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Zasady pro vypracovani

V posledni dobé patfi k ochranarskym problémudm krkonosské arkto-alpinské tundry pravdépodobné
rozsifovani tfi expanzivnich druh( trav — bezkolenec modry (Molinia caerulea), tftina chloupkata
(Calamagrostis villosa) a metlice obecnd (Deschampsia cespitosa) na Ukor plvodné dominantnich
porostt smilkovych travnika (smilka tuhd — Nardus stricta). Tyto zmény a jejich vyvoj vsak zatim nejsou
v SirSim méfitku spolehlivé dokumentovany a systematicky sledovany. Data a metody dalkového
prizkumu Zemé ve spojeni s botanickymi vstupy (pfesné prostoroveé lokalizovana trénovaci a validac¢ni
data pro jednotlivé druhy) mohou pfispét k potvrzeni tohoto predpokladu a byt spolehlivym nastrojem
pro monitoring travnich druh(. Bakalarska prace bude vychdzet z projektu Operacniho programu
Zivotni prostredi: ,Vyvoj metod pro sledovani zmén vegetace krkonosské tundry analyzou dat
z multispektralnich, hyperspektrainich a LIDAR senzorll UAV*, v ramci néhoz byly pro dzemi vychodni
krkonosské tundry potizeny rlzné typy dat s cilem navrhnout vhodné metody pro monitoring stavu
a zmén vegetace tohoto cenného Uzemi.

Cilem bakaldrské prace je v rdmci vySe zminéného projektu testovat, s jakou presnostilze vyjmenované
travni druhy mapovat pomoci multispektralnich a hyperspektralnich UAV dat s prostorovym rozliSenim
cca 3-9 cm v trvalych plochdch vymezenych v ramci vychodni ¢asti krkonosské tundry (velikost ploch
cca 100 x 100 m) s vyuZitim rGznych metod klasifikace (pixelovych a objektové).

Dalsim cilem je porovnat presnost klasifikacnich vystupl jednotlivych travnich druhl na malych
plochach s klasifikacnimi vystupy SirSiho Uzemi, pro které neni k dispozici tak velké mnoZstvi
trénovacich a validac¢nich dat jako v pfipadé ploch malych.
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Analyza rozsifeni ochranarsky dtleZitych travnich druht v krkonosské tundfe s vyuZitim dalkového

prizkumu Zemé
Abstrakt

Cilem této prace bylo testovat aplikaci klasifika¢nich metod maximalni vérohodnosti, Random forest,
Support vector machine a objektové orientované klasifikacni metody s klasifikdtorem Support vector
machine na vybranych plochach v krkonosské reliktni arkto-alpinské tundfe za uUcelem mapovani
rozsifeni vegetace se zamérfenim na ochranarsky dulezité travni druhy. Pro vyzkum byla vyuZita
predzpracovana multitemporalni hyperspektrdini data a multispektralni data z UAS s prostorovym
rozlisenim 0,03 m resp. 0,06 m a hyperspektralni letecka data s prostorovym rozliSenim 0,6 m spolec¢né
s trénovacimi a validacnimi daty nasbiranymi botaniky pfimo v terénu s vyuzitim GPS (vSechna data
pochazela z let 2019-2021). Klasifikace dosahly vybornych vysledk(. Nejlepsich celkovych pfesnosti
bylo dosaZzeno objektové orientovanou metodou klasifikace, jejiz presnost se pohybovala mezi 80-95
%. Podobné dobrych vysledkd bylo dosazeno také pixelovymi metodami Random forest a Support
vector machine (nejvyssi celkovd presnost 94 %). ZdlleZitych travnich druhd byly nejlépe
vyklasifikovany Calamagrostis villosa (zpracovatelska pfesnost 99,73 %, uZivatelskd presnost 99,95 %)

a Deschampsia cespitosa (zpracovatelska presnost 99,98 %, uzivatelska presnost 99,33 %).

Klicova slova: klasifikace, tundra, travni druhy, UAS, Krkonossky narodni park, pixelova klasifikace,

objektové orientovana klasifikace



Analysis of important grass species distribution in the KrkonoSe Mts. tundra using remote sensing
Abstract

The aim of this thesis was to test the application of maximum likelihood classification, Random forest,
Support vector machine and object-oriented classification with the Support vector machine classifier
on selected areas in the KrkonoSe Mts. relict arctic-alpine tundra for the purpose of mapping
the distribution of vegetation with a focus on conservation-important grass species. The research used
pre-processed multitemporal hyperspectral data and multispectral data from UAS with a spatial
resolution of 0.03 m and 0.06 m and hyperspectral aerial data with a spatial resolution of 0.6 m
together with training and validation data collected by botanists directly from the fields using GPS (all
data are from 2019-2021). The classifications achieved excellent results. The best overall accuracies
were achieved by the object-oriented classification, with accuracies ranging between 80-95 %.
Similarly, good results were also achieved by pixel methods — Random forest and Support vector
machine (highest overall accuracy 94 %). Of the important grass species, Calamagrostis villosa
(producer's accuracy 99.73 %, user's accuracy 99.95 %) and Deschampsia cespitosa (producer's

accuracy 99.98 %, user's accuracy 99.33 %) were best classified.

Keywords: classification, tundra, grass species, UAS, The KrkonoSe Mts. National Park, pixel

classification, object-oriented classification
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1 Uvod a cile prace

Prace se zabyva klasifikaci plvodnich (Nardus stricta) a expanzivnich (Calamagrostis villosa, Molinia
caerulea a Deschampsia cespitosa) druhd travin spoleéné s dalsimi doprovodnymi druhy vegetace
z obrazovych dat dalkového prlzkumu Zemé svelmi vysokym prostorovym rozliSenim v fadu
centimetri potizenych s vyuzitim UAS na dvou plochach vymezenych vramci Uzemi Bilé louky
v blizkosti Luéni boudy na uzemi KrkonoSského narodniho parku. Jde o jednu z nejcennéjsich oblasti
krkonosské reliktni tundry, kde je monitoring expanzivnich druhl dilezity kvili moznému ohrozZeni

druhové diverzity.

Hlavnim cilem prace bylo porovnat pfesnost riznych metod klasifikace (nékolika pixelovych
a objektové orientované) a ovérit/potvrdit, zda je pro travni druhy na dvou vymezenych zajmovych
plochach moiné dosahnout vysoce presnych vysledk(l (uZivatelské a zpracovatelské presnosti
nad 90 %), jakych bylo dosazeno pro jinou, ale charakterem velmi podobnou plochu vymezenou
v rdmci Bilé louky v projetu ,,Vyvoj metod pro sledovani zmén vegetace a krkonosské tundry analyzou
dat z multispektralnich, hyperspektralnich a LiDAR senzort UAV“ feseném vyzkumnym tymem TILSPEC
(www.tilspec.cz) na katedre aplikované geoinformatiky a kartografie PfF. K této analyze byla vyuZita
multitemporalni hyperspektralni data z UAS nasnimana v letech 2020 a 2021 a trénovaci a validac¢ni
data ziskana pomoci botanického mapovani jednotlivych druhl lokalizovanych pfesnou GPS (v letech
2019-2021). Dalsim cilem bylo porovnat presnost klasifikace sledovanych travnich druhd na malych
plochach, pro néz bylo k dispozici velké mnoZstvi botanickych trénovacich a validacnich dat s presnosti,
jakou je mozné dosahnout s vyuZitim stejnych klasifikacnich metod pro droven Sirsiho uzemi tundry
s vyuZitim multispektralnich dat pofizenych z UAS vroce 2021 a hyperspektralnich leteckych dat
ziskanych vroce 2020, pro které bylo mnoZstvi trénovacich avalida¢nich dat omezeno. Zjisténé
informace mohou poslouZit k vytipovani nejlepsiho obdobi ke snimkovani, k uréeni nejvhodnéjsi
metody klasifikace, k porovnani pfesnosti klasifikace multispektrdlnich a hyperspektralnich dat a tim
prispét k zefektivnéni monitoringu travni vegetace. Pfi hodnoceni presnosti klasifikaci bylo kromé
tradicné provadéného hodnoceni celkové, uZivatelské a zpracovatelské presnosti (Jensen, 1986)
vyuZito také srovnani prostorové shody klasifikovanych kategorii v rliznych klasifikacnich vystupech

a porovnany byly téZ rozlohy jednotlivych tfid ziskané rozdilnymi metodami klasifikace.

Vyuziti bezpilotnich systémi (UAS) nabizi velmi efektivni zplsob sbéru dat pro dalkovy
prazkum Zemé. L. Bing (2017) konstatuje, Ze ve srovndni se satelitnim prizkumem mohou UAS
pracovat rychle a opakované a zaroven nabizi dostate¢né podrobné prostorové rozliSeni pro zkoumani

vegetacniho pokryvu. Pravé z téchto dlivodl byla UAS technologie vyuZita i pro analyzu druhového
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sloZzeni zdjmovych ploch ve vychodni krkonosské tundfe. Poskytla mimo jiné moZnost tvorby
multitemporalnich kompozitd z obdobi cervna, Cervence asrpna. Kombinace dat zjednotlivych
termin( totiZz umoznuje soucasné zohlednéni spektralnich projevi jednotlivych druhd, které se objevuji

pouze v konkrétnich fenologickych obdobich (Marcinkowska-Ochtyra a kol., 2019).

2 Uvod do problematiky a literarni rederse

2.1 Klasifikace

Obecnym cilem klasifikace obrazu je kategorizace vsech pixelll do urcité tfidy krajinného pokryvu
(Lillesand a kol., 2015). K tomu je nutné vytvorit postup, podle kterého roztfidéni probéhne. Tomuto
postupu se Fika klasifika¢ni pravidlo. K vytvoreni klasifikaéniho pravidla se pouZivaji pfiznaky, coZ jsou
velmi charakteristické vlastnosti namérenych dat, které se od sebe dostatecné odlisuji. Pfiznaky mohou

byt zaloZeny na prostorovych, spektralnich, anebo ¢asovych zménach (Kolar a kol., 1997).

Klasifikace je moZné roztfidit do nékolika kategorii. Obecné ji Ize délit na klasifikaci fizenou
a nefizenou. Hlavnim rozdilem je zplsob, jakym probiha vybér klasifikovanych kategorii. Pfi fizené
klasifikaci zpracovatel predem urci pocet tfid, do kterych budou vSechny pixely rozfazeny, a to pomoci
trénovacich ploch, které oznacuji mista, ukterych lze jednoznacné definovat znamy povrch.
U klasifikace nefizené jsou nejprve vSechny pixely roztfidény do urcitych tfid, naptiklad pomoci
shlukové analyzy, a az poté dava zpracovatel témto tfidam informacni obsah. Trénovaci plochy tak

v tomto pfipadé nejsou potieba (Dobrovolny, 1998).

Vzhledem k dostupnosti trénovacich ploch se prace vénuje pouze metoddm fizené klasifikace.
Jendou z jeji hlavnich vyhod je totiZ kontrola nad tfidami, do kterych budou pixely rozfazeny. To je
velmi dulezité pro porovnavani stejnych ploch z rlznych ¢asovych obdobi nebo sousednich ploch
ze stejné oblasti. Trénovaci data jsou k tomu totiz cilené vytvorena (Campbell, Wynne, 2011). VyuZity
byly pixelové klasifikacni metody maximalni vérohodnosti (MLC), Random forest (RF), Support vector

machine (SVM) a objektové orientované klasifikace (OBIA) s vyuZitim klasifikatoru SVM.

V pripadé pixelovych klasifikaci je kazdy pixel rozfazen samostatné a izolované. Naproti tomu
OBIA pouZiva jak spektralni, tak prostorovou informaci. To znamend, Ze jednotlivé pixely jsou
segmentovany do diskrétnich celk( (shlukd/objektd) a az ty jsou klasifikovany. Zakladni predpoklad
vychazi z toho, Ze se klasifikovany snimek sklada z homogennich ploch, které jsou vétsi nez jednotlivé

pixely (Lillesand a kol., 2015; Blaschke, 2010).

Pracovni postup u fizené klasifikace mizeme rozdélit do tfi etap. Nejprve je vytvoren trénovaci

dataset, nasledné probiha samotna klasifikace a na zavér je hodnocena jeji presnost.
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2.2 Trénovaci etapa

Pti fizené klasifikaci je prvnim krokem vybér trénovacich ploch. Ten provadi zpracovatel sém pomoci
podkladovych informaci o vyskytu vybranych tfid alespori na nékolika mistech snimku, pficemz
spolehlivost a kvalita téchto informaci urcuje kvalitu vysledné klasifikace (Kolaf a kol., 1997). Trénovaci
data musi byt pfedevsim kompletni a reprezentativni. Tim je mysleno, Ze vSechny hledané tfidy musi
byt charakterizovany v dostatecném poctu a velikosti a také vhodné umisténé na mista, ktera jsou pro
danou tfidu typickd. Ddle je nutné do ploch volit pixely s co nejpodobné;jsimi DN hodnotami, které jsou
zaroven dostatecné odlisné od ploch jiné tfidy (Dobrovolny, 1998). DlleZitost tohoto kroku potvrdil
i Hixon a kol. (1980), ktery konstatuje, Ze vybér trénovacich dat muize byt pti urcovani presnosti

klasifikace dokonce dllezZitéjsi nez vybér klasifikacniho algoritmu.

Pro potreby hlubsi analyzy tréninkovych mnoZin lze vyuZit nékolik nastroji. Ty mohou byt
grafické a kvantitativni. Jeden ze zastupcl grafickych nastroji je histogram. Ten velmi dobre
reprezentuje rozloZeni jednotlivych tfid, coZ muize byt uZitecné napfriklad u klasifikatoru MLC, protoze
poskytuje vizudlni kontrolu normality spektra. Neusnadnuje ale srovndvani nékolika tfid mezi sebou.
Pro porovnavani je tedy vhodnéjsi napfiklad graf koincidence, ze kterého Ize vycist pfipadny prekryv
rGznych tfid (Lillesand a kol., 2015). Podle Kolare akol. (1997) je ale nejvhodnéjsi rozptylogram,

ze kterého se separabilita jednotlivych tf¥id pozna nejsnaze.

Jednim ze statistickych parametr(i vyjadfeny ve kvantitativni formé mize byt tzv. divergence
Cili vazena vzdalenost mezi primérovymi vektory uvaZovanych tfid. Tady plati, Ze ¢im vétsi je

divergence, tim vétsi je pravdépodobnost spravné klasifikace tfid (Dobrovolny, 1998).

2.3 Klasifika¢ni etapa

Vtomto kroku probihda samotné klasifikovani. Jde o automatickou praci pocitace, ktery zaradi
jednotlivé pixely do pfedem vybranych tfid a vytvofi tak zcela novy obraz, ktery ma stejné rozliSeni
a stejnou prostorovou velikost pixelu, ale zcela nové funkéni hodnoty (Kolar a kol., 1997). Soucasti
klasifikacni etapy je také vhodny vybér a nastaveni klasifikatoru. Podle Jensena (1986) neexistuje
obecné platny funkéni postup klasifikace, atak je casto nékteré kroky nutné opakovat
a experimentovat s jinym nastavenim vstupnich parametr(i za Ucelem postupného zpresnovani

vysledk(. V praci byly vyuzity tyto klasifikatory.

2.3.1 Klasifikator maximalni pravdépodobnosti
Klasifikator maximalni pravdépodobnosti (MLC) pracuje s predpokladem, Ze mracno bodu, které tvofri
tréninkova data, ma Gaussovo rozdéleni. Pokud je tato podminka splnéna, tak se kazdy pixel porovna

se vSemi kategoriemi a je zafazen do té s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytu (Lillesand a kol., 2015).
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MLC se fadi mezi parametrické klasifikatory. Goméz a kol. (2016) to ale povaZuje za jednu z hlavnich
nevyhod, jelikoZ tato kategorie klasifikator( nerozlisuje hranicni pixely dostatec¢né flexibilng, a zvlasté
u sloZitéjsich Gzemi mlze byt méné efektivni. Na druhou stranu ho ale pokladad za jednoduse

aplikovatelny a lehce interpretovatelny.

2.3.2 Klasifikdtor Random forest

Random forest (RF) je metodou strojového uceni, kterd se sklada z kombinace rozhodovacich stromd,
kde je kazdy dalsi strom generovdn pomoci ndhodného vektoru, ktery je nezdvisly na vektoru vstupnim.
Kazdy strom nasledné voli tfidu, do které by mél byt pixel zatazeny (Breiman, 1999). Hlavni vyhodou je
schopnost pracovat s rozsahlymi datasety a obecné vysoka presnost. Problémem mohou byt nezndma

rozhodovaci pravidla (jde o tzv. ¢ernou skfirku) a také velka vypocetni ndrocnost (Goméz a kol., 2016).

2.3.3 Klasifikator Support vector machine

Support vector machine (SVM) je jednou z metod strojového uceni, ktera ma za cil urcit rozmisténi
hranic, které optimalné oddéluji jednotlivé tfidy mezi sebou. Klasifikator vybira z nekonecného poctu
pfimek a snazi se urcit tu, kterd ponechava nejvétsi rozpéti mezi obéma tfidami (Vapnik, 1998). SVM
je v oblasti dalkového prizkumu Zemé popularni diky své schopnosti presné klasifikace i s malym
vzorkem trénovacich dat. Nedostatkem jsou problémy s pfifazovanim parametrd, které mohou

vyznamné ovlivnit vysledky (Mountrakis, Ogole, 2011).

2.3.4 Klasifikator objektové orientovany

Objektové orientované klasifikace (OBIA) nepracuje se samostatnymi pixely, ale se shluky/objekty
ze spektralné homogennich pixell, které vznikly segmentaci obrazu. Tento druh klasifikace se
v posledni dobé stava ¢im dal tim vice popularni, protoZe splfiuje vysoké uZivatelské naroky pro
zpracovani stdle detailnéjsich geoprostorovych dat (Blaschke, 2010). OBIA casto reprezentuje
strukturu povrchu lépe nez pixelové klasifikace. MUzZe vzit v ivahu napftiklad vliv sousedicich shlukd

a lépe tak charakterizovat rozdily mezi spektralné podobnymi tfidami (Campbell, Wynne, 2011).

