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Abstrakt

Letecké laserové skenovani predstavuje v posledni dobé vhodnou alternativu ke konvenénim metodam
inventarizace lesa. Umozfiuje omezit ¢as pouzity pro sbér terénnich dat a tim snizit celkové naklady na
inventarizaci lesa. PFi inventarizaci lesa pomoci leteckého laserového skenovani se vyuzivaji dvé zakladni
metody — individualni detekce jednotlivych stromu (individual tree detection - ITD) a ploSny pfistup (area-
based approach - ABA). V této studii byla vyuzita metoda ABA, pfi¢emz regresni modely pro tuto metodu
nebyly vytvofeny pouze pomoci linearni regrese, ale také pomoci vicevrstvych perceptronovych
neuronovych siti, regresni analyzy MARSpline a dataminingové techniky Random Forests. Vytvofené
modely byly aplikovany na celé bodové mracno, ¢imz byly vytvofeny rastry zasob, které byly porovnany
zonalni statistikou s Udaji o zasobach v lesni hospodarské knize. NejlepSich vysledkld bylo dosazeno
pouzitim kolekce 100 neuronovych siti vyhledavanych automatizované v softwaru Statistica. Na zakladé této
metody byla vypocitana zasoba s maximalni odchylkou od LHP do 15 % v Sedesati procentech plochy vSech
analyzovanych porostd s riznou dfevinnou skladbou, s rGznym vékem a strukturou.

Abstract

Airborne laser scanning represents a suitable alternative to conventional methods of forest inventory at the
last time. It allows to limit the time used to collect field data and thereby reduce the total cost of the forest
inventory. There are two basic approaches to process the airborne laser scanning data for forest inventory -
individual tree detection - ITD and area-based approach - ABA. In this study, it was used an ABA method,
wherein the regression models for this method were created by using linear regression, multilayer perceptron
neural networks, MARSplines regression analysis and data mining technigue Random Forests. Produced
models were applied to the entire point cloud, thus creating forest stand volume rasters that were compared
with forest stand volume data in forest management plan using zonal statistics. The best results were
achieved by using a collection of 100 neural networks. Based on this method, it was calculated volume with
a maximum deviation from LHP to 15% in sixty percent of all analyzed stand area of various species
composition, with different age and structure.
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uvobD

Letecké laserové skenovani jiz naslo své uplatnéni v inventarizaci lesa v borealnich lesich Skandinavie a
Kanady, kde se jiz v praxi vyuziva vice nez deset let. Ve stfedni Evropé byl v§ak rozvoj této technologie pro
UCely lesnictvi doposud velmi pomaly. Na zakladé multiplikace odraz( pfi praletu paprsku lesnim
ekosystémem je vS8ak mozné odhadnout nékteré parametry lesnich porostd &i jednotlivych stromd, napf.
objem korun jednotlivych strom(, pocet stroml v porostu, Sitku koruny a jeji nasazeni, velikost zapoje,
odhady objemu dfevni hmoty a biomasy, ¢i dokonce dfevinnou skladbu (NASSET et al. 2004; HYYPPA et al.
2008; KORPELA et al. 2009).

Ve svété existuji dva zakladni pfistupy ke zpracovani dat leteckého laserového skenovani (LLS) pro ucely
inventarizace lesa (1) individualni detekce jednotlivych stromd (individual tree detection — ITD) (HYYPPA,
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INKINEN 1999) a (2) plodny pfistup (area-based approach — ABA) (NASSET 2002). Pfi detekci jednotlivych
stromU v pfipadé prvni metody se pracuje s mracnem bodu LLS s vy$$i hustotou (4—12 bod( na m?) a
vyuzivaji se rdzné metody identifikace lokalniho maxima, napf. technika segmentace inverzniho povodi
(VINCENT, SoOILLE 1991), ktera je zaloZena na nastrojich hydrologického modelovani, dale pak metoda
minimové sité (GOUGEON 1995) ¢i metoda rustového algorimu — Seed Region Growing (NOVOTNY 2014) a
fada dalSich. Nejjednoduseji implementovana do prostfedi GIS je metoda segmentace inverznich povodi,
kdy je na zakladé rozdilu digitdlniho modelu povrchu (DMP) a digitalniho modelu terénu (DMT) vytvaFen tzv.
vySkovy model korun (Canopy Height Model — CHM). Vynasobenim CHM hodnotou -1 vznikne pfevraceny
model, kde kazda bezodtoka propadlina reprezentuje korunu stromu. Bezodtoka propadlina je zaroven
lokalnim povodim. Poté se vypoltem sméru a délky odtoku detekuji lokalni minima, ktera reprezentuji
jednotlivé vrcholky stromu. Vyska kazdého stromu se pak ziska extrakci z vySkového modelu korun. Vycetni
tloustka se pak vypocita na zakladé regresniho vztahu ve vySkovych funkcich, napf. Michajlovova vyskova
funkce (MICHAILOFF 1943), Naslundova vyskova funkce (NASLUND 1947), dle HALAJE (1959), dle SMELKA et
al. (1987). Objem jednotlivych stroml se pak vypocita podle objemovych rovnic, napf. PETRASE, PAJTIKA
(1991). Metoda ITD se pouziva v pfipadé vysoké hustoty bodl LLS (HYYPPA, INKINEN 1999) a byla Siroce
studovana, ale stale pfetrvava mnoho problému, které souvisi zejména s detekci stromu (KAARTINEN, HYYPPA
2008).

