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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou modelu pro extrapolaci vysky vegetace naméfenou
satelitem GEDI na zakladé radarovych a multispektralnich dat pofizenych druzicemi
Sentinel-1, respektive Sentinel-2. Zajmovou oblasti jsou tfi pohoii tdhnouci se
po obvodu Ceské republiky — Sumava, némecka strana Krusnych hor a deska a polska
strana Krkono§. Pro trénovani modelu byla pouzita data vysky vegetace v podobé
datového produktu GEDI — L2A verze 002. Jako vysvétlujici promeénné byla pouzita
data Sentinel stazena pres platformu Google Earth Engine. V praci bylo s daty Sentinel
nakladano v podobé bunék 100x100 metri. Pokud do jedné bunky spadalo vice méteni
GEDI, byla v ramci ni tato méfeni zprimérovana. Mimo zakladnich spektralnich
pasem jako NIR, SWIR, RGB a Red edge byly také vypocitany vegetacni indexy
NDVI, NDMI a EVI a jako dalsi potencialni vysvétlujici proménné byla brana
radarova métfeni (VV a VH). Modely byly trénovany na 70 % dat (52 544 méfeni)
a ve vybraném nejlepsim modelu byly vysvétlujicimi proménnymi Red edge, NDMI,
smérodatnd odchylka z letniho méfeni VV, letni median méfeni VV a EVI. Tento
model celkem vysvétlil 52 % variability a nasledné jim byly predikovany hodnoty pro
zbylou (testovaci) Cast dat, vysledna validace byla provedena pomoci Pearsonova
korela¢niho koeficientu (0,7) a metrik chyb RMSE (7,60 m), ME (-0,06 m) a jejich
relativnich alternativ %RMSE (40,66 %) a %ME (-0,33 %.). RMSE dosazena v této
préci je oproti jinym obdobnym pracim pfiblizné€ jednou tak vysoka, ME je naopak
vyznamné niz§i. Muze to byt dano riznym prostiedim v jednotlivych zajmovych
uzemich, nezanesenim informace o topografii a typu vegetace do modelu, méftitkem ci
zvolenou vysvétlovanou proménnou (kvantil 98 % vysky vegetace). Je na dalSim
vyzkumu, aby bylo objasnéno, pro¢ zde vznikly chyby tak odli§né od srovnatelnych

studii.

Klicova slova: LiDAR, Multispektralni sniméni, Vegeta¢ni indexy, Boosted

Regression Trees



Abstract

This thesis deals with the validation of the model for extrapolation of the canopy height
measured by the GEDI satellite based on radar and multispectral data acquired by
satellites Sentinel-1 and Sentinel-2, respectively. The study area consists of three
mountainous regions around the borders of the Czech republic — Bohemian Forest,
the German side of the Ore Mountains, and both Czech and Polish sides of the Giant
Mountains. For the training of the model data of the GEDI data product L2A version
002 were used. Sentinel data were processed in a resolution of 100x100 meters. In case
of multiple GEDI measurements in one grid cell, the value was calculated by
the average of those values. Besides basic main spectral bands such as NIR, SWIR,
RGB, and Red edge several vegetation indices were calculated such as NDVI, NDMI,
and EVI. Radar measurements (VV and VH) were considered as potential explanatory
variables as well. The models were trained with 70 % of the data (i.e. 52 544
measurements) and in the best-fitted model Red edge, NDMI, a standard deviation
of summer VV measurements, a median of the summer VH measurements, and EVI
were its explanatory variables. The chosen model explained 52 % of the variability
and then it was used to predict values for the testing part of the dataset. Final validation
was performed with Pearson correlation coefficient (0,7) and standard error metrics as
RMSE (7,60 m), ME (-0,06 m), and their alternatives %RMSE (40,66%) and %ME
(-0,33%). The value of RMSE achieved in this thesis is approximately twice as big
as in similarly focused papers, ME is on the contrary significantly smaller. It may have
been caused by the variable environment in individual regions of interest, by not
including topography and type of vegetation in the model, scale, or chosen explained
variable (98 % quantile of canopy height). It is on the subsequent works to explain

why these errors were so distant from the values in compared studies.

Keywords: LiDAR, Multispectral imaging, Vegetation indices, Boosted Regression

Trees
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1. Uvod a cile prace

V poslednich dvou dekadach dochéazi k vyraznému rozmachu jak dalkového
pruzkumu Zem¢ a s nim spojeného vyzkumu souvisejicich metod (LiDAR, RADAR
apod.), tak umélé inteligence. Soucasné je realizovano stale vice projekti, kde jsou
tato dvé odvétvi spojovana a spolecné vyuzivana za ucelem vytézeni vice informaci,
nez je mozné pouhym pozorovanim — at’ uz kvali efektivnéjSimu vyuzivani financi ¢i
jen snaze vyvoj technologii posunout. Propojeni téchto obort je zaroven vcelku
logickym krokem a vzchazi z n€ mnoho novych moznosti. Aktualné je mozné
satelitnim snimanim ziskat mnoho dat o povrchu, terénu, vegetaci a dalSich atributech
Zemé. AvSak pfinejmensim snaha o satelitni ,,skenovani“ LiDARem je stale vyrazné
limitovana frekvenci snimani a neposkytuje tak dokonale souvisla data. Zaroven se
i technologie snimani stale posouvaji, a tak jsou do vesmiru priabézné vypoustény
vykonngjsi a dokonalejsi instrumenty. Moznost ziskani rozsahlejSich (spojitych) dat
0 Zemi zvesmiru by pfispélo mnoha védeckym odvétvim od batymetrie pres
zkoumani lesnich ekosystémti k mapovani terénu a povrchu v jinak nedostupnych
(napt. horskych) oblastech. Jako pfiklad ,,uziteCnych* dat, ktera zatim nejsou ve velké
mife dostupna lze uvést vysku lesni vegetace. Ta je perspektivnim ukazatelem, ktery
se da v dosti presné podobé¢ ziskat z leteckého laserového skenovani, avSak vzhledem
k rozsahu nékterych porostu by to bylo zna¢né nakladné. Plosné se tedy ve velké mife
az na druzicové snimani bézné neméti, nicméné se z této veli¢iny da odvodit mnoho
dalsich faktorti. Vyska vegetace je napiiklad podstatnym indikatorem mnozstvi uhliku
ulozeného v lese, dale zni Ize odvozovat produktivitu a v zasadé 1 biodiverzitu
stanovisté (Li et al., 2020).

Modely jsou jednou z moznosti k zprostfedkovani spojitych dat a je s jejich
pomoci mozné predikovat mnoho proménnych z riznych oboru. Jelikoz pfi vytvareni
modeld jde vlastné o zjednodusSeni vybraného fenoménu, snahu o napodobeni jeho
prubéhu (kvantifikaci komplexniho systému) a jeho prevedeni na jednodussi
a predvidateln&jSi reprezentaci, nelze presnost téchto predikci nijak garantovat.
Soucasti procesu tvorby modelu tak napfiklad mize byt odstranéni nadbyteCnych
komponentt ptidavajicich systému variabilitu a zpravidla jsou do néj ve vysledku
zaneseny jen nejvyznamnéj$i proménné, tedy ty, které jsou pro zachyceni

predikovaného jevu nejpodstatnéjsi a nejvyznamnéjsi (Imam, 2019).



Tato prace se zabyva tvorbou modelu, sjehoz pomoci by bylo mozné
extrapolovat meéteni LiDARu GEDI, ktery byl vroce 2018 umistén na ISS
(International Space Station). Jako vysvétlujici proménné, pomoci kterych extrapolace
probihala byla pouzita data ziskana satelity Sentinel-1 a Sentinel-2, které byly
postupné vypoustény mezi lety 2014 a 2017. Cilem je predikce vysky vegetace
v zalesnénych oblastech Sumavy, némecké strany Krusnych hor a &eské a polské
strany Krkonos. V ramci prace byl vybran nejlepsi model s dostupnymi proménnymi
a nasledné€ budou jeho predikce validovany metrikami ME (Mean Error), RMSE (Root
Mean Square Error) a pomoci vypoctu korelacniho koeficientu s méfenim GEDI.
Z dosavadnich védeckych praci se jich mnoho nezabyvalo extrapolaci vysky vegetace
pomoci predpoveédnich modeld, coz nejspise 1ze vnimat jako nevytézeny potencial.

Diplomova prace se zabyva tvorbou modelu predikujiciho vysku vegetace
z méteni satelitu GEDI a naslednou evaluaci vytvorenych predpovédi. K pripravé
modelu byla jako vysvétlujici proménné pouzita data Sentinel-1 a Sentinel-2. Byly
stanoveny nasledujici dil¢i cile: vybér nejvyznamnéjSich spektralnich pasem jako
vysvétlyjicich proménnych a vytvofeni modelu s co nejvys§im podilem vysvétlené
variability (1) a validace a vyhodnoceni pfesnosti modelu pomoci chybovych metrik

a korelace s nezavislymi daty namérenymi GEDI (2).



2. Literarni reSerse

2.1 GEDI

Projekt GEDI (The Global Ecosystem Dynamics Investigation) zacal v listopadu roku
2014. Jeho laserovy systém je puvodné navrhem Marylandské univerzity (Cole
et Northon, 2014), kterd v Cervenci téhoz roku vyhrala sout¢z NASA (National
Aeronautics and Space Administration) o nastroj k mapovani vlivu klimatickych zmén
na vegetaci, ktery mél byt nasledné umistén na Mezinarodni vesmirnou stanici (ISS)
a z ni nekolik let operovat. Do pocatku roku 2018 byl sestavovan a dale 5. 12. 2018
umistén na ISS. Pfiblizné po ¢tyfech mésicich skoncilo testovaci obdobi a od té doby
konstantné sbira data (NASA, 2021a).

GEDI je prvnim nastrojem mapujicim vysku povrchu, vysku vegetace a jeji
vertikalni strukturu ve vysokém rozliseni (NASA, 2021a). To poskytuje lepsi moznosti
pro studium biodiverzity, habitat a procest v ramci kolobéhu uhliku na Zemi. Mimo
to je mozné data vyuzit pro monitorovani ledovel, v lesnim hospodafstvi a pfi
predpovedi pocCasi. Data ziskand GEDI 1ze kombinovat s datovymi sadami z jinych
senzort (NISAR, ICESat-2, TanDEM-X) a rozsifit tak moznosti pozorovani Zemé
(NASA, 2021a).

3 lasers
4 beams Coverage Laser Full Power Laser Full Power Laser
8 ground tracks

Along Track
Direction

Obrazek 1: Schéma stopy méreni GEDI na povrchu Zemé (NASA, 2021 e).

Charakteristika laseru

GEDI je LiDAR, jedna se tedy o aktivni snimani povrchu, jsou pfi ném emitovany

fotony a na zaklad¢ Casu jejich navratu je vypocitana vzdalenost od odrazového bodu,



z té jsou nasledné odvozeny datové produkty. Z distribuce laserové energie nad zemi
1ze odvodit vysku a hustotu objektti v ramci stopy (footprint) satelitu na zemi (NASA,
2021b). GEDI ma tfi lasery, které dohromady emituji ¢tyfi paprsky, které jsou dale
rozdelené a vytvari tak osm pozemnich drah (ground track spot beams), Ctyfi silné
a Ctyti ,,slabé™ (NASA, 2021c). Jejich vinova délka je 1064 nm, ¢imz spadaji do Casti
spektra infracerveného svétla (Leonardo technology, 2015). Velikost stopy na
Zemském povrchu je 25 m. Jejich pficna vzdalenost je 600 metrii a podélna 60 metrt,
cela Site drahy LiDARu na Zemském povrchu tak zabere 4,2 km na Sitku (viz schéma

na obr. 1).

