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Abstrakt

Cilem prace bylo zjistit, do jaké miry Ize s vyuZitim dat PlanetScope rozlisit tfi druhy travin -
bezkolenec modry (Molinia caerulea), tftina chloupkata (Calamagrostis villosa) a smilka tuha (Nardus
stricta) v krkonosské tundre a zda multitemporalni pfistup mize prispét ke zvyseni pfesnosti
klasifikace téchto druhd. VyuZito bylo dat PlanetScope s prostorovym rozli$enim 3 m. Rizena pixelova
klasifikace Maximum Likelihood, Support Vector Machine, Random Forest a objektova klasifikace
SVM probéhly v programu ENVI 5.3 na zakladé terénnich dat zamérenych GPS pfistrojem v letech
2014 az 2018. Jednotlivé presnosti klasifikace byly porovnany s vystupy fizené klasifikace v Kupkova
et al. (2017) a Marcinkowska-Ochytra et al. (2018a). Nejlepsi vysledek klasifikace byl dosazen pro
multitempordlni kompozit metodou Random Forest. Celkova presnost klasifikace byla 80,67 %, coz je
lepsi vysledek, neZ v pfipadé klasifikace snimku z jednoho terminu (celkova presnost 76,06 %). Data
PlanetScope byla porovndna s daty RapidEye a Apex. V ramci dat RapidEye dosahl nejvyssi celkové
presnosti multitemporalni kompozit klasifikovany metodou Random Forest (74,75 %), v pripadé dat

Apex (termin 10.9.2012) bylo dosaZzeno nejlepsiho vysledku také metodou Random Forest (75,91 %).

Kli¢ova slova: multitemporalni klasifikace, vegetace, spektralni pfiznaky, PlanetScope, tundra,

Krkonossky ndrodni park, Random Forest, Molinia caerulea, Calamagrostis villosa, Nardus stricta

Abstract

The aim of this thesis was to test the suitability of PlanetScope imagery to differentiate and evaluate
the possibility of multi-temporal approach to improve classification accuracy of selected vegetation
species (Molinia caerulea, Calamagrostis villosa, Nardus stricta) in eastern tundra in the Krkonose
Mts. National Park. PlanetScope imagery - 4 spectral bands with spatial resolution 3 m - was used.
Per-pixel classifications Maximum Likelihood, Support Vector Machine and Random Forest and
object-based classification SVM were executed in software ENVI 5.3. based on GPS field data
collected from 2014 till 2018. The best classification results were compared to classification results in
Kupkova et al. 2017 and Marcinkowska-Ochytra et al. (2018a). The overall accuracy of the best
classification result (multitemporal composite using Random Forest classifier) was 80,67 %. It is
better result than in the case of single image classification (overall accuracy was 76,06 %).
PlanetScope data were compared to RapidEye and Apex data. The overall accuracy of the RapidEye
best classification result (multitemporal composite using Random Forest classifier) was 74,75 %, the

best overall accuracy of monotemporal classification of Apex data reached 75,91 %.



Key words: multi-temporal classification, vegetation, spectral features, PlanetScope, tundra, The
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1 Uvod a cile prace

Prace se zabyva Uzemim, které je soucasti Krkonosského narodniho parku, konkrétné vychodni ¢asti
krkonosské reliktni tundry. Nachdzi se nad horni hranici lesa a je, mimo jiné, charakteristické vysokou
druhovou rozmanitosti vegetace. Jedna se o jedinecny ekosystém, ktery je velmi citlivy na rGzné

faktory prostredi a podléha prisné ochrané.

V rdmci pozadavku Sprdvy Krkonosského narodniho parku (KRNAP) na monitoring
vegetacnich zmén jsou hledany metody, které by odstranily nedostatky terénniho mapovani (¢asova
narocnost, subjektivni chyba). Jednou z testovanych metod, kterd ma potencial zminéné nevyhody

odstranit, je dalkovy prlzkum Zemé (DPZ).

Hlavnim cilem této préce je zjistit, do jaké miry Ize v rdmci zdjmového Gzemi s vyuZitim dat
PlanetScope rozlisit tfi vybrané druhy jednodéloznych trav — bezkolenec modry (Molinia caerulea),
trtina chloupkatd (Calamagrostis villosa) a smilka tuhd (Nardus stricta). Tyto vegetaéni kategorie byly
vybrany z dlvodu ovéreni pfedpokladu Spravy KRNAP o rozristani bezkolence modrého a titiny
choupkaté na ukor plvodni smilky tuhé. Prace se dale zabyva otazkou, v jakém obdobi jsou od sebe
vybrané vegetacéni druhy, které v pribéhu vegetaéni sezony méni svij vzhled, barvu a pokryvnost,
nejlépe odlisitelné a ktery z dostupnych termin( je pro klasifikaci nejvhodnéjsi. Za cil si také klade
zjistit, zda multitemporalni pfistup a klasifikator Random Forest pfispéje ke zlepsSeni presnosti

klasifikace a zda je vhodnéjsi vyuziti pixelové Ci objektové klasifikace.

Zakladnim datovym zdrojem jsou multispektralni data PlanetScope, ktera maji prostorové
rozliSeni 3 m a ¢asové rozliSeni 1 den. Pro porovnani vysledkd je vyuZito také dat RapidEye a Apex,

ktera disponuji odliSnym prostorovym, spektralnim i casovym rozliSenim.

Prace se nejprve zabyva analyzou spektralnich pfiznak( sledovanych kategorii, kde
porovnava, jak se od sebe sledované druhy v pribéhu vegetacni sezony odlisuji. Nasledné jsou na
zakladé legendy, ktera byla stanovena botanikem Krkonosského narodniho parku, pixelovymi
klasifikatory MLC (Maximum Likelihood), SVM (Support Vector Machine) a RF (Random Forest)
analyzovany snimky z vybranych terminu, stejné tak jako multitemporalni kompozity. Objektového
pfistupu je vyuZito pouze pro ta data, ktera dosahla pixelovym pfistupem nejlepsich vysledkd.
Pfesnosti viech klasifikaci jsou hodnoceny s vyuZitim chybové matice a vzajemné porovnany.

Referencni polygony pro klasifikaci byly nasbirany v terénu pomoci GPS pfistroje v letech 2014-2018.

Predpokladem préce je, Ze vysoké Casové a prostorové rozliSeni snimk( PlanetScope by mohlo

prispét ke zvyseni presnosti klasifikace vybranych vegetacnich kategorii. VyuZiti Casové rady dat by
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mélo prinést presnéjsi vysledky i vzhledem k sezédnnim odliSnostem vegetace, které by mély byt

zfetelné v jejim spektralnim projevu.
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2 LiterarnireSersSe a uvod do problematiky

2.1 Klasifikace

Klasifikace je proces, pfi kterém dochazi k rozfazovani jednotlivych obrazovych prvk(, v tomto pripadé
pixell, do informacnich tfid. V jejim pribéhu jsou plvodni namérené radiometrické hodnoty, které
vyjadtuji spektralni vlastnosti pixell, nahrazeny hodnotami, které umoznuji urcit prislusnost k dané
kategorii (Dobrovolny, 1998). Zakladem klasifikaéniho procesu je wyuziti klasifikdtoru neboli
rozhodovaciho pravidla, ¢i algoritmu, na jehoz zdkladé jsou prvky zarazovany do ustanovenych trid
(KolaF, Halounova, Pavelka, 1997). Klasifikace Ize délit dle mnoha kritérii, mezi zakladni typy se fadi
pixelova a objektova, pripadné fizena a nefizend. Pro provedeni fizené klasifikace jsou vyZadovany
trénovaci plochy, které predstavuji klasifikovanou tfidu. Podle Campbell (2011) se jedna se o jeden
z nejdlleZitéjsich faktorl ovliviiujicich Uspésnost klasifikace. Tento typ klasifikace je sice

zpracovatelsky narocnéjsi, ale obvykle prinasi lepsi vysledky nez nefizeny pfistup.

Pixelova klasifikace

Tradi¢ni metody klasifikace, nazyvany jako pixelové, vyuZivaji pixely jako zakladni jednotku analyzy.
Rozhodovaci pravidla jsou v tomto pripadé vztazena pouze k pixelu a jsou vyhodnocovany zvlast, bez
ohledu na vlastnosti pixelt okolnich. Pixelovy pfistup nezohlednuje kontextualni informaci v obraze,

coz mUZe vést ke sniZeni presnosti klasifikace (Weigh, Roggan, 2010).

Objektova klasifikace

Diky rozvoji informacnich technologii, ktery umoziiuje vyuZiti fady segmentacnich algoritmd, je stéle
jednodussi a Castéjsi vyuzZiti objektového pristupu. Ten do klasifikaéniho procesu umozniuje zahrnout
kontextualni informaci a vlastnosti jednotlivych objektd. Vysledkem objektové analyzy je model, ktery

velmi vérné odrazi vztahy v redlném svété.

Zakladnim prvkem objektové klasifikace je objekt. Chen et al. (2012) jej definuje jako soubor
spektralné si podobnych sousednich pixeld. Kromé spektralni informace nesou objekty také
prostorovou a geometrickou informaci. Jak uvadi Blatschke (2010), praveé tyto vlastnosti ndm umoZznuji
ze snimku ziskat dlleZité geoprostorové informace, jejichZ vyuziti v klasifikaénim procesu vede ke
zlepsSeni jeho presnosti. Zasadnim procesem, ktery ovliviiuje vysledek objektové klasifikace, je
segmentace. Vjejim pribéhu je snimek rozclenén do segmentll, ze kterych jsou na zakladé
spektralnich, prostorovych a dalSich vlastnosti generovany objekty. ProtoZe se redlné objekty, které se
nachdzeji na klasifikovaném snimku, vyznacuji rGznymi velikostmi a tvary, je v pripadé pixelového
pristupu slozité urcit prostorové rozliseni, které by bylo schopné vhodné zachytit vsechny

charakteristiky sledovanych objektll. Objektova klasifikace umozniuje vramci jednoho snimku
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definovat rlGzné krajinné prvky pomoci objektd rozdilnych velikosti, které se ale skladaji z pixeld
stejného prostorového rozliseni. Kvhodnému vymezeni téchto objektl je vyuZito napfiklad
spektralnich, prostorovych, ¢i texturalnich parametri (Chen et al., 2012). Podle Blatschke (2010)
vhodnost uziti objektového pfistupu roste se zvysujicim se prostorovym rozliS$enim. Chen et al. (2012)
zminuje, Ze studium této oblasti DPZ se velmi rychle vyviji a v soucasné dobé je znamo mnoho metod,
které vyuzivaji odlisnych pristupl a které mohou, v porovnani s tradi¢nimi metodami, pfinést lepsi
vysledky. Cao, Li, Zhou (2016a) také uvadi, ze vétSina studii testovala vyuZiti metod objektové
klasifikace na datech stfedniho a nizkého prostorového rozliseni, velmi malo vyzkumu ale vyuZilo dat

vysokého a velmi vysokého prostorového rozliseni.

2.2 Klasifikatory

2.2.1 Random Forest

Random Forest (RF) je metoda fizené klasifikace (Salas, Boykin, Valdez, 2016). Podle Gao et al.
(2015a) predstavuje tento algoritmus strojového uceni soubor individualnich stromovych
klasifikator(, kde kazdy strom pfispiva jednim hlasem k volbé nejfrekventovanéjsi tridy. Vyuziva

k tomu ndhodny vybér vstupnich proménnych v déleni kazdého uzlu. Random Forest vyuZziva

v klasifikaénim procesu velkého mnozstvi rozhodovacich strom(. Trénovaci data jsou vybirana ze
souboru vsech téchto dat pro kazdy rozhodovaci strom zvlast a zcela nahodné (Yoon, Choi 2018).

V procesu RF klasifikace jsou vyZzadovany pouze 2 zakladni parametry: pocet stromu a pocet
vstupnich proménnych (Gao et al., 2015b). Podle Salas, Boykin, Valdez (2016) jsou hlavnimi vyhodami
RF robustnost v(ci datovému Sumu a schopnost zpracovani velikého mnozstvi vstupnich proménnych
a nasledné vyhodnoceni jejich dulezitost v klasifikacnim procesu. Rodriguez-Galiano et al. (2012b)
mezi pozitiva radi jesté vysokou klasifikacni presnost a fakt, Ze se jedna o neparametricky klasifikator.
Jedna se o metodu, ktera je v oblasti dalkového prlizkumu Zemé relativné neznama a v porovnani

s ostatnimi dostupnymi metodami jesté nebyla dostatecné testovana. Avsak diky vyse zminénym
pozitiviim se v tomto oboru stava stale vice popularni (Rodriguez-Galiano et al., 2012b). Jak uvadi Pal
(2005), Random Forest klasifikator umoznuje vyrazné zlepseni presnosti klasifikace vegetacniho

pokryvu.

Vhodnost vyuZiti Random Forest byla testovana i v nékolika vyzkumech zabyvaijicich se
klasifikaci vegetace. Ve vétsiné z nich je nejvétsi diraz kladen na vybér vhodnych vstupnich

proménnych.

Salas, Boykin, Valdez (2016) vyuZil metodu RF ke klasifikaci vegetace v oblasti vychodniho
Pamiru. Vyuzito bylo snimk( Landsat a klasifikovano bylo 5 vegetacnich kategorii (fidka vegetace,

stfredné hustd vegetace, hustd vegetace, hold plida a vodni plochy). Testovana byla dllezZitost
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spektralnich, texturdlnich a topografickych proménnych. Pravé texturalni proménné jsou v pfipadé
objektové klasifikace hojné vyuzivany a bylo potvrzeno, Ze pomahaji zpresfiovat klasifikacni vysledky.
Textura méfi variabilitu na zakladé rozloZeni odstint Sedi sousednich pixell v obraze a dava tak
uzivateli informaci o strukture povrchu, soumérnosti atd. V pripadé klasifikace vysokohorské vegetace
se jako nejvyznamnéjsi pro presnost klasifikacniho procesu ukazaly spektralni proménné (NDVI, MDI),
dlleZitost ale ukazalo napfiklad také vyuziti DEM. Naopak jako méné dilezZité bylo v tomto pfipadé
vyhodnoceno samostatné uZiti textury, malo vyznamné potom topografické proménné (sklon a
orientace). Nejvyssi klasifikacni presnosti (92 %) bylo dosazeno kombinaci MDI (moment distance

index) a texturalnich proménnych.

Klasifikdtoru Random Forest vyuZil také Silveira et al. (2018) ke klasifikaci savan a semiaridnich
lest v Brazilii. Na datech stfedniho rozliseni (Sentinel 2, Landsat 8) probéhla objektova klasifikace.
Z blizkého infracerveného pasma a NDVI byly pro kazdy z objektl vypocitany semivariogramy a
extrahovan soubor geostatistickych priznakd. Vybér vhodnych pfiznaka, které byly pouZity jako vstup
do klasifikatoru Random Forest, probéhl na zakladé analyzy hlavnich komponent. Testovan byl vybér
spektralnich a geostatistickych pfiznak(. VyuZiti semivariogramu se ukazalo jako vhodné pro
charakteristiku prostorové heterogenity. Vysledky ukazaly, Ze lepsSich klasifikanich vysledkl Ize

dosdhnout kombinaci geostatistickych a spektralnich priznak.

