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Streszczenie

Technologia  lotniczego  skanowania  laserowego w  potaczeniu
z zaawansowanymi  technikami teledetekcji  stanowi efektywne narzgdzie
do pozyskania danych geoprzestrzennych. Systemy mobilnej akwizycji sg budowane
pod konkretne zastosowania i umozliwiaja gromadzenie réznorodnych danych. Dzieki
temu istnieje mozliwo$¢ tworzenia kompleksowych i wszechstronnych zestawow
geoprzestrzennych danych, ktore stanowig cenny zasob informacji do prowadzenia
badan w réznych dziedzinach nauki. Niniejsza dysertacja zostala zrealizowana
w ramach projektu “Doktorat wdrozeniowy”. Tematem projektu bylo “Wsparcie
proceséw inwentaryzacji roslinnosci w sektorze energetycznym przy wykorzystaniu
nowoczesnych  technologii”.  Projekt  zakladal  rozwigzanie  problemoéw
technologicznych firmy Vimap sp. z o. o. poprzez wykorzystanie najnowszych
osiggniec naukowych,  wysokorozdzielczych ~ danych  geoprzestrzennych
pozyskiwanych zdalnym systemem pomiarowym Vimap oraz technologii
informatycznych. W ramach projektu przeprowadzono badania majace na celu
opracowanie rozwigzan 1 narzedzi do okreslania lokalizacji pni drzew
oraz do identyfikacji gatunkow 1 typéw drzew. Wynikiem prac sg przygotowane
i zaimplementowane w $rodowisku aplikacji firmy Vimap sp. z o0.0. moduty
umozliwiajace lokalizowanie drzew oraz okreslanie ich gatunku i typu.

Proces umozliwiajacy automatyczne okreslanie lokalizacji pni drzew zostal
opracowany na podstawie danych ze skaningu laserowego. Proces zostat zrealizowany
z uzyciem kolowej transformaty Hough, procedury odszumiania danych
oraz iteracyjnego wpasowania okregéw odporng metoda najmniejszych kwadratow.
Uzyskane w wyniku badan lokalizacje drzew stanowig wejsciowe dane do procesu
realizujgcego automatyczne okreslenie ich gatunku i typu. Zaproponowany proces
identyfikacji gatunku oraz typu drzewa opiera si¢ o zobrazowania lotnicze RGB
oraz CIR wykorzystujac potencjat glebokiego uczenia platformy ML.NET
oraz architektury ResNet-50. Zbudowany model klasyfikujacy osiggnat doktadnosé
klasyfikacji gatunku drzewa na poziomie 94,6%, a typu drzewa na poziomie 95,1%
przy walidacji na niezaleznym zbiorze danych.

Struktura pracy zostata dostosowana do proceséw realizowanych w ramach

doktoratu wdrozeniowego, ktory koncentruje si¢ na rozwigzaniu problemow



technologicznych przedsigbiorstwa. Rozdzial 1 pracy jest poswigcony prezentacji
zatozen oraz koncepcji programu Ministerstwa Edukacji i Nauki “Doktorat
wdrozeniowy” oraz uczestnika projektu — firmy Vimap sp. z o0.0. W rozdziale
omowiono problemy technologiczne przedsigbiorstwa oraz zdefiniowano cele
i sformutowano hipotezy badawcze. Rozdziat 2 stanowi syntez¢ dotychczasowych
osiggnie¢ w dziedzinie detekcji drzew przy wykorzystaniu danych z aktywnych
sensorow oraz klasyfikacji gatunkéw drzew na podstawie danych z sensorow
pasywnych. Rozdzial ten petni role wprowadzenia w tematyke badan prowadzonych
w niniejszej pracy. Rozdziat 3 zawiera szczegotowy opis przeprowadzonych badan
zwigzanych z okresleniem lokalizacji pnia drzewa na podstawie danych uzyskanych
w wyniku  skanowania laserowego. Rozdziat 4 prezentuje eksperymenty
przeprowadzone w celu opracowania dedykowanego procesu automatycznej
klasyfikacji gatunkow oraz typoéw drzew wykorzystujac zobrazowania lotnicze

pozyskane systemem Vimap.

Stowa kluczowe: lotniczy skaning laserowy, detekcja pni drzew, klasyfikacja

gatunkow drzew, glebokie uczenie, ML.NET



Abstract

Airborne laser scanning technology, combined with advanced remote sensing
techniques constitutes an effective tool for acquiring geospatial data. Mobile
acquisition systems are tailored for specific applications and enable the collection
of diverse data. This allows for the creation of comprehensive and versatile sets
of geospatial data, which serve as a valuable resource for conducting research
in various scientific fields. This dissertation was carried out as part of the "Industrial
Doctorate" project. The project's theme was "Supporting vegetation inventory
processes in the energy sector using modern technologies." The project aimed
to address technological challenges faced by Vimap company. by leveraging the latest
scientific advancements, high-resolution geospatial data obtained through the Vimap
remote measurement system, and information technologies. As part of the project,
research was conducted to develop solutions and tools for locating tree stems
and identifying tree species and their types. The outcome of this work includes
modules prepared and implemented within the Vimap company application
environment, enabling tree localization and species/type identification.

The process enabling automatic determination of tree stem location
was developed based on laser scanning data. This process was implemented using
circular Hough transform, data denoising procedures, and iterative fitting of circles
using the robust least squares method. The tree locations obtained from the research
serve as input data for the process that automatically determines their species
and type. The proposed tree species and type identification process relies on RGB
and CIR aerial imagery, harnessing the potential of deep learning through
the ML.NET platform and the ResNet-50 architecture. The constructed classification
model achieved an accuracy of 94.6% for tree species classification and 95.1% for tree
type classification when validated on an independent dataset.

The structure of the dissertation has been adapted to the processes carried out
as part of the implementation of the industrial doctorate, which focuses on solving
technological challenges faced by businesses. Chapter 1 of the dissertation
is dedicated to presenting the objectives and concepts of the Ministry of Education
and Science program "Industrial Doctorate" programme and the project participant —

Vimap company. Technological issues of the company are discussed in this chapter,



along with the definition of goals and formulation of research hypotheses. Chapter 2
provides a synthesis of previous achievements in the field of tree detection using data
from active sensors and tree species classification based on data from passive sensors.
This chapter serves as an introduction to the research topics covered in this
dissertation. Chapter 3 contains a detailed description of the conducted research
related to determining the location of tree stems based on data from laser scanning.
Chapter 4 presents experiments conducted to develop a dedicated process
for automatic classification of tree species and types using aerial imagery obtained

by the Vimap system.

Keywords: airborne laser scanning, stem tree detection, tree species classification,

deep learning, ML.NET



Wykaz skrotow

2D — ang. two-dimensional, dwuwymiarowy

3D — ang. three-dimensional, trojwymiarowy

ABA — ang. Area-Based Approch, podej$cie obszarowe

ALS — ang. Airborne Laser Scanning, lotniczy skaning laserowy

CHM - ang. Canopy Height Model, numeryczny model koron drzew

CIR — ang. Color Infrared, umowna barwa prezentujaca zakres bliskiej podczerwienti,
ztozona z kanatow barwnych NIR, R (czerwonego) i G (zielonego)

CMM - ang. Canopy Maxima Model, model najwyzszych koron drzew

CNN - ang. Convolutional Neural Networks, gtebokie sieci konwolucyjne

DSM - ang. Digital Surface Model, numeryczny model pokrycia terenu

GNSS —ang. Global Navigation Satellite Systems, globalne systemy nawigacji
satelitarnej

ITD — ang. Individual Tree Detection, wykrywanie pojedynczych drzew

LiDAR —ang. Light Detection and Ranging, metoda zdalnego pomiaru
wykorzystujaca wigzke Swiatta laserowego

NIR — ang. Near Infrared, bliska podczerwien

NMT — numeryczny model terenu

OA — ang. Overall Accuracy, ogdlna doktadnos¢

RGB — ang. Red Green Blue, model przestrzeni barw, reprezentacja koloru poprzez
kombinacje¢ trzech podstawowych koloréw: czerwonego, zielonego i niebieskiego

RMSE — ang. Root Mean Square Error, $redni blad kwadratowy

TLS — ang. Terrestrial Laser Scanning, naziemne skanowanie laserowe

UAV - ang. Unmanned Aerial Vehicle, bezzalogowy statek powietrzny



Wprowadzenie

Technologia lotniczego skanowania laserowego w polaczeniu z technikami
teledetekcji umozliwia szybkie 1 sprawne pozyskiwanie danych geoprzestrzennych
(Wehr 1 Lohr, 1999). Technologia ta jest wykorzystywana gtéwnie
dla wielkoobszarowej akwizycji w  ramach  zaplanowanych  kampanii
fotogrametrycznych $redniego i dalekiego zasiggu do m.in. aktualizacji, utrzymania
oraz prowadzenia dokumentacji inwentaryzacyjnych, w tym inwentaryzacji lasu.
Akwizycja danych z lotniczego skaningu laserowego dla obiektow liniowych,
takich jak linie elektroenergetyczne (Lehtomdki 1 in., 2019), drogi, koleje
(Zhu i Hyyppd, 2014a), umozliwia pozyskanie danych o wysokiej rozdzielczosci
przestrzennej stanowigcych uzupetnienie danych 2z tradycyjnych kampanii
fotogrametrycznych. W trakcie akwizycji, poza samg rejestracjg zbioru danych
inwentaryzowanego obiektu liniowego, pozyskiwane s3 materialy o pasie
technologicznym otaczajacym przedmiotowy liniowy obiekt, w sktad ktérego
niejednokrotnie wchodza obszary zadrzewione 1 zalesione. Analiza zebranych danych
geoprzestrzennych umozliwia okreslanie charakterystyk obszarow zalesionych
bez koniecznos$ci czasochtonnego i pracochlonnego przeprowadzania inwentaryzacji
w terenie.

Proces  identyfikacji 1  rozpoznawania  charakterystyk  drzew
przy wykorzystaniu nowoczesnych technologii polega na wyodrebnianiu zbioréw
danych, analizie ich parametréw oraz zastosowaniu algorytmow klasyfikacji.
Dotychczas opublikowane artykuly naukowe podkreslaja skuteczno$¢ danych
ze skanowania laserowego w okreslaniu lokalizacji drzewa (Reitberger 1 in., 2009;
Burt 1 in., 2018; Xu i in., 2018a), typu drzewa (Heinzel and Koch, 2011;
Bruggisser i in., 2017), gatunku (Yu 1 in., 2017; Kukkonen i in., 2019), pier$nicy
(Yao i in., 2012a) i objgtosci drewna (Yao i in., 2012a; Bont i in., 2020). Przez ostanie
dziesigciolecia przeprowadzono rozlegle badania dotyczace identyfikacji typu
(lisciaste, iglaste) oraz gatunkow drzew w oparciu o dane fotogrametryczne
i teledetekcyjne. W badaniach uzyskiwano doktadno$¢i identyfikacji typu drzewa
w przedziale od 73% do 96% (Holmgren i Persson, 2004; Reitberger i in., 2008; Kim
iin., 2009; Heinzel i Koch, 2011; Yao i in., 2012b; Cao i in., 2016; Bruggisser i in.,
2017) oraz od 74% do 95% dla okre$lenia trzech gatunkow drzew (Korpela 1 in.,
2010; Vaughn 1 in., 2010; Zhang i Liu, 2013; Dalponte i in., 2014; Hovi 1 in., 2015;
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Blomley i in., 2017; Yu i in., 2017; Ba i in., 2019; Kukkonen i in., 2019).
Opublikowane artykuly naukowe podkreslaja, ze potaczenie danych ze skanowania
laserowego ze zobrazowaniami wielospektralnymi pozwala na osiagniecie lepszej
doktadnosci identyfikacji zardwno typu drzewa, jak 1 jego gatunku (Holmgren 1 in.,
2008; Dalponte i in., 2012; Liao i in., 2018; Shi i in., 2018; Wang i in., 2018;
Yang i in., 2019; Krzystek i in., 2020; Shi i in., 2020). W ostatnich latach intensywny
rozw0j przechodzi technologia wykorzystania bezzatogowych statkow powietrznych
w pozyskaniu wysokorozdzielczych danych geoprzestrzennych dedykowanych
identyfikacji charakterystyk drzew z jeszcze wyzszymi doktadnosciami (Nevalainen
iin., 2017).

Niniejsza rozprawa doktorska zostala zrealizowana w ramach projektu
“Doktorat wdrozeniowy”, realizowanego we wspoOtpracy z Ministerstwem Edukacji
1 Nauki (wczesniej — Ministerstwem Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego), Uniwersytetem
Warminsko-Mazurskim w Olsztynie oraz przedsigbiorstwem Vimap sp. z o.o.
Glownym celem projektu bytlo opracowanie innowacyjnego rozwigzania
technologicznego dla firmy Vimap sp. z 0.0. wspierajacego procesy inwentaryzacji
roslinnos$ci w sektorze energetycznym. Projekt zaktadal opracowanie i implementacje
procesu umozliwiajacego uzyskiwanie szczegoétowych informacji o drzewach
na podstawie zobrazowan fotogrametrycznych i danych ze skaningu laserowego.
Wramach  projektu  przeprowadzono  szereg prac  eksperymentalnych
nad rozwinigciem metod 1 algorytmow umozliwiajgcych automatyczng detekcje
i klasyfikacje drzew na podstawie danych empirycznych. Badania opieraty si¢
na analizie danych geoprzestrzennych, pozyskanych dzigki technologii lotniczego
skanowania laserowego 1 zobrazowan fotogrametrycznych, dla obszaru pasa
technologicznego linii elektroenergetycznych. W ramach prowadzonego projektu
zostaty zdefiniowane dwa cele badawcze:

1. Opracowanie procesu umozliwiajagcego okreslenie w sposdb automatyczny
lokalizacji pnia drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.

2. Opracowanie procesu umozliwiajgcego okreslenie w sposob automatyczny
gatunku i typu drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.

Pierwszy cel badawczy zostal osiagniety poprzez wdrozenie w §rodowisku
oprogramowania firmy Vimap sp. z 0.0. procesu detekcji pni drzew oraz okreslenia
ich potozenia na podstawie danych ze skaningu laserowego. Drugi cel badawczy

zostal zrealizowany poprzez stworzenie aplikacji dla firmy Vimap sp. z o.0. stuzace;j
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do klasyfikacji gatunkéw oraz typu drzew na podstawie zobrazowan wizyjnych.
Aplikacja wykorzystuje utworzony w ramach prowadzonych badan model glgbokiego
uczenia dedykowany identyfikacji i klasyfikacji gatunkow i typu drzew.

Wdrozenie zaprojektowanego rozwigzania umozliwi firmie Vimap sp. z o. o.
swiadczenie udoskonalonych, innowacyjnych ustug, wspomagajacych zarzadzanie
gospodarka  leSng w  pasach  technologicznych  napowietrznych  linii
elektroenergetycznych. Dzigki uzyskaniu oczekiwanych wynikéw mozliwe bedzie
wdrozenie kompleksowego procesu pozyskiwania informacji o drzewach w pasie
technologicznym obiektéw liniowych. Okreslenie charakterystyk drzew umozliwi
precyzyjne identyfikowanie drzew stanowigcych zagrozenie pracy linii, co z kolei
wplynie na minimalizacj¢ zakresu prowadzenia prac wycinkowych w korytarzu linii
elektroenergetycznych,  przyspieszenie = prac  zwigzanych z  likwidacja
zdiagnozowanego zagrozenia, usprawnienie procesOw zwigzanych z oszacowaniem
wysoko$ci odszkodowania za przeprowadzenie prac wycinkowych na terenach
prywatnych, zapewnienie cigglosci przesylu energii elektrycznej, poprawe
wskaznikow SAIDI (ang. System Average Interruption Duration Index)' i SAIFI
(ang. System Average Interruption Frequency Index)*, zwickszenie bezpieczenstwa
sieci 1 w rezultacie wsparcie bezpieczenstwa energetycznego kraju.

Niniejsza dysertacja skupia si¢ na opracowaniu rozwigzania problemow
technologicznych firmy Vimap sp. z 0.0. W rozdziale 1. pt. “Doktorat wdrozeniowy”
zaprezentowane zostaly zalozenia oraz koncepcja programu Ministerstwa Edukacji
1 Nauki “Doktorat wdrozeniowy”. Przedstawiona zostata sylwetka uczestnika projektu
— firmy Vimap sp. z o. o. Wrozdziale oméwiono problemy technologiczne
przedsigbiorstwa oraz zdefiniowano cele i sformulowano hipotezy badawcze.
Rozdziat 2 pt. “Przeglad literatury” stanowi podsumowanie osiggnie¢ w zakresie
detekcji drzew z uzyciem danych z aktywnych sensorow oraz klasyfikacji gatunkow
drzew z uzyciem danych z sensorow pasywnych. Rozdzial wprowadza w tematyke
badan prowadzonych w niniejszej dysertacji. Rozdziat 3 pt. “Rozwigzanie problemu
technologicznego nr 1” przedstawia przeprowadzone badania zwigzane z okreslaniem
lokalizacji pnia drzewa z wykorzystaniem danych ze skanowania laserowego.

Rozdziat 4 pt. “Rozwigzanie problemu technologicznego nr 2” przedstawia

! wskaznik przecigtnego (Sredniego) systemowego czasu trwania przerwy dtugiej w dostawach energii
elektrycznej, wyznaczony w minutach na odbiorce
2 wskaznik przecietnej systemowej czestosci przerw dlugich w dostawie energii
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eksperymenty zrealizowane w celu opracowania procesu automatycznej klasyfikacji
gatunkéw oraz typéw drzew z uzyciem zobrazowan lotniczych pozyskanych

systemem Vimap.
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1. Doktorat wdrozeniowy

Program Ministerstwa Edukacji i Nauki “Doktorat wdrozeniowy” to inicjatywa
majaca na celu promowanie wspotpracy miedzy uczelniami a sektorem biznesu,
poprzez umozliwienie doktorantom prowadzenia swoich badan naukowych
w $srodowisku praktycznym®. Celem programu jest stworzenie platformy, na ktorej
taczy si¢ teori¢ i praktyke, umozliwiajac doktorantom rozwijanie swoich umiejetnosci
badawczych 1jednoczesnie dostarczajac wartoSciowe rozwigzania dla sektora
gospodarczego.

Doktorat wdrozeniowy jest realizowany we wspOtpracy mi¢dzy jednostkami
naukowymi oraz przedsigbiorstwami. Studenci szkot doktorskich, przy wsparciu
opiekuna naukowego z uczelni oraz opiekuna biznesowego z firmy, prowadzg badania
zwigzane z konkretnymi problemami, ktore napotyka przedsi¢biorstwo. Poprzez Scistg
wspotprace z firmg, doktoranci maja mozliwos¢ zglebiania praktycznych aspektow
ich badan i1 rozwijania rozwigzan, ktére znajda realne zastosowanie w biznesie.
Doktorat wdrozeniowy zaktada, Ze doktoranci cze$¢ swojego czasu pracy spedzajg
zarOwno na uczelni, gdzie zdobywaja wiedz¢ teoretyczng 1 metodologiczna,
jak 1 w przedsigbiorstwie, gdzie realizuja praktyczne zadania badawcze. W ten sposob
program umozliwia zdobycie do$wiadczenia zawodowego, poznanie realiow
biznesowych oraz rozwijanie umiejetnosci migkkich, takich jak komunikacja
czy rozwigzywanie problemow.

Program “Doktorat wdrozeniowy” ma na celu przyspieszenie transferu wiedzy
i technologii z uczelni do sektora gospodarczego oraz wspieranie innowacyjnosci
1 konkurencyjnosci polskich firm. Program stanowi krok w kierunku integracji §wiata
nauki 1 biznesu, wspierajac wzajemng wymian¢e wiedzy 1doswiadczen.
Poprzez promowanie  wspOlpracy migdzy uczelniami a firmami, program
ten przyczynia si¢ do rozwoju innowacyjnosci w Polsce i budowania mostu pomigdzy

srodowiskiem akademickim i1 sektorem biznesu.

3

https://www.gov.pl/web/edukacja-i-nauka/komunikat-ministra-nauki-i-szkolnictwa-wyzszego-z-dnia-29

-maja-2019-r-o-ustanowieniu-programu-doktorat-wdrozeniowy-i-naborze-wnioskow?2, 16.08.2023 r.
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1.1. Firma Vimap sp. z 0.0. — uczestnik projektu

Vimap sp. z o.0. dziala w sektorze obstugi technicznej operatorow
energetycznych w zakresie utrzymania linii elektroenergetycznych. Firma specjalizuje
si¢ w pozyskiwaniu danych geoprzestrzennych przy wykorzystaniu autorskiego
systemu pomiarowego wykorzystujacego zaawansowane technologie pomiarowe.
Glownymi elementami mobilnego systemu rejestrujacego firmy Vimap sp. z o.0.,
zainstalowanego na poktadzie smiglowca, sg zintegrowane sensory, na ktore sktadaja
si¢ kamery wizyjne, termowizyjne, skaner laserowy, odbiornik GNSS (ang. Global
Navigation Satellite Systems), modut IMU (ang. Inertial Measurement Unif).
Zastosowanie wymienionych sensorow umozliwia skuteczng akwizycje danych
geoprzestrzennych oraz pozyskanie wysokiej jakosci materialu fotograficznego
w krotkim czasie. Kamery wizyjne itermowizyjne oraz skaner laserowy rejestrujg
dokumentowane obiekty, odbiornik GNSS precyzyjnie okresla pozycje statku
powietrznego a uktad IMU wyznacza orientacj¢ jednostki w przestrzeni. Kluczowymi
komponentami systemu Vimap jest skaner laserowy oraz zestaw kamer wizyjnych.
Rysunek 1 przedstawia realizacje akwizycji lotniczej systemem Vimap nad pasem

technologicznym linii elektroenergetyczne;.

Rysunek 1. Nalot systemem Vimap nad linig elektroenergetyczng sredniego napiecia
(Zrodto: Vimap sp. z o. o.).

Firma Vimap sp. z o.0. oferuje na europejskim rynku wykonanie dokumentacji

1 przeprowadzenie inspekcji infrastruktury oraz otoczenia w zakresie zagrozen
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pochodzacych od ro$linno$ci oraz obiektéw niepozadanych, znajdujacych sie
w poblizu linii elektroenergetycznych. Wykorzystywane narzedzia pozwalaja
na przeprowadzenie jednoczesnej analizy informacji o stanie technicznym sieci
oraz lokalizacji obiektéw kolizyjnych. Oferowane przez firme¢ ustugi i produkty
wspierajg procesy zarzadzania infrastrukturg energetyczna, szczegdlnie w zakresie
utrzymania sieci i prewencji awarii.

Obecnie firma Vimap sp. z o.0. oferuje szerokie spektrum produktow
dedykowanych operatorom infrastruktury energetycznej. Produkty te s3 pochodng
inwentaryzacji pasa technologicznego linii elektroenergetycznej z wykorzystaniem
lotniczej akwizycji  systemem  Vimap. Produktami firmy s3 pozyskane
oraz przetworzone zbiory danych wraz z wynikami analiz geoprzestrzennych. Rodzaj
1 zakres dostarczanych danych jest zréznicowany i uzalezniony od potrzeb i wymagan
klientow.