Datové produkty

NASA z dat ziskanych GEDI vytvafi datové produkty, které jsou volné dostupné!.
Nabizi ne€kolik urovni predzpracovani dat (Level 1 az Level 4). Datova sada prvni
urovné zpracovani obsahuje surova data (waveforms) opatfend prostorovym
umisténim (geolokaci). Na druhé urovni (L2) jsou vystupem vysky vegetace a metriky
profilu, ztéchto dat se naptiklad da jiz dobie interpretovat vertikalni struktura
vegetace. Treti urovern (L.3) zpracovani obsahuje v mfizce odhady z L2 dat vytvorené
prostorovou interpolaci. Nejvyssi urovni zpracovani jsou data L4, ktera jsou vytvorena
modelem, z L2 produktt jsou vytvoreny odhady hustoty nadzemni biomasy a z ni

odvozené dalsi metriky (primér, chyba) (NASA, 2021d).

2.2 Sentinel-1

Mise Sentinel vytvortila Evropska vesmirna agentura (ESA — European Space Agency)
pro program Copernicus (pozorovani Zemé a jejiho prostiedi v zajmu obecného
uzitku) (Copernicus, 2021). Satelit Sentinel-1A byl vypustén tietiho dubna roku 2014,
o dva roky pozdéji ho nasledoval Sentinel-1B. Mise Sentinel-1 tedy sestava ze dvou
sateliti na polarni orbité vybavenych radarem. Ziskana data je mozné uplatnit v. mnoha
odvétvich — napfiklad pfi monitorovani ledovci, motského prostiedi (detekce ropnych

havarii) a mapovani nakladani s lesy ¢i pudou (Sentinel Online, 2021).
Charakteristika snimani

Sentinel-1 nese radar se syntetickou aperturou — SAR (C-band Synthetic Aperture

Radar), ktery vysila mikroviny (Herndon et al., 2020). Ma nékolik moda snimani

!https://search.earthdata.nasa.gov/
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(kazdy ma jiny ucel, lisi se predev§im uhlem vici zemi a Sitkou pozemni stopy
paprsku —,,fadky*; viz obr. 2) (Sentinel Online, 2021). Wave madd je uréen pro snimani
vln v oceanu (cilem je ve spojeni s globalnimi modely oceanskych vin urcit jejich
smér, délku a vysku), méfeni se sklada ze tfi snimkd o rozmérech 20x20 kilometr,
které se porizuji kazdych 100 kilometri ,cesty. Mod Stripmap je urCeny pro
kontinualni monitorovani, v tzkém zabéru (fadku) o Sifce 80 kilometrd snima
v rozliSeni 5x5 metrd. Interferometric Wide Swath mdd se obecné pouziva pro
pozorovani Zemé&, ma vysledné rozliSeni 5x20 metrt a snima tfi dil¢i fadky o §ifi 250
kilometri. Extra Wide Swath mod je uréen piedevs§im pro oblasti, kde je tfeba velké
pokryti a kratka doba opakovani (pfimotské, polarni atd.), jeho rozlieni je 20x40
metrt. Datové produkty z této mise jsou také zpracovavané a nasledné dostupné dle
zminénych moda snimani. Opakovaci cyklus za vyuzZiti obou druzic je 6 dni (Sentinel

Online, 2021).
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Obrdazek 2: Schéma snimacich médii druzice Sentinel-1 (ESA, 2021 ).



2.3 Sentinel-2

Obdobn¢ jako Sentinel-1 1 tato mise sestava ze dvou polarn€ orbitujicich druzic.
Sentinel-2A byl vypustén 23. ervna 2015 a Sentinel-2B nésledné 7. biezna 2017, oba
z kosmodromu v Kourou ve Francouzské Guayané (Sentinel Online, 2021). Hlavnim
zamérem mise je predev§im pozorovat proménlivost podminek na zemském povrchu,
konkrétni oblasti vyuziti dat jsou naptiklad bezpecnost, klimaticka zména a podminky
na moti (Sentinel Online, 2021). Druzice Sentinel-2 poskytuji multispektralni data
s vysokym rozliSenim a kratkou dobou opakovani a zarover 1 data pro dalsi uroven
produkti jako jsou mapy land cover, mapy detekce zmény vyuziti pudy

a geofyzikalnich proménnych (Sentinel Online, 2021).
Charakteristika snimani

Druzice z mise Sentinel-2 nesou multispektralni instrument (MultiSpectral Instrument
— MSI), ktery snima ve tfinacti spektralnich pasmech. V rozliSeni 10 metrG jsou
sniméana pasma viditelného svétla (Cervena, zelena a modra) a viditelného a blizkého
infraCerveného svétla (VNIR, 842 nm), tato pasma (bands) jsou vyuzitelnd pro
klasifikaci vyuziti ploch (land cover). Dale v rozliseni 20 metrti opét viditelné a blizké
infraCervené svétlo (VNIR, 865 nm, 783 nm, 740 nm a 705 nm), kratkovinné
infraervené (SWIR, 1610 nm a 2190 nm), tyto bandy slouzi predev§im
k monitorovani stavu vegetace. Data ziskavana v rozliSeni 60 metrii jsou mimo jiné
urCena k zachyceni prostorové variability atmosférickych geofyzikalnich parametra,
je snimano pasmo kratkovinné infracervené (SWIR, 1375 nm a 940 nm), vodni para
a pobfezni aerosol (Ultra blue, 443 nm) (Doron, 2019).

Sitka orbitu je 290 kilometri a doba, za kterou jeden ze satelitd obleti orbit
a vrati na puvodni misto, je 10 dnd (nevstoupi-li do snimani obla¢nost, je pomoci obou
satelitii stejné misto snimano jednou za pét dnt) (Sentinel Online, 2021). Z mise
Sentinel-2 jsou dva typy datovych produktd — aroven 1C (vrchol atmosféry, TOA)
a 2A (spodek atmosféry, BOA), jsou volné¢ dostupné po ,dlazdicich® mfizky,
do kterych je rozdélen Zemsky povrch.

2.4 Vegetatni indexy

Multispektralni data pfinasi moznost hlubsi analyzy snimku a s tim i nové pohledy na
povrch. Nad jednotlivymi snimky riznych vinovych délek 1ze provést razné (i zcela

jednoduché) matematické operace, jejichz vystupem je napriklad zdaraznéni



nékterych prvkd samostatné neklasifikovatelnych z vrstev jednoho typu snimani.
Timto zptisobem jsou hojn€ vyuzivany vegetacni indexy. Vysledkem jsou nové vrstvy,
které poskytuji dalsi informace o vegetaci (zdravotni stav, vlhkost, obsah dusiku atd.).
Uplatnéni tedy nachazi pfedevsSim v environmentalnim monitorovani, zemédélstvi,
lesnictvi a ochrané biodiverzity. V ramci snimani vegetace jsou Vv ramci
elektromagnetického klicové oblasti ultrafialového zafeni, viditelného svétla a blizké
a stfedni infracervené svétlo. Je znamo, Ze mira odrazivosti svétla od listu se 1isi s jeho
obsahem vody a pfi zahrnuti infraCerveného spektra je navic mozné hodnotit obsah
cukrt, pigmentd proteind a dalSich slozek v rostliné (Batten, 1998). Proces validace
vegetaCnich indexd zpravidla sestava z vyhodnoceni korelace mezi vegetaénim
indexem a stejnymi charakteristikami méfenymi na konkrétni lokalité (vegetacni
pokryv, biomasa atd.). VegetaCni indexy tedy obecné zvyraziiuji mnozstvi vegetace,
dale by mély redukovat efekty atmosféry a minimalizovat efekty pidy na pozadi(jez
mohou vyrazné zkreslit vysledky v oblastech, kde je vegetace malo). Pfed volbou
vegetacniho indexu je vzdy nutné nejprve zvazit jeho vyhody a omezeni, protoze
kazdy index je vhodny k jinym tGc¢elim. Zarover i razna prostiedi maji své vlastni
charakteristiky a proménné, které je tfeba zhodnotit z hlediska vhodnosti vybraného
vegetacniho indexu v konkrétnim misté (Xue et Su, 2017). Takto lze jejich pouziti
mnohdy pfizpusobit konkrétnim aplikacim. Vegetacni indexy lze rozdélit do nékolika
kategorii dle zajmu pozorovani — Sirokopasmova zeleii (nejjednodussi méfeni
mnozstvi a vitality porostu), Uzkopasmova zelefi (obdobny princip jako
Sirokopasmova zelef, jsou uréeny k pouziti se spektrometry), Efektivita vyuZiti svétla
(souvisi s vegetativnim rustem a frak¢ni absorpci fotosynteticky aktivniho zafeni,
jejich pomoci se tedy odhaduje produkce a rychlost rustu), Dusik v porostu (dusik je
vyznamnou casti chlorofylu a ve vysoké koncentraci je pfitomen ve vegetaci,
ktera rychle roste), Uhlik v suché nebo starnouci vegetaci (poskytuji odhad mnozstvi
uhliku, ten se hojné nachazi ve dfevé a ne tak aktivnich jedincich — naptiklad
starnoucich, spicich atp.), Listové pigmenty (méfeni stres indikujicich pigmentd a tim
urceni oslabené vegetace), Obsah vody v listech porostu (indikace zdravi vegetace
a ptipadné odolnost vici pozarim) (L3Harris, 2020).

DVI (Difference Vegetation Index) je jednim z nejjednodussich vegetacnich
indext a sjeho pomoci se urCuje pritomnost vegetace (rozlisi vegetaci a pudu),
zaroven je také citlivy na mnozstvi vegetace. Funguje na principu zvyraznéni rozdilu

mezi odrazivosti Cerveného a infracerveného svétla. Obdobné funguje napiiklad 1 RVI



(Ratio Vegetation Index), ktery je také zalozen na poméru zminénych oblasti
elektromagnetického zatfeni, nese vysoké hodnoty pro vegetaci a nizké pro vSechny
ostatni plochy (voda, puda, led atd.). Jednoduchym indexem, jehoz hodnoty se bézné
vyhodnocuji i mimo dalkovy prizkum Zemé (DPZ) je LAI (leaf area index),
ten vyjadiuje plochu povrchu listd a daji se z n¢j odvozovat biochemické procesy jako
fotosyntéza, a respirace rostlin. V DPZ se odvozuje z jinych vegetacnich indext
(naptiklad NDVI, SR) nebo z odrazivosti povrchu (Liang et Wang, 2020).

Pro ucely vytvareni modelu v této praci byly jako relevantni vybrany tfi
vegetacni indexy — NDVI, NDMI a EVI. Jedna se o indexy normalizované a nabyvaji
hodnot od -1 do 1. Jednim z obecné nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich vegetanich
indext je NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), ktery Ize vypocitat jako
normalizovany pomér ¢erveného a infraCerveného pasma zateni. Je citlivy k mnozstvi
chlorofylu a pouziva se tedy k urCeni ristu vegetace Ci vitality porostd. Konkrétni

ptiklady hodnot NDVI v kontextu stavu vegetace obsahuje schéma na obrazku 3.