Kombinaci spektralnich a texturdlnich proménnych v klasifikatoru RF vyuZil také Rodriguez-
Galiano et al. (2015a) pro klasifikaci stfedomofiské vegetace v provincii Granada na jihu Spanélska.
Jedna se o Uzemi, které se vyznacuje vysokym mnoZstvim vegetacnich kategorii, které jsou od sebe
velmi obtizné odlisitelné. Hlavnim cilem studie bylo zhodnotit vhodnost uZiti geostatistickych
texturalnich proménnych, a to jak multitemporalnich, tak i téch ziskanych z jednoho terminu. Jako
vstupni data poslouzily snimky Landsat 5 z mésic dubna a srpna roku 2004. Klasifikacni legenda
Citala 14 kategorii a jako vstup do klasifikace bylo vytvoreno celkem 971 potencialnich vstupnich
proménnych. Jako nejdllezitéjsi pro celkovou presnost klasifikace se ukazaly variogramy v oblasti
viditelného a blizkého infracerveného pasma, které zohlednuji dilezitou informaci o sezonnim
chovani vegetace. Pro odliseni zemédélskych tfid pak vykazaly dileZitost multitemporalni
variogramy. Nejlepsi klasifikacni vysledky byly dosazeny kombinaci 16 nejdllezitéjSich texturalnich
pfiznakl. Popsanou metodou bylo dosaZzeno vyrazné vyssi pfesnosti (92 %) nez v pripadé klasifikatoru

Maximum Likelihood.

Gao et al. (2015) se ve své studii zabyval mapovanim bfezovych porost( v severni Ciné.

Vyuzitim multitemporalnich texturalnich, spektralnich a topografickych ptiznak( bylo
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dosazeno klasifikaéni pfesnosti 93 %.

Objektovy pristup v kombinaci s klasifikatorem Random Forest vyuzil Yin et al. (2018)
k analyzovani procesu opousténi zemeédélské pldy v oblasti Kavkazu. VyuZito bylo ¢asové rady dat
Landsat z let 1984 az 2018. V prvni fadé byla v softwaru eCognition provedena prostorova
segmentace multitemporalniho kompozitu z let 1989, 1998, 2007 a 2015. Nasledné byla vypocitana
pravdépodobnost vyskytu zemédélské pldy pro kazdy pixel pomoci algoritmu Random Forest. Jako
vstupni proménné do vypoctu byly vybrany primér, median, smérodatna odchylka, 25 percentil a 75
percentil. Ty byly vypocitany z ¢asovych fad snimkd pro jednotlivé roky. Dale byla aplikovana ¢asova
segmentace, ktera slouzila k detekci zmén. Pixelové pravdépodobnosti byly agregovany
segmentovanymi objekty vypocitanim hodnoty medianu. Nakonec byly vypocitany presnosti
jednotlivych klasifikaci a porovnan objektovy a pixelovy pfistup. Bylo zjisténo, Ze objektovym
pristupem lze dosahnout vyrazné lepsich vysledku (celkova pfesnost 97 %) v porovnani s pixelovym

pristupem (82 %).

Marcinkowska-Ochytra et al. (2018b) vyutzila klasifikatoru RandomForest ke klasifikaci oblasti
vegetace v chranéné oblasti Natura 2000 v hornim Slezsku v okoli mésta Jaworzno. Cilem studie bylo
klasifikaci spolehlivé oddélit expanzivni travni druhy titina kfoviStni a bezkolenec modry. Vyuzito bylo
hyperspektralnich dat HySpex s prostorovym rozliS$enim 1 m a 470 spektralnimi pasmy a dat z LIDARu.
K dispozici byla data ze 3 terminG snimani z mésicl ¢ervna, srpna a zafi. Na hyperspektralnich
snimcich byla provedena Minimum Noise Fraction (MNF) transformace a pro klasifikaci vybrano 30
pasem. Vypocitano bylo také 65 rGznych vegetacnich index(. Z LIDARovych dat byl vygenerovan
digitalni vegetacni model, topografické indexy a dalsi charakteristiky sledované vegetace. Tyto
proménné vytvorily celkem 9 rliznych kombinaci vstupnich proménnych, pro které byly testovany
klasifikace. Parametr ntree (pocet stromu) byl nastaven na 100 a mtry (pocet vstupnich proménnych,
ze kterych je ndhodné vybirano v kazdém uzlu) byl zvolen jako odmocnina z poctu vstupnich
proménnych. Klasifikace probéhla pro oba sledované vegetacni druhy zvlast. Klasifikace byly
hodnoceny pomoci Kappa koeficientu a vypocitana byla také uZivatelska a zpracovatelska presnost.
Vysledky ukazaly, Ze v pripadé aplikace MNF transformace bylo dosazeno vyssi presnosti v porovnani
s pouzitim plavodnich spektralnich pasem. Nejvyssi presnosti klasifikace bylo dosazeno pro kombinaci
vSech vypocitanych vstupnich proménnych. Vyssi pfesnosti klasifikace byly zjistény pro bezkolenec
modry neZ pro tftinu kfovistni. Jako nejlepsi termin pro rozliSeni titiny byl zjiStén zafijovy termin
snimani, pro bezkolenec modry potom srpnovy. Za nejlepsi dobu pro odliSeni téchto travin lze
obecné oznacit dobu kveteni. V této ¢asti vegetacni sezény dochazi k vysokému procentu pokryti
polygonu (80 % - 100 %). Lepsi vysledky klasifikace by pravdépodobné mohl pfinést detailné;jsi

analyza a nasledny vybér nejdllezitéjsich proménnych.
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RGzné vyzkumy vyuZzivaji v klasifikacnim procesu rizny pocet rozhodovacich stroma (ntree).
Jak uvadi Rodriguez-Galiano et al. (2012a), vhodnost volby tohoto parametru je zavislad na mnoha
kritériich, které je nutno brat v potaz. Jednim z nejdlleZitéjsich je pocet vstupnich proménnych.
Napfiklad Gao et al. (2015) pro mapovani bfezovych porostl testoval riizné pocty rozhodovacich
stromU a dosel k zavéru, Ze presnost klasifikace se v jeho pripadé zvysila s rostoucim poétem
rozhodovacich stromG. Marcinkowska-Ochytra et al. (2018b) zvolila pfi klasifikaci travni vegetace
100 vstupnich strom(, zatimco Rodriguez-Galiano et al. (2012a) klasifikoval sttfedomorskou vegetaci
s nastavenim na 5000 vstupnich strom(. VSechny vyse zminéné studie dosahly uspokojivych

vysledk.

Jednim z hojné vyuZivanych ptiznakd, které v ramci klasifikace Random Forest ve zminéné

literature prinasi dobré klasifikacni vysledky, je textura.

2.2.1.1 Textura

Textura je interpretacni znak, ktery popisuje tdnovou proménlivost ¢asti obrazu, ktery vytvari
charakteristicky vzorek. Jedna se o kvalitativni parametr, jehoZ definice vychazi z vypoctu rGznych
statistickych mér homogenity nebo variability hodnot vSech pixell v rdmci filtrovaciho okna

(Dobrovolny, 1998).

Podle Rodriguez-Galiano et al. (2012a) mize byt zarazeni texturalnich proménnych do
klasifika¢niho procesu velmi pfinosné zejména v pfipadé, kdy jsou sezénni zmény mezi jednotlivymi
typy krajinného pokryvu dlezité pro jejich odliseni. K méreni textury existuji rizné pristupy. Tim
nejvyuzivanéjsim v ramci oboru dalkového prizkumu Zemé jsou podle Rodriguez-Galiano et al.
(2012a) statistiky odvozené z Grey-Level -Co-Occurrence Matrix (GLCM). Tato metoda, ktera pracuje
na principu vyuziti vztahu mezi sousednimi pixely, je v ramci problematiky klasifikace krajinného
pokryvu velmi rozsifena. GLCM je Ctvercova matice (viz Obr. 1), kterd podava informaci o tom, jak
Casto se pixel s odstinem Sedi o hodnoté i vyskytuje v daném prostorovém vztahu k pixelu s odstinem
Sedi o hodnoté j. Kazdy element vysledné matice je tedy suma Cetnosti vyskytu pixelu s hodnotou i
vyskytujiciho se v daném prostorovém vztahu k pixelu s hodnotou j (Mathworks, 2019). Mezi
nejvyuzivanéjsi texturalni charakteristiky, které je mozné na zakladé GLCM vypocitat, se radi

kontrast, nepodobnost, homogenita, entropie, priimér, rozptyl korelace a druhy Ghlovy moment.
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Process Used to Create the GLCM
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Obr. 1: Proces vypoctu GLCM (Mathworks, 2019)

Dulezitym faktorem pfi vypoctu GLCM, ktery ovliviiuje klasifikacni vysledky, je velikost
filtrovaciho okna. Jak uvadi Rodriguez-Galiano et al. (2012a), mensi velikosti filtrovaciho okna mohou
poskytnout pfesnéjsi popis pro heterogenni spolecenstva, kterd se nachdzeji na mensim tUzemi a jsou
tvofena mensimi ploskami s odliSnym spektralnim signalem. Vétsi velikost filtrovaciho okna muze
naopak poskytnout lepsi charakteristiku v pfipadé rozlehlého homogenniho Uzemi. Typicky se jedna o
uzemi s vysokym podilem jehli¢nant a tropické oblasti. Nevyhodou vybéru vétsiho filtrovaciho okna

je vyrazné zvyseni vypocetniho Casu.

2.2.2 Klasifikator maximalni vérohodnosti

Klasifikdtor maximalni vérohodnosti (MLC) je jednou z nejpopuldrnéjsich klasifikacnich metod
(Zzagajewski et al., 2005). Jeho princip spociva ve vypoctu pravdépodobnosti, s jakou klasifikovany pixel
patfi do urcité tridy. Podle Dobrovolny (1998) v procesu zaclenovani neznamého pixelu dochazi
ke kvantitativnimu hodnoceni rozptylu hodnot, korelaci a kovarianci kazdé tridy. K vyuZiti tohoto
algoritmu je tfeba, aby data (shluky pixell v trénovacich mnozinach) byla v normalnim rozdéleni. Podle
Campbell (1996) je klasifikator citlivy na nedostatky v trénovacich datech. Dalsim predpokladem pro
uspésnou klasifikaci je tedy vysoké kvalita trénovacich dat. V pfipadé kvalitnich trénovacich dat
dosahuje vybornych vysledkl. Jednd se o parametricky klasifikator, lze tedy nastavit prahovou
hodnotu pravdépodobnosti, ktera zaru¢i neklasifikovani pixelu v pripadé, Ze maximalni

pravdépodobnost zatazeni pixelu je nizsi nez zadand prahova hodnota.
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2.2.3 Support Vector Machine

Jedna se o metodu strojového uceni, ktera pracuje na principu tzv. strukturalni minimalizace rizika
(Vapnik, 1998). Podle Petropoulos et al. (2012) se stejné jako v ptipadé Neural Network jednd o
neparametricky klasifikator, ktery nevyzaduje normalni rozdéleni dat. Podstatou algoritmu Support
Vector Machine (SVM) je podle Gidudu, Hulley, Marwala (2007) prevedeni vstupniho prostoru do
prostoru vicedimenzionalniho, ktery umozruje oddéleni tfid. Pomoci algoritmU jsou nalezeny linearni
hranice a reprezentovany nelinearni funkce. Zhu, Blumberg (2002) uvadi, Ze principem SVM je snaha
o nalezeni idealni nadroviny, ktera oddéli data do zadaného poctu tfid, které odpovidaji trénovacim
mnozinam. Optimalni nadrovinu definuje jako tu, ve které minimum vzdalenosti bodl od roviny je co
nejvétsi a tyto body (trénovaci data, ktera nalezi odlisSnym tfidam) leZi v opacnych poloprostorech.

Nejblizsi body se nazyvaji podplrné vektory (support vectors).

2.3 Multitemporalni pristup ke klasifikaci

ProtoZe ptirodni procesy jsou velmi ¢asové proménlivé, (barevné zmény, fenologické faze ve
vegetacnim obdobi atd.), jejich priibézné sledovani mize napomoci ke zpfesnéni klasifikacnich
vysledk(. DruZice snimaji zajmové Uzemi v pravidelnych ¢asovych intervalech a davaji nam tak
moznost ziskat pfesnéjsi informaci o sledovanych objektech. Multitemporalni pfistup vychazi z
klasifikace ¢asové rady dat, kterd mohou byt spojena do jednoho multitemporalniho datasetu. Ten
obsahuje kombinaci spektralnich pasem v zavislosti na spektralnim rozliSeni vstupnich dat
(Dobrovolny, 1998). Dle Lu et al. (2004) multitemporalni pfistup zkouma zménu spektralnich
charakteristik sledovanych objektd. Usiluje o lepsi odliSeni vybranych prvki na zakladé informaci
z vice ¢asovych obdobi, coZz mize vést ke zlepseni presnosti klasifikace. Zejména diky rozvoji
informacnich technologii Ize kromé multitemporalnich syntéz vyuzit i dalsi pfistupy, které pracuji
s multitemporalnimi daty. Mezi zakladni |ze zafadit obrazové rozdily, regresni analyzu, porovnani

vysledk klasifikace, ¢i analyzu vektoru spektralni zmény (Dobrovolny, 1998).

2.4 Klasifikace v tundre
Studie uvedené v této kapitole se zabyvaji klasifikaci vegetacniho pokryvu v alpinské tundie na uzemi
Ceské republiky a Polska. Jsou vybrany z dGvodu vyuZiti podobnych klasifikaénich metod, vyuZitych

dat a klasifika¢ni legendy jako v této diplomové praci.

Kral (2009) vyuZzil ortofoto v infracerveném pasmu s prostorovym rozlisenim 0,9 m ke klasifikaci
vegetacniho pokryvu v Narodni pfirodni rezervaci Pradéd v CHKO Jeseniky. Hlavnim objektem zajmu
byly pfechodné zény mezi subalpinskymi lesy a alpinskou tundrou. Klasifikdtorem MLC bylo
hodnoceno sedm kategorii (antropogenni plochy, pastviny a holé plochy, kle¢, listnaté stromy,

smrkové kultury, stojici suché smrky a Ulomky a skalni vychozy) s celkovou presnosti 78 %.
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Zagajewski et al. (2005) se zabyval klasifikaci vegetace v subalpinském, alpinském a subnivalnim
pasmu ve vychodni ¢asti Tatranského narodniho parku. Klasifikovany byly hyperspektralni letecké
snimky ze sensord DAIS 7915 se 79 spektralnimi pasmy a prostorovym rozlisenim 3 m, dale pak
sensorem ROSIS se 115 spektralnimi pdsmy a rozliSenim 1 m. Provedena byla nefizena klasifikace a
fizena klasifikace MLC a NN. Do té vstupovalo sedm kategorii krajinného pokryvu (kosodfevina, lesy,
louky, skaly, jezera, stiny a turistické trasy). Klasifikace MLC pro sensor DAIS probéhla dvakrat, jednou
pro vSsechna pdsma snimku, podruhé s vybranymi pasmy. V prvnim pripadé celkovd presnost dosahla
78 %, v druhém byla pfesnost nizsi, pouze 71 %. Vysledky klasifikaci byly porovnany s botanickymi
mapami, které vznikly na zdkladé terénniho prizkumu. Autor uvadi, Ze lepsich vysledk(i by mohlo byt

dosazeno zahrnutim jinych neZ spektralnich vlastnosti snimku do klasifikace (napft. textura).