Firma Vimap sp. z 0.0. specjalizuje si¢ w szczego6lnosci w:

1. Rejestracji danych fotogrametrycznych (zdjecia uko$ne i prostopadte, zdjecia
termowizyjne),
Ogledzinach wizyjnych i1 termowizyjnych linii elektroenergetycznych,
Pozyskaniu chmury punktéw ze skaningu laserowego,
Inwentaryzacji/wektoryzacji infrastruktury klienta,
Opracowaniu numerycznego modelu terenu,
Sporzadzaniu ortofotomapy korytarza infrastruktury elektroenergetycznej,
Wykrywaniu zblizen do roslinnosci, gruntu oraz innych obiektow,

Sporzadzaniu dedykowanych raportow,

A e AR el

Opracowaniu profili podtuznych linii elektroenergetycznych,

—
=)

. Estymacji rozktadu pola elektromagnetycznego wokot linii
elektroenergetycznych,
11. Integracji danych z systemami informacji geograficzne;.

Firma Vimap sp. z o.0. jest jedng z czterech glownych firm w Polsce
pozyskujacych i dostarczajacych dane geoprzestrzenne z wykorzystaniem lotniczego
skaningu laserowego. Na rynku europejskim istnieje okoto dziesieciu firm
o podobnym profilu dziatalno$ci. Firma Vimap sp. z 0.0. prowadzi projekty na terenie
catej Europy. Kluczowe projekty przedsicbiorstwa sg realizowane w Polsce

oraz na terenie krajow skandynawskich.

16



1.2. Problemy technologiczne, cele i hipotezy badawcze

Firma Vimap sp. z o0.0. planowata poszerzy¢ ofert¢ o nowe ustugi zwigzane
z detekcja, rozpoznawaniem 1 klasyfikacja drzew rosngcych w pasie technologicznym
linii elektroenergetycznych. Krok ten byt podyktowany potrzebami rynku,
gdzie instytucje zamawiajagce wymagaja dostarczania informacji o gatunku drzew
znajdujacych si¢ w pasie technologicznym linii. Podstawowe informacje dotycza
wskazania lokalizacji drzewa, jego wysokosci, gatunku, okre§lenia piersnicy
oraz objetosci drewna. Wyszczegolnione charakterystyki stanowig dla instytucji
zamawiajacych podstawe do planowania prac wycinkowych oraz przeprowadzenia
kalkulacji kosztéw zwigzanych z realizacja wycinki i okresleniem wysokosci
odszkodowania za wykonane prace na terenach prywatnych.

Firma Vimap sp. z o.0. zaktadata rozpoczecie w 2020 r. prac zwigzanych
z automatyzacja procesu okre§lania gatunkow 1 typoéw drzew oraz zwigkszenie
potencjatu danych pozyskiwanych mobilnym systemem pomiarowym. W momencie
podejmowania decyzji o udziale w projekcie “Doktorat Wdrozeniowy” rozwigzania
technologiczne 1 software’owe wykorzystywane w firmie Vimap sp. z o. o.
nie pozwalaty na efektywng realizacj¢ projektow uwzgledniajacych wykrywanie
drzew oraz okres$lanie ich gatunku i typu. Identyfikacja gatunkéw drzew mogla by¢
przeprowadzana wylacznie manualnie, na podstawie wizualnej interpretacji zdjgc
lotniczych. Niestety, uzyskiwana dokltadno$¢ klasyfikacji trzech podstawowych
gatunkow drzew byla stosunkowo niska, a sam proces czasochtonny i kosztochtonny.
Firma Vimap sp. z 0. o. potrzebowata rozwigzania technologicznego,
ktore umozliwitoby automatyczng klasyfikacje trzech dominujacych gatunkow drzew
wystepujacych w krajach skandynawskich: brzozy (Betula L.), $§wierka pospolitego
(Picea abies L.) oraz sosny zwyczajnej (Pinus silvestris L.)* (Rysunek 2). Ponadto,
istotnym  aspektem pozostawato takze okreslenie typu drzewa—drzewo
lisciaste/drzewo iglaste. Instytucje zamawiajace oczekuja okreslenia typu i gatunku

drzewa z doktadnoscia lepsza niz 85%.

* W dalszej czeéci pracy uzywane nazewnictwo gatunkow drzew: brzoza, sosna, $wierk odnosza sie
odpowiednio do: Betula L., Pinus silvestris L., Picea abies L.
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Rysunek 2. Zdjecie obszaru zalesionego na terenie Szwecji z oznaczeniem drzew
gatunkow dominujgcych — brzoza (kolor czerwony), swierk pospolity (kolor niebieski),
sosna zwyczajna (kolor fioletowy).

Zdefiniowano dwa gléwne problemy technologiczne przedsigbiorstwa,
ktérych rozwigzanie zostato zaproponowane w ramach realizacji projektu “Doktorat
wdrozeniowy””:

e Problem technologiczny nr 1: Brak mozliwos$ci automatycznego okreslenia
lokalizacji pnia drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap,
e Problem technologiczny nr 2: Brak mozliwo$ci automatycznego okreslenia

gatunku 1 typu drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.

Sformutowano cele projektu wdrozeniowego. Nadrzgdnym celem pracy jest:
opracowanie rozwigzania technologicznego dla firmy Vimap, ktore pozwoli
na uzyskanie szczegolowych informacji o roslinnosci na podstawie danych
fotogrametrycznych oraz danych ze skaningu laserowego, w sklad ktorego
wchodza nastepujace cele szczegotowe:

e Opracowanie procesu umozliwiajacego okreslenie w sposob automatyczny
lokalizacji pnia drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.
e Opracowanie procesu umozliwiajacego okreslenie w sposodb automatyczny

gatunku i typu drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.
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Jednoczesnie postawiono hipotezy badawcze:

e Automatyczne okre$lenie lokalizacji pnia drzew pierwszych rzgdow pasa
technologicznego linii elektroenergetycznej jest mozliwe przy wykorzystaniu
danych z akwizycji systemem Vimap.

e Automatyczne okreslenie typu drzewa oraz gatunku z dokladnoscig lepsza
niz 85% jest mozliwe przy wykorzystaniu danych z akwizycji systemem

Vimap.

W ramach prowadzonego projektu wdrozeniowego zaplanowano
zaprojektowanie 1 implementacj¢ rozwigzan bezposrednio w oprogramowaniu
stworzonym przez firm¢ Vimap z o.0. Implementacja rozwigzania zostala wykonana
przez doktorantke w srodowisku .NET z wykorzystaniem jezyka C#.

Na potrzeby projektu firma Vimap sp. z o.0. zaplanowala zakup nowych,
wysokorozdzielczych sensorow do pozyskania danych:

e skaner laserowy VUX-240,
e kamery PhaseOne iXU RS1000,
e kamery PhaseOne iXM 100.

Na dzien rozpoczecia projektu “Doktorat Wdrozeniowy” skaner laserowy
VUX-240 (Rysunek 3) stanowil najnowszy model skanera firmy Riegl. Sensor zostal
wprowadzony na rynek w pazdzierniku 2019 r. Skaner laserowy umozliwia pomiar
z czestotliwoscig 1,8 MHz, co przektada si¢ na pozyskanie ok. 1,5 miliona punktow
na sekundg¢. Ponadto skaner moze rejestrowaé nawet 15 odbi¢ pojedynczego impulsu,
co znaczaco poprawia efektywno$¢ penetracji wigzki lasera przez gesta ro§linnosc.
Na czas rozpoczecia doktoratu wdrozeniowego, zadne przedsigbiorstwo na §wiecie
nie dysponowato tym modelem skanera laserowego— trwaly woéwczas zapisy

na wyprodukowanie skanera dla konkretnych zamawiajacych.

Rysunek 3. Skaner laserowy Riegl VUX-240 (zrodto:
http://www.riegl.com/products/unmanned-scanning/riegl-vux-240/.16.08.2023 r.).
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Kamery do zobrazowan lotniczych PhaseOne iXU-RS 1000 (Rysunek 4)
dedykowane sa do pozyskiwania wysokorozdzielczych zdje¢ obrazujacych
infrastrukture elektroenergetyczng wraz z jej pasem technologicznym. Zakup dwoéch
kamer tego typu byt zaplanowany w celu ich wykorzystania jako kamer
inspekcyjnych, zamontowanych na systemie w dwoch przeciwleglych kierunkach —
w przdd (kamera FRONT) oraz wstecz (kamera REAR). Kamery serii iXM pojawity
si¢ na rynku w sierpniu 2018 roku. Do pozyskania zobrazowan pionowych w pasmie
RGB (ang. Red Green Blue) oraz NIR (ang. Near Infrared) zaplanowano zakup
kolejnych dwoch kamer PhaseOne, model iXM 100 (Rysunek 4).

Rysunek 4. Kamera wysokorozdzielcza PhaseOne iXU-RS 1000 (po lewej stronie)
i PhaseOne iXM 100 (po prawej stronie) (zrodto: hitps://www.phaseone.com,
16.08.2023 r).

Zakup nowych sensordéw firma Vimap sp. z 0.0. zaplanowata kolejno na:
e [V kwartat 2020 r. — skaner laserowy VUX-240,
e [ kwartat 2021 r. — kamery PhaseOne iXU RS1000,
e Il kwartat 2022 r. — kamery PhaseOne i XM 100.
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2. Przeglad literatury

W ramach realizacji projektu “Doktorat wdrozeniowy”, przed rozpoczgciem
projektowania rozwigzan technologicznych, zostata przeprowadzona analiza literatury,
og6lnodostepnych  publikacji  naukowych oraz rozwigzan  komercyjnych
wykorzystywanych do detekcji oraz klasyfikacji drzew. Wynikiem zrealizowanych
czynno$ci jest publikacja przeglagdowa Michalowska i Rapifiski (2021)°. Artykut
podsumowuje najnowsze osiggnigcia 1 trendy w zakresie wykorzystania
nowoczesnych technik i technologii pomiarowych oraz algorytmow obliczeniowych
do wykrywania 1 identyfikacji roslinnosci. Szczegdlny nacisk zostat potozony
na wykorzystanie zaawansowanych algorytméw uczenia maszynowego i sztucznej
inteligencji w pracach zwigzanych z rozpoznawaniem roslinnosci na podstawie
danych pozyskanych z lotniczego skanowania laserowego. Graficzng prezentacje
procesu wykorzystania danych LiDAR (ang. Light Detection and Ranging)

w okreslaniu gatunkow drzew przedstawia Rysunek 5.

Rysunek 5. Graficzna prezentacja procesu wykorzystania danych LiDAR w okreslaniu
gatunkow drzew (Zrodto: Michatowska i Rapinski, 2021).

Postep technologiczny w dziedzinie teledetekcji umozliwil szerokie
jej zastosowanie w  kontek$cie wykrywania, identyfikacji oraz okreslenia

charakterystyk drzew. W aspekcie badan naukowych, kluczowe procesy obejmuja:

> Artykut zostat opublikowany w styczniu 2021 r. w czasopi$mie MDPI Remote Sensing
(IF 2022-2023: 5.349). Zgodnie z wykazem listy czasopism punktowanych Ministra Edukacji i Nauki,
publikacja jest punktowana na 100 pkt. Wedtug serwisu Web of Science Core Collection publikacja
ma 44 cytowania (aktualno$¢ na dzien 17.09.2023 r.).
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o selekcje fragmentéw materialdow badawczych reprezentujacych pojedyncze
drzewa,
e ckstrakcje cech opisujacych specyfike kazdego z wydzielonych fragmentow,
e klasyfikacje gatunkow, kalkulacj¢ charakterystyk drzew przy uzyciu technik
uczenia maszynowego oraz glebokiego uczenia.
Nadrzednym wyzwaniem stojacym przed badaczami w kontek$cie klasyfikacji
gatunkéw drzew pozostaje opracowanie lub rozwinigcie metod umozliwiajacych
efektywne realizowanie wymienionych procesOw, celem osiggnig¢cia najwyzszej
doktadnosci w rozroznianiu gatunkdéw drzew. Kluczowe znaczenie odgrywa
tu selekcja fragmentow zobrazowan, ktore reprezentuja indywidualne drzewa oraz
precyzyjna ekstrakcja charakterystyk tych fragmentéw. Wyodrebnienie wtasciwych
cech opisujacych fragment z drzewem ma zasadniczy wptyw na skuteczno$¢ modeli
klasyfikujacych, gdzie proces rozrozniania gatunkow opiera si¢ na wykrywaniu
subtelnych réznic w ich cechach morfologicznych oraz strukturalnych.

W procesach inwentaryzacji obszarow lesnych powszechne zastosowanie
znajduja dane z dwodch gléwnych sensordow teledetekcyjnych: sensoréw pasywnych
oraz sensoréw aktywnych. Sensory pasywne, takie jak kamery wizyjne,
hiperspektralne lub  wielospektralne, rejestruja promieniowanie pochodzace
z naturalnych zrdédel ($wiatlo stoneczne, ciepto emitowane przez badane obiekty).
Sensory aktywne, takie jak skanery laserowe, emituja energi¢, ktora wchodzi
w interakcje z badanymi obiektami 1 powraca do sensora jako zarejestrowane odbicie.

Niniejszy projekt wdrozeniowy skupia si¢ na opracowaniu procesu okreslenia
lokalizacji pni drzew przy wykorzystaniu danych ze skaningu laserowego
oraz stworzenie procesu umozliwiajacego klasyfikacje gatunkow drzew w oparciu
o dane z sensorow pasywnych. Rozdzial 2.1. Detekcja drzew z wykorzystaniem
danych z sensorow aktywnych przedstawia przeglad literatury dotyczacej detekcji
drzew oraz ich pni w kontek$cie danych uzyskanych ze skanowania laserowego.
Rozdzial 2.2. Klasyfikacja gatunkow drzew z wykorzystaniem danych z sensorow
pasywnych obejmuje przeglad badan naukowych, ktore skupiaty sie na klasyfikacji

gatunkow drzew z uzyciem zobrazowan cyfrowych.
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2.1. Detekcja drzew z wykorzystaniem danych z sensoréow

aktywnych

Dane sensoréw aktywnych LiDAR reprezentujg skanowany obszar w formie
chmury punktéw pomiarowych z okreslonymi wspotrzednymi 3D. Dziatanie skanera
laserowego opiera si¢ na wysylaniu impulsow laserowych w kierunku badanego
obszaru i pomiaru czasu, jaki uplywa od momentu wygenerowania impulsu do jego
odbicia od powierzchni i powrotu do detektora w skanerze. Proces ten umozliwia
precyzyjne okreslenie odleglosci pomigdzy skanerem a punktami obiektow,
ktére odbijaja wigzke lasera. Urzadzenia LiDAR rejestrujg ponadto charakterystyki
energii zwroconej przez powierzchni¢ —m.in. intensywno$¢ odbitego impulsu
laserowego. Informacje te odzwierciedlajg wtasciwosci powierzchni, z ktorej nastgpito
odbicie.

W zalezno$ci od umiejscowienia platformy pomiarowej, technika skaningu
moze by¢ realizowana jako:

e naziemne skanowanie laserowe (TLS — ang. Terrestrial Laser Scanning),

e lotnicze skanowanie laserowe (ALS — ang. Airborne Laser Scanning).
Naziemne skanowanie laserowe znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach,
m.in. w geodezji (Mukupa i in., 2017; Mill 1 in., 2013), inZynierii (Nowak i in., 2020;
Suchocki i in., 2020; Pu, 2008), archeologii i ochronie dziedzictwa kulturowego
(Pérez-Alvarez i in., 2020; Pritchard i in., 2017), a takze w lesnictwie (Wang i in.,
2023; Pitkdnen 1 in., 2019). W technice naziemnego skaningu skaner laserowy
jestumieszczony na powierzchni terenu. Lotnicze skanowanie laserowe
jest realizowane z wykorzystaniem platformy latajacej takiej jak samolot, helikopter
lub bezzatogowy statek powietrzny (UAV —ang. Unmanned Aerial Vehicle). Technika
lotniczej akwizycji umozliwia efektywne pozyskanie danych geoprzestrzennych
dla duzych obszarow w krotkim czasie. Znajduje ona szerokie zastosowanie,
m.in. w dziedzinie w inzynierii (Zhu i Hyyppé, 2014b; Krabill i in., 1984), inzynierii
srodowiska (Bérfuss i1 in., 2020; Griinthal 1 in., 2014), gospodarce przestrzennej
(Prieto 1 in, 2019; Uddin, 2002), oraz w lesnictwie (Kukkonen i in., 2019; Hyyppa
iin., 2012). Pierwsze badania naukowe prowadzone z wykorzystaniem danych
z lotniczego skanowania laserowego majace zastosowanie w le$nictwie wykonano
w polowie lat 80-tych ubieglego wieku. Glownym obszarem =zainteresowania

byto wowczas wykorzystanie materialu ze skaningu do stworzenia numerycznego
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modelu terenu na obszarze leSnym (Kraus 1 Pfeifer, 1998), jak rowniez okreslanie
wysokosci drzew oraz drzewostanow (Aldred i Bonnor, 1985; Hyyppid, 1999).
Wraz z sukcesywnie zwigkszajaca si¢ dostgpnoscig danych ze skaningu laserowego,
zdalna technika pomiarowa LiDAR zdobyta akceptacje jako metoda umozliwiajaca
szybkie pozyskanie precyzyjnych, georeferencyjnych danych przestrzennych,
na ktorych mozna opiera¢ badania z zakresu inwentaryzacji roslinno$ci (Bachman,
1979; Wehr i Lohr, 1999). Gléwng zaleta tych danych jest mozliwo$¢ analizy
pionowej 1poziome] struktury drzewostanu, szczegélnie w obrebie warstwy koron
drzew. Jednym z najbardziej popularnych zagadnien naukowych w dziedzinie
le$nictwa jest analiza danych geoprzestrzennych i1 wyodrgbnienie z nich drzew
i drzewostandw do przeprowadzenia estymacji parametrow roslinnosci. Detekcja
drzew odpowiada ekstrakcji danych reprezentujacych drzewo lub grupg drzew
w zestawie danych geoprzestrzennych. Istniejg dwie powszechnie stosowane metody
wigzace dane teledetekcyjne z charakterystykami pozyskanymi w terenie: metoda
oparta na modelowaniu parametrow uzyskanych z powierzchni probnych
(ABA —ang. Area-Based Approch) oraz metoda bazujaca na wykorzystaniu
parametréw pojedynczych drzew (ITD —ang. Individual Tree Detection) (Reitberger
iin., 2009; Yu 1 in., 2010; Yao, 2012b). Metody ABA dostarczaja informacje
o parametrach drzewostanu, ktore sa przydatne w kontekScie oceny zdrowia lasu,
produktywnosci ekosystemu lesnego 1 planowania dziatah zwigzanych z gospodarka
lesng (klasa wieku, zadrzewienie, zwarcie, migzszo$¢ drzewostanu, wiek rgbnosci).
Metody ITD prowadza do uzyskania przestrzennego rozktadu pojedynczych drzew
wraz z ich podstawowymi cechami (wysoko$¢, piersnica, gatunek, rozmiar korony)
(Yao i in., 2012a; Eysn i in., 2015). W badaniu Latifi i in. (2015) podkreslono, ze obie
metody sg wlasciwe do prowadzenia inwentaryzacji le$nej i majg swoje indywidualne
zalety. Podczas gdy metoda ABA nie umozliwia rozpoznawania charakterystyk
pojedynczych drzew, metoda ITD nie wykrywa drzew w warstwie podszytu
oraz w mlodych i gestych drzewostanach. W dotychczas prowadzonych badaniach
wykorzystywane sg rozne podejscia do wyodrebnienia drzew z danych ze skaningu
lotniczego. Metody te opieraja si¢ na zaawansowanych technikach analizy danych
trojwymiarowych oraz dwuwymiarowych oraz umozliwiaja zidentyfikowanie
lokalizacji drzew. Dwa gléwne podejscia do detekcji drzew na danych ze skaningu
laserowego to metody oparte na analizie numerycznego modelu koron drzew