Dead plant Unhealthy plant Moderately Very
or object healthy plant healthy plant

Obrézek 3: Schéma vztahu vitality vegetace a hodnot indexu NDVI (Kraetzig, 2020).
NDMI (Normalized Difference Moisture Index) je index vlhkosti. Vypocitava se
pomoci oblasti blizkého infracerveného svétla (NIR), jehoz odrazené mnozstvi je
ovlivnéno mnozstvim susiny v listu, a oblasti kratkovinného infraCerveného zareni
(SWIR), které je naopak citlivé na zmény v obsahu vody a struktufe mezofylu
v porostu (ESRI, 2020b). Index EVI (Enhanced Vegetation Index) je citlivy ke
zmeénam struktury vegetace a byl vyvinut pro zvySeni citlivosti v oblastech husté
vegetace oddélenim , Sumu®“ pozadi a snizenim vlivi atmosféry. Vypocitava se
z oblasti modrého, Cerveného a blizce infracerveného svétla (NIR) (Huete et al., 2002).
Obrazek 4 znazomuje schéma poméru odrazenych svételnych pasem razné

vitalni vegetaci od mrtvé (vlevo) pres stresovanou po zdravou (vpravo). Mrtva



vegetace odrazi vSechna pasma stejnou meérou, u stresované vegetace se hodnoty
blizkého infracerveného zafeni a Cerveného jiz vzajemné blizi a zdrava vegetace odrazi

az 50 % blizkého infracerveného zafeni a k tomu 8 % Cerveného.
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Obrazek 4:Schéma pdasem odrdzenych rizné vitdini vegetaci (Palatine, 2017).

2.5 Strojové uceni v prostorovych védach

Strojové uceni je odnozi umélé inteligence a definovat ho 1ze jako algoritmy, které se
uci ze strojové Citelnych dat. Obecné se sem fadi skupiny algoritmu, které dokazi
provést vicerozmérnou, nelinedrni, neparametrickou regresi nebo klasifikaci.
Konkrétné do n¢j naptiklad spadaji metody jako rozhodovaci stromy (decision trees),
neuronové sité (neural networks), ndhodné lesy (random forests) a dalsi (Lary et al.,
2016). Pro své Siroké moznosti vyuziti jsou jiz témeéf dvacet let hojné vyuzivané
v ruznych oblastech védy. Co se tyka prostorovych véd, je strojové uceni ¢im dal
tim vice vyuzivano k interpretaci snimkt z dalkového prizkumu Zemé — jako priklady
l1ze uvést odhad srazek tajfunu nad oceanem (Chen et al., 2011), analyzu distribuce
vlhkosti v pudé (Makkeasorn et al., 2006) a monitorovani kvality vody v rezervoaru
(Chen, 2010).

Modely strojového uceni 1ze rozdélit do nékolika kategorii — fizené, nefizené,
posilované (reinforcement) a hluboké (deep learning). Rizené modely strojového uéeni
jsou nejjednodussi na implementaci a pracuji na principu cviceni algoritmu na
testovacim souboru dat od uzivatele. Takto se algoritmus vycvici na jeden typ ulohy,
ktery nasledné zvladne kvalitn€ zpracovavat i nad neznamymi daty. Konkrétni modely
spadajici do této kategorie jsou napfiiklad rozhodovaci stromy, naivni Bayes

a logisticka regrese (Kumar, 2020). Princip nefizeného uceni funguje obraceng.



Uzivatel algoritmu zadé velké mnozstvi netfidénych dat a algoritmus v nich sam najde
systém a roztiidi a seskupi je do podoby srozumitelné pro uzivatele. Tyto modely maji
ve svété pro svou schopnost najit v datech systém §iroké vyuziti, jako priklad Ize uvést
k-means clustering (Garbade, 2018). Reinforcement uceni vychazi ze signalizace chyb
a spravnych rozhodnuti. Algoritmus se tedy v procesu vlastnich chyb uci (na zacatku
jich déla nejvice), hlavni vyuziti pro to je ve videohrach a simulacich (Heidenreich,
2018).

V soucasné dob€ na popularité hodné€ nabiraji deep-learning modely (modely
hlubokého uceni), které sestavaji ze Ctyt a vice vrstev konvolu¢nich neuronovych siti.
Tyto modely byvaji kvuli své komplexnosti naro¢n€jsi na vytrénovani a pomalejsi na
uceni, Casto se déje, Ze se vrstvy uci riznou rychlosti, coz cely proces ¢aste¢né limituje
(Nielsen, 2019). Oproti vySe zminénym metodam zpracovavaji vétsi mnozstvi dat
a potfebuji vétsi vypocetni kapacitu, nicméné navzdory delsi ptipravné fazi se jedna
o velmi efektivni nastroje. Jejich hlavni vyuziti je v oblastech, kde jsou vstupem

analogova data (urc¢eni rucné psaného textu, audio soubory) (Brownlee, 2019).
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3. Metodika

3.1 Zajmova azemi

V roce 2020 tvofily lesni pozemky v CR celkem 2 614 614 hektard. Z toho vétsinu
rozlohy zabiraly lesy hospodatské (74,2 %), jako druhé byly nejrozsahlejsi lesy
zvlastniho urceni (23,8 %) a nejmensi podil tvotily lesy ochranné (2 %) (Riedl et al.,
2021). Co se druhového slozeni lesd celé CR tyge, jasné prevlada smrk ztepily
(48,8 %; dle doporucené skladby lestu by to bylo 36,5 %), po ném borovice (16,1 %;
doporucené 16,8 %) a buk (9,0 %; doporucene 18 %). Jehli¢naté stromy tedy jasné
dominuji a celkem zabiraji 70,4 % porostni pudy (Riedl et al., 2021).

Jako zajmové uzemi byla vybrana tii pohofi u hranic CR — némecka strana
Krusnych hor, polska i eska strana Krkono§ a ¢eska strana Sumavy, viechna jsou
zachycena na map€ na obrazku 5. Pro vSechna zminéna pohoii jsou snad
nejvyznamnéj§im prvkem jejich lesy, pficemz jesté vétSinu z nich tvoii lesy horské.
Vyvoj lest je v nejveétsi mife urcen klimatem, dale ptidami a jejich stavem a vzajemnou
konkurenci dfevin. Kazdy les tak ma pfi vzniku jiné podminky a jejich kombinaci
vznikaji rozmanité lesni porosty. K tomu lze navic zapocitat vyvoj spoleCenstev v Case
a moznosti souasného stavu riznych lesti jsou nepieberné (Hubeny et Cizkova, 2016).
Protoze se prace zabyva modelovanim vysky lesa, budou vysledky uzce souviset

s dfevinnym zastoupenim vybraného tzemi, distribuci porostl a druhem lesa.

Ceska republika
7~ Sumava

Krudné hory

V7 Kkrkonose
90 180
1:2000000 T— kM

Obrdzek 5: Vybrand zajmova iizemi v ramci CR. (Zdroj dat: CUZK).
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3.1.1 Sumava

Studované uzemi na Sumavé se rozklada na plose 668,32 km?. Na esky narodni park
Sumava (zalozeny vroce 1991) v Némecku navazuje narodni park Bavorsky les
(zalozen vroce 1970). Dale je pohoii soutasti Biosférické rezervace Sumava
(vyhlaseni v roce 1990) a chranéné krajinné oblasti — ta byla zaloZena v roce 1963
a zminény narodni park byl vyhlasen pozd¢ji v jejim jadie a CHKO tak dnes tvofi jeho
,,obalovou zonu“. V tomto uzemi se dale nachéazi i evropsky vyznamna lokalita
(Sumava), dvé& pta¢i oblasti (Sumava a Boletice), &tyfi narodni piirodni rezervace
(Boubinsky prales, Cerné a Certovo jezero, Bila Strz a Velka Niva) a mnoho
ptirodnich rezervaci (napf. Certova strafi a Zelensky luh) a piirodnich pamatek
(napf. Raselini§té Kyselov, Pasecka slat). Priméma nadmoiska vyska Sumavy je
930 metrQ, nejvyssim bodem je na némecké strané¢ Velky Javor (1 456 metrd nad
mofem), na Ceské strané to je Plechy (1 378 metrti nad mofem). Co se stupniovitosti
tyce, 1ze na Sumavé nalézt Sest vegetatnich stupiiti od jedlobukového po alpinsky.
Na zakladé pylové analyzy je znamo, e historicky na Sumavé dominoval smrk
(priblizné pred 7 000 lety) a v prubéhu casu se k nému piidavala jedle a buk.
Na prelomu letopoCtu se situace zménila a na vétSiné mist zacal pfevazovat buk
s vyjimkou ostrivkovitych smr€in na hibetech hor a v podmacenych lokalitach
(Hubeny et Cizkova, 2016). Za poslednich tisic let se pak stavy smrku opét zvysily
a dnes opét dominuje, je to dano nejen cinnosti Cloveéka (napfiklad sklarny),
ale nejspiSe predevsim klimatickymi podminkami (mala doba ledova), které hojnost
jeho zastoupeni v lesich ovliviiuji (Hubeny et Cizkova, 2016). Smrky na Sumavé dnes
tedy rostou az k horni hranici lesa (1 200 metri nad mofem) a tvoii pfiblizné 75 %
porostu (dohromady Zivé stromy i souse) (Hubeny et Cizkova, 2016). Po smrku je
nejpocetnéji zastoupeny buk lesni (9,1 %), btizy (5,6 %), borovice lesni (4,8 %),
borovice blatka (1,9 %) a olSe Seda, jetab ptaci, jedle bélokora, javor klen, vrby a dalsi.
Zbytky pralest dnes tvoii piiblizng 5 % rozlohy NP a CHKO Sumava, 35 % tvofi
vysazené smrciny €1 bory a zbylych 60 % smrkové porosty vzniklé pfirozenou
obnovou (s piipadnym ovlivnénim &lovékem) (Hubeny et Cizkové, 2016). Faktory,
které nejvice ohrozuji lesni porosty zde jsou kirovec (podil 63 % na odumirani smrkit)

a vichtice (37% podil).
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3.1.2 Kru$né hory

Uzemi Krusnych hor zabira 1821,67 km?. Na &eské strané krusnych hor se nachazi dvé
evropsky vyznamné lokality (Vychodni Kru$nohoii a Tisovec) a ptaci oblast
(Vychodni Krusné hory), dale se zde nachazi nékolik narodnich ptirodnich rezervaci
(napt. Velky mocal a Jezerka), pfirodnich paméatek (napt. Kokrha¢ a Sfingy)
a ptirodnich parka (napt. Vychodni Krusné hory a Pfebuz). Krusné hory zatim nejsou
soucasti zadného velkoplosné chranéného uzemi, ale vyskytuji se snahy o prosazeni
vyhlaseni CHKO (AOPK, 2021). Nejvyssim bodem Krus$nych hor je na Ceské strané
Klinovec (1 244 metri nad mofem) a na némecké strané Fichtelberg (1 214 metrt nad
moiem) (David et Soukup, 2020). Celé pohoii se tahne v délce piiblizn€ 130 kilometrt
podél hranic a ma prameérnou Sitku 40 kilometrt.