2.4 Hodnoceni presnosti

Jednim z nejvice pouZivanych pristupl k hodnoceni Uspésnosti klasifikace je vypocet klasifikacni
chybové matice. Chybova matice porovndva uvsech klasifikovanych tfid vztah mezi validaénimi
plochami a vysledky klasifikace. Valida¢ni plochy je pro objektivni testovdni nutné vybrat z rozdilnych
mist obrazu nez plochy trénovaci (Dobrovolny, 1998). V principu se jedna o tabulku o rozmérech n x n,
kde n predstavuje pocet klasifikovanych ttid. V ni je porovnavano kolik pixell z valida¢nich dat se
pozi¢né shoduje s vysledky klasifikace (Campbell, Wynne, 2011). Z hodnot v matici se da nasledné pro
kazdou tfidu dopocitat uzivatelska presnost (podet spravné klasifikovanych pixeld / celkovy pocet

pixeld), zpracovatelska presnost (pocet spravné klasifikovanych pixelll / pocet pixeld pouZitych pro
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testovani dané tridy) a kappa index, ktery porovnava klasifikaci s ndhodnym rozdélenim pixeld do

jednotlivych tfid (Dobrovolny, 1998).

2.5 Multitemporalni pfistup

Obrazova data pofizovana distancnimi metodami Ize pro dané misto ziskavat opakované v urcitych
¢asovych intervalech. Tato data poté vytvareji casovou fadu a jsou oznacovana jako multitemporalni.
Ty jsou vyuZity k detekci ¢asovych zmén v krajiné. MlZeme je rozdélit na dlouhodobé, jako je napftiklad
vyuziti pGdy nebo procesy desertifikace a na kratkodobé, kam lze zafadit monitorovani pribéhu
povodni, vyvoj snéhové pokryvky ¢i sledovani jednotlivych fenologickych fazi rostlin (Dobrovolny,

1998).

Vieobecné mlizeme multitemporalni pfistup pfi sledovani vegetace rozdélit na dvé skupiny.
V prvnim ptipadé se hodnoti snimky z vice terminl v rdmci jedné sezdny. V pribéhu fenologického
cyklu totiz rostlina méni ispektralni vlastnosti. Pfi klasifikaci multitemporalnich kompozitl je tak
mozZné zachytit urcité priznaky mnohem efektivnéji a zvysit diky tomu pfesnost. S vyuZitim druhého
zpUsobu jsou analyzovany prostorové zmény na sledovaném Uzemi vramci delSiho casového
horizontu. Tento ptistup je oznacovan jako change detection. V DPZ ma velky vyznam pfi monitorovani

zmén krajinného pokryvu (Asokan, Anitha, 2019).

2.6 Vyuziti DPZ pro mapovani tundry

Mapovani ekosystém( tundry je vénovdna velkd pozornost zejména z dlvodu ohroZeni téchto
hodnotnych Uzemi napfiklad v disledku globalnich zmén. Jsou vyuzity rlzné technologie sbéru dat
a také rtzné klasifikacni metody. Velka ¢ast vyzkumu se primarné zaméruje na oblasti arktické tundry.
Atkinson a Treitz (2012) se zaméfili na dvé Uzemi v oblasti severni Kanady. Vyzkum zkoumal vztah mezi
ekologickymi a spektralnimi proménnymi za ucelem klasifikace vegetace z dat dalkového prizkumu
Zemé. Snimky ze satelitu IKONOS byly podrobeny korespondenénim, shlukovym a spektrainé
separacnim analyzam. Klasifikace mély celkovou pfesnost mezi 69 % az 79 % a hodnoty Kappa

0,54-0,69. Vegetacni tridy byly obecné odlisitelné v obou lokalitach s vyjimkou osttficovych mokiada.

Cilem Davidsona a kol. (2016) bylo zjistit, zda jsou dominantni vegetacni spolecenstva arktické
tundry v oblasti severni Aljasky spektralné odliSitelnd pomoci dat z pozemniho spektrometru
UniSpec-DC a multispektralnich satelitnich snimk( WorldView 2 s prostorovym rozlisenim 2 metry.
Z dat nasbiranych ze Ctyf testovacich ploch byly vypocitany indexy NDVI, NDWI a EVI, pouZita metoda
hlavnich komponent a nasledné ilinearni diskrimina¢ni analyza. Po zpracovani dat z pozemniho
spektrometru bylo dosazeno presnosti klasifikace 92 % az 96 %. Pri poutZiti satelitnich dat ale doslo

k vyraznému zhorseni presnosti na pfiblizné 70 %. Tyto vysledky ukazuji, Ze multispektralni satelitni
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snimky s prostorovym rozliSenim 2 metry nejsou dostatecné detailni k reprezentaci vegetacni

homogenity na Uzemi tundry.

Arktické tundfe se vénoval také Assmann akol. (2020). Na ostrové Qikigtaruk-Herschel
v teritoriu Yukon v Kanadé testoval, zda mezi sebou hodnoty z dat ziskanych z UAV a ze satelitu
koresponduiji. A to pfi sledovdni sezénnich zmén obsahu chlorofylu v rostlindch. Principem studie bylo
porovnani NDVI z multispektralnich snimk( ziskanych pomoci dronu a z druZic Sentinel-2, Landsat 8
a MODIS. Data z dronu se ve stfednich hodnotach obsahu chlorofylu shodovala s druzicovymi daty
(Spearman p 0.67—-0.87), ale zaroven lepé zachytila prostorovou heterogenitu v NDVI. Z vysledkl je
zfejmé, Ze UAV dokazou zachytit dlileZité ekologické procesy a umoznuji studium v dfive nedostupnych

méfitcich. Zaplnuji tedy mezeru mezi pozemnim sledovanim a snimkovanim ze satelitu.

UAV spolecné s metodami terénni spektrometrie ve svém vyzkumu poutzil i Thomson a kol.
(2021). Ten studoval tfi vyzkumné plochy v arktické oblasti kolem Longyearbyenu v souostrovi Svalbard
v Norsku. Pomoci dat z terénni spektroskopie aanalyzy Random forest byl schopny rozlisit osm
béZnych arktickych rostlinnych druhll se 74% presnosti. S pomoci UAV byl schopny zmapovat tfi
funkéni skupiny rostlin (mechy, traviny a zakrslé kefe) s pfesnosti 72 %. | zde bylo UAV ocenéno jako

efektivni nastroj, ktery vyplfiuje mezeru mezi pozemnim sbérem dat a druZicovym prizkumem.

Bezpilotni letouny kvitoval téZ Fraser akol. (2016), ktery ve své praci studoval potencidl
fotografickych prizkuma UAV ke zmapovani arktické vegetace pobliz Tuktoyaktuku v Kanadé. Ziskané
snimky byly zpracovany do 3D mracen a vyskovych vegetacnich profil( s rozlisenim 1 cm. Pomoci

metody Structure from Motion (SfM) bylo klasifikovano 11 tfid s 82% presnosti.

Nelson akol. (2022) ve své praci rozebral hlavni metody sbéru dat na charakteristickych
povrsich od lisejniki, mechorostli, cévnatych rostlin aZ po mista bez vegetace. Zdlvodu silné
sezonnosti arktickych rostlin a ¢asto nehostinnym podnebnym podminkdm doporucil ke zvyseni
efektivity vyzkumu vicedroviovy pfistup. Tedy kombinaci celého spektra metod sbéru dat od
laboratorniho vyzkumu pres letecky prlzkum aZz po satelitni snimkovani spolec¢né svhodnym

statistickym modelovanim. Pozorovani poté musi byt vyhodnocena spolecné.

Nékteré vyzkumy probéhly i na Gzemi Ceska. Oblasti jesenické arkto-alpinské tundry se vénoval
Kral (2009). Zdrojem dat byla ortofotomapa v infracerveném spektru s rozliSenim 0,9 metru. Cilem
studie bylo odvodit aktudlni a komplexni informace o soucasném vegetaénim pokryvu rezervace
Pradéd se zvlastnim zifetelem k unikatnimu ekotonu alpinského stromoradi tvofeného krummholzem
smrku ztepilého. S vyuZitim metody MLC bylo vyklasifikovano celkem sedm kategorii s finalni presnosti

78 %.
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2.7 Vyuziti DPZ v Krkonosich

Na Uzemi KrkonoSského narodniho parku (KRNAP) bylo provedeno nékolik vyzkum( zamérujici se
na analyzu vegetace. Miillerova (2005) se zaméfila na mapovani subalpinské vegetace na Uzemi Labské
louky v zapadnich KrkonosSich. K tomu byly vyuzity multispektralni letecké snimky z let 1986, 1989
a 1997. Naskenované snimky byly digitalizovany a poté provedena nefizend klasifikace ISODATA.
Klasifikator identifikoval celkem 15 tfid. Mnoho z nich ale obsahovalo stejné typy vegetace, tak
probéhlo slouéeni do findlnich 6 tfid. Celkova presnost dosahla na 63 %. Autorka ndsledné provedla
klasifikaci MCL pro 7 tfid s celkovou presnosti 79 %. Mapy zaloZené na leteckych snimcich byly
porovnany s dostupnou vegetacni mapou ziskanou terénnim prizkumem. Shoda se pohybovala
v rozmezi 24-75 %, pricemz nejvyssi hodnoty byly ziskany pro borové porosty a smilkové travniky.
Ve srovnani sterénnim prlizkumem poskytlo letecké snimkovani méné detaill avegetaci

charakterizovaly prevazné dominantni druhy.

Archivni snimky z leteckého snimkovani poufZili také Potlckova akol. (2021), ato pro
porovnani dat z péti obdobi mezi lety 1936 az 2018. Klasifikace snimk(i odhalila za poslednich osmdesat
let zménu tfid krajinného pokryvu o 44 %. Zjisténou hrozbou byla zrychlena expanze borovice klece

7 30,6 % na 48,6 % a to vétsinou na uUkor travnich porosta.

Vhodnost multispektralnich dat s riznym prostorovym a spektralnim rozlisenim pro klasifikaci
vegetaci nad horni hranici lesa studovala Sucha akol. (2016). Zdrojem dat byla leteckd ortofota
s prostorovym rozlisenim 12,5 cm a data ze satelitl Landsat 8 a WorldView 2 s prostorovym rozlisenim
2 metry. Na nich probéhly pixelové klasifikace (MLC, SVM, neural net) a také OBIA. Pro klasifikace byly
navrzeny dvé legendy. Podrobna s dvanacti tfidami azjednodusend s osmi. NejlepSich vysledku
s obéma legendami bylo dosaZzeno u ortofoto snimk( s pouZitim OBIA (celkova presnost 71,96 %
a 83,56 %). Klasifikace WorldView 2 ptinesla nejlepsi vysledky pfi pouziti OBIA se zjednodusenou
legendou (68,4 %). Data z Landsat 8 byla nejlépe klasifikovana pomoci MLC (78,31 %). Na zakladé
srovnani dat bylo konstatovano, Ze velmi vysoké prostorové rozliseni je rozhodujicim znakem, ktery je

nezbytny pro dosazeni vysoké celkové presnosti klasifikace pfi detailnim mapovani.

Na ¢lanek od Suché a kol. (2016) nasledné navazala Kupkova a kol. (2017). Ta se vSak vénovala
hyperspektralnim datim taktéz na Uzemi krkonosské tundry nad horni hranici lesa. V této studii byly
pouzity snimky zleteckych senzorl APEX aAISA Dual aze satelitu Sentinel-2A. Snimky byly
klasifikovany také pomoci metod MLC, SVM, neural net a OBIA. Nejlepsich vysledk( bylo dosaZzeno pro
data AISA Dual s pouzitim klasifikaéni metody SVM s celkovou presnosti 84,3 %. Naopak nejhlre
dopadaly klasifikace ze satelitu Sentinel-2A. Pro ziskani srovnatelnych vysledkd zde bylo nutné

zjednodusit legendu klasifikace. Stou bylo dosazeno presnosti 77,7 % (MLC). Tyto snimky tak
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nespliovaly poZadavky pro podrobnou klasifikaci vegetace tundry. Rozliseni snimk( nebylo dostate¢né
a nékteré tfidy travnich druht nebyly dobfe rozlisitelné. Ze zavéri tohoto ¢lanku také vyplyva zdsadni

vliv prostorového rozliseni snimku na vysledky klasifikace na Grovni detaild.

DuleZitou ¢ast studia Krkonos tvofi vyzkum zaméreny ina polskou ¢ast pohofi. Na KRNAP
za statni hranici navazuje Karkonoski Park Narodowy (KPN), kterému se vénovala napfiklad
Marcinkowska a kol. (2014). Ta se zaméfila na okoli hory Szrenica. Cilem prace bylo odhalit potencial
hyperspektralnich dat pro mapovani ekosystému horské vegetace. Snimky byly ziskany sensorem
APEX. Pro klasifikaci bylo potom v terénu pomoci GPS vybrdno 15 tfid vegetacnich spolecenstev pro

tvorbu trénovacich a valida¢nich dat. Pomoci metody SVM bylo dosazZeno celkové presnosti 79,13 %.

Hyperspektralni data ze senzoru APEX poutzili také Raczko a Zagajewski (2018), ktefi se ale
zaméfili na mapovani drevin. Pro klasifikaci byl pouzit algoritmus umélé neuronové sité s jednou
skrytou vrstvou. Nakonec bylo dosazeno celkové ptresnosti 87 %. Nejlépe klasifikované tfidy byly smrk,

evvs

zpracovatelské presnosti (68 % a 75 %).

Studiem preshrani¢ni biosférické rezervace UNESCO Krkonose/Karkonosze se zabyval
Zagajewski a kol. (2021). V této studii pouzil data z druzic Sentinel-2 a Landsat 8 k posouzeni klasifikace
lesnich porostl. K tomu autofi pouZili tfi algoritmy strojového uceni, kterymi byly RF, SVM a Artificial
Neural Network (ANN). Nejlepsich vysledk(l bylo dosazeno pomoci metody SVM s celkovou presnosti

86,5 %.

Zatim vsak nebyla publikovana zadna studie, ktera by se zabyvala klasifikaci hyperspektralnich

dat z UAV a vyhodnocenim presnosti klasifikace na Urovni druhl se zaméfenim na travni vegetaci.
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3 Studované uzemi

3.1 Reliktni arkto-alpinska tundra v KrkonoSich

Krkonosskd tundra je v celé stfedni Evropé unikdtni prostfedi. Na ceské i polské strané pokryva
dohromady 47 km? nad alpinskou hranici lesa (7,4 % z rozlohy Krkono$). Zahrnuje ledovcové kary,
alpinské travniky a raselinisté na ndhornich plosinadch (etchplénech) i mrazem a vétrem formované

nejvyssi vrcholy (KRNAP, 2015).

Soukupova a kol. (1995) déli krkonosskou tundru detailnéji na tfi rizné druhy. Prvni je zéna
lisejnikové tundry (kryo—eolické) nachazejici se na nejvyssich vrcholech a hrbetech, kde panuji
nejextrémné;jsi podnebné podminky. Primérna rocni teplota se zde pohybuje kolem +1 °C a celd oblast
je pod silnou expozici vétru. Vyskytuji se zde vzacné severské a alpinské lisSejniky a mechorosty,
kamenna pole a kryoplanacni terasy. Tento druh tundry se nachazi také na vrcholcich Luéni a Studnic¢ni

hory.

Na kryo—eolickou tundru navazuje zéna travnaté tundry (kryo—vegetacni). Ta se rozklada
na tretihornich vrcholovych plochach s vyrovnanym terénem oznacovanych jako etchplén. Z hlediska
fléry se zde vyskytuji pfedevsim alpinské travniky, kleée a severska raselinisté. Do této skupiny mizeme
zaradit i Bilou louku u Luéni boudy. Tato mista jsou jiZz méné vétrna ajsou charakteristicka velkym

mnoZstvim snéhovych i destovych srazek.

Poslednim druhem je tundra kvétnata (niveo—glacialni). Tu lze nalézt v zavétrnych mistech,
které v minulosti vyplfiovaly ledovce a byly intenzivné ovlivnény mrazovym zvétravanim. Jednd se
o svahy ledovcovych kar(l akaroid(i, nivacni deprese nebo snéhové prohlubné. Intenzivni vliv
snéhovych lavin v téchto mistech podpofil vznik velmi pestrych ekosystémd, které jsou oznacovany

jako krkono3ské botanické zahradky.

3.2 Studované plochy

Jednotlivé klasifikace probéhly na dvou mensich ohrani¢enych plochach a v oblasti SirSiho Uzemiv zéné
kryo—vegetacni tundry na Gzemi Bilé louky (obr. 1). Jiz v 16. stoleti vyuzZivali obyvatelé Lu¢ni boudy tuto
oblast k pastvé hospodafskych zvifat. Na konci 18. stoleti byly mistni travni plochy dokonce dvakrat
rocné seceny a pravidelné hnojeny. Hospodarské vyuZiti Bilé louky bylo zcela zakdzano az v 50. letech

20. stoleti (KRNAP, 2010).