(CHM —ang. Canopy Height Model) oraz techniki segmentacji 1 klasyfikacji
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obiektow. Techniki wykrywania drzew 2z wykorzystaniem CHM bazuja
na poszukiwaniu lokalnych maksiméw. W podejéciu tym tworzony jest numeryczny
model terenu (ang. Digital Terrain Model) na podstawie chmury punktow
oraz numeryczny model powierzchni terenu (DSM —ang. Digital Surface Model).
Numeryczny model koron drzew powstaje jako roznica modelu powierzchni terenu
i modelu terenu. Warto$ci maksymalne CHM wskazuja potencjalne lokalizacje drzew,
a do ich wykrycia wykorzystywane sg algorytmy przeszukujace lokalne maksima.
Metody korzystajace z CHM sa czgsto wykorzystywane w $rodowiskach
komercyjnych i biznesowych ze wzgledu na szybkos$¢ przetwarzania oraz dostepnos¢
oprogramowania obslugujacego format modelu. Na przestrzeni lat w badaniach
naukowych eksplorowano coraz bardziej zaawansowane metody ekstrakcji drzew
na danych LiDAR w oparciu o CHM. W badaniu Hyyppa 1 in. (2001) interpolowano
model koron drzew z uzyciem pierwszych odbi¢ lasera, Solberg 1 in. (2006)
zaproponowali  algorytmy kontrolujace na CHM  ksztalt koron drzew
wraz z okre$leniem kryterium oceny skutecznos$ci algorytmu lokalizujacego drzewa,
majacy bezposredni wpltyw na optymalizacj¢ stopnia wygladzania modelu CHM.
Chen 1 in. (2006) zaprojektowali model najwyzszych koron drzew
(CMM - ang. Canopy Maxima Model) w celu eliminacji bledow spowodowanych
przez galezie znajdujace si¢ wewnatrz koron drzew. Pozycja pnia drzewa w tych
podejsciach jest przyjmowana jako pozycja najwyzszego punktu CHM, DSM
lub CMM (Hyyppd i in. 2001; Solberg i in., 2006; Morsdorf i in. 2004; Chen 1 in.,
2006; Véga i Durrieu, 2011), a korony drzew sa zazwyczaj wyznaczane za pomoca
algorytmu segmentacji metoda detekcji dziatow wodnych (ang. watershed) (Pyysalo
i Hyypp4d, 2002) lub poprzez segmentacje opartg na nachyleniu terenu (Persson i in.,
2002; Hyyppa 1 in., 2001). Niestety, metody oparte na CHM sg obarczone bledami
zwigzanymi z przyjetymi metodami interpolacji, wielkoscig siatki modelu (Smith 1 in.,
2004) a takze filtrami wygladzajacymi numeryczny model koron drzew (Tiede i in.,
2005; Zhao i Popescu, 2007). Btedy te wptywaja na skuteczno$¢ wyodrebnienia drzew
oraz  okresSlenie  ich  charakterystyk, @ prowadzac do  niedoszacowania
lub przeszacowania wysokosci drzew. Wyzwaniem przy wykorzystywaniu modeli
CHM do wykrycia pozycji drzew pozostaja obszary, gdzie sasiadujace drzewa
nie wystepuja jako wyraznie oddzielone lokalne maksima, jak ma to miejsce
w przypadku drzew liSciastych. W rezultacie podejscia wykorzystujace jedynie model

wysokosciowy koron drzew sg ograniczone pod wzgledem skutecznosci, zwlaszcza
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w lasach o zréznicowanym sktadzie gatunkowym, gdzie drzewa rosng blisko siebie
(Reitberger 1 in.,, 2009). Mozliwoscia rozwigzania tych  probleméw
jest wykorzystywanie chmury punktéow ze skaningu laserowego i wyodrgbnienie
drzew z uzyciem dedykowanych metod. Dotychczasowe badania naukowe w zakresie
detekcji drzew na podstawie chmury punktow zwigzane sg z wykorzystaniem technik
klastrowania algorytmem k-§rednich (Li 1 in., 2012; Kandare i1 in., 2014)
oraz segmentacji pojedynczych drzew opartych na wokselach (Xu 1 in., 2018a;
Xuiin., 2018b; Ramiya i in., 2019). Metoda dziatania algorytmu k-§rednich zalicza
si¢ do metod iteracyjno-optymalizacyjnych i jest jednym z algorytmow realizujgcych
analiz¢ skupien w dziedzinie przetwarzania danych 1 uczenia maszynowego.
Jej gtbwnym celem jest podzial zbioru danych na grupy, zwane klastrami,
w taki sposob, aby obserwacje wewnatrz kazdego klastra byly podobne do siebie,
a jednoczesnie roznity si¢ one od obserwacji w innych klastrach. Metoda zazwyczaj
wymaga punktow poczatkowych (ang. seed points) i nast¢pnie dzieli punkty LiDAR
na grupy klastrow przy uzyciu kryterium odlegtosci (Gupta i in, 2010). Na przestrzeni
lat powstalo wiele badan wykorzystujacych algorytm k-$rednich do segmentacji
drzew. Li 1 in. (2012) opracowali metodg, ktora uwzgledniajac wzgledng odlegtos¢
mi¢dzy drzewami, stosuje najwyzsze punkty drzew jako punkty poczatkowe i rozwija
klaster w okreslonym progu, poruszajac si¢ w dot. Kandare i in. (2014) przedstawili
podejscie klastrowania w przestrzeniach 2D 1 3D na danych z lotniczego skaningu
laserowego w celu wykrycia drzew warstwy nadposzytowej i podszytowej. Metoda
segmentacji oparta na wokselach stanowi na przestrzeni ostatnich lat czgste podejscie
do wykrywania pojedynczych drzew. Woksel, czyli piksel w przestrzeni
trojwymiarowej, stanowi podstawowy element stuzacy do wykrycia struktury korony
drzew na danych ze skaningu laserowego. W poczatkowych badaniach
wykorzystujacych woksele stosowano podejscie binarne do charakteryzowania
pionowej przestrzeni koron drzew poprzez rozroznianie wokseli zajetych
i nie zajetych przez obserwacje LiDAR w ich objetosciowej przestrzeni (Weishampel
11n., 1997; Weishampel i in., 2000; Chasmer 1 in, 2004). W konteks$cie prowadzonych
badan metody oparte na wokselach okazuja si¢ skutecznym narzgdziem
do wyodrebnienia drzew z danych 3D (Popescu i Zhao, 2008; Xu i in., 2018a; Xu i in.,
2018b; Ramiya i in., 2019). Warto zaznaczy¢, ze efektywnos¢ tych metod w duzej
mierze zalezy od gestosci chmury punktow oraz ogdlnych cech zeskanowanego

drzewostanu.
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Oprocz wymienionych podejs¢ do detekcji drzew z danych z lotniczego
skaningu laserowego, wykorzystuje si¢ takze zmodyfikowane techniki bazujace
na chmurze punktéw, numerycznych modelach czy rekonstrukcji ksztaltu drzewa.
W prowadzonych badaniach wykorzystywano nie wspomniane dotychczas
W niniejszym opracowaniu segmentacj¢ znormalizowanym ci¢ciem (Reitberger in.,
2008), algorytmy drzewa 6semkowego (ang. octree) (Zhong i in., 2016) czy podejscia
oparte na algorytmach grafowych (Lee i in., 2017; Xu i in., 2018b). Wyczerpujace
opracowanie przeglagdowe, ktore przedstawia zagadnienia zwigzane z wyodrebnianiem
drzew na danych zaro6wno pasywnych, jak i1 aktywnych, zostalo przedstawione
przez Zhen i in. (2016).

Nalezy pamig¢taé, ze przedstawione metody wykrywania drzew na podstawie
danych z lotniczego skanowania laserowego okreslaja pozycje drzewa jako najwyzszy
punkt korony drzewa (Hyyppa i in. 2001; Solberg i in., 2006; Morsdorf i in. 2004;
Chen 1 in., 2006; Véga 1 Durrieu, 2011, Marinelli i in, 2021), ktory niekoniecznie
pokrywa si¢ z rzeczywista lokalizacja pnia drzewa. Wiele dotychczasowych badan
naukowych wykazalo, ze przy uzyciu gestej chmury punktow z lotniczego
oraz naziemnego skaningu laserowego mozliwe jest precyzyjne wyznaczenie
lokalizacji drzew poprzez detekcje ich pni (Edson i Wing, 2011; Wu 1 in., 2013;
Dersch 1 in., 2021; Brolly i in., 2021). Na wysokorozdzielczej chmurze punktow
mozliwe jest ponadto wyznaczenie krzywej pnia drzewa (Liang 1 in., 2013),
zamodelowanie pnia (You i in., 2021) oraz przeprowadzenie rekonstrukcji ksztattu
przekroju poprzecznego pnia (Wang i in., 2017). Najczestszym wykorzystywanym
sposobem okreslenia lokalizacji 1 pier$nicy drzewa na podstawie danych
z naziemnego skanowania laserowego jest znalezienie przyblizenia tych parametrow
zuzyciem algorytmow: klastrowania (Maas 1 in., 2008; Bienert i in., 2006), wokseli
(Wu 1 in., 2013; Brolly i1 in., 2021), szkieletyzacji (Gorte i1 Pfeifer, 2004)
lub transformaty Hough (Aschoff i in., 2004; Heinzel i Huber, 2017; de Conto i in.,
2017), a nastepnie znalezienie najlepszego dopasowania okregu, elipsy, walca
lub cylindra wzdhuz segmentéw pnia przy uzyciu metody najmniejszych kwadratow
(Pfeifer 1 in., 2004; Henning i1 Radtke, 2006; Watt i Donoghue, 2005). Modelowanie
pni drzew woparciu o0 geometryczne ksztalty czesto przeprowadzane
jest na zrasteryzowany zakresach chmury punktéw. Wpasowanie okregéw lub elips
odbywa si¢ na przekrojach poprzecznych 2D o malej migzszosci (Pueschel 1 in., 2013;

Olofsson 1in., 2014) lub na danych 3D poprzez dopasowanie do obserwacji LiDAR
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walcow i1 cylindrow (Raumonen i in., 2013; Calders i in., 2015). Detekcja pni drzew
moze by¢ rowniez przeprowadzana na chmurze punktéw z wykorzystaniem technik
takich jak RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus) (Olofsson i in., 2014;
Tittmann 1 in., 2011).

W niniejszej pracy zaprojektowano zintegrowany proces, ktory wykorzystuje
kolowa transformate Hough, procedur¢ oczyszczania danych oraz metode
dopasowania okregu odporng metoda najmniejszych kwadratow do zlokalizowania
pozycji pni drzew przy wykorzystaniu danych z naziemnego skaningu laserowego

(Rozdzial 3 Rozwigzanie problemu technologicznego nr 1).

2.2. Klasyfikacja gatunkow drzew z wykorzystaniem danych

Z sensorow pasywnych

W ciaggu ostatnich czterech dekad obserwuje si¢ wyrazny i staly wzrost
zainteresowania badaniami ukierunkowanymi na klasyfikacje gatunkéw drzew
poprzez wykorzystanie danych teledetekcyjnych. Szczegdlnie wyrazna dynamika
rozwoju tych badan oraz publikacji naukowych jest zauwazalna po 2005 roku, kiedy
to znacznie zwickszyla si¢ dostepno$¢ danych lotniczych pozyskanych sensorami
aktywnymi i1 pasywnymi (Fassnacht i in., 2016). Wspotczesnie, mimo uptywu lat,
tematyka analizy réznorodnosci gatunkowej drzew z wykorzystaniem danych
ze zdalnych technik pomiarowych pozostaje w centrum zainteresowania badaczy.
Istotnym celem jest osiggnigcie jak najwyzszych doktadnosci w procesie klasyfikacji
gatunkow, co stymuluje stosowanie dedykowanych metod oraz zaawansowanych
algorytmow, a takze dazy do  wykorzystania bardziej wydajnych,
wysokorozdzielczych sensoréw do pozyskania materiatow do badan.

Zobrazowania teledetekcyjne na przestrzeni dziesigcioleci staly sig
powszechnie wykorzystywane w procesie mapowania pokrycia terenu i roslinnosci.
Pierwsze badania wykorzystujace zdalne techniki pomiarowe w procesie klasyfikacji
gatunkéw drzew mialy miejsce w 1964 roku, gdy na zdje¢ciach lotniczych z kamery
Hucher przeprowadzono manualng interpretacje 1 identyfikacj¢ gatunkéw (Heller 1 in.,
1964). Zajecie to bylo czasochlonne, kosztochtonne 1 w duzej mierze zalezato
od wiedzy eksperckiej operatorow w zakresie rozrdézniania gatunkow drzew. W latach
80. 1 90. XX wieku podjeto proby wykorzystania do identyfikacji gatunkow

zobrazowan satelitarnych o $redniej rozdzielczosci (SPOT, Landsat TM, ETM+)
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(Abousson i Felton, 1987; Brockhaus i Khorram, 1992). Niestety, niska rozdzielczo$¢
tych obrazéw przelozyla si¢ na relatywnie niskie doktadnos$ci klasyfikacji (Rogan i
Miller, 2003; Salovaara i in., 2005). Dzigki rozwoju technologii zobrazowania
teledetekcyjne zyskaly coraz wiekszg rozdzielczo$¢ przestrzenng, co ostatecznie
umozliwito przeprowadzanie analiz na poziomie pojedynczych drzew, w tym
klasyfikacje ich gatunkow. Po 2000 r. w badaniach naukowych skupiajacych si¢ na
klasyfikacji obszarow lesnych zaczgto wykorzystywaé wysokorozdzielcze
zobrazowania satelitarne (np. IKONOS, GeoEye-1. Quickbird, WorldView-2/3)
(Lim 1 in., 2020; Pu i in., 2018; Carleer 1 Wolff, 2004; Katoh, 2004; Johansen i Phinn,
2006) oraz zobrazowania o wysokiej rozdzielczosci zarowno przestrzenne;j,
jak i spektralnej (np. AVIRIS, CASI, HYDICE) (Xiao i in., 2004; Buddenbaum i in.,
2005).

W ciggu ostatnich dekad dane z pomiaréw lotniczych byly pozyskiwane
przy wykorzystaniu samolotow, $migtowcow oraz matych bezzalogowych statkéw
powietrznych. Technologia UAV przechodzi obecnie dynamiczny rozwoj.
Wprowadzane na rynek coraz nowsze sensory, mozliwe do zamontowania na UAV,
otwieraja nowe mozliwosci zastosowan statkow bezzalogowych (Nevalainen i in.,
2017). Dotychczas prowadzone badania naukowe wykorzystywalty juz UAV
do pozyskania materiatu pod przeprowadzenie identyfikacji i klasyfikacji gatunkow
drzew. Niektore badania wykorzystywaty do tego celu zobrazowania hiperspektralne
(Nevalainen 1 in., 2017; Sothe 1 in., 2019), multispektralne (Franklin i in., 2017;
Franklin 1 Ahmed, 2018), inne opieraly si¢ wylacznie na zobrazowaniach RGB
(Safonova i in., 2019; Onishi i in.,, 2021). Wspotczesnie zobrazowania RGB
sg podstawowymi i najszerzej dostepnymi, a przez to wykorzystywanymi, danymi
dla wielu rozwigzan teledetekcyjnych. Wedtlug Kattenborn i in. (2019), w przypadku
zastosowania zdje¢ o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej do rozrdznienia gatunkow
drzew, wicksze znaczenie maja wzorce przestrzenne wynikajace z ksztaltu lisci,
struktury koron oraz uktadu rozgalezien niz informacje spektralne.

Dzigki znaczacym osiggnigciom w dziedzinie informatyki, na przestrzeli lat
opracowano 1 wdrozono algorytmy umozliwiajace coraz bardziej efektywnag
klasyfikacje gatunkéw drzew. Glgbokie uczenie (ang. Deep Learning) jest coraz
czesciej stosowane w badaniach zwigzanych z identyfikacja drzew oraz ich gatunkéw
przy uzyciu danych teledetekcyjnych (Guo 1 in., 2022; He 1 in., 2023).

Postep w technologii glebokiego uczenia i sieci neuronowych (LeCun i in., 2015)
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zaowocowal rozpowszechnieniem badan wykorzystujacych architektury glebokiego
uczenia do automatycznego wyodrebniania cech badanych obiektoéw, eliminujac
konieczno$¢ ich manualnej ekstrakcji, co bylo powszechne w poczatkowych
badaniach naukowych (Immitzer 1 in., 2012; Crisci 1 in., 2012). Typowymi glebokimi
sieciami neuronowymi sg glebokie sieci konwolucyjne (CNN — ang. Convolutional
Neural Networks), autoenkodery, sieci gitebokich przekonan (DBN — ang. Deep Belief
Networks) 1 rekurencyjne sieci neuronowe (RNN — ang. Recurrent Neural Networks).
Wsrod wymienionych sieci znaczny potencjat wykazuja sieci CNN. Z powodzeniem
byly wykorzystywane w zadaniach zwigzanych z klasyfikacja obrazow (Yu i Zahidi,
2023; Minu 1 in., 2022; Ciregan i in., 2012), detekcja obiektow (Mallick i in., 2019),
czy segmentacjg (Pereira i in., 2016). Sposrdd reprezentatywnych modeli sieci CNN
mozna wymieni¢ ResNet (He 1 in., 2016), AlexNet (Krizhevsky 1 in., 2012),
GoogLeNet (Szegedy i in., 2015), VGGNet (Simonyan i Zisserman, 2014) i DenseNet
(Li 1 in., 2021a). Architektura CNN wykazala obiecujace wyniki w zakresie
klasyfikacji gatunkow drzew (Kattenborn i in., 2021). Song i in. (2019) zaproponowali
zastosowanie konwolucyjnych sieci neuronowych opartych na galgziach uwagi
(ABCNN — ang. Attention Branch based Convolutional Neural Networks)
do identyfikacji gatunkow drzew o Dbardzo podobnych lisciach. Zostaly
one przetestowane na zbiorze danych Leafsnap, zawierajacym liscie drzew o wysokim
podobienstwie, osiggajac ogdlng dokladnos¢ klasyfikacji na poziomie 91,43%.
Yaniin. (2021) badali rozpoznawanie szeSciu gatunkow drzew przy uzyciu
wysokorozdzielczych obrazow satelitarnych osiagajac ogo6lng doktadnos$¢ wynoszaca
82,7% przy wykorzystaniu zmodyfikowanego modelu GoogLeNet. Najnowsze
przeprowadzone badania naukowe wskazuja, ze klasyfikacja gatunkéw drzew,
bazujaca na obrazach pozyskiwanych z czujnikow pasywnych oraz wykorzystujaca
metody uczenia maszynowego 1 glebokiego wuczenia, umozliwia osiggnigcie
doktadnos$ci na poziomie przekraczajagcym 80% (Cao i Zhang, 2020; Kattenborn 1 in.
2019, Natesan i in., 2020), a nawet 90% (Li i in., 2021b; Egli i Hopke, 2020; Zhang
1in., 2021). W zwigzku z powyzszym, w ramach niniejszej pracy, do opracowania
procesu klasyfikacji trzech gatunkéw drzew oraz okreslenia ich typu, zdecydowano
o wykorzystaniu wytacznie danych z sensorow pasywnych. Proces zaktadal uzycie
zobrazowan RGB oraz spektrostrefowych CIR (ang. Color Infrared), pozyskanych
przez firm¢ Vimap sp. z o0.0. w ramach prowadzonej akwizycji lotniczej

nad infrastrukturg elektroenergetyczng. W ramach badan zostanie wykorzystywany
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potencjat glebokiego uczenia platformy ML.NET oraz sie¢ glebokiego uczenia

ResNet-50 (Rozdzial 4 Rozwigzanie problemu technologicznego nr 2).
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3. Rozwigzanie problemu technologicznego nr 1

Proponowane rozwigzanie problemu technologicznego nr 1, tj. opracowanie
procesu umozliwiajagcego okreslenie w sposéb automatyczny lokalizacji pnia drzewa
na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap, zostalo szeroko opisane
i opublikowane w artykule naukowym Michalowska i in. (2023)°. W pracy
przedstawiono zintegrowany proces (Rysunek 6), ktory wykorzystuje kotowa
transformate Hough, procedure oczyszczania danych oraz metod¢ wpasowania okregu
odporng metoda najmniejszych kwadratéw w celu ekstrakcji pozycji pni drzew

z wykorzystaniem danych z naziemnego skaningu laserowego.
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Rysunek 6. Proces wyznaczania pozycji pni drzew (zZrodto: Michatowska i in., 2023).

Zaproponowana metoda polega na okresleniu poczatkowych pozycji pni
drzew przy uzyciu transformaty Hough na zrasteryzowanych przekrojach poziomych
chmury punktéw. Nastepnie otrzymane wyniki poddawane s procedurze odszumiania
w celu wykluczenia obiektow, ktorych ksztatt nie jest zblizony do okregu (co z duzym
prawdopodobienstwem nie reprezentuje pnia drzewa). Ostateczne pozycje pni drzew
wraz z ich promieniami obliczane sa za pomoca odpornego algorytmu wpasowania
okregow w chmure punktow, opartym na estymacji metodg najmniejszych kwadratow,
odporng na btedy grube. Przedstawiony algorytm opiera si¢ na estymacji pozycji

na wielu przekrojach poprzecznych chmury punktow, obliczanych iteracyjnie

6 Artykul zostal opublikowany w styczniu 2023 r. w czasopi$mie Remote Sensing Applications: Society
and Environment (IF 2022-2023: 0.84). Zgodnie z wykazem listy czasopism punktowanych Ministra
Edukacji i Nauki, publikacja jest punktowana na 100 pkt. Wedlug serwisu Web of Science Core
Collection publikacja nie ma cytowan (aktualno$¢ na dzien 17.09.2023 r.).
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na roznych wysoko$ciach ponad poziomem gruntu Proponowane rozwigzanie stanowi
skuteczne podej$cie do uzyskania geodezyjnych pozycji pni drzew oraz ich promieni.
Otrzymane wyniki badan stanowia dane wejSciowe procesdéw, gdzie precyzyjne
wskazanie lokalizacji drzewa jest kluczowe (np. klasyfikacja typow 1 gatunkéw drzew,

okreslanie parametrow drzew).

3.1. Materialy

Na etapie prowadzenia badan firma Vimap sp. z 0. o. nie dysponowala
skanerem laserowym VUX-240. Z braku mozliwosci pozyskania gestej chmury
punktow (min. 150 pkt/m*) z lotniczego skanowania laserowego, zdecydowano
o przeprowadzeniu na potrzeby badania naziemnego skanowania laserowego terenu
zalesionego. Parametry skanowania zostaly dobrane tak, by wyjSciowa chmura

punktow byta zblizona do chmury punktéw pozyskanej z lotniczego skanowania.

3.1.1. Chmura punktow

Do przeprowadzenia zadania badawczego wykorzystano dane z naziemnego
skaningu laserowego. Pomiary zostaly przeprowadzone w marcu 2021 (poza okresem
wegetacyjnym) przy uzyciu skanera Leica ScanStation C10. Obszar badawczy
stanowit ok. 20-letni zagajnik z debem szyputkowym (Quercus robur)
jako dominujagcym gatunkiem. Znajdowal si¢ on w lesnictwie Reszel, niedaleko wsi
Samtawki (wojewddztwo warminsko-mazurskie, Polska). Rysunek 7 przedstawia

obszar poddany pomiarom.

Rysunek 7. Obszar akwizycji danych TLS (zrodto: Michatowska i in., 2023).
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Zastosowano skanowanie wielostanowiskowe z trzema pozycjami
skanowania. Lokalizacje stanowisk tworzyty trojkat — dwa stanowiska znajdowaty sie¢
w s$rodku zagajnika, trzecie stanowisko poza obszarem zalesionym. Parametry

skanowania zostaly przedstawione w Tabeli 1.

Tabela 1. Specyfikacja skanowania TLS.

Parametry Leica ScanStation C10
Dhugos¢ fali 532 nm
Poziomy kat skanowania 360°
Pionowy kat skanowania 270°

Do przeprowadzenia badania uzyto cze$ci pozyskanej chmury punktow,
ktora obejmowata w wigkszo$ci nie w petni zeskanowane pnie drzew. Wybor takiego
obszaru byt uzasadniony faktem, Zze lotnicza akwizycja system Vimap nad liniami
elektroenergetycznymi, pozyska jedynie dane cze¢sciowo zeskanowanych pni drzew
pierwszych rzedow pasa technologicznego. Zakres badanej chmury punktéw w dwoch
rzutach 3D 1 2D przedstawia Rysunek 8. Lokalizacja stanowisk skanowania zostata
oznaczona na Rysunku 8§ czarnymi punktami, natomiast obszar petnego skanowania,

tworzacy trojkat, zostat oznaczony szrafura.

Rysunek 8. Chmura punktow podlegajgca badaniu w widoku 3D (rysunek na gorze)
oraz 2D (rysunek na dole) z oznaczeniem stanowisk skanowania (czarne punkty)
i obszarem petnego skanowania (szrafura) (Zrodto: Michatowska i in., 2023).
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Wszystkie pnie drzew znajdujace si¢ wewnatrz obszaru pelnego skanowania
zostaly odwzorowane na przekroju poprzecznym chmury punktéw jako ksztatt
zblizony do okregu. Pnie drzew spoza obszaru pelnego skanowania tworza tuk
skierowany w strone¢ lokalizacji stanowiska pomiarowego. Rysunek 9 przedstawia
poroéwnanie przekroju poziomego chmury punktéw dla pnia drzewa zeskanowanego

w cato$ci oraz cze$ciowo.

Rysunek 9. Wizualizacja przekroju poziomego chmury punktow w petni (rysunek po
lewej stronie) i czesciowo (rysunek po prawej stronie) zeskanowanego pnia drzewa
(Zrodlo: Michatowska i in., 2023).

3.1.2. Pomiary referencyjne

W celu walidacji wynikdw prowadzonego badania okreslono potozenie
drzew oraz przyblizony promien pnia przy uzyciu oprogramowania Global Mapper.
Potozenie pni drzew zostaty oznaczone za pomoca okregow, ktore zostaty narysowany
na przekroju poziomym chmury punktow w zakresie wysokosci 0-10 cm nad gruntem.
Srodek okregu oraz jego promien okreslaty potozenie pnia drzewa. Rysunek 10
przedstawia wizualizacje punktow LiDAR w rzucie 2D w zakresie 0-10 cm

nad gruntem z naniesionym referencyjnymi okregami reprezentujagcymi potozenie

o

1 zakres pnia drzewa.

O

Rysunek 10. Wizualizacja przekroju poziomego chmury punktow z narysowanymi
referencyjnymi okregami przedstawiajqcym pnie drzew (Zrodlo: Michatowska i in.,

2023).
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Zwektoryzowano tacznie 97 drzew, z promieniem wigkszym niz 5 cm,
zczego 16 drzew znajdowato si¢ w obszarze pelnego skanowania, a 81 drzew

poza nim.

3.2. Metody

W  niniejszym rozdziale przedstawiono metody realizujace proces
wyodrebnienia pozycji pni drzew na danych z naziemnego skaningu laserowego.
W zaproponowanym procesie: wygenerowano numeryczny model terenu (Rozdzial
3.2.1. Generowanie numerycznego modelu terenu), przeprowadzono rasteryzacj¢
chmury punktéw (Rozdzial 3.2.2. Rasteryzacja chmury punktéow), wykorzystano
kotowa transformate Hough do okre§lenia przyblizonych pozycji pni drzew,
przeprowadzono procedur¢ oczyszczania danych (Rozdzial 3.2.3. Kolowa
transformata Hough i procedura odszumiania danych) oraz zastosowano
wpasowanie okregéw odporng metoda najmniejszych kwadratéw (Rozdzial 3.2.4.

Wpasowanie okregow odporna metoda najmniejszych kwadratow).

3.2.1. Generowanie numerycznego modelu terenu

Numeryczny model terenu (NMT) stanowi odzwierciedlenie powierzchni
terenowej, utworzonej poprzez zbidr odpowiednio wybranych punktow lezacych
na powierzchni oraz interpolacyjnych algorytméw umozliwiajacych jej odtworzenie.
Podejscie do tworzenia NMT sktada si¢ z dwoch gtownych etapow: filtracji punktow
reprezentujacych grunt oraz przestrzennej interpolacji powierzchni terenu.
Szczegdtowy przeglad metod generowania NMT na danych LiDAR mozna znalez¢
w publikacji Bigdeli i in. (2018). W praktyce le$nej numeryczny model terenu jest
wykorzystywany do szacowania atrybutow strukturalnych drzew, gdzie wysokos¢
odgrywa kluczowa role (Dalla Corte i in., 2020; Vizireanu i in., 2020).

Glownym wyzwaniem w tworzeniu numerycznego modelu terenu
na podstawie danych z naziemnego skanowania laserowego jest ztozono$¢ terenu,
efekty okluzji spowodowane przestonami skanowanych obiektow oraz zmieniajacy si¢
rozklad punktow w zaleznos$ci od odleglosci od stanowiska skanera (Liang i in.,
2018). W niniejszym badaniu opracowano algorytm ekstrakcji NMT na podstawie
badan przeprowadzonych przez Lindberg i in. (2012). Docelowy NMT zostat
wygenerowany w oparciu o dwa numeryczne modele terenu o réznych rozmiarach

siatki, co umozliwito rozrdznienie punktéw gruntu od punktéw pokrycia terenu.
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Wygenerowano numeryczny model terenu o rozdzielczos$ci 0,25 m oraz numeryczny
model terenu o rozdzielczosci 1 m, przy czym docelowa rozdzielczo§¢ NMT wynosita
0,25 m. Aby zweryfikowaé poprawnos¢ okreslenia wysokosci punktow siatki NMT,
porownano wysokosci NMT o mniejszym rozmiarze siatki z wysokos$cig
interpolowang z trzech najblizszych punktow NMT o wigkszym rozmiarze siatki.
Jesli roznica wysoko$ci wynosita wigcej niz 0,1 m, dostosowywano wysoko$¢ danego
punktu siatki NMT o mniejszej siatce korzystajac z interpolacji NMT z wigksza
siatkg. Zastosowanie tego podejScia pozwolito na uzupetnienie brakujacych danych
w siatce NMT w docelowej rozdzielczosci 0,25 m. Rozmiar siatki NMT zostat
zdefiniowany na podstawie rozktadu chmury punktéw z naziemnego skanowania
laserowego, topografii terenu oraz doswiadczen zdobytych w poprzednich latach
przez Jurjevi¢ 1 in. (2021), Liang 1 in. (2018), Simonse i in. (2003). Wyodrebniony
numeryczny model terenu zostat zweryfikowany przy uzyciu oprogramowaniu Global
Mapper.

Nalezy zaznaczy¢, ze przedstawiona procedura generowania numerycznego
terenu zostala przeprowadzona wytacznie w kontek$cie realizacji zadania opartego
na danych z naziemnego skanowania laserowego, gdzie chmura punktéw nie byla
sklasyfikowana. Firma Vimap sp. z 0.0. operuje na sklasyfikowanej chmurze punktow
(chmura punktéw z wyodrebnionymi punktami gruntu i punktami pokrycia terenu)
oraz na modelach NMT wygenerowanych na podstawie danych ze skanowania
laserowego. Rozdzielczo§¢ NMT z danych z lotniczego skaningu laserowego wynosi
0,5 m 1 jest wystarczajagca do przeprowadzenia analiz zgodnie z przeprowadzonym

niniejszym badaniem.

3.2.2. Rasteryzacja chmury punktow

Rasteryzacja to  proces  przeksztalcenia  réznorodnych  danych
w dwuwymiarowy zestaw. Rasteryzacja chmury punktow jest powszechnie stosowana
w celu redukcji ztozono$ci danych 1 mozliwosci stworzenia regularnej siatki
reprezentatywnych wartosci (Guiotte i in., 2020; Lv 1 in.,, 2019). W ramach
niniejszego badania przeprowadzono rasteryzacj¢ danych ze skaningu laserowego
dla przekrojow poziomych chmury punktow, uwzgledniajagc okreslone zakresy
wysokosci nad gruntem, obliczane na podstawie wygenerowanego numerycznego

modelu terenu. Dane trojwymiarowe zostaly przeksztalcone na monochromatyczne
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rastry o rozdzielczo$ci 1 cm poprzez cigcie chmury punktéw plaszczyzng rownolegta
do ptaszczyzny gruntu, wyznaczonej przez NMT. Czarne piksele odzwierciedlaty
zakresy z obserwacjami LiDAR, natomiast biate piksele oznaczaly obszary
bez punktéw LiDAR. Zakres wysokosci punktow naziemnego skanowania laserowego
do przeprowadzenia analizy ustalono w zakresie od 1 do 2 m nad NMT tak,
aby wykluczy¢ z analizy zardwno punkty niskiej roslinno$ci, jak 1 wysokie 1 ggste
partie koron drzew, ktore moglyby wptywac na wynik analiz. Rysunek 11 przedstawia
dwa zrasteryzowane zakresy chmury punktéw: jeden =znajdujacy si¢ ponizej
analizowanego zakresu, drugi zawierajacy si¢ w analizowanym zakresie. Na rastrze
ponize] analizowanego zakresu mozna zaobserwowaé wystepowanie silnego

zaszumienia.

Rysunek 11. Porownanie zaszumienia na wygenerowanych rastrach w zakresie
obserwacji LiDAR na wysokosci 0,25-0,50 m (vysunek na gorze) i 1,25-1,50 m
(rysunek na dole) nad NMT (Zrodto: Michatowska i in., 2023).
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Na poczet badania wygenerowano na podstawie chmury punktow cztery

rastry dla nastgpujacych wysokosci obserwacji LIDAR nad NMT:

e 1,00-125m,
e 1,25-1,50m,
e 1,50-1,75m,
e 1,75-2,00m.

Utworzone rastry umozliwity przeprowadzenie w dalszej czgSci badan kotowej

transformaty Hough.

3.2.3. Kolowa transformata Hough i procedura

odszumiania danych

Transformata Hough jest technikg stuzacag do wykrywania regularnych
ksztattbw na zbiorach danych rastrowych. Metoda zostata zaprojektowana
i opatentowana w 1962 r. przez Paula Hough w celu detekcji linii prostych (Hough,
1962). Metoda ta zostata rozszerzona do identyfikacji okregow i elips (Duda i Hart,
1972) oraz dowolnych ksztattow (Ballard, 1981) dajacych opisac si¢ analitycznie.

Transformata ~ Hough  do  ekstrakcji  okrggow  jest  jednym
z najpopularniejszych algorytmow do ich wykrywania ze wzgledu na swoja tolerancje
na szum. Polega ona na odwzorowaniu punktow krawedziowych obiektu z obrazu
do odpowiednio zdefiniowanej przestrzeni parametrow (przestrzeni Hough).
W podejsciu tym kazdy piksel obrazu jest analizowany w celu oceny, czy moze
naleze¢ do okregu o okreslonym promieniu. Sam proces wykrycia obiektu polega
na kumulowaniu miejsc  przecig¢ hiperpowierzchni (glosow) w przestrzeni
parametréw, gdzie kazdy punkt reprezentuje potencjalny obiekt. Wspodirzedne
punktéw przecig¢ odpowiadajg wartosciom parametrow wykrywanych ksztaltow —
w przypadku okregu: promienia i jego srodka (Illingworth i Kittler, 1987). Oznacza to,
ze w odniesieniu do kotowej transformaty, piksel z najwicksza liczba glosow
W przestrzeni rastrowej, z przecinajacych si¢ okregdw o tym samym promieniu, jest
szacowanym srodkiem okregu dla tego promienia. Rysunek 12 przedstawia przyktad
zastosowania kolowej transformaty Hough do wykrycia okrggu o nieznanym
promieniu i potozeniu $rodka. Przeprowadzono analiz¢ dla promienia okregu od 5 cm
do 12 cm, z krokiem co 1 cm. Zo6lta obwodka oznaczono obrazy wygenerowane

dla okregdbw o zbyt matym promieniu, zielong obwddka oznaczono okrag
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o rzeczywistym promieniu i doktadnej lokalizacji srodka okrggu, natomiast obwodka

pomarafnczowa oznaczono obrazy wygenerowane dla okregdw o wigkszym promieniu.

Rysunek 12. Przyklad iteracji kotowej transformaty Hough do okreslenia promienia

i Srodka okregu (zotta obwodka — zbyt maty promien okregu (od 5 do 8 cm), zielona

obwodka — rzeczywisty promien okregu (9 cm), pomaranczowa obwodka — zbyt duzy
promien okregu (od 10 do 12 cm)) (zrodlo: Michatowska i in., 2023).

Transformata Hough zostala wykorzystywana w wielu badaniach naukowych
zwigzanymi z wykryciem pni drzew (Heinzel i Huber, 2017; de Conto i in., 2017;
Olofsson i in., 2014; Lindberg i in., 2012; Aschoff i in., 2004; Simonse i in., 2003),
szacowaniem piersnicy (Kuzelka 1 in., 2020; Liu 1 in., 2018; Heinzel 1 Huber, 2017;
Simonse 1 in., 2003) czy obliczaniu powierzchni korony drzew (Van Leeuwen i in.,
2010).

W  ramach niniejszych badan zastosowano zaadaptowany algorytm
transformaty kolowej; Hough w celu identyfikacji okraglych ksztattow
reprezentujagcych pnie drzew na dwuwymiarowych zrasteryzowanych warstwach
LiDAR. W analizach testowych sprawdzono trzynascie promieni, z krokiem co 1 cm,
rozpoczynajac od 5 cm. Zakres poszukiwanych promieni drzew zostat dostosowany
do danych referencyjnych. Analizy przeprowadzono na czterech, wygenerowanych
rastrach w zakresach wysokosciowych: 1,00-1,25 m, 1,25-1,50 m, 1,50-1,75 m,
1,75-2,00 m. Utworzono tacznie 52 przestrzenie z wynikami analizy kotowej
transformaty Hough.

W  celu redukcji szumu w poszczegdlnych przestrzeniach Hough,
zaprojektowano i1 zastosowano procedurg, ktéra obejmowata:

e Wykluczenie 30% pikseli o najmniejszej liczbie glosow w zakresie kazdej

przestrzeni Hough. Prog eliminacji zostat dobrany na wystarczajaco niskim
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poziomie, aby uniknag¢ usunigcia potencjalnych pozycji pni drzew,
jednoczesnie skutecznie eliminujac wigkszo$¢ szumu.

e Zachowanie pieciu pikseli o najwigkszej liczbie gtoséw przy uzyciu analizy
oknem w zakresie kazdej przestrzeni Hough. Wielko§¢ okna wynosita 20
pikseli, a pokrycie migdzy kolejnymi analizami wynosilo 4 piksele

(Rysunek 13).

20

20

Rysunek 13. Schemat analizy oknem - rozmiar okna: 20 pikseli, pokrycie pionowe
i poziome (oznaczone kolorem szarym): 4 piksele (zrodto: opracowanie wiasne).

e Wzajemng analize przestrzeni Hough w zakresie wysoko$ciowym.
Zachowanie piksela o najwigkszej liczbie glosow przy uzyciu analizy oknem.
Poczatkowa wielko$¢ okna wynosita 20 pikseli, a pokrycie migdzy kolejnymi
analizami oknem wynosito 4 piksele. Analiza obejmowata weryfikacje
sasiedztwa 1 rozszerzenie okna w pionie i/lub w poziomie w przypadku
wykrycia sasiedztwa w dowolnej przestrzeni Hough w danym zakresie
wysoko$ciowym.

o Agregacje¢ przestrzeni Hough dla zakresu wysokos$ciowego z zachowaniem
informacji o analizowanym promieniu.

W celach testowych przeprowadzono dodatkowo analiz¢ na czterech
wynikowych przestrzeniach Hough. W tym celu zaprojektowano i przeprowadzono
niezalezng procedur¢ odszumiania oparta na wzajemnej analizie wszystkich
przestrzeni. Procedura zaktadata wygenerowanie pigtego zestawu danych do dalszych

analiz, z zakresu 1,00-2,00 m i obejmowala:
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e Zachowanie pikseli, ktore wystepuja w co najmniej dwoch przestrzeniach

Hough (zakresach wysokosciowych) z doktadnoscia do 4 pikseli.

e Zachowanie piksela z najwigkszg liczba glosdw przy uzyciu analizy oknem

w dwoch iteracjach. Pierwsza iteracja obejmowata analiz¢ oknem

orozmiarze 10 pikseli z naktadka 1 piksela, druga iteracja obejmowata

analiz¢ oknem o rozmiarze 40 pikseli z pokryciem 4 pikseli.
e Zachowanie dwoch pikseli z najwiekszg liczba glosow przy uzyciu analizy
oknem o rozmiarze 40 pikseli, z pokryciem 10 pikseli.
Wyszczego6lnione procedury miaty na celu zmniejszenie szumow, zwigkszenie
precyzji analizy oraz wyodrgbnienie istotnych 1 reprezentatywnych informacji,
ktore odzwierciedlajg pozycje i promien pni drzew.

Piksele wynikowe ze skumulowanymi glosami, ktére reprezentuja pozycje
pnia drzewa, zostaly przeliczone na wspotrzedne globalne dla kazdego przypadku
testowego. Informacje o przynaleznos$ci do testowanego promienia, jako promien pnia
drzewa na okreslonej wysokoséci, =zostaly przypisane do kazdej pozycji.

Wygenerowane dane stanowig dane wejsciowe do dalszej analizy.

3.2.4. 'Wpasowanie okregow odporng metodg

najmniejszych kwadratow

W  ramach realizowanego zadania badawczego przyjeto zalozenie,
ze przekroje pni drzew beda aproksymowane poprzez okregi. Do okreslenia pozycji
i promienia pnia drzewa przy gruncie zastosowano analiz¢ wpasowania okregow
metoda najmniejszych kwadratéw w obserwacje LiDAR w przekrojach poziomych
o rozpigtosci 10 cm, liczonych od wysokosci 1,35 m do 0,05 m nad NMT.

W pierwszej] iteracji zastosowano pozycj¢ 1 promien wygenerowane
w analizie kotowej transformaty Hough oraz obserwacje LiDAR, ktore znajdujg si¢
w odleglosci 1,5 razy wigkszej od estymowanego promienia od pozycji wejsciowej,

czyli spetniaty rownanie (1).

(xinit(H) h xi)z + (y ity Y i)2 = (Rinit(H) x 1, 5)2 (D)
gdzie:
Xinitctys Yinita), Rinierry — parametry wejsciowe uzyskane z analizy kotowej tranformaty
Hough; kolejno: wspotrzedna X, wspdtrzedna Y, promien okregu,
X;, Y; — wspotrzedne X, Y obserwacji LiDAR.
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Po przeprowadzeniu pierwszej iteracji wpasowania okregu za pomoca
metody najmniejszych kwadratow, wejsciowe parametry X, Y i R w kolejnej analizie
na obnizonym wysokosciowo przekroju chmury punktow byly wykorzystywane
we wczesniejszym  wpasowaniu  okrggu metodag najmniejszych kwadratow.
W kolejnych obliczeniach uwzgledniono obserwacje LiDAR w okreslonym zakresie

wysokosci, ktore spetnity réwnanie (2).

(xinit(RF) B xi)z + (y mit(RF) Y i)z = (Rinit(RF) + 0, 02)2 2
gdzie:
XinitRF)» YinitRF) Ringrr) — parametry wejsciowe uzyskane we wczesniejszej iteracji
wpasowania okrggu metoda najmniejszych kwadratéw; kolejno: wspoétrzedna X,
wspoélrzedna Y, promien okregu,

X;, Y; — wspotrzedne X, Y obserwacji LiDAR.

Zaproponowana w badaniu odporna metoda wpasowania okregow metoda
najmniejszych kwadratow minimalizuje sum¢ kwadratoéw btedow zdefiniowanych

jako (3):

V=R _— RO
init L
2 2
V=R .~ \/(xinit N xi) + (y mit Y i)
V=AX - L 3)

gdzie:

V — wektor poprawek,

Xinity Yinite Rinit — parametry wejsciowe uzyskane we wczesniejszej iteracji wpasowania
okrggu metodg najmniejszych kwadratow; kolejno: wspotrzedna X, wspotrzedna
Y, promien okregu,

X;, Vi — wspotrzedne X, Y i-fej obserwacji LiDAR,

RO; — promien obliczony dla wejSciowej pozycji okregu pozycji i-tej obserwacji
LiDAR,

A — macierz pochodnych zawierajagca dwa pierwsze wyrazy rozwinigcia szeregu

Taylora (4), przez co konieczne jest przyblizenie poczatkowe] pozycji okregu

z zastosowaniem kotowej transformaty Hough.
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1 _(Iinit_wl) _(yinit _Il)

ROq ROq
A — . .
1 _(minit_mm) _(yinit _mm)
RO, RO (4)

m — liczba obserwacji LiDAR,
L — wektor obserwacji, wyznaczany jako (35)
ROy — Rinit
L= :
RO, — Rinit (5)
Aby znalez¢ pozycj¢ wpasowanego okregu, rownanie (6) byto rozwigzywane
iteracyjnie do momentu, gdy roznica parametrow pomiedzy dwiema kolejnymi

iteracjami byta mniejsza niz 0,0001 mm, przy maksymalnie 20 iteracjach.
-1
X =— (ATPA) A"PL (6)
gdzie:
P — macierz wag, macierz jednostkowa w pierwszej iteracji.
W kazdej iteracji stosowana byta funkcja thumienia, zgodnie z réwnaniem
(7), w celu eliminacji odstajacych obserwacji. Waga obserwacji w macierzy byla

zmniejszona 0,1 razy, jesli poprawka obserwacji przekraczata 2 cm. Zaktualizowana

macierz wag byla uzywana w kolejnej iteracji.

R p’i—7 lf Vi— < 0’ 02
p’t+ - pi_ X 07 ]_, lf Vi— > 0702 (7)

gdzie:
pi: — waga obserwacji w nastgpnej iteracji,
pi. — waga obserwacji w poprzedniej iteracji,

vi. — poprawka obserwacji w poprzedniej iteracji.

Procedura wpasowania okregu odporng metoda najmniejszych kwadratow
zostala przeprowadzona na pigciu przypadkach testowych, odpowiadajacym wynikom
otrzymanym w ramach analizy przestrzeni Hough dla rastrow wysokos$ciowych:
1,00-1,25 m, 1,25-1,50 m, 1,50-1,75 m, 1,75-2,00 m, 1,00-2,00 m. Po kazdej iteracji
weryfikowano czy oszacowane parametry okr¢gdw mozna traktowaé jako pien

drzewa. Walidacja opierala si¢ na sprawdzeniu czy wewnatrz obszaru pnia drzewa
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wystepuja obserwacje LiDAR. Do weryfikacji obliczono $redni btad kwadratowy

wpasowania okregu w obserwacje, zgodnie z rownaniem (§).

\/ E( (xl,_x)a(yi_y)z_;e)z
RMSE = ~ (8)

X;, Vi — wspotrzedne X, Y i-fej obserwacji LiDAR,

gdzie:

m — liczba obserwacji LIDAR,
X, y, R — parametry wpasowanego okrggu, odpowiednio wspotrzedna X, wspotrzedna
Y $rodka okregu oraz jego promien R.

Punkty skaningu laserowego zostaty zliczone w obszarze promienia okregu
pomniejszonego i powigkszonego o $redni btad kwadratowy wpasowania okregu
na okreslonym obszarze wysokosciowym. Jezeli liczba obserwacji LiDAR byla
mniejsza niz 4 i promien dopasowania okregu byt wiekszy niz 20 cm, istniato duze
prawdopodobienstwo, ze przypadek nie reprezentuje drzewa, przez co zostat

wykluczony z analizy.

3.2.5. Walidacja wynikow

Wyniki uzyskane w ramach zaproponowanego rozwigzania zostaty
porownane z danymi referencyjnymi. Ocena wynikéw zostata przeprowadzona
poprzez kalkulacje ogolnej doktadnosci OA (ang. Overall Accuracy) (9), poprawnosci
CO (ang. Correctness) (10) oraz $redniej doktadnosci MA (ang. Mean Accuracy).

tmatch
0A = ? 9)

t
____match
co =-24 (]0)

gdzie:
tmacn — liczba wykrytych drzew ze zbioru danych referencyjnych,
t.;— liczba drzew zbioru danych referencyjnych,
tee — liczba wykrytych drzew.
Srednia doktadno$é wykrycia pnia drzewa zostala zdefiniowana jako taczne

prawdopodobienstwo, ze losowo wybrane drzewo zostalo poprawnie wykryte
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1ze zastosowane algorytmy wykryly losowo wybrane drzewo ze zbioru

referencyjnego, zgodnie ze wzorem (71).
Ztmutrh
MA = —=—(11)

t +

ref extr
Pozycja pni drzew oraz promien drzew na poziomie gruntu zostaly ocenione
przy uzyciu $redniego btedu kwadratowego RMSE (ang. Root Mean Square Error)
(12, 13) oraz btedu systematycznego bias (14,15).

gdzie:

Xefis Yrefis Reei — parametry drzewa ze zbioru referencyjnego, odpowiadajace i-tej
obserwacji, kolejno: wspodtrzedna X, wspodirzedna Y, promien,

Xi, Vi» R; — parametry drzewa i-tej obserwacji, kolejno: wspotrzedna X, wspotrzedna Y,
promien,

n — liczba obserwacji.