Jesté na prelomu letopoctu byly Krusné hory zalesnéné souvislym pralesem
a az s pozd¢}si kolonizaci zacalo byt izemi ve vétsi mife odlesiovano. Béhem prvni
koloniza¢ni viny byly zakladany rudné doly, ryzovisté a sklarna, ve vin€ druhé se
piridala tézba kovi a vznik hornickych meést. V 16. stoleti byly Krusné hory
nejobydlenéj§imi horami Evropy (Krusnohorské lesy, 2018). V té dobé dochazelo
k vyznamnému odlestiovani nahornich partii hor kvuli stavebnimu a palivovému dfivi.
Zaroven na uzemi dochazelo k pastvé dobytka, ktera stavu porostd také nepomahala,
nasledné nastal nedostatek dieva a bylo vyhlaSeno mnoho nafizeni o hospodateni
s lesy (Historie krusnohorskych lest, 2019). Béhem 18. stoleti v horskych Castech
Kru$nych hor prevazoval smrk s piimési buku a jedle, v nizSich partiich navic
napiiklad duby, javory a jasany. Stejné jako Sumava byly i porosty Krusnych hor
béhem svého vyvoje vyrazné ovlivnény klimatem, vichficemi a piipadnymi
kirovcovymi kalamitami. Ve 20. stoleti byly vysazovany piedevsim rychle rostouci
dfeviny a vznikaly tak smrkové monokultury. Dale byly porosty znovu vyrazné
omezeny, a to emisemi piedevs§im z energetického a primyslu, v té dobé dochazelo
k velkoplosnému odumirani lesti — nejprve jedle na vrcholovych partiich hor. Celkove
kvali imisni zatézi odumfielo piiblizné 80 % smrkovych porosti (Historie
krusnohorskych lest, 2019). V druhé poloviné 20. stoleti byly uméle vysazovany
nepuvodni nahradni dfeviny, které byly schopné odolat imisni zatézi. Po zlepSeni
imisni situace odsifenim elektraren na konci 20. stoleti jsou nyni porosty opét
obnovovany pomoci puvodnich dfevin pfedev§im z hercynské smeési (smrk, buk

a jedle) (Krusnohorské lesy, 2018).
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3.1.3 Krkonose

Vybrané izemi Krkono§ m4 rozlohu 1187,82 km?. Na polské i ¢eské strané Krkono$
je biosféricka rezervace, jako prvni preshrani¢ni izemi tohoto typu byla vyhlasena
v roce 1992 (Stursa, 2011). Dale do tizemi spada polsky Krkono§sky narodni park
(zalozeny roku 1959) a cesky KrkonoSsky narodni park (vyhlasen roku 1963),
dohromady tyto parky tvoii izemi o rozloze 418 km?. Co se tyka lokalit Natura 2000,
spadd do oblasti Krkono§ ptaci oblast 1 evropsky vyznamna lokalita KrkonoSe
(KRNAP, 2021a). Dale se v KrkonoSich nachézi nékolik pfirodnich pamatek
(napt. Anenské udoli a Slunecna strai) (KRNAP, 2021b). Nejvys§§im vrcholem
Krkonos je Snézka (1 603 metra nad mofem) a vyskytuji se zde Ctyfi vegetaCni stupné
od submontanniho po alpinsky.

V obdobi piiblizné 7 000 let pfed nasim letopoctem v KrkonoSich tvotily lesy
borovice, dub, jilm, lipa a liska; smrk a borovice kleC se objevili az o 1 500 let pozd¢ji
ve starSim atlantiku. Nasledné byla borovice kle¢ vytlacena do nejvysSich poloh
a nahradil ji buk. Po pfelomu letopoctu byly pfiblizné do 14. stoleti Krkonosské lesy
tvoreny pralesy (opét hercynska smés — smrk, jedle a buk) a nedochazelo
k vyznamnym zmeénam v jejich druhovém slozeni (Kajzarova, 2012). Nad horni
hranici lesa (1 200 metr nad mofem) se vyskytovala pouze borovice kle¢ a zakrslé
formy smrku. Obdobné jako tomu bylo v Kru$nych horach, i zde zacaly byt lesy hojné
vytézovany dusledkem rozvoje hutnictvi, sklafstvi, pastevectvi a zemédélstvi.
Toto intenzivni vyuZzivani lesa se projevilo mezi 16. a 18. stoletim. Vzniklé holiny byly
nasledné osety smrkem pro jeho rychly rast, nasledkem toho se po letech spoleCenstva
stala nestabilni, protoze je ve velké mife tvoril husty stejnovéky smrkovy porost
(Kajzarova, 2012). Timto se okyselily pidy coz zapficinilo vyplavovani zivin a doslo
k oslabeni zdravotniho stavu lest, takze nasledné Spatné€ odolavaly klimatickym
vlivim a $kidcim. Pozdé€ji se k tomu pridala zhorsena imisni situace, ktera méla
na Krkonose nejhorsi vliv na konci 20. stoleti opét disledkem provozu tepelnych
elektraren. Navic v té¢ dobé vyvrcholila kirovcova kalamita, takze byly provedeny
velké tézby a porosty nebyly schopné rychlé regenerace (Kajzarova, 2012). Bylo tedy
investovano do umélé obnovy porostil a piijata opatieni, ktera dlouhodobé povedou

k ptvodni podobé ekosystému.
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3.2 Sbér a priprava dat

GEDI

Data GEDI jsou volné dostupna na strankach searchdata.nasa.gov. V této praci byla
pouzita vyskova data L2A verze 002. Jak je jiz zminéno vySe, uroven zpracovani 2
obsahuje jiz roztfizené vinéni. Pro kazdou ze tfi oblasti byl stazen obdélnik obsahujici
jednotliva bodova méfeni. Tyto datové produkty jsou dostupné ve formatu hS5,
jako prvni je tedy bylo tfeba prevést do formatu, s kterym je mozné pracovat
v prostiedi ArcMap (csv). To bylo provedeno v programu R Studio a pfi té ptilezitosti
byly z dat jednotlivych prelett vybrany jen informace potfebné pro zbytek prace, ¢imz
se velikost souborti vyrazné zmensila. Vybrany byly atributy DELTA TIME (Cas
ubéhly od prvniho ledna 2018 v sekundach), vysku nejvyssiho a nejnizsiho navratu
vztazenou k elipsoidu, relativni vysky RHO98 a RHI100, QUALITY (vybér
,nejuziteCngjSich™ dat), SENSITIVITY (maximalni mnozstvi vegetace, které paprsek
pronikne), DEM (vysku naméfenou TanDEM-X v bodé méfeni GEDI), LAT a LON
(souradnice zemeépisné vysky a §itky), BEAM (identifikaci paprsku), FLY (datum
preletu nad méfenym bodem) a SHOT NUMBER. Déle byly v prostiedi R Studia
vybrany jen , kvalitnéj§i“ zdznamy, které¢ mely v atributu QUALITY hodnotu TRUE.
Po prevedeni do formatu csv a nacteni dat do ArcMap byla data preletd zobrazena
ptifazenim X a Y soutadnic (display XY data). Tato vrstva byla ulozena (export data),
a pfed dalsi praci je§té piimo ofezana jednotlivymi polygony zajmovych uzemi
(funkce CLIP). Ukazka hustoty bodovych méfeni je na mapé na obrazku 6. Data GEDI

jsou ke stazeni v koordinanim systému WGS 84 a v ném s nimi bylo i pracovano.
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Obrazek 6: Zobrazeni hustoty méreni GEDI na mriZzce 100x100 metrii.

Sentinel

K piipravé a stazeni dat Sentinel-1 a Sentinel-2 byl pouzit Google Earth Engine (GEE),
nepiekvapiveé se jednd o platformu Google pro geoprostorové analyzy, ve které je
mozné pfipravovat a zpracovavat velké objemy dat (napft. satelitni snimky) v prostredi
cloudu a mimo jiné je tam nasledné vizualizovat atp. Zpracovani dat Sentinel prob&hlo
v nativnim rozliSeni a pfi exportu byla data pfevedena na rozliSeni 100 x 100 metrq,
ve kterém snimi bylo v ramci zbytku prace dale pracovano. Data byla stazena
v prostorovém rozsahu obdélniku kolem celé CR pomoci skriptu, ktery byl poskytnut
vedoucim prace. Mimo stazeni dat a nastaveni zajmové oblasti zahrnoval rovnou také
vypocet vegetacnich indexit NDVI, NDMI a EVI, takze vysledna data obsahovala
36 pasem. Z toho jich 28 pochazelo z méfeni Sentinel-2 a osm z méfeni Sentinel-1.
Z dat Sentinel-2 byly mimo vegetacni indexy ziskany také hodnoty modrého, zeleného
a Cerveného pasma, Ctyfi razné vinové délky Red edge svétla (RE), blizké infracervené
svétlo (NIR), kratkovinné infracervené zafeni (SWIR), kvalita snimki (QA60,
oblac¢nost). Ze zminénych bylo jedno pasmo vzdy pro median a jedno pro smerodatnou
odchylku.

Data Sentinel-1 se ruzni pfedevS§im polarizaci, polovina obsahuje VV
(vertikalni polarizace pfi emisi i1 piijmu) a polovina VH (vertikalni polarizace pfi emisi

a horizontalni pifi piijmu), dale jsou Ctyfi z osmi pasem pouze z letniho obdobi
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a od kazdé intenzity a ¢asového useku (VV _all, VH all; VV_summer, VH summer)
byl bran opét jak median, tak smérodatna odchylka. Vysledkem byl tedy soubor
ve formatu tif obsahujici mnoho vrstev, ktery byl z GEE exportovany na Google Disk,
odkud byl jiz jen stazen. I tato data byla rovnou piipravena v koordinacnim systému

WGS 84 a bylo s nimi v ném i déale pracovano.
Fishnet

V prostredi ArcMap byla vytvotena miizka (FISHNET) odpovidajici butikam rastru
Sentinelu a takto bylo kazdé burice pfifazeno vlastni ID (field calculator).
Kwvili vysokému poctu zaznamu bylo nutné ID field type nastavit na double, protoze
§lo o sedmimistné cifry a bézny long integer nestacil. Nasledné byl kvili Gspofe Casu
nad vypoéty fishnet pivodn& vytvoteny pres celou CR rozdé&len na tii mensi uzemi
okolo vybranych zajmovych oblasti. Toho bylo dosazeno vytvofenim novych

polygont, pomoci kterych byla plivodni mfizka nastrojem CLIP rozdélena.

3.3 Zpracovani dat

Zpracovani vstupnich dat probihalo opét v prostiedi ArcMap a kontrola korelace
vysvétlujicich proménnych a tvorba modelu nasledné v R Studiu. Jako prvni bylo tfeba
spojit predpiipravena méfeni obou sateliti do jedné tabulky a k zaznamtim o bodech
(GEDI) ptidat informact, ve které buiice lezi (Sentinel a fishnet). Do shapefile souboru
s daty GEDI byly pfidany prostorové odpovidajici hodnoty namétrené druzici Sentinel
pomoci funkce EXTRACT MULTI VALUES TO POINTS. Dale byly do tabulky
pfidany hodnoty ID jednotlivych bun€k Sentinelu — funkci INTERSECT. Tam, kde do
jedné buiiky Sentinel spadalo vice nez jedno méfeni GEDI, byly v ramci dané buiky
hodnoty vySky vegetace zprimérovany. To bylo provedeno, protoze pii pripravé
modelu je tfeba cely dataset rozdé€lit na trénovaci a testovaci data. Na trénovacich
datech se obecné vybira a ,,nacvicuje™ model, ktery se poté pusti na datech testovacich
a na zakladé kvality predpovédi je pak validovan. Jelikoz v datech této prace spadalo
nékdy vice méfeni GEDI do jedné buiky Sentinel, pravdépodobné by pii ndhodném
rozdéleni datasetu na onu testovaci a trénovaci cast vzdy né€jaké hodnoty z jedné bunky
spadly do raznych casti a celé rozdélovani by bylo bezpfedmétné, kdyby se model
ve vysledku cvicil na stejnych datech jako testoval. Toto zprumérovani bylo provedeno

v prostiedi MS Excel funkci AVERAGEIF. Na zavér byly jesté z datasetu odstranény
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,,ho data“ radky, které pro Sentinel reprezentovala hodnota -9999. Vysledkem byla
tabulka o 75 064 radcich.