21



—— hranice 3irSiho Gzemi
-~ hranice plochy "U Zahradky"
hranice plochy "U Lu¢ni boudy"

Obrézek 1: Studovand oblast (zdroj: CUZK, 2022)

3.2.1 Plocha ,,U Lu¢ni boudy”

Prvni a vétsi plocha s rozlohou 1,2 ha se nachazi jen nékolik desitek metru jihovychodné od Luéni boudy
v nadmorské vysce 1420 m n. m. (obr. 2). Severni stranu plochy lemuje Stara Bucharova cesta. Kromé
travnich spolecenstev smilky tuhé (Nardus stricta), metlice trsnaté (Deschampsia cespitosa),
bezkolence modrého (Molinia caerulea) a trtiny chloupkaté (Calamagrostis villosa) se ve vychodni ¢asti
objevuji také mokrady a raselinisté spolecné s vodnimi plochami. Minoritné se zde vyskytuji i alpinské

travniky s dominantnimi druhy Avenella flexuosa a Carex bigelowii.
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Obrdzek 2: Plocha ,,U Lu¢ni boudy”, ¢ervencovy termin, ortofoto z kamery Headwall Nano-Hyperspec

3.2.2 Plocha ,,U Zahradky”

Tato mensi plocha s rozlohou 1,1 ha leZi cca o 700 metrl dale na jihovychod od plochy ,,U Luéni boudy”
v nadmorské vysce 1450 m n. m. (obr. 3). V tomto Uzemi se nachazeji stejna travni spolecenstva smilky
tuhé (Nardus stricta), metlice trsnaté (Deschampsia cespitosa) a bezkolence modrého (Molinia
caerulea). Jizni strané dominuje titina chloupkata (Calamagrostis villosa). Vyraznéji zastoupeny jsou
zde alpinské travniky v Cele s Avenella flexuosa. Vyskytuji se zde také samostatné rostouci jedinci

borovice klece (Pinus mugo) a smrku ztepilého (Picea abies).
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Obrdazek 3: Plocha ,,U Zahradky”, ¢ervencovy termin, ortofoto z kamery Headwall Nano-Hyperspec

3.2.3 Plocha 8irsiho uzemi

Nejvétsi z ploch — plocha Sirsiho Uzemi tundry (pro niZ byla pofizena multispektralni UAV data v roce
2021) mad rozlohou 1,2 km?a leZi v nadmotské vy$ce od 1420 do 1550 m n. m. Uzemi ohranicuje z jihu
spojnice mezi Lu¢ni a Studnic¢ni horou. Ze severu poté Stara Bucharova cesta, Lu¢ni bouda a JZ cip
Upského raselinisté (obr. 4; obr. 5). Centrem snimku prochazi severojiznim smérem nauéna stezka
Krkonosska tundra. Na Uzemi se nachazeji stejné vegetacni druhy jako na dvou malych plochach. Déle
se zde vyskytuji kamenna more v tésné blizkosti Lu¢ni hory, vies obecny (Calluna vulgaris) a brusnicova
vegetace. Plocha Sirsiho Uzemi byla klasifikovana jednak jako celek a dale byly klasifikovany vyrezy pro
obé malé plochy, aby bylo mozné porovnat vysledky klasifikaci multispektralnich a hyperspektralnich

dat.
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Obrazek 5: Plocha Sirsiho Uzemi, ortofoto ze sensoru CASI
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4 Pouzita data a metodika

4.1 Pouzita data a jejich prfedzpracovani

4.1.1 Hyperspektralni snimky z UAS

Ke snimkovani ploch ,,U Lu¢ni boudy” a ,U Zahradky” byl vyuzit bezpilotni dron Matrice 600 PRO
s kamerou Headwall Nano-Hyperspec, ktera povrch snima ve 270 spektralnich pasmech ve vinovych
délkach od 400 do 1000 nm s rozliSenim 2,2 nm na pixel. Snimky byly potizeny tymem Laboratorni
a obrazové spektroskopie TILSPEC (www.tilspec.cz) z katedry aplikované geoinformatiky a kartografie
Prirodovédecké fakulty UK celkem v Sesti terminech. Plocha ,U Zahradky” byla nasnimdna v ¢ervnu,
cervenci a srpnu v roce 2020. Plocha ,,U Lu¢ni boudy” poté ve stejnych mésicich v roce 2021. VSechny

ziskané snimky maji prostorové rozliseni 0,03 m.

Pro tuto praci byla poskytnuta jiz pfedzpracovana data. Na vSech snimcich byla provedena
radiometrickd a geometricka korekce s vyuZitim softwaru SpectralView — Hyperspec v 3.1.0 (Cervena
a kol., 2020). Nasledné byly snimky ze vSech termin( pretransformovany metodou Minimum Noise
Fraction (MNF) v softwaru ENVI 5.5. Na zakladé hodnot , Eigenvalue” z MNF grafu bylo u vSech takto
upravenych snimkl pro klasifikace vybrano prvnich 10 pasem, kterd zahrnovala prakticky veskerou
informaci obsaZenou v plvodnich datech, avnichz byl redukovan Sum. Poté byly vytvoreny
multitemporalni kompozity. Pro plochy ,U Lu¢ni boudy” i,U Zahradky” se jednalo o kombinaci
cervnovych, ¢ervencovych a srpnovych snimkd po MNF transformaci. Celkovy pocet pasem byl tak 30,

tedy 10 z kazdého terminu.

4.1.2 Multispektralni snimky z UAS

Pro pofizeni multispektralnich dat SirSiho Uzemi tundry bylo vyuZito bezpilotni VTOL kfidlo Atmos
Marlyn sintegrovanou kamerou MicaSence Altum. Ta méfi hodnoty DN v 6 pasmech: modrém
(475 nm = 20 nm), zeleném (560 nm * 20 nm), cerveném (668 nm = 10 nm), red edge (717 nm
+ 10 nm), blizkém infracerveném (840 nm = 40 nm) a termalnim (8-14 um). Snimkovani bylo zajisténo

opét tymem TILSPEC 3. zafi 2021. Finalni snimek m3a prostorové rozliseni 0,06 m.

Data byla nejprve predzpracovana v software Geotagger, kde byly vyuZity informace z modulu
Post Processing Kinematic — PPK v kombinaci s korekénimi daty RINEX. Tvorba ortofota probihala
v softwaru Agisoft Metashape s vyuZitim radiometrické korekce na zékladé snimk( pofizenych pred
letem a po letu. Ve stfedu snimku se nepodafilo odstranit pruh zastinéni (viz obr. 4). Data projevuji
odliSnou radiometrii v jednotlivych ndslednych rfadach (lisi se hodnoty pro fady snimané ve sméru
zapad-vychod aopacném). | pres tyto problémy byla data pro praci vyuZita stim, Ze se teprve

s dodavatelem kamery Altum tesi, jak problémy korigovat.

26



4.1.3 Hyperspektralni letecka data

Data byla potizena 21. 9. 2020 ve spolupraci s CzechGlobe v Brné pomoci jejich letecké infrastruktury
FLIS, konkrétné senzoru CASI. Atmosférickou a geometrickou korekci provedl dodavatel dat svymi
standardnimi metodami (CzechGlobe, 2022). Prostorové rozliSeni snimku je 0,6 m a zahrnuje 48 pasem

v rozmezi vinovych délek 383—-1054 nm.

Snimek byl ofiznut dle hranice Sirsiho Uzemi tundry (viz obr. 1). Na vyfezu byla provedena
transformace MNF v programu ENVI 5.5. Z hodnot ,Eigenvalue” z MNF grafu bylo vybrano prvnich

10 pasem, ktera byla vyuZita pro nasledné klasifikace.

4.1.3 Terénni data

Trénovaci avalidacni polygony jednotlivych vegetacnich tfid byly pro vSechny tfi plochy ziskany
terénnim prizkumem v priib&hu let 2019 a7 2021. Data nasbirali botanici z Botanického ustavu AV CR,
ktefi k zaméreni vyskytu vyufZili pfistroj GPS s centimetrovou presnosti. Data SirSiho Uzemi tundry byla
nasledné rozsifena o novou kategorii stin( (pro multispektralni data z UAV a hyperspektralni letecka
data zvlast) a u vodnich ploch, Pinus mugo a Picea abies byly ptidany nové polygony z divodu nizké
separability. Tyto polygony pro rozsifeni datasetu byly ziskany z obrazu. Na plose ,,U Luc¢ni boudy” byl
celkovy podil trénovacich avalidacnich polygonld viéi rozloze celého uUzemi 5,7 %. Na plose
,U Zahradky” 9,2 % a na SirSim Uzemi tundry podstatné méné, a to 0,7 %. Polygony pro vSechny tfi
plochy byly rozdéleny v poméru 1:2, kdy 1/3 polygonl byla vyuZita pro natrénovani klasifikatoru
a 2/3 kvalidaci vysledné klasifikace. Charakteristiku vstupnich trénovacich avalida¢nich dat pro

jednotlivé plochy shrnuji tabulky 1-3.

Tabulka 1: Vstupni trénovaci a valida¢ni data pro plochu ,,U Lu¢ni boudy”

U Luéni boudy
celkova plocha polygonu: 694,39 m’ celkovy pocet polygonu: 404
tFida rozloha ploch (m?) pocet trénovoacich pocet valida¢::n|’ch

polygont polygonti
Carex bigelowii 0,82 2 2
Molinia caerulea 183,25 37 63
Deschampsia cespitosa 291,01 43 83
mokrady a raselinisté 23,51 20 39
Nardus stricta 178,02 29 59
Calamagrostis villosa 0,95 3 3
vodni plochy 2,77 6 8
Avenella flexuosa 14,06 3 4
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Tabulka 2: Vstupni trénovaci a valida¢ni data pro plochu ,,U Zahradky”

U Zahradky
celkova plocha polygonii: 893,79 m? celkovy pocet polygonii: 151
tFida rozloha ploch (m?) pocet trénovoacich pocet validafnich
polygonti polygonti
Avenella flexuosa 66,66 4 7
Calamagrostis villosa 440,06 15 29
Carex bigelowii 2,34 1 2
Deschampsia cespitosa 27,42
Pinus mugo 12,50 1 1
Molinia caerulea 1,13
Nardus stricta 328,36 23 43
Picea abies 15,33 3 4

Tabulka 3: Vstupni trénovaci a validaéni data pro Sirsi zemi tundry

Sirsi uzemi
celkova plocha polygonu: 8049,47m*+ stiny celkovy pocet polygon( : 2602 + stiny
. 2 pocet trénovacich pocet validacnich
tfida rozloha ploch (m?) . o
polygonti polygonti
stiny (pouze pro HS data) 76,59 18 36
stiny (pouze pro MS data) 196,57 33 66
Molinia caerulea 666,48 83 164
Vaccinium myrtillus 228,78 27 56
cesta 223,76 19 36
kamenna more 477,62 15 31
Pinus mugo 1573,83 49 99
Deschampsia cespitosa 1135,11 105 210
mokrady a raselinisté 314,36 103 206
Nardus stricta 1216,28 132 262
Picea abies 148,07 42 85
Calamagrostis villosa 1209,75 62 125
vodni plochy 28,31 14 26
Calluna vulgaris 331,18 63 126
Avenella flexuosa 389,14 117 235
Carex bigelowii 106,81 37 73

4.2 Klasifikované kategorie vegeta¢niho pokryvu

4.2.1 Smilka tuha (Nardus stricta)

Tato vytrvala travina pattici do celedi lipnicovitych dorlista do vysky 30 cm (obr. 6). Kvete v obdobi
kvétna acervna. Jednd se o dominantni druh travnik( alpinskych na silikatech, subalpinskych
a horskych acidofilnich a submontannich smilkovych (Pladias, 2022). V Krkonosich je smilka tuha

dominantnim druhem travni vegetace alpinského bezlesi a v mozaice s kleCovymi porosty pokryva
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ve spodnim a svrchnim alpinském stupni ¢eské strany Krkonos rozlohu téméf 2 300 ha (Stursa, Wild,

2014).

Obrézek 6: smilka tuha (Nardus stricta) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.2 Metlice trsnata (Deschampsia cespitosa)

Dalsi zastupce celedi lipnicovych dosahuje vysky 60 az 150 cm (obr. 7). Rostlina kvete v obdobi od
cervna do fijna. Dominantné se vyskytuje na aluvialnich loukach niZzinnych fek nebo na stfidavé vlhkych
bezkolencovych loukach (Pladias, 2022). Metlice je velmi plasticky druh svelkou ekologickou
amplitudou. V alpinské tundre Krkonos tvofi mnoho morfologicky odlisnych klond. Vétsina z nich je

velmi Uspésna v expanzi do poloptirozenych tundrovych spolecenstev (Fabsi¢ova, 2004).

Obrazek 7: metlice trsnata (Deschampsia cespitosa) (zdroj: Wikipedia commons)
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4.2.3 Bezkolenec modry (Molinia caerulea)

Bezkolenec modry je vytrvala bylina spadajici do celedi lipnicovitych. Dorlsta vysky od 15 do 150 cm
(obr. 8). Kvete mezi cervnem a zafim. Primarné roste na sttidavé vlhkych bezkolencovych loukdch
avapnitych slatinistich (Pladias, 2022). V KrkonoSich doslo kvyraznému rozsifeni bezkolence
v poslednich 50 letech po ukonceni secby subalpinskych travnikd. V minulosti dominoval pouze

na okrajich pramenist a raselinist a ve snéhovych korytech, kde se snih drzel velmi dlouho (Hejcman

a kol., 2010).

Obréazek 8: bezkolenec modry (Molinia caerulea) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.4 Trtina chloupkata (Calamagrostis villosa)

Tato lipnicovitd vytrvala rostlina dorlsta vysky 50 az 130 cm (obr. 9). Kvete od cervna do srpna.
Hlavnimi misty vyskytu jsou subalpinské listnaté kroviny, kosodreviny a acidofilni i vysokobylinné
smrciny (Pladias, 2022). Tftina je v Krkonosich expanzivnim druhem. Podle Hejcmana a kol. (2009)
mUZe za jeji vyrazné rozsifeni az do oblasti subalpinskych pastvin ukonceni zemédélského hospodareni

a zvyseni atmosférické depozice dusiku.

30



Obrdzek 9: tftina chloupkatd (Calamagrostis villosa) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.5 Borovice kle¢ (Pinus mugo)

Borovice klec je jednodoma kosodrevina dordstajici do vysky od 30 do 300 cm (obr. 10). Kvete v obdobi
od cervna do Cervence. Bézné se vyskytuje v horskych oblastech nad hranici lesa a na vrchovistich
(Pladias, 2022). Kle¢ové porosty tvofi vyznamnou cast kefovych spolecenstev ve spodnim a ¢astecné
i svrchnim alpinském stupni Krkonos$. Jde o velmi houZevnatou drevinu, ktera vzhledem ke své Zivotni
strategii bez problém0 snasi extrémni rlstové podminky panujici nad alpinskou hranici lesa

(Stursa, Wild, 2014).

Obrazek 10: borovice klec¢ (Pinus mugo) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.6 Smrk ztepily (Picea abies)

Tento stalezeleny jehli¢naty strom dor(sta v idedlnich podminkach vysky az 50 metrd (obr. 11). Kvete
od dubna do cervna. Smrk ztepily je aktudlné bézinym druhem ceskych lest (Pladias, 2022).
V KrkonosSich se plvodni horské smréiny zachovaly v Gizkém pruhu kolem alpinské hranice lesa
a na ubocich kard. Prlmérné stafi téchto porostl je obvykle uvddéno mezi 120-200 roky (KRNAP,

2012).
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Obrézek 11: smrk ztepily (Picea abies) (autor: Lucie Cervend)

4.2.7 Alpinské travniky s dominanci metli¢ky krivolaké (Avenella flexuosa)

Metlicka krivolaka je vytrvald travina z Celedi lipnicovitych. Doristd vysky od 30 do 70 cm a kvete
v obdobi od ¢ervna do srpna (obr. 12). Dominantné se vyskytuje na alpinskych, subalpinskych
a horskych acidofilnich travnicich. BéZné roste také v acidofilnich doubravach, boreokontinentalnich
borech a smrkovych monokulturach (Pladias, 2022). V této tfidé jsou minoritné zastoupeny také

Anthoxanthum alpinum ¢i Carex bigelowii.

Obrazek 12: metlicka krivolaka (Avenella flexuosa) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.8 Alpinské travniky s dominanci ostfice bigelowovy (Carex bigelowii)
Carex bigelowii je jednodéloZzna vytrvald rostlina spadajici do celedi Sachorovitych (obr. 13).
Standardné dor(ista do vysky 30 cm a kvete mezi ¢ervnem a &ervencem. V Cesku je roziiten pouze

v oblastech alpinskych travnik( na silikatech (Pladias, 2022).
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Obrézek 13: ostrice bigelowova (Carex bigelowii) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.9 Mokrady a raselinisté
V této tridé (obr. 14) je zastoupeno vice druhd rostlin vyskytujicich se v riznych pomérech. Jedna se
primarné o Carex limosa, Eriophorum angustifolium, Eriophorum vaginatum, Juncus filiforis,

Sphagnum sp. Ci Trichophorum cespitosum.

Obrazek 14: mokrady a raselinisté (autor: Lucie Kupkova)

4.2.10 Viesové porosty

V této tfidé je nejvice rozifena Calluna vulgaris (obr. 15). Caste¢né je zastoupena i dalsi kefickova

vegetace z Celedi viesovcovitych.
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Obrézek 15: vies obecny (Calluna vulgaris) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.11 Subalpinska brusnicova vegetace
Dominantnim druhem v této kategorii je porost Vaccinium myrtillus (obr. 16). V mensi mife se objevuje

také jina kerickova vegetace z celedi viesovcovitych.

Obrézek 16: brusnice borlvka (Vaccinium myrtillus) (zdroj: Wikipedia commons)

4.2.12 Kamennda mofe
Tato tfida predstavuje souvislé plochy pokryté kameny ¢i vétSimi balvany, jejichz rozpad z vétsich celkl
zpUsobilo mrazové zvétravani (obr. 17). Primarnim mistem vyskytu je okoli Lu¢ni hory. Kameny jsou

vétsinou pokryty riznymi druhy lisejnikd.
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Obrézek 17: kamenna mote (autor: Lucie Cervend)

4.2.13 Vodni plochy

Jedna se o plochy s viditelnou vodni hladinou (obr. 18).

g »

Obrazek 18: vodni plochy (autor: Lucie Kupkova)

4.3 Metody analyzy dat a hodnoceni pfesnosti vysledk(

Ke klasifikaci v praci vyuZitych dat uvedenych vySe byly aplikovany pixelové klasifikaéni metody
maximalni vérohodnosti (MLC), Random forest (RF), Support vector machine (SVM) a objektové
orientované klasifikace (OBIA) s vyuzitim klasifikatoru SVM. Vétsina klasifikaci probihala v softwaru
ENVI 5.5, klasifikace Random forest pak prevainé v R 4.1.3 av nékterych pfipadech v ArcGIS Pro.
Nastaveni jednotlivych klasifikator( vychdzelo do znacné miry ze zkusenosti tymu TILSPEC s klasifikaci
vegetace v krkonosské tundie (Kupkova akol., 2021). Pfed aplikovanim klasifikacnich metod byla

provedena analyza separability trénovacich dat.

4.3.1 Testovani separability trénovacich dat
Pro viechny tfi datasety trénovacich polygonu byl separatné pro multispektralni i hyperspektraini data
proveden vypocet spektralni separability pro vSechny dvojice klasifikovanych tfid. K vypoctu byl

vyuzit software ENVI, ve kterém byla vypoctena Jeffries-Matusitova vzddlenost a Transformed
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Divergence index. Vysledkem analyzy byla hodnota pohybujici se od 0 do 2. Vysledek s hodnotou vyssi
nez 1,9 predstavoval vybornou oddélitelnost. Naopak hodnoty pohybujici se kolem 1 a méné

znamenaly velmi Spatnou separabilitu (L3 Harris Geospatial, 2022).

4.3.2 Metoda maximalni vérohodnosti
Tato metoda byla u vsech tfi ploch vyuZita nékolikrat z dGvodu ladéni a Uprav trénovacich polygond.
Pribéh klasifikace byl totiz rychly a umoZnoval ¢asté opakovani. Vypocet byl proveden v softwaru ENVI

s vychozim nastavenim.

4.3.3 Metoda Random forest v softwaru R

Nejprve bylo do programu naimportovano nékolik doplrikovych knihoven a plugind. Nasledné byl
spustén skript prevzaty od tymu TILSPEC, jenzZ jej vytvofil pro potieby klasifikaci v projektech, kterymi
se vminulosti zabyval. Pro vSechny pokusy bylo nastaveni vstupnich parametr(i stejné. Pocet
rozhodovacich stromU (ntree) byl ponechan na 1000. Vypocet duleZitosti prvku pro dalsi analyzu byl
nastaven na true (Importance=TRUE). Tyto parametry se osvédCily jako vhodné pro dosaZeni

maximalni presnosti v minulych analyzach vegetace tundry (Kupkova a kol., 2021).

4.3.4 Metoda Random forest v softwaru ArcGIS Pro

K natrénovani metody Random forest byla pouZita funce Train Random Trees Classifier. Maximalni
pocet rozhodovacich stroml (Max Number of Trees) byl nastaven na 1000, pocet rozhodovacich
pravidel kazdého stromu (Max Tree Depth) na 300 a pocet vzork(l pro definovani jednotlivych tfid (Max
Number of Samples Per Class) na 1000. V nastaveni segmentace byly pro vypocet zvoleny vSechny

atributy.

4.3.5 Metoda Support vector machine

K vypoctu byl pouzit software ENVI. Kernel Type byl nastaven na Radial Basis Function.

4.3.6 Metoda objektové orientované klasifikace

Pro vypocet objektové orientované klasifikace byl vyuZit nastroj Example Based Feature Extraction
Worklflow v softwaru ENVI. V nastaveni segmentace byl vybran algoritmus ,Edge” s hodnotou Scale
Level na 20. Pro fazi slu¢ovani byl zvolen algoritmus ,Full Lambda Schedule“ s hodnotou Merge Level
na 30. Velikost kernelu byla nastaven na hodnotu 5. Pro naslednou klasifikaci byl pouZit algoritmus
SVM. Toto nastaveni bylo prevzato od Kupkové a kol. (2021), kterd stejny postup poufZila pro klasifikaci

plochy ,Bild louka®, ktera je z vegetacniho hlediska velmi podobnd studovanym plocham v této praci.

4.3.7 Hodnoceni presnosti vyslednych klasifikaci
Presnost vyslednych klasifikaci byla hodnocena celkem tfemi zplsoby. Metodou statistickou (celkova,

uzivatelska a zpracovatelska presnost) vypoctenou pomoci chybové matice (viz. kapitola 2.4). Dale byla
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hodnocena prostorova shoda klasifikovanych kategorii pomoci prekryvil klasifikaénich vystupl podle
vzorce MAt = M / (A1+A>-M), kde M je plocha, ve které se obé klasifikaéni metody shoduji a A; a A;jsou
celkové plochy, na kterych byla tfida jednotlivymi metodami klasifikovdna (Kupkova a kol., 2022). Treti

metodou bylo porovnavani rozloh tfid mezi rGznymi klasifikacnimi vystupy.
5 Vysledky

5.1 Vysledky plochy ,U Lu¢ni boudy” s vyuzitim hyperspektralnich dat

U vsech ¢tyf metod bylo nejlepsich vysledkld dosazeno pro multitemporalni kompozity z ¢ervna,
Cervence asrpna (vysledky uvedené v jednotlivych kapitolach jsou pravé pro tento kompozit).
Z dulezitych travnich druh( byly dosaZeny zpracovatelské a uZivatelské presnosti vyssi nez 90 % pro
tridy Deschampsia cespitosa, Nardus stricta a Molinia caerulea, a to u pixelovych metod RF a SVM.
U OBIA byl trend stejny kromé tridy Molinia caerulea, jejiz presnost byla podprimérna. Vsechny
klasifikované kategorie byly z hlediska vypoctené separability vyborné rozeznatelné kromé dvojice ttid

Nardus stricta a Avenella flexuosa (1,68).

5.1.1 MaximalIni pravdépodobnost

PFi poufZiti standardnich trénovacich polygon( byl v SZ ¢asti snimku vyklasifikovan ostry prechod
zpUsobeny rozdilnymi svételnymi podminkami v dobé pofizeni nékterych snimkud. Tento efekt byl
znatelny pouze u metody MLC. K vyfeSeni problému byla pouZita indexace, kdy byl trénovaci dataset
rozdélen na dvé ¢asti a po dokonceni klasifikace byly tfidy opét slouceny. Nejlepsiho vysledku
s celkovou presnosti 92,26 % bylo dosazeno pravé pouZitim indexace (tab. 4). V porovnani s jinymi
metodami byla s nadprimérné dobrymi hodnotami presnosti klasifikovdna Calamagrostis villosa.
Zajimavosti je rozloha u Deschampsia cespitosa, kterd je ve srovnani s dalSimi metodami vétsi

v priiméru o 6 procentnich bodi na ukor rozlohy u Nardus stricta.

Tabulka 4: Hodnoceni pfesnosti ,,U Luéni boudy” s vyuzitim hyperspektralnich dat metodou MLC

U Lucni boudy
celkova presnost: 92,26 % Kappa koeficient: 0,89
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 58,55 % 47,64 % 0,32%
Molinia caerulea 94,37 % 96,96 % 15,00 %
Deschampsia cespitosa 98,17 % 95,46 % 52,18 %
mokrady a raselinisté 88,92 % 65,29 % 7,21 %
Nardus stricta 82,42 % 93,60 % 22,72 %
Calamagrostis villosa 52,57 % 81,71 % 0,22 %
vodni plochy 95,53 % 91,16 % 0,11 %
Avenella flexuosa 70,58 % 44,28 % 2,24 %
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5.1.2 Random forest
S vyuzitim klasifikdtoru RF bylo dosaZzeno celkové presnosti 94,72 % (tab. 5). Za zminku stoji velmi
rozdilny vysledek zpracovatelské a uZivatelské presnosti u Calamagrostis villosa. Ddvodem muze byt

velmi mala rozloha tfidy, ktera byla vyrazné mensi nez u jinych metod.

Tabulka 5: Hodnoceni pfesnosti ,, U Lu¢ni boudy” s vyuzitim hyperspektralnich dat metodou RF

U Lucni boudy
celkova presnost: 94,72 % Kappa koeficient: 0,92
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 31,45% 100,00 % 0,01%
Molinia caerulea 96,53 % 96,89 % 18,24 %
Deschampsia cespitosa 98,58 % 97,18 % 46,63 %
mokrady a raselinisté 72,35% 88,39 % 2,67 %
Nardus stricta 93,65 % 90,73 % 31,88 %
Calamagrostis villosa 9,01 % 93,51 % 0,04 %
vodni plochy 99,81 % 87,29 % 0,14 %
Avenella flexuosa 50,12 % 67,84 % 0,39%

5.1.3 Support vector machine
Celkova presnost 94,24 % u metody SVM je velmi podobna vysledku klasifikace RF. Hodnoty
zpracovatelské a uZivatelské pfesnosti u jednotlivych tfid jsou ale mnohem kompaktnéjsi a nevykazuji

zadny extrémni vykyv (tab. 6).

Tabulka 6: Hodnoceni pfesnosti,,U Lu¢ni boudy” s vyuZitim hyperspektréalnich dat metodou SVM

U Lucni boudy
celkova presnost: 94,24 % Kappa koeficient: 0,92
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 59,86 % 74,01 % 0,15%
Molinia caerulea 96,09 % 97,21 % 16,61 %
Deschampsia cespitosa 98,23 % 97,52 % 45,15 %
mokrady a raselinisté 73,61 % 86,18 % 3,10%
Nardus stricta 92,55 % 90,48 % 32,80 %
Calamagrostis villosa 43,55 % 28,41 % 0,82 %
vodni plochy 98,04 % 85,43 % 0,16 %
Avenella flexuosa 46,37 % 51,38 % 1,21 %

5.1.4 Objektové orientovana klasifikace
Metoda OBIA dosahla nejlepsi celkové presnosti ze vSech metod, a to 95,37 % (tab. 7). V porovnani
s ostatnimi metodami dopadla podprimérné presnost u Molinia caerulea. Vysledky dalsich trid byly

velmi dobré.
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Tabulka 7: Hodnoceni pfesnosti, U Lu¢ni boudy” s vyuZitim hyperspektralnich dat metodou OBIA

U Lucni boudy
celkova presnost: 95,37 % Kappa koeficient: 0,93
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 96,21 % 98,69 % 0,17 %
Molinia caerulea 73,04 % 84,99 % 16,33 %
Deschampsia cespitosa 98,98 % 98,33 % 46,79 %
mokrady a raselinisté 82,47 % 88,00 % 3,80 %
Nardus stricta 92,06 % 93,68 % 30,45 %
Calamagrostis villosa 64,08 % 27,19% 0,74 %
vodni plochy 96,88 % 87,32 % 0,15 %
Avenella flexuosa 73,95 % 53,27 % 1,58 %

5.2 Vysledky plochy ,,U Zahradky“ s vyuZitim hyperspektralnich dat

U vsech ¢ty metod bylo nejlepsSich vysledk(l dosazeno pro multitemporalni kompozit z ¢ervna,
cervence a srpna (vysledky uvedené v jednotlivych kapitolach jsou praveé pro tento kompozit). Skvélych
vysledk(l zpracovatelské a uZivatelské presnosti dosahly tfidy Calamagrostis villosa a Nardus stricta,
a to u vSech metod klasifikace. Z hlediska separability byla hife rozeznatelnd pouze kombinace trid

Nardus stricta a Avenella flexuosa (1,64).

5.2.1 MaximalIni pravdépodobnost

S pouzitim klasifikdtoru MLC bylo dosaZeno celkové pfesnosti 90,27 % (tab. 8). Spatné vysledky byly
zaznamenany u tfidy Carex bigelowii. Naopak vyborné dopadly ttidy Molinia caerulea a Picea abies.
Zajimavosti jsou stejné jako u vysledkl v kapitole 5.1.1 vyrazné odchylky v rozlohach tfid v porovnani
s vysledky jinych metod. Nejvétsim rozdilem je priamérné o 10 procentnich bodd nizsi rozloha tfidy

Nardus stricta na Ukor tfid Avenella flexuosa a Deschampsia cespitosa.

Tabulka 8: Hodnoceni presnosti, U Zahradky“ s vyuZitim hyperspektralnich dat metodou MLC

U Zahradky
celkova pfesnost: 90,27 % Kappa koeficient: 0,85
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 75,39 % 46,56 % 27,96 %
Calamagrostis villosa 99,26 % 99,95 % 27,52 %
Carex bigelowii 20,02 % 15,81 % 0,17 %
Deschampsia cespitosa 78,58 % 51,91 % 11,65 %
Pinus mugo 98,01 % 94,40 % 0,20 %
Molinia caerulea 90,87 % 95,43 % 0,09 %
Nardus stricta 82,36 % 97,47 % 31,75%
Picea abies 91,10 % 97,09 % 0,66 %
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5.2.2 Random forest

Metodou RF byla plocha , U Zahradky” vyklasifikovana s celkovou presnosti 93,05 % (tab. 9).

Zajimavosti je vyznamny rozdil ve zpracovatelské a uzivatelské presnosti kategorie Molinia caerulea.

Tabulka 9: Hodnoceni pfesnosti ,, U Zahradky” s vyuZitim hyperspektralnich dat metodou RF

U Zahradky
celkova presnost: 93,05 % Kappa koeficient: 0,88
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 72,65 % 57,83 % 21,70 %
Calamagrostis villosa 99,40 % 99,68 % 28,49 %
Carex bigelowii 32,92 % 34,34 % 0,16 %
Deschampsia cespitosa 73,16 % 75,19 % 4,10%
Pinus mugo 97,37 % 83,36 % 031%
Molinia caerulea 57,68 % 100,00 % 0,03 %
Nardus stricta 91,58 % 95,03 % 44,72 %
Picea abies 73,38 % 96,51 % 0,49 %

5.2.3 Support vector machine

U SVM bylo dosazeno celkové presnosti 94,07 %. Stejné jako v kapitole 5.1.3 jsou vysledky bez

vyraznych vykyv(. Nadpridmérné dobre byla vyklasifikovana tfida Molinia caerulea (tab. 10).

Tabulka 10: Hodnoceni prfesnosti U Zahradky” s vyuzitim hyperspektralnich dat metodou SVM

U Zahradky
celkova presnost: 94,07 % Kappa koeficient: 0,90
trida zpracovatelska presnost uZivatelskda presnost rozloha t¥idy
Avenella flexuosa 70,46 % 68,79 % 21,06 %
Calamagrostis villosa 99,22 % 99,87 % 27,13 %
Carex bigelowii 38,36 % 23,69 % 0,30 %
Deschampsia cespitosa 75,65 % 68,37 % 6,24 %
Pinus mugo 97,35 % 83,19 % 0,32 %
Molinia caerulea 81,88 % 96,42 % 0,09 %
Nardus stricta 94,86 % 95,22 % 44,30 %
Picea abies 69,13 % 94,26 % 0,56 %

5.2.4 Objektové orientovana klasifikace

Nejlepsi celkové presnosti bylo opét dosazeno metodou OBIA s hodnotou 94,95 % (tab. 11). Kromé

tfidy Molinia caerulea byly dlleZité travni druhy vyklasifikovany nadpriimérné dobre. Horsich vysledkd

dosahla tfida Picea abies.
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Tabulka 11: Hodnoceni presnosti ,,U Zahradky“ s vyuzitim hyperspektralnich dat metodou OBIA

U Zahradky
celkova presnost: 94,95 % Kappa koeficient: 0,92
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 80,09 % 70,16 % 24,15 %
Calamagrostis villosa 99,73 % 99,71 % 28,76 %
Carex bigelowii 49,02 % 32,47 % 0,25 %
Deschampsia cespitosa 80,97 % 74,21 % 5,30 %
Pinus mugo 99,28 % 82,73 % 0,29 %
Molinia caerulea 68,12 % 100,00 % 0,04 %
Nardus stricta 94,20 % 97,23 % 40,76 %
Picea abies 67,93 % 98,92 % 0,45 %

5.3 Vysledky plochy ,,U Lu¢ni boudy“ s vyuzitim multispektralnich dat

Pro vSechny Ctyfi metody klasifikace v této kapitole byl vyuZzit stejny dataset trénovacich a validacnich
polygon jako pro hyperspektralni data v kapitole 5.1. Vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti
u ¢ty hlavnich travnich druhd byly horsi nez s vyuzitim hyperspektralnich dat. Z ddleZitych travnich
druh( dosahovala nejlepsich vysledkl tfida Deschampsia cespitosa. Pfi hodnoceni separability byla
$patné rozeznatelnd kombinace tfid Nardus stricta — Avenella flexuosa (0,53) a z dlleZitych travnich
druhd také dvojice Molinia caerulea a Deschampsia cespitosa (0,91) ¢i Nardus stricta a Calamagrostis

villosa (1,07).

5.3.1 MaximdlIn{ pravdépodobnost

Nejhorsich vysledkd bylo dosazeno metodou MLC s celkovou pfesnosti 53,43 % (tab. 12). Nejvétsi
nesoulady v porovnani s dalSimi metodami byly u rozloh jednotlivych tfid. NejzasadnéjsSim rozdilem
byla vice nez 17% rozloha u Calamagrostis villosa, kterd se ve vysledcich ujinych metod témér
nevyskytuje a u SVM nebyla dokonce ani vyklasifikovana. Velké rozdily byly zjistény také u tfid mokrady
a raselinisté, vodni plochy a Avenella flexuosa. Rozlohy téchto tfid byly vy3si nejvice na ukor tfidy

Deschampsia cespitosa.

Tabulka 12: Hodnoceni pfesnosti ,,U Luéni boudy” s vyuzitim multispektralnich dat metodou MLC

U Lucni boudy
celkova presnost: 53,43 % Kappa koeficient: 0,40
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tfidy
Carex bigelowii 41,85 % 3,49 % 2,69 %
Molinia caerulea 67,15 % 69,86 % 16,97 %
Deschampsia cespitosa 51,78 % 80,55 % 30,61 %
mokrady a raselinisté 47,35% 28,54 % 6,25 %
Nardus stricta 42,74 % 76,89 % 13,92 %
Calamagrostis villosa 61,82 % 0,76 % 17,15%
vodni plochy 41,19 % 5,68 % 4,22 %
Avenella flexuosa 62,15 % 13,65 % 8,19 %
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5.3.2 Random forest
S vyuzitim klasifikatoru RF bylo dosaZzeno celkové presnosti 78,68 % (tab. 13). Nadprlimérné dobfre byly
vyklasifikovany vodni plochy s uZivatelskou pfesnosti 94,56 %. Velké rozdily uZivatelské/zpracovatelské

presnosti a rozlohy jsou znatelné u tfidy Carex bigelowii.

Tabulka 13: Hodnoceni pfesnosti ,, U Lu¢ni boudy” s vyuZitim multispektralnich dat metodou RF

U Lucni boudy
celkova presnost: 78,68 % Kappa koeficient: 0,68
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 1,09 % 100,00 % 0,01%
Molinia caerulea 77,98 % 81,65 % 19,29 %
Deschampsia cespitosa 88,34 % 81,38 % 54,60 %
mokrady a raselinisté 27,59 % 71,35 % 1,75%
Nardus stricta 77,88 % 72,36 % 24,03 %
Calamagrostis villosa 0,45 % 33,33 % 0,01 %
vodni plochy 22,90 % 94,56 % 0,12 %
Avenella flexuosa 6,62 % 28,06 % 0,19%

5.3.3 Support vector machine

Vysledky metody SVM s celkovou presnosti 74,80 % byly méné presné nez u metody RF, ale vyrazné
presnéjsi nez vysledky umetody MLC. Nejvétsi zajimavosti je nulova rozloha tfidy Calamagrostis
villosa, ktera nebyla vibec vyklasifikovana (tab. 14). Pfi porovnani s metodou RF dopadly vyrazné Iépe

pouze vysledky u tfidy Avenella flexuosa.