3.3. Woyniki i wnioski

W ramach badania analizowano dane ze skanowania laserowego w celu
wykrycia pozycji pni drzew. W pierwszym kroku chmura punktéw 3D zostala
zrasteryzowana w zakresach wysokosciowych wzgledem numerycznego modelu
terenu. Wygenerowano cztery zestawy rastrow odpowiadajace wysokosciom
obserwacji LiDAR nad NMT: 1,00-1,25 m, 1,25-1,50 m, 1,50-1,75 m, 1,75-2,00 m.
Nastepnie, na zestawach rastrow przeprowadzono kolowa transformat¢ Hough
dla trzynastu promieni okregdéw od 5 do 17 cm, z krokiem co 1 cm. Na wynikowych

zbiorach zrealizowano procedur¢ odszumiania. Na tym etapie wygenerowano

46



dodatkowy zestaw danych reprezentujacy zakres odszumionych przestrzeni Hough
z zakresu od 1,00 do 2,00 m nad NMT. Wynikiem przeprowadzonych analiz byly
pozycje pikselowe oraz informacja o wielkosci promienia okrggu. Wspotrzedne
zostaly przekonwertowane na wspotrzedne globalne i1 stanowily material wejSciowy
do iteracyjnego wpasowania okregow w obserwacje LiDAR przy uzyciu odpornej
metody najmniejszych kwadratéw. Proces rozpoczgto od obserwacji LIDAR z zakresu
sredniej wysokosci okreslonego przypadku testowego/wysokosciowego, realizujac
wpasowanie dla kolejnych obserwacji znajdujacych si¢ o 10 cm nizej,
az do osiggniecia  wysokosci 0,05 m powyzej NMT. Otrzymane wyniki

reprezentowaly wykryte drzewo — jego pozycje¢ oraz promien pnia.

Procedura odszumiania przestrzeni Hough

Uzyskane wyniki analizy odszumiania dla przypadkow
wysoko$ciowych/testowych wykazaty, ze mimo przeprowadzonej procedury nadal
wystepuje duza liczba btednie wytypowanych pozycji okregdéw. Blednie wskazane
pozycje w rzeczywistosci odzwierciedlajg galezie drzew, a nie pnie. Tabela 2

przedstawia liczbe gtosow na wynikowych przestrzeniach Hough.

Tabela 2. Wykaz  liczby — glosow na  odszumionych  przestrzeniach — Hough
dla przypadkow testowych (zrodto: Michatowska i in., 2023).

Oznaczenie zestawu testowego Liczba gloséw na wynikowej przestrzeni Hough
1,00-1,25 m 464
1,25-1,50 m 462
1,50-1,75 m 453
1,75-2,00 m 409
1,00-2,00 m 193

Zauwazalne jest, ze na przestrzeniach wysoko$ciowych znajduje sie
dwukrotnie wigcej szumu niz na zagregowanym zbiorze. Dla przypadku
wysokosciowego 1,00-2,00 m, gdzie zostata przeprowadzona dodatkowo analiza
odszumiania, szum jest najmniejszy. Rysunek [4 przedstawia fragment
zrasteryzowanej chmury punktéw z zakresu 1,00-1,25 m, na ktéry naniesiono wynik
transformaty Hough 1 procedury odszumiania w zakresie wysokoSciowym

1,00-1,25 m oraz 1,00-2,00 m.
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Rysunek 14. Fragment zrasteryzowanej chmury punktow z zakresu 1,00-1,25 m
z naniesionymi wynikami (kolor czerwony) transformaty Hough i prodecury
odszumiania dla zakresu 1,00-1,25 m (rysunek na gorze) oraz zakresu 1,00-2,00
(rysunek na dole) (Zrodto: Michatowska i in., 2023).

Przeprowadzenie kolejnego procesu wpasowania okrggdw w obserwacje
LiDAR dla pozycji wygenerowanych w przypadku testowym o tagcznym zakresie
1,00-2,00 m skutkowalo najmniejsza liczbg przypadkéw odrzuconych z analizy

wpasowania okregoéw, dzieki czemu analiza detekcji pni drzew przebiegta szybcie;j.

Wpasowanie okregow odporna metoda najmniejszych kwadratow

Dla kazdego przypadku testowego przeprowadzono wpasowanie okregéow
przy uzyciu odpornej metody najmniejszych kwadratow w oparciu o wyniki
otrzymane w procesie transformaty Hough i odszumiania. Metoda zakladata

wpasowanie okrggdw w obserwacje LiDAR, przechodzac z okreslonego zakresu
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wysokosciowego do poziomu zblizonego do gruntu, celem uzyskania geodezyjnej
lokalizacji pnia drzewa. Przyklad jedenastu przeprowadzonych iteracji przedstawia
Rysunek 15. W pierwszej iteracji wejSciowa pozycja drzewa i promieniem pnia byly
parametry uzyskane z procedury transformaty Hough i odszumiania, a w kolejnych

iteracjach wejsciowa pozycja byt wynik z poprzedniej iteracji.

(@) 1,05-1,15m  (b)0,95-1,05m (€)0,85-0,95m  (d)0,75- 0,85
m
(e) 0,65 - 0,75 m () 0,55 - 0,65 m (2)045-0,55m  (h)0,35-0,45
m

(1) 0,25-0,35m () 0,15-0,25m (k) 0,05- 0,15 m
Rysunek 15. Przykiad iteracji wpasowania okregu odporng metodq najmniejszych
kwadratow. Kolor zielony — obserwacje LiDAR, kolor niebieski — wejsciowe
parametry okregu, kolor czerwony — wynik biezqcej iteracji. Finalne parametry
analizy obrazuje rysunek (k) (Zrodto: Michatowska i in., 2023).
Zauwazono, ze najwigcej przypadkow wykluczenia z analizy nastapito
w pierwszej iteracji i bylo to $rednio 24% wszystkich analizowanych przypadkow.
Najmniej przypadkow odrzucenia z analizy bylo zrealizowanych w przypadku
1,00-2,00 m, co przektadato si¢ na skutecznos¢ procesu odszumienia danych.
Zatozono, ze pozycje pni drzew wygenerowane na zakresach
wysokosciowych 1,00-1,25 m, 1,25-1,50 m, 1,50-1,75 m, 1,75-2,00 m odporna

metoda najmniejszych kwadratow zostang wzajemnie poréwnane, a wyniki beda
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obrazowacé przypadek zagregowany 1,00-2,00 m. Zatozono, ze drzewo jest poprawnie
wygenerowane jesli zostalo wykryte w co najmniej dwoch zakresach
wysokosciowych. Wyznaczono, ze:
e 81,4% wykrytych pni drzew zostalo wykazane na co najmniej dwoch
zakresach wysokos$ciowych (114 drzew),
® 65,0% wykrytych pni drzew zostalo wykrytych we wszystkich przypadkach
testowych (91 drzew),
e 18,6% wykrytych pni drzew zostalo wykrytych tylko na jednym zakresie
wysokosciowym (26 drzew).
Uzyskane wyniki, wraz z wynikami uzyskanymi dla przypadku 1,00-2,00 m

porownano z danymi referencyjnymi. Tabela 3 prezentuje otrzymane wyniki.

Tabela 3. Ocena wynikow detekcji pni drzew dla przypadku zagregowanego
i przypadku 1,00-2,00 m.

Przypadek Przypadek

zagregowany 1,00-2,00 m
Ogolna dokladnosé (OA) 94,8% 90,7%
Poprawnos¢ (CO) 80,7% 85,4%
Srednia dokladnos¢ (MA) 87,2% 88,0%

Analiza wynikow jednoznacznie wskazuje, ze przypadek zagregowany dat lepsza
0g6lng doktadnos¢ (OA=94,8%) niz przypadek 1,00-2,00 m (OA=90,7%). Jednakze,
poprawnos$¢ 1 S$rednia dokladno$¢ detekcji pnia drzewa okazata si¢ lepsza
dla przypadku 1.00-2.00 m — 80,7% poprawnosci dla przypadku zagregowanego
w poréownaniu do 85,4% dla przypadku 1,00-2,00 m; 87,2% S$redniej doktadnosci
dla przypadku zagregowanego w poréwnaniu do 88,0% dla przypadku 1,00-2,00 m.
W kontekscie wynikéw badan prowadzonych na danych z naziemnego skanowania
laserowego, Liang i in. (2018) stwierdzili, Zze na terenach o niskiej ztozono$ci mozliwe
jest osiggnigcie Sredniej doktadnosci detekcji pni drzew na poziomie okoto 80%
dla obszarow z wieloma stanowiskami skanowania oraz 75% dla obszarow
ze skanowaniem jednostanowiskowym. W innych badaniach prowadzonych
na obszarach o niskiej ztozonosci, Brolly i in. (2021) wykorzystujac algorytm oparty
na wokselach, osiagneli ogdlng doktadnos¢ na poziomie 72,9% oraz poprawnosé
na poziomie 99,5%. Zhang i in. (2019) z nowatorskag metoda oparta na segmentacji

uzyskali ogdélng doktadno$¢ w zakresie od 82,14% do 86,27%, oraz poprawnos¢
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na poziomie od 95,83% do 97,78%. Srednia doktadno$é wynosita odpowiednio
88,46% 1 91,67%. Mokros 1 in. (2021) przeprowadzajac detekcje drzew
przy wykorzystaniu algorytmu opartego na cylindrach na danych wieloskanowych
uzyskali doktadno$¢ ogdlng na poziomie 95,15%. Poprawno$¢ 1 $rednia doktadnos¢
nie zostaty obliczone w badaniu. W idealnym scenariuszu kazdy nowy algorytm
powinien gwarantowa¢ wysoka ogdlng doktadno$¢ oraz wysoki poziom poprawnosci.
Niestety osiagnigcie takich wynikow jednoczes$nie stanowi wyzwanie, a w wigkszosci
przypadkéw wyzsza ogdlna doktadnos$¢ rekompensuje nizsza poprawnos¢ algorytmu
i odwrotnie. Wyniki zastosowania roznych algorytmow i metod do wykrycia pni
drzew sa zréznicowane, a wybdr odpowiedniego podejScia zawsze zalezy
od zlozono$ci terenu oraz celow badania. Niemniej jednak, wyniki uzyskane
w niniejszym badaniu sg satysfakcjonujace 1 stanowig jedne z lepszych wynikow
uzyskanych przy wykorzystaniu danych z naziemnego skaningu dla terenéw o niskiej
ztozonosci.

Warto podkresli¢, ze w przeprowadzonym badaniu dla obydwu testowanych
przypadkoéw, w peini zeskanowane drzewa zostaly wykryte w 100% (drzewa
znajdujace si¢ w obszarze pomigdzy stanowiskami skanowania). Oznacza to,
Ze zaproponowane rozwigzanie zapewnia wysoka dokladnos¢ na obszarach objetych
pelnym skanowaniem. Przeanalizowano rowniez kwesti¢ nadmiernego wykrycia pni
drzew w obu przypadkach—w przypadku zagregowanym wystepowato 22

nadliczbowych obiektow, w przypadku 1,00-2,00 m: 15 obiektéw (7abela 4).

Tabela 4. Podsumowanie ilosciowe wynikow dla przypadku zagregowanego
i przypadku 1,00-2,00 m.

Przypadek | Przypadek
zagregowany | 1,00-2,00 m

Liczba pni drzew wykrytych w procesie wpasowania

114 103
okregu odporna metoda najmniejszych kwadratow
Liczba poprawnie wykrytych pni drzew 92 88
drzew 20 15
Liczba nadliczbowo wykrytych obiektow:
innych 2 0

Weryfikacja obiektoéw wykazata, ze znaczaca wigkszo$¢ z nadliczbowo wykrytych
obiektow  faktycznie stanowita poprawnie zidentyfikowane pnie drzew.

Z 22 nadmiernie wykrytych pozycji w przypadku zagregowanym, 20 obiektow
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okazato si¢ drzewami o promieniu mniejszym niz 4 cm lub takimi drzewami,
ktére znajdowaly si¢ na skraju obszaru skanowania, 1 ktére nie zostaty uwzglednione
w zbiorze danych referencyjnych. W przypadku testowym 1,00-2,00 m wszystkie
nadliczbowo wykryte obiekty rzeczywiscie reprezentowaty drzewa.

Zaproponowana procedura umozliwita wykrycie pni drzew z doktadnoscia
pozycji RMSE =1,6 cm oraz doktadno$cig okreslenia promienia RMSE = 0,3 cm.
Sredni btad kwadratowy oraz $redni blad okreslenia pozycji i promienia pnia drzewa

przedstawia Tabela 5.

Tabela 5. Wykaz sredniego bledu kwadratowego oraz sredniego biedu okreslenia
pozycji XY oraz promienia R pnia drzewa.

RMSE bias RMSE bias

XY [cm] XY [cm] R [cm] R [cm]
Przypadek zagregowany 1,64 1,17 1,15 0,28
Przypadek 1,00-2,00 m 1,53 1,12 1,09 0,29

Wedhlug publikacji naukowych najbardziej doktadne metody wpasowania
okregow generuja doktadnosci od 1 do 2 cm. Osiagnigta w tej pracy dokladnosé¢
okreslenia pozycji okregu jest poroéwnywalna z wynikami uzyskiwanymi w innych
badaniach wykorzystujacych modele cylindryczne (Zhang i in. (2019) w analizie
dwoch terendw o niskiej ztozonosci uzyskat RMSE = 2.4 cm i RMSE = 0,90 cm;
Liang i in. (2018): RMSE na poziomie 2-3 cm).

3.4. Implementacja rozwigzania

Przedstawione w niniejszym badaniu metody realizujace rozwigzanie
problemu technologicznego nr 1 zostaly zaimplementowane przez doktorantke
w §rodowisku aplikacji firmy Vimap sp. z o0.0. — vMatic. Implementacja zostala
opracowana w S$rodowisku Visual Studio, w jezyku C# jako moduly realizujace
zaproponowane algorytmy.

Zaprojektowano dwa okna realizujace zadanie:

e FormHough.cs — zawiera metody wykorzystywane do: wygenerowania

NMT, wczytania NMT, przeprowadzenia rasteryzacji, wygenerowania

przestrzeni Hough dla okr¢géw o zadanym minimalnym i maksymalnym

promieniem, odszumienia przestrzeni Hough, wygenerowania wstepnych
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wspotrzednych pozycji drzewa oraz promienia pnia. Rysunek 16 przedstawia

projekt okna FormHough.cs w §rodowisku aplikacji Visual Studio.

FormHough.cs [Design] + X FormCircleFit.cs

Rasteryzacja
Min Z slice [m]: 1,25 Podswiet!
Max Z slice [m]: 15 Genenij/Wczytaj NMT
Rozdzielczosé [m]: 0.01 BMP Zagesé

Tranfromata Hough

Min promier [m]:
Twdrz Hough BMP
Max promieri [m]:

Odszumianie

&
=
=
=
=
=
=

Redukuj kelor wg gruntu > Bl ConcaveHullGenerator

Pkt nad gruntem:
Sasiad: —
Min. kolor: Czysé nizsze kolory Bl my_work
4 [ circle-fit
Caysé Caysé b & FormCircleFit.cs
Ratio naktadki: 0.2 Hough wzajemnie a @ ransac.bet
oknem Hough
B hough
P B k-means-image-segmentation
= FormHough.cs

Okno [px]:

Prog redukcii kol .: & 3

Hough merger dla zakresu Pordwnanie zakresow

Wygeneny pozycje | promienie drzew
Segmentacja Narysuj pozycje drzew

b & [E FormAttributes.cs

Rysunek 16. Projekt okna FormHough.cs w Srodowisku Visual Studio, implementujgce
rozwigzanie problemu technologicznego nr 1.

e FormCircleFit.cs — zawiera metody wykorzystywane do: wpasowania
okregow w obserwacje LiDAR odporng metoda najmniejszych kwadratow,
wygenerowania finalnych pozycji pnia drzewa oraz jego promienia.
Rysunek 17 przedstawia projekt okna FormCircleFit.cs w $rodowisku

aplikacji Visual Studio.

FormCircleFit.cs [Design]* & X FormHough.cs [Design]

Poprzednia estymac Najmn. kw - Robust FINAL: Max ter level 135 18 Pokaz wykres
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i leastsq position
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— FINAL

Rysunek 17. Okno FormCircleFit.cs w srodowisku Visual Studio, implementujgce
rozwigzanie problemu technologicznego nr 1.
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Rysunek 18 oraz Rysunek 19 przedstawiaja widok zaimplementowanych
okien z poziomu uzytkownika aplikacji vMatic. Rysunek 18 przedstawia wizualizacje
obserwacji LiDAR w zakresie wysoko$ciowym nad poziomem NMT (punkty

zaznaczone ré6zowym kolorem).
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Rysunek 18. Aplikacja vMatic z zaimplementowanym oknem FormHough.cs
wraz z wizualizacjg chmury punktow w widoku hipsometrycznym oraz zaznaczeniem
punktow LiDAR w zakresach wysokosciowych zdefiniowanych przez uzytkownika
(kolor rozowy).
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Rysunek 19. Aplikacja vMatic z zaimplementowanym oknem FormCircleFit.cs
z wizualizacjg na wykresie okregu wpasowanego w obserwacje LiDAR.
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Nalezy zaznaczy¢, ze zaproponowane rozwigzanie skutecznie sprawdzi si¢
w przypadku  wykorzystania danych =z lotniczego skanowania laserowego
do okreslenia pozycji pierwszych rzedéw drzew w pasie technologicznym, dla ktérych
zostanie pozyskana chmura punktow odwzorowujaca pnie drzew. Pierwsze rzedy
drzew sa szczegoélnie istotne dla docelowego odbiorcy danych Vimap sp. z o.o.
z uwagi na ich potencjalne zagrozenie dla pracy linii elektroenergetycznej — drzewa
znajdujace si¢ na brzegach pasa technologicznego sg drzewami o stabszej kondycji
poprzez podatno$¢ na obcigzenia zewngtrzne (gldéwnie wiatr). Dla drzew
umiejscowionych w dalszych rzedach, gdzie odwzorowanie pni drzew na chmurze
punktow jest mocno ograniczone z racji przeston, okreslenie pozycji pnia drzewa

posiadajac wylacznie odwzorowanie korony drzewa jest niemozliwe.

3.5. Propozycja dalszych usprawnien

Rekomendacja do usprawnienia i poprawy efektywnosci dzialania narzedzi
zaproponowanego rozwigzania:

e dodanie metody generowania numerycznego pokrycia terenu w oparciu
o sklasyfikowang chmure punktow dla projektow, gdzie NMT nie jest
przygotowywany,

e uzaleznienie analizowanego zakresu chmury punktow od szerokos$ci pasa
technologicznego linii elektroenergetycznej, dla ktorego sa pozyskiwane
dane ze skanowania laserowego — zawezenie pasa analizy przyspieszy proces
rasteryzacji,

e wprowadzenie narz¢dzia do weryfikacji finalnie wygenerowanych pozycji
pni drzew,

e wprowadzenie zmiennych umozliwiajacych zmiany warunkow wykluczenia
pozycji potencjalnych pni (parametry zaszyte w kodzie zrodtowym, takie jak:
liczba obserwacji LiDAR w obrgbie pnia drzewa, parametry analizy
wzajemnej do uzyskania zagregowanego przypadku),

e wprowadzenie estymacji wysoko$ci drzewa na podstawie danych LiDAR
1 zapisu tych danych,

e kalkulacja 1 =zapis pierSnicy drzewa (Srednicy na wysokosci 1,3 m
nad poziomem gruntu),

e kalkulacja objgtosci drewna przy znanej wysokosci drzewa oraz jego

piersnicy,
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e zapis finalnych wynikéw do formatu ESRI shape — aktualne rozwigzanie

zapisuje wyniki w pliku TXT.
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4. Rozwiazanie problemu technologicznego nr 2

Zaproponowane rozwigzanie problemu technologicznego nr 2, majace
na celu opracowanie procesu automatycznego okreslania gatunku oraz typu drzewa
na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap, zostalo skonstruowane
w oparciu o zobrazowania RGB oraz zobrazowania spektrostrefowe CIR. W ramach
rozwigzania wykorzystano potencjal glebokiego wuczenia platformy ML.NET
do zbudowania modelu klasyfikujgcego gatunek oraz typ drzewa. Proces opierat si¢
na stworzeniu dedykowanego modelu bazujacego na zobrazowaniach pozyskanych
systemem Vimap. Material wejSciowy niezbedny do utworzenia modeli glebokiego
uczenia zostal w pelni przygotowany od podstaw w trakcie prowadzonych badan.
W pierwszej fazie zobrazowania zostaly starannie przejrzane w celu zidentyfikowania
na nich poszczegolnych gatunkéw drzew. Nastepnie, przy wykorzystaniu
oprogramowania Labellmg, wyodrebniono zakresy na zdjgciach reprezentujace
poszczegblne gatunki drzew, przypisujac im wihasciwe etykiety. W oparciu
o te zakresy, stworzono zbiory zobrazowan reprezentujace przedmiotowe gatunki
drzew. W dalszym kroku, w oprogramowaniu IrfanView przeprowadzono
augmentacj¢  zdje¢. Przetworzone zdjecia  stanowily materiat wsadowy
do wytrenowania modelu glebokiego uczenia. Szczegdtowy opis poszczegodlnych

etapow badawczych zostal przedstawiony w niniejszym rozdziale.

4.1. Eksperyment I — zobrazowania RGB

Pierwszy eksperyment badawczy skupial si¢ na zweryfikowaniu mozliwosci
identyfikacji gatunkoéw drzew z doktadnoscig przekraczajaca 85% przy wykorzystaniu
zaplanowanych metod i1 materiatow dostarczonych przez firm¢ Vimap sp. z o.o.
Eksperyment zakladat automatyczna klasyfikacj¢ gatunkow drzew na podstawie
zobrazowan pionowych. Otrzymane zdjecia pionowe zostaly pozyskane systemem
Vimap w warunkach jesiennych, co skutkowato ograniczeniem identyfikowanych
gatunkow do dwdoch, tj. sosny i1 swierku. W celu stworzenia dedykowanego modelu
glebokiego uczenia stuzacego do klasyfikacji tych gatunkéw uzyto zobrazowan
pionowych oraz uko$nych w barwach RGB. W ramach przeprowadzonego
eksperymentu dokonano oceny czy zastosowanie srodowiska ML.NET i architektury

ResNet do stworzenia modeli klasyfikujacych przyniesie zadowalajace rezultaty.
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4.1.1. Materialy

Materiaty do realizacji badania zostaly pozyskane w ramach
przeprowadzenia nalotéw testowych nad linia wysokiego napigcia w okolicy
miejscowosci Bielsko-Biata (Polska) na odcinku ok. 2,8 km. Lokalizacja i1 terminy
nalotow testowych zostalty dostosowane do harmonogramu produkcyjnej kampanii
nalotoéw firmy Vimap sp. z o0.0. w 2021 r. Dokumentowany obszar w stanowit
w wigkszosci teren zalesiony i1 zadrzewiony. Zakres obszaru badan przedstawia

Rysunek 20.

Rysunek 20. Obszar akwizycji danych systemem Vimap w ramach Eksperymentu I —
widok na podktadzie Google Maps (Zrodto: opracowanie witasne).

Naloty nad wytypowanym obszarem zostaly zrealizowane w dwoch
kampaniach. Pierwsza miata miejsce w kwietniu 2021 r. poza okresem wegetacyjnym,
natomiast druga odbyla si¢ w pazdzierniku 2021 r. — w okresie wegetacyjnym.
W obu kampaniach wykonano naloty z dwiema kamerami cyfrowymi PhaseOne
1XU-RS 1000. W kampanii wiosennej zrealizowano nalot z kamerg zamontowang

w przéd (FRONT) pod katem ok. 45°, aby pozyska¢ zdjecia ukosne oraz z kamerg
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zamontowang prostopadle do kierunku przelotu (MAP), aby uzyskac¢ zdjecia pionowe.
W kampanii jesiennej przeprowadzono nalot z kamerami zamontowanymi w przod
(FRONT) i wstecz (REAR) pod katem ok. 45°. Rysunek 21 przedstawia schemat

montazu kamer w dwoch kampaniach.

Rysunek 21. Schemat konfiguracji kamer cyfrowych na systemie Vimap. Po lewej
stronie kampania wiosenna, po prawej stronie kampania jesienna. Kolor zielony -
montaz kamery FRONT, kolor czerwony - montaz kamery MAP, kolor niebieski -
montaz kamery REAR (Zrodlo: opracowanie wilasne).

4.1.1.1. Zdjecia pionowe

W trakcie kampanii jesiennej pozyskano zdjgcia pionowe terenu
wykorzystujac  kamer¢ PhaseOne iXU-RS 1000. Kamera byla zamontowana
prostopadle do kierunku przelotu (oznaczenie kamery: MAP). Rozdzielczos$¢ terenowa
zdje¢ wynosita 2 cm, rozmiar zdjgcia — 11608 x 8708 pikseli. Rysunek 22 przedstawia
fragment pozyskanego zdjecia pionowego. Zdjgcia byly docelowo dedykowane
ich wykorzystaniu w procesie trenowania i walidacji modelu gtebokiego uczenia

do klasyfikacji gatunkéw drzew.

Rysunek 22. Fragment wysokorozdzielczego zdjecia pionowego badanego obszaru.
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W zwigzku z duzg rozdzielczoscia zdjecia 1 ograniczeniami oprogramowania,
w ktérym miato zosta¢ przeprowadzone etykietowanie gatunkdw drzew, rozmiar zdjgé
zostal zredukowany do rozmiaru 2000 x 2000 pikseli. Zmiana rozmiaru nie wplyneta

na zmiang¢ charakterystycznych cech analizowanych gatunkow drzew.

4.1.1.2. Zdjecia ukosne

W trakcie kampanii wiosennej oraz jesiennej pozyskano zdjecia ukosne
obrazujace teren znajdujacy si¢ przed i1 za helikopterem wykonujacym nalot.
Rejestracja zobrazowan odbywala si¢ przy uzyciu kamery PhaseOne iXU-RS 1000.
Rozdzielczos¢ terenowa zdje¢ wynosita 2 cm, rozmiar zdjecia — 11608 x 8708 pikseli.
Na potrzeby badania wykorzystano zdj¢cia wylacznie z kampanii jesiennej. Zdjecia
byty docelowo dedykowane ich wykorzystaniu w procesie trenowania i walidacji
modelu glgbokiego uczenia do klasyfikacji gatunkéw 1 typow drzew.

W zwiazku z duza rozdzielczo$cig zdjgcia i ograniczeniami oprogramowania,
w ktorym mialo zostaé przeprowadzone etykietowanie gatunkéw drzew, rozmiar zdjec
ukos$nych zostat zredukowany do 2000 x 2000 pikseli. Zmiana rozmiaru zdjecia
nie wplynela na zmiang charakterystycznych cech poszczegdlnych gatunkow drzew.
Rysunek 23 przedstawia zdjecia ukos$ne pozyskane kamera FRONT i1 REAR

po przeprowadzeniu zmiany rozmiaru zdjecia.

Rysunek 23. Przyktad pomniejszonych zdje¢ pozyskanych dla badanego obszaru.
Po lewej stronie: zdjecie z kamery FRONT, po lewej stronie — REAR.

4.1.1.3. Platforma ML.NET

W badaniu zostala wykorzystana platforma ML.NET (wersja 1.6.0)

do wytrenowania modelu 1 przeprowadzenia klasyfikacji dwoch gatunkow drzew
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z wykorzystaniem glebokiej sieci neuronowej (ang. Deep Neural Network)
oferowanej przez platform¢. ML.NET jest otwarta platforma do uczenia
maszynowego opracowanym przez firme¢ Microsoft. Narzedzie umozliwia tworzenie,
trenowanie 1 wdrazanie modeli uczenia maszynowego w aplikacjach dziatajacych
na platformie  .NET. ML.NET obstuguje wachlarz scenariuszy uczenia
maszynowego — klasyfikacje danych 1 obrazéw, prognozowanie wartosci
czy rozpoznawanie obiektéw (Ahmed et al., 2019). Szczegdélowy opis architektury
ML.NET i wymagan aplikacyjnych, ktore go uksztattowaty, znajduje si¢ w publikacji
Ahmed 1 in. (2019). Dokumentacja ML.NET jest dostepna na oficjalnej stronie
internetowej Microsoft: https://learn.microsoft.com/en-us/dotnet/machine-learning/.
Jedng z zalet ML.NET jest tatwos$¢ integracji platformy z aplikacjami .NET
Core, .NET, ASP.NET dedykowanych do obslugi na komputerach (ang. desktop
applications), przegladarkach internetowych (ang. web applications), oraz
urzadzeniach mobilnych. Ponadto, platforma ML.NET zawiera graficzne narzg¢dzie
Model Builder utatwiajace tworzenie, trenowanie i wdrazanie modeli uczenia
maszynowego w wybranym scenariuszu, bez koniecznos$ci posiadania specjalistycznej

wiedzy z zakresu uczenia maszynowego (Yu i Zahidi, 2023) (Rysunek 24).

Of) File Edit View Git Project Buld Debug Test Analyze Tools Extensions Window Help | 0O Search-  TreesOrtho
w-EZBaE Debug - x4 - TreesOrtho - P start - [> B B
MLModell_manualmbeonfig* & X
Select a scenario
Environment Learn more about training with your own data in Model Builder.
Data Tabular

The following scenarios use Automated ML to train and pick the best model for your data (numbers, text, categorical, date).

| ]
L) *
o I ®
L _|_L|-L"ru—
Data classification Value prediction Recommendation Forecasting
Classify tabular data (numeric, Predict a numeric value from your Produce a list of suggested items Predict future values based on
categorical, text) into 2+ categories, data (regression), e.g. predict the for a particular user, e.g. previously observed time series
e.g. categorize flowers based on price of a house based on features recommend products. values.
petal size and width measurements, like size, location, etc.
Local Local Local Local  Preview

Computer Vision

The following scenarios use deep leamning techniques to train models on image-only data.

&Em A
Image classification Object detection
Classify images into 2+ categories, Detect and identify objects in
e.g. predict whether an image is of a images, e.g. detect cars in an image
dog ora cat. and draw bounding boxes around
each car.
Azure Local Azure Local Preview

Rysunek 24. Okno Model Builder w srodowisku Visual Studio.
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Praca w Model Builder przebiega etapowo. W pierwszym kroku uzytkownik
dokonuje wyboru konkretnego scenariusza, odpowiadajacego jego potrzebom i celom.
Nastepnie definiuje §rodowisko, w ktorym bedzie przeprowadzony proces trenowania
— lokalne lub w chmurze. W kolejnym kroku uzytkownik wczytuje dane wejsciowe,
ktore beda wykorzystane w procesie trenowania modelu 1 jego walidacji.
Po dokonaniu tych czynno$ci rozpoczyna si¢ etap trenowania, na koniec ktorego
zostaje obliczona ocena wydajnosci modelu. Po zakonczeniu procesu trenowania
uzytkownik ma mozliwo$¢ zaimplementowania kodu Zrédlowego, ktory umozliwi
praktyczne wykorzystanie wytrenowanego obiektu.

Model Builder dzieli zestaw wejSciowych, losowych, zdje¢ na dwa
podzbiory: zestaw treningowy (80%), ktory stuzy do trenowania modelu, oraz zestaw
testowy (20%), ktory jest zachowany w celu oceny wydajnosci modelu.
Przewidywana klasyfikacja jest uznawana za poprawng, jesli model przypisze
prawdopodobienstwo przynalezno$ci do okreslonej klasy jako wigksze niz 50%.
Model Builder dostosowuje czas trenowania do zestawu wejSciowych danych
(https://learn.microsoft.com, 23.07.2023). ML.NET testuje rézne algorytmy
do uzyskania modelu o najwigkszej doktadnosci. W przypadku klasyfikacji obrazow
platforma wykorzystuje model glebokiej sieci uczenia Resztkowa Sie¢ Neuronowa
(ResNet) do implementacji.

W niniejszym badaniu trenowanie modelu przeprowadzono lokalnie
na komputerze, wykorzystujgc procesor CPU (Intel Core 15-1135G7; Pamig¢ RAM:
8 GB).

4.1.1.4. ResNet-50

Architektura Resztkowej Sieci Neuronowej ResNet stata si¢ rewolucyjnym
przelomem w dziedzinie analizy i interpretacji obrazoéw. Model ResNet zostat
wprowadzony przez He 1 in. (2016) i w tym samym roku zdobyl gtowng nagrode
w ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Zaproponowane
nowatorskie podejscie opierato si¢ na wprowadzeniu skrétow polaczen, ktore miato
wptywaé na uczenie si¢ funkcji resztkowych zamiast bezposrednio pozadanego
podstawowego mapowania. Potgczenia skrotowe umozliwiajg sieci omijanie pewnych
warstw 1 skuteczniejsze propagowanie informacji wejsciowych (He 1 in., 2016).

Podej$cie to pozwala osiagnag¢ znaczny wzrost wydajnoSci w poréwnaniu
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z tradycyjnymi splotowymi sieciami neuronowymi, zwlaszcza w zadaniach
zwigzanych z rozpoznawaniem obrazow.

Glowng czesciga skladowag sieci ResNet stanowi modut rezydualny
(Rysunek 25), ktory do typowego sekwencyjnego ztozenia warstw dodaje potaczenie
zachowujac niezmieniong warto$¢ wejsciowg X. Modut taki uczy si¢ odpowiednio
funkcji £ (X) = h(X) — X (He i1in., 2016). ReLU (ang. Rectified Linear Unit) uzywane
w ResNet jest jedng z najpopularniejszych funkcji aktywacji 1 jest uzywana
do wprowadzania nieliniowo$ci w warstwach neuronow. Jest to funkcja prosta

1 efektywna obliczeniowo.

. | ,

( warstwa wag )
f(x) ( ReLU )

( warstwa wag )

Y

( RelLU )

\
Rysunek 25. Modut z potgczeniem rezydualnym (He i in., 2016).

Architektura ResNet rozwigzuje problemu znikajacego gradientu, ktory jest
powszechnym wyzwaniem w glebokich sieciach neuronowych (Hochreiter, 1998;
Dai i Heckel, 2019; Barratt i in., 2022). Wraz ze wzrostem glebokosci sieci gradienty
funkcji strat w odniesieniu do wag majg tendencj¢ do zmniejszania si¢, co utrudnia
efektywne uczenie si¢ 1 aktualizacje parametrow sieci, co z kolei prowadzi
do pogorszenia wydajnosci 1 nieoptymalnych wynikéw. Dzigki zastosowaniu
mechanizmu szczatkowego uczenia si¢ i polaczen skrotow, sieci ResNet sg w stanie
zachowac¢ silny przeptyw gradientu w catlej sieci, umozliwiajac skuteczng aktualizacje
wag 1 kontynuowanie uczenia si¢ sieci wraz ze zwickszaniem jej glebokosci

(Habibzadeh i in., 2018; Li i Lima, 2021).
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ResNet-50 stanowi konkretng implementacje architektury ResNet,
ktéra zawiera  50-warstwowe konwolucyjne sieci neuronowe (48 warstw
konwolucyjnych, jedna warstwa MaxPolling i jedna warstwa $redniego usredniania).
Glownym celem MaxPooling jest zmniejszenie rozmiaru danych, jednoczesnie
zachowujac najwazniejsze cechy. Schemat architektury ResNet-50 przedstawia

Rysunek 26.
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Rysunek 26. Architektura modelu ResNet-50.

Liczne badania naukowe wykazaty, ze model ResNet osigga imponujaca
wydajnos¢ w klasyfikacji obrazow (Firat i Hanbay, 2021; Sarwinda i in., 2021;
LiiLima, 2021; Al-Haija i in., 2020; Wen 1 in., 2020). Wérod najnowszych publikac;ji,
Cao 1 Zhang (2020) opracowali na bazie architektury ResNet oraz U-Net sie¢
Res-UNet 1 wykorzystali ja do klasyfikacji szeSciu gatunkow drzew na podstawie
lotniczych ortoobrazow. Uzyskali doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie 87%.
Liiin. (2021b) badali modele Faster R-CNN do rozpoznawania dziesigciu gatunkow
drzew na podstawie pelnych zobrazowan drzew i uzyskali dokladnos¢ klasyfikacji
na poziomie 98% przy uzyciu ResNet-50. Wysokie doktadnosci klasyfikacji
uzyskiwane w tych badaniach §wiadcza o tym, ze uzycie modelu ResNet jest zasadne

do osiaggnigcia wiarygodnych wynikow.

4.1.2. Metody

W rozdziale przedstawiono metody wykorzystane w Eksperymencie 1. Nalezy
wskazaé, ze Eksperyment II przedstawiony w dalszej czgsci pracy (Rozdzial 4.2.
Eksperyment II —zobrazowania RGB i CIR) wykorzystuje te same metody

badawcze.
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4.1.2.1. Adnotacja danych

Kluczowym procesem w budowaniu modelu glebokiego uczenia
jest przygotowanie materiatu, na ktéorym begdzie trenowany model. Proces adnotacji
danych polega na zaznaczaniu obszaréw (ang. bounding box) danego obiektu
widocznego na obrazie oraz przypisanie kazdemu obszarowi klasy lub etykiety.
Utworzone etykiety wraz z zakresem obiektu stanowig metadane i1 sg uzywane
w procesie trenowania modelu klasyfikujacego. Proces adnotacji jest integralnym
aspektem uczenia nadzorowanego 1 odgrywa kluczowa role w sukcesie
wydajnosciowym modelu.

W niniejszym badaniu adnotacje dla gatunkéw drzew zostaty wygenerowane
przy uzyciu darmowego oprogramowania Labellmg, ktore zostato zaprojektowane
do zastosowan w glebokim uczeniu (Tzutalin, 2015). Labellmg umozliwia
przeprowadzenie identyfikacji obiektow na zdjeciach poprzez oznaczenie zakresu
bounding box obiektu, przypisanie etykiety oraz zapisanie tych informacji do pliku
XML Aplikacja Labellmg byta wykorzystywana w wielu wczes$niejszych badaniach
prowadzonych w réznych dziedzinach nauki (Xuan i in., 2022; Zhou i in., 2022;
Etienne 1 in., 2021; Khosravian i in., 2021; Roberts i in., 2020). W badaniu
przeprowadzono proces adnotacji zarowno na zdjeciach pionowych, jak 1 uko$nych.
Na zdjeciach pionowych utworzono tacznie 102 adnotacji dla sosny i 107 adnotacji
dla $wierku. Na zdjeciach uko$nych oznaczono po 150 adnotacji dla sosny i $wierku.
Rysunek 27 przedstawia okno aplikacji Labellmg z adnotacjami dodanymi na zdjeciu

uko$nym.

Rysunek 27. Adnotacje w oprogramowaniu Labellmg.
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Na podstawie zdefiniowanych adnotacji utworzono dwa zestawy danych,
odnoszace si¢ do materialdbw, na ktorym przeprowadzono adnotacje —zestaw
zobrazowan pionowych (ORTHO) oraz zestaw zobrazowan ukosnych (OBLIQUE).
Zdecydowano, ze:

e w badaniu zostang zbudowane dwa modele do klasyfikacji dwoch gatunkow
—jeden model utworzony w oparciu o zobrazowania ORTHO, drugi model
utworzony w oparciu o zobrazowania ORTHO 1 OBLIQUE,

e docelowa klasyfikacja  gatunkéw  drzew  bedzie  przeprowadzana
na zobrazowaniach pionowych, dlatego z zestawu ORTHO wyodrgbniono
zbior do walidacji modelu (niezalezna walidacja odbiegajaca od walidacji
platformy ML.NET, o ktérej jest mowa w Rozdziale 4.1.1.3. Platforma
ML.NET).

Zestawienie liczebne zdje¢ poszczegoélnych gatunkéw drzew otrzymanych

w procesie adnotacji przedstawia Tabela 6.

Tabela 6. Wykaz liczby adnotacji przeznaczone do augmentacji i walidacji w podziale
na zestawy zobrazowan.

Zestaw ORTHO Zestaw ORTHO-OBLIQUE

augmentacja walidacja augmentacja walidacja
sosna 62 40 167 40
Swierk 65 42 170 42

Rozmiar zbioru do walidacji zostal ustalony jako 40% calego zbioru danych ORTHO.
Zestaw ten nie bedzie poddany dalszym procesom (procesowi przetwarzania
1 augmentacji), a bedzie stuzy¢ jako niezalezny zbidr do przeprowadzenia oceny
1 weryfikacji skutecznosci modelu klasyfikujacego. Dzigki takiej separacji mozliwe
bedzie dokladniejsze oszacowanie efektywnosci modelu klasyfikacyjnego

oraz ocenienie jego zdolno$ci na niezaleznych danych.

4.1.2.2. Przetwarzanie i augmentacja danych

W ramach przetwarzania danych przeprowadzono przyciecie zdjec
dedykowanych trenowaniu do obszaréw bounding box dla kazdej adnotacji. Procedure
te zrealizowano przy uzyciu dedykowanej aplikacji .NET stworzonej
przez doktorantke w jezyku C# (Rozdzial 4.4.1 Implementacja rozwigzania).

Przycigcie zobrazowan do zakresu bounding box miato na celu izolacj¢ obrazow
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drzew od otaczajacego tta oraz zapewnienie, ze model glebokiego uczenia zostanie
przeszkolony na odpowiednich cechach obiektow. Przyktad przycigtych zobrazowan
pionowych (ORTHO) i ukos$nych (OBLIQUE) prezentuja kolejno Rysunek 28
1 Rysunek 29.

Rysunek 28. Zdjecie pionowe (ORTHO) przyciete do zakresow bounding box sosny
(po lewej stronie) i Swierku (po prawej stronie).

Rysunek 29. Zdjecie ukosne (OBLIQUE) przyciete do zakresow bounding box sosny
(po lewej stronie) i Swierku (po prawej stronie).

W celu zminimalizowania wpltywu ograniczonego zestawu obrazow
na wydajno$¢ modelu glebokiego uczenia, zastosowano techniki augmentacji danych,
ktore zostaly wcze$niej wykorzystane w innych badaniach (Barshooi i Amirkhani,
2022; Mikotajczyk 1 Grochowski, 2018; Perez 1 Wang, 2017). W niniejszym badaniu
przeprowadzono klasyczne przeksztalcenia obrazéw w celu sztucznego rozszerzenia
zbioru danych, a przez to poprawy wydajnosci modelu (Fukuda 1 in., 2020). Techniki

te obejmowaly modyfikacje jasnosci (B), kontrastu (C), nasycenia (S) i ostrosci
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obrazéw (Sh), a takze automatyczne dopasowanie kolorow (Aca), odbicie lustrzane
obrazéw w plaszczyznie poziomej (Hf) 1 pionowej (Vv) oraz obrot zdjecia w lewo (R/)
1 w prawo (Rr). Augmentacj¢ danych przeprowadzono w oprogramowaniu IrfanView
(wersja 4.60), ktore bylo wykorzystywane w procesie augmentacji w innych
wczesniejszych badaniach naukowych (Kuwada i in., 2020; Fukuda i in., 2020;
Murata 1 in., 2019). W wyniku zastosowania wymienionych technik przygotowano
zestawy danych do trenowania modelu glebokiego uczenia. Szczegdly dotyczace
zastosowanych technik augmentacji danych zostaly podsumowane w Tabeli 7.
Tabela 8§ przedstawia wykaz utworzonych zestawdéw obrazéw do trenowania modeli

glebokiego uczenia.

Tabela 7. Wykaz zestawow danych do trenowania wraz z informacjg o zastosowanej
technice augmentacji danych (np. B+50/255 oznacza rozjasnienie wzgledne
o +50/255). Oznaczenie skrotow: B—jasnos¢, C— kontrast, S — nasycenie,
Sh — ostros¢, Aca — automatyczne dopasowanie kolorow, Hf— odbicie lustrzane
w plaszczyznie poziomej, Vv — odbicie lustrzane w plaszczyznie pionowej, Rl — obrot w
lewo, Rr — obrot w prawo.

Oznaczenie zestawu Technika augmentacji

B+50/255, B-50/255, C+50/127, C-50/127, S+50/255, S-50/255,

ORTHO Sh+10/99, Aca, RI, Rr, VI, Hf

B+50/255, B-50/255, C+50/127, C-50/127, S+50/255, S-50/255, Aca,

ORTHO-OBLIQUE Rl Rr, VE, Hf

Tabela 8. Lista zestawow danych do treningu wraz z liczbg zdje¢ do zbudowania
modeli.

Liczba zdjeé drzew z Liczba zdjeé drzew z
Oznaczenie G o oo .
zestawu zdjec pionowych | zestawu zdje¢ ukosnych Razem
zestawu
sosna Swierk sosna Swierk
ORTHO 871 871 0 0 1742
ORTHO-
OBLIQUE 804 804 1799 1801 5208
4.1.2.3. Walidacja modelu

W celu oceny wydajnosci procesu glebokiego uczenia, w zaleznos$ci

od przyjetego podejscia,

wykorzystywane

sg takie metryki jak: doktadno$¢

(ang. accuracy), precyzja (ang. precision), czuto$¢ (ang. recall), warto$¢ F1 lub inne.

Do okreslenia wymienionych wartosci metryk w kontek$cie oceny jakosci procesow
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klasyfikacyjnych o charakterze binarnym mozna stosowac tablice pomytek (macierz

btedow) (Rysunek 30).

Przewidywana wartosc¢

klasyfikacja pozytywna klasyfikacja negatywna
klasyfikacja TP FN
Rzeczywista | Pozytywna True Positives False Negatives
wartose klasyfikacja FP TN
negatywna False Positives True Negatives

Rysunek 30. Tablica pomylek.

Doktadnos$¢ okres§la ile obiektow zostalo zaklasyfikowanych poprawnie
wzgledem calego zbioru (/5), precyzja jest miarg dokladnosci z jaka model
przewiduje wyniki (/6), czuto$¢ okresla jak wiele obiektow danej klasy zostato
poprawnie sklasyfikowanych (/7) (Hicks i in., 2022; Ong i in., 2019).
W celu okreslenia rownowagi pomigdzy precyzja a czutoscig stosuje si¢ metryke F1
(18) (Hicks i in., 2022).