Korelace

Kdyz byla data z jednotlivych zdjmovych tizemi pftipravena v tabulkach (pro kazdé
bodové méfeni GEDI jeden tadek), byly tyto tabulky opét nacteny do prostiedi
R Studia, kde bylo nejprve tfeba provést kontrolu vzajemné korelace vysvétlujicich
proménnych (dat Sentinel-1 a Sentinel-2). Z jednotlivych sloupcli s pasmy byly
vytvofeny datové ramce, ze kterych byly funkci cor() vypocitdny korelacni
koeficienty. Tyto byly zobrazeny do korela¢ni matice (viz obr. 7) funkci corrplot()
a zni byly hodnoty ru¢né porovnany. V jednom modelu nesmély byt pouzity
proménné, mezi nimiz byl korelacni koeficient (zadporny ¢i kladny) roven nebo vyssi
0,7. Obecné kladné korelovaly medidny pasem Cervené, zelené a modré, Red edge,
SWIR, smérodatné odchylky témer vSech pasem a vzajemné smérodatné odchylky
a mediany meéfeni Sentinel-1. V tabulce 1 je seznam vSech zminénych pasem a k nim

pfifazenym Cislim.
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Obrazek 7: Korelacni matice uvaZovanych vysvétlujicich promennych.
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Pasma
Nazev Cislo Nazev Cislo
NDVI Medidn 1 Zelené Smérodatna odchylka 19
NDMI Median 2 Cervené Smérodatnd odchylka 20
EVI Median 3 Red Edge 1 Smérodatna odchylka 21
Modré Median 4 Red Edge 2 Smérodatna odchylka 22
Zelené Median 5 Red Edge 3 Smérodatna odchylka 23
Cervené Median 6 Red Edge 4 Smérodatna odchylka 24
Red Edge 1 Median 7 Blizké Infracervené Svétlo Smérodatna odchylka 25
Red Edge 2 Median 8 Kratkovinné infracervené zareni Smérodatna odchylka 26
Red Edge 3 Median 9 Kratkovinné infracervené zareni 2 Smérodatna odchylka 27
Red Edge 4 Median 10 Kvalita snimku Smérodatnda odchylka 28
Blizké Infratervené Svétlo Medidn 11 VV Median Celoro¢ni 29
Kratkovinné infracervené zareni Median 12 VH Median Celoro¢ni 30
Kratkovinné infracervené zareni 2 Median 13 VV Smérodatnd odchylka Celoro¢ni 31
Kvalita snimku Median 14 VH Smérodatnd odchylka Celoro¢ni 32
NDVI Smérodatna odchylka 15 VV Median Letni 33
NDMI Smérodatnd odchylka 16 VH Median Letni 34
EVI Smérodatnd odchylka 17 VV Smérodatnd odchylka Letni 35
Modré Smérodatna odchylka 18 VH Smérodatnd odchylka Letni 36

Tabulka 1: Cisla a ndzvy pasen.

Model

Nejprve byla data rozd€lena na trénovaci a testovaci v poméru 7:3. Trénovaci ¢ast dat
byla nasledné pouzita k pripravé a ,ladéni“ modelu a testovaci Cast byla ulozena
stranou pro vyslednou validaci. Ze vSech 75064 zaznamui jich tedy 52 544 bylo
odebrano na trénovani modelu a na zbylych 22 520 zaznamech byl pozdé&ji spustén
az vybrany model. K tvorbé modelu pro nasledné predpovidani namétenych hodnot
byla pouzita metoda ,,posilenych regresnich stromt“ (boosted regression trees, BRT).

Boosted Regression Trees (BRT), znamé také jako Gradient Boosted Machine
(GBM) nebo Stochastic Gradient Boosting (SGB), jsou neparametrické flexibilni
regresni techniky, které kombinuji regresni strom s boostovacim algoritmem
(Friedman, 2001). Toto rozsifeni klasického regresniho stromu umoziuje vétsi
flexibilitu a prediktivni vykon pii modelovani dat (Colin et al., 2017). Jak jiz bylo
zminéno, kombinuji dva algoritmy — regresni stromy a boosting. Klasifikaéni metoda
nahodnych stromu je soubor jednotlivych rozhodovacich stromt, v némz je kazdy
strom generovan z riznych vzorkili a podmnozin trénovacich dat. Tato metoda se
nazyva nahodné stromy, protoze ve skutecnosti klasifikuje datovou sadu né€kolikrat na
zakladé nahodného podvybéru trénovacich dat, ¢cimz vznikd mnoho rozhodovacich
stromt (ESRI, 2020a). Boosting je iteracni postup, ktery snizuje odchylku zapoctenim
rezidui kazdého predchoziho stromu ptizpisobenim dalsiho stromu. Kazdy jednotlivy
strom tak informuje nasledyjici stromy, a tim i konecny model (Stephanie, 2016).

Vyhod BRT je mnoho — naptiklad to, ze nejleps$i fit je algoritmem automaticky
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detekovan, vysledny model predstavuje uCinek kazdého prediktoru po zohlednéni
ucinkd ostatnich prediktort, a pfedevsim je to metoda robustni a odolna vaci vlivu
chybgjicich a odlehlych hodnot (BCCVL, 2021). Zaroven pro jejich pouziti nejsou
zadné formalni predpoklady distribuce dat, boostované regresni stromy jsou
neparametrické, a proto mohou zpracovavat zkreslena a multimodalni data, stejné tak
jako data kategorialni, kterd jsou ordinalni nebo neordinalni.

V R Studiu byly k této metod€ pouzity balicky dismo a gbm pro grafické
zobrazeni. Jako funkce pro vytvoreni modelu byla pouzita funkce gbm.step(), jako
argumenty bylo tfeba nastavit datovy ramec, vysvétlovanou (pramér vysek
naméfenych GEDI v jedné Sentinel bunce) a vysvétlyjici (multispektralni data
Sentinel) proménné, maximalni pocet vytvorenych stromu (max.trees), komplexitu
stromu (tree.complexity), miru uceni (learning.rate) a proporci pozorovani pii vybéru
proménnych (bag.fraction). Vzdy byly vybrany nekorelujici vysvétlujici proménné, se
kterymi byl spustén model, nasledn€ bylo vyhodnoceno, kolik v daném modelu, ktera
vysvétluyjici proménna vysvétlila variability a na zakladé toho probihaly upravy
nasledujictho modelu. Variabilita vysvétlends modelem byla vypocitana dle

nasledujiciho vzorce.

Celkova variabilita - KiiZové validované rezidualni variabilita

Variabilita vysvétlenid modelem =
Y Celkova variabilita

3.4 Hodnoceni presnosti

Po zvoleni nejlep§iho modelu byla na testovaci Casti datasetu funkci predict.gbm()
spusténa predikce. Argumenty byly vybrany model a Cast testovacich dat obsahujici
zvolené vysvétlujici proménné. Funkce vratila predpovédi naméfené vysky vegetace,
které byly nasledné porovnavany s mistné odpovidajicimi méfenimi GEDI. Piesnost
modelu byla posuzovana nékolika zpusoby. Nejprve byla vypocitana korelace
testovacich dat a hodnot pfedpovézenych modelem. K tomu byla pouzita funkce cor(),
kde byl jako argument zvolen Pearsontv korelacni koeficient (znaceny jako r, vzorec
pro vypocet nize). Obecné se korelacni koeficienty pouzivaji dva — Pearsoniiv
a Spearmantv. Urcuji miru korelace nahodnych veli¢in a mohou nabyvat hodnot od
-1 do 1, pficemz 0 znamena nezavislost vstupnich dat, kladné hodnoty pfimou uméru
v datech a zaporné hodnoty naopak timéru nepiimou. Cim je hodnota déale od nuly, tim

je zavislost silngjsi. Jako silné korelované jsou veliCiny obecné povazovany pii
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dosazeni hodnoty 0,7 (at’ uz kladné ¢i zaporn€) (Clark, 2018). Pearsontiv korela¢ni
koeficient se pouziva pro kvantifikaci linearniho vztahu vybranych veli¢in, oproti
nému je Spearmantv korelacni koeficient, ktery je neparametricky a pouziva se tak
i k vyhodnoceni nelinearni formy zavislosti, v zasadé popisuje, jak se vztah dvou

veli¢in podoba monoténni funkei (HolCik et Komenda, 2015).

BN Gk Dl )
VI —2)2 =Xy — )2

Nasledné byly na zakladé rozdilt pfedpovézenych hodnot a hodnot vysky vegetace
z testovaci cCasti datasetu vypocitany dvé metriky chyb — odmocnéna stredni
kvadraticka odchylka (Root Mean Squared Error, RMSE) a primérna chyba (Mean
Error, ME). Primérna chyba byla vypoctena jako suma rozdilt vydélena celkovym
poctem zaznamu. Obecné se z této metriky da odvodit, jestli ma model tendence spise
nadhodnocovat nebo podhodnocovat realna (testovaci) data. Cim blize je vysledna
hodnota nule, tim jsou nadhodnoceni a podhodnoceni vyrovnanéjsi, anebo se tim spise
nedéji. Vyjde-li vyslednd hodnota ME kladna, model spiSe nadhodnocuje a vyjde-li
zaporna, ma model naopak tendence predikovat nizsi hodnoty, nez byla na misté realné
naméfena. U této metriky je sporna jeji uZziteCnost, pravé protoze muze nabyvat
od zapornych po kladné hodnoty, mize byt velmi zavadé€jici. Jak tomu u praméra
byva, ve vysledku se dil¢i zaporné a kladné chyby vyrusi a celkova primérna chyba
tak muze vyjit velmi nizka, prestoze jsou v datech i hojné zastoupeny chyby
vyznamné. Proto je vhodné metriku primérné chyby kombinovat s dal§imi, mnohdy
je naptiklad nahrazovana vypocCtem primérné absolutni chyby (Mean Absolute Error,
MAE), ktera pocita s rozdily vstupnich hodnot v absolutni hodnoté.

RMSE byla vypoctena jako suma kvadratickych rozdili pfedpovézenych
hodnot a hodnot naméfenych LiDARem podélena poctem meéfeni a na zaveér
odmocnéna. Tato metrika indikuje miru rozptyleni dat kolem hodnot predpovidanych
modelem (Gupta, 2021) a lze ji chapat jako smérodatnou odchylku predikce chyb.
V zasadé tedy udava prumérmou vzdalenost mezi predikci a testovacimi daty. Kvili
odmocnéni nabyva jen kladnych hodnot a ¢im vétsi jsou, tim je chyba mezi predpoveédi
modelu a naméfenymi daty vétsi. Je stejné jako ME v jednotkéch sledované proménné.
I na tuto metriku je tfeba nahlizet s perspektivou zpraimérovanych hodnot, kde i jedna

vysoka hodnota mize vysledek vyznamné zménit.
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Poslednimi metrikami chyby piedpovédi byly %RMSE a %ME, tedy odmocnéna
stfedni kvadraticka odchylka a praimérna chyba vyjadfena procentualné. Tyto metriky
byly vypoclteny vydélenim jiz vypocitané chyby (RMSE ¢i ME) pramérem
referencnich hodnot z méteni GEDI (y,) a vynasobenim stem. Protoze je hodnota
chyby dana pouze v metrech relativni, je tento ,,standardizovanéjsi“ zptisob nahlizeni

na miru chybovosti Citelnéj$i a intuitivné;si.

ME
%ME = 7 * 100

RMSE
%RMSE = 5 * 100

22



4. Vysledky

4.1 Model
Jako nejlepsi byl vybran model s vysvétlujicimi proménnymi Red edge 1, NDMI, VV
Smérodatna odchylka Letni, VV median Letni a EVI, ktery celkem vysvétlil 51,63 %

variability. Jako idealni pocCet stromu bylo softwarem urceno 12 000.

Cely zapis vysledného modelu vypadal nasledovné:
gbm.step(data = Train, gbm.x = c("b2_S1S2_Su", "b3_S1S2_Su", "b7_S1S2_Su",
"b35_S1S2_S", "b33_S1S2_S"), gbm.y = 39, family = "gaussian", max.trees =
15000, tree.complexity = 1, learning.rate = 0.001, bag.fraction = 0.5)

V tabulce 2 je seznam pouzitych vysvétlyjicich proménnych navic doplnény o miru,
nakolik se na vysvétlené variabilité podilely. Pasmo Red edge 1 vysvétlilo 87,7 %,
vegetacni index NDVI a VV Smeérodatna odchylka Letni oba vysvétlily necelych 5 %,

VV median Letni pfiblizné€ 2 % a vegetacni index EVI necelé jedno procento.

Vysvétlujici proménné
Pasmo Vysvétlena variabilita (%)
Red edge 1 87,74
NDMI 4,73
VV Smérodatnd odchylka Letni 4,62
VV median Letni 2,18
EVI 0,72

Tabulka 2: Vybrané vysvétlujici promeénné a jimi vysvétlend variabilita v procentech.

4.1.1 Vysvétlujici proménné

Nize je n€kolik grafii Castecné zavislosti (partial dependence plots), které zobrazuji,
jaky vliv maji jednotlivé proménné na predikci modelu a jaka hodnota vysvétlujici
proménné modelu indikuje jakou predpovidanou hodnotu vysky vegetace. Na ose y je
vzdy jako zavisla proménna predikce vysky stromd v metrech a na ose x vysvétlujici
proménné z vysledného modelu. Nejmensi odrazy pasma Red edge v modelu
odpovidaly nejvyssi vegetaci a nasledné se s klesajicim vzristem vegetace zvySovaly
(obr. 8). Nejvyssi hodnoty odrazeného zateni byly modelem ocekéavany pro vegetaci

fadoveé vysokou 10 metru.
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Obrazek 8: Graf castecné zavislosti predikované vysky vegetace na odrazivosti Red edge. Na ose x odrazivost pdasma Red edge
v procentech. Toto pasmo reaguje na mnoZstvi chlorofvlu v listech, plati, Ze cim vyssi je jeho hodnota, tim je vyssi odrazivost
(tedy tim vice chlorofylu ve vegetaci).
Ptiblizné od hodnoty NDMI 0,4 predpovidana vyska stromi klesala (obr. 9). Pocatek
poklesu se zde shoduje s pomezim hodnot NDMI pro vysoké vegetacni pokryti zcela
bez stresu (0,4-0,0) a stfedné vysokého vegetacniho pokryvu s vysokym stresem nebo
niz§iho pokryvu rostlinami jen malo stresovanymi nedostatkem vody (0,2-0,4).
Nejvyssi predikované stromy (20 metri) byly na pomezi zdravého stavu, ale zaroven
model ocekaval i dal§i vzrostlé dfeviny, které nemély idealni pfisun vody a projev
stresu se na nich kvuli tomuto nedostatku zacinal projevovat. Dle kiivky by se tedy

v z4jmovych uzemich jako jedinad vegetace nestresovana nedostatkem vody daly

o¢ekavat dieviny nizsi 15 metrt.
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Obrazek 9: Graf castecné zavislosti predikované vysky vegetace na indexu NDMI. Na ose x hodnoty indexu NDMI Hodnota -1
znaci vizemi bez vegetacniho pokryvu, naopak hodnota 1 znamend hustou vegetaci bez stresu z absence vody.

24



Z grafu zobrazujiciho smérodatnou odchylku méfeni radaru (obr. 10) je zfetelny
pozitivni vztah obou proménnych — ¢im vét§i byla smérodatna odchylka, tim vyssi
vegetaci model predpovidal. NejmensSi odchylka (tim 1 nejméné navrativsiho se
signalu) byla predikovana u vegetace niz$i 18 metri. Kfivka nejstrméji stoupa mezi
hodnotami odchylky 2 a 4. Od predikované vysky 23 metra se hodnoty vysky vegetace
nezvySovaly a rostla pouze smérodatna odchylka. V priabéhu kiivky zavislosti
predikované vysky vegetace na medianu méfeni radaru Ize na prvni pohled rozlisit tfi
razné vysky vegetace zastoupené SirSim intervalem sily odrazu (obr. 11). Nizkou

odrazivost model ocekaval u nizsi vegetace (pod 15 metril) a vysokou naopak

u vzrostlych stroma (19 metrt).
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Obrazek 10: Graf castecné zavislosti predikované vysky vegetace na smérodatné odchylce radarovych méreni. Na ose x
hodnoty odchylky odrazu v decibelech. Cim vys$si vegetace, tim vice odrazZené energie a tim vyssi smérodatna odchylka.
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Obrazek 11: Graf castecné zavislosti predikované vysky vegetace na medianu radarovych méieni. Na ose x hodnoty sily odrazu
v decibelech — zdporna Cisla znaci utlum a cim vice se hodnoty blizi nule, tim je zpétny odraz silnéjsi a vegetace hustsi.
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Z grafu vztahu pfedpovédi modelu a hodnot EVI indexu spoctenych z méfeni druzic
Sentinel je zjevné, ze proménné jsou v pozitivnim vztahu — s predikovanou vyskou
vegetace rostou i hodnoty EVI indexu (obr. 12). Jelikoz hodnoty indexu 0,2-0,8
odpovidaji zdravé vegetaci co se mnozstvi chlorofylu tyce, vzrostlé stromy (fadove
19 metrit) model predikuje tam, kde je chlorofylu vys$si mnozstvi. Zlom v pribéhu linie
se v hodnotach indexu nachazi priblizné mezi 0 a 0,1. Lze tedy soudit, ze jako zdravou

vegetaci model ocekava spise tu vysokou, nikoli niz§i 10 metra.
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Obrazek 12: Graf castecné zavislosti predikované vysky vegetace na EVI indexu. Na ose x hodnoty EVI — mohou nabyvat od -1
do 1. Zdravou vegetaci ukazuji hodnoty 0,2-0,8.

4.2 Korelace

Vzajemna korelace mezi vyslednymi hodnotami predikovanymi modelem vysla 0,70.
Jelikoz je hodnota korelacniho koeficientu kladné, jedna se o pozitivni vztah — pfimou
uméru. Tedy s ristem hodnot predpovézenych modelem by mély nartstat i hodnoty
meéfené satelitem. Pro dalSi srovnani predikovanych a namétrenych hodnot je v grafu
na obrazku 13 ¢erné vykreslena linie identity (identity line), kterd ma standardné sklon
1 a pocatek v bod¢ 0 (Sterner et Elser, 2003). Jelikoz se obecné tato linie vyuziva pfi
porovnavani dvou datasetd v 2D prostoru, byly-li by zminéné hodnoty identicke,
spadaly by pod linku a kopirovaly tak jeji prubéh. Vzhledem k tomu, Ze se hodnoty
boda zvySuji zleva doprava a maji CasteCné (pfestoze ne velmi vyrazné€) podobu
kiivky, 1 zde se da soudit, ze proménné maji pozitivni linearni vztah, coz také odpovida

hodnot€ korelacniho koeficientu. Svétlejsi barva zde indikuje vetsi hustotu (mnozstvi)
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bodu v oblasti a tmavsi barva naopak predstavuje mén€ bodt. Rozlozeni boda kolem

identity line naznacuje, ze model ma spiSe tendence nadhodnocovat.

Hustota badi
3000

2000
1000

Vyéka predikovand modelem (m)

0 10 20 30 40 50
Vyska namérena GEDI (m)

Obrazek 13: Zobrazeni vztahu obou proménnych. Cervenou barvou je vykreslena regresni kiivka zavislosti predikci (osa y) na
namérenych datech (osa x), Cerné identity line.

4.3 RMSE a ME

Na celém souboru testovacich dat vysla RMSE 7,60 metrt a ME -0,06 metru. Hodnota
procentualné vyjadiené RMSE byla 40,66 % a procentualni ME -0,33 %. Z histogramu
umocnénych chyb predpovézenych dat (obr. 14) je patrné, Ze nejvice chyb bylo do
jednoho metru a nasledné se Cetnost snizovala se zvysujici se chybou, coz je bézny

jev. Pro uCely zobrazeni bylo odebrano 2 786 odlehlych hodnot.
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Obrazek 14: Histogram kvadratickych chyb predikci.
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Histogram na obrazku 15 zobrazuje Cetnosti jednotlivych chyb (rozdilG hodnot
predpovézenych modelem a naméfenych LiDARem GEDI) predikce modelu. Cervena
linka oznacuje primérnou chybu -0,06 metru. Z vysledné zaporné hodnoty by bylo
mozné soudit, ze model spiSe podhodnocuje, prestoze jde o jednotky centimetru.
Z histogramu je patrné, ze absolutné bylo vice chyb kladnych, avSak i v tomto pfipadé
byly pro tcely zobrazeni odebrany nékteré odlehlé extrémni hodnoty. Tyto byly pouze
ze zapornych hodnot a vysledny histogram tedy zobrazuje o 64 zaznamii méne€,
nez bylo pivodné vsech predikci. Minimum vSech hodnot bylo -82,20 metrQ
a maximum 28,87 metri. Co se rozlozeni hodnot do kvartili tyka, 50 % chyb se

pohybovalo v rozmezi -3,69 a 4,60 metri.
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Obrdzek 15: Histogram chyb predikci. Cervend linka zndzorituje jejich priimer.
Do zajmové oblasti Sumava spadalo 3 688 méfeni z testovaci &asti datasetu. Priméma
chyba zde byla -0,09 metru a RMSE 8,33 metra. Obé¢ tedy vyssi nez z celkového poctu
dat. V histogramu na obrazku 16 jsou hodnoty vice distribuované kolem nuly bez tak
vyrazného piku, jaky byl v zobrazeni histogramu chyb ze vSech uzemi najednou
(obr. 15). Pti vytvareni grafu bylo odebrano 19 zapornych odlehlych hodnot, minimum
této Casti datasetu bylo v bod¢ -82,20 a zaroven piedstavovalo nejnizsi hodnotu z chyb
vSech testovacich dat. Maximum bylo 25,07 a bylo o necelé Ctyfi metry mensi nez
nejvyssi hodnota chyby celého testovaciho datasetu. Stejné€ tak rozdéleni dat do
kvartilt priblizné nasledovalo trend vsech testovacich dat. Procentualni chyba RMSE
zde vysla 43,03 % a ME -0,50 %.

V Krusnych horach zbylo po odebrani 70 % trénovacich dat 7 821 zaznamu.

Na tomto Gzemi znich vysSla ME -0,02 metru a RMSE 7,25 metru. Vyjadieny
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procentudlné vysly tyto metriky -0,08 % a 37,81 %. Mimo rozsah osy y lezi
23 zapornych odlehlych hodnot. Minimum a maximum téchto dat bylo v bodech
-59,56 a 28,87 (maximum zde je zaroven nejvys§i hodnotou celého testovaciho
datasetu).

Z oblasti Krkono$ zbylo v testovaci ¢asti 11 011 zaznami. Z nich vypocitana
ME byla -0,08 metru a RMSE 7,58 metru. Z chyb predikci na tomto uzemi bylo pro
potteby zobrazeni histogramu odebrano 22 odlehlych hodnot, které byly 1 zde zaporné.
Minimum tohoto souboru chyb se nachazi v bodé -77,30 a maximum 23,15.
Procentualné vyjadiena RMSE vysla na tomto uzemi 41,86 % a procentualni ME

-0,45 % (viz tabulka 3).

Metriky chyb v zdjmovych Uzemich
RMSE %RMSE  |ME %ME
Sumava 8,34 43,03 -0,10 -0,50
KruSné hory 7,26 37,81 -0,02 -0,08
Krkonose 7,58 41,86 -0,08 -0,45

Tabulka 3: Vysledné chyby v jednotlivych zdjmovych vizemich.

Cetnost

Chyby méfeni (m)

Obrazek 16: Histogram chyb predikci v jednotlivych zajmovych iizemich. Seda barva reprezentuje chyby z tizemi Sumavy, zelena
z Krusnych hor a tmavé modra chyby predikci viici mérenim v Krkonosich.
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5. Diskuze

Na vSech vybranych tzemich plati, Ze nejcetn&jsi jsou kladné chyby nedaleko nuly,
avSak celkova primérna chyba vysla vzdy zaporna. Prestoze se dle vyslednych ME
zda, ze model ma tendence podhodnocovat, vysledny pomér kladnych a zapornych
hodnot mize byt velmi vyrovnany, nebo mohou dokonce prevazovat chyby kladné.
Celkovy negativni trend bude nejspiSe dan extrémnimi zapornymi hodnotami
(outliery). Dle grafu na obrazku 13 se na zakladé€ vétSiny bodu nad identity line spiSe
zda, ze model nadhodnocuje. Zaporna priméma chyba tedy nemusi vypovidat
o celkové tendenci, ale tim, Ze je soucasti vypoctu této metriky pramér, muze byt
vysledek zavadéjici, to je vSeobecné znama vlastnost této metriky. Odlehlé hodnoty,
prestoze jich neni pfilis, maji velmi nizké hodnoty a , pteklapi“ chybu na zapornou
stranu. P¥i odstranéni hodnot mensich -40 (z tizemi Sumavy 19, z Krunych hor 23
a z Krkono$ 22) vysla primérna chyba jiz vzdy kladna a vyssi nez pfi jejim vypoctu
ze vSech hodnot (piiblizn€ 0,1 metru). Je tedy otazkou, jestli vznik téchto velkych chyb
spojoval jeden z faktorti prostfedi, nebo vznikly nezavisle na sobé. Nékolik nize
uvedenych studii upozornilo na to, ze jejich modely mély tendence nadhodnocovat
nizsi vegetaci a podhodnocovat vegetaci vys§si (Wang et al., 2021; Xi et al., 2022).
Vzhledem k tomu, ze v této praci slo pouze o modelovani hodnot, je dosazena
hodnota RMSE 7,6 m v ramci oCekavatelnych mezi, nebot i satelitni LiDARova
méfeni v horském prostfedi bézné¢ dosahuji RMSE okolo 4 metrii (Neuenschwander
et Magruder, 2019). Avsak takto vysokd zde dosazend hodnota je prekvapiva pii
porovnani s vysledky jinych praci — naptiklad se studii Wang et al. (2021), kde autofi
dosahli RMSE pfiblizn€ 2 metry, a se studiemi Li et al. (2020) a Lang et al. (2022),
kde autorim vysla RMSE pro razné predpovédni modely necelé 3 metry. Je otazkou,
¢im to mize byt zapfi¢inéno, protoze v ostatnich zminénych pracich byly proménné
1 prostiedi mnohdy velmi podobné jako zde. Nejvyssi RMSE mezi predikovanymi
a testovacimi daty vysla v praci, kterou vydali Potapov et al. (2021) — 6,6 metru. Jako
LiDAR zde byla také vyuzita méreni GEDI, avSak jako vysvétlujici proménné byla
brana data Landsat. Nicmén€ u zminéné prace lze niz§i pfesnost argumentovat tim,
ze byl vytvarten ,,globalni model“. Pracovalo se na uzemi téméf celého svéta, takze se
i operovalo s nesrovnatelné vétsSim mnozstvim dat a vice typy lesnich porosti. Potapov
et al. (2021) zaroven pracovali s daty Landsat, ktera v jiné praci vySla pii porovnani

s daty z platformy Sentinel pro modelovani vysky vegetace jako méné piesna (Li et

30



al., 2020). Obecné 1ze ocekavat, ze v ramci mensiho tizemi by mélo byt mozné model
1épe ptipravit pro predikce a chyby by mély byt mensi nez pii jeho pouziti ve vétSim
mefitku. Z vysledkt prezentované prace a jejich porovnani s obdobnymi vystupy se
vSak zda, ze tento predpoklad vSeobecné neplati a je pfedmétem k diskusi, zda to muze
souviset s vybranymi riznorodymi pohotimi nebo jinym faktorem; vybrana zajmova
uzemi zde pouzita se vyznacuji rozliénou a mnohdy velmi vysokou svazitosti, o které
je znamo, ze presnost predikci znatelné komplikuje (Potapov et al., 2021). Vysledky
této prace tedy koresponduji s vysledky Potapov et al. (2021) 1 co se tendenci modelu
k podhodnocovani tyce, ale i tak priméma chyba dosazena modelem vysla oproti
jinym pracim znateln€ nizsi (Xi et al., 2022; Lang et al., 2022).

Obdobne¢ jako tato prace byl zaméteny vyzkum, ktery provadeli Li et al. (2020)
na hornatém tzemi v Cing. Testovali dva predpovédni modely pro vysku vegetace
postavené na algoritmech random forest a deep learning, vysvétlovanou promeénnou
byla LiDARova data ICESat-2 a jako wvysvétlujici proménné byla pouzita
multispektralni data druzic Landsat-8 a Sentinel. Pearsontiv korelacni koeficient pro
modely s pouzitim dat Sentinel ve studii vySel 0,78 (deep learningovy model) a 0,68
(algoritmu random forest) — obé hodnoty velmi blizké hodnoté korelace dosazené
v této praci (0,7). Predikce obou modelt studie mély RMSE mezi 2,5 a 3 metry, oproti
tomu hodnoty této metriky v predkladané praci vysly témér trikrat vyssi. Velikost
z4jmovych uzemi této prace i studie Li et al. (2020) byla srovnatelna a vertikalni
Clenitost uzemi této prace pouze nepatrn€ vyssi nez ve studii jejich. Tamejsi vegetace
byla na rozdil od vysokohorskych smrkovych lest v Ceské republice, tvorena
predevS§im opadavymi druhy, a i to napfiklad mohlo ovlivnit vysledky méfeni.
V modelech zminované studie se jako slabsi vysvétlyjici proménné ukazaly ty
z druzice Landsat-8, nicmén¢ se autorim jako funkéni osvédcila moznost kombinace
vstupnich vysvétlyjicich proménnych z vice zdroji (doplnéni dat Landsat-8
o koeficienty a Red edge pasma z druzice Sentinel-2). Je otazkou, do jaké miry by
spojeni dat umoznilo ptesnéjsi predikce i pfi pripravé jinych modelt (napiiklad
s jinymi algoritmy a proménnymi), coz by jisté stdlo za dalSi pozornost. Studie Li
et al. (2020) navic také validovala méfeni ICESat-2 pomoci leteckého laserového
skenovani, autofi uvadi, ze nejvétsi korelace mezi témito dvéma datovymi sadami byla
v méfitku 250 metrd, coz je hrubsi méftitko, nez bylo pouzito v predkladané praci. Jak
porovnani presnosti predikci mezi vice mefitky, tak 1 zmifiované srovnani predikci

s daty pofizenymi leteckym laserovym skenovanim by bylo podnétnym pokra¢ovanim
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predkladané prace. Sami autoii uvadi, ze data ICESat-2 nejsou ¢asove ani prostorove
rovnomeérné distribuovand, a je tak vhodné je pro vyvozovani SirSich vegetacnich
souvislosti vyuzivat opatrné. Zaroven stoji za zminku, ze LIDAR GEDI pouzity v této
préci provadi mnohem Cetné€j§i méteni nez ICESat-2, coz na vysledky bude také mit
podstatny vliv.

Jako rozliSeni pro tvorbu modelu, jehoz vystupy nejlépe odpovidaji méfeni
leteckého laserového skenovani bylo 1 ve studii Xi et al. (2022) vyhodnoceno
250 metra a ne vyssi. Studie tedy potvrzuje vyznam tohoto parametru a vhodnost
zaneseni srovnani presnosti méfeni GEDI a leteckého laserového skenovani do
pracovniho postupu. Takto by bylo navic zji§téno, jak moc se predikce lisi od ,,reality*
a jestli by realné model mohl byt viibec pouzitelny, protoze je tfeba pocitat i s urcitou
chybou méfeni samotného satelitniho LiDARu. Bez toho by hrozilo vytvofeni
modelu, ktery ale realné nebude vyhodné k jakymkoli predikcim pouzivat, jelikoz by
mohl extrapolovat hodnoty, které by samy o sob& nebyly dostate¢né presna.
Xi et al. (2022) ve své studii v ramci buiiky LiDARova méfeni také zprumérovali
a tyto hodnoty extrapolovali. To je stejny postup jako v této praci, nicméné jimi
vyuzitych métreni ICESat-2 je obecné méné a nabizi se otazka, zda to pro tuto praci
bylo idealni feSeni, protoze z méfeni GEDI do jedné 100 metrové buriky spadala
napiiklad 1 4 méfeni. Velmi zajimavé bylo ve zmifiované praci 1 pouziti informaci
o druhu lesa (data z Cinského narodniho geografického monitoringu pfirodnich
podminek — National Geographical Condition Monitoring), autofi tak mohli porovnat
,,funk¢nost modelu mezi jednotlivymi druhy vegetace (jehlicnata, opadava, smisena),
pfiCemz tato moznost by jisté pfinesla nové zaveéry 1 pro predkladanou praci. Z obou
modeld studie vysly predikce nejlepsi pro jehlicnaté lesy (ale z téchto pochazelo
nejmén¢ dat), korela¢ni koeficient vySel v zasad¢ stejny jako v této praci (0,72 — model
random forest a 0,7 — model gradient boosting decision tree) a RMSE polovi¢ni
(3,15 m a 3,28 m). Oba modely pro smiSeny les mély téméf totozné
vysledky — korela¢ni koeficient s méfenymi daty 0,6 a RMSE 3.3 metru, takze i tyto
hodnoty fadove odpovidaly vysledkiim této prace. Vzhledem k tomu, Ze jejich model
pro vSechny lesy bez rozdéleni typa vegetace mél nejméné piesné vysledky, Ize soudit,
ze vliv druhu porostu je znacny a je vhodnym namétem k dal§imu zkouméani této
problematiky.

Co se nejlepsich vysvétlyjicich proménnych tyka, ve studii Xi et al. (2022) byly

jako nejefektivnéjsi vyhodnoceny vegetacni indexy, po nich topografie (sklon svahu,
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nadmotska vyska a orientace ke svétovym strandm) a na poslednim misté radarova
meéfeni, studie nezkoumala vliv samostatnych pasem. V jehli¢natych lesich nejvice
variability vysvétlil index NDVI, po ném vySe zminéné topografické informace a dale
radar s dvojitou vertikalni polarizaci, radar s vertikalni a horizontalni polarizaci a index
EVI. Protoze NDVI se pocita z Cerveného pasma a NIR, mély by obsazené informace
ramcove odpovidat pasmu Red edge, které vysvétlilo nejvice variability ve vysledném
modelu této prace. Az na topografii odpovidaji vysvétlujici proménné zvolené ve studii
Xi et al. (2022) tém v této praci. Ve smiSeném lese uz zvolené prediktory v téchto
pracich tolik nekoresponduji.

Lang et al. (2022) jako jedni z prvnich autorti udélali experiment s novymi daty
GEDI (pouzili data z prvnich ¢tyf mésict mise) a nacviCili na nich neuronové sité k
predpovedi vysky vegetace na lokalitdich po celé Zemi. Data rozdélili na testovaci
a trénovaci pomérem 1:9 (napadné vyssi pomer nez v ostatnich pracich, ktery nejspise
umoznilo velké mnozstvi dat) a nasledn€ vypocitavali metriky chyb jako v této praci
—RMSE (3,6 m), ME (-0,3 m) a procentualni MAE (26,5 %). Jednak jsou tyto hodnoty
velmi obdobné vysledkim jinych pfedpovédnich modelti zde zmifiovanych a jednak
mimo RMSE v zasadé€ odpovidaji i vysledkim této prace. Vyuziti neuronovych siti
redukuje moznost rucniho nastavovani parametrd modelu a zaneseni chyb lidskym
faktorem. Je zajimavé, ze 1 tak model vykazuje obdobnou chybovost jako jiné ru¢né
pfipravované modely.

Wang et al. (2021) ve své praci porovnavali dva modelovaci algoritmy
(spatially-weighted geographical random forest a traditional random forest). Ve studii
pracovali s buitkami o velikosti 30 metrd, extrapolovali zjednoduSena (v ramci bunky
zprumérovana) méfeni z leteckého laserového skenovani a jako vysvétlujici proménné
pouzili data Landsat-8 (zejména vegetaCni indexy jako napt. MSR, MSAVI a DVI;
a jednotliva pasma — SWIR, NIR a zelen€). Pro vS§echny modely v ¢lanku vys§la RMSE
necelé 2,2 metry, a i zde se potvrdila tendence modeli podhodnocovat vysokou
vegetaci (vyssSi nez 95% kvantil) a nadhodnocovat vegetaci nizkou (nizsi nez median
souboru). Vzhledem k tomu, ze pouziti 98% kvantilu (jak tomu bylo v této praci)
nebylo v ostatnich pracich bézné a nejcastéji se bral pravé kvantil 95 %, je mozné,
ze 1 to muze byt divod podhodnocovani modelu v této praci. Hodnota RMSE studie
od Wang et al. (2021) je opét nizsi nez v této praci, 1 kdyz by vzhledem k velikosti
bunék a pouziti bodového mracna z leteckého laserového skenovani (prestoze

zprumérovaného) nejspiSe mohl byt jesté nizsi.
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Je neocekévané, ze v této studii nevySel index NDVI jako podstatna
vysvétlujici proménna, protoze to tak ve studiich obdobného razu byva (Li et al., 2020;
Xi et al., 2022). Jak je vySe zminéno, obsahuje podobnou informaci jako pasmo Red
edge, takze pro ucely modelu ma nejspise i obdobnou funkci. Vyuziti radarovych dat
a indexu EVI (pfestoze ten vysvétlii minimum variability) a jejich vyznam pro
predikce koresponduje se studii Xi et al. (2022). Souhrn zvolenych prediktora je ve
srovnani s jinymi studiemi necCekany kvuli absenci vice vegetacnich indext
a samostatnych pasem (NIR, zelené atd.), ale zaroven s nimi neni pfimo kontrastni
a 51 % vysvétlené variability lze vzhledem k relativné malé modelované plose vnimat
jako obstojny vysledek (Popescu et al., 2004; Liu et al., 2019).

Reakce zde prezentovaného modelu na hodnoty Red edge jsou také lehce
prekvapivé. Obecné by se nejspiSe dalo oCekavat, ze ¢im vice (vyssi) vegetace, tim
vice chlorofylu a tim 1 vy§8i odrazivost tohoto pasma, nicméné graf ¢astecné zavislosti
na obrazku 8 ukazuje, ze model zjevné vychazel z jinych predpokladd. Protoze se
vlnové délky Red edge pohybuji mezi Cervenym a blizkym infradervenym pasmem,
mohlo by moznym vysvétlenim neCekaného pribeéhu krivky byt, ze v datech Sentinel
byl jako Red edge zachytavan v zajmovych tizemich spise projev viditelného spektra
(Cerveného pasma). To by vysvétlovalo nizké hodnoty odrazivosti, které jsou pro
vegetaci a Cervené pasmo piiblizné 10 % (Huete, 2004). Také je mozné, ze podle
modelu stromy nebyly zdravé — mély mélo chlorofylu, nicméné i tak by kfivka nejspise
vypadala jinak (vys$Si odrazivost). Rovnéz by se dalo predpokladat, ze v prubéhu
kiivky ¢ast dat chybi, a tedy kifivka neni uplnd — ma neobvykly tvar pro normalni
rozdéleni dat. To by mohlo byt zapfi¢inéno napiiklad rozdé€lenim dat na trénovaci
a testovaci. NejspisSe zde vSak jde o kombinaci mnozstvi riznych vlivl, které nejsou
snadno shrnutelné. Pasmo Red edge jako vysvétlujici proménna ve vysledném modelu
vysvétlilo nejvice variability (87,74 %), nicméng¢ s piihlédnutim k informacim z grafu
CasteCné zavislosti a argumentiim vyse se muze jeho presnost zdat méné diskutabilni.
Avsak celkova vysvétlena variabilita a hodnoty chyb RMSE a ME se nijak zasadné
nevymykaji hodnotam ocekavatelnym od tohoto typu vyzkumu. Pro dalsi prace by
mohlo byt vyhodnéjsi misto pasma Red edge kvuli interpretovatelnosti pouzit néktery
z jeho indexu, naptiklad Normalized Difference Red Edge Index.

S kiivkou CasteCné zavislosti vySky vegetace na odrazivosti pasma Red edge
ponékud kontrastuje prabeh kiivky grafu zavislosti vysky vegetace na hodnotach EVI

indexu. Z druhé zminéné lze usuzovat, ze podle modelu se vitalita stromi zvysuje s
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jejich vyskou, cemuz ale neodpovidaji hodnoty odrazivosti Red edge, jak je popsano
vySe. Mimo hypotézy o chybé v predikci pomoci Red edge vySe si tuto nejasnost
nejspise lze vylozit tak, ze jsou zavadéjici hodnoty indexu EVI a vysoka vegetace na
lokalitach obecné spise stradala, kazdopadné je mozné soudit, ze tento nesoulad realné
reflektuje jistou chybu v predpokladech modelu.

Fakt, Ze jednotlivé hodnoty RMSE a ME jsou si v zdjmovych tizemich fadoveé
velmi podobné, naznacuje, ze bud’ je ve zminénych horach obdobné prostredi
(a vegetace), nebo ze je model vici t€émto nuancim robustni a v predpovédich
konzistentni a predikce nebyly tolik ovlivnény napfiiklad riznou vegetaci (at uz druh
&i vek), svazitosti, orientaci a vyvojem na Gizemi. Nejvyssi RMSE vysla na Sumavé,
kde jednak bylo v testovacim datasetu nejméné méfeni, takze se zde da predpokladat
vysvétlujici souvislost a jednak se tam v souc¢asné dobé nejspisSe neda o¢ekavat vét§ina
zdravych porosti (Hubeny, 2015). Nejnizs$i chyby vysly v Krusnych horach, to muze
byt dano naptiklad odlisnou orientaci tohoto pohoti oproti zbylym dvéma, jisté by to
nemélo byt zapfi¢inéno napiiklad malym mnozstvim testovacich dat.

Je otazkou, nakolik vysledky mohlo ovlivnit zprimérovani hodnot méfeni
GEDI v ramci jedné buiiky. Tim byl cely dataset vlastné umensen, protoze se mnoho
fadkt po zprimeérovani ve vysledku nepouzilo kvili duplikaci. Na druhou stranu se
v jinych studiich vétsi bunky ukazaly naopak predikovatelnéjsi, coz poukazuje a to, ze
by toto zprimérovani nemélo mit negativni vliv. Vyznamny vliv také nejspise méla
volba vysvétlované promeénné modelu (relativni namétena vyska), v této praci byl bran
98% kvantil vysky vegetace, ale neni to jedina vS§eobecné€ vyuzivana hodnota a vétsina
praci naopak pracuje s nizsim (relativné Casty je 95%) (Li et al., 2020; Xi et al., 2022).
Zvolena predikovana proménna vyrazné ovliviiuje vyslednou schopnost modelu
vysvétlit co nejvice variability (ta se zvySuje s vys$§im kvantilem a model mize mit
vetsi tendence se predikcemi vymykat). Dalsi vyznamné proménné, které zde nebyly
do modelu zaneseny a v navazujici praci by jisté bylo dobré je zaradit jsou naptiklad
vertikalni ¢lenitost, topografie a typ vegetatniho pokryvu tzemi. Zaroven by bylo
nepochybné piinosné porovnat efektivitu vice raznych algoritmd, protoZe se jejich
chovani velmi lisi a kazdy ma vlastni specifika, jimiz mize byt vysledek ovlivnén
nemalou mérou. V neposledni fadé je tfeba zopakovat, ze by bylo velmi vhodné
a prinosné provést srovnani predikci modelu s vySkami vegetace namérenymi
leteckym laserovym skenovanim. Protoze takto zatim neni zcela jasné, zda by model

mohl byt vyuzitelny i v realité a jestli neni trénovan na nedostate¢nych datech. Pro
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doplnéni 1ze uvést, ze ve studiich, které realizovali Quiros et al. (2021) a Liu et al.
(2021) byla pfi méfeni vysky vegetace v riznych prostfedich (niziny aZ hory)
LiDARem GEDI dosazena RMSE 3,56 metri, tedy hodnota viceméné odpovidajici

chybé modelt nékolika vyse zminénych praci.
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6. Zavér

Tato diplomova prace se zabyvala tvorbou modelu k extrapolaci vysky vegetace
naméfené LiDARem GEDI a naslednym vyhodnocenim pfesnosti jeho predikci na
trech zajmovych uzemich v horach na pomezi Ceské republiky. Pearsontv korelaéni
koeficient pro vztah predikovanych a LIDARem namé&fenych vysSek vegetace vysel 0,7
a tento vysledek koresponduje s jinymi porovnavanymi pracemi. Hodnoty zvolenych
chybovych metrik RMSE a ME vysly od vysledka jinych studii prekvapivé odlisn€.
Zde dosazena ME -0,06 m naznacuje celkovy trend podhodnocovani modelu, pficemz
modely jinych praci obecné spiSe nadhodnocovaly, naopak vysledna hodnota RMSE
(7,6 m), je oproti jinym pracim piiblizn€ jednou tak vysoka a je sporné, ¢im presné je
to zapfi¢inéno. Muze to byt dano mnoha faktory, napfiklad nezahrnutim typu vegetace
¢i topografie do modelu.

Zde vytvoreny model by bylo tfeba rozsifit o vysvétlujici proménné a 1épe
prozkoumat jeho predpovédi v kontextu dalSich proménnych prostfedi, pak by bylo
jasngjsi, jaka je jeho schopnost pfedpovidat a bylo by spiSe mozné zhodnotit jeho
realnou vyuzitelnost. V navazujici studii by bylo pfinosné 1épe nastavit rozdéleni dat
na trénovaci a testovaci ¢ast — aby z kazdé oblasti byla data v obou datasetech
rozdelend odpovidajicim pomérem, nasledné by bylo mozné 1épe spekulovat o tom,
na ¢em je chybovost modelu zavisla a jestli i zde mohou mit vliv proménné prostiedi
(druh vegetace, svazitost a jin€). S témito vysledky a bez dalsi validace je sporné, jestli
nepresné vysledky zapricinuje nedostatek dat, nejednoznacné a nepfesné meéteni Ci
napiiklad pro model S§patné¢ predvidatelné prostfedi (v kazdém ze zvolenych
zajmovych Gzemi jsou podminky do urcité miry rizné).

Modelovani v oboru dalkového prizkumu Zeme¢ je stale relativné novy pfistup,
ktery vSak vykazuje slibné vysledky. Obzvlaste kdyz k laserovému , skenovani
dochézi stale jen z letadel a zadna tak efektivni technologie neni pfipravena na vétsi
mefitko — pro snimani ze sateliti. Extrapolace méfeni bézné ziskavanych timto
zpusobem se tedy ukazuje jako intuitivni postup k ziskavani vice dat za minimalni
investice navic. Jak ukazaly vysledky této prace, prostoru pro pokrok a vylepSeni
modelovani i ziskavani dat je mnoho. LiDARova data ziskavana ve velkém mnozstvi
jsou zasadnim vstupem pro natrénovani takovychto predikénich modela a s tim, jak je
jich ziskavano vice a vice ve vétsi kvalité (presnosti méfeni) se da ocCekavat prudky

rozvoj modelovani v dalkovém prizkumu Zemé.
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