Tabulka 14: Hodnoceni pfesnosti ,,U Luéni boudy” s vyuZitim multispektralnich dat metodou SVM

U Lucni boudy
celkova presnost: 74,80 % Kappa koeficient: 0,62
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tfidy
Carex bigelowii 14,13 % 23,01 % 0,12%
Molinia caerulea 71,25% 76,73 % 19,28 %
Deschampsia cespitosa 85,42 % 75,06 % 54,96 %
mokrady a raselinisté 30,32 % 59,64 % 2,53%
Nardus stricta 71,99 % 76,91 % 22,29 %
Calamagrostis villosa 0,00 % 0,00 % 0,00 %
vodni plochy 27,68 % 76,36 % 0,17 %
Avenella flexuosa 26,60 % 31,98 % 0,65 %

5.3.4 Objektové orientovana klasifikace
Zdaleka nejlepsich vysledkl bylo dosazeno metodou OBIA s celkovou presnosti 85,42 %. Téméf u viech

tfid byly ziskany i nejlepsi vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti (tab. 15).
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Tabulka 15: Hodnoceni pfesnosti ,,U Luéni boudy” s vyuZitim multispektralnich dat metodou OBIA

U Lucni boudy
celkova presnost: 85,42 % Kappa koeficient: 0,78
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Carex bigelowii 26,09 % 52,17 % 0,06 %
Molinia caerulea 85,59 % 89,06 % 19,46 %
Deschampsia cespitosa 93,32 % 89,02 % 47,73 %
mokrady a raselinisté 56,27 % 67,07 % 3,92 %
Nardus stricta 82,15 % 81,29 % 27,63 %
Calamagrostis villosa 27,27 % 41,38% 0,20%
vodni plochy 32,62 % 35,68 % 0,40 %
Avenella flexuosa 26,86 % 38,95 % 0,60 %

5.4 Vysledky plochy ,,U Zahradky“ s vyuzitim multispektralnich dat

Pro vSechny c¢tyfi metody klasifikace v této kapitole byl vyuzit stejny dataset trénovacich a validaénich
polygont jako pro hyperspektrdini data v kapitole 5.2. U vSech metod byla tfida Molinia caerulea
vyklasifikovana s nulovou presnosti. Podprlimérnd presnost byla zaznamendana u kategorie
Deschampsia cespitosa. Velmi dobrych vysledk( zpracovatelské a uZivatelské presnosti naopak dosahly
tfidy Calamagrostis villosa a Nardus stricta. Z hlediska separability byly hlfe rozeznatelné pouze
kombinace tfid Avenella flexuosa — Deschampsia cespitosa (0,76), Deschampsia cespitosa — Molinia

caerulea (1,42) a Avenella flexuosa — Molinia caerulea (1,55).

5.4.1 MaximalIni pravdépodobnost

S celkovou presnosti 86,95 % byla metoda MLC izde nejméné presnd (tab. 16). Nejvétsi rozdily
v porovnani s dalsimi metodami byly zaznamenany u rozlohy tfid. A to konkrétné u Nardus stricta,
kterd je v tomto ptipadé zastoupend priimérné o 8 % méné nez u dalSich metod klasifikace. U t¥idy
Deschampsia cespitosa je naopak rozloha vyrazné vyssi, avSak zpracovatelskd presnost dopadla

v tomto pripadé nejlépe ze vSech metod.

Tabulka 16: Hodnoceni presnosti ,,U Zahradky“ s vyuzitim multispektralnich dat metodou MLC

U Zahradky
celkova presnost: 86,95 % Kappa koeficient: 0,79
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 29,45 % 41,82 % 14,48 %
Calamagrostis villosa 98,68 % 99,48 % 28,51 %
Carex bigelowii 70,61 % 57,86 % 0,46 %
Deschampsia cespitosa 60,81 % 30,09 % 19,99 %
Pinus mugo 76,36 % 91,99 % 0,30 %
Molinia caerulea 0,00 % 0,00 % 3,87 %
Nardus stricta 85,78 % 96,06 % 31,31%
Picea abies 82,24 % 88,16 % 1,08 %
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5.4.2 Random forest

Klasifikace s vyuZitim metody RF probéhla s celkovou presnosti 88,03 % (tab. 17). Podprimérnych

vysledk(l bylo dosaZeno u tfidy Picea abies.

Tabulka 17: Hodnoceni pfesnosti ,, U Zahradky” s vyuZitim multispektralnich dat metodou RF

U Zahradky
celkova presnost: 88,03 % Kappa koeficient: 0,81
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 54,30 % 48,75 % 19,14 %
Calamagrostis villosa 97,04 % 97,89 % 31,55%
Carex bigelowii 89,39 % 80,07 % 0,45 %
Deschampsia cespitosa 24,70 % 20,17 % 7,90 %
Pinus mugo 84,75 % 85,85 % 041%
Molinia caerulea 0,00 % 0,00 % 0,14 %
Nardus stricta 89,94 % 93,45 % 39,29 %
Picea abies 59,08 % 51,57 % 1,12 %

5.4.3 Support vector machine

Metodou SVM bylo dosazeno celkové presnosti 91,52 % (tab. 18). Kromé horsich vysledk( u tfidy

Deschampsia cespitosa nevykazuji presnosti jednotlivych tfid vyrazné rozdily.

Tabulka 18: Hodnoceni presnosti ,,U Zahradky“ s vyuzitim multispektralnich dat metodou SVM

U Zahradky
celkova presnost: 91,52 % Kappa koeficient: 0,86
trida zpracovatelska presnost uZivatelska presnost rozloha t¥idy
Avenella flexuosa 65,07 % 53,24 % 22,35%
Calamagrostis villosa 99,00 % 98,98 % 31,06 %
Carex bigelowii 91,22 % 83,86 % 0,60 %
Deschampsia cespitosa 17,20 % 23,50 % 3,34 %
Pinus mugo 86,20 % 91,25% 0,40 %
Molinia caerulea 0,00 % 0,00 % 0,24 %
Nardus stricta 94,40 % 95,21 % 40,93 %
Picea abies 80,47 % 98,11 % 1,08 %

5.4.4 Objektové orientovana klasifikace

Nejlepsich vysledkl bylo opét dosazeno metodou OBIA s celkovou presnosti 93,96 %. Témér u vSech

tfid byly ziskany i nejlepsi vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti (tab. 19).
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Tabulka 19: Hodnoceni pfesnosti ,, U Zahradky” s vyuZzitim multispektralnich dat metodou OBIA

U Zahradky
celkova presnost: 93,96 % Kappa koeficient: 0,90
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
Avenella flexuosa 77,47 % 68,94 % 19,66 %
Calamagrostis villosa 99,25 % 99,32 % 31,16 %
Carex bigelowii 99,39 % 97,40 % 0,52%
Deschampsia cespitosa 41,22 % 38,98 % 8,78 %
Pinus mugo 90,04 % 90,19 % 0,26 %
Molinia caerulea 0,00 % 0,00 % 0,30 %
Nardus stricta 95,95 % 97,68 % 38,25 %
Picea abies 78,39 % 98,90 % 1,07 %

5.5 Vysledky pro SirSi Uzemi tundry s vyuzitim hyperspektralnich dat

Vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti ochranarsky dlleZitych travnich druhd vychazely
v porovnani s ostatnimi vegetacnimi druhy nadpriimérné dobre. Nejlepsich vysledk(l dosahovala tfida
Calamagrostis villosa. Pti porovnani separability byla zjiSténa Spatna rozpoznatelnost kategorie Carex
bigelowii v(ci vSem ochranarsky dilezitym travnim druhm (1,4-1,55). Hlfe rozeznatelna byla také

tfida mokrad( a raselinist s Molinia caerulea (1,26) a Carex bigelowii (1,34).

5.5.1 MaximalIni pravdépodobnost

Metodou MLC bylo pro leteckd hyperspektralni data ze sensoru CASI s prostorovym rozliSenim 0,6 m
a spektralnim rozlisenim 48 pasem dosazeno celkové presnosti 72,16 % (tab. 20). V porovnani s dalsimi
metodami jde sice o nejhorsi vysledek, ale hodnoty zpracovatelské a uzivatelské presnosti u vétsiny
kategorii nevykazuji zdsadni rozdily. Podprimérné dopadly vysledky u tfid Picea abies a Avenella
flexuosa. Problematické jsou vysledky u tfidy Carex bigelowii. Ten byl touto metodou vyklasifikovan

na 15,04 % Uzemi a v porovndni s dalSimi metodami jde v prdméru o 14 % vyssi hodnotu.

45



Tabulka 20: Hodnoceni presnosti Sirsiho Uzemi s vyuzitim hyperspektrainich dat metodou MLC

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 72,16 % Kappa koeficient: 0,69
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha t¥idy
stiny 94,53 % 68,20 % 0,50 %
Molinia caerulea 72,76 % 73,62 % 7,82 %
Vaccinium myrtillus 77,70 % 82,34 % 3,65%
cesta 86,68 % 99,14 % 0,56 %
kamenna more 96,59 % 75,65 % 0,89 %
Pinus mugo 85,92 % 96,11 % 8,75 %
Deschampsia cespitosa 68,00 % 78,27 % 11,19%
mokrady a raselinisté 52,29 % 56,54 % 6,92 %
Nardus stricta 77,17 % 75,39 % 27,02 %
Picea abies 54,23 % 32,70% 4,12 %
Calamagrostis villosa 77,00 % 91,74 % 2,84 %
vodni plochy 46,92 % 33,15% 0,95 %
Calluna vulgaris 78,59 % 69,86 % 5,00 %
Avenella flexuosa 19,36 % 50,48 % 4,75 %
Carex bigelowii 47,00 % 11,96 % 15,04 %

5.5.2 Random forest

Nejlepsich vysledk( z hlediska celkové presnosti bylo dosazeno metodou RF, ato 81,74 %. Vysledky
zpracovatelské a uzivatelské presnosti jednotlivych tfid nevykazovaly v porovnani s ostatnimi
metodami vyrazné odchylky. Zasadni rozdily nebyly zjiStény ani u rozloh tfid. Velkd diference mezi
zpracovatelskou a uZivatelskou presnosti byla objevena u tfid vodni plochy a Carex bigelowii (tab. 21).

To je pravdépodobné zplsobeno velmi malou rozlohou ttid.
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Tabulka 21: Hodnoceni pfesnosti Sirsiho Uzemi s vyuzitim hyperspektralnich dat metodou RF

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 81,74 % Kappa koeficient: 0,79
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha t¥idy
stiny 75,38 % 65,78 % 0,26 %
Molinia caerulea 84,25 % 76,37 % 8,77 %
Vaccinium myrtillus 75,74 % 87,17 % 2,22%
cesta 95,50 % 99,80 % 0,61 %
kamenna more 95,17 % 86,47 % 0,68 %
Pinus mugo 95,99 % 96,57 % 9,63 %
Deschampsia cespitosa 84,55 % 72,39 % 17,29 %
mokrady a raselinisté 55,46 % 70,81 % 5,07 %
Nardus stricta 86,24 % 76,89 % 33,30 %
Picea abies 74,32 % 83,39 % 2,46 %
Calamagrostis villosa 90,77 % 87,28 % 5,66 %
vodni plochy 10,77 % 100,00 % 0,01 %
Calluna vulgaris 84,61 % 81,25 % 543 %
Avenella flexuosa 46,94 % 67,43 % 8,44 %
Carex bigelowii 5,80 % 78,68 % 0,17 %

5.5.3 Objektové orientovana klasifikace

Vysledky zpracovatelské i uzivatelské presnosti a rozloh ttid byly po klasifikaci metodou OBIA podobné

dobré jako u metody RF a nebyly objeveny vyrazné diference. Nejhorsi presnosti byly zaznamenany

u tridy Carex bigelowii. Naopak nadprimérné dobrych vysledkd dosahla tfida vodni plochy. Z hlediska

celkové presnosti bylo dosazeno hodnoty 79,64 % (tab. 22).

Tabulka 22: Hodnoceni pfesnosti SirSiho Uzemi s vyuZitim hyperspektralnich dat metodou OBIA

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 79,64 % Kappa koeficient: 0,77
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
stiny 66,26 % 71,71 % 0,25 %
Molinia caerulea 79,61 % 75,20 % 7,16 %
Vaccinium myrtillus 71,08 % 81,23 % 2,94 %
cesta 92,87 % 100,00 % 0,71 %
kamenna more 93,34 % 87,98 % 0,71%
Pinus mugo 93,04 % 98,50 % 8,70 %
Deschampsia cespitosa 81,94 % 79,43 % 14,39 %
mokrady a raselinisté 60,91 % 64,58 % 7,15 %
Nardus stricta 81,29 % 76,71 % 31,09 %
Picea abies 68,73 % 58,26 % 3,85%
Calamagrostis villosa 88,88 % 85,36 % 552 %
vodni plochy 60,00 % 82,98 % 0,12 %
Calluna vulgaris 83,36 % 68,09 % 5,79 %
Avenella flexuosa 47,18 % 57,38 % 9,38 %
Carex bigelowii 15,53 % 32,89 % 2,24 %
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5.6 Vysledky pro SirSi uzemi tundry s vyuzitim multispektralnich dat

Pro klasifikaci multispektralnich dat z kamery MicaSense Altum s prostorovym rozliSenim 0,06 m
a spektralnim rozliSenim 6 pasem z SirSiho Uzemi tundry byla pouZita stejna trénovaci a validacni data
jako v kapitole 5.5. Jedinym rozdilem je tfida stind, kterd byla pro multispektraini a hyperspektralni
data rozdilnd z dlivodu rozdilnych svételnych podminek na snimcich. Z dlleZitych travnich druht
dosahovala nejlepsich vysledk( zpracovatelské a uZivatelské presnosti tfida Calamagrostis villosa.
Obecné Spatné vysledky separability byly zjistény mezi tfidami Molinia caerulea — Deschampsia
cespitosa (0,76) a Molinia caerulea — Carex bigelowii (0,88). Horsi odlisitelnost byla vSak zaznamenana

prakticky u vsech travnich druhl (méné nez 1,7).

5.6.1 Maximalini pravdépodobnost

Metodou MLC bylo dosazeno celkové presnosti 67,24 % (tab. 23). V porovnani s nejlepsi klasifikaci
OBIA (viz nize) byly vysledky obecné podprimérné bez vyraznych vykyva. Z dilezitych travnich druh
dopadla nejhlfe Molinia caerulea. Z hlediska rozloh tfid byla nejvétsi odchylka v porovnani s OBIA

zjisténa u tfidy Carex bigelowii a to témér o 12 %.

Tabulka 23: Hodnoceni presnosti Sirsiho Uzemi s vyuzitim multispektralnich dat metodou MLC

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 67,24 % Kappa koeficient: 0,64
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tfidy
stiny 89,58 % 35,96 % 1,36 %
Molinia caerulea 53,07 % 59,24 % 6,58 %
Vaccinium myrtillus 67,62 % 59,97 % 4,43 %
cesta 94,19 % 99,99 % 0,32 %
kamenna more 97,86 % 88,85 % 0,90 %
Pinus mugo 65,75 % 87,04 % 8,14 %
Deschampsia cespitosa 54,45 % 65,68 % 17,66 %
mokrady a raselinisté 55,67 % 39,35% 8,43 %
Nardus stricta 68,34 % 78,83 % 22,49 %
Picea abies 50,50 % 23,66 % 2,60 %
Calamagrostis villosa 82,88 % 94,72 % 3,59 %
vodni plochy 63,55 % 100,00 % 0,02 %
Calluna vulgaris 84,34 % 80,90 % 4,51 %
Avenella flexuosa 26,84 % 37,52 % 6,18 %
Carex bigelowii 53,03 % 11,46 % 12,79 %

5.6.2 Random forest

Z divodu mimoradné velké vypocetni narocnosti byla tato klasifikace provedena v softwaru ArcGIS Pro
(nikoliv s vyuZitim skriptu v R, jako v pripadé vSech ostatnich klasifikaci RF). Vysledky celkové presnosti
(63,58 %) jsou nejhorsi ze viech tfi pouzitych metod. Vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti

byly v porovnani s nejlepsi klasifikaci (OBIA) podpriimérné napfti¢ vSsemi kategoriemi. Z dllezitych
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travnich druhl dopadla nejhire tfida Molinia caerulea (tab. 24). Oproti vysledkim OBIA byly zjistény

i vyrazné rozdily v rozloze tfid, a to hlavné u kategorii Nardus stricta a Carex bigelowii.

Tabulka 24: Hodnoceni pfesnosti Sirsiho Uzemi s vyuZitim multispektralnich dat metodou RF

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 63,58 % Kappa koeficient: 0,60
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
stiny 85,25 % 56,91 % 1,22 %
Molinia caerulea 37,13% 55,81 % 10,15 %
Vaccinium myrtillus 58,47 % 66,77 % 3,35%
cesta 93,42 % 95,45 % 0,43 %
kamenna more 97,99 % 88,38 % 0,96 %
Pinus mugo 72,10 % 92,19 % 6,85 %
Deschampsia cespitosa 51,81 % 62,96 % 20,74 %
mokrady a raselinisté 45,13 % 29,73 % 10,54 %
Nardus stricta 63,35% 76,95 % 18,77 %
Picea abies 51,92 % 26,79 % 2,06 %
Calamagrostis villosa 78,19 % 91,06 % 3,96 %
vodni plochy 94,00 % 95,72 % 0,06 %
Calluna vulgaris 81,94 % 78,92 % 4,48 %
Avenella flexuosa 36,84 % 39,67 % 9,31%
Carex bigelowii 40,57 % 15,46 % 7,12 %

5.6.3 Objektové orientovana klasifikace

Nejlepsiho vysledku celkové presnosti bylo dosazeno metodou OBIA, a to 82,65 % (tab. 25). Vysledky

zpracovatelské a uZivatelské presnosti byly prakticky u vSech tfid nadprimérné dobré. Nejhire byla

z hlediska vysledk( vyklasifikovana ttida Carex bigelowii.