Metoda ABA, uréena pro nizkou hustotu bodt LLS (pfiblizné 1-2 body/m?) se ve Skandinavii pouziva jiz od
roku 2002 pro inventarizaci lest. V této metodé se jako nezavislych proménnych vyuziva prvkd odvozenych
z povrchovych modell a z mra¢en bodu leteckého laserového skenovani, které jsou dale pfimo pouzity pro
nearest neighbor — kNN) (NASSET 2002). Tato metoda patfi mezi neparametrické a vyuziva klasifikaci do
shluku, kdy do daného shluku pfifadime hodnotu, ktera je shluku nejpodobnéjsi, a to na zakladé vzdalenosti
v Euklidovské metrice. Predikci neznamé hodnoty pak je primér hodnot naméfenych na nejblizSich k-
trénovacich pripadech (PoSik 2003). Ve Finsku se touto metodou zabyval SuvANTO et al. (2005). MALTAMO
et al. (2006) k této metodé pfidal prvky odvozené z leteckych snimkud a vyuzil metodu k- nejvice podobnych
sousedu (k-Most Similar Neighbor — k-MSN). V nékterych pfipadech muze metodu k-MSN pfekonat moderni
data-miningova technika Random Forests (RF) (HuDAK et al. 2008). Je to kolekce jednoduchych regresnich
stromu, kde kazdy regresni strom je modelem s vice nezavislymi proménnymi a jednim vystupem (zavisla
proménna). RF se sklada z libovolného poctu (kolekce) regresnich stromd, jejichz vystupy se praméruji. RF
nahodné vybira podmnoziny pfiznakud (prediktord, proménnych) z pivodni mnoziny dat. Optimaini velikost
podmnoziny pfiznakd je logaM+1, kde M je pocet vstupl. Na rozdil od pouziti jednotlivého regresniho
stromu, je tato metoda stabilngjSi a pfesné&jsi. Random Forest si poradi i s chybgjicimi, pfipadné Spatnymi
hodnotami (BREIMAN 2001). Daldi mozZnosti je pouziti Bayesovské statistiky (JUNTTILA et al. 2008). Metody
ITD a ABA lze samozfejmé kombinovat. Timto se zabyvali napf. BREIDENBACH et al. (2010) nebo
VASTARANTA et al. (2012).

V této praci byly vyuzity dalSi dvé techniky DalSi technikou tvorby regresnich modeld — MARSplines a
neuronova sit. MARSplines je neparametrickd metoda, ktera nepfedpoklada pfedem dany funkéni vztah
mezi zavislou a nezavislymi proménnymi. Tento vztah mezi zavislou a nezavislymi proménnymi se vytvafi
pomoci koeficientd a bazovych funkci uréenych na zakladé analyzy dat. Jedna se vilastné o po ¢astech
linearni regresi, kde hranice jsou urCeny také automaticky z dat ¢leny (vazené bazové funkce) se postupné
do modelu pfidavaji (dopfedna faze). Nasledné se malo vyznamné ¢leny odebiraji (pruning), pfi¢emz se
vyuziva zobecnéna kfiZzova validace (Generalized cross-validation - GCV) (FRIEDMAN 1991).

Neuronova sit je vypoc€etni model, jehoz vzorem je Cinnost lidského mozku. Inspiruje se biologickou
neuronovou siti, ve které je zakladnim stavebnim kamenem nervova burika — neuron. Jednotlivé neurony
jsou vzajemné propojeny spoji ohodnocenymi vahami. Hlavni pfednosti neuronové sité je schopnost ucit se
a zapamatovat si kombinace, které vedly k pozadovanému vystupu, a na zakladé zkuSenosti odhadovat
novy vysledek na novych datech. Neuronové sité maji schopnost fesit i silné nelinearni ulohy. V nékterych
pfipadech se stava, Ze neni mozné najit néjakou jednoduchou matematickou funkci, ktera by vhodné
postihla vSechny vlivy, které variabilitu sledované proménné ovliviuji. Tuto situaci dovedou pravé fesit
neuronove sité (JIRINA 2003).
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Neuronové sité se skladaji z neuronl propojenych vazbami. Model neuronu se sklada ze tfi ¢asti — vstupni,
vystupni a funkéni. Na zakladé vah mohou byt jednotlivé vstupy potlaceny, nebo naopak zvyhodnény.
Funkéni ¢ast zpracuje informace ze vstupl a vygeneruje vystup. Vystupni ¢ast potom pfivede vyslednou
informaci na vstup jinych neuronu. Tedy vystup neuronu f(§) je spocitan ve chvili, kdyz suma vstupt do
neuronu Xxi vynasobenych jejich konkrétnimi vahami pfekro€i urcitou hodnotu, kterou nazyvame prah (8).
Neuron |ze popsat timto zplsobem:

y = fEEzixiw;i—0)

Kde x; je konkrétni hodnota na i-tém vstupu, wi je potom vaha tohoto vstupu, 8 je prahova hodnota, n je
celkovy pocet vstupd, f je transformacéni funkce a y hodnota na vystupu (Jifina, 2003).

Jeden neuron sam o dobé neni schopen vykonavat slozit€jSi funkci nez regresni analyza. Neurony jsou

proto usporadany do vrstev. Mezi nejbézné;jsi typy siti patfi tyto:

*  MLP (Multi Layer Perceptron — vicevrstva perceptronova sit) — pouziva se nejcastéji
* RBF — Radial Basis Function

*  SOFM - Kohonenova sit

* Linearni sit

+ Bayesovske sité (PNN a GRNN)

Cilem této prace je na zakladé terénniho méfeni vytvorit nékolik modelll pro vypocet zasoby, a to na zakladé
linearni regrese, neuronovych siti, Random Forest a MARSplines, tyto metody mezi sebou porovnat a
aplikovat je na SirSi uzemi k vypoCtu zasoby v celych porostnich skupinach. Vysledky pak budou pomoci
zonalni statistiky porovnany s udaji v lesnim hospodafském planu.

METODIKA
MATERIAL A METODIKA

LiDARova data pouzita v této praci byla naskenovana ve dnech 17. 9. a 18. 9. 2014 v soufadnicovém
systému ETRS-89 UTM 33N a v elipsoidickych vySkach GRS-80.

Parametry leteckého laserového skenovani:
e pouzity skener: Leica ALS70-CM (SN7209)
e pouzity letoun: Cessna 206 Turbo stationair OK-EKT
e skenovaci Uhel: 24°
e skenovaci mechanismus: oscilujici zrcatko
e PRF (Pulse Repetition Frequency): 301,8 kHz
e pramérna hustota bodu: 7,8 bodd/m?

Shér terénnich dat pro tvorbu modelu k vypoctu taxaénich charakteristik probihal v pribéhu roku 2015 na
Skolnim lesnim podniku MasarykQv les Krtiny, na polesi Habriivka. Vybér ploch probihal na zakladé
stratifikace podle dat lesni hospodaiské knihy. Bylo vyty¢eno 43 zkusnych ploch o poloméru 12,62 m a jejich
stfed byl zaméfen pfesnou GNSS aparaturou Topcon Hiper Pro s aplikovanymi RTK korekcemi ze sité
CZEPOS. GNSS méfeni bylo provadéno v pétisekundovych intervalech po dobu dvaceti minut. Na kazdé
ploSe byly méfeny vycetni tloustky a vysky vSech stromd. Objemy jednotlivych stromu byly spocitany pomoci
objemovych rovnic (PETRAS, PAJTIK 1991). Vék méfenych porostd se pohyboval mezi 60 a 130 lety,
s vyraznou pfevahou porostd starSich 100 let. Primérné zastoupeni dfevin na vSech zkusnych plochach je
v Tab. 1.
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Tab. 1 Zastoupeni dfevin na zkusnych plochach

Zastoupeni
smrk 90
modfin 6
borovice 2
buk 1
ostatni 1

Klasifikace dat probihala v nadstavbé TerraSolid Terrascan softwaru Bentley Microstation. Pomoci
automatického skriptu byl také odstranén pFekryt bodd mezi jednotlivymi letovymi pasy. Zpracovani
klasifikovaného mra¢na bodd bylo provedeno v softwaru FUSION, ktery byl vyvinut v U. S. Department of
Agriculture, Forest Service, University of Washington (MCGAUGHEY 2014). Nejprve byly pfikazem clipdata
vyfiznuty zkusné plochy z mracéna bodld a nasledné se vypocitaly pomoci pfikazu cloudmetrics
charakteristiky mraéen bodld na jednotlivych zkusnych plochach. Pfikaz cloudmetrics poskytuje 87
charakteristik bodového mracna zaloZzenych na atributech vySka bodu a intenzita odrazu. Pomoci
korela¢nich matic se hledaly nejvyssi zavislosti mezi zasobou a jednotlivymi charakteristikami mra¢na bodu.
V softwaru QC Expert byly vytvofeny vicerozmérné linearni regresni modely tak, ze do modelu vstupovala
jako nezavisla proménna vzdy ta charakteristika bodového mracna, kterd vykazovala nejvy3si korelaci s
danou taxacni veli¢inou. Poté se pfifadila dalSi charakteristika, ktera nejvice korelovala s rezidui pfedchozi
regresni rovnice. Takto se postupovalo, dokud se u modelll neprestaly zvySovat koeficienty determinace a
zarovef vSechny nezavislé proménné byly vyznamné. U finalnich modell byl otestovan regresni triplet.

Tvorba regresnich modell na zakladé vicevrstvych neuronovych siti probihala v modulu Neuronové sité
programu Statistica. Jako strategie pro vytvafeni prediktivnich modell bylo zvoleno automatické vyhledavani
siti (ANS). Rozdéleni dat na trénovaci, testovaci a validani mnozinu bylo provedeno nahodnym
vzorkovanim v poméru 60:20:20. Bylo natrénovano 10000 siti s minimalni poétem 8 a maximalnim podtem
25 skrytych neuronl. Jako typy aktivanich funkci byly zvoleny funkce identita, logisticka, hyperbolicky
tangens a exponencialni funkce a to jak u neuronu skrytych vrstev, tak u vystupnich neurond. Pro uceni sité
byl pouzit algoritmus BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) Quasi-Newton. Software Statistica
kombinoval riznou velikost vah, rizny pocet neuront a rizny typ aktivacni funkce. Neuronové sité sefadil
podle nejvysSiho validaniho vykonu a zachoval 100 nejlepSich siti. Na zakladé globalni analyzy citlivosti
byly vymazany proménné, které nebyly dulezité, a cely postup trénovani se opakoval bez téchto
proménnych. Do finalnich neuronovych siti pak tedy vstupovalo 66 charakteristik bodového mracna.
Vysledné neuronové sité byly uloZeny do formatu PMML (Predictive Model Markup Language — vyménny
format pro data mining na bazi XML) pro pozdéj$i nasazeni na celé bodové mracno.

Déle byl vytvofen regresni model pomoci MARSplines. Pro tvorbu modelu byly pouzity vSechny
charakteristiky bodového mracna z FUSIONu. Proces tvorby regresniho modelu je pIné automatizovany.
Vysledny model se ulozil do formatu PMML pro pozdé&jsi nasazeni.

Posledni zplUsobem vytvareni regresniho modelu byla dataminigova technika Random Forests. Zde byl
nejdfive proveden vybér optimalni nezavislych proménnych pomoci funkce Feature Selection programu
Statistica. NejlepSich vysledkl bylo dosazeno nastavenim pocCtu fezll mnoziny hodnot pro kazdou
proménnou na k = 4. Z vytvofeného pofadi proménnych bylo vybrano 20 nejlepSich. Pro tvorbu jednoho
regresniho stromu se pak z mnoziny téchto proménnych nahodné deset vybralo. Pro testovani modelu bylo
pouzito 30 % dat a bylo vytvofeno 80 strom( s maximalni moznou slozitosti (max. po¢et Urovni stromu = 32,
max. pocet uzll = 1000). Vysledny model se ulozil do formatu PMML pro pozdéjSi nasazeni.

Pro odhad zasob v jednotlivych porostech je tfeba vypocitat charakteristiky v celém bodovém mracnu. K
tomu se vyuziva piikazu gridmetrics, ktery vytvofi rastr, kde v kazdém pixelu je informace o velikosti hodnoty
dané charakteristiky mracna bodud. Plocha pixelu by méla byt vzdy blizka velikosti zkusné plochy. V této
studii byl pouzit rastr s prostorovym rozliSenim 22,36 m. Podobné je tomu tak i ve svété, napf: Finsko —
polomér zkusné plochy 9 m, pixel — 16 m, Ontario — polomér zkusné plochy 11,28 m, pixel 20 m, Britska
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Kolumbie — polomér zkusné plochy 11,28 m, pixel 20 m (WHITE et al. 2013). Zadanim regresnich modell a
vstupnich rastr(i charakteristik bodového mra¢na do Raster Calculatoru vznikla mapy zasoby (obr. 1).

Legenda (Legend)

Porostni skupiny (Forest stands)

h‘ Zasoba porostu (Forest stand volume)
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Obr. 1 Mapa zasoby lesnich porostu

A

V pfipadé neuronovych siti se vysledna kolekce 100 siti nasadila v modulu Neuronové sité na rastr
vytvofeny pomoci pFikazu gridmetrics, v pfipadé modeld MARSpline a Random Forests bylo vyuZzito pro
nasazeni vyuZito modulu Rapid Deployment programu Statistica.

VYSLEDKY

Na zakladé regresni analyzy v softwaru QC Expert byly vybrany nejvhodnéjsi modely pro vypocet zasob
Vysledny regresni model pro vypoCet zasoby porostu Ize popsat rovnici:

Zasoba =-45,13317342 + 1,841567494x + 0,419936447y,

kde x pfredstavuje charakteristiku Elev P30 a y charakteristiku (All returns above mean/Total first returns) x
100

Charakteristika (All returns above mean/Total first returns) x 100 se vypocita jako stondsobek podilu v8ech
odraz nad priimérnou vySkou vSech bodi nad terénem k celkovému poctu vSech prvnich odrazq,
charakteristika Elev P30 uréuje primérnou vysku bodu v tficatém percentilu. Percentilem se v tomto smyslu
mysli relativni umisténi bodd vzhledem k ostatnim bodum ve vertikalnim profilu bodového mraéna konkrétni
zkusné plochy. Napfiklad sty percentil by byl roven nejvy$8imu bodu v mraénu.

Kvalitu regresniho modelu popisuje Tab. 2.
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Tab. 2 Statistické charakteristiky regresniho modelu pro vypocet zasob porostu

Vicenasobny korelacni koeficient R 0.91
Koeficient determinace R"2 0.82
Predikovany korelaéni koeficient Rp 0.64

Stfedni kvadraticka chyba predikce MEP 15.97

Akaikeho informacni kritérium 119.67

Dulezitou soucasti regresni analyzy je studium regresniho tripletu, tedy hodnoceni kvality dat, kvality modelu
a kvality metody odhadu (metoda nejmensich ¢tvercl). V ramci testovani regresniho tripletu byly provedeny
tyto testy: Fisher-Snedecorliv test vyznamnosti modelu, Scottovo kritérium multikolinearity, Cook-
Weisbergllv test heteroskedasticity, Jarque-BerrGv test normality, Waldlv test autokorelace, Durbin-
Watsonuv test autokorelace a Znaménkovy test rezidui. Na zakladé téchto testl nebyly vyvozeny zadné
negativni zavéry, jez by ovlivnily vérohodnost regresnich modelu.

Vytvorena kolekce neuronovych siti byla charakterizovana témito statistickymi charakteristikami (Tab. 3):

Tab. 3 Statistické charakteristiky kolekce 100 neuronovych siti
Stfedni kvadraticka chyba 10.85

Stfedni absolutni chyba 2.59

Stfedni relativni kvadraticka chyba 0.01

Stfedni relativni absolutni chyba 0.08

Korelagni koeficient 0.93

Model MARSplines obsahoval tfi zadkladni funkce a byl charakterizovan témito statistickymi charakteristikami
(Tab. 4):

Tab. 4 Statistické charakteristiky modelu MARSpline
Stfedni kvadraticka chyba 12.07

Stfedni absolutni chyba 2.85

Stfedni relativni kvadraticka chyba  0.02

Stfedni relativni absolutni chyba 0.10
Korelagni koeficient 0.92
Koeficient determinace 0.85

Model Random Forests byl charakterizovan témito statistickymi charakteristikami (Tab. 5):

Tab. 5 Statistické charakteristiky modelu Random Forests
Stfedni kvadraticka chyba 15.12
Stfedni absolutni chyba 3.16
Stfedni relativni kvadraticka chyba 0.02
Stfedni relativni absolutni chyba 0.10
Korelagni koeficient 0.92

Pro Ucely validace vysledkul bylo provedeno porovnani s lesni hospodarskou knihou zpracovanou v ramci
lesniho hospodaiského planu pro SLP Masarykuyv les Krtiny pomoci zonalni statistiky, ktera séitala hodnoty
pixell v kazdém polygonu porostu. V Tab. 6 - jsou uvedeny plochy porosti rozdélené na zakladé velikosti
odchylky zasoby zjisténé pomoci riznych metod z dat leteckého laserového skenovani od zasoby uvedené v
lesni hospodarské knize.
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Tab. 6 Plochy porostt rozdélené podle velikosti odchylky zasoby zjiSténé pomoci linearni regrese z dat
leteckého laserového skenovani od zasoby uvedené v lesni hospodarské knize

Plocha porostll Procentualni podil

Celkem

Odchylka do 3 %
Odchylka do 5 %
Odchylka do 10 %
Odchylka do 15 %
Odchylka do 20 %
Odchylka do 25 %
Odchylka do 30 %

549.83
59.13
95.78

177.85

256.24

292.43

333.42

400.16

100.00
10.75
17.42
32.35
46.60
53.19
60.64
72.78

Tab. 7 Plochy porostt rozdélené podle velikosti odchylky zasoby zji§téné pomoci neuronovych siti z dat
leteckého laserového skenovani od zasoby uvedené v lesni hospodarské knize

Plocha porostt  Procentualni podil

Celkem

Odchylka do 3 %
Odchylka do 5 %
Odchylka do 10 %
Odchylka do 15 %
Odchylka do 20 %
Odchylka do 25 %
Odchylka do 30 %

549.83
78.94
162.24
226.53
342.40
374.53
420.52
451.57

100.00
14.36
29.51
41.20
62.27
68.12
76.48
82.13

Tab. 8 Plochy porostt rozdélené podle velikosti odchylky zasoby zjisténé pomoci MARSplines z dat
leteckého laserového skenovani od zasoby uvedené v lesni hospodarské knize

Plocha porosti Procentudlni podil

Celkem

Odchylka do 3 %
Odchylka do 5 %
Odchylka do 10 %
Odchylka do 15 %
Odchylka do 20 %
Odchylka do 25 %
Odchylka do 30 %

549.83
31.37
65.73

117.92

159.58

231.86

287.63

300.26

100.00
5.70
11.95
21.45
29.02
42.17
52.31
54.61
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Tab. 9 Plochy porostl rozdélené podle velikosti odchylky zasoby zjisténé pomoci Random Forests z dat
leteckého laserového skenovani od zasoby uvedené v lesni hospodarské knize

Plocha porostll  Procentualni podil

Celkem 549.83 100.00
Odchylka do 3 % 40.44 7.36
Odchylka do 5 % 61.96 11.27
Odchylka do 10 % 137.44 25.00
Odchylka do 15 % 174.11 31.67
Odchylka do 20 % 226.72 41.23
Odchylka do 25 % 274.24 49.88
Odchylka do 30 % 340.34 61.90
DISKUSE

Vysledky plosné aplikace vytvofenych regresnich modell vykazuji riznou kvalitu v zavislosti na celé fadé
faktorl. NejlepSich vysledkl bylo dosazeno v pfipadé vypoétu zasoby pomoci neuronovych siti. Zasoba na
40 % plochy vSech porostu byla vypocitana s odchylkou do deseti procent od dat v lesni hospodarské knize,
coz je mozné povazovat i za obecnou pfesnost lesnich hospodarskych plana. Vzhledem k tomu, Ze se
kvalita lesnich hospodafskych plan( v posledni dobé vyrazné snizila, teoreticky mizeme povazovat za
spravnou i odchylku do 15 % od udaju uvedenych v lesnim hospodafském planu. Potom by plochy se
spravné vypocitanou zasobou predstavovaly 60,43 % ze vSech porostl, ve kterych byl proveden vypocet.
Metoda Random Forests zasobu ponékud nadhodnocuje (prdmérné o 37 %), jelikoz ve vysledném rastru
nejsou zadné prazdné pixely reprezentujici holiny a mladé porosty do 40 let véku. Nejhorsich vysledku bylo
dosazeno metodou MARSpline a to pravdépodobné z diivodu pfeuceni (overfittingu) modelu.

MEANS et al. (1999) dosahl pfi vypocétu regresnich modell pro odhad vysky stromd, vyc€etni kruhové
zakladny a objemu nadzemni biomasy v douglaskovych porostech koeficientd determinace 0,95; 0,96 a
0,96. HoLLAUS (2006) dosahl pfi zjiStovani objemu kmene koeficientu determinace 0,87. NASSET (2002)
vytvofil regresni modely pro horni vySku porostu, pocet stroml a vy€etni kruhovou zakladnu s koeficienty
determinace mezi 0,5 az 0,93. Koeficient determinace pro model slouzici k vypoltu zasoby se pohyboval
mezi 0,80 aZz 0,93. Nejhorsi koeficient determinace (0,39 az 0,78) byl dosaZen pro regresni rovnici pro
vypoCet vyCetni tloustky. BouviER et al. (2015) vytvofil regresni model pro odhad zasoby s koeficientem
determinace 0,95 a regresni model pro odhad vy€etni kruhové zakladny s koeficientem determinace 0,84.
VSechny tyto modely byly vyvinuty pro jehlicnaté porosty a do regresni analyzy vstupovalo 39 zkusnych
ploch. PATOCKA et al. (2015) pouZil deset zkusnych ploch ze stejného souboru zkusnych ploch jako v této
praci a vytvofil tfi regresni modely s koeficienty determinace 0,8 az 0,96. P¥i vyuziti vSech zkusnych ploch
pak koeficienty determinace klesly a zaroven byly pouzity jiné charakteristiky mraéna bodd. Yu et al. (2010)
porovnaval plosny pfistup s individualni detekci strom( a jeho regresni modely dosahovaly koeficientu
determinace 0,84 pro vycetni tloustku stfedniho kmene a 0,79 pro objem stfedniho kmene.

Dalsi zdrojem chyb je skuteCnost, Zze na zkusnych plochach zcela dominovaly jehlicnaté dfeviny, pficemz
mezi porostnimi skupinami pro porovnani s LHP byly i porosty listnaté a dokonce porosty s bohatou
strukturou. V téchto porostech jsou ale body leteckého laserového skenovani zcela odliSné distribuovany a
bylo by nutné provést méfeni také u listnacéu a vytvofit pro né vlastni regresni model. Problémem vSak jsou
smiSené porosty. Zde by bylo vhodné provést klasifikaci jednotlivych stromd z multispektralnich nebo jesté
lépe hyperspektralnich snimkd, tyto stromy sdruzit do clusterll a kazdému clusteru pak pfifadit specificky
regresni model.

Vzhledem ke kolisajici pfesnosti LHP je mozné namitnout, Ze porovnani vysledkd s lesni hospodarskou
knihou neni zcela vhodné. U nékterych porostnich skupin je dokonce mozné fici, Ze vypocet zasoby pomoci
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leteckého laserového skenovani je prfesnéjsi. Spravna validace by spocivala ve zpé&tném porovnani s dalSimi
zkusnymi plochami, které se neucastnily tvorby regresnich modeld a jsou tedy na téchto modelech
nezavislé. Porovnani s LHP bylo zvoleno pro demonstrovani moznosti navazani metody plosného pfistupu
na konvenéni metody inventarizace lesa, coz jako velkou vyhodu popisuje také SHAN, TOTH (2008). Zaroven
bylo cilem prace provést vypolet pro celé porostni skupiny, jelikoz v zajmu lesnického provozu je znat
zasobu celych porostnich skupin, nikoliv pouze zkusnych ploch. Provadét zpétnou validaci modell v celych
porostnich skupinach priimérkovanim naplno by pak bylo pfFili§ Casové naro¢né.

Jak bylo zminéno v metodice, pro porovnani s LHP byla pouZita zonalni statistika, ktera pracuje na principu
tzv. pravidla absence a vyskytu. Jestlize néjaky pixel zasahuje do polygonu porostu, je zapocitana cela jeho
hodnota, nikoliv jen jeho pomérna ¢ast. Tato vlastnost mize pfedstavovat zdroj drobnych nepfesnosti.
Jednotlivé porostni skupiny se mohou vyskytovat ve vice polygonech, tzn., Ze jedna konkrétni porostni
skupina se nachazi vicekrat v jednom dilci na rdznych mistech. Zaroven je pak hodnota zasoby, respektive
vycCetni kruhové zakladny porostni skupiny v lesni hospodarské knize spole¢na pro nékolik polygond. Proto
bylo nutné piepocitat tyto taxaéni veli€iny na plochu konkrétniho polygonu. Zasoba, respektive vyc&etni
kruhova zakladna v3ak nemusi byt distribuovana rovnomérné po celé porostni skupiné (ve vSech
polygonech porostni skupiny).

ZAVER

Tato studie ukazala, Ze je mozné aplikovat technologii leteckého laserového skenovani nejenom
v boredlnich lesich, kde se pouziva v praxi jiz vice nez deset let, ale i v lesich na tzemi Ceské republiky.
Toto téma je aktualni zejména z toho duvodu, Ze se v soucasné dobé dokoncuje digitalni model povrchu 1.

generace, ktery neni sice zcela vhodny pro aplikaci v inventarizaci lesa, ale i pfesto je mozné jej vyuzit a to
na uzemi celé republiky.

Vyhoda ploSného pfistupu ke zpracovani dat leteckého laserového skenovani spociva zejména v moznosti
navazani na konvenéni zpusoby inventarizace lesa, dale umoznuje snizit potfebny pocet zkusnych ploch a
zaroven eliminovat chybu zpusobenou vybérem nereprezentativnich zkusnych ploch.

K aplikaci do lesnického provozu je$té chybi nékolik krok(. Zejména bude potfebné data leteckého
laserového skenovani zkombinovat s hyperspektralnimi snimky tak, aby bylo mozné zjiStovat i dfevinnou
skladbu porostd. Dale vyvinout modely pro rizné dfeviny a na zakladé segmentace hyperspektralnich
snimkU pfifadit kazdému segmentu specificky model. Urc€itého zpfesnéni vysledkl maze byt také dosazeno
kombinaci s metodou individualni detekce stromu.
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metodou ploSného pfistupu pro zjiStovani taxacnich charakteristik®.

LITERATURA

BREIDENBACH, J., NAESSET, E., LIEN, V., GOBAKKEN, T., SOLBERG, S. 2010. Prediction of species specific forest
inventory attributes using a nonparametric semiindividual tree crown approach based on fused airborne laser
scanning and multispectral data. Remote Sensing of Environment 114 (4), 911-924

BREIMAN L., 2001. Random forests. Machine Learning, 45: 5-32.

BOUVIER, M., DURRIEU, S., FOURNIER, R.A., RENAUD, J.-P. 2015. Generalizing predictive models of forest
inventory attributes using an area-based approach with airborne LIDAR data, Remote Sensing of
Environment, 156: 322-334.

HALAJ, J. 1959. Prieskum vySkovej vzrastavosti drevin na Slovensku a ndvrh stupnic vySkovych bonit.
Lesnicky ¢asopis, 3—4: 173-204.



GIS Ostrava 2016 16. — 18. 3. 2016, Ostrava

HoLLaus M. 2006. Large Scale Applications of Airborne Laser Scanning for a Complex Mountainous
Environment. Ph.D. thesis. Vienna University of Technology; Vienna, Austria, 127 s.

HubAk, A. T., CROOKSTON, N. L., EVANS, J. S., HALL, D. E., FALKOwWSKI, M. J., 2008. Nearest neighbor
imputation of species-level, plot-scale forest structure attributes from LIDAR data. Remote Sensing of
Environment, 112 (5): 2232-2245.

HYYPPA J., HYYPPA H., LECKEE D., GOUGEON F., YU X., MALTAMO M. 2008. Review of methods of small-
footprint airborne laser scanning for extracting forest inventory data in boreal forests. International Journal of
Remote Sensing, 29: 1339-1366.

HYYPPA J., INKINEN M. 1999. Detecting and estimating attributes for single trees using laser scanner. The
Photogrammetric Journal of Finland 16 (2): 27-42.

FRIEDMAN, J. H., 1991. Multivariate Adaptive Regression Splines. Annals of Statistics, 19, 1-67.

GOUGEON F. A. 1995. A crown following approach to the automatic delineation of individual tree crowns in
high spatial resolution digital images. Canadian Journal of Remote Sensing, 21: 274-284.

JEDLICKA K. 2009. Accuracy of surface models acquired from different sources — important information for
geomorphological research. Geomorphologia Slovaca et Bohemica, 9 (1): 17-28.

JIRINA, M. 2003. Jak na neuronové sité v programu Statistica. 1 vyd. Praha: Statsoft. 73 s.

JUNTTILA, V., MALTAMO, M., KAURANNE, T. 2008. Sparse Bayesian estimation of forest stand characteristics
from airborne laser scanning. Forest Science, 54: 543-552.

KAARTINEN, H., HYYPPA, J. 2008. EuroSDR/ISPRS Project, Commission Il “Tree Extraction”, Final Report,
EuroSDR. European Spatial Data Research, Official Publication No 53.

KORPELA |., KOSKINEN M., VASANDER H. 2009. Airborne small-footprint discrete-return LIDAR data in the
assessment of boreal mire surface patterns, vegetation, and habitats. Forest Ecology and Management, 258:
1549-1566.

MALTAMO M., MALINEN J., PACKALEN P., SUVANTO A., KANGAS J. 2006. Nonparametric estimation of stem
volume using airborne laser scanning, aerial photography and stand-register data. Canadian Journal of
Forest Research, 36 (2): 426-436.

MCGAUGHEY R., 2014. FUSION/LDV: Software for lidar data analysis and visualization. Version 3.41. Seattle,
WA: U.S. Department of Agriculture, Forest Service, Pacific Northwest Research Station [online]. Dostupné
na WWW: http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/fusionlatest.htm

MEANS, J.E., ACKER, S.A. D.J. HARDING, J.B. BLAIR, M.A. LEFSKY, W.B. CoHEN, M.E. HARMON, MCKEE W.A.
1999. Use of large-footprint scanning airborne lidar to estimate forest stand characteristics in the western
Cascades of Oregon, Remote Sensing of Environment, 67 (3): 298—308.

MICHAILOFF, |. 1943. Zahlenmapiges Verfahren fir die Ausflrrung der Bestandeshéhenkurven.
Forstwissenschaftliches Centralblatt, Heft 6: 273-279.

NASLUND M. 1947. Functions and tables for computing the cubic volume of standing trees: pine, spruce and
birch in Southern Sweden and in the whole of Sweden. Report 36. Stockholm, National Forest Research
Institute: 81 s.

NASSET E. 2002. Predicting forest stand characteristics with airborne scanning laser using a practical two-
stage procedure and field data. Remote Sensing of Environment, 80 (1), 88—99.

NAESSET E. 2004. Practical large-scale forest stand inventory using a small-footprint airborne scanning laser.
Scandinavian Journal of Forest Research, 19: 164-179.

NOVOTNY, J. 2014. Tree crown delineation using growing and active contour: Approach introduction.
Mendel2014: 20th International Conference on Soft Computing, vol. 20, Brno University of Technology, Brno.



GIS Ostrava 2016 16. — 18. 3. 2016, Ostrava

PATOCKA, Z., SABOL, J., MKKITA, T., CARBOL, S. 2015. VyuZiti ploSného pfistupu ke zpracovani dat leteckého
laserového skenovani v inventarizaci lesa. In Praktické vyuziti GIS v lesnictvi a zemédélstvi 2015. Brno,
Mendelova univerzita v Brné: 1-6.

PETRAS, R., PAJTIK, J. 1991. Sustava Cesko-slovenskych objemovych tabuliek drevin. Lesnicky ¢asopis, 37,
(1): 49-56.

PoSik P. 2003. Jak na data mining v programu STATISTICA Data Miner. Praha: StatSoft, 2008. 78 s. ISBN
978-80-903630-6-9.

SHAN J., TOTH C. K. 2008. Topographic Laser Ranging and Scanning: Principles and Processing. CRC
Press/Taylor & Francis, London, England, UK, 590 s

SUVANTO, A., MALTAMO, M., PACKALEN, P., KANGAS, J. 2005. Kuviokohtaistenpuustotunnusten ennustaminen
laserkeilauksella. Metsatieteen aikakauskirja, 2005 (4): 413-428.

SMELKO, S., PANEK, F., ZANVIT, B. 1987. Matematicka formulacia systému jednotnych vyskovych kriviek
rovnovekych porastov SSR. Acta Facultatis Forestalis Zvolen, XXIV, s. 151-173.

VASTARANTA, M., KANKARE, V., HOLOPAINEN, M., Yu, X., HYYPPA, J., HYYPPA, H., 2012. Combination of
individual tree detection and area-based approach in imputation of forest variables using airborne laser data.
ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 67: 73-79. doi:10.1016/j.isprsjprs.2011.10.006

VINCENT, L., SoiLLE, P. 1991. Watersheds in digital spaces: an efficient algorithm based on immersion
simulations. IEEE PAMI, 13 (6): 583-598.

WHITE J. C., WULDER M.A., VARHOLA A., VASTARANTA M., Cooprs N.C, Cook B.D., PITT D., Woobs M. 2013. A
best practices guide for generating forest inventory attributes from airborne laser scanning data using the
area-based approach. Information Report FI-X-10. Natural Resources Canada, Canadian Forest Service,
Canadian Wood Fibre Centre, Pacific Forestry Centre, Victoria, BC. 50 s.

Yu X., HYYPPA J., HOLOPAINEN M., VASTARANTA M. 2010. Comparison of area-based and individual tree-based
methods for predicting plot-level forest attributes. Remote Sensing, 2: 1481-495. DOI: 10.3390/rs2061481


http://dx.doi.org/10.3390/rs2061481