Jedrych et al. (2017) se zabyval vhodnosti vyuZziti satelitnich snimkd Sentinel-2 a hyperspektralnich
dat EnMAP, které nabizi spektralni rozlisSeni 242 pasem a prostorové 30 m, pro klasifikaci alpinské a
subalpinské vegetace v Krkonosich. Klasifikace probihala pro 7 kategorii vegeta¢niho pokryvu a
porovnany byly klasifikatory SVM, RF a MLC. Nejvyssi klasifikacni presnosti (82 %) bylo v pfipadé dat
Sentinel-2 dosazeno klasifikatorem SVM pro 6 pdsem PCA a pro data EnMAP se s vyuzitim stejného
klasifikatoru jako nejvhodnéjsi ukazal vstup vSech pasem (83 %). Vzhledem k nizkému prostorovému
rozliSeni dat bylo nejproblematictéjsi rozliSeni heterogennich travnich kategorii. Jejich uZivatelska a

zpracovatelskd presnost se pohybovala pod 50 %.

2.5 Kilasifikace v krkonosské tundre

Krkonosskou tundru v okoli Labské boudy studovala Mullerova (2005). Hodnoceny byly
multispektraini letecké snimky (s ¢ervenym, zelenym, modrym a infracervenym pasmem) z let 1986,
1989 a 1977 s prostorovym rozliSenim 1 m. Pro ucely lepsiho odliseni bylo vyuzito technik vyrovnani
histogramu, PCA a NDVI. Provedeny byly fizena a nefizena klasifikace. Klasifikaitorem ISODATA,

v pfipadé nefizené klasifikace, bylo dosaZzeno presnosti 63 % a odlisit se podafilo 6 ttid (kosodrevina,
smilka tuh3, vysoké travy a bylinna spolecenstva, vegetace podél silnic s vysokymi trdvami a
bylinnymi spolecenstvimi, silnice nebo spolecenstva smilky a silnice nebo nizké travy a byliny (metlice
trsnatd)). Nejvice problematické se ukazalo rozligeni silnice a smilky. Rizenou klasifikaci metodou MLC

bylo rozliseno 7 kategorii a dosazeno konecné presnosti 79 %.

Marcinkowska-Ochytra et al. (2018a) hodnotila presnost klasifikace rozlehlé ¢asti uzemi
Krkonosského narodniho parku, které se nachazi na cesko-polské hranici. Pomoci hyperspektralnich
dat APEX s 288 spektralnimi pasmy za pouziti klasifikatoru Support Vector Machine (SVM) probéhla
klasifikace pro 22 kategorii vegetacniho pokryvu. Pro “zhusténi” informace v obraze byla aplikovana

MNF a PCA transformace a testovany presnosti pro jednotlivé vstupy. Jako referencni data byla
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vyuZita kombinace vegetacnich map, terénnich polygont a ploch, které vznikly vizualni interpretaci
nad ortofotem. Nejvyssi celkové presnosti klasifikace (84 %) bylo dosaZzeno s vyuZitim 40 pasem PCA.
14 z celkového poctu kategorii bylo klasifikovdno s vice nez 80 % uZivatelskou presnosti a 16 ttid

s vice nez 80 % zpracovatelskou pfesnosti. Bylo zjiSténo, Ze data Apex a klasifikdtor SVM jsou vhodnd

pro klasifikaci vegetace v tundre.

Vhodnosti dat WorldView pro klasifikaci vegetace nad horni hranici lesa v krkonoSském
narodnim parku se zabyvala Pomahacovd (2012). Klasifika¢ni legenda obsahovala 8 kategorii
vegetacniho pokryvu a porovnany byly metody Maximum Likelihood a Neural Network. Pro
zhodnoceni vyznamu spektralnich pasem bylo vyuZito diskriminacni analyzy. Nejvyssi presnosti dosahla
metoda neuronovych siti. Jako navrh na vylepSeni presnosti klasifikace autorka uvadi objektovou

klasifikaci.

Suchd et al. (2016) ke klasifikaci vegetace na Uzemi krkonosské tundry vyuZzila leteckych
ortofot, druZicovych dat Worldwiew — 2 a Landsat 8. Klasifikacni pfesnosti byly nasledné porovnany.
Letecka ortofota s prostorovym rozliSenim 12,5 m a ¢tyfmi spektrdlnimi pdsmy byla klasifikovdna
objektovym pfistupem. Pro data WorldWiew- 2, s prostorové rozliSeni 2 m a 8 spektralnimi pasmy,
probéhla jak pixelovd, tak objektova klasifikace. Data Landsat 8, kterd maji prostorové rozliSeni 30 m a
7 spektralnich pasem, byla klasifikovdna pouze pixelové. Testovany byly klasifikaéni metody MLC, SVM
a NN. Uzemim z4jmu byly 2 oddé&lené oblasti — vychodni a zapadni ¢ast krkono$ské tundry. Pro obé
Cast probéhla klasifikace pouze v pfipadé dat Landsat 8, pro ostatni data byly z dvodu narocnosti
zpracovani hodnoceny pouze vybrané casti Uzemi. Detailni legenda ¢itd 12 kategorii krajinného
pokryvu (kamenna morfe a antropogenni plochy, smrkové porosty, kosodrevina, subalpinska
brusnicovd vegetace, alpinské travniky zapojené — smilka tuha, druhové bohaté porosty s vysokym
zastoupenim dvoudéloznych, subalpinské vysokostébelné travniky — tftina chloupkatd, bezkolenec
modry, metlice trsnata, subalpinské vysokobylinné travniky, alpinska viesovisté, mokrady a raselinisté,
vodni plochy). V pripadé dat Landsat 8 bylo nutné vytvofit i legendu zjednodusenou, protoze nékteré
vegetacni tridy se Casto vyskytuji na plochach, které jsou mensi nez pixel Landsatu. Detailni legenda
byla proto vyuZita pouze pro ortofota a data World-View 2 v oblasti zapadni tundry. Nejlepsich
vysledk(l bylo dosaZeno objektovou klasifikaci ortofota metodou SVM (celkova presnost dosahla 71 %).
S nejvyssi presnosti byly klasifikovany nevegetacni tfidy, kosodfevina a brusnicova vegetace. Nejnizsi

celkové presnosti naopak dosahly kategorie subalpinskych vysokostébelnych travnika.

Kupkova et al. (2017) porovnava hyperspektralni letecka ortofota pofizena sensory AISA Dual,
APEX a druZicova data Sentinel 2. Pixelovym i objektovym pristupem byla klasifikovana data AISA

Dual s prostorovym rozliSenim 1-3 m a 494 spektralnimi pasmy a data APEX, ktera maji prostorové
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rozliSeni 3-5 m a 288 spektralnich pasem. Data Sentinel-2, kterd maji rozliSeni 10 m a 20 m a vyuZito
bylo 10 spektralnich pasem, byla klasifikovdna pouze pixelové. Vyuzita byla jak detailni, tak
zjednodusena legenda. Nejlepsi celkové presnosti bylo dosazeno pro data AISA Dual klasifikatorem
SVM (84,3 %). Naopak nejhorsi vysledek byl zaznamendn v pfipadé dat Sentinel-2, kdy nejvétsi
presnosti (58 %) bylo dosaZzeno metodou NN. Tento vysledek odpovida predpokladu nizké klasifikani
presnosti, protoZe velikost pixelu u Sentinelu, stejné tak jako u Landsatu, nevyhovuje poZadavkim
detailni legendy. Problematické nebylo, shodné s daty World-Wiew 2 a Landsat 8, rozliseni
kosodreviny a kamennych mofi a antropogennich ploch. V pfipadé Sentinelu byla s nejnizsi presnosti
klasifikovana tfida bezkolenec modry, u kterého ¢asto dochazelo k zaméné s metlici trsnatou nebo
subalpinskou brusnicovou vegetaci. Nizké presnosti byly dosahly také alpinska viesovisté, titina
chloupkatd a smilka tuha. Tyto vegetacdni tfidy, které se fadi do kategorie subalpinskych
vysokostébelnych travnik(i, maji podobny spektralni signal a snadno tak dochazi k jejich zaméné.

Celkova presnost klasifikace dat Sentinel-2 pro zjednodusenou legendu dosahla 77,7 %.

2.6 Klasifikace dat PlanetScope

Prestoze jsou druzicové snimky PlanetScope relativné novym zdrojem dat, v souc¢asné dobé jiz existuje
pomérné velké mnozstvi studii, které téchto produktll vyuZivaji. Nize uvedené prace testuji jejich
vhodnost pro klasifikaci vegetacniho pokryvu. Uvadény jsou z dGvodu vyuZiti obdobnych metod jako
v této diplomové praci (klasifikdtor Random Forest, hodnoceni kvality dat atmosféricky korigovanych

spolecnosti Planet).

Choi, Yoon (2018) vyutzili dat PlanetScope k hodnoceni zmén a aktualizaci map krajinného pokryvu
pobliz mésta Seyong na Uzemi Jizni Korey. Jako vstup do klasifikace bylo vyuZito 3 snimk0 PlanetScope
urovné 1B pofizenych v zafi 2016. Atmosférické korekce byly provedeny pomoci modulu QUAC
v softwaru ENVI. Pro porovnani klasifikacnich vysledkl a zjisténi zmény krajinného pokryvu byla vyuZita
existujici mapa krajinného pokryvu shodného uzemi z roku 2013. Klasifikovano bylo 5 tfid krajinného
pokryvu (zastavba, les, pole, ryZzova pole a vodni plochy). VyuZito bylo pixelové klasifikace Random
Forest a pro lepsi identifikaci vodnich ploch byly do klasifikace byly zahrnuty také indexy NDVI a NDWI.
Vysledky, které dosahly presnosti 95,5 %, potvrdily, Ze data PlanetScope jsou vhodna ke klasifikaci

vegetacniho pokryvu.

Traganos, Reinartz (2018) s pomoci multispektralnich dat RapidEye mapovali zmény vyskytu
mofskych fas v oblasti Soluriského zalivu. VyuZita byla ¢asova rada dat z let 2011-2016, ktera byla
klasifikovana metodou Random Forest. ProtoZe zjisténé vysledky odpovidaji obecnému trendu o

zménach vyskytu mofrskych fas ve stfedomofi, autofi shledavaji pouzitou metodu, i vzhledem k jeji
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presnosti a ¢asové a financni nendrocnosti, vhodnou pro mapovani analyzovani nejen stfredomofiské

pobreini vegetace.

Klasifikaci morské vegetace se zabyvali také Wicaksono, Lazuardi (2018), ktefi vyuZili kombinace
vysokého prostorového a cCasového rozliSené dat PlanetScope k mapovaniv oblasti indonéského
souostrovi Karimunjawa. VyuZito bylo dvou snimkd PlanetScope z kvétna a srpna 2017. Provedeny byly
PCA, MNF a LSU transformace. Nasledné probéhla pixelova (MLC, SVM a CTA) a objektova klasifikace.
5 kategorii vegetace bylo klasifikovano s nejvyssi presnosti 74,31 %. Autofi zminuji, ze vysledky jsou
srovnatelné s ostatnimi daty s vysokym prostorovym rozliSenim a domnivaji se, Ze data PlanetScope

jsou diky jejich vysokému ¢asovému rozliseni vhodnd pro monitoring zmén nejen pobrezni vegetace.

Asrat et al. (2018) porovnaval vhodnost satelitnich dat srlznym spektralnim, ¢asovym a
prostorovym rozliSenim pro mapovani lesnich porostd v Etiopii. Hodnoceno bylo 7 oblasti, které se
liSily rozlohou a vegetacnimi podminkami. Vysledky ukazaly, Ze data PlanetScope a RapidEye s vysokym

prostorovym rozliSenim, pfinesly, v porovnani s ostatnimi testovanymi daty, lepsi vysledky.

2.7 Atmosférické korekce

Jak uvadi Dobrovolny (1998), efekty atmosféry, zejména procesy pohlcovani a rozptylu, zptsobuiji, Zze
namérené hodnoty zafivych vlastnosti objektll na povrchu Zemé neodpovidaji jejich vlastnostem ve
skutecnosti. Hlavnim cilem atmosférickych korekci je ziskani absolutnich hodnot odrazivosti z hodnot
namérenych radiometrem druzice. Podle Songa et al. (2001) neni nutné provadét atmosférické
korekce, pokud jsou multitemporalni data v jednom datasetu a trénovaci plochy vybirany nad vsemi
pasmy. Stejné tak tomu je i v pfipadé klasifikace jednoho terminu. Korekce jsou naopak vyZzadovany

v pfipadé vypoctu NDVI.

2.7.1 Atmosférické korekce dat PlanetScope
Spolec€nost Planet vyuziva k atmosférické korekci modelu 6SV2.1. Atmosféricky korigované produkty

jsou oznacovany jako Analytic (Surface Reflectance) a jsou odvozeny z produktu Analytic (Radiance).

Vhodnost vyuZiti atmosféricky korigovanych dat PlanetScope je hodnocena v Planet (2018).
Hodnoceni probéhlo na zakladé sledovani spektralnich vlastnosti zemédélskych plodin v ramci
vybraného Uzemi v pribéhu letnich mésicli sezony 2017. K analyze byla vybrana ¢asova rada snimk
PlanetScope zachycujici vybrané pole v ramci zemédélské oblasti v Sacramento Valley v Kalifornii.
Z téchto dat byly vypocitany vegetacnich indexy NDVI a EVI a zjistény také hodnoty odrazivosti
v jednotlivych spektrdlnich pasmech. Nejprve byly porovnany hodnoty pro data pred a po atmosférické

korekci (viz Obr. 2).
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Obr. 2: Porovndni hodnot EVI dat PlanetScope pred a po atmosférické korekci (zdroj: Planet Surface
Reflectance Product, 2018)

Hodnoty pfed provedenim atmosférické korekce dokazuji dualeZité efekty zplsobené
atmosférou. Spic¢até tvary kfivky hodnot pred atmosférickou korekci zndzorriuji mraky, které zpGsobuiji
efekty atmosférického rozptylu. Z Obr. 3 je také zfetelnd vhodnost vyuZiti husté ¢asové fady, kterou
data PlanetScope poskytuji, ze které je jasné viditelny prudky pokles hodnot NDVI v priibéhu obdobi
sklizné. Nasledné byly hodnoty vypocitanych ukazatelll porovnany s odpovidajicimi daty Landsat 8

Surface Reflectance Product (viz Obr. 4).
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Obr. 3: Porovndni hodnot EVI dat PlanetScope a Landsat po atmosférické korekci (zdroj: Planet
Surface Reflectance Product, 2018)
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Obr. 4: Porovndni hodnot odrazivosti da PlanetScope a Landsat po atmosférické korekci v pdsmech
Blue, Green, Red a NIR, (zdroj: Planet Surface Reflectance Product, 2018)

Vysledky ukdzaly, Ze hodnoty vypocitané na zakladé dat PlanetScope jsou velmi podobné

hodnotam dat Landsat 8. Z Obr. 3 je také zfetelna vyhoda vyssiho ¢asového rozliseni dat PlanetScope

evvs

konstatuji, Ze Surface Reflectance Product je konzistentni s ostatnimi atmosféricky korigovanymi
datasety a byla potvrzena vhodnost uZiti Surface Reflectance Product pro ucéely multitemporalnich

analyz.
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3 Zajmové uzemi

Zajmové Uzemi se nachazi ve vychodni ¢asti krkonosské tundry v okoli Lu¢ni boudy. Rozklada se v 1.
z6né krkonosského narodniho parku a jeho rozloha je 3,5 km? (viz Obr. 5). Pokud bychom brali v
Uvahu i zapadni ¢ast krkonos$ské tundry, zaujima zajmové Uzemi 7 % z celkové rozlohy krkonosské

tundry (KRNAP, 201?).

Uzemi se nachazi nad horni hranici lesa a jeho priimérna nadmotiska vy$ka dosahuje 1452 m
n. m. Jak uvadi Soukupova et al. (1995), jedna se o Uzemi s prlimérnou rocni teplotou od 0 °C do +1
°C a priimérnym ro¢nim Uhrnem srazek 1 400 mm. Primérné denni teploty nad 0 °C se vyskytuji
velmi zfidka a izemi je v prméru 180 dni pokryto snéhovou pokryvkou. V nejvyssich partiich ma na
charakter tzemi velky vliv ¢innost vétru. Co se tyce vegetace, kromé mechd, lisejnik( a alpinskych
viesovist jsou prevladajicimi typy alpinské travniky s vysokym zastoupenim smilky tuhé, subalpinské
vysokostébelné travniky a klec (Chytry et al. 2001). Poméry zastoupeni jednotlivych druh( se
v pribéhu ¢asu méni. Podle nedavnych pozorovani dochazi k rozsifovani druht bezkolenec modry a
tftina chloupkatd. Vyskyt vegetacnich typl Gzce souvisi s vyvojem Krkonos béhem dob ledovych.
V téchto dobach plsobily jako pfechodna zédna mezi biotou skandinavské tundry a alpinskymi

loukami. Jenik and Stursa (2003) toto Uzemi oznacuje jako kfizovatku biodiverzity.

Od stfedovéku az do zacatku 19. stoleti bylo Uzemi vyznamné ovliviiovano lidskou €innosti.
V rdmci tzv. budniho hospodafrstvi, které se zacalo formovat v prvni poloviné 17. stoleti, dochazelo ve
velké mife k odlesfiovani a pastvé dobytka v oblasti horni hranice lesa. Od konce 18. stoleti bylo
Uzemi vyrazné ovliviiovano rozvojem turistiky. V soucasné dobé se jiZ jednd o prisné chranéné uzemi
a k zadsahlim clovékem tak dochazi minimalné. Vegetace m(ze byt ovliviiovdna spiSe lavinami a

sesuvy pldy (KRNAP, 2017?).
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3.1 Hodnocené kategorie vegetacniho pokryvu

Mezi analyzované kategorie vegetacniho pokryvu byly zafazeny smilka tuha (Nardus stricta), titina
chloupkatd (Calamagrostis villosa) a bezkolenec modry (Molinia caerulea). ProtoZe tyto druhy trav
maji obecné velmi podobny spektralni projev, je dllezité testovat predpokladané rozdily v jejich
spektralnim projevu dané do urcité miry odliSnymi fenologickymi fazemi, pfipadné jejich posunem

v pribéhu vegetacni sezdny a tedy to, kdy je spektralni odezva kazdého jednotlivého druhu jedinecna

v porovnani se dvéma dalsimi druhy a ostatni okolni vegetaci.

Bezkolenec modry

Bezkolenec modry (Molinia caerulea) tvofi trsy o priiméru az 30 cm a dorUsta vysky kolem 120 cm
(Kubat et al., 2002). Vyskytuje na zamokienych pidach pod hranami kartd a vyhledava sluneéna
stanovisté. V cervnu obsahuje vysoky podil susiny a v pribéhu ¢ervence se zbarvuje do zelena. Kvete
na prelomu cervence a srpna. Koncem vegetacni sezény, v druhé poloviné srpna a v pribéhu zafi,
ziskavaji konce bezkolence az hnédou barvu (Koci, 2001a). Vyvoj v pribéhu sezdny je zobrazen na

Obr. 6.

Obr. 6: Zmény bezkolence modrého v priibéhu vegetacni sezény v terminech 15.6.2017, 28.6.2017,
4.8.2016, 29.8.2014, 17.8.2015 (poradi zleva), foto: Lucie Cervend

Smilka tuha

Smilka tuha (Nardus stricta) tvofi trsy, které dorUstaji vysky 5-30 cm (Koci, 2001). V ¢ervnu obsahuje
vysoky podil susiny, v pribéhu cervence jeji tenké listy dostavaji Sedozelenou barvu. Koncem srpna

se zabarvuje do Zluta. Vyvoj smilky v pribéhu sezény je zobrazen na Obr. 7.
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Obr. 7: Zmény smilky tuhé v pribéhu vegetacni sezony (Cerven-srpen) v terminech 15.6.2017,
28.6.2017, 6.8.2016, 16.8.2015, 28.8.2014 (pofadi zleva), foto: Lucie Cervend

Titina chloupkata

Trtina chloupkata (Calamagrostis villosa) kvete od ¢ervna do ¢ervence vyraznymi Sedavymi az
nafialovéle rdZzovymi latami, které v suchém stavu c¢asto vydrzi az do jara (PysSek, 1993). Rasi brzo,
nékdy uz v pribéhu bfezna. Pocatkem Cervna se vyznacduje vyraznou zelenou barvou, pfiéemz jeji

konce mohou byt lehce zbarveny do fialova. V pribéhu srpna se jeji listy zbarvuji do éerveno-fialové.

Vyvoj v pribéhu sezdény je zobrazen na Obr. 8.

Obr. 8: Zmény trtiny chloupkaté v pribéhu vegetacni sezony (Cerven-srpen) v terminech 15.6.2017,
27.6.2014, 6.8.2016, 17.8.2015, 28.8.2014 (poradi zleva), foto: Lucie Cervend
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3.2 Prubéh pocasi ve sledovanych letech
Pokud se tyka pocasi, sezény 2016, 2017 a 2018, pro néZ jsou v této praci pouzita data PlanetScope,

jsou od sebe velmi odlisné. Pro rok 2018 je charakteristicky brzky nastup vysokych teplot (Obr. 9),

evvs

pramérné teploty byly zaznamenany v sezéné 2017, nejvyssi naopak v sezéné 2018.
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Obr. 9: Prumérna teplota vzduchu na SnéZce od kvétna do zdri v letech 2016, 2017 a 2018
(zpracovadno dle Meteomanz, 2019)

Obr. 10 ukazuje, Ze nejvice srazek spadlo v sezéné 2017, nejméné naopak v sezéné 2018.

Nejdestivéjsim mésicem byl v pfipadé vsech sledovanych let ¢ervenec.
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Obr. 10: Mésicni thrn sraZek na SnéZce od kvétna do zadri v letech 2016, 2017 a 2018 (zpracovano dle
Meteomanz, 2019)
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Jak je zfejmé z Obr. 11, v dubnu 2018 bylo v porovnani s lety 2016 a 2017 zaznamenano
velmi malo dni s vyskytem snéhovych srazek, coz patrné souvisi s rychlym nastupem vysokych teplot

v tomto roce. Naopak pro zari 2018 jsou charakteristické spisSe nizsi teploty a oproti roku 2016 vyssi

pocet dnll s vyskytem snéhovych srazek.
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Obr. 11: Pocet dni s vyskytem snéhovych sraZek na SnéZce v letech 2016, 2017 a 2018 (zpracovdno
dle Meteomanz, 2019)
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4 Data a metodika
4.1 Data

4.1.1 Data systému druzic PlanetScope

Americka spolecnost Planet Labs Inc. byla zaloZzena v roce 2010 a v soucasnosti provozuje nejvétsi systém
druzic na svété. Spolecnost je specifickd svym pristupem, kdy ke snimkovani vyuzZiva velkého mnozstvi
malych druZic Dove, které se na obéZnou drahu dostavaji pomoci sdilenych start(l. Systém druzic
PlanetScope je tvofen 175 druZzicemi Dove. Vyznacuje se unikatnim ¢asovym rozlisSenim, kdy jako prvni
a jedind soustava druZic na svété dokaze jednou za den nasnimat cely zemsky povrch. Prvni druZice Dove
se na obéZnou drahu dostaly v roce 2013 a jejich pocet se stale zvySuje. V modrém, zeleném, ¢erveném
a blizkém infracerveném spektru disponuji prostorovym rozliSenim 3 metry. Snimky nachazeji vyuziti
napfiklad v lesnictvi, zemédélstvi, pfi monitorovani pfirodnich katastrof ¢i urbanizace. Diky vybornému
Casovému rozliSeni se jednd o vhodny zdroj dat pro ¢asové rady (Planet, 2018). Dalsi parametry druZice

jsou uvedeny v Tab. 1.

oznaceni pasma | nazev pasma | prostorové rozliSeni (m) | rozsah od [nm] | rozsah do [nm]
1 Blue 3 455 515
2 Green 3 500 590
3 Red 3 590 670
4 NIR 3 780 860

Tab. 1:Spektrdini pdsma PlanetScope (zpracovdno dle Planet, 2018)

Obr. 12: DruzZice PlanetScope (Gisgeography, 2019)

Z archivu dat PlanetScope https://www.planet.com/explorer/ bylo vybrano 12 bezoblaénych

termin( z let 2016, 2017 a 2018, které uvadi Tab. 2. VyuZito bylo dat Urovné 3B, ktera poskytuje
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radiometricky i atmosféricky korigovana data (produkt Analytic Surface Reflectance). Pro termin

21.6.2017 a 28.8.2016 ale Surface Reflectance produkty nebyly dostupné, a proto byla atmosféricka

korekce provedena pomoci modulu QUAC v ENVI 5.3. (viz kapitola 4.2.1).

Termin snimani

7.6.2018

21.6.2017

7.7.2018

22.7.2018

30.7.2017

7.8.2018

20.8.2018

27.8.2018

28.8.2016

5.9.2017

8.9.2016

10.9.2018

Tab. 2: Bezoblacné terminy dat PlanetScope vyuZité pro klasifikaci a spektrdini analyzu

4.1.2 Data druzic RapidEye

Jedna se o soustavu péti identickych druZic spolecnosti Planet Labs Inc., které snimaji zemsky povrch od

roku 2008 (Obr. 13). Jejich prostorové rozliseni je 5 m a disponuji cervenym, zelenym, modrym, red

edge a blizkym infracervenym pasmem. Atmosférické korekce byly provedeny pomoci modulu QUAC

v ENVI 5.3. (Planet, 2018). Dalsi parametry druZice jsou uvedeny v Tab. 3.

oznaceni pasma | ndzev pasma | prostorové rozliSeni (m) | rozsah od [nm] | rozsah do [nm]
1 Blue 5 440 510
2 Green 5 520 590
3 Red 5 630 685
4 Red edge 5 690 730
5 NIR 5 760 850

Tab. 3: Spektrdlni pdsma RapidEye (zpracovdno dle Planet, 2018)
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Obr. 13: DruZice RapidEye (Geoimage, 2019)

Vybrano bylo 5 bezoblaénych termin( v pribéhu vegetacni sezény 2016 a 2018. Jejich
seznam uvadi Tab. 4.

Termin snimani
8.8.2016
25.8.2016
27.8.2018
7.9.2016
12.9.2018

Tab. 4: Bezoblacné terminy dat RapidEye vyuZité pro klasifikaci

4.1.3 Hyperspektralni dat Apex

Senzor APEX (Airborne Prism Experiment) je vysledkem belgicko-Svycarského projektu, ktery byl
zahajen v roce 1991 pod zastitou Evropské kosmické agentury (ESA). Prvni prototyp senzoru byl
sestrojen v roce 2007 a od roku 2011 slouzi komerc¢nim a védeckym ucellim. Hyperspektralni data
APEX poufzitd v této diplomové praci disponuji 288 spektralnimi pdsmy v rozmezi vinovych délek
413,4-2447,8 nm a nabizeji prostorové rozliseni 2,65 m (APEX, 200?). Snimek byl potizen 10. zafi
2012.

Data APEX pouzitd v diplomové praci byla atmosféricky i geometricky korigovana.
Geometricka korekce probéhla s vyuzitim modulu C++ na zdkladé pfimého georeferencovani.
Atmosféricka korekce byla vytvorfena pomoci CDPC (Central Data Processing Center) s radiativnim

transferem MODTRAN4 a bere v Uvahu centralni vinové délky pro kazdy pixel (Apex, 2012).
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4.1.4 Terénnidata
Ke sbéru terénnich dat dochazelo v pribéhu let 2014, 2015, 2016 a 2017 pomoci GPS pfistroje
Trimble Geoexplorer 3000 Geo XT. Zaméreno bylo celkem 134 polygonl, z ¢ehoZ 69 polygon(

pfipada na kategorii smilka tuha, 30 tftina chloupkatd a 35 bezkolenec modry.

4.1.5 Ostatni datové zdroje

K Géelu vizualni interpretace zajmového Gzemi byla vyuZita webova mapova sluzba ortofoto CR. Jako
vstup do klasifikace Random Forest poslouzil digitdlni model terénu zajmového uzemi, ktery byl
poskytnut Katedrou aplikované geoinformatiky a kartografie. Pofizen byl z dat leteckého laserového
skenovani (bodové mraéno o hustoté 5 bodi/m?), ktera byla nasnimana v roce 2012. Pro mapové

vystupy byla vyuZita volné& dostupna data z databaze ArCR500 a Dibavod.

4.2 Predzpracovani dat

Pro zpracovani dat bylo vyuZito programi Envi 5.3, ArcGis PRO, R a Excel.

4.2.1 Atmosférické korekce

Pro ovéreni vhodnosti uziti produktu Surface Reflectance (SR) dat Planet Scope byla v softwaru Envi
5.3. vypocitana primérna odrazivost z pasem Blue, Green, Red a NIR pro jednotlivé terminy na
zakladé vybranych polygond, u nichZ se predpokladd, Ze by mély byt spektralné stabilni. Vybran byl
polygon vodni plochy na severovychodé Uzemi a polygon zachycujici stfechu Lu¢ni boudy. U téchto
povrchll nejsou ocekavany vyrazné odchylky v hodnotach odrazivosti, a mohou tak byt srovnavany
napric terminy. Porovnany byly hodnoty odrazivosti pro terminy s atmosférickou korekci QUAC a pro
terminy, pro které byla vyuZita data PlanetScope Surface Reflectance. Aby mohla byt porovnana i
data s odliSnou metodou provedeni atmosférické korekce a bez provedeni korekce v ramci jednoho
terminu, priimérné hodnoty odrazivosti byly vypocitany také pro data PlanetScope SR, QUAC a
snimky bez atmosférické korekce z terminu 7.8.2018. Kromé hodnot pro vodni plochy a stfechu byly

zjistény také hodnoty odrazivosti pro sledované travni kategorie.

4.2.2 Klasifikacni maska

Aby klasifikace probihala pouze pro travni kategorie vegetace, musela byt vytvorena klasifikacni
maska (viz Obr. 14). Nejprve byly odmaskovany nevegetacni kategorie (vodni plochy, kamennda mofre,
antropogenni plochy). Pro vybrany snimek PlanetScope byl vypocitan NDVI. Na zékladé vizualni
interpretace nad ortofotem byla stanovena prahova hodnota, podle které byly pixely rozdéleny do 2
trid. Ty pixely, které mély hodnotu indexu nizsi nez 0,55, byly odstranény, a ty, jejichz hodnota byla

vys$si nez 0,55, zachovany. Nad vysledkem tohoto procesu byla provedena nefizena klasifikace 1SO
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CLUSTER v ArcGIS Pro. Na zakladé jejiho vystupu byly vSsechny tfidy kromé tfi, které odpovidaly

klasifikovanym travnim kategoriim, odmaskovany.

Obr. 14: Klasifikacni maska

4.3 Analyza dat

4.3.1 Analyza spektralnich pfiznaki sledovanych kategorii
K nalezeni vhodnych termin( a spektralnich pasem pro klasifikaci byly zjistény prliimérné odrazivosti
trénovacich ploch tfi analyzovanych kategorii v jednotlivych pasmech. VSechny kategorie se vyznacuji

velmi podobnym spektralnim signalem. Spektrdlni kfivky byly analyzovany pro data uvedena v Tab.

2.

Trénovaci plochy pro analyzu spektralnich pfiznaku

Analyza spektrélnich ptiznakd probéhla nejprve na zakladé trénovacich ploch, ve kterych dana
kategorie muize obsahovat v malém mnoZstvi pfimés kategorie jiné (trénovaci data zahrnovala jednak
polygony bez pfimési jinych druh( a ¢astecné také polygony s malym mnoZstvim pfimési). Nasledné
byly spektralni kfivky vypocteny také pro ty plochy, které obsahuji pouze tfidy bez pfimési. Bylo
zjiSténo, Ze primés vyznamné neovliviiuje hodnoty odrazivosti, a proto byla pro klasifikaci vyuZita tato

pocetnéjsi skupina dat obsahujici i smiSené plochy.
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Informace o poctu trénovacich ploch a pixell uvadi Tab. 5.

Pocet pixelti | Pocet ploch
Smilka tuha 2267 69
Trtina chloupkata 742 30
Bezkolenec modry 868 35

Tab. 5: Plochy pro analyzu spektrdlnich pfiznakd

4.3.2 Klasifikace

Klasifikovana byla v prvni fadé data PlanetScope, pro porovnani vysledkl potom také data RapidEye a
hyperspektralni snimek Apex. Vyuzito bylo jednak fizené pixelové klasifikace MLC a SVM a objektové
SVM v ENVI 5.3. Déle pak klasifikace metodou Random Forest, kterad probéhla v softwaru R 3.5.3.
Klasifikovany byly 3 kategorie vegetacniho pokryvu, jejichz prehled je uveden v Tab. 5. Plochy vyuZité
pro analyzu spektralnich charakteristik byly rozdéleny na trénovaci a validacni tak, aby validacnich
byla vice neZ polovina a aby byly rovhomérné rozmistény v zajmovém tzemi (Obr. 15). Jejich pocty

uvadi Tab. 6.

I trénovaci polygony
Il validacni polygony
[ hranice zajmového Uzemi

Obr. 15: Rozmisténi trénovacich a validacnich ploch pro klasifikaci
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Pocet pixelt Pocet ploch

Trénovaci | Validac¢ni | Trénovaci | Validacni
Smilka tuha 1059 1208 31 38
Trtina chloupkata 381 371 14 16
Bezkolenec modry 419 449 17 18

Tab. 6: Trénovaci a validacni plochy pro klasifikaci (pro prostorové rozliseni dat PlanetScope)

Klasifikace probéhla jednak pro jednotlivé terminy daného typu dat, ale také pro

multitempordlni kompozity. Proces klasifikace byl rozdélen do dvou zakladnich fazi.

Pro zjisténi, zda ma odlisSna metoda provedeni atmosférické korekce vliv na klasifikaéni
presnost, byla v prvni fadé v ramci multitempordlniho kompozitu dat PlanetScope testovana data
atmosféricky korigovana dvéma rliznymi zpUsoby, jejichZ prehled uvadi Tab. 7. Tyto kompozity
obsahovaly vsechna spektralni pasma daného typu dat ze vSech vyuzZitych termind snimani a byly
klasifikovany metodou MLC. Kompozit 1 obsahuje 10 termin( (40 pasem), které byly korigovany
spolecnosti PlanetScope (Surface Reflectance product). Vyrazeny byly terminy 21.6.2017 a 28.8.2016,
pro které tento produkt nebyl dostupny. Kompozit 2 je sloZen ze vSech 12 termin( (48 pasem), které
byly korigovany pomoci modulu QUAC. Kompozit 3 potom obsahuje 10 termint (40 pasem) s korekci
PlanetScope SR a 2 terminy (21.6.2017 a 28.8.2016) korigované pomoci QUAC. V pripadé dat Rapid

Eye kompozity obsahovaly vSechny terminy (25 pasem), které uvadi Tab. 4.

Klasifikace MLC z dat korigovanych pomoci QUAC byla provedena také pro termin 7.8.2018.
Tento termin byl vybran z diivodu nejvyssi klasifikacni presnosti v pripadé vyuziti dat korigovanych

spolecnosti Planet (viz kapitola 5.3.1.1.). Klasifikacni presnosti vySe uvedenych dat byly nasledné

porovnany.
Pocet
Typ atmosférické korekce termint
Kompozit 1 PlanetScope SR 10
Kompozit 2 QUAC 12
Kompozit 3 PlanetScope SR+QUAC 12
Tab. 7: Multitempordini kompozity dat PlanetScope s odlisnou metodou provedeni atmosférické

korekce

Pozn. Konkrétni terminy jsou uvedeny v Tab. 2

V druhé fazi procesu byl klasifikatory RF a SVM klasifikovan pouze ten multitemporalni kompozit
PlanetScope, ktery dosahl v prvni fazi nejlepsiho vysledku. Z dlivodu odstranéni korelace mezi pasmy
byla pro multitemporalni kompozity PlanetScope, RapidEye a jednotlivy termin APEX provedena PCA

transformace, v pfipadé dat APEX také MNF transformace. Na zakladé informaci o vhodnosti uZiti
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transformovanych pdsem ziskanych z Kupkova et al. (2017), byly testovany kombinace 10 pasem PCA
v pfipadé dat PlanetScope a Rapid Eye (Tab. 8), pro data Apex potom 10 a 40 pasem PCA a MNF
(Tab. 9).

Pocet spektralnich pasem
PlanetScope 1 10 PCA
PlanetScope 2 48
RapidEye 1 10 PCA
RapidEye 2 25

Tab. 8: Multitempordini kompozity dat PlanetScope a RapidEye

Pocet spektralnich pasem
APEX 1 10 PCA
APEX 2 40 PCA
APEX 4 10 MNF
APEX 5 40 MNF
APEX 6 288

Tab. 9: Testované kombinace spektrdlnich pdsem dat APEX

Klasifikace metodou MLC a RF byla provedena pro vSechny terminy a multitempordlni kompozity dat
PlanetScope. Klasifikace SVM byla vyuZita pouze pro data, ktera dosahla klasifikaci MLC a RF
nejlepsich vysledkl. Objektova klasifikace probéhla pro multitemporalni kompozit a jednu scénu,
ktera byla pixelovym pristupem klasifikovana s nejvyssi pfesnosti. Z vysledk klasifikace MLC byly

vypocitany také rozlohy pro jednotlivé klasifikované traviny. Pracovni postup je uveden na Obr. 16.
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wychodni édst krkonogské tundry (3,5 km 2)

bezkolenec modry, smilka tuhd, titina chloupkata

62 polygonl nasbiranych v terénu v letech 2014-2018

PlanetScope RapidEye Apex
PlanetScope
SR,QUAC QUAC MODTRAN4

MK1: 10 termini SR

MK2: 12 termind QUAC

MK3: 10 termind SR+2
terminy QUAC

v

pixelova klasifikace
MLC

v

nejlepsi vysledek
klasifikace (MK2)

l v v

5 termind QUAC

S1: PCA 10 §1: PCA 10 g; ;ﬁ‘; 11% %24:_ Eﬁ;ﬂ%
82 viechna pasma (48) $2: viechna pdsma (25) S5 viechna pasma (283)

Monotempaoralni: 12 Monotempaoraini: 5 -

Multitemporalni: 2 Multitemporaini: 2 g‘gﬂgg??g;gmig
Souborl celkem: 14 Soubord celkem: 7 :
L J
| neflepsi wsledky kaZdého typu dat
MLC, RF | (1 termin, multitemporalni kompozit) VM
L J

-
nejlepsi vysledky (1 termin, multitemporalni kempozit)

SVM

72 polygonl nasbiranych v terénu v letech 2014-2018

Obr. 16: Pracovni postup (pozn. MK — multitempordlini kompozit, S — soubor)
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Klasifikace metodami MLC a SVM

Envi 5.3. umoznuje pro klasifikdtor MLC volit pouze parametr “Probability Treshold”, ktery byl
nastaven jako “None”. V ptipadé klasifikace SVM bylo testovany rGizné parametry nastaveni
klasifikatoru. Nejlepsich vysledk( bylo dosazeno nasledujicim nastavenim: “Kernel Type“: RBF,
“Gamma in Kernel Function”: prevrdcend hodnota z poctu vstupnich spektrdlnich pdsem, “Penalty
Parameter”: 100, parametry “Probability Treshold” a “Pyramid Levels” nebyly vyuZzity. Aplikaci
stejnych parametrd v ramci objektové klasifikace bylo dosazeno nejlepsich vysledk( také v Kupkova

et al. (2017).

Klasifikace metodou Random Forest

Za Ucelem zvyseni presnosti klasifikace vybranych vegetacénich druht byly testovany riizné kombinace

proménnych vstupujicich do klasifikacniho procesu, které uvadi Tab. 10.

Nejprve byl do softwaru RStudio funkci “brick” nacten vstupni satelitni snimek. Nasledné byly
pro vSechna pasma vstupniho snimku vypocteny texturalni charakteristiky (mean, variance,
homogeity, contrast, dissimilarity, entropy, second moment) z Gray-Level-Co-Occurence Matrix
pomoci funkce “glcm*“. Testovany byly rizné velikosti filtrovaciho okna a na zakladé nejlepsich
vysledk(l jeho velikost stanovena na hodnotu 3x3. Funkci “brick” byl nacten digitalni model terénu a
funkci “resample” pfevzorkovan na prostorové rozliseni satelitniho snimku. VyuzZita byla metoda
bilinearni interpolace, ktera je podle USGS (2019) vhodnéjsi pro vyskova terénni data nez metoda
Nearest Neighbor. Z digitalniho modelu terénu byl nasledné pomoci funkce “terrain® vypocitan sklon
a orientace svahu. Podle vzorce:

(NIR — RED)

NDV] = ~——
(NIR + RED)

byl také vypocitan NDVI. VSechny vypocitané proménné byly funkci “crop” ofiznuty podle vstupniho
snimku a ndsledné funkci “stack” spojeny do jednoho datasetu. Aby klasifikace probihala pouze pro
vybrané travni kategorie, byla na tento soubor aplikovana vytvorena vegetacni maska funkci “mask“.
K natrénovani modelu bylo vyuZito trénovacich dat namérenych pomoci GPS (viz kapitola 4.1.4).
Trénovaci polygony byly nahrany jako .shp a pomoci funkce “extract” z datasetu vstupnich rastr(
extrahovany jejich hodnoty a uloZeny do souboru s trénovacimi daty, ktery slouzil k natrénovani
klasifikatoru. Kazdému trénovacimu pixelu tak byla kromé hodnoty jednotlivych rastri vstupujicich
do klasifikace pfifazena i informace o ttidé. Ze souboru s trénovacimi daty byly vybrany ty proménné,
které budou slouzit jako vstup do klasifikace. Funkci “RandomForest” byl natrénovan model.
Testovany byly rozdilné kombinace vstupnich proménnych. ProtoZe vypocet texturalnich

proménnych probiha zvlast pro kazdé spektralni pasmo, jejich pocet, a tedy i celkovy pocet
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proménnych, je zavisly na poctu spektralnich pasem vybraného typu dat. (Tab. 11). Pro zjisténi, které
kategorie proménnych jsou pro dany typ klasifikaéniho procesu nejvhodnéjsi, byly rozdéleny do 3

skupin (texturalni, spektralni a topografické) a klasifikovany zvlast.

Proménné
Bl
B2
spektralni B3
B4
NDVI
sklon svahu

topografické orientace svahu

nadmorskd vyska z DTM

mean

variance

homogeity
texturdlni contrast

dissimilarity

entropy

second moment
Tab. 10: Proménné vstupujici do klasifikace RF

Pozn. Pocet spektrdlnich proménnych se lisi v zavislosti na poltu spektrdlnich pdsem vybraného typu
dat. V tabulce jsou uvedeny udaje pro data PlanetScope.

Vs;t:tr;nl Pocet proménnych
PlanetScope 36
Jednotlivé terminy RapidEye a4
Apex 2307, 323 (10 PCA/MNF), 83 (10
PCA/MNF)
Multitemporalni PlanetScope 388, 84 (PCA 10)
kompozit RapidEye 204, 84 (PCA 10)

Tab. 11: PocCty proménnych vstupujicich do klasifikace RF pro riizné typy dat

Na zakladé studované literatury (viz kapitola 2.2.1) byl pocet vstupnich proménnych, ze

kterych je ndhodné vybirano v kazdém uzlu (mtry), stanoven podle vzorce:
mtry = \/p

Kde p odpovida poctu proménnych vstupujicich do klasifikace. Testovany byly také rlizné pocty
stromU (ntree) a jejich pocet na zakladé vysledkd nastaven na hodnotu 1000. Klasifikace probéhla

funkci “predict”. Pomoci funkce “importance” a volbou typu vypoctu “Mean Decrease Accuracy” byly
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zjistény dlleZitosti jednotlivych proménnych v klasifikacnim modelu. Vysledek tohoto procesu udava,
o kolik se snizi presnost klasifika¢niho modelu, pokud je dana proménna z klasifikacniho procesu
vyfazena. Cim vy$&i hodnota je, tim vétsi dlleZitosti v klasifikaénim modelu proménnd nabyva
(Rdocumentation, 2019). Jak uvadi Kuhn (2008), znalost dileZitosti proménnych pomaha k vybéru

optimalniho poctu vstupnich proménnych a s tim spojené dosaZzeni vyssi klasifikacni presnosti.

Klasifikovany snimek byl posléze exportovan do formatu .tiff. V softwaru ENVI 5.3. byla

vypocitana chybova matice a vyhodnoceny uZivatelské a zpracovatelské presnosti klasifikace.

Objektova klasifikace

Objektova klasifikace byla provedena v softwaru ENVI 5.3. s vyuzitim ndstroje Example Based Feature
Extraction Classification. Na zakladé znalosti charakteru Uzemi (ostré pfechody mezi jednotlivymi
objekty zajmu a velké mnozZstvi malych objektl) a na zakladé doporuceni ziskaného z Harris
Geospatial Solutions (2019) byl vybran byl segmentacni algoritmus Edge a spojovaci algoritmus Full
Lambda Schedule. Testovany byly rizné parametry nastaveni a vyuzita byla kombinace vsech ¢tyf
spektralnich pasem. V pribéhu testovani se vzhledem k prostorovému rozliseni dat ukazalo jako
nejvhodnéjsi nastaveni parametru Scale Level na hodnotu 15 a Merge Level na hodnotu 75. Data byla
klasifikovana pomoci vSech dostupnych spektralnich, texturalnich a prostorovych pfiznakd s vyuZitim

klasifikatoru SVM.

Hodnoceni presnosti klasifikace

Presnost klasifikace byla vypocitana na zakladé validacnich dat pomoci funkce Confusion Matrix
Using Ground Truth ROls v Envi 5.3. Vygenerovana byla chybova matice a z ni vypocitana celkova

presnost, kappa koeficient, zpracovatelska a uZivatelskd presnost.
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5 Vysledky

5.1 Atmosférické korekce

Vysledky analyzy spektralné stalych povrch( (vodni plocha a stfecha Lu¢ni boudy) ukazaly, Ze
odchylky hodnot odrazivosti jsou patrné i v ptipadé vyuziti dat se stejnou metodou provedeni
atmosférické korekce. PFi uZiti metody QUAC se ale hodnoty lisi vyraznéji. U termin( 21.6.2017 a
28.8.2016 Ize pozorovat mirné vyssi hodnoty v ptipadé odrazivosti stfechy, v pfipadé odrazivosti

pixeld reprezentujicich vodni plochy se naopak hodnoty jednoznacné radi k nejnizsim (viz Tab. 12).

Pokud se tyka odrazivosti 12 termint korigovanych QUAC, rozdily hodnot jsou mezi
jednotlivymi terminy v podobném poméru jako v pfipadé korekce PlanetScope SR. Hodnoty jsou

uvedeny v Tab. 13.

Odrazivost
Terminy Vodni plocha Stfecha
7.6.2018 423,3 1448,3
21.6.2017 219,5 1735,0
7.7.2018 306,5 1520,8
22.7.2018 701,8 1581,0
30.7.2017 252,5 1339,5
7.8.2018 406,5 1524,8
20.8.2018 429,8 1294,5
27.8.2018 321,0 1390,0
28.8.2016 201,8 1879,8
5.9.2017 646,8 1646,5
8.9.2016 169,8 1199,5
10.9.2018 250,0 1479,3

Tab. 12: Primérné odrazivosti odliSnych povrchi napric terminy dat PlanetScope

Pozn. Terminy, pro které je provedena atmosférickd korekce QUAC, jsou barevné zvyraznény
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Odrazivost
Terminy Vodni plocha Stfecha
7.6.2018 151,57 1071,43
21.6.2017 93,22 1181,18
7.7.2018 178,31 868,68
22.7.2018 92,03 773,50
30.7.2017 35,63 649,12
7.8.2018 12,34 654,60
20.8.2018 81,51 830,63
27.8.2018 115,08 1009,15
28.8.2016 64,50 1371,60
5.9.2017 199,97 983,30
8.9.2016 9,40 836,30
10.9.2018 134,29 959,75
Tab. 13: Primérné odrazivosti odlisnych povrchi napfic terminy dat PlanetScope s atmosférickou
korekci QUAC

PFi porovnani dat z jednoho terminu snimani zlstava rozdil mezi hodnotami odrazivosti v podobném
poméru. Data, na kterych nebyla provedena atmosféricka korekce, maji podle ocekavani, v porovnani

s korigovanymi, velmi vysoké hodnoty.
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Bezkolenec Smilka Trtina Vodni plocha Stfecha

M PlanetScope SR QUAC Bez korekce

Obr. 17: Primérné odrazivosti odlisnych povrchi terminu 7.8.2018 z dat korigovanych PlanetScope
SR, korigovanych modelem QUAC a atmosféricky nekorigovanych

5.2 Analyza spektralnich pfiznaki sledovanych kategorii
Jak je zfejmé z Pfiloha 7, kfivky primérné odrazivosti sledovanych druh( charakterizuje nizka

odrazivost ve viditelné ¢asti spektra. Krivky pro vSechny vegetacni kategorie napftic terminy maji
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podobny pribéh. V pasmu 1 (Blue), v rozsahu vinovych délek 455-515 nm, je odrazivost velmi nizka a
rozdily mezi kategoriemi zanedbatelné, proto k odliseni vegetace neni pfili§ vhodna. Zatimco v pasmu
Green (2) a Red (3) kategorie vykazuji pouze mirné rozdily, v infracervené ¢asti spektra na vinovych
délkach od 780 nm odrazivost vyrazné narUsta. V tomto pasmu jsou také rozdily mezi jednotlivymi

kategoriemi nejzietelné;jsi, a proto je nejvhodnéjsi pro rozliseni vybranych travin.

Z Obr. 18 je zfejmé, Ze nejvyssi odrazivost v NIR napftic¢ terminy vykazuje bezkolenec modry.
na konci sezény pravdépodobné souvisi s jejim vyraznym prechodem ze zelené do ¢erveno-fialové
barvy. Koncem srpna a zacatkem zafi Ize u hodnot odrazivosti sledovat spiSe sestupnou tendenci,

kterd souvisi s usychanim a s tim spojenou zménu barvy listl u vsech kategorii.

Netypicky pribéh kfivek spektralni odrazivosti, tedy pomérné vysokou odrazivost v ¢ervnu a
zaCatkem Cervence a oproti ocekavani nizkou odrazivost v pozdnich ¢ervencovych a rané srpnovych
terminech, Ize do urcité miry vysvétlit pravé netradi¢nim pribéhem sezdny 2018. K zelenému
zbarveni list( vybranych travin doslo jiz pocatkem Cervna, zatimco v srpnu (vSechny analyzované
snimky z tohoto mésice jsou z roku 2018) jiz u listl zadaly barevné zmény, cemuz odpovida i nizka
odrazivost. Prlibéh zafijovych termind, které byly pofizeny v letech 2016, resp. 2017, je jiZ pro toto

obdobi pomérné typicky.

Jako nejlepsi terminy pro rozliseni jednotlivych kategorii na zakladé spektralnich odrazivosti
v jednotlivych pasmech byly vyhodnoceny 30.7.2017 a 28.8.2016. Konkrétné pro odliSeni tftiny a
smilky Ize oznacit jako nejvhodné;jsi termin 30.7.2017. V ptipadé odliseni bezkolence se jevi jako

vhodné terminy na pfelomu srpna a zafi.
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Obr. 18: Primérnd odrazivost trénovacich ploch v jednotlivych terminech v NIR

Jako nejlepsi terminy pro rozliseni jednotlivych kategorii na zakladé priimérné hodnoty NDVI
byly vyhodnoceny 21.6.2018 a 28.8.2016 (Obr. 19). Pro odliseni titiny od smilky a bezkolence od
titiny je nejvhodnéjsi 21.6.2017 a pro rozliseni smilky od bezkolence nejvhodnéjsi 28.8.2016.

KFivka ¢asové fady NDVI odpovida pfedpoklddanému sezénnimu chovani sledovanych
vegetacnich druh(l. Maximalnich hodnot je v pfipadé vsech kategorii dosazeno na konci ¢ervence, po
tomto terminu hodnota indexu klesa a jeho minimum nastdva v zafi. Tento pribéh znaci starnuti
vegetace (senescenci), ztratu chlorofylu a s tim spojeny proces usychani. Vysoké hodnoty v terminu
7.6.2018 a naopak nizké v terminu 22.7.2018 Ize vysvétlit velmi teplym a suchym pribéhem sezény
2018 (viz kapitola 3.2). Sledovana travni vegetace zacala kvést jiz v ¢ervnu (nadprimérné vysoké
teploty v kvétnu) a k usychani dochazelo jiz na konci ¢ervence. Nejvyssich priimérnych hodnot NDVI

dosahuje po vétsinu sezdny bezkolenec modry, nejnizsich potom smilka tuha.
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Obr. 19: Priimérné hodnoty NDVI ve sledovanych terminech

5.3 Klasifikace

5.3.1 Porovnani atmosféricky korigovanych dat PlanetScope
Nevyssi presnosti (80,67 %) bylo metodou MLC dosazeno pro multitemporaini kompozit, ktery
kombinuje vSechny dostupné terminy korigované pomoci QUAC (Kompozit 2). Co se tyce klasifikace

jednoho terminu, data QUAC (75,54 %) a SR (76,06 %) dosahla podobnych presnosti (Tab. 14).

Celkova presnost (%) Kappa
Kompozit 1 78,40 0,59
Kompozit 2 80,67 0,64
Kompozit 3 78,29 0,60
QUAC, 7.8.2018 75,54 0,49
Tab. 14: Porovnadni klasifikacnich presnosti pro data s odlisnou metodou provedeni atmosférické
korekce

5.3.1.1 Maximum Likelihood

V pripadé dat PlanetScope nejvyssi presnosti klasifikace dosahl termin 7.8.2018 (71,04 %), celkové
potom vysla klasifikace nejpresnéji pro kompozit PlanetScope 2, ktery obsahuje vSechna pasma

(71,45 %). Presnosti klasifikace MLC jednotlivych termin( uvadi Tab. 15.
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Terminy Celkova pFesnost (%) | Kappa koeficient
7.6.2018 45,63 0,1535
21.6.2017 54,35 0,2623
7.7.2018 62,57 0,3602
22.7.2018 63,05 0,3779
30.7.2017 64,52 0,4347
7.8.2018 71,04 0,5004
20.8.2018 58,19 0,3375
27.8.2018 62,72 0,3927
28.8.2016 57,37 0,3205
5.9.2017 51,36 0,2452
8.9.2016 54,37 0,2946
10.9.2018 55,99 0,2815
Multitemporalni kompozit 71,45 0,4424

Tab. 15: Celkové presnosti klasifikace dat PlanetScope klasifikdtorem MLC pro jednotlivé terminy a

Nejvyssi zpracovatelské presnosti bylo dosazeno pro kategorii smilka tuha v pfipadé

multitempordlni kompozit

klasifikace multitemporalniho kompozitu, bezkolenec modry dosahl nejvyssi presnosti v terminu

30.7.2017 a tttina byla nejpresnéji klasifikovana 8.9.2016. UzZivatelskd presnost byla nejvyssi pro

bezkolenec modry v pfipadé klasifikace multitempordalniho kompozitu, pro smilku 30.7.2017 a tftinu

v terminu 5.9.2017 (Tab. 16).

Nejvyssi priimérné zpracovatelské presnosti dosahla tftina chloupkatd (72,3 %), nevyssi

uzivatelské presnosti potom smilka tuha (76,83 %).

Zpracovatelskda presnost (%) UZivatelska presnost (%)

Bezkolenec Smilka | T#tina Bezkolenec Smilka | T¥tina

7.6.2018 20,81 44,01 | 80,32 47,66 63,64 | 34,24
21.6.2017 39,86 55,3 67,88 41,77 71,44 | 38,59
7.7.2018 31,08 71,05 | 72,58 48,08 77,53 | 42,86
22.7.2018 39,32 69,34 | 70,86 42,72 79,12 | 47,58
30.7.2017 55,91 63,91 76,3 56,16 86,84 | 41,56
7.8.2018 40,23 80,22 78,02 65,8 84,84 | 47,78
20.8.2018 36,73 60,02 | 77,84 60,67 82,14 | 33,18
27.8.2018 32,21 61,9 72,16 41,57 82,57 | 35,49
28.8.2016 32,21 61,9 72,16 41,57 82,57 | 35,49
9.5.2017 22,72 52,36 | 82,57 22,72 52,36 | 82,57
8.9.2016 25,39 55,83 | 83,51 36,69 83,44 | 34,83
10.9.2018 23,37 62,18 | 74,54 36,88 76,48 | 36,93
Multitemporalni kompozit 49,22 91,97 | 31,54 62,43 75,78 | 56,25

Tab. 16: Zpracovatelskd a uZivatelska pfesnost klasifikace dat PlanetScope klasifikdtorem MLC pro
jednotlivé terminy a multitempordini kompozit
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ZTab. 17 je zfejmé, Ze v pripadé dat RapidEye nejlepsi celkové presnosti dosahl kompozit
RapidEye 2, ktery obsahuje vSechna pdsma. Data APEX byla s nejvyssi celkovou presnosti

klasifikovana v pfipadé vybéru 40 pasem PCA (61,39 %).

Celkova presnost (%)
PlanetScope RapidEye APEX
Multitemporalni kompozit 71,45 73,19 X
Jednotlivy termin 71,04 66,07 61,39

Tab. 17: Porovndni presnosti klasifikace MLC pro jednotlivé terminy a multitempordini kompozit dat
PlanetScope, RapidEye a APEX

Co se tyce rozlohy jednotlivych travin, nejvétsi podil na rozloze klasifikovaného uzemi ve
vsech sledovanych terminech zaujima smilka tuha. Pfi porovnani pozdné srpnovych termin( let 2016
a 2018 (28.8.2016 a 27.2018) je zaznamenan mirny narust procentudlniho zastoupeni této kategorie
(38,59 % oproti 41,57 %). Opacny trend, tedy pokles rozlohy, Ize pozorovat u titiny chloupkaté (29,21
% oproti 24,99 %). V pfipadé bezkolence modrého jsou zaznamenany podobné hodnoty (32,2 %

oproti 33,34 %)- viz Tab. 18.

Rok Termin | Bezkolenec modry (%) | Smilka tuha (%) | Trtina chloupkata (%)
2016 28.8.2016 32,20 38,59 29,21
8.9.2016 23,75 44,58 31,67
21.6.2017 24,79 57,84 17,37
2017 |30.7.2017 36,22 44,28 19,49
5.9.2017 22,13 39,03 38,84
7.6.2018 31,51 39,92 28,57
7.7.2018 30,71 48,81 20,48
22.7.2018 31,02 47,75 21,22
2018 7.8.2018 30,07 42,85 27,08
20.8.2018 25,26 43,10 31,64
27.8.2018 33,44 41,57 24,99
10.9.2018 23,75 44,58 31,67

Tab. 18: Rozlohy sledovanych travin v klasifikovanych terminech let 2016, 2017 a 2018 vypocitané na
zdkladé snimkd klasifikovanych MLC

5.3.1.2 Support Vector Machine

Pro data PlanetScope i RapidEye dosahl nejvyssi celkové presnosti multitemporalni kompozit
(PlanetScope - 69,62 %, RapidEye - 72,16 %). Data APEX byla s nejvyssi celkovou presnosti
klasifikovana v ptipadé vybéru 40 pasem PCA (75,20 %). Presnosti klasifikace shrnuje Tab. 19.
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Celkova presnost (%)
PlanetScope RapidEye APEX
Multitemporalni kompozit 69,62 72,16 X
Jednotlivy termin 64,31 71,16 75,20

Tab. 19: Porovndni presnosti klasifikace SVM pro jednotlivé terminy a multitempordini kompozit dat
PlanetScope, RapidEye a APEX

5.3.1.3 RandomForest

Co se tyka dat PlanetScope, nejvyssi presnosti bylo klasifikdtorem RF dosazeno pro kompozit vSech
pasem (80,67 %). Z jednotlivych terminG byl nejpresnéji klasifikovan termin 7.8.2018 (76,06 %).
Nejvyssi zpracovatelské presnosti v pfipadé multitemporalniho kompozitu dosahla smilka tuh3,
uzivatelské potom titina chloupkata (Tab. 20). V pripadé jednoho terminu dosahla nejvyssi

cvvs

byl v obou pfipadech hodnocen bezkolenec modry.

Zpracovatelska presnost (%) | UZivatelska presnost (%)
Bezkolenec | Smilka | Tftina | Bezkolenec | Smilka | T¥tina

7.8.2018 55,81 86,13 | 69,44 66,17 80,05 | 72,75
Multitemporalni kompozit 59,24 92,05 | 69,54 73,28 81,70 | 84,87

Tab. 20: Zpracovatelskd a uZivatelska pfesnost klasifikace dat PlanetScope matodou RF pro nejlépe
hodnoceny termin a multitempordini kompozit

Z chybové matice klasifikace mutitemporalniho kompozitu (Tab. 21) je zfejmé Ze, nejcastéji

dochazi k zaméné mezi bezkolencem a smilkou.

1 2 3 Total

1 221 61 72 354

2 173 | 1111 | 182 | 1466

3 55 36 117 208
Total 449 | 1208 | 371 | 2028

Tab. 21: Chybovd matice klasifikace Random Forest pro Kompozit 2

Pozn.: (1) bezkolenec modry, (2) smilka tuhd, (3) titina chloupkatd

V pripadé dat RapidEye byl nejpresnéji klasifikovan termin 27.8.2018 (73,77 %),

evvs

s nejvyssi presnosti (75,92 %) klasifikovano 40 pasem PCA.
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Celkova presnost (%)
PlanetScope RapidEye APEX
Multitemporalni kompozit 80,67 74,75 X
Jednotlivy termin* 76,06 73,77 75,92

Tab. 22: Celkovd presnost klasifikace RF klasifikdtorem RF pro nejlépe hodnoceny termin a
multitempordlni kompozit

Pokud se tyka vlivu jednotlivych typl proménnych na pfesnost klasifikace, vysledky pro

nejlépe klasifikovany samostatny termin (7.8.2018) ukazaly, ze nejvyssi klasifikacni presnosti dosahly

evvs

Nejnizsi presnost (67,7 %) byla zjisténa pro topografické proménné (Tab. 23).

Texturdlni Spektralni | Topografické
Celkova presnost (%) 71,98 71,23 67,7
Kappa 0,49 0,48 0,39

Tab. 23: Klasifikacni presnosti pro jednotlivé kategorie proménnych pro termin 7.8.2018

V pfipadé vyuZiti vSech proménnych (Tab. 24), nejvyssi dlleZitost vykazala nadmorska vyska
vypocitana na zdkladé DTM a dale texturalni charakteristiky (variance, mean, entropy) pocitané pro

jednotliva spektralni pasma.

proménna DuleZitost proménné (%)
Nadmorska vyska 55,20
Variance (B2) 34,81
Variance (B4) 31,66
B4 31,61
Mean (B4) 29,22
B2 28,72
Variance (B1) 26,00
Mean (B2) 24,90
Bl 24,83
Entropy (B3) 24,59

Tab. 24: DileZitost proménnych pro nejlépe klasifikovany termin 7.8.2018 (prvnich 10)

Porovnani klasifikatort
Pokud jsou porovnavany vyuzité klasifikatory (MLC, SVM, RF), nejlepsich vysledkd bylo ve vsech
pfipadech dosazeno pro data multitemporalniho kompozitu, ktery obsahuje vSechny terminy a

vSechna pasma, které vybrana data poskytuji.
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Pro viechny klasifikované terminy bylo klasifikaci Random Forest pro data PlanetScope,
RapidEye i Apex dosazeno vyssich klasifikacnich presnosti nez v ptipadeé klasifikace MLC a SVM.
Nevyssi presnosti (80,67 %) bylo ze vSech klasifikovanych kombinaci dosazeno pro multitemporalni
kompozit dat PlanetScope z dat korigovanych pomoci QUAC. Nejvyssi presnosti pti klasifikaci jednoho
terminu dosahl termin 7.8.2018 (76,06 %) téhoZ typu dat s korekci PlanetScope SR. Data RapidEye
byla klasifikovana MLC a SVM s vyssi pfesnosti nez data PlanetScope (s vyjimkou samostatného
terminu terminu klasifikovaného MLC). Opacné je tomu ale v pripadé klasifikatoru Random Forest,
kdy vyssich presnosti bylo dosazeno pro data PlanetScope. Klasifikace SVM dosdahla nejvyssi
presnosti pro data APEX, MLC a potom pro multitemporalni kompozit dat RapidEye. Celkové

presnosti shrnuje Tab. 25.

PlanetScope RapidEye APEX
Celkova presnost (%) | Celkova presnost (%) | Celkova presnost (%)
MLC | SVM RF MLC | SVM RF MLC | SVM RF
Multitemporalni kompozit| 71,45 | 69,62 | 80,67 | 73,19 | 72,16 | 74,75 X X X

Jednotlivy termin* 71,04 | 64,31 | 76,06 | 66,07 | 71,16 | 73,77 | 61,39 | 75,20 | 75,92

Tab. 25: Porovndni celkovych presnosti klasifikace pro nejlépe klasifikované terminy

Pozn.: Terminy pro typy dat: PS: 7.8.2018, RE: 27.8.2018, Apex: 10.9.2012

ZTab. 26 je zfejmé, Ze s vyjimkou zpracovatelské presnosti pro kategorii smilka tuha bylo pro
vSechny kategorie klasifikaci Random Forest dosazeno lepsi uZivatelské i zpracovatelské presnosti nez

v pfipadé MLC.

Zpracovatelskd presnost (%) UZivatelska presnost (%)
Bezkolenec Smilka | T¥tina Bezkolenec Smilka | Tftina
MLC 49,22 91,97 31,54 62,43 75,78 56,25
Random Forest 59,24 92,05 69,54 73,28 81,70 84,87

Tab. 26: Porovndni zpracovatelské a uZivatelské presnosti klasifikace dat PlanetScope klasifikatory RF
a MLC pro multitempordini kompozit dat PlanetScope

5.3.1.4 Objektova klasifikace

V pfipadé objektového pristupu dosahl nejvyssi presnosti multitemporalni kompozit (74,13 %). Jeden
termin (7.8.2018) byl klasifikovan s nejvyssi presnosti 69,24 %. V obou pfipadech byly zjistény horsi
vysledky neZ v pfipadé pixelového pristupu. Objektovym pfistupem bylo dosaZzeno lepsi

zpracovatelské presnosti pfi klasifikaci jedné scény pro kategorii bezkolenec a lepsi uZivatelské
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presnosti pro bezkolenec a tftinu. V pripadé multitemporalniho kompozitu lepsi uzZivatelské presnosti

dosahla pouze kategorie bezkolenec. Vysledky jsou shrnuty v Tab. 27.

Celkova Zpracovatelska UzZivatelska
presnost | Kappa presnost (%) presnost (%)
(%) 1 2 3 1 2 3
, | 7.8.2018 69,24 | 0,43 |83,21|5871|41,22|73,05| 52,9 | 76,25
Objektova
MK 7413 | 0,51 |42,75|89,34|61,13| 75 | 77,63 60,96
. .| 7.8.2018 76,06 | 0,56 |55,81 86,13 | 69,44 | 66,17 | 80,05 | 72,75
Pixelova

MK 8067 | 061 |59.24 9205|6954 73,28 81,7 | 84,387

Tab. 27: Porovndni pixelové a objektové klasifikace (nejlépe klasifikované soubory — Kompozit 2 a
termin 7.8.2018 SR)

Pozn.: 1 — Bezkolenec modry, 2 — Smilka tuhd, 3 — Trtina chloupkatd, MK — multitempordini kompozit
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6 Diskuze

Prace analyzuje mozZnosti dat PlanetScope pro odliseni tfi vybranych druh( jednodéloZznych trav —
bezkolenec modry (Molinia caerulea), tftina chloupkata (Calamagrostis villosa) a smilka tuha (Nardus
stricta). Cilem prace bylo také ovéfit, zda multitemporalni pfistup a klasifikdtor Random Forest

prispéje ke zlepseni presnosti klasifikace a zda je vhodnéjsi vyuZiti pixelové ¢i objektové klasifikace.

VyuZzita byla multispektrdlni data systému druzic PlanetScope, ktera se vyznacuji vysokym
casovym (1 den) a prostorovym rozliSenim (3 m). Pro porovnani vysledk( klasifikace byla hodnocena
také multispektrdini data druzice RapidEye a hyperspektrdlni data senzoru Apex, jejichz ¢asové,
prostorové i spektrdlni rozliSeni je odliSné. Za Gcelem porovnani pfesnosti odliSnych metod

klasifikace bylo vyuZito klasifikatord MLC, SVM a RF.

Dil¢im cilem prace bylo ovéfit presnost atmosférické korekce dat PlanetScope a vhodnost
jejiho vyuziti pro klasifikaci sledovanych vegetacnich druhi. Na zakladé dosaZenych vysledkl Ize
soudit, Ze odlisSné metody atmosférické korekce ovliviuji klasifikacni vysledky pouze mirné. Vykyvy
v hodnotach odrazivosti, které neodpovidaji fenologickym predpokladlim, napftic sledovanymi
terminy mohou byt ovlivnény ro¢nim pribéhem pocasi (srazky, teploty atd.). V pfipadé prvniho
analyzovaného povrchu, vodni plochy, v pribéhu sezény dochazi k jejimu zardstani, coz mize
zapficinit zménu spektralniho signalu. Odrazivost druhého povrchu, stfechy Lu¢ni boudy, by zase
mohla byt ovlivnéna odliSnou intenzitou slunecniho svitu v rliznych terminech, ktery zapficinuje
nestaly odraz slunec¢nich paprskd od stresni plochy. Prestoze klasifikace terminu 7.8.2018 pfinesla
lepsi vysledky pro data s korekci PlanetScope SR, multitemporalni kompozit dosahl vy3si presnosti
pro data korigovana pomoci QUAC. Tento kompozit obsahuje 12 termin(, zatimco kompozit dat SR
pouze 10 termind. Lze tak predpokladat, Ze multitemporalni pfistup, zvlasté pak rozsahla ¢asova rada
vhodnych termin( (téch, na nichZ Ize sledovat vyznamné fenologické zmény), pfindsi lepsi vysledky a
v procesu klasifikace hraje vyznamnéjsi roli nez vybér konkrétni metody atmosférické korekce. Za
dllezity faktor Ize oznadit také vybér stejné metody provedeni atmosférické korekce v rdmci

multitemporalniho kompozitu.

Vysledné presnosti klasifikace pfilis neodpovidaji predpokladlim zjisténym na zakladé analyzy
spektralnich charakteristik (Obr. 20). Relativné nizka presnost klasifikace (57,37 %) terminu
28.8.2016, ktery se jevil jako jeden z nejvhodnéjsich pro rozliSeni problematickych kategorii, mlze
ovsem byt ovlivnéna nékolika faktory. V tomto terminu je sice navzdory fenologickym predpokladiim
(zbarveni trtiny chloupkaté do fialova v prlibéhu srpna oproti nevyraznému chovani bezkolence

modrého) vyrazné oddélena kategorie bezkolenec modry, ale tftina chloupkatd a smilka tuha maji
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velmi podobny spektralni signdl. Zdména téchto dvou kategorii tedy mohla vést k nizsi presnosti
klasifikace. Dal$im z ddvod( by mohla byt odlisSnd metoda provedeni atmosférické korekce pro tento
termin neZ u ostatnich termin(. Jak ale bylo zjisténo (viz kapitola 2.7.1), hodnoty odrazivosti

v pfipadé odlisSnych metod provedeni atmosférické korekce se sice lisi, ale je velmi
nepravdépodobné, Ze by vysledky klasifikace byly timto faktorem ovlivnény tak vyraznym zplsobem.
Naptiklad termin 21.6.2017, pro ktery je metoda atmosférické korekce stejnd jako v pfipadé terminu
28.8.2016, podobné abnormalni hodnoty nevykazuje. Hodnoty odrazivosti jsou sice v rdmci obou
metod odlisné, ale jejich rozdil z(stava ve visech terminech napfic travinami v podobném poméru,
coz je pro oddéleni jednotlivych druh( pfi klasifikaci stéZejni. Jako nejpravdépodobnéjsi vysvétleni

odlisnych hodnot odrazivosti se jevi chyba méreni zplsobena sezonnimi vykyvy pocasi.

100,00
90,00
80,00
70,00
60,00

50,00

Odrazivost (%)

40,00
30,00
20,00
10,00

0,00

presnost klasifikace = e Smilka tuha == T{tina chloupkatd e Bezkolenec modry

Obr. 20: Priimérnd odrazivost trénovacich ploch v NIR a celkovad presnost klasifikace MLC dat
PlanetScope v jednotlivych terminech

Vysledky spektralni analyzy mohou byt do znaéné miry ovlivnény rozliSnym pribéhem
vegetacni sezdny v analyzovanych let 2016, 2017 a 2018. Konkrétné se jedna o velmi suchy rok 2018,

ve kterém byla sezéna posunuta prakticky o mésic dopfedu oproti normalu (viz kapitola 3.2).

evvs

smilka tuha. Tyto vysledky byly vzhledem k fenologii sledovanych druhi predpokladany (viz kapitola

3.1). Ke zvyseni pfesnosti klasifikace bezkolence modrého by pravdépodobné mohlo napomoci
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vyuZziti vétsiho poctu trénovacich dat (449 pixell pro bezkolenec modry oproti 1059 pixellim
v pfipadé smilky tuhé). Nejvhodnéjsi pro odliseni bezkolence modrého se ukazal termin 30.7.2017,

pro trtinu chloupkatou 5.9.2016 a pro smilku tuhou 7.8.2018.

Lepsi celkové presnosti klasifikace dat PlanetScope (80,67 %) nez dat RapidEye (74,75 %)
v pfipadé multitemporalni klasifikace Random Forest mohou byt dany vyssim prostorovym rozlisSenim
dat PlanetScope. Tim, Ze v klasifikaci Random Forest jsou v Uvahu brdny i texturdlni charakteristiky
snimku, umoZniuje vyssi prostorové rozliSeni presnéji popsat vlastnosti jednotlivych kategorii, coz
mUze vést k vyssi pfesnosti klasifikace. Pokud jsou porovnavany celkové presnosti multitemporalnich
kompozitl dat PlanetScope a RapidEye klasifikované metodami MLC a SVM, lepsich vysledk( data
PlanetScope nedosdhla (v pfipadé MLC celkova ptresnost dat PlanetScope dosahla 71,45 % oproti
73,19 % u dat RapidEye, resp. 69,62 % oproti 72,16 % v pfipadé metody SVM).

DuleZitost prostorového rozliseni byla zjisténa i v Sucha et al. (2016). Vysledky této studie
uvadéji, ze velmi vysoké prostorové rozliseni dat je zasadnim parametrem pro dosazeni vysoké

celkové presnosti klasifikace v detailni Grovni.

Vysledky klasifikace multitemporalnich kompozitl potvrdily pfedpoklad zjistény v kapitole
2.7.1, ze dulezitym faktorem pfi klasifikaci sledovanych vegetacnich druht je vysoké casové rozliseni
dat, které umoznuje zachytit dalezité fenologické faze sledovanych vegetacnich druh(. Data
RapidEye, ktera disponuji vyssim spektralnim rozliSenim nez data PlanetScope, nedosahla pfi
multitemporalni klasifikaci lepsSich vysledk(. Je pravdépodobné, Ze tato nizsi klasifikacni pfesnost je
zpUsobena nizsim poctem termind v multitemporalnim kompozitu dat RapidEye (5 termin() nez

kompozitu dat PlanetScope (12 termin).

Objektovy pfistup navzdory predpokladiim lepsi celkové presnosti nepfinesl. Diléimi Uspéchy
jsou ale vyssi zpracovatelska i uZivatelska presnost bezkolence modrého v pripadé klasifikace terminu
7.8.2018 (83,21 % oproti 55,81 %, resp. 73,05 % oproti 66,17 %) a uZivatelska presnost téze kategorie
v pfipadé multitemporalniho kompozitu (75 % oproti 73,28 %). Déale pak uZivatelska presnost trtiny

chloupkaté v pfipadé monotemporalni klasifikace terminu 7.8.2018 (76,25 % oproti 72,75 %).

Pokud se tyka rozlohy jednotlivych travin, vysledky uvedené v kapitole 5.3.1.1 jsou znacné
ovlivnény odlisSnym priibéhem sledovanych vegetacnich sezén. Z tohoto divodu nelze Cinit

jednoznacdné a presné zavéry ohledné rozrlstani ¢i Ubytku klasifikovanych travin.

Nejlepsi vysledek klasifikace (celkova presnost 80,67 %), kterého bylo dosazeno pro
multitemporalni kompozit metodou Random Forest, byl porovnan s nejlepsim vysledkem klasifikace

dosazenym v Kupkova et al. (2017). Tam byla s nejvyssi celkovou presnosti (84,31 %) klasifikovana
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data AISA Dual (40 pasem PCA) klasifikdtorem SVM (viz Tab. 28). Pfestoze v diplomové praci bylo
dosaZeno nizsi celkové presnosti klasifikace, diléim Uspéchem je vyssi zpracovatelska pfesnost pro
kategorii smilka tuha (92,05 % oproti 83,73 %), titina chloupkata (69,54 % oproti 55,03 %) a

uzivatelska presnost pro kategorii smilka tuha (81,7 % oproti 71,38 %).

Zpracovatelska presnost (%) | Uzivatelska pfesnost (%)
Bezkolenec | Smilka | Tftina | Bezkolenec | Smilka | Tftina

Celkova presnost (%)

AISA Dual 66,78 83,73 | 55,03 75,22 71,38 | 87,29 84,31

PlanetScope 59,24 92,05 | 69,54 73,28 81,7 | 84,87 80,67

Tab. 28: Porovnadni vysledki klasifikace RF multitempordiniho kompozitu a SVM klasifikace dat AISA
Dual (zpracovdno dle Kupkovd et al., 2017)

V porovnani s Marcinkowska-Ochytra et al. (2018a), kde byla testovana klasifikace SVM na
datech APEX, bylo lepsich vysledk( v diplomové praci dosazeno pouze v pripadé uZivatelské presnosti
pro kategorii tftina chloupkata (70 % oproti 62 %). Se stejnou zpracovatelskou presnosti byla
klasifikovana kategorie smilka tuhd (92 %) - viz Tab. 29. Je ale nutné zminit, Ze vysoké klasifikacni
presnosti zjisténé v Marcinkowska-Ochytra et al. (2018a) mohou byt do znacné miry ovlivnény
odliSnou metodou validace. Referencni data nebyla sbirdna pouze v terénu, ale jejich znaénd cast
byla odvozena z vegetacnich map z roku 2002. Roli hraje v pfipadé porovnani s obéma publikacemi
jisté i to, Ze data PlanetScope jsou multispektralni, kdeZto data, pro nézZ bylo dosazeno vyssich

pfesnosti ve zminénych studiich, byla hyperspektralni.

Zpracovatelska presnost (% UzZivatelska presnost (%
P v P — (%) 2 P (v '_)) Celkova presnost (%)
Bezkolenec Tttina Bezkolenec Tttina
APEX 94 85 82 62 84
PlanetScope 55 74 75 70 80,67

Tab. 29: Porovndni vysledku RF klasifikace multitempordlniho souboru dat a SVM klasifikace dat
APEX (zpracovdno dle Marcinkowska-Ochytra et al., 2018a)

Klasifikace Random Forest pfinesla pro vsechny typy dat nejlepsi vysledky. K dalSimu zvyseni
celkové presnosti by mohlo vést zarazeni dalSich proménnych do klasifikac¢niho procesu, napfriklad
vegetacnich index(, které vhodné charakterizuji sledované vegetacni druhy. Namétem k dalsi praci
by mohlo byt také testovani Sirsi skaly poctu filtrovacich oken pfi vypoctu texturalnich proménnych a
dale vybér pouze téch proménnych, které se jevi jako nejvhodnéjsi. Optimalizace volby parametru

ntree vzhledem k poctu vstupnich proménnych by také mohla napomoci ke zpresnéni klasifikace.
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7 Zaveér

Cilem prace bylo zjistit, do jaké miry jsou data PlanetScope vhodna pro odliseni vybranych druhd
jednodéloznych travin ve vychodni ¢asti krkonosské tundry a zda multitemporalni pfistup maze
prispét ke zpfesnéni klasifikace téchto kategorii vegetacniho pokryvu. Pro data PlanetScope,
RapidEye a Apex probéhla fizena pixelova klasifikace MLC, SVM, RF a objektova klasifikace SVM.

Vysledné presnosti byly porovnany.

Pro analyzu spektralniho chovani vybranych vegetacnich druhi bylo vyuZito 12 bezobla¢nych
snimk{ PlanetScope z mésicl Cerven-zafi ve vegetacnich sezonach let 2016, 2017 a 2018. Vysledky
spektralni analyzy byly patrné ovlivnény odlisSnym pribéhem jednotlivych sezén, zvlasté pak velmi
suché sezény 2018. Typicky pribéh vegetacni sezény sledovanych druhl byl v tomto roce posunut
priblizné o mésic dopredu (barevné zmény vegetace, které se projevuji ve spektralnim signalu), coz

sve

zapficinilo, Ze spektralni kfivka neodpovida predpokladanému pribéhu fenologie jednotlivych druhd.

Vysledky analyzy spektralnich ptiznak( sledovanych kategorii (smilka tuha, tftina chloupkata
a bezkolenec modry) ukazaly, Ze pro odliseni spektralnich pfiznakl z dat PlanetScope je nejvhodnéjsi
pasmo 4 (blizké infradervené) v rozmezi vinovych délek 780-860 nm. Jako nejlépe odlisitelna se jevi
kategorie bezkolenec modry a jako nejlepsi snimek pro klasifikaci byl vyhodnocen termin 28.8.2016.
Za vhodné pro klasifikaci Ize na zakladé analyzy priibéhu spektralnich pfiznakd oznadit srpnové

terminy obecné. Tyto vysledky ale nejsou v souladu s klasifikaénimi pfesnostmi.

Presnosti klasifikaci dat s atmosférickou korekci PlanetScope se od dat, na nichz byla
provedena korekce QUAC, vyznamné nelisi. Jako vhodné se ukdzalo uziti stejné metody atmosférické

korekce v ramci multitemporalniho kompozitu.

Ze vsech testovanych typ( dat a klasifikator( bylo nejvyssi celkové presnosti dosazeno pro
multitemporalni kompozit dat PlanetScope klasifikditorem Random Forest (80,67 %). Nejlepsiho
vysledku v pfipadé klasifikace jedné scény dosahl metodou Random Forest termin 7.8.2018 téhoz
typu dat (76,06 %). Nejvyssi uZivatelské i zpracovatelské pfesnosti bylo v obou zminénych ptipadech
dosazeno pro kategorii smilkd tuhd. V pfipadé jednotlivého terminu i multitemporalniho kompozitu

byl nejhlire klasifikovan bezkolenec modry.

Dale bylo zjisténo, Ze presnost klasifikace multitemporalniho souboru je v pfipadé dat
PlanetScope i RapidEye vyssi nez presnost klasifikace jedné scény. Klasifikditorem Random Forest bylo
dosazeno nejlepsich vysledk( jak v pfipadé klasifikace jednoho terminu, tak multitemporalniho
kompozitu napfi¢ vSemi vyuZitymi daty. Pixelovym pfistupem bylo dosaZeno vyssi pfesnosti nez
v pfipadé objektového pristupu. Hyperspektralni data nepfinesla v porovnani s multispektralnimi

daty lepsi vysledky.
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Nejlepsi klasifikacni vysledek (multitempordlni kompozit metodou Random Forest) byl
porovndn s vystupy Kupkova et al. (2017), kde bylo z dat AISA Dual nejvyssi celkové presnosti (84,31
%) dosazeno klasifikatorem SVM. Lepsich vysledkd bylo v této diplomové praci dosazeno v pfipadé
zpracovatelské presnosti u smilky tuhé (92,05 % oproti 83,73 %), titiny chloupkaté (69,54 % oproti
55,03 %) a uzivatelské u smilky tuhé (71,38 % oproti 81,70 %). V porovnani s Marcinkowska-Ochytra
et al. (2018a), kde bylo z dat APEX a klasifikdtorem SVM zjiSténa celkova presnost 84 %, dosahla

v praci lepsi zpracovatelské presnosti pouze kategorie tftina chloupkata (85 % oproti 71 %).

Ukazalo se, Ze data PlanetScope jsou vhodna pro klasifikaci sledovanych druh(. Byl potvrzen
predpoklad, Ze vysoké ¢asové a prostorové rozliseni téchto snimkd prispiva ke zvyseni presnosti
klasifikace vybranych vegetacnich kategorii. VyuZiti Casové rady dat, kdy lIze ze spektralniho projevu
jednotlivych termin( pozorovat sezénni odlisnosti vegetace, prispélo k presnéjsim klasifikacnim
vysledk@im. Casové a prostorové rozliseni se ukazalo jako ddleZitéjsi faktor pro presnost klasifikace

nez vysoké spektralni rozliseni.

ProtozZe jako zajmové Uzemi byla vybrana horska oblast, ktera je charakteristickd ¢astym
vyskytem oblacnosti, nejvétsi Uskali této prace bylo v nedostateéném mnozstvi zcela bezoblacnych
snimk0 potizenych v ramci jedné sezony. Jak bylo zjisténo, kazda ze tfech analyzovanych sezon méla
odlisny pribéh. Vysledky spektralni analyzy proto nejsou zcela porovnatelné a jejich vystupy
nesouhlasi s vysledky klasifikace. Vzhledem k tomu, Ze klasifikace probihala na relativné malém

Uzemi, za dalSi nedostatek lze oznacit relativné nizké mnozstvi referenénich dat.

Na zakladé zjisténych vysledk( se pro klasifikaci jednodéloznych travin v krkonos$ské tundre
jevi jako nejvhodnéjsi vyuziti multitemporalniho pfistupu metodou Random Forest v ramci pixelové

klasifikace dat PlanetScope, ktera jsou atmosféricky korigovdana metodou QUAC.

Vzhledem k faktu, Ze multitemporalni pfistup pfinesl lepsi vysledky nez klasifikace jednoho
terminu, da se predpokladat, Ze dalSiho zlepSeni pfesnosti by mohlo byt dosazeno pfi vyuZiti delsi,
resp. i hustsi casové fady dat PlanetScope v rdmci jedné sezény a dale naptiklad pfi vyuziti dalSich
proménnych v klasifikdtoru Random Forest. Kombinace objektové klasifikace a metody Random
Forest by pravdépodobné také mohla pfinést dobré vysledky. Posun v klasifikacni presnosti je
predpokladan také pro data s lepSim zejména prostorovym a spektrdlnim rozliSenim ziskana s pomoci

UAV.
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Priloha 1: Vysledek klasifikace MLC dat PlanetScope pro termin 7.8.2018
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Priloha 2: Viysledek klasifikace SVM dat PlanetScope pro termin 7.8.2018
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Priloha 3 : Vysledek klasifikace Random Forest dat PlanetScope pro termin 7.8.2018
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Priloha 4: Viysledek klasifikace Random Forest dat PlanetScope pro multitempordini kompozit
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Priloha 5: Viysledek klasifikace Random Forest dat RapidEye pro multitempordini kompozit
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Priloha 6: Vysledek klasifikace Random Forest dat Apex pro termin 10.9.2012
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Priloha 7: Prumeérnd odrazivost trénovacich ploch v jednotlivych terminech dat PlanetScope
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Priloha 8: Obsah priloZeného DVD
Prilohy

Prilohal_skripty
e PS_Monotemporal.R
o Vstupni data: snimek PlanetScope (“Termin porizeni snimku*), polygonova
vrstva trénovacich polygon( (“Train”), digitalni model terénu (“DMT"),
vegetacni maska (“Mask”)
o Vystup: snimek klasifikovany metodou RandomForest

e PS_Monotemporal.R
o Vstupni data: snimky PlanetScope (“Termin pofizeni snimku®), polygonova
vrstva trénovacich polygon (“Train®), digitalni model terénu (“DMT"),
vegetacni maska (“Mask”)
o Vystup: snimek klasifikovany metodou RandomForest
e Ukazkova_data
o Vstupni data
= “Termin pofizeni snimku” — snimek PlanetScope
= “Train“ - polygonova vrstva trénovacich polygon
= “DMT”- digitalni model terénu
=  “Mask”- vegetacni maska

Priloha2_Text prace

e Text prace
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