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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva objektové orientovanou klasifikaci multispektralnich
snimki potizenych druzici WorldView-2 v oblasti Doupovskych hor. Cilem prace
bylo Klasifikovat lesni porosty v tizemi Doupovskych hor. Dil¢im cilem bylo
zhodnoceni vhodnosti snimki z druzice WorldView-2 k druhové klasifikaci porosti,
vliv pansharpeningu na ptesnost klasifikace a vliv vySkovych informaci na presnost
klasifikace. V prvni ¢asti prace byly shrnuty zakladni teoretické poznatky o dalkovém
prizkumu Zemé, o samotné druzici WorldView-2 a o klasifikaci obrazu a jejich
typech. Dale byl v literarni reSerSi shrnut vyvoj a soucasny stav problematiky
klasifikace porosti na zaklad¢ analyzy védeckych studii. Praktickd c¢ast prace
obsahuje metodické informace o fizené objektové orientované klasifikaci snimku
v programu ENVI pomoci algoritmu Support Vector Machine. Lesni porosty byly
klasifikovany do 11 tiid. Klasifikace prob&hla celkem tiikrat, poprvé nad
multispektralnim snimkem, podruhé nad zaostfenym snimkem za pomoci
pansharpeningu a potfeti za pomoci fuze multispektralniho snimku a vyskovych dat.
Ke klasifikaci byla pouzita trénovaci a valida¢ni data, ktera pochazela z lesniho
hospodaiského planu a z terénniho méfent.

Nejpresnéjsi klasifikace byla dosazena u samotného multispektralniho snimku, kde
celkova presnost dosahla 64,77 %. Vzhledem k heterogennimu uzemi o rozloze 100
km? je dosazena piesnost pomérné dobrym vysledkem. Druhy nejlepsi vysledek
dosahla klasifikace s pfidanou vySkovou informaci, a to 49,29 %. Piedpoklad zlepseni
presnosti pii doplnéni vyskové informace se zde nenaplnil. Nejhtuife dopadla
klasifikace snimku vylepSeného metodou pansharpening, pii které bylo dosazeno
vysledné piesnosti 23,62 %. Zde se také nenaplnil predpoklad alespoit podobné
hodnoty ptesnosti, jako u plivodniho multispektralniho snimku. Na zakladé vysledki
lze konstatovat, ze data z druzice WorldView-2 jsou sama o sobé pouzitelna pro
klasifikaci lesnich porostil na rozsahlych izemich, ale nelze potvrdit pfinosy vysSkové
informace a pansharpeningu pro zptesnéni klasifikace.

Kli¢ova slova: Doupovské hory; objektova klasifikace; lesni porosty; WorldView-2



Abstract

The master thesis deals with the object-oriented classification of multispectral images
taken by the WorldView-2 satellite in Doupovské hory. The aim of the work was to
classify forest stands in the Doupovské hory The partial goal was to evaluate the
suitability of images from the WorldView-2 satellite for the species classification of
the forest, the influence of pansharpening on the accuracy of the classification and the
influence of elevation data on the accuracy of classification. The first part of the thesis
summarizes the basic theoretical knowledge about Remote Sensing, the WorldView-2
satellite itself and the classification of image and its types in general. Furthermore, the
literature review summarizes the development and current status of the classification
of vegetation based on the analysis of scientific studies. The practical part of the work
contains methodological information about the supervisd object-oriented image
classification in the ENVI program using the Support Vector Machine algorithm.
Forest stands were classified into 11 classes. The classification was performed a total
of three times, the first time over a multispectral image, the second time over sharpened
image using pansharpening, and the third time using a fusion of a multispectral image
and elevation data. Training and validation data from the forest management plan and
field measurements were used for classification.