TP +TN

Accuracy = v rrp e (49)
Precision = %(16)
Recall = ——— (I7)

F1 = —2——(19)

TP + —(FP+FN)

Ocena wydajnosci modelu klasyfikacji obrazéw zostata przeprowadzona
w ramach dziatania platformy ML.NET na podstawie wytypowanego przez platforme
zbioru walidacyjnego. Obliczono doktadno$¢ “micro” oraz dokladno$¢ “macro”.
Doktadno$¢ micro stanowi ulamek wystapien przewidywanych poprawnie
we wszystkich klasach. Doktadno$¢ macro to $rednia doktadno$¢ na poziomie klas.
Oznacza to, ze doktadnos$¢ ta jest obliczana dla kazdej klasy, z kolei doktadno$¢ macro
jest obliczana jako $rednia z tych doktadnosci. Metryka macro przydziela taka samg
wage dla kazdej klasy, niezaleznie od liczby wystapien danej klasy w zbiorze danych

(https://learn.microsoft.com).

W niniejszym badaniu przeprowadzono dodatkows, niezalezng ocene ogolnej
doktadnosci modelu na wydzielonym zestawie walidacyjnym. Ogo6lna doktadnos¢

mierzy proporcj¢ poprawnych przewidywan dokonanych przez model sposrod
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wszystkich przewidywan. Oblicza si¢ ja dzielac liczb¢ poprawnych przewidywan
przez calkowitg liczbg przewidywan (Hicks i in., 2022).

W celu poréwnania wynikow osigganych na modelu utworzonym
w proponowanej przez platform¢ ML.NET sieci ResNet-50, zbudowano dwa
niezalezne modele wykorzystujace architekture InceptionV3 oraz MobileNetV?2.
Modele te zostaly przeszkolone na zbiorze danych obrazow, ktore daty najlepsze
wyniki klasyfikacji gatunku drzewa i zwalidowane przy uzyciu tych samych
zestawOw danych. InceptionV3 jest gleboka architektura konwolucyjnej sieci
neuronowej, ktora zostata opracowana przez Google. Gléwng cechg InceptionV3
jest zastosowanie modutéw "Inception”, ktore pozwalajg na efektywna ekstrakcje cech
z obrazéw przy jednoczesnym kontrolowaniu zlozonosci modelu (Szegedy i in.,
2016). InceptionV3 stanowi wydajng architekture do zadan zwigzanych
z przetwarzaniem obrazow, takich jak klasyfikacja obiektow, detekcja obiektow
lub segmentacja semantyczna (Rahman i in., 2020; Xia 1 in., 2017). MobileNetV2
jest architekturg sieci neuronowej, ktéra zostata opracowana z mys$la o efektywnym
przetwarzaniu obrazoéw na urzadzeniach mobilnych (Sandler i in., 2018). Gtownym
celem architektury jest osiggnigcie wysokiej jakosci klasyfikacji obrazow
przy minimalnym zuzyciu zasobow obliczeniowych 1 pamigci. MobileNetV2
jest czgsto stosowane do zadan zwigzanych z rozpoznawaniem obiektow, klasyfikacja

obrazow oraz detekcjg twarzy (Gulzar, 2023, Karadal 1 in., 2021; Li i Liu, 2021).

4.1.3. Wiyniki i wnioski

W badaniu wykorzystano algorytmy glebokiego uczenia do utworzenia modeli
klasyfikujacych dwa gatunki drzew — sosn¢ oraz §wierk. Modele zostaly zbudowane
w oparciu o zobrazowania pionowe (ORTHO) oraz polaczone zobrazowania pionowe
1 ukosne (ORTHO-OBLIQUE). Proces trenowania zostal przeprowadzony przy uzyciu
platformy ML.NET oraz narzedzia Model Builder. Czas trenowania modelu wahat si¢
od 44 minut dla zestawu danych ORTHO do 124 minut dla zestawu danych
ORTHO-OBLIQUE. Do zbudowania modelu wykorzystano sie¢ ResNet-50.
Po przeprowadzeniu trenowania, dla kazdego z utworzonych modeli platforma
ML.NET obliczyta wskazniki doktadnosci — doktadno$¢ micro oraz macro. Parametry

trenowania zostaty przedstawione w Tabeli 9.
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Tabela 9. Parametry i szczegoly trenowania modelu na poszczegolnych zestawach
danych.

Trenowanie
Oznaczenie zestawu / . o
ok Liczba zdjeé Czas . Dokl‘fldnosc Dokladnos¢
trenowania micro macro
ORTHO 1742 44 min 0,9722 0,9720
ORTHO-OBLIQUE 5208 124 min 0,9878 0,9879

Nalezy podkresli¢, ze utworzone w tym badaniu modele zostaty zbudowane
przy uzyciu domyslnych parametrow dostarczonych przez platforme¢ Microsoft
ML.NET. Wybdér domyslnych parametrow mial na celu weryfikacje,
czy bez doglebnej wiedzy programistycznej oraz wiedzy z zakresu giebokiego uczenia
1 uczenia maszynowego, domys$lne parametry platformy dostarczaja zadowalajacych
wynikow klasyfikacji. Warto wskazaé, ze dostosowanie parametrOw procesu uczenia
moze dodatkowo poprawi¢ wydajnos¢ i skutecznos¢ modeli.

Po zbudowaniu modeli dla zestawdéw danych przeprowadzono proces walidacji
klasyfikacji gatunkéw wykorzystujac zbidor walidacyjny. Wyniki walidacji
wraz z uzyskanymi doktadno$ciami przedstawia Tabela 10. Mapa klasyfikacji zbioru

walidacyjnego zostata przedstawiona w Tabeli 11.

Tabela 10. Wyniki oceny modeli na zbiorze walidacyjnym.

Walidacja
Crae it s Ehn Dokladnos¢ Dokladnos$¢ Ogélna
klasyfikacji klasyfikacji .
. dokladnosé
sosny Swierku
ORTHO 87,5% 92,9% 90,2%
ORTHO-OBLIQUE 92,5% 95,2% 93,9%

Tabela 11. Mapa klasyfikacji zbioru walidacyjnego (prostokqt — ozmnaczenie obraz

zbioru walidacji, kolor zielony — poprawna klasyfikacja, czerwony — bledna
klasyfikacja).
Oznaczenie o5 q q

modelu Zbior walidacyjny

ORTHO

ORTHO-
OBLIQUE
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Wyniki walidacji wskazuja, ze zestaw danych ORTHO-OBLIQUE osiggnat
lepsze wyniki, uzyskujac ogélng doktadnos¢ na poziomie 93,9%. Zestaw danych
sktadat si¢ z 5208 obrazoéw, obejmujacych zardwno zobrazowania pionowe jak
iuko$ne i wymagal 124 minut treningu. Doktadnos$¢ klasyfikacji sosny wyniosta
92,5%, a $wierka 95,2%. Doktadno$¢ micro modelu wyniosta 0,9878, doktadnos¢
macro 0,9879, co wskazuje na ogdlng wysoka zdolnos¢ klasyfikacyjng modelu. Model
ORTHO, ktory wykorzystywal wylacznie zobrazowania pionowe wygenerowatl
og6lng doktadno$¢ na poziomie 90,2%. Na podstawie uzyskanych wynikéw
stwierdzono, ze model ORTHO-OBLIQUE osiagnat lepsze dokladnosci dzigki
uwzglednieniu obrazow z réznych perspektyw w zbiorze treningowym. To z kolei
umozliwilo glebokiej sieci ekstrakcje unikalnych cechy obiektow, ktore wptywaly
na efektywnos$¢ klasyfikacyjna.

Dla zestawu danych generujacego wyzsze doktadnosci

— ORTHO-OBLIQUE,

klasyfikacji
utworzono dwa dodatkowe modele z wykorzystaniem
architektury InceptionV3 oraz MobileNetV2 w celu weryfikacji wydajnosci
domyslnej sieci ML.NET do klasyfikacji obrazow — ResNet-50. Modele zostaty
wytrenowane w aplikacji konsolowej napisanej w jezyku C#. Uzyskane wyniki

dla zbioru zdjg¢ ORTHO-OBLIQUE prezentuje Tabela 12.

Tabela 12. Wyniki klasyfikacji dla uzytych modeli sieci.

Trenowanie Walidacja

Model sieci | Dokladnosé | Dokladnose | DOKiadnos¢ | Dokladnos¢ ) o
. klasyfikacji | klasyfikacji .,
micro macro . dokladnos¢

sosny swierku

ResNet-50 0,9878 0,9879 92,5% 95,2% 93,9%

InceptionV3 0,9775 0,9775 85,0% 80,9% 82,9%

MobileNetV?2 0,9831 0,9831 77,5% 85,7% 81,7%

Wydajno$¢ modelu InceptionV3 =zostala oceniona poprzez obliczenie
zarowno doktadnosci micro, jak macro, osiggajac odpowiednio 0,9775 dla obu miar.
Model MobileNetV2 osiagnat micro i macro doktadno$¢ na tym samym poziomie
wynoszacym 0,9831. Weryfikacja doktadnosci na zbiorze walidacyjnym wykazala,
ze InceptionV3 osiagnat doktadnos¢ klasyfikacji sosny na poziomie 85%, a Swierka

80,9%, co przektada si¢ na ogdlng doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 82,9%. Model
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MobileNetV2 osiaggnal ogoélng dokladnos¢ na poziomie 81,7%, z dokladnoscia
klasyfikacji sosny na poziomie 77,5% i $wierku — 85,7%. Sposrod analizowanych
modeli, model ResNet-50 wykazat najlepsza wydajnosé, zarowno pod wzgledem
ogolnej doktadnos$ci (93,9%), jak 1 klasyfikacji poszczegdlnych gatunkow (92,5%
dokladnosci klasyfikacji sosny; 95,2% dokladnosci klasyfikacji §wierku). Mapa

klasyfikacji zbioru walidacyjnego zostata przedstawiona w Tabeli 13.

Tabela 13. Mapa klasyfikacji zbioru walidacyjnego (prostokqt — oznaczenie obrazu

zbioru walidacji, kolor zielony — poprawna klasyfikacja, czerwony — bledna
klasyfikacja).
Model sieci Zbior walidacyjny
ResNet-50
$wierk
sosna
InceptionV3
$wierk
sosna
MobileNetV2
$wierk

W konteks$cie dotychczas przeprowadzonych badan nad klasyfikacja dwoch
gatunkéw drzew z wykorzystaniem metod glebokiego uczenia na wylacznie
wysokorozdzielczych zobrazowaniach RGB istnieje ograniczona liczba prac.
Kattenborn 1 in. (2019) wykorzystujac podejScie oparte na sieciach neuronowych
(U-net) do klasyfikacji dwoch gatunkdéw na wysokorozdzielczych obrazach RGB
z UAV, uzyskali ogoélnag doktadnos$¢ klasyfikacji przekraczajaca 84%. W badaniach
naukowych poswieconych klasyfikacji wiekszej liczby gatunkéw drzew, Natesan i in.
(2020) osiagneli doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie 80% rozrozniajac dwa gatunki
sosny oraz gatunek inny niz sosna, korzystajac z sieci ResNet. Kuzmin i in. (2016)
uzyskali ogdlng doktadno$¢ klasyfikacji wynoszaca 81,9% dla trzech gatunkéw
drzew: brzozy, sosny i1 $wierku wykorzystujac zobrazowania RGB z akwizycji
lotniczej na niskim putapie. Egli i Hopke (2020) zaprojektowali lekka obliczeniowo
sie¢ neuronowa konwolucyjna do klasyfikacji czterech gatunkéw drzew, osiagajac
srednie doktadnosci klasyfikacji na poziomie 92%. Onishi i Ise (2018) uzyskali
dokladnos¢ do 89%  klasyfikujac siedem typéw drzew przy uzyciu
wysokorozdzielczych zdje¢ z platformy UAV. Przy klasyfikacji dziewieciu gatunkow
drzew Schiefer 1 in. (2020) uzyskat w badaniu 83,2% dokladnosci klasyfikacji
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przy zastosowaniu sieci U-Net, podczas gdy Zhang i in. (2021) osiggne¢li ogdlng
doktadno$¢ wynoszaca 92,6% przy uzyciu modelu ResNet-50. Wszystkie te badania
podkreslaja potencjat metod glebokiego uczenia w klasyfikacji gatunkow drzew
przy uzyciu zobrazowan RGB o wysokiej rozdzielczosci. Jednoczesnie, wyniki
niniejszego badania wskazujg skutecznos$¢ platformy ML.NET w tworzeniu modeli
glebokiego uczenia do klasyfikacji obrazéw. Osiagniete wyniki uzyskano przy uzyciu
domys$lnych parametrow trenowania w ML.NET, co ograniczyto wysitek wlozony
w proces opracowania wydajnego modelu. Niniejsze badanie wykazuje praktyczng
warto§¢ ML.NET jako darmowego narzedzia do zadan zwigzanych z klasyfikacja
obrazéw, ktore jest dostepne dla osob z ograniczonym do$wiadczeniem w dziedzinie
programowania, uczenia maszynowego 1 glebokiego uczenia. W docelowym
eksperymencie skupiajagcym si¢ na klasyfikacji trzech gatunkow drzew (Rozdzial 4.2.
Eksperyment II —zobrazowania RGB i CIR), do zbudowania modelu
klasyfikujacego zostanie wykorzystana zweryfikowana w niniejszym badaniu

architektura gtebokiej sieci ResNet-50, proponowana przez platform¢ ML.NET.

4.1.4. Implementacja rozwigzania

Przedstawione w niniejszym badaniu metody realizujace rozwigzanie
problemu technologicznego nr 2 na podstawie zobrazowan RGB zostaty
zaimplementowane przez doktorantke w $rodowisku .NET. Implementacja zostala
opracowana w projekcie Visual Studio, w jezyku C#.

Zaprojektowano okno FormTreeClassification.cs realizujace zadanie
(Rysunek 31). FormTreeClassification.cs zawiera metody do:

e generowania zdjec dla pozycji drzew w dwoch wariantach:

o wycinanie fragmentu zdj¢cia bliskiego pozycji drzewa,

o wycinanie fragmentu zdjgcia w zakresie bounding box w przypadku
wczytania zobrazowan z plikami posiadajacymi adnotacje (przycinanie
odbywa si¢ na podstawie plikow XML utworzonych w Labellmg
w formacie PascalVOC),

e klasyfikacji gatunku drzewa w oparciu o wybrany przez uzytkownika model
dla wskazanego zdj¢cia lub wskazanego folderu ze zdjeciami,

e wizualizacji wybranego, pojedynczego zdje¢cia wraz z wynikami klasyfikacji.
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Rysunek 31. Okno FormTreeClassification.cs w srodowisku Visual Studio,
implementujgce rozwigzanie problemu technologicznego nr 2 (Eksperyment I).

Rysunek 32 1 Rysunek 33 przedstawiaja widok zaimplementowanego okna
z poziomu uzytkownika aplikacji. Rysunek 32 prezentuje test klasyfikacji gatunku
z wykorzystaniem modelu ORTHO+OBLIQUE 1 zdj¢cia drzewa pozyskanego
systemem Vimap, a Rysunek 33 zdjecie drzewa dostgpne w Internecie.

W obu przypadkach zostat wskazany przez model poprawny gatunek drzewa.

Rysunek 32. Widok okna z zaimplementowanym narzedziem klasyfikacji gatunku
— test narzedzia przeprowadzony na zdjeciu pozyskanym systemem Vimap.
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Rysunek 33.Widok okna z zaimplementowanym narzedziem klasyfikacji gatunku
— test narzedzia przeprowadzony na zdjeciu dostepnym w Internecie (zrodto: Spruce.
(2023, August 27). In Wikipedia. https://en.wikipedia.org/wiki/Spruce).

4.2. Eksperyment II — zobrazowania RGB i CIR

Drugi eksperyment badawczy skupiat si¢ na zweryfikowaniu, czy mozliwa
jest identyfikacja trzech gatunkow drzew — brzozy, sosny 1 $wierku oraz typu drzewa —
drzewo lisciaste, drzewo iglaste, z dokladno$cig wigksza niz 85% na podstawie
zobrazowan RGB i zobrazowan spektrostrefowych CIR, przy wykorzystaniu metod
z Eksperymentu I i materialow pozyskanych od firmy Vimap sp. z 0.0. Eksperyment 11
zaktadat realizacj¢ zadan na danych z kraju, gdzie wystepuje najwigksze
zainteresowanie pozyskaniem z danych z nalotow teledetekcyjnych informacji
o gatunku 1 typie drzewa— Szwecji. Dominujagcymi gatunkami drzew na terenach
Szwecji sa $wierk, sosna i brzoza.

W ramach eksperymentu wykorzystano pozyskane zdjecia pionowe RGB
1 CIR oraz zdj¢cia ukosne RGB. Opis wykorzystanych danych Vimap sp. z o.o.
znajduje si¢ w Rozdziale 4.2.1. Materialy. Do zbudowania modelu klasyfikujacego
wykorzystano platform¢ ML.NET oraz architekture sieci ResNet-50, ktére zostaty
opisane w rozdzialach dotyczacych Eksperymentu I — Rozdzial 4.1.1.3 Platforma
ML.NET oraz Rozdzial 4.1.1.4. ResNet-50.
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4.2.1. Materialy

W ramach pozyskania danych do przeprowadzenia badania wykonano naloty
testowe nad linig najwyzszych napi¢¢ na terenie Szwecji, w okolicy miejscowosci
Visterds. Akwizycja dotyczyla ok. 15 km pasa technologicznego linii
elektroenergetycznej, obejmujacego tereny porosnigte przez dominujace w Szwecji
gatunki — $wierk, sosn¢ 1 brzoze. Lokalizacja nalotu testowego zostata dostosowana
do harmonogramu lotow testowych prowadzonych przez rozpoczeciem przez firme
Vimap sp. z o0.0. produkcyjnej kampanii nalotow na terenie Szwecji w 2023 r. Naloty
nad wytypowanym obszarem zostaty zrealizowane w lipcu 2023 r. Zasigg

przestrzenny danych Eksperymentu II przedstawia Rysunek 34.

Rysunek 34. Obszar akwizycji danych systemem Vimap w ramach Eksperymentu Il —
widok na podkiadzie Google Maps (zrodto: opracowanie wiasne).
System Vimap zaopatrzony byl w cztery wysokorozdzielcze kamery
PhaseOne:

e kamera zamontowana w przod (FRONT), i kamera zamontowana wstecz
(REAR) pod katem ok. 45°, aby pozyskac¢ zdjecia ukosne,

e dwie kamery zamontowane prostopadle do kierunku przelotu (MAP, NIR),
aby uzyska¢ zdjecia pionowe RGB 1 NIR.

Rysunek 35 przedstawia schemat montazu kamer na systemie.
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Rysunek 35. Schemat konfiguracji kamer cyfrowych na systemie Kolor zielony —
montaz kamery FRONT, kolor czerwony — montaz kamery MAP, kolor szary — montaz
kamery NIR, kolor niebieski — montaz kamery REAR (Zrodfo: opracowanie wiasne).

4.2.1.1. Zdjecia pionowe RGB

W trakcie akwizycji pozyskano zdjgcia pionowe terenu wykorzystujac
kamere¢ PhaseOne iXM 100 CL. Kamera zostala zamontowana prostopadle
do kierunku przelotu (oznaczenie kamery: MAP). Rozdzielczo$¢ terenowa zdjec
wynosita 1,5 cm, rozmiar zdjecia — 11664 x 8750 pikseli. Zdjecia byty dedykowane
ich wykorzystaniu w procesie trenowania 1 walidacji modelu glebokiego uczenia
do klasyfikacji gatunkow i typow drzew.

W zwiazku z duzg rozdzielczo$cig zdjgcia i ograniczeniami oprogramowania
(Labellmg), w ktorym mialo zosta¢ przeprowadzone etykietowanie gatunkow drzew,
rozmiar zdje¢ zostat zredukowany do rozdzielczo$ci terenowej 5 cm. Zmiana rozmiaru
nie wplynela na zmiang charakterystycznych cech analizowanych gatunkow drzew.
Rysunek 36 przedstawia fragment zdj¢cia pionowego wykorzystywanego w kolejnych

etapach badania.
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Rysunek 36. Fragment zdjecia pionowego RGB badanego obszaru.

4.2.1.2. Zdjecia pionowe CIR

W trakcie akwizycji pozyskano zdjgcia pionowe terenu wykorzystujac
kamer¢ PhaseOne iXM 100 Achromatic. Kamera byla zamontowana prostopadle
do kierunku przelotu (oznaczenie kamery: NIR). Rozdzielczo$¢ terenowa zdjgc
wynosita 1.5 cm, rozmiar zdjgcia — 11664 x 8750 pikseli. Do przeprowadzenia
badania przetworzono zdjecia RGB 1 NIR w oprogramowaniu firmy PhaseOne —
CaptureOne 1 wygenerowano zdjecia pionowe CIR. Kompozycja w pseudobarwach
CIR powstaje poprzez przypisanie jako kolor Red zakres widma bliskiej podczerwieni
zobrazowania NIR, kolor Green — zakres czerwony zobrazowania RGB, a kolor Blue
— zakres zielony zobrazowania RGB. Rysunek 37 przedstawia zdjecia pionowe
wykonane przez kamer¢ RGB, NIR oraz zdjecie spektrostrefowe CIR uzyskane
w wyniku polaczenia obu zestawéw danych. Zdjecia CIR byly dedykowane
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ich wykorzystaniu w procesie trenowania modelu glebokiego uczenia do klasyfikacji

gatunkéw 1 typow drzew.

Rysunek 37. Zobrazowania pionowe RGB (gorny rzqd, po lewej stronie), NIR (gorny
rzqd, po prawej stronie), CIR (dolny rzqd).

W zwiazku z duza rozdzielczos$cig zdjgcia 1 ograniczeniami oprogramowania,
w ktorym mialo zosta¢ przeprowadzone etykietowanie gatunkow drzew (Labellmg),
rozmiar zdje¢ zostat zredukowany do rozdzielczo$ci terenowej 5 cm. Zmiana rozmiaru
nie wplynela na zmiang charakterystycznych cech analizowanych gatunkow drzew.
Rysunek 38 przedstawia fragment zdjgcia pionowego CIR wykorzystywanego

w kolejnych etapach badania.
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Rysunek 38. Fragment zdjecia pionowego CIR badanego obszaru.

4.2.1.3. Zdjecia ukosne

W trakcie kampanii pozyskano zdj¢cia ukosne obrazujace teren znajdujacy
si¢ przed i za helikopterem wykonujacym nalot teledetekcyjny. Do rejestracji obrazow
wykorzystano dwie kamery PhaseOne iXM 100 CL (oznaczenie kamer FRONT
1 REAR). Rozdzielczo$¢ terenowa zdjg¢ wynosita 1,5 cm, rozmiar zdjecia
— 11664 x 8750  pikseli. Zdjecia mialy stanowi¢ material pomocniczy
do przeprowadzenia adnotacji zdj¢¢ na zdjeciach pionowych. Rysunek 39 przedstawia
zdjecia tego samego obszaru pozyskane kamerg FRONT 1 REAR. Szczegdtowos¢

zdje¢ przedstawiono na Rysunku 40.

Rysunek 39. Zdjecia ukosne tego samego obszaru. Po lewej stronie — zdjecie z kamery
FRONT, po prawej stronie — zdjecie z kamery REAR.
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Rysunek 40. Fragment wysokorozdzielczego zdjecia ukosnego pozyskanego kamerg
FRONT.

4.2.2. Metody

Badanie zakladalo wykorzystanie tych samych metod, ktore zostaty uzyte
w Eksperymencie 1. Szczegdtowy opis metod znajduje si¢ w Rozdziale 4.1.2 Metody.
W niniejszym rozdziale przedstawiono kwestie odnoszace si¢ do zadan realizowanych

w Eksperymencie II.

4.2.2.1. Adnotacja danych

W badaniu przygotowano dwa zestawy danych z adnotacjami — jeden dla zdjeé
pionowych RGB, drugi dla zdj¢¢ pionowych CIR. Bazowe adnotacje zostaty
utworzone na materiale zdje¢ pionowych RGB. Na ich podstawie wygenerowano
metadane odpowiadajace temu samemu zestawowi danych zdje¢ CIR. W celu
weryfikacji poprawnosci identyfikacji gatunkow drzew na zdjgciach, uzyto
materialdow ze zdjeciami uko$nymi RGB. Rysunek 41 przedstawia uktad okien
podczas prowadzenia procesu adnotacji, a Rysunek 42 prezentuje identyfikacje tych

samych drzew na zdjeciach z r6znych perspektyw.

82



Rysunek 41. Uktad okien przy przeprowadzaniu adnotacji danych. Po lewej stronie —
okno oprogramowania Labellmg, po prawej stronie — zdjecie ukosne z widokiem
analizowanego obszaru.

Rysunek 42. Identyfikacja tozsamych drzew na zdjeciach pionowych (po lewej stronie)
i ukosnych (po prawej stronie). Kolorowymi obwiedniami oznaczono te same drzewa.

Na podstawie zdje¢ z adnotacjami utworzono dwa zestawy danych
do zbudowania modeli klasyfikujacych gatunki 1 typy drzew. Zestawy zostaly
utworzone odpowiednio dla zobrazowan RGB oraz dla zobrazowan CIR.
Jednoczesnie zdecydowano, ze:

e w badaniu zostang zbudowane dwa modele do klasyfikacji gatunkow 1 typow
drzew — jeden model utworzony w oparciu o zobrazowania RGB, drugi

model utworzony w oparciu o zobrazowania RGB i CIR,
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e docelowa klasyfikacja gatunkéw drzew bedzie przeprowadzana
na zobrazowaniach pionowych RGB, w zwigzku z czym z zestawu RGB
wyodrebniono zbioér do walidacji modelu (niezalezna walidacja odbiegajaca
od walidacji realizowanej przez platform¢ ML.NET).

Stworzenie dwoéch zestawdéw danych: RGB 1 RGB-CIR byto podyktowane
wynikami uzyskanymi w dotychczas prowadzonych badaniach naukowych. Franklin
(2018) wykazat, ze ogolna doktadno$s¢ klasyfikacji gatunkow wzrasta
przy wykorzystaniu zestawéw NIR 1 RGB jednocze$nie, w poréwnaniu z wynikami
uzyskanymi z oddzielnych zestawow danych. Z kolei w badaniu Grybas i Congalton
(2021) wykazano, ze w przypadku klasyfikacji gatunkéw drzew z uzyciem
oddzielnych zbiorow RGB oraz CIR nie zaobserwowano istotnych réznic w wynikach
klasyfikacji. Zauwazalne poprawienie wydajnosci klasyfikacji pojawito si¢ dopiero
w przypadku wykorzystania zobrazowan pozyskanych w réznych odstgpach czasu
dla zbioru RGB (Lisein i in, 2015; Michez i in, 2016; Grybas i Congalton, 2021).
Niska wydajnos¢ obrazéw CIR w klasyfikacji gatunkach w badaniach Nijand 1 in.
(2016), Lisein 1 in. (2015) 1 Michez i1 in. (2016) wynikata z nadmiernego odbioru
promieniowania bliskiej podczerwieni przez trzy pasma po modyfikacji kamer.
W zwigzku z powyzszym postanowiono, ze w niniejszym badaniu obrazy CIR beda
stanowi¢ uzupetnienie zbioru RGB w procesie klasyfikacji.

Zestawienie liczebne danych z przeprowadzonej adnotacji przedstawia Tabela
14. Rozmiar zbioru do walidacji zostat wytypowany jako 20% calego zbioru danych
RGB. Zestaw ten nie bedzie poddany procesowi augmentacji, a bedzie stuzyc
jako niezalezny zbiér do przeprowadzenia oceny 1 weryfikacji skuteczno$ci modelu
klasyfikujacego. Dzigki takiej separacji mozliwe bedzie dokladniejsze oszacowanie
efektywnos$ci modelu klasyfikacyjnego oraz ocenienie jego zdolnos$ci na niezaleznych

danych.

Tabela 14. Wykaz liczby adnotacji przeznaczone do augmentacji i walidacji w podziale
na zestawy zobrazowan.

Zestaw RGB Zestaw CIR
augmentacja walidacja augmentacja walidacja
brzoza 448 112 453 0
sosna 448 112 455 0
Swierk 448 112 454 0
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4.2.2.2. Przetwarzanie i augmentacja danych

W ramach przetwarzania danych przeprowadzono przyciecie zdje¢ ze zbiorow
do trenowania do obszaréw bounding box dla kazdej adnotacji oraz przeprowadzono
augmentacj¢ danych. Procedura zostata zrealizowana w ten sam sposob
co w przypadku Eksperymentu I (Rozdzial 4.1.2.2. Przetwarzanie i augmentacja
danych). Augmentacja dotyczyla zaréwno zestawu RGB, jak 1 zestawu CIR.
W przypadku zestawu CIR wykluczono technike automatycznego dopasowania
kolorow (Aca). W wyniku zwigkszania zbioru zdj¢¢ to trenowania uzyskano tacznie
17472 zdjecia dla zestawu RGB oraz 14982 zdjecia dla zestawu CIR. Tabela 15

przedstawia zestawienie liczebne zdje¢ przypadajacych na gatunek i zestaw danych.

Tabela 15. Lista zestawow danych do treningu wraz z liczbg zdje¢ do zbudowania
modeli.

Oznaczenie Liczba zdjeé drzew do trenowania modelu
Razem
zestawu brzoza sosna $wierk
RGB 5824 5824 5824 17472
CIR 4983 5005 4994 14982

4.2.2.3. Walidacja modelu

Ocena wydajnosci modelu klasyfikacji obrazéw zostata przeprowadzona
w ramach dziatania platformy ML.NET na podstawie zbioru walidacyjnego
wytypowanego przez platforme¢ (szczegoty zostaly opisane w Rozdziale 4.1.1.3.
Platforma ML.NET). Obliczono doktadno$¢ micro oraz macro. W badaniu
przeprowadzono dodatkowa, niezalezng ocen¢ og6lnej doktadnosci modelu
na wydzielonym zestawie walidacyjnym. Szczegotowy opis wykorzystywanych
metryk walidacyjnych znajduje si¢ w Rozdziale 4.1.2.3. Walidacja modelu.

W zwigzku z poréwnaniem efektywnosci architektur sieci neuronowych
w zakresie klasyfikacji obrazéw (ResNet-50 vs InceptionV3 vs MobileNetV2)
w Eksperymencie I, w niniejszym badaniu nie przeprowadzano dodatkowe;j

weryfikacji.

4.2.3.  Wyniki i wnioski

W niniejszym badaniu przeprowadzono klasyfikacj¢ trzech gatunkéw drzew —

brzozy, sosny i $wierku oraz typu drzewa — drzewo liSciaste, drzewo iglaste
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na podstawie zobrazowan z systemu Vimap z wykorzystaniem sieci glebokiego
uczenia. Modele klasyfikujace utworzono w oparciu o dwa zbiory danych: zbior
zobrazowan pionowych RGB poszczegélnych gatunkéow (zestaw RGB) oraz zbior
zobrazowan RGB i1 CIR (zestaw RGB-CIR). Wykaz liczby zdjg¢ wykorzystanych
do zbudowania modeli klasyfikujacych przedstawia Tabela 16.

Tabela 16. Lista  zestawow  danych  wykorzystanych do  utworzenia modeli
klasyfikujgcych.
Oznaczenie Liczba zdje¢¢ drzew do trenowania modelu
Razem
zestawu brzoza sosna Swierk
RGB 5824 5824 5824 17472
RGB-CIR 10807 10829 10818 32454

Proces trenowania zostal przeprowadzony przy uzyciu platformy ML.NET
(wersja 1.6.0) oraz narzedzia Model Builder. Czas trenowania modelu wahat si¢
od 42 minut dla zestawu danych RGB do 76 minut dla zestawu danych RGB-CIR.
Do zbudowania modelu wykorzystano sie¢ ResNet-50. Po przeprowadzeniu
trenowania, dla kazdego z utworzonych modeli platformy ML.NET obliczyt

wskazniki doktadnosci — doktadno$¢ micro 1 macro. Parametry trenowania zostaty

przedstawione w Tabeli 17.

Tabela 17. Parametry trenowania modelu na zestawach danych.

. Trenowanie
Oznaczenie
zestawu / Liczba zdieé Czas Dokladnos$¢ Dokladno$é
modelu 1€ trenowania micro macro
RGB 17472 42 min 0,9516 0,9518
RGB-CIR 32454 76 min 0,9323 0,9324

Po utworzeniu modeli klasyfikujacych przeprowadzono proces walidacji
klasyfikacji gatunkow oraz typow drzew wykorzystujac niezalezny zbior walidacyjny.
Zbior walidacyjny uwzglednial po 112 zdje¢ gatunkoéw klasyfikowanych drzew.
Wyniki walidacji wraz z uzyskanymi doktadnosciami klasyfikacji gatunku drzewa
przedstawia Tabela 18. Wyniki walidacji klasyfikacji typu drzewa przedstawia
Tabela 19.
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Tabela 18. Walidacja klasyfikacji gatunku drzewa.

Walidacja
Oirllsszfllllie Dokladnoé’c: Dokladnoé.c: Dokladnoé.c: Ogélna
RGB 89,3% 92,9% 97,3% 93,2%
RGB-CIR 94,6% 93,4% 93,8% 94,6%

Tabela 19. Wali

dacja klasyfikacji typu drzewa.

Walidacja
oAl Dokladnos$¢ Dokladnos$¢
-~ klasyfikacji klasyfikacji Ogédlna
drzew drzew dokladnosé
lisciastych iglastych
RGB 89,3% 97,3% 93,3%
RGB-CIR 94,6% 95,5% 95,1%

Wyniki walidacji wskazuja, ze na zestawie danych RGB-CIR uzyskano
lepsze wyniki — ogdlna doktadnos¢ klasyfikacji gatunkdéw drzew na poziomie 94,6%.
Zestaw danych sktadat si¢ z 32454 obrazéw 1 wymagat 76 minut treningu. Doktadnos$¢
klasyfikacji brzozy wyniosta 94,6%, sosny — 93,4%, a $Swierka — 93,8%. Doktadnos$¢
micro wyniosta 0,9323, a doktadno$¢ macro 0,9324, co wskazuje na wysoka zdolnos¢
klasyfikacyjng modelu. Model RGB wygenerowal nieco nizsza ogo6lng doktadnos¢
na poziomie 93,2%. Jesli chodzi o klasyfikacje typoéw drzew, lepsza efektywnosé
wykazal réwniez model zbudowany w oparciu o zdjgcia RGB-CIR, uzyskujac
doktadno$¢ klasyfikacji drzew liSciastych na poziomie 94,6%, a klasyfikacji drzew
iglastych — 95,5%. Ogolna doktadnos$¢ klasyfikacji typow drzew wynosita 95,1%.
Model RGB osiggnat nizsza doktadnos¢ — 93,3%. Uzyskane wyniki wskazuja,
ze model glebokiego uczenia, zbudowany na podstawie zobrazowan RGB i1 CIR
osigga lepsze wyniki klasyfikacji zard6wno gatunku drzewa, jak i typu, niz model
zbudowany wylacznie na zobrazowaniach RGB.

Poréwnujgc  wyniki otrzymane w niniejszym badaniu z wynikami
uzyskanymi w podobnych badaniach naukowych, nalezy stwierdzi¢, Ze na materiale
z systemu Vimap osiagnig¢to satysfakcjonujagce i wysokie dokladnosci. Dotychczas
przeprowadzone badania naukowe wykorzystujagce wysokorozdzielcze zobrazowania

multispektralne oraz RGB do klasyfikacji gatunkéw iglastych i liSciastych wykazaty
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doktadnos$¢ klasyfikacji w zakresie od 70 do 90%, co jest porownywalne z wynikami
osigganymi przez wykwalifikowanych fotointerpreteréw przy uzyciu zobrazowan
wielkoskalowych do przeprowadzenia manualnej inwentaryzacji lesnej (Aldred i Hall,
1975). Ahmed 1 in. (2017), Franklin i Ahmed (2017) 1 Franklin 1 in. (2017)
na zobrazowaniach RGB i NIR pozyskanych z UAV uzyskali o klasyfikacj¢ gatunkow
drzew iglastych i lisciastych na poziomie do 80%. Franklin i in. (2017) osiagneli
ok. 72% doktadnosci klasyfikacji dla czterech gatunkéw drzew wykorzystujac
zobrazowania RGB. Dokladno$¢ ta poprawita si¢ o okoto 15%, osiagajac ogdlnie

87%, gdy wykorzystano dane radiometryczne sensora NIR.

4.2.4. Implementacja rozwigzania

Zaprezentowane w niniejszym badaniu metody realizujace rozwigzanie
problemu technologicznego nr 2, oparte na zobrazowaniach RGB-CIR zostaty
zaimplementowane przez doktorantke w s$rodowisku .NET w formie aplikacji,
ktora bedzie wykorzystywana w firmie Vimap sp. z 0.0. Proces implementacji zostat
przeprowadzony w oprogramowaniu Visual Studio, przy uzyciu jezyka C#.

Rozwigzanie zaimplementowano w  zaprojektowanym w  ramach

Eksperymentu I oknie FormTreeClassification.cs (Rysunek 43).

FormTreeClass...on.cs [Design] & X

adl

Generowanei zdjec dla drzew

Generyj zdjecie

Weaytsj orto Wezytaj drzewa a dizewa

Zobrazowania RGB - 2 gatunki

() ORTHO model © ORTHO+OBLIGUE model

Zobrazowania RGB-CIR - 3 gatunki

() RGB model () RGB+CIR model

Sprawdz gatunek. Klasyfikuj zbicr

Rysunek 43. Okno FormTreeClassification.cs w srodowisku Visual Studio,

implementujgce rozwigzanie problemu technologicznego nr 2 na zobrazowaniach
RGB-CIR.
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FormTreeClassification.cs zawiera komponent “groupbox” Zobrazowanie
RGB-CIR - 3 gatunki, umozliwiajacy klasyfikacje trzech gatunkoéw drzew — §wierku,
sosny 1 brzozy w oparciu o model zbudowany w oparciu o zdjecia RGB (radio button
RGB model) i modelu zbudowanego w oparciu o zdjecia RGB 1 CIR (radio button
RGB+CIR model).

Rysunek 44, 45, 46 przedstawiaja widok zaimplementowanego okna
z poziomu uzytkownika aplikacji. Na rysunkach zaprezentowano test klasyfikacji
kolejno brzozy, sosny i §wierku z wykorzystaniem modelu RGB+CIR oraz zdj¢cia
ukos$nego pozyskanego w ramach Eksperymentu I. We wszystkich przypadkach model

poprawnie wskazat gatunek oraz typ drzewa.

Rysunek 44. Test narzedzia klasyfikacji brzozy dla zdjecia drzewa pozyskanego
systemem Vimap.
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Rysunek 45. Test narzedzia klasyfikacji sosny dla zdjecia drzewa pozyskanego
systemem Vimap.

Rysunek 46. Test narzedzia klasyfikacji swierku dla zdjecia drzewa pozyskanego
systemem Vimap.
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4.3. Propozycja dalszych usprawnien rozwigzania

Rekomendacja do usprawnienia narzgdzi zaproponowanego rozwigzania:
zapis wynikow klasyfikacji do formatu ESRI shape,
dodanie przycinania zobrazowan do bounding box w formacie YOLO,
dodanie = wczytywania  pozycji drzew w formacie ESRI
shape — dotychczasowe rozwigzanie obejmuje wczytywanie pozycji drzew
w formacie TXT (format pliku zgodny z wynikami Rozwigzania problemu
technologicznego nr 1),
dodanie mozliwos$ci wezytania przez uzytkownika wtasnego, wytrenowanego
modelu do klasyfikacji obrazow,
dotaczenie modutu do aplikacji firmy Vimap sp. z 0.0. obstugujacej zdjecia
z lotniczej akwizycji. W przypadku zaimplementowania rozwigzania warto
rozwazy¢ zbudowanie funkcji w srodowisku aplikacji do:

o etykietowania i adnotacji na zdjeciach ukos$nych i1 pionowych,

o trenowania modelu na przygotowanym zbiorze,

zintegrowanie rozwigzan problemu technologicznego nr 1 1 2.
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5. Whnioski

Zrealizowane w ramach niniejszej pracy zadania badawcze umozliwilty
zweryfikowanie postawionych hipotez badawczych, osiggnigcie postawionych celow
badawczych oraz rozwigzanie probleméw technologicznych firmy Vimap sp. z o.0.,

ktore byty przedmiotem niniejszej pracy.
5.1. Weryfikacja postawionych hipotez badawczych

W toku projektu sformutowano nastepujace hipotezy badawcze:

e Automatyczne okreslenie lokalizacji pni drzew pierwszych rzedow pasa
technologicznego linii elektroenergetycznej jest mozliwe przy wykorzystaniu
danych z akwizycji systemem Vimap.

e Automatyczne okreslenie typu drzewa oraz gatunku z doktadnoscig lepsza
niz 85% jest mozliwe przy wykorzystaniu danych z akwizycji systemem
Vimap.

Wyniki prowadzonych zadan badawczych potwierdzily hipotezy badawcze.
W ramach Rozwigzania problemu technologicznego nr 1 opracowano proces
umozliwiajacy automatyczne okreslenie lokalizacji pni drzew znajdujacych sig
w pierwszych rzedach pasa technologicznego linii elektroenergetycznej. Rozwigzanie
zostalo zaimplementowane przez doktorantke w $rodowisku aplikacji firmy
Vimap sp.z o0.0. przy uzyciu jezyka C#. W ramach Rozwigzania problemu
technologicznego nr 2 opracowano aplikacje, ktéora umozliwia automatyczne
okreslenie gatunku i typu drzewa z dokladno$cig przekraczajaca 85%. Model
klasyfikujacy, stworzony na podstawie danych zdjeciowych (RGB+CIR) z systemu
Vimap, osiagnal doktadnos¢ klasyfikacji gatunku drzewa na poziomie 94,6%,

a typu drzewa na poziomie 95,1% podczas walidacji na niezaleznym zbiorze.
5.2. Osiagniecie zakladanych celow badawczych

Nadrzednym celem pracy bylo opracowanie rozwigzania technologicznego
dla firmy Vimap, ktore pozwoli na uzyskanie szczegélowych informacji
o roslinnosci na podstawie danych fotogrametrycznych oraz danych ze skaningu

laserowego, w sktad ktorego wchodzity cele szczegdtowe:
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e Opracowanie procesu umozliwiajacego okreslenie w sposob automatyczny
lokalizacji pni drzew na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.
e Opracowanie procesu umozliwiajacego okreslenie w sposob automatyczny
gatunku i typu drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.

Cel nadrzedny oraz cele szczegotlowe zostaly osiggnigte w ramach
prowadzonych zadan badawczych. Proces umozliwiajagcy automatyczne okreslenie
lokalizacji pnia drzewa zostal zbudowany w oparciu o dane ze skaningu laserowego.
Proces ten sktada si¢ z trzech kluczowych etapow: kotowej transformaty Hough,
procedury odszumiania danych oraz wpasowania okr¢gdw odporng metoda
najmniejszych kwadratow w obserwacje chmury punktéw. Pierwszy etap opiera si¢
na zastosowaniu kotowej transformaty Hough do zidentyfikowania poczatkowych
pozycji pni drzew na podstawie zrasteryzowanych przekrojéw poziomych chmury
punktéw. Krok ten pozwala na wyodrgbnienie potencjalnych lokalizacji pni drzew.
Nastepnie, uzyskane wyniki sg poddawane procedurze odszumiania, eliminujgce]
obiekty, ktore nie spetniajg kryteridw charakteryzujacych pni drzew. Ostateczne
pozycje pni drzew oraz ich promienie sg obliczane w trzecim etapie, wykorzystujac
odporny algorytmu wpasowania okregow w obserwacje LiDAR metoda
najmniejszych kwadratow. Przedstawiony proces opiera si¢ na iteracyjnej analizie
lokalizacji pnia drzewa w oparciu o chmur¢ punktow. Otrzymane w wyniku badan
lokalizacje drzew stanowig wejSciowe dane do realizacji procesu automatycznego
okreslenia charakterystyk drzew — typu i gatunku. Proces umozliwiajacy okreslenie
w automatyczny sposob gatunku oraz typu drzewa na podstawie danych z systemu
Vimap zbudowano w oparciu o zobrazowania RGB oraz CIR. W ramach
tego rozwigzania wykorzystano potencjat glebokiego uczenia platformy ML.NET
w celu stworzenia modelu klasyfikujacego. Proces opierat si¢ na zbudowaniu
dedykowanego modelu, ktory bazowal na obrazach pozyskanych z systemu Vimap.
Material wejsciowy do tworzenia modeli glebokiego uczenia zostal kompleksowo
przygotowany od podstaw podczas prowadzonych badan. W pierwszym etapie
przeprowadzono analize obrazéw, w celu identyfikacji przedmiotowych gatunkéw
drzew. Nastgpnie dokonano wydzielenia obszaréw na zdjeciach, ktore reprezentowaty
konkretne gatunki drzew, przypisujac im odpowiednie etykiety. Na podstawie
wskazanych obszaréw utworzono zbiory obrazéw, ktore reprezentowaty poszczegdlne
gatunki drzew. W kolejnym etapie przeprowadzono augmentacje obrazéw. Otrzymane

obrazy stanowily material szkoleniowy do utworzenia modelu gl¢bokiego uczenia.
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Model klasyfikujacy gatunek oraz typ drzewa zostal utworzony w S$rodowisku

ML.NET, z wykorzystaniem architektury ResNet-50.

5.3. Rozwigzanie probleméw technologicznych firmy

Vimap sp. z o.0.

W ramach realizacji projektu “Doktorat wdrozeniowy” zdefiniowano dwa
problemy technologiczne przedsigbiorstwa:
e Problem technologiczny nr 1: Brak mozliwo$ci automatycznego okreslenia
lokalizacji pnia drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap,
e Problem technologiczny nr 2: Brak mozliwos$ci automatycznego okreslenia
gatunku i typu drzewa na podstawie danych pozyskanych systemem Vimap.
Problemy technologiczne zostalty rozwigzane w ramach prowadzonych zadan
badawczych. Rozwigzania zostaty wdrozone przez doktorantk¢ w §rodowisku .NET
przy uzyciu jezyka programowania C#. Stworzone narzedzia s3 gotowe
do wykorzystania produkcyjnego przez firm¢ Vimap sp z o.0.. W niniejszej pracy
podkreslono potencjat do dalszego udoskonalenia zaproponowanego rozwigzania.
Przedstawiono szereg obszaréow, w ktorych mozna wprowadzi¢ usprawnienia,

by zwigkszy¢ efektywnos$¢ 1 wszechstronno$¢ rozwigzania.
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