Tabulka 25: Hodnoceni presnosti Sirsiho Uzemi s vyuzitim multispektralnich dat metodou OBIA

Sirsi Gzemi
celkova presnost: 82,65 % Kappa koeficient: 0,80
trida zpracovatelska presnost uzivatelska presnost rozloha tridy
stiny 89,92 % 84,96 % 0,68 %
Molinia caerulea 81,04 % 71,29 % 8,06 %
Vaccinium myrtillus 75,97 % 87,28 % 2,79 %
cesta 99,22 % 100,00 % 0,44 %
kamenna more 98,52 % 92,39 % 0,80 %
Pinus mugo 94,44 % 94,52 % 9,32%
Deschampsia cespitosa 72,87 % 69,30 % 24,38 %
mokrady a raselinisté 56,21 % 57,50 % 6,13 %
Nardus stricta 81,92 % 83,74 % 27,05 %
Picea abies 53,57 % 63,10 % 1,15%
Calamagrostis villosa 93,15 % 91,24 % 4,86 %
vodni plochy 94,29 % 95,31% 0,12 %
Calluna vulgaris 93,87 % 90,13 % 573%
Avenella flexuosa 47,04 % 58,37 % 7,65 %
Carex bigelowii 20,03 % 43,28 % 0,84 %
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5.7 Porovnani vysledku klasifikaci z multispektralnich a hyperspektralnich dat

V grafech 1-6 jsou shrnuty vysledky zpracovatelské a uZivatelské pfesnosti a rozloh jednotlivych t¥id
vybranych klasifikaci  z hyperspektralnich dat v pfimém porovndni s klasifikacemi zdat

multispektralnich.

5.7.1 Porovnani vysledkd plochy ,,U Luéni boudy”

Z ochranarsky dulezitych travnich druhll dosahovala stabilné dobrych vysledkd tfida Deschampsia
cespitosa, Nardus stricta a Molinia caerulea. Z grafu 1 lze vSak vysledovat zhorseni zpracovatelskych
a uzivatelskych presnosti pfi pouZziti dat multispektralnich oproti datlim hyperspektralnim. Tento
propad byl minimalni pouze u klasifikace OBIA. Nizkou presnost vykazovala tfida Calamagrostis villosa.
Pti porovnani rozloh ttid (graf 2) byla znatelna vétsi rozloha tfidy Deschampsia cespitosa pfi klasifikaci
z multispektralnich dat metodami RF a SVM primarné na ukor tfidy Nardus stricta, kde byl trend
opacny. U klasifikaci metodou OBIA nebyl rozdil mezi typy dat utéchto dvou travnich druh( tak

vyrazny.

Graf 1: Porovnani zpracovatelské a uZivatelské presnosti mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi

daty na plose ,U Lu¢ni boudy” (HS = hyperspektralni, MS = multispektralni)
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Graf 2: Porovnani rozloh jednotlivych tfid mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi daty na plose

,U Lu¢ni boudy” (HS = hyperspektralni, MS = multispektralni)
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5.7.2 Porovnani vysledkd plochy ,,U Zahradky”

Z grafu 3 lze vycist, Ze vybornych vysledk(l zpracovatelské i uZivatelské presnosti napfic vsemi
metodami i zdroji dat dosahovala Calamagrostis villosa. Velmi dobie dopadla také tfida Nardus stricta.
Zajimavosti byl vyrazny propad hodnot presnosti u tfidy Deschampsia cespitosa, ktera pfi pouZiti
multispektralnich dat dosahovala vyrazné horsich vysledkd nez s hyperspektralnimi daty, a to u vSech
metod. U rozloh tfid byl znatelny rozdil u tfidy Nardus stricta, kterd byla u vSech metod s vyuZitim
hyperspektralnich dat vyklasifikovana na vétsi plose nez s daty multispektralnimi, a to hlavné na ukor
tfidy Calamagrostis villosa (graf 4). Za povsimnuti stoji také rozdilna rozloha ttidy Deschampsia

cespitosa jak mezi metodami, tak i zdroji dat.
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Graf 3: Porovnani zpracovatelské a uZivatelské prfesnosti mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi

daty na ploSe ,,U Zahradky” (HS = hyperspektralni, MS = multispektraini)
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Graf 4: Porovnani rozloh jednotlivych tfid mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi daty na plose

,U Zahradky” (HS = hyperspektraini, MS = multispektralni)
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5.7.3 Porovnani vysledkd Sirsiho Gdzemi tundry
Stabilné dobrych vysledk( dosahovaly primarné nevegetacni ttidy jako cesta nebo kamenna pole (graf

5). U travnich druhi byl rozdil znatelny hlavné mezi metodou MLC s metodami RF a OBIA. Mnohem
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mensich vykyvl, neZz na dvou malych plochach bylo z hlediska zpracovatelské a uZivatelské presnosti
dosazeno mezi daty hyperspektralnimi a multispektralnimi. Z ochranarsky daleZitych travnich druhi
dopadla nejlépe tfida Calamagrostis villosa. Velmi Spatné byla vyklasifikovana tfida Carex bigelowii.
Vetsi rozdily byly znatelné pti analyze rozloh tfid, ato hlavné u tfid Nardus stricta, Deschampsia
cespitosa a Carex bigelowii (graf 6). Zajimavosti je velmi vyznamny rozdil rozloh hlavné u ttfidy Carex
bigelowii, ato mezi metodou MLC s metodami RF a OBIA ataké vyrazné vyssi rozloha tfidy

Deschampsia cespitosa vyklasifikovana metodou OBIA z multispektralnich dat.

Graf 5: Porovnani zpracovatelské a uZivatelské presnosti mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi

daty na Sir§im Uzemi tundry” (HS = hyperspektralni, MS = multispektralni)
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Graf 6: Porovnani rozloh jednotlivych tfid mezi hyperspektralnimi a multispektralnimi daty na SirSim

Uzemi tundry (HS = hyperspektraini, MS = multispektralni)
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5.8 Porovnani mapovych vystupl z hyperspektralnich a multispektralnich dat

Pro dvé malé plochy byla pro porovnani vybrana vidy jedna pixelova klasifikaéni metoda s nejlepsi
celkovou presnosti. U plochy ,U Luéni boudy” se jednalo o metodu Random forest a pro plochu
,U Zahradky“ o metodu Support vector machine. Pro SirSi Uzemi tundry byly pro analyzu zvoleny
mapové vystupy z objektové orientované klasifikace. Dalsi mapové vystupy lze nalézt v pfilohach 1-6,
kde jsou pro porovnani s nejlepsimi pixelovymi klasifikacemi pro dvé malé plochy z této kapitoly
dostupné vystupy z klasifikace OBIA. Pro Sirsi Uzemi tundry jsou k dispozici nejlepsi pixelové klasifikace

(nejvyssi celkova presnost).

5.8.1 Analyza mapovych vystupt z plochy ,,U Luéni boudy”

Z klasifika¢niho vystupu z multispektralnich dat bylo znatelné vyraznéjsi promiseni kategorii Nardus
stricta a Deschampsia cespitosa oproti hyperspektralnim datdm (obr. 19). Jejich hlavni mista vyskytu
se vsak shoduji. U tfidy mokrady a raselinisté bylo rozsiteni na snimku z hyperspektralnich dat mnohem

kompaktnéjsi a vice rozsirené.
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Obréazek 19: Mapoveé vystupy z klasifikace Random forest pro plochu ,U Luéni boudy”

z hyperspektralnich dat (horni snimek) a z multispektrélnich dat (dolni snimek)

5.8.2 Analyza mapovych vystupt z plochy ,U Zahradky”

Hlavni mista vyskytu jednotlivych druh( byla i zde pti porovnani hyperspektralnich a multispektralnich
dat stejnd. Pouze v SZ casti snimku byla znatelnd drobna diference mezi druhy Carex bigelowii,
Calamagrostis villosa a Deschampsia cespitosa (obr. 20). Na mapovém vystupu z multispektralnich dat

byla tfida Picea abies vyklasifikovana v ovalném protahlém tvaru. Za to mize pravdépodobné zastinéni

na odvracené strané stromu od slunce.
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Il nekiasifikovana plocha

Obrazek 20: Mapové vystupy z klasifikace Support vector machine pro plochu , U Zahradky*

z hyperspektralnich dat (vlevo) a z multispektralnich dat (vpravo)

5.8.3 Analyza mapovych vystup z SirStho Gzemi tundry

PFi porovnavani vystupt klasifikaci irSiho Uzemi tundry byly znatelné jiz markantni diference. Velkym
rozdilem byl vyskyt tfidy mokiady a raselinisté v SV ¢asti Uzemi, kterd se na snimku z hyperspektralnich
dat vyskytovala vyrazné vice nez na snimku z dat multispektralnich (obr. 21). Stejny ptipad byl
zaznamenan u tfidy Avenella flexuosa v jizni Casti snimku. Na témér celé ploSe bylo znatelné také
rozdilné rozsifeni tfid Nardus stricta a Deschampsia cespitosa. Zajimavosti byl také vyssi vyskyt trid

Picea abies a Pinus mugo na snimku z hyperspektralnich dat v JV ¢asti.

56



L L
5 MY ‘4"

[ Molinia caer I vaccinium myrtillus [l cesta B kamenné mote [l Pinus mugo
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Obrézek 21: Mapové vystupy z klasifikace OBIA pro Sirsi Gzemi tundry z hyperspektrainich dat (horni

snimek) a z multispektralnich dat (dolni snimek)

5.9 Analyza prekryvu

Analyzou prekryvl byly ziskdny pocéty shodné klasifikovanych pixelt pro klasifikaéni vystupy obou
malych ploch metodami RF aSVM, ato jak z multitemporalnich hyperspektralnich dat (Cerven,
Cervenec, srpen), tak i z multispektralnich dat. Vysledkem je procento Uzemi, na kterém byly obéma
metodami vyklasifikovany stejné tfidy. Pro kazdou tfidu byla nasledné vypoctena souhrnnd hodnota
shody MAt (reprezentujici pranik rozlohy dané kategorie v obou klasifikacich), ktera je definovana
vzorcem MAt = M / (A1+A,-M), kde M je plocha, ve které se obé klasifika¢ni metody shoduji a A; a Az
jsou celkové plochy, na kterych byla tfida jednotlivymi metodami klasifikovana (Kupkova a kol., 2022).
U klasifikaci z multispektralnich dat dosahovala celkova shoda na obou plochach 78 %. U dat

hyperspektralnich 88 % (tab. 26). Prekryvy klasifikaci hyperspektralnich dat (pro néz byly dosazeny
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lepsi vysledky neZz pro MS data) byly vizualizovany téz ve formé map (opét jde o prekryv klasifikaci RF

a SVM) — viz obrazky 22 a 23.

Tabulka 26: Shrnujici tabulka celkovych shod prekryvl u klasifikacnich metod RF a SVM

plocha shoda RF a SVM shoda RF a SVM
hyperspektralni data multispektralni data
U Luéni boudy 88,36 % 78,31 %
U Zahradky 88,69 % 77,96 %

5.9.1 Analyza prekryvl klasifikacnich vystupl hyperspektralnich dat

Na plose ,U Lucni boudy” dosahovaly nejvyssi prostorové shody v obou klasifikacich travni druhy
Molinia caerulea, Deschampsia cespitosa a Nardus stricta (graf 7). Vyrazné se shodovaly i vodni plochy.
Prakticky nulovd prostorova shoda byla zaznamenana u tfid Calamagrostis villosa a Carex bigelowii,
jejichz rozsifeni v této plose bylo velmi malé. Prostorové rozlozeni shod tfid je zndzornéno na obrazku

22.

Graf 7: Shody jednotlivych klasifikacnich metod ,,U Luc¢ni boudy” pro jednotlivé tfidy s vyuzitim

hyperspektrélnich dat
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»,U Zahradky” z dileZitych travnich druhl dosahly vybornych vysledk( prostorové shody ttid
Calamagrostis villosa a Nardus stricta (graf 8). Naopak harfe dopadly tfidy Molinia caerulea
a Deschampsia cespitosa, které se shodovaly v méné nez 40 % respektive 50 %. RozSifeni téchto dvou

kategorii na plose bylo ale velmi malé. Mapovy vystup prekryvu klasifikaci je zobrazen na obrdzku 23.
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Graf 8: Shody jednotlivych klasifikacnich metod ,U Zahradky” pro jednotlivé tfidy s vyuZzitim
hyperspektralnich dat
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Obréazek 22: Mapovy vystup prekryvu klasifikaci RF a SVM na plose ,,U Luéni boudy” za vyuZziti

hyperspektralnich dat. Bild barva v mapé reprezentuje mista, kde byly vyklasifikovany rozdilné

kategorie, pfipadné mista, kde byl poloZen koberec pro radiometrickou korekci dat.
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Obréazek 23: Mapovy vystup prekryvu klasifikaci RF a SVM na plose ,U Zahradky” za vyuZziti
hyperspektréalnich dat. Bila barva v mapé reprezentuje mista, kde byly vyklasifikovany rozdilné

kategorie.

5.9.2 Analyza prekryvl z multispektralnich dat

Na plose ,,U Lu¢ni boudy” nejlepsi souhrnné shody prekryvu dosahla tfida Deschampsia cespitosa
(graf 9). Z grafu je ale patrné, Ze v porovnani s hyperspektralnimi daty jsou vysledky souhrnné shody
horsi napfic¢ vSemi tfidami. Nulovd shoda byla zaznamenana u tfidy Calamagrostis villosa, jejiz rozloha

v plose byla viak velmi mala.
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Graf 9: Shody jednotlivych klasifikacnich metod ,U Lu¢ni boudy” pro jednotlivé tfidy s vyuzitim

multispektralnich dat
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Podobny trend zhorseni vysledkl byl patrny ina plose ,U Zahradky”. Velkym rozdilem pfi
porovnani s hyperspektralnimi daty bylo vyrazné zhorSeni souhrnné shody prekryvu u tfidy Molinia
caerulea (velmi malé rozsifeni tfidy na ploSe). NejlepSiho vysledku bylo dosazeno opét u tfidy

Calamagrostis villosa (graf 10).

Graf 10: Shody jednotlivych klasifika¢nich metod ,,U Zahradky” pro jednotlivé tfidy s vyuZitim

multispektralnich dat
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6. Diskuse

Hlavnim cilem této prace bylo s vyuZitim rliznych metod klasifikace (pixelovych a objektové) zjistit, jak
presné vysledky (celkové, zpracovatelské a uZivatelské presnosti, prostorova shoda rozsifeni druh(
a shoda v rozlohach klasifikovanych druhl ve vystupech z rGznych klasifikacnich metod) je mozno
dosahnout pro ctyfi hlavni ochranafsky vyznamné druhy travin (Nardus stricta, Calamagrostis villosa,
Molinia caerulea a Deschampsia cespitosa) na plochach ,U Luéni boudy” a ,,U Zahradky“. Klasifikovana
byla multitempordlni hyperspektralni data z UAV s prostorovym rozliSenim 3 cm a spektralnim
rozliSenim 270 pasem pofizena v ¢ervnu, ¢ervencia srpnu v letech 2020 a 2021. Snahou bylo téz ovéfit,
zda bude pro tyto dvé plochy moziné dosdhnout srovnatelnych vysledkd s plochou ,Bila louka”
klasifikovanou v projektu , Vyvoj metod pro sledovani zmén vegetace a krkonosské tundry analyzou
dat z multispektralnich, hyperspektralnich a LiDAR senzor(li UAV“. Pro klasifikace této plochy byla
vyuzita hyperspektralni a multispektralni data s prostorovym rozliSenim 0,09 m, ze kterych byly
vytvofeny multitemporalni kompozity (Kupkova akol.,, 2021). V tabulkdch 27 a 28 je k dispozici
porovnani zpracovatelskych a uZivatelskych presnosti pro rlizné klasifikacni metody spolecné s jejich

nejvyssim souctem.

Tabulka 27: Porovnani presnosti dilezitych travnich druhl mezi jednotlivymi plochami s vyuzitim

multitemporalnich hyperspektralnich dat (ZP = zpracovatelskd presnost, UP = uZivatelska pfesnost)

Bila louka U Lucni boudy U Zahradky
nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi
UP+ZP UP+ZP UP+ZP
Calamagrostis | presnost 99,61% 98,74% 198,26% 64,08% 93,51% 134,28% 99,73% 99,95% 199,44%
villosa metoda |OBIA MLC OBIA OBIA RF MLC OBIA MLC OBIA
Molinia presnost 95,65% 98,60% 193,87% 96,53% 97,21% 193,42% 90,87% 95,43% 186,30%
caerulea [metoda |OBIA OBIA OBIA RF SVM RF MLC MLC MLC
Nardus stricta presnost 89,64% 85,22% 172,96% 93,65% 93,68% 185,74% 94,86% 97,74% 191,43%
metoda |OBIA OBIA OBIA RF OBIA OBIA SVM MLC OBIA
Deschampsia |presnost 94,29% 87,89% 181,22% 98,98% 98,33% 197,31% 80,97% 75,19% 155,18%
cespitosa |metoda [RF OBIA OBIA OBIA OBIA OBIA OBIA RF OBIA

zdroj: Kupkova a kol., 2021
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Tabulka 28: Porovnani presnosti dilezitych travnich druhl mezi jednotlivymi plochami s vyuzitim

multispektralnich dat (ZP = zpracovatelska pfesnost, UP = uZivatelskd presnost)

Bila louka U Lucni boudy U Zahradky
nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi nejlepsi ZP | nejlepsi UP nejlepsi
UP+ZP UP+ZP UP+ZP
Calamagrostis | presnost 99,22% 98,17% 197,39% 61,82% 41,38% 68,65% 99,25% 99,48% 198,57%
villosa metoda |MLC MLC MLC MLC OBIA OBIA OBIA MLC OBIA
Molinia presnost 97,29% 98,29% 192,69% 85,59% 89,06% 174,65% 0,00% 0,00% 0,00%
caerulea [metoda |OBIA MLC MLC OBIA OBIA OBIA
Nardus stricta presnost 82,66% 86,92% 168,17% 82,15% 81,29% 163,44% 95,95% 97,68% 193,63%
metoda |OBIA OBIA MLC OBIA OBIA OBIA OBIA OBIA OBIA
Deschampsia | presnost 95,08% 89,25% 184,17% 93,32% 89,02% 182,34% 60,81% 38,98% 90,90%
cespitosa |metoda |OBIA MLC MLC OBIA OBIA OBIA MLC OBIA MLC

zdroj: Kupkova a kol., 2021

Pfed samotnym porovnavanim vysledk( je tfeba zminit, Ze plocha ,Bild louka” byla z hlediska
rozsifeni ¢tyf studovanych trav idealni, protoZe tyto druhy se v ni vyskytovaly vidy na minimalné 10 %
Uzemi. To zajistovalo vétsi Sanci k ziskani vysoké presnosti klasifikace a moZnosti k popisovani
klasifikacénich trend( u jednotlivych tfid. Na plose ,U Luéni boudy” byla z hlediska nizké rozlohy
problematickd tfida Calamagrostis villosa, kterd se ve vysledcich rozloh vyskytovala v priméru
na méné nez 1 % Uzemi a na ploSe ,U Zahradky” tfidy Molinia caerulea (rozloha méné nez 1 %)
a Deschampsia cespitosa s primérnou rozlohou nizsi nez 10 %. Z tohoto dlivodu se vysledky téchto tid

na uvedenych plochach nedaji zcela objektivné porovnat a budeme se zabyvat porovnanim druhd,

které byly zastoupeny na vice nez 10 % sledovanych ploch.

U vysledkl klasifikaci z hyperspektralnich dat byly ddlezité travni druhy s rozlohou vyssi nez
10 % mapovany ve vsech pripadech zpracovatelské i uzivatelské presnosti nad 90 % (tab. 27). Z hlediska
nejpresnégjsich klasifikaCnich metod sice u obou malych ploch pfevazovala OBIA, ale velice dobré
vysledky pfinesly i ostatni pouZzité, tedy pixelové metody. A to narozdil od plochy ,,Bild louka“, na které
byla skoro ve vSech pfipadech nejpresnéjsi OBIA. Zajimavosti je tfida Molinia caerulea na plose
,U Luéni boudy”, kde byla nejpfesnéjsi metoda RF. Dulezitym vysledkem je, Ze tfida Nardus stricta byla

na obou plochach vtéto praci vyklasifikovdna vyrazné lépe nei na plose ,Bild louka”. Tfida

Calamagrostis villosa dosahovala nejlepsich vysledk(i na plose ,,U Zahradky”.

Nejlepsi zpracovatelské a uZivatelské presnosti klasifikaci z multispektralnich dat byly
ve vétsiné pripadd horsi nez s pouzitim dat hyperspektralnich, ale i pfesto s hodnotami pres 80 %.
Nejvétsi zhorseni bylo zaznamenano u tfidy Nardus stricta na plose , U Lu¢ni boudy”. Ta byla ale
problematicka ina plose ,Bild louka“. Naopak na plose ,U Zahradky” byla Nardus stricta
vyklasifikovana dokonce s vyssi presnosti nez s vyuzitim hyperspektralnich dat. |1zde dosahovala

nejlepsich vysledkl tfida Calamagrostis villosa na plose ,,U Zahradky” s témér 100% zpracovatelskou

i uzivatelskou presnosti. Zajimavosti je absolutni prevaha klasifikacni metody OBIA pfi dosahovani
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nejlepsich presnosti na obou malych plochach z této prace. Na plose ,,Bila louka” totiz nejlepsi vysledky

pfinasela vétSinou metoda MLC.

Lze tedy konstatovat, Ze s vyuzitim multitempordlnich hyperspektralnich dat z UAV bylo
u hlavnich travnich druhG dosazeno na plochach ,U Lu¢ni boudy” a,U Zahradky” velmi vysoké
zpracovatelské a uZivatelské presnosti (pfes 90 %), ale pouze za predpokladu, Zze se na Uzemi

vyskytovaly s dostatecné velkou rozlohou (pokryvaly alespon 10 % Gzemi).

Pfi porovnani klasifikaénich metod na plochach ,U Lu¢ni boudy” a ,,U Zahradky“ bylo dosazeno
nejhorsi celkové presnosti s pouzitim metody MLC, ato jak pfi pouziti hyperspektralnich, tak
i multispektralnich dat. Otom, Ze je tato metoda v porovnani s dalSimi moznostmi klasifikace
podprimérna se lze dodist i v literatufe (Kupkova a kol., 2017). OvSem pfFi pouZiti hyperspektralnich
dat bylo i touto metodou dosazeno na obou malych plochach celkové presnosti pies 90 % a tfida Picea
abies dopadla v porovnani s dal$imi metodami dokonce nadprimérné dobre (zpracovatelska presnost

91 %, uZivatelska presnost 97 %).

Nejvétsim nedostatkem ve vysledcich z hyperspektralnich dat ale byly vyznamné rozdily
v rozlohach tfid klasifikovanych rlznymi metodami. Zde se metoda MLC rozchazela s ostatnimi
pixelovymi metodami (RF, SVM) i o vice nez 10 % na tfidu. DlleZité je, Ze rozlohy jednotlivych tfid byly
u klasifikaci s vyuZitim ostatnich pixelovych metod konzistentni a s odchylkami maximalné 2 %. Stejné
problémy s rozdilnosti rozloh tfid se vyskytovaly i u klasifikaci z multispektralnich dat. Lze tedy
polemizovat nad tim, jak spolehlivd je vtomto pripadé dosazend celkova presnost klasifikace pfi

hodnoceni vysledkd.

O mnoho lépe dopadly klasifikace s pouZitim metod RF a SVM, u kterych bylo na obou malych
plochach jak z dat hyperspektralnich, tak multispektralnich dosazeno podobnych hodnot celkové
presnosti (u multispektralnich dat se rozchazela nejvice o 4 %, u hyperspektrdlnich dat pouze o 1 %).
V pripadé hyperspektralnich dat byla z hlediska celkové presnosti nejlepsi pixelova klasifikace oproti

OBIA horsi pouze 0 1 %.

Pro spolehlivéjsi urceni presnosti klasifikaci byla provedena také analyza prekryvl
klasifikacnich vystupl dvou rlaznych pixelovych metod s nejvyssi presnosti klasifikace (RF a SVM),
ze kterych bylo zjisténo, do jaké miry se jednotlivé vyklasifikované tfidy polohové shoduji. Nejlepsich
celkovych shod obou klasifikaci bylo dosazeno s vyuZitim multitemporalnich hyperspektralnich dat, pro
néz se tridy celkové prekryvaly u obou ploch z vice nez 88 %. DllezZitym zjisténim bakalarské prace je
zejména to, Ze u rozlohou nejrozsifenéjsich a zaroven ochranarsky dllezitych travnich druh, jejichz
analyza byla hlavnim cilem této prace, byly vysledky pfekryvl velmi dobré. Hodnoty souhrnné shody

MAt vychdazely na plose ,U Lu¢ni boudy” u tfid Molinia caerulea, Deschampsia cespitosa a Nardus
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stricta vidy pres 70 %. Na ploSe ,, U Zahradky” u tfid Calamagrostis villosa a Nardus stricta dokonce
pres 80 %. Naopak pro malo rozsahlé/prostorové malo rozsifené tridy byly vysledky shody Spatné
(MAt tfid Carex bigelowii a Calamagrostis villosa na plose ,,U Lu¢ni boudy” do 5 %). Zde je tfeba dodat,
Ze v pripadé plochy ,,U Lucni boudy” se z dileZitych druhl velmi malo vyskytovala Calamagrostis villosa
a na plose ,,U Zahradky” byla marginalné zastoupena Molinia caerulea. Jako relevantni Ize tedy brat
vysledky pro tyto kategorie pouze v plochach, kde bylo jejich zastoupeni vyznamnéjsi. U analyzy

prekryvl z multispektralnich dat se vysledky shod pohybovaly u obou malych ploch kolem 78 %.

Na obou malych plochach pfi vyuziti hyperspektralnich i multispektralnich dat byly bez vyjimky
ziskany nejlepsi vysledky celkové presnosti s vyuzitim klasifikace OBIA. Vyssi pfesnost této metody
klasifikace byla zfejma hlavné pfi pouziti multispektralnich dat, kde celkové presnosti prevySovaly
ostatni metody vyraznéji. Na plose ,U Lucni boudy” téméf o8 %. Zpracovatelské a uZivatelské
presnosti vétsiny jednotlivych tfid dopadly nadprimérné dobre. Nejlepsich vysledkl bylo pro
multitemporalni snimky s vysokym rozliSenim dosaZzeno metodou OBIA také u Suché a kol. (2016).
Avsak ciselné vysledky presnosti u objektové orientovanych metod pfi klasifikaci vegetace by nemély
byt reprezentovany izolované, protoZze mohou byt nadhodnocené. ZpUsobuje to samotny princip
metody, kdy se jednotlivé ¢asti obrazu pred klasifikovanim segmentuji do vétsich celk(. Z toho ddvodu
mohou byt smazany jemné rozdily mezi jednotlivymi pixely, které mohou byt pro ochrandiské ucely
zasadni. Je ale nutné poznamenat, Ze v ptipadé rozloh jednotlivych tfid na dvou malych plochach v této
praci u metody OBIA byly s vyuzitim multitemporalnich hyperspektralnich dat rozdily v rozlohach
klasifikovanych kategorii v porovnani s pixelovymi metodami RF a SVM malé pouze v fadech jednotek
procent a da se fici, Ze objektova klasifikace vysledky zejména pro dostatecné rozsifené kategorie pfilis

,hezkreslila“.

U malo zastoupenych travnich druh( byly vysledky Spatné u vSech klasifikacnich metod. Jde
zejména o tfidy Calamagrostis villosa a Carex bigelowii na plose ,U Luéni boudy”. Samotné
nedostatecné rozsifeni bylo pravdépodobné hlavnim divodem Spatnych vysledkd. Pro takto malo
rozsitené druhy byl k dispozici velmi omezeny pocet trénovacich polygonl (Carex bigelowii — 2,
Calamagrostis villosa — 3) s velmi malou rozlohou. Pro klasifikaéni metody mohl byt takto maly pocet
nedostatecny. Zaroven byly narozdil od tfid vodni plochy nebo Pinus mugo mnohem hufe odlisitelné
od dalsich travnich druh (coz potvrzuji vysledky hodnoceni separability). Tomuto tvrzeni vsak odporuji
vysledky zpracovatelské a uZivatelské presnosti tfidy Carex bigelowii na plose ,,U Zahradky“ z klasifikaci
multispektralnich dat, které v pripadé OBIA vysly s témér 100% presnosti. Zde se mohlo projevit pravé

zkresleni dané principem metody objektové klasifikace (vliv segmentace).
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Ze zminénych vysledka klasifikaci na dvou malych plochach nelze zcela jisté zhodnotit rozdil
v pfesnosti multispektrdlnich a hyperspektralnich dat. Multispektralni data méla napfiklad vyse
zminéné chyby vradiometrii, které mohly ovlivnit vysledky klasifikace. Hyperspektrdlni data
dosahovala vybornych vysledk(l v pfipadé multitemporalnich kompozitl. Pro monotemporalni data
z Cervence a srpna byla celkova presnost ve vSech pfipadech horsi. Propady io vice nez 10 % byly

zaznamenany hlavné u metod RF a SVM na plose ,,U Luéni boudy” (tab. 29).

Tabulka 29: Porovnani celkovych pfesnosti z klasifikaci hyperspektralnich dat mezi monotemporainimi

snimky a multitempordinim kompozitem z ¢ervna, Cervence a srpna

U Lucni boudy U Zahradky
RF SVM OBIA RF SVM OBIA
cervencovy termin 85,63% 80,15% 90,82% 92,44% 91,44% 93,07%
srpnovy termin 86,64% 83,16% 90,51% 92,86% 91,89% 94,43%
multitemporalni kompozit 94,72% 94,23% 95,37% 93,05% 94,07% 94,95%

Dulezity fakt, ktery vyplyvd ztéchto vysledkl, je vliv multitemporalnich kompozitl pro
maximalizaci presnosti klasifikaci. Pfi zkombinovani dat z nékolika termin( Ize totiZz vysledovat
fenologické zmény vegetace, které nejsou ze snimku zjednoho terminu rozpoznatelné, atim

efektivnéji rozlisit jednotlivé druhy.

V praci bylo klasifikovano také SirSi izemi tundry, a to jednak z multispektralnich dat a dale
také z leteckych hyperspektralnich dat. Cilem bylo rozpoznat hlavni rozdily v pfesnosti klasifikace pfi
pouZziti mensiho poctu trénovacich a validacnich polygon(. V pfipadé metody MLC z multispektralnich
i hyperspektralnich leteckych dat byly zjistény velmi podobné diference jako u klasifikace dvou malych
ploch. Nejvyraznéjsim nedostatkem byla v pfipadé multispektralnich dat vyrazné vyssi rozloha tfidy
Carex bigelowii, ktera byla touto metodou vyklasifikovdana na ploSe o vice nez 10 % vétsi nez pfi
porovnani s metodou OBIA. To bylo do zna¢né miry témér jisté zplsobeno problémy s radiometrickymi
hodnotami multispektralniho snimku, kdy ze zatim nezjisténych pficin obsahovala data zastinény pruh
pfiblizné v centralni ¢asti ve sméru vychod-zdpad. Zajimavé je, Ze tuto chybu vyznamné Iépe prekonala
klasifikace metodou OBIA, kterd problém s tfidou Carex bigelowii do znacné miry eliminovala a snimek
klasifikovala s vétsi presnosti a relativné vyrovnané. Celkové vysledky byly s pouZitim multispektralnich

i hyperspektralnich leteckych dat vyrazné lepsi pfi pouZiti metody OBIA.

Nejlepsiho vysledku z hlediska celkové presnosti klasifikace bylo v pripadé hyperspektralnich
leteckych dat na SirSim Uzemi tundry dosazeno metodou RF v softwaru R (81,74 %). Jde o jediny pfipad
v celé praci, kdy byla v celkové presnosti prekonana metoda OBIA. Zajimavosti je druhy extrém pfi
pouziti dat multispektralnich. Zde byla metoda RF nejhorsi. S velkou pravdépodobnosti Ize Fici, Ze je to

zplsobeno rozdilnym softwarem. Klasifikace multispektralniho snimku totiz probéhla v ArcGIS Pro,
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ktery nepracuje stotoZnym postupem vypoctu vyuZivajici strukturadlnich pfiznakl, jako tomu je
v pfipadé skriptu pro klasifikaci RF v softwaru R. Dlvodem této zmény byl prilis velky objem dat

multispektralniho snimku, se kterymi nebyl vypocet v softwaru R Uspésné dokoncen.

Pfi pfimém porovnani klasifikaci SirSiho Uzemi tundry z multispektralnich a hyperspektralnich
leteckych dat vysledky zpracovatelskych a uZivatelskych presnosti jednotlivych tfid nevykazovaly
vyrazné rozdily. Problematické byly ve vSech pfipadech tfidy Carex bigelowii a Avenella flexuosa,
u kterych vysledky nedosahovaly srovnatelnych presnosti jako u dalSich druhi. Zaroven se v téchto
pfipadech vyrazné rozchazely ivysledky rozloh t¥id. Spatné zpracovatelské a uZivatelské pFesnosti
u téchto kategorii vychazely i u Kupkové a kol. (2021) na plose ,,Bila louka“. Hlavnim divodem je to, Ze
jde o smés heterogennich travnich druhl s tzkymi listy, které jsou spektralné Spatné odlisitelné (to
potvrzuji ivysledky analyzy separability v této praci) atéZz vySe zminéné malé zastoupeni téchto

kategorii v malych plochach i SirSim Gzemi.

V SirsSim Gdzemi tundry velmi dobfe dopadly vysledky zpracovatelskych a uZivatelskych
presnosti ¢tyr hlavnich sledovanych travnich druhd. U nejlepsich klasifikaci (z hlediska zpracovatelské
presnosti) dosahovaly tyto tfidy presnosti pres 70 % ve vsech ptipadech. Calamagrostis villosa byla
vyklasifikovana dokonce s témér 90% presnosti, a to jak z multispektralnich, tak i hyperspektralnich
leteckych dat. Na zakladé tohoto vysledku lze konstatovat, Ze s relativné vysokou Uspésnosti lze hlavni
travni druhy mapovat i s omezenym mnozstvim trénovacich a validacnich polygon(. Pro zisk velmi
vysokych presnosti je ale dostatecné obsahly dataset trénovacich a validacnich polygon( zasadni.
Dokazuji to vysledky hlavnich travnich druhl na dvou malych plochach, u kterych byly zpracovatelské
a uzivatelské presnosti vyklasifikovany stale vyrazné lépe (tfida Calamagrostis villosa byla na plose
,U Zahradky” nejlépe vyklasifikovdna se zpracovatelskou i uZivatelskou presnosti pres 99 % oproti
SirSimu Uzemi s vysledkem 90 resp. 87 %,; tfida Deschampsia cespitosa byla na plose ,,U Luéni boudy”
nejlépe vyklasifikovdna se zpracovatelskou i uZivatelskou presnosti pies 98 % oproti SirSimu Uzemi
s vysledkem 85 resp. 72 % — vSe z hyperspektralnich dat). Kromé vySe zminénych divodd mulze byt

presnost klasifikace SirSiho Uzemi tundry oproti dvéma malym plocham zhorsena také kvili vétSimu

mnozstvim kategorii v legendé.

Je dulezité zminit, Ze hyperspektralni letecka data méla prostorové rozliseni 0,6 m. To je
zasadni rozdil oproti ostatnim zdrojiim dat v této praci, které byly prostorové mnohem podrobnéjsi.
Podle literatury (Davidson a kol., 2016; Sucha a kol., 2016; Kupkova a kol., 2017) je vysoké prostorové
rozliSeni snimku pro mapovani vegetace nezbytné pro dosazeni vysoké presnosti. Vysledky této prace
ale nevykazuji zasadni rozdily mezi multispektralnimi a hyperspektralnimi daty pfi klasifikaci Sirsiho

Uzemi. | presto, ze hyperspektralni letecké snimky nemaji tak vysoké prostorové rozliseni jako snimky
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multispektralni, je tento nedostatek s nejvétsi pravdépodobnosti kompenzovan vyssim spektralnim
rozliSenim. Da se ale pfedpokladat, Ze s vyuzitim hyperspektralnich leteckych dat s vy$Sim prostorovym

rozliSenim by vysledky byly jesté presné;si.

Problematika pofizeni kvalitnich dat a jejich presné predzpracovani je podle vystup( této prace
pro presnost klasifikaci také velmi dlleZita. Prikladem mohou byt ostré prechody a zastinéni, které byly
viditelné napfiklad na hyperspektralnich datech z plochy ,,U Lu¢ni boudy” nebo na multispektralnim
snimku SirSiho Uzemi tundry. PFi tvorbé snimku je dilezité standardizovat pracovni postup a zaroven
vytipovat idedIni povétrnostni podminky (bezvétfi, jasno, minimum stind). Jen tak je mozné eliminovat
maximum odchylek mezi rliznymi terminy snimani ze stejné oblasti a chyby v klasifikacnich vystupech.
Z tohoto divodu jsou pro snimkovani teoreticky idealni systémy UAV na rozdil od leteckého prizkumu.
Nabizeji totiz vyrazné jednodussi alevnéjsi planovani letecké mise a samotné ziskavani dat muze
probihat opakované. V praxi muize vsak v nékterych uzemich, kde je ¢asta oblacnost a vitr, byt narocné

i pofizeni kvalitnich dat pomoci UAV.

Podle zjisténych vysledki Ize obecné Fici, Ze nejlepsi kombinaci pro dosazeni presnych vysledkd
klasifikace vegetace krkonosské tundry jsou multitemporalni hyperspektralni kompozity tvorené
snimky z c¢ervna, Cervence asrpna svelmi vysokym prostorovym rozliSenim v fadu centimetr(
klasifikované metodou OBIA s dostatecné rozsahlym datasetem trénovacich a validacnich polygona
nasbiranych v terénu. Vysledky klasifikaci metodou OBIA je vsak dobré porovnat/korigovat idealné
s vyuZitim velmi presnych vystupl pixelovych klasifikaci. Velmi dobrych vysledk(l Ize dosahnout
i s vyuzitim dat multispektralnich. Je ale nutné mit kvalitni data z hlediska radiometrické i geometrické
presnosti, zachovat vysoké prostorové rozliseni snimku a mit k dispozici dostatek polygon( k trénovani
a validaci. Z prace vyplyva, Ze k uspésné klasifikaci jednotlivych travnich druht je kromé dostatec¢né
separability Zaddouci i dostatecné velka plocha, na které se tfida nachazi. Tim se minimalizuji vyznamné
odchylky mezi vysledky zrlznych druhl klasifikaci a diky tomu vzristd presnost a spolehlivost
vysledk(. Pokud budou splnény tyto podminky, je velmi pravdépodobné, Ze presnosti klasifikaci ctyr

ochranafrsky dulezitych travnich druh(, jimZ se vénuje tato prace, budou i do budoucna velmi vysoké.

7. Zavér

V praci byla porovnana presnost rliznych metod klasifikace travnich druh( z multispektralnich
a hyperspektralnich dat (UAV a leteckych) velmi vysokého prostorového rozliseni pro dvé malé plochy
a Sirsi Uzemi tundry. Cile prace byly splnény. Pro ochranarsky dulezité travni druhy (Nardus stricta,
Calamagrostis villosa, Molinia caerulea a Deschampsia cespitosa) bylo dosazeno vysoké presnosti

klasifikace v pfipadé, Ze pokryvaly alesponi 10 % zajmového Uzemi.
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Vystupem této prace jsou presné mapy vegetacniho pokryvu ploch , U Luéni boudy”,
,U Zahradky“ a SirSiho Uzemi krkonosské tundry. Tyto mapové vystupy byly vytvoreny klasifikaci vyse
uvedenych dat v kombinaci s celkem tfemi datasety trénovacich a validacnich polygon( pofizenych
v terénu. Pro dvé malé plochy byly terénni datasety velmi podrobné a pro SirSi Uzemi méné rozsahlé
(relativné — vztaZzeno kploSe uUzemi). Nejpresnéjsi vystupy byly ziskany pro multitemporalni
hyperspektralni data s prostorovym rozliSenim 3 cm pofizend pomoci UAV pro malé plochy , U Lu¢ni

boudy“ a ,U Zahradky”.

Nejlepsich vysledk( celkové presnosti dosahla v pripadé malych ploch metoda OBIA, ktera
,U Lucni boudy” a,U Zahradky” dosahovala napfi¢ pouzitymi typy dat presnosti vidy pres 85 %.
Na téchto malych plochach byly vsechny ¢tyti daleZité travni druhy vyklasifikovany s vysokou presnosti,
ale pouze za predpokladu rozlohy tfidy vyssi nez priblizné 10 %. Nejpresnéjsich vysledk( dosahovaly
druhy Deschampsia cespitosa (U Lu¢ni boudy; soucet zpracovatelské a uZivatelské presnosti
197,31 % — OBIA) a Calamagrostis villosa (U Zahradky; soucet zpracovatelské a uZivatelské presnosti

199,44 % — OBIA). Nejvétsi problémy byly zaznamenany u rozlohou malo rozsifenych travnich druh.

V pfipadé klasifikaci Sirsiho Uzemi prinesla nejlepsi vysledky také metoda OBIA (pramér
z celkovych presnost 81 %), ale stejné presnych vysledkl dosahovala i metoda RF aplikovana
v programu R. Z daleZitych travnich druhl byla nejlépe vyklasifikovana tfida Calamagrostis villosa
(zpracovatelskd a uZivatelska presnost primérné 90 %). Naopak velmi podprimérné dopadly tridy

Carex bigelowii a Avenella flexuosa.

Na zakladé vysledkl prace lze fici, Ze metody DPZ vyuZivajici hyperspektralni a multispektralni
data s velmi vysokym prostorovym rozlisenim v fadu centimetr( jsou presnym a efektivnim nastrojem
monitoringu vegetace na urovni jednotlivych druh(l a pfinasi spolehlivé mapové vystupy vyuzitelné pro
studium rozsifeni a zmén vegetace na Uzemi krkonosské tundry. Pro dalSi zlepSeni pfesnosti doporucuji
do budoucna nadale testovat rlizné kombinace nastaveni jak pixelovych, tak objektové orientovanych
klasifikacnich metod, dalS$i metody strojového ¢i hlubokého uceni ataké pokracovat v testovani
idedlniho/minimalniho mnoZstvi botanickych dat vyuZivanych pro trénovani a validaci tak, aby bylo

dosaZeno vysoké presnosti klasifikaci, a pfitom minimalizovano mnozstvi terénni prace.

69



Pouzita literatura

ASSMANN, J., MYERS-SMITH, |., KERBY, J., CUNLIFFE, A., DASKALOVA, G. (2020): Drone data reveal
heterogeneity in tundra greenness and phenology not captured by satellites. Environmental Research
Letters. 15. 125002. https://doi.org/10.1088/1748-9326/abbf7d

ASOKAN, A., ANITHA, J. (2019): Change detection techniques for remote sensing applications:
a survey. Earth Sci Inform 12, 143-160. https://doi.org/10.1007/s12145-019-00380-5

ATKINSON, D.M., TREITZ, P. (2012): Arctic ecological classifications derived from vegetation community
and satellite spectral data. Remote Sens. 4, 3948-3971. https://doi.org/10.3390/rs4123948

BING, L., YUHONG, H. (2017): Species classification using Unmanned Aerial Vehicle (UAV)-acquired high
spatial resolution imagery in a heterogeneous grassland. ISPRS J. Photogramm. Remote Sens. 128,
73-85. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2017.03.011

BLASCHKE, T. (2010): Object based image analysis for remote sensing. In ISPRS Journal
of Photogrammetry and Remote Sensing. 65, 1, 2—16. https://doi.org/10.1016/].isprsjprs.2009.06.004

BREIMAN, L. (1999): Random Forest—Random features. Technical report 567.

CAMPBELL, J. B.,, WYNNE, R. H. (2011): Introduction to remote sensing, 5th edition, The Guildford press.
ISBN 978-1-60918-176-5

CERVENA, L., LYSAK, J., POTUCKOVA, M., KUPKOVA, L. (2020): ZKUSENOSTI SE ZPRACOVANIM
HYPERSPEKTRALNICH DAT PORIZENYCH UAV. Prostorova data pro Smart City a Smart Region. GIS
Ostrava 2020.

CZECH GLOBE (2022): Zpracovani dat ze senzorl CASI a SASI,
https://olc.czechglobe.cz/?page_id=253%2F (25. 7. 2022)

DAVIDSON, S.J., SANTOS, M.J., SLOAN, V.L.,, WATTS, J.D., PHOENIX, G.K., OECHEL, W.C., ZONA, D.
(2016): Mapping Arctic Tundra Vegetation Communities Using Field Spectroscopy and Multispectral
Satellite Data in North Alaska, USA. Remote Sens. 8, 978. https://doi.org/10.3390/rs8120978

DOBROVOLNY, P. (1998): Dalkovy priéizkum Zemé. Digitdlni zpracovani obrazu. Vydavatelstvi
Masarykovy Univerzity.

FABSICOVA, M. (2004): Morphological variability and phenotypic plasticity in dense tussock grass
Deschampsia cespitosa in an alpine tundra of the Giant Mountains. Opera Corcontica, 41: 243 249.

FRASER, R.H., OLTHOF, I., LANTZ, T.C., SCHMITT, C. (2016): UAV photogrammetry for mapping
vegetation in the low-Arctic. Arct. Sci. 2, 79-102. https://doi.org/10.1139/as-2016-0008

GOMEZ, C., WHITE, J. C., WULDER, A. (2016): Optical remotely sensed time series data for land cover
classification: A review, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, Volume 116, 2016,
55-72. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.03.008

HEJCMAN, M., CESKOVA, M., PAVLU, V. (2010): Control of Molinia caerulea by cutting management on
sub-alpine grassland, Flora — Morphology, Distribution, Functional Ecology of Plants, 205, 9, 577-582.
https://doi.org/10.1016/j.flora.2010.04.019

70


https://doi.org/10.1088/1748-9326/abbf7d
https://doi.org/10.1007/s12145-019-00380-5
https://doi.org/10.3390/rs4123948
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2017.03.011
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2009.06.004
https://olc.czechglobe.cz/?page_id=253%2F
https://doi.org/10.3390/rs8120978
https://doi.org/10.1139/as-2016-0008
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.03.008
https://doi.org/10.1016/j.flora.2010.04.019

HEJCMAN, M., KLAUDISOVA, M., HEJCMANOVA, P., PAVLU, V., JONES, M. (2009): Expansion of
Calamagrostis villosa in sub-alpine Nardus stricta grassland: Cessation of cutting management or high
nitrogen deposition?.  Agriculture, Ecosystems & Environment, 129, 1-3, 91-96.
https://doi.org/10.1016/j.agee.2008.07.007

HIXSON, M., FUHS, N., & AKIYAMA, T. (1980): Evaluation of Several Schemes for Classification of
Remotely Sensed Data. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, 46(12), 1547 1553.

JENSEN, J.R. (1986): Introductory Digital Image Processing. A remote sensing perspective. Prentice Hall,
London, Sydney, Toronto. 379 s.

KOLAR, J., HALOUNOVA, L., PAVELKA, K. (1997): Dalkovy prizkum Zemé. Skripta. CVUT.

KRAL, K. (2009): Classification of Current Vegetation Cover and Alpine Treeline Ecotone in the Pradéd
Reserve (Czech Republic), Using Remote Sensing. Mountain Research and Development, 29, 2,
177-183.

KRNAP (2010): Putovani po krkonosskych loukach.
KRNAP (2012): Lesy Krkonosského narodniho parku a péce o né. ISBN: 978-80-86418-90-2
KRNAP (2015): Krkonosska tundra. ISBN 978-80-87706-95-4

KUPKOVA, L., CERVENA, L., SUCHA, R., JAKESOVA, L., ZAGAJEWSKI, B., BREZINA, S., ALBRECHTOVA, J.
(2017): Classification of tundra vegetation in the Krkonose Mts. National park using APEX, AISA dual
and sentinel-2A  data. European Journal of Remote Sensing, 50(1), 29-46.
https://doi.org/10.1080/22797254.2017.1274573

KUPKOVA, L., CERVENA, L., POTUCKOVA, M., LYSAK, J., SASKOVA, M., SROLLERU, A., KLINEROVA, T.,
BOBEK, P., MULLEROVA, J. (2021): Vegetation of the tundra in the Krkonoe Mts. —past, present and
future. Annual Report 2021.

KUPKOVA, L. A KOL. (2022): Towards reliable monitoring of grass species in nature conservation
practice: evaluation of the potential of UAS and PlanetScope multitemporal data in the Central
European tundra (in prep.).

L3 HARRIS GEOSPATIAL (2022): Region of Interest (ROI) Tool,
https://www.I3harrisgeospatial.com/docs/regionofinteresttool.htmI#ROISeparability (25. 7. 2022)

LILLESAND, T. M., KIEFER, R. W., CHIPMAN, J. W. (2015): Remote sensing and image interpretation
(7th ed.). Wiley.

MARCINKOWSKA-OCHTYRA, A., GRYGUC, K., OCHTYRA, A., KOPEC, D., JAROCINSKA, A., SLAWIK, t.
(2019): Multitemporal hyperspectral data fusion with topographic indices’improving classification of
natura 2000 grassland habitats. Remote Sens. 11. https://doi.org/10.3390/rs11192264

MARCINKOWSKA, A., ZAGAJEWSKI, B., OCHTYRA, A., JAROCINSKA, A., RACZKO, E., KUPKOVA, L., STYCH,
P., MEULEMAN, K. (2014): Mapping vegetation communities of the Karkonosze National Park using
APEX hyperspectral data and Support Vector Machines. Miscellanea Geographica, 18(2), 23 29.
https://doi.org/10.2478/mgrsd-2014-0007

71


https://doi.org/10.1016/j.agee.2008.07.007
https://doi.org/10.1080/22797254.2017.1274573
https://www.l3harrisgeospatial.com/docs/regionofinteresttool.html#ROISeparability
https://doi.org/10.3390/rs11192264
https://doi.org/10.2478/mgrsd-2014-0007

MOUNTRAKIS, G., IM, J., OGOLE, C. (2011): Support vector machines in remote sensing: A review, ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 66, 3, 247-259,
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2010.11.001.

MULLEROVA, J. (2005): Use of digital aerial photography for sub-alpine vegetation mapping: A case
study from the Krkonose Mts., Czech Republic. Plant Ecology, 175, 2, 259-272.

NELSON, P.R., a kol. (2022): Remote Sensing of Tundra Ecosystems Using High Spectral Resolution
Reflectance: Opportunities and Challenges. JGR: Biogeosciences 127, 2.
https://doi.org/10.1029/2021JG006697

PLADIAS — DATABAZE CESKE FLORY A VEGETACE (2022): www.pladias.cz (23. 6. 2022)

POTUCKOVA, M., KUPKOVA, L., CERVENA, L., LYSAK, J., KRAUSE, D., HRAZSKY, Z., BREZINA, S.,
MULLEROVA, J. (2021): Towards resolving conservation issues through historical aerial imagery:
vegetation cover changes in the Central European tundra. Biodiversity and Conservation, 30(12), 3433
3455, https://doi.org/10.1007/s10531-021-02255-y

RACZKO, E., ZAGAJEWSKI, B. (2018): Tree Species Classification of the UNESCO Man and the Biosphere
Karkonoski National Park (Poland) Using Artificial Neural Networks and APEX Hyperspectral Images.
Remote. Sens., 10, 1111. https://doi.org/10.3390/rs10071111

SOUKUPOVA, L. A KOL. (1995): Arctic-alpine tundra in the Krkono$e, the Sudetes. Opera corcontica,
32,s.5-88.

STURSA, J., WILD, J. (2014): Kle¢ a smilka — kli¢ovi hraci vyvoje alpinského bezlesi Krkono3 (Vysoké
Sudety, Ceska republika). Opera Corcontica 51: 5-36.

SUCHA, R., JAKESOVA, L., KUPKOVA, L., CERVENA, L. (2016): Classification of vegetation above the tree
line in the KrkonoSe Mts. National Park using remote sensing multispectral data. AUC GEOGRAPHICA,
51(1): 113-129. http://dx.doi.org/10.14712/23361980.2016.10.

THOMSON, E.R. A KOL. (2021): Environmental Research Letters, 16, 5.
https://doi.org/10.1088/1748-9326/abf464

VAPNIK, V.N. (1998): Statistical learning theory. New York: Wiley. ISBN 0-471-03003-1
ZAGAJEWSKI, B., KLUCZEK, M., RACZKO, E., NJEGOVEC, A., DABIJA, A., KYCKO, M. (2021): Comparison
of random forest, support vector machines, and neural networks for post-disaster forest species

mapping of the krkonose/karkonosze transboundary biosphere reserve. Remote Sensing, 13(13).
https://doi.org/10.3390/rs13132581

72


https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2010.11.001
https://doi.org/10.1029/2021JG006697
http://www.pladias.cz/
https://doi.org/10.1007/s10531-021-02255-y
https://doi.org/10.3390/rs10071111
http://dx.doi.org/10.14712/23361980.2016.10
https://doi.org/10.1088/1748-9326/abf464
https://doi.org/10.3390/rs13132581

PFilohy

Seznam pfiloh:

Pfiloha 1: Vystup klasifikace plochy ,,U Luéni boudy” objektové orientovanou metodou z hyperspektralnich dat
Pfiloha 2: Vystup klasifikace plochy ,U Luéni boudy” objektové orientovanou metodou z multispektralnich dat
Pfiloha 3: Vystup klasifikace plochy ,U Zahradky“ objektové orientovanou metodou z hyperspektralnich dat
Priloha 4: Vystup klasifikace plochy ,,U Zahradky” objektové orientovanou metodou z multispektralnich dat
Priloha 5: Vystup klasifikace SirSiho izemi tundry metodou Random forest z hyperspektralnich leteckych dat

Priloha 6: Vystup klasifikace SirSiho zemi tundry metodou maximalni pravdépodobnosti z multispektralnich dat
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PRILOHA 3: VYSTUP KLASIFIKACE PLOCHY ,U ZAHRADKY"

objektové orientovatnou metodou z hyperspektralnich dat

Avenella flexuosa | Calamagrostis villosa [ Carex bigelowii [l Picea abies
I Molinia caerulea [ Deschampsia cespitosa Nardus stricta [l Pinus mugo
Il neklasifikovana plocha
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PRILOHA 4: VYSTUP KLASIFIKACE PLOCHY ,U ZAHRADKY"

objektové orientovatnou metodou z multispektralnich dat
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