The most accurate classification was achieved for the multispectral image itself, where
the overall accuracy reached 64.77 %. Due to the heterogeneous area of 100 km?, the
achieved accuracy is a relatively good result. The second best result was achieved by
the classification with added height information, namely 49.29 %. The assumption of
improving accuracy when supplementing elevation information has not been fulfilled
in this case. The classification of the pansharpening image provided the worst results
from those three datasets with the overall accuracy of 23.62%. The assumption of at
least a similar classification accuracy as in the original multispectral image was not
fulfilled. Based on the results, it can be stated that the data from the WorldView-2
satellite are usable for the classification of forest stands in large areas, but it was not
proven in the thesis that combining elevation information with multispectral data or
performing pansharpening on multispectral data offers improvement in overall
classification accuracy.

Keywords: Doupovské hory; object-based classification; forest stands; WorldView-2
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1. Uvod

S vyvojem technologii v dalkovém prizkumu Zemé (DPZ) piichazeji i nové
moznosti vyuziti dat, kterd v zavislosti na téchto technologiich vznikaji. Druhova
klasifikace lesnich porostii je jednim ze zpusobii vyuziti dat z DPZ, které mohou
znacn¢ usnadnit praci spravciim lesnich porosti a komerénim subjektiim, které¢ maji
tuto spravu na starost. V zavislosti na prostorovém a spektralnim rozliseni dat DPZ a
udajich pfimo zterénu Ize s vétsi ¢i mens$i pfesnosti lesni porosty roztiidit dle
jednotlivych druhii dievin. Takovato analyza mize pomoci Iépe pochopit napiiklad
charakter druhového slozeni, mnozstvi biomasy a vyvoj dievin v ¢asovych fadach a
v kone¢ném disledku mtize prispét k lepsi efektivité lesni spravy a ke snizeni nakladi
za terénni méteni. V soucasné dobé¢ se k ucelim klasifikace porostli dostava stale vic
do popiedi metoda objektové orientované klasifikace, ktera nehodnoti jednotlivé
obrazové pixely, ale snazi se snimek rozttidit na objekty dle spektralnich, prostorovych
a texturnich charakteristik.

Diplomova prace se vénuje konkrétné pouzitelnosti dat z druzice velmi vysokého
prostorového rozliseni WorldView-2 pro objektovou klasifikaci lesnich porostd na
druhové urovni. Klasifikaci tohoto typu se jiz zabyvalo mnoho studii a védeckych
publikaci. VétSina ovSem zkoumala pouze uzemi men$i rozlohy maximalné v fadu
jednotek a menSich desitek kilometri ¢tvere¢nich. Na rozdil od téchto studii se
diplomova prace snazi o komplexni klasifikaci lesnich porostti na rozlehlém tzemi o
vyméie 100 km?. V souladu se souéasnymi trendy prace zkouma i vliv doplitkovych
vyskovych dat a softwarového zaostfeni snimku, tzv. pansharpeningu, na celkovou
piesnost klasifikace.

Zéakladni struktura prace je rozd€lena na reSersni, teoretickou ¢ast, kde se mimo
jiné pomoci studia védecké literatury analyzuje vyvoj problematiky klasifikace
porosti,, a na praktickou c¢ast, ve které je popsana samotna klasifikace snimku
WorldView-2. V zavéru prace dochazi k vyhodnoceni jednotlivych klasifikaci
(multispektralni snimek, snimek doplnény o vyskova data, pansharpening) a vysledky
jsou zasazeny do kontextu soucasné védecké literatury a z ni vychazejicich aktualnich
poznatk.
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2. Cile prace

Cilem diplomové prace je detailni klasifikace lesnich porosti pomoci
multispektralniho snimku Doupovskych hor potizen¢ho druzici WorldView-2. Dil¢i
cile prace souvisi s t€émito vyzkumnymi otazkami:

(a) Jsou multispektralni snimky z druzice WorldView-2 vhodnym datovym zdrojem
pro druhovou klasifikaci lesnich porosta?

(b) Zptesni vysledky klasifikace pfedzpracovani snimki metodou pansharpening?

(c) Zvysi piesnost klasifikace pfidani informace o vySce lesnich porostii (naptiklad
ziskané z leteckého laserového skenovani)?

Praktickd ¢ast diplomové prace bude doplnéna o poznatky ziskané z literarni
reSerSe zaméfené na problematiku fizené klasifikace krajinného pokryvu. Vysledky
diplomové prace budou v diskusi konfrontovany s vysledky aktualnich védeckych
studii zabyvajicich se detailni klasifikaci krajinné pokryvu.
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3. Literarni resSerse

3.1 Uvod do problematiky DPZ

Dalkovy priazkum Zemé (DPZ), anglicky Remote sensing, je dle definice NOAA
»véda o ziskavani informaci o objektech z urcité vzdalenosti, typicky z letadel a
druzic. Samotné systémy tedy neptijdou pifimo do kontaktu se Zemi, ale zkoumaji ji
z vétsi ¢i mensi vzdalenosti (National Ocean Service, 2021).

Jak je z vyse uvedené definice patrné, hlavni rozdéleni systémi DPZ vychazi
Z pouzité platformy, a to na systémy letecké a druzicové. Mezi letecké systémy lze
zaradit 1 systémy bezpilotni (UAV). Oba systémy maji vyhody a nevyhody. Mezi
hlavni vyhody druzic patii napiiklad fakt, Zze dokdzou zachytit obrovské tzemi
Vv pravidelnych ¢asovych intervalech, v faddu nékolika dni. Problémem pro druzicové
systémy je vSak pocasi a predevsim obla¢nost. Naopak letecké systémy nabizi vétSinou
lepsi rozliSeni, ale nezabiraji tak rozsahlé plochy. Aktualizace snimkl u leteckych
systému pak byva v fadu mésict ¢i let, a to spiSe na objednavku konkrétnich subjekti.
Systémy UAV s technickym rozvojem poskytuji v soucasné dob¢ zajimavou moznost,
jak mapovat uzemi mensiho rozsahu s mensimi naklady (Lillesand et al., 2015).

3.2 Princip porizovani snimkii

Senzory DPZ jsou zalozeny na analyze elektromagnetického zafeni. Zdrojem
zateni je bud’ Slunce, nebo samotny zemsky povrch. Takto vyzafené ¢i odrazené zafeni
senzory systému DPZ zachyti a v zavislosti na vinové délce zateni dokazou povrchy
identifikovat a analyzovat. Dalsi variantou jsou umélé zdroje, tedy aktivni metody
DPZ (napiiklad radar a lidar) (Kropacek et al., 2020).

Kazdy typ povrchu ma ruzny -charakter odrazivosti Vriznych délkach
elektromagnetického spektra. Kazda latka ma tedy svou spektralni charakteristiku.
Priitbé¢h odrazivosti v jednotlivych vinovych délkach se nazyvéa spektralni kiivka
odrazivosti. Odrazivost se vyznacuje v procentech a jde o pomér intenzity zafeni
odraZzeného a intenzity zareni dopadajiciho na urcité vinové délce (Dobrovolny, 2001).

Pokud bychom princip DPZ brali popofad€, nejprve musime mit zdroj
elektromagnetického zéateni. Toto zareni pak ptichdzi do kontaktu s atmosférou
smérem od zdroje k zemskému povrchu, nésledné¢ znovu od povrchu smérem
k senzoru. Senzor informaci o elektromagnetickém zafeni zpracuje a pozd¢ji zasle do
pozemni stanice, kde dojde k naslednému zpracovani. Béhem zpracovéni je snimek
zachyceny senzorem vyhodnocen. Analyzy pak mohou pomoci k zjisténi novych
informaci o danych objektech zajmu. Zde cyklus kon¢i (Pacina, 2010).
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3.3 Rozdéleni dat DPZ

Existuje nékolik zpiisobt, jak rozd¢lit data potizena ptistroji Dalkového prizkumu
Zem¢. Podle nosiCe se déli na letadla, druzice nebo napiiklad drony. Podle
detekovaného tuseku elektromagnetického spektra se d€li na panchromatické,
infracervené, tepelné, radarové atd. Podle velikosti izemi, které je snimano, se dé¢la na
globalni, oblastni, lokdlni a detailni (Dobrovolny, 1998). V této praci bude
analyzovana druzicova data multispektralni. Vice o druzici WorldView-2 v dalsi
kapitole.

3.4 Druzice WorldView-2

Druzice WorldView-2 (viz obr. €. 1) je komerénim satelitem, za kterym stoji
spole¢nost DigitalGlobe. Na obéZnou drahu byl vynesen 8. fijna 2009 a piipojil se tak
k jeho predchiidcim QuickBird a WorldView-1. Druzice WorldView-2 disponuje
dvéma senzory, multispektralnim senzorem s 8 kanaly a panchromatickym senzorem
(viz obr. ¢. 2). Maximalni rozliSeni druzice je 46 cm, jeden pixel ma tedy hranu pravé
46 cm. Toto rozliSeni plati pro panchromaticky senzor. Multispektralni snimky maji
prostorové rozliseni az 1,64 metru (ESA, 2020). Casové rozliseni je 1,1 dne, stejné
misto na zemském povrchu tedy dokaze snimat vzdy nejdfive po jednom celém dni.
Druzice obiha kolem Zemé ve vySce 770 km. Kazdy den dokaZzou senzory zachytit
zemsky povrch o ploSe téméf 1 milion kilometrti ¢tvere¢nich (Satellite imaging
corporation, 2017). Distributorem v CR jsou firmy GISAT a ArcDATA Praha.

The 8 spectral bands of WorldView-2
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Obrdzek 1 Satelit WorldView-2 (Satellite Obrdzek 2 Spektrdlni kandly satelitu WorldView-2 (Satellite

imaging corporation, 2017) imaging corporation, 2017)

Snimky WorldView-2 Ize zakoupit ve tfech Urovnich pfedzpracovani. Jde o
uroven 1 (Basic 1B, Basic Stereo Pairs), uroven 2 (Standard 2A, Ortho-Ready
Standard OR2A) a uroven 3 (Ortorektifikovand data). (GISAT, 2020) Jednotlivé
urovné se lisi pofizovaci cenou, kterd je zavisla pravé na mife pfedzpracovani dat.
Snimek urovné Ortho Ready Standard OR2A, se kterym se v této praci dale naklada
jiz proSel zakladni radiometrickou a geometrickou korekci a mapova projekce mu byla
V objednavce ptidélena. Tento snimek je dle nazvu ptipraven pro ortorektifikaci.
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3.5 Spektralni projevy vegetace

Jak popisuje Dobrovolny (2008), odrazové vlastnosti vegetace jsou zavislé na
ne¢kolika dil¢ich faktorech. Jde o wvnéjSi uspotfadani vegetace, vnitini strukturu
jednotlivych casti rostlin, vodni obsah, zdravotni stav a vlastnosti pidniho substratu.
V celém elektromagnetickém spektru jsou z hlediska spektralnich projevi vegetace tii

zakladni oblasti. Oblast pigmentacni absorpce, oblast bunééné struktury a oblast vodni
absorpce (viz obr. €. 3).
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Obrazek 3 Spektrdlni krivka vegetace (HUMBOLDT STATE UNIVERSITY)

Oblast pigmentacni absorpce se nachdzi ve viditelné ¢asti spektra (0,4 — 0,7
az 90% zateni, které dopada v modré a Cervené ¢asti spektra a zplsobuje to, Ze rostliny
ve vegetatnim obdobi vidime jako zelené (Dobrovolny, 2008).

Oblast bunécné struktury se rozklada v rozmezi délek 0,7 — 1,3 mikrometru. Pravé
od vlnové délky 0,7 mikrometrt odrazivost roste do globalniho maxima. Toto rozmezi,
jinymi slovy blizka infracervena cast spektra, poskytuje prostor pro odrazivost
predevsim praveé bunécné struktufe rostlin a bunéénym usporadanim.
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Obrazek 4 Spektrdlni krivka riznych povrchi (SEOS)
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Zde je dulezité fict, ze rizné druhy rostlin maji odliSnou bunécnou strukturu. To
znaci riznou odrazivost pravé v tomto pasmu. V pozorovani toho tedy lze vyuzit a
rozpoznat jednotlivé druhy rostlin. Oblast vodni absorpce je v rozmezi vinovych délek
1,3 az 3 mikrometry. Jak jiz nazev napovida, v tomto intervalu je odrazivost dana
pritomnosti a mnozstvim vody v rostlinach, tzn. ¢im vyssi obsah vody v rostling, tim
niz$i odrazivost (Dobrovolny, 2008). Spektralni projev vegetace se velmi lisi od
projevu pudy a vody, to Ize vidét na obrazku vySe (viz obr. ¢. 4) na predeslé strané. Na
zakladé rozdilného spektralniho projevu lze rozlisit i zdravotni stav vegetace (viz obr.
¢. 5).

BLUE
GREEN
RED
NIR

Dead Leaf Stressed Leaf Healthy Leaf
Obrdzek 5 Zdravotni stav vegetace a jeho spektralni projevy (FluroSat, 2019)

3.6 Spektralni (vegetacni) indexy

Spektralni ¢i vegetacni indexy dle Kropacek et al. (2020) piedstavuji poméry ¢i
kombinace spektralnich pasem, které maji za cil zvyraznit konkrétni jevy v Gizemi
na zékladé jejich spektralniho chovani. Vyuzitim spektralnich indext lze docilit
zvyraznéni snéhu, vody, biomasy, nebo napiiklad zdravotniho stavu vegetace. Jak
popisuje Dobrovolny (2001), vegeta¢ni indexy vyuzivaji rozdilné odrazivosti vegetace
v blizké infracervené Casti spektra elektromagnetického zéateni (pfedevsim kolem 0,8
mikrometrti) a ve viditelné Cervené Casti spektra (0,6 — 0,7 mikrometrt). Indexy se
déli na pomérové a ortogonalni. Detailni pfehled vegetacnich indexti predstavuji ve
sve studii naptiklad Xue et al. (2017). Zde jsou popsany jen vybrané indexy.

3.6.1 Pomérové indexy

Kropacek et al. (2020) uvadi, ze pomérové indexy funguji jako pomér
odrazivosti zemského povrchu v riznych c¢astech spektra. Velmi pouzivany je
pomérovy index NDVI (Normalized difference vegetation index), ktery pracuje
s kanalovou algebrou ¢erveného kanalu RED a blizkého infracerveného kanaru NIR.
NDVI index lze vyjadtit rovnici NDVI = (NIR — RED) / (NIR + RED). Tento index
zachycuje fotosyntetickou aktivitu vegetace. Vysledné hodnoty tohoto indexu jsou
vintervalu -1 a 1. Déle lze zminit naptiklad SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index),
ktery se pouziva pro analyzu typu piidy a obsahu vody v ni. NDBI (Normalized
Difference Build-up index) zase byva pouzit pro zvyraznéni zastavénych ploch.
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3.6.2 Ortogonalni indexy

Dobrovolny (2001) zmifuje, Ze ortogonalni indexy ptedstavuji linedrni kombinaci
pasem multispektralniho obrazu. Mezi zastupce téchto indext patii naptiklad PVI
index (Perpendicular Vegetation Index), ktery také slouzi k odliSeni vegetace od
okolnich ploch.

3.7 Klasifikace obrazu

Jak uvadi Dobrovolny (1998), klasifikace obrazu obecné spoéiva v rozdéleni
snimku na jednotlivé objekty a nasledném zatazeni téchto objekti do pfedem danych
tfid. Cilem je jednotlivym objektiim piifadit informacni vyznam. Klasifikace defacto
pfevadi radiometrické hodnoty snimku do hodnot informacnich, které definuje
samotny uzivatel vV podob¢ tfid. Snimek je klasifikovan na zaklad¢ predem danych
rozhodovacich pravidel, takzvanych klasifikatord. Mize jit o spektralni chovani
objektt, jejich texturni, nebo polohové vlastnosti.

V zakladu se klasifikace d4 rozdélit na fizenou a nefizenou. Rizena klasifikace se
od netizené lisi hlavné tim, Ze pfed jejim prubehem jsou definovany trénovaci plochy
jednotlivych kategorii, podle jejichz vlastnosti se poté klasifikuje zbytek snimku.
Neftizena klasifikace tfidy vytvoii automaticky na zékladé¢ riiznych atributti a uzivatel
pak jednotlivym tfidam pfifazuje informaéni hodnotu. At uz fizena, nebo nefizena
klasifikace poté potiebuje klasifikatory, tedy pravidla, podle kterych bude snimek
klasifikovan. V zakladu se daji rozdélit na metodu per-pixel a metodu per-object.
Klasifikace pixelova se zaméfuje pouze na spektralni hodnotu samotnych pixelt
(Dobrovolny, 1998). Objektova klasifikace poté hodnoti i dalsi aspekty, jako je
textura, vzajemné prostorové vztahy atd. (Zhen et al., 2013).

Pro data velmi vysokého rozliseni je vhodné pouzit pravé objektoveé orientovanou
objektt a neni hodnocena jen spektralni charakteristika pixeld, jak uvadi Lu et al.
(2007). Existuje nekolik programii, které objektovou klasifikaci obrazu umoziuji. Jde
napiiklad o eCognition, ArcGIS, nebo ENVI. V praci byl pouzit software ENVI a
nasledujici kapitoly popisuji pravé nastroje tohoto programu, které objektovou
klasifikaci umoziuji.
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3.8 Objektova Kklasifikace

Jak uvadi autofi softwaru ENVI, objektova klasifikace Example-Based je proces,
béhem nc¢hoz se pozadovany snimek nejprve rozdéli do segmentli (objekt) dle
parametri definovanych uzivatelem, poté jsou v ramci téchto segmenti definovana
trénovaci data a nasledné probiha samotna klasifikace téchto segmentt (L3Harris
Geospatial, 2020).

Oproti tradi¢ni klasifikacni metod¢ Pixel-Based se objektova klasifikace masove
rozsifila az s nadstupem snimka vysokého rozliSeni, na kterych lze zachytit i drobné&;jsi
objekty krajinného pokryvu, diky tomu tak existuji nové moznosti, jak snimek
Klasifikovat. Jak uvadi Blaschke (2010), objem védecké literatury s tématem
objektove orientované analyzy obrazu stale vzristé jiz od roku 1999, kdy odstartovala
druzice IKONOS. Pocet publikaci vydanych rocné se napiiklad ve sledovanych letech
1999 az 2005 zdvojnasobil z 600 na 1200. Vyvoj v oblasti smétuje k ideadlnimu stavu,
kdy vSechny objekty na snimku budou automaticky, a pfedev§im spravné
identifikovany a segmentovany.

Jak pise Zhen et al. (2013), nejvétsi vyhodou objektové klasifikace je fakt, ze se
blizi lidskému pohledu na klasifikaci. Tedy segmenty nejsou rozd€leny jen na zaklade
spektralnich hodnot, ale pfedev§im vzajemnych polohovych vztahi, textury atd.
Klasifikace na urovni pixelt fesi pouze spektralni hodnotu toho daného pixelu bez
dalSich prostorovych vztahi, které dokazou klasifikaci zptesnit. Zkresleni a nepfesnost
zde nastava predev§im Spatnou segmentaci. U snimkl velmi vysokého rozliSeni
doporucuje provedeni objektové orientované klasifikace také Zhou et al. (2014).

3.8.1 Segmentace

Ugelem segmentace je rozd&leni obrazu na objekty (segmenty), coZ je skupina
pixelll s podobnymi spektralnimi, prostorovymi ¢i texturnimi vlastnostmi. Vysledkem
segmentace snimku je tedy mozaika segmentli, kterd idedln€ kopiruje mozaiku
krajinného pokryvu ¢i dalSich objektii v redlném svété, nebo jiného jevu v realité, ktery
chceme urcitym zpisobem analyzovat. Kazdy segment reprezentuje primérna hodnota
pixelt, které se v ném nachazeji.

ENVI nabizi jednak volbu segmentacniho algoritmu, dale také volbu Merge
Settings. Co se tyc¢e segmentacniho algoritmu, je mozné zvolit bud’ metodu Edge, nebo
metodu Intensity. Metoda Edge, ktera bude v praci pouzita je vhodna pravé na
klasifikaci krajinného pokryvu, jelikoz spociva v identifikaci hran riznych objekti,
které se svou spektralni charakteristikou lisi od okoli. Metoda Intensity naopak pracuje
pouze s intenzitou pixelll a je vhodna pro praci s kontinudlnimi daty bez jasnych
ohraniceni jednotlivych oblasti, jako jsou napftiklad digitalni modely terénu.
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Soucasti segmentacniho algoritmu je parametr Scale Level, ktery udava to, jak
vyrazné hranice algoritmus zachytava. Tento parametr ma rozmezi 0 az 100. S vyssi
hodnotou tohoto méfitka tedy algoritmus zachytava jen vice zfetelné hranice mezi
objekty. Naopak ¢im niz§i tato hodnota je, tim vice algoritmus zachycuje i drobné

rozdily v hranicich mezi objekty.

Parametr Merge Settings ma stupnici taktéz 0 az 100 a definuje, jak moc se
diive identifikované segmenty maji, nebo nemaji shlukovat do vétSich celkl
s podobnou spektralni podobnosti. Metoda Full Lambda Schedule spojuje segmenty
na zékladé¢ kombinace spektralni informace a informace prostorové. Metoda Fast
Lambda pocita s euklidovskou vzdalenosti barev hrani¢nich segmentd a s délkou
jejich spole¢né hranice.

Segmentace v programu ENVI nabizi i moZnost Preview, tedy nahled v podob¢
malého okna ve vybraném snimku, ktery konkrétni nastaveni atributli segmentace
nazorné¢ zobrazuje. D4 se tak velmi efektivné porovnat rozdilné nastaveni Scale a
Merge parametr(i a vybrat optimalni hodnoty pro dané uzemi.

Cast vysledné segmentace z izemi Doupovskych hor poté vypada takto (viz obr.

Obrdzek 6 Segmentace snimku

18



3.8.2 Trénovaci data a atributy klasifikace

Po uspésné segmentaci snimku nésleduje tvorba, ¢i nahrani trénovacich dat,
které se umist'uji pravé do vytvorenych segmenti. Nasledné se zvoli atributy, podle
kterych se bude snimek klasifikovat. Tyto atributy lze rozdélit do tii dilCich okruhi.
Spectral, Texture a Spatial. Spektralni atributy feS$i charakteristiku spektralni
informace dané¢ho segmentu, napiiklad primérné, minimalni, nebo maximalni
spektralni hodnoty. Texturni atribut zkouma texturni charakteristiky segmenta
Z hlediska rozsahu jednotlivych textur, primérné textury, nebo variability textur
V jednom segmentu. Prostorovy atribut popisuje geometrické vztahy mezi segmenty,
jakozto plochu, délku, tvar nebo napiiklad kompaktnost.

3.8.3 Algoritmus Support Vector Machine

Poslednim krokem v pribéhu tvorby objektové klasifikace Example Based
v ENVI je volba klasifikacniho algoritmu. V praci byl zvolen algoritmus Support
Vector Machine, ktery dosahuje v objektové klasifikaci dobrych vysledkt Fassnacht
et al. (2016) a Dalponte et al (2008). Ten ve studii také zmifuje, Ze algoritmy jako je
napiiklad SVM nebo Random Forest zaloZené na strojovém uceni jsou v soucasné
dobé nejvice pouzivané, oproti klasickym metodam jako je naptiklad
Maximum Likehood. S narustem vypocetni kapacity soucasné techniky se tyto
vypocetné naro¢né algoritmy zacaly pouzivat vice nez v minulosti. Velkou efektivitu
algoritmu zaloZenych na strojovém uceni, v tomto ptipadé vySe zminéného Random
Forest, popisuje ve své studii i Rodriguez-Galiano et al. (2011).

L3Harris Geospatial (2020) zminuje, Ze tato metoda Casto dosahuje dobrych
klasifika¢nich vysledki u komplexnich dat. Zjednoduseny princip fungovani tohoto
algoritmu je nasledujici. V zékladni verzi se jedna o binarni klasifika¢ni algoritmus.
Dvé kategorie se od sebe snazi oddélit takzvanou nadrovinou, pomyslnou carou ¢i
plochou oddé€lujici dvé kategorie. Pokud to nejde ve dvou dimenzich, algoritmus
postupné data promité do tfi a vice dimenzi a snazi se najit takovou dimenzi, ve které
tato rovina dokaze data efektivné oddé¢lit. Data déale od této nadroviny jsou s vétsi
pravdépodobnosti soucasti dané kategorie, data blize nadroviné se nazyvaji pomocné
vektory, tedy Support Vectors. Tato data jsou klicova pro cely algoritmus, protoze
pokud bychom je odebrali, ovlivnilo by to i umisténi délici nadroviny.

V této praci, kde je klasifikovano nékolik kategorii, tento v jadru binarni
algoritmus funguje tak, Ze vytvofi vS§echny mozné kombinace dvojic riznych kategorii
a kazdou tuto dvojici hodnoti zvlast (L3Harris Geospatial, 2020).
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3.8.4 Hodnoceni presnosti

Aby se klasifikace dala objektivné hodnotit, byva provedeno hodnoceni pfesnosti.
piesnost se pocita jako podil vSech spravné klasifikovanych pixelt ku vSem pixelim,
které byly klasifikovany. Kappa koeficient udava miru piesnosti klasifikace v rozmezi
0 az 1, pfi¢emz ¢im bliZe je hodnota koeficientu ¢islu 1, tim vétsi shoda existuje mezi
probéhlou klasifikaci a skute¢nym krajinnym pokryvem. Zpracovatelska presnost je
pomér mezi spravné klasifikovanymi pixely dané kategorie a pixely pouzitymi jako
trénovaci data pro tuto kategorii. ZjednoduSené tedy tato piesnost popisuje
pravdépodobnost, s jakou byl pixel té ¢i oné kategorie spravné klasifikovan.
Uzivatelska presnost udava podil mezi spravné klasifikovanymi pixely dané tiidy a
celkovym poctem pixelt dané tfidy vzniklych pfi klasifikaci. Zjednodusené tato
ptesnost popisuje pravdépodobnost toho, jestli pixely klasifikované do té ¢i oné tfidy
do ni skute¢né patii (L3Harris Geospatial, 2020).
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3.9 Soucasny stav feSené problematiky

3.9.1 DPZ v lesnictvi

Dle dotazniku, ktery s 347 profesionaly v oboru lesnictvi provedl Felbermeier
et al. (2010), uvedly dvé¢ tretiny dotazanych, ze se potykaji s nedostatkem informaci.
Devadesat procent dotdzanych z této skupiny poté ocekavalo, ze pfisun novych
informaci o lesnich porostech a zptfesnéni evidence mohou poskytnout data z DPZ.
Z 63 kategorii informaci, které by mohl pomoci zpfesnit Dalkovy prizkum Zemé,
uvedli respondenti na prvnim misté praveé druhovou charakteristiku dievin. Dlezitym
aspektem pii ivaze o pouziti téchto dat je také jejich cena a pomér naklada k zisku,
ktery zapojeni téchto dat mulze pfinést. Z perspektivy vlastnika lesa se v piipade
investice do téchto dat ocekava piipