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Cielom spoluprace medzi Narodnym superpocitaovym centrom (NSCC) a firmou
SKYMOVE, vramci projektu Narodného kompetenéného centra pre HPC, bol ndvrh
a implementécia pilotného softvérového rieSenia pre spracovanie dat ziskanych technologiou
LiDAR (Light Detection and Ranging) umiestnenych na dronoch.

1 Zber dat

LiDAR je inovativna metoda dialkového merania vzdialenosti, ktord funguje na principe
vypoctu doby Sirenia impulzu laserového luc¢a odrazeného od objektov. LiDAR vysiela
svetelné impulzy, ktoré zasiahnu zem, alebo dany objekt, a vratia sa spat, kde su zachytené
senzormi. Meranim ¢asu navratu svetla LiDAR ur¢i vzdialenost’ bodu, v ktorom sa laserovy
lu¢ odrazil.

LiDAR dokaze vysielat 100- az 300 000 impulzov za sekundu, pricom z kazdého metra
Stvorcového povrchu zachyti niekol’ko desiatok az stoviek impulzov, v zavislosti od
konkrétneho nastavenia a vzdialenosti snimaného objektu. Tymto spésobom sa vytvara tzv.
mra¢no bodov (PointCloud) pozostavajuce, potencidlne, z milidbnov bodov. Modernym
vyuwzitim LiDAR-u je zber dat zo vzduchu, kde sa zariadenie umiestiiuyje na drony, ¢im sa
zvySuje efektivita a presnost’ zberu dat. Na zber dat v tomto projekte boli pouzité drony od
spolocnosti DJI, hlavne dron DJI M300 a Mavic 3 Enterprise (obr. 1). Dron DJI M300 je
profesionalny dron navrhnuty pre rézne priemyselné aplikacie a jeho parametre umoziuju,
aby bol vhodnym nosi¢om pre LiDAR.

Dron DJI M300 bol vyuzity ako nosi¢ pre LiDAR znacky Geosun (obr. 1). Ide o
strednorozsahovy, kompaktny systém s integrovanym laserovym skenerom a systémom na
urCovanie polohy a nato¢enia. Vzhl'adom na pomer medzi rychlostou zberu a kvalitou dat
boli data snimané z vysky 100 m nad povrchom, ¢im je moZzné zosnimat' za pomerne kratky
cas aj vac¢Sie uzemia v postacujucej kvalite.

Zozbierané data boli geolokalizované v suradnicovom systéme S-JTSK (EPSG:5514)
a Baltskom vySkovom systéme po vyrovnani (Bpv), priCom stradnice st uddvané v metroch
alebo metroch nad morom. Okrem lidarovych déat bola stcasne vykonand aj letecka
fotogrametria, ktora umoziiuje tvorbu tzv. ortofotomozaiky. Ortofotomozaiky poskytuji
fotograficky zdznam skiimanej oblasti vo vysokom rozliSeni (3 cm/pixel) a s polohovou
presnostou do 5 cm. Ortofotomozaika bola pouzita ako podklad pre vizudlne overenie poloh
jednotlivych stromov.



Obrézk 1. on DJI 300 (vlavo) a LiDAR znacky Geosun (vpravo).

2 Kilasifikacia dat

Nosnym datasetom, ktory vstupoval do automatickej identifikdcie stromov, bolo lidarové
mrac¢no bodov vo formate LAS/LAZ (nekomprimovand a komprimovana forma). LAS stubory
su Standardizovanym formatom pre ukladanie lidarovych dat navrhnuty tak, aby zabezpecil
efektivne ukladanie vel'kého mnozstva bodovych dét s presnymi 3D stradnicami. LAS stbory
obsahyju informacie o polohe (X, y, z), intenzite odrazu, klasifikicii bodov a d’alSie atributy,
ktoré s nevyhnutné pre analyzu a spracovanie lidarovych dat. Vdaka svojej Standardizacii a
kompaktnosti sa LAS subory Casto pouzivaju v geodézii, kartografii, lesnictve, urbanistickom
planovani a mnohych d’alSich oblastiach, kde je potrebna detailnd a presna 3D reprezentacia
terénu a objektov.

Mrac¢no bodov bolo potrebné najskor spracovat’ do takej podoby, aby na fiom bolo mozné ¢o
najjednoduchsie identifikovat’” body jednotlivych stromov alebo vegetacie. Ide o proces, pri
ktorom sa kazdému bodu v mra¢ne bodov priradi urcita trieda, ¢ize hovorime o klasifikacii.

Na klasifikdciu mra¢na bodov je mozné pouzit’ viacero nastrojov. V naSom pripade sme sa,
vzhl'adom na dobré skusenosti, rozhodli pouzit’ softvér Lidar360 od spolo¢nosti GreenValley
International [1]. V ramci klasifikdicie mracna bodov boli jednotlivé body mracna
klasifikované do nasledovnych tried: neklasifikované (1), povrch (2), strednd vegetacia (4),
vysoka vegetacia (5), budovy (6). Na klasifikdciu bola vyuzitd metdda strojového ucenia,
ktord po natrénovani na reprezentativnej trénovacej vzorke dokdZze automaticky klasifikovat
body I'ubovol'ného vstupného datasetu (obr. 2).

Trénovacia vzorka je vytvorend manualnym klasifikovanim bodov mra¢na do jednotlivych
tried. Na ucely automatizovanej identifikacie stromov st pre tento projekt podstatné hlavne
triedy povrch a vysoka vegetacia. AvSak, pre co najlepsi vysledok klasifikdcie vysokej
vegetacie je vhodné zaradit' aj ostatné klasifikacné triedy. Trénovacia vzorka bola tvorena
suborom viacerych mensich oblasti z celého uzemia a zahtiiala vSetky typy vegetacie, ¢i uz
listnaté alebo ihli¢naté, a taktieZ rézne typy budov. Na zaklade vytvorenej trénovacej vzorky
boli nasledne automaticky klasifikované zvysné body mracna. Kvalita trénovacej mnoziny ma
preto podstatny vplyv na vysledna klasifikdciu celého tizemia.



Obréazok 2. Ukdzka mracna bodov oblasti zafarbeného pomocou ortofotomozaiky (vlavo) a
pomocou prislusnej klasifikacie (vpravo) v programe CloudCompare.

3 Segmentacia dat

Klasifikované mra¢no bodov bolo nasledne segmentované pomocou softvéru CloudCompare
[2]. Segmentacia vo vSeobecnosti znamena rozdelenie klasifikovanych dat na menSie celky —
segmenty, ktoré spliiaju spoloéné charakteristické vlastnosti. Pri segmentacii vysokej
vegetacie bolo ciel'om priradit’ jednotlivé body ku konkrétnemu stromu.

Na ucely segmenticie stromov bol pouzity plugin Treelso v softvérovom baliku
CloudCompare, ktory automaticky rozpoznidva stromy na zdklade roznych vyskovych a
polohovych kritérii (obr. 3). Celkova segmentacia sa sklada z troch krokov:

1. Spajanie bodov, ktoré st blizko seba, do segmentov a odstrailovanie Sumu.
2. Spéjanie susednych segmentov bodov do vicsich celkov.
3. Zlozenie jednotlivych segmentov do celku, ktory tvori jeden strom.

Vysledkom je kompletnd segmentacia vysokej vegetacie. Tieto segmenty sa nasledne ulozia
do jednotlivych LAS stborov a pouziju sa na nasledné spracovanie pre urcenie polohy
jednotlivych stromov. Velkym nedostatkom tohto nastroja je, ze pracuje len v sériovom
rezime, Cize dokdze vyuzit' len jedno CPU jadro, ¢o znacne limityje jeho pouzitie v HPC
prostredi.
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Obrazok 3. Segmentované mracno bodov v programe CloudCompare pouzitim plugin modulu
Treelso.

Ako alternativnu metdédu na segmentovanie sme skimali aj vyuzitie ortofotomozaiky danych
oblasti. Pomocou metod strojového ucenia sme sa pokusili identifikovat’ jednotlivé koruny
stromov na snimkach a na ziklade takto urCenych geolokalizacnych suradnic identifikovat
prislusné segmenty v LAS subore. Na detekciu kortin stromov z ortofotomozaiky bol pouzity
model YOLOVS [3] s predtrénovanymi vahami z databdzy COCO128 [4]. Tréningové data
pozostavali z 230 snimok, ktoré boli manudlne anotované pomocou nastroja Labellmg [5].
Trénovacia jednotka pozostavala z 300 epoch, snimky boli rozdelené do sad po 16 vzoriek a
ich velkost’ bola nastavend na 1000x1000 pixelov, ¢o sa ukdzalo ako vhodny kompromis
medzi vypoctovou narocnost’ou a poctom stromov na dany vysek. Nedostato¢na kvalita tohto
pristupu bola obzvlast’ markantna pre oblasti s hustou vegetaciou (zalesnenych oblasti), ako je
znazornené na obrazku 4. Domnievame sa, ze to bolo spdsobené nedostatocnou robustnost’ou
zvolenej trénovacej sady, ktorda nedokdzala dostatocne pokryt’ rdéznorodost’ obrazovych dat
(obzvlast’ pre rozne vegetativne obdobia). Z tychto dovodov sme segmentaciu z fotograficky
dat d’alej nerozvijali a ststredili sme sa uz iba na segmentaciu v mra¢ne bodov.

Obrazok 4. Segmentovanie stromov v ortofotomozaike pomocou nastroja YOLOvVS. Obrazok
ilustruje problém detekcie jednotlivych stromov v pripade hustej vegetacie (suvislého
porastu).



Aby sme naplno vyuzili moznosti superpocitata Devana, nasadili sme v jeho prostredi
kniznicu lidR [6]. Tato kniznica, napisana v jazyku R, je Specializovany nastroj uréeny na
spracovanie a analyzu lidarovych dat, poskytuyje rozsiahly stubor funkcii a nastrojov pre
Citanie, manipuléciu, vizualizaciu a analyzu LAS stborov. S kniznicou lidR je mozné
efektivne vykonavat' ulohy ako filtrovanie, klasifikicia, segmentacia a extrakcia objektov
priamo z mradien bodov. Kniznica tiez umoZziuje interpolaciu povrchov, vytvaranie
digitdlnych modelov terénu (DTM) a digitalnych modelov povrchu (DSM) a vypocet roznych
metrickych parametrov vegetacie a Struktiry krajiny. Vd’aka svojej flexibilite a vykonnosti je
lidR popularnym nastrojom v oblasti geoinformatiky a je zdroven vhodnym nastrojom pre
pracu v HPC prostredi, ked'Zze vacsSina funkcii a algoritmov je plne paralelizovand v ramci
jedného vypoctového uzla, ¢o umoziuje naplno vyuzivat dostupny hardvér. V pripade
spracovania velkych datasetov, ked’ vykon alebo kapacita jedného vypoctového uzla uz nie je
postacujiica, moze byt rozdelenie datasetu na mensie Casti, a ich nezavislé spracovanie, cesta
k vyuzitiu viacerych vypoctovych HPC uzlov sti¢asne.

V kniznici lidR je dostupnd funkcia locate trees(), ktord dokaze pomerne spolahlivo
identifikovat’ polohu stromov. Na zaklade zvolenych parametrov a algoritmu funkcia
analyzuje mra¢no bodov a identifikuje polohu stromov. V nasom pripade bol pouzity
algoritmus Imf pre lokaliziciu zalozeni na maximalnej vyske [7]. Algoritmus je plne
paralelizovany, takze dokdze efektivne spracovat’ relativne velké zvolené oblasti v kratkom
Case.

Takto urcené polohy stromov sa daju nasledne pouzit’ v algoritme silva2016 na segmentaciu
vo funkcii segment trees() [8]. Téato funkcia segmentuje prislusSné najdené stromy do
osobitnych LAS stborov (obr. 5), podobne ako plugin modul Treelso v programe
CloudCompare. Nasledne sa takto segmentované stromy v LAS suboroch pouziju na d’alSie
spracovanie, konkrétne na urCenie polohy jednotlivych stromov, napriklad pomocou
klastrovacieho algoritmu DBSCAN [9].

Obrazok 5. Polohy stromov zistené pomocou algoritmu "lmf' (vlavo, cervené body)
a prisluSne segmenty stromov ur¢ené algoritmom silva2016 (vpravo), pomocou kniznice lidR.



4 Detekcia kmernov stromov pomocou klastrovacieho algoritmu DBSCAN

Na urcenie polohy a vySky stromov v jednotlivych LAS suboroch ziskanych segmentaciou
sme pouzili rdézne pristupy. VySka jednotlivych stromov bola ziskana na zdklade z-ovych
suradnic pre jednotlivé LAS subory ako rozdiel minimalnej a maximalnej suradnice mracien
bodov. Ked'Ze jednotlivé vyseky z mracna bodov obsahovali v niektorych pripadoch aj viac
ako jeden strom, bolo potrebné identifikovat’ pocet kmetiov stromov v ramei tychto vysekov.

Kmene stromov boli identifikované na zdklade klastrovacieho algoritmu DBSCAN,
pracujuceho s nasledovnymi nastaveniami: maximalna vzdialenost dvoch bodov v réamci
jedného klastra (= 1 meter) a minimalny pocet bodov v jednom klastri (= 10). Poloha kazdého
identifikovaného kmenia bola nasledne ziskana na ziklade x-ovych a y-ovych stradnic
geometrickych stredov (centroidov) klastrov. Identifikdcia klastrov pomocou DBSCAN
algoritmu je ilustrovana na obrazku 6.
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Obrazok 6. Vyseky z mra¢na bodov, PointCloud-u (stipec vlavo) a prisluiné detegované
klastre vo vyske 1-5 metrov (stipec vpravo).

5 Zistenie vySKy stromov pomocou interpolicie povrchov

Ako alternativnu metdodu na urcenie vysSok stromov sme pouzili tzv. Canopy Height Model
(CHM). CHM je digitdlny model, ktory predstavuje vysku stromovej obalky nad terénom.
Tento model sa pouziva na vypocet vysky stromov v lese alebo inom vegetacnom poraste.
CHM sa vytvara odc¢itanim digitdlneho modelu terénu (DTM) od digitdlneho modelu povrchu
(DSM). Vysledkom je mracno bodov alebo raster, ktory zobrazuje vySku stromov nad
povrchom terénu (obr. 7).

Ak teda pozname suradnice polohy stromu, pomocou tohto modelu mézeme jednoducho
zistit' prisluSnu vysku objektu (stromu) v danom bode. Vypocet tohto modelu je mozné
jednoducho uskutocnit’ pouZitim kniznice 1idR pomocou funkcii grid terrain(), ktord vytvéra
DTM, a grid_canopy(), ktora pocita DSM.

Canopy Height Model (CHM)
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Obrazok 7. Canopy Height Model (CHM) pre skiimanu oblast’ (na osiach X a Y st uvedené
suradnice v metroch), vyska kazdého bodu v metroch je reprezentovand pomocou farebnej
Skaly.

6 Porovnanie vysledkov

Pre porovnanie dosiahnutych vysledkov vysSie popisanymi pristupmi sme sa zameriavali na
oblast’ Petrzalky v Bratislave, kde uz boli vykonané¢ manudlne merania poloéh a vySok
stromov. Z celej oblasti (priblizne 3500x3500 m) sme vybrali reprezentativnu mensiu oblast’ o
rozmeroch 300x300 m (obr. 2). Ziskali sme tak vysledky pre plugin modul Treelso v



programe CloudCompare (CC), pri¢om sme pracovali na PC v prostredi Windows, a vysledky
pre algoritmy vo funkciach locate trees() a segment trees() pomocou kniznice lidR v HPC
prostredi superpocitaca Devana. Polohy stromov sme ndsledne kvalitativne a kvantitativne
vyhodnotili pomocou algoritmu Munkres (Hungarian Algorithm) [10] na optimalne
parovanie. Algoritmus Munkres, tiez zndmy ako Mad’arsky algoritmus, je efektivny
algoritmus na najdenie optimalneho péarovania v bipartitnych grafoch. Jeho pouzitie pri
parovani stromov s manudlne ur¢enymi polohami stromov znamena najdenie najlepsej zhody
medzi identifikovanymi stromami z lidarovych dat a ich zndmymi polohami. Nasledne pri
ur¢eni vhodnej hranice vzdialenosti v metroch (napriklad 5 m) potom vieme kvalitativne
zistit’ pocet presne urcenych poloh stromov. Vysledky st spracované pomocou histogramov a
percentualne urcuju spravne polohy stromov v zavislosti od zvolenej hranice presnosti (obr.
8). Zistili sme, ze obe metdody dosahuju pri hranici vzdialenosti 5 metrov takmer rovnaky
vysledok, priblizne 70% spravne urcenych poldh stromov. Metéda pouzitd v programe
CloudCompare vykazuje lepSie vysledky, resp. vysSie percento pri nizSich prahovych
hodnotach, ¢o odzrkadluji aj prislusné histogramy (obr. 8). Pri porovnani oboch metod
navzdjom dosahujeme az priblizne 85% zhody pri prahovej hodnote do 5 metrov, €o
poukazuje na kvalitativnu vyrovnanost oboch pouzitych pristupov. Kvalitu dosiahnutych
vysledkov ovplyviyje hlavne presnost’ klasifikdcie vegetacie v bodovych mracnach, pretoze
pritomnost’ roznych artefaktov, ktoré su nespravne klasifikované ako vegetacia, skresluje
findlne vysledky. Algoritmy na segmenticiu stromov nedokdzu vplyv tychto artefaktov
eliminovat’.

Histogram vzdialenosti: CC vs manualne meranie
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Obrazok 8. Histogramy vl'avo zobrazuju pocet spravne identifikovanych stromov v zavislosti
od zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch (hore CC metdéda a dole lidR metdda).
Grafy vpravo ukazujii percentualnu uspesnost’ spravne identifikovanych poloh stromov v
zavislosti od pouzitej metddy a od zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch.




7 Analyza paralelnej efektivity algoritmu locate trees() v kniZnici lidR

Na zistenie efektivity paralelizacie hl'adania vrcholov stromov v kniZznici 1idR, pomocou
funkcie locate trees(), sme dany algoritmus aplikovali na rovnaké Studované uzemie s
roznym poctom CPU jadier — 1, 2, 4 az po 64 (maximum HPC uzla). Aby sme zistili, ¢i je
dany algoritmus citlivy aj na velkost’ problému, otestovali sme ho na troch tizemiach s r6znou
velkostou — 300x300, 1000x1000 a 3500x3500 metrov. Dosiahnuté Casy su zobrazené v
Tabulke 1 a Skdlovatelnost’ algoritmu je zndzornend na obrazku 9. Vysledky ukazuju, ze
Skalovatelnost’ algoritmu nie je idealna. Pri pouziti priblizne 20 jadier CPU klesa efektivita
algoritmu na priblizne 50%, pri pouziti 64 jadier CPU je efektivita algoritmu uz len na Grovni
15-20%. Efektivitu algoritmu ovplyviyje aj velkost' problému - ¢im vicSie tizemie, tym
mensia efektivita, aj ked’ tento efekt nie je az tak vyrazny. Na zdver moZeme konStatovat’, ze
na efektivne vyuzitie daného algoritmu je vhodné pouzit 16-32 CPU jadier a vhodnym
rozdelenim daného skiimaného tzemia na menSie cCasti dosiahnut’ maximalne efektivne
vyuzitie dostupného hardvéru. Pouzitie viac ako 32 CPU jadier sice uZ nie je efektivne, ale
umoziyje d’alSieurychlenie vypoctu.

A/[mxm] CPU

1 2 4 8 16 32 64
300x300 34,4 24,0 10,7 6,8 4,1 2,6 1,5
1000x1000 363,0 187,8 110,4 60,6 38,8 29,7 22,0
3500x3500 11520,0 5832,0 3376,8 2156,4 1502,4 1029,6 822,6

Tabul'ka 1. Dosiahnuté ¢asy behu [s] algoritmu Imf vo funkcii locate trees() kniznice 1idR (t,
v sekundach) pri réznom pocte jadier CPU a rdznych velkostiach Studovaného tizemia (A, [m

x m]).
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Obrazok 9. Zrychlenie (SpeedUp) algoritmu Imf vo funkcii locate trees() kniznice lidR v
zavislosti od poctu CPU jadier (Ncpy) a velkosti Studovaného tizemia (v metroch).



8 Zavereténé zhodnotenie

Zistili sme, Ze pre dosiahnutie dobrych vysledkov je extrémne dolezité spravne nastavenie
parametrov pouzitych algoritmov, ked’ze pocet a kvalita vyslednych poloh stromov st od nich
vel'mi zavislé. Na ziskanie ¢o najpresnejSich vysledkov je vhodné vybrat’ reprezentativnu cast’
skiimanej oblasti, manudlne zistit' polohy stromov a nasledne nastavit’ parametre prisluSnych
algoritmov. Takto optimalizované nastavenia mdézu nasledne byt pouzit¢ na analyzu celej
skimané oblasti.

Kvalitu vysledkov ovplyviiyje taktiez mnozstvo inych faktorov, ako napriklad rocné obdobie,
ktor¢é ma vplyv na hustotu vegeticie, alebo hustota stromov v danej oblasti a druhova
variabilita vegetacie. Kvalitu vysledkov ovplyviiyje aj kvalita klasifikdcie vegetacie v mracne
bodov, pretoze pritomnost’ roznych artefaktov, ako su Casti budov, cesty, dopravné prostriedky
a iné¢ objekty, méze nasledne negativne skreslit' vysledky, ked'Ze pouzité algoritmy na
segmentaciu stromov nedokazu tieto artefakty vzdy spolahlivo odfiltrovat’.

Z hladiska efektivity vypoctov mézeme konStatovat, Ze pouzitie HPC prostredia poskytuje
zaujimavl moznost’ nasobného urychlenia vyhodnocovacieho procesu. Na ilustraciu mdZzeme
uviest, ze spracovanie, napriklad, celej skimanej oblasti Petrzalky (3500x3500 m) trvalo na
jednom vypoctovom uzle HPC systému Devana priblizne 820 sekind, pri vyuziti vSetkych
(t.j. 64) CPU jadier. Spracovanie danej oblasti v programe CloudCompare na vykonnom PC,
pripouziti jedného CPU jadra, trvalo priblizne 6200 sekund, o je asi 8-krat pomalsie.

] https://www.greenvalleyintl.conVLiDAR360/
] https://github.com/Cloud Compare/Cloud Compare/releases/tag/v2.13.1
] https://github.com/ultralytics/yolov5
[4] https://www.kaggle.com/ultralytics/coco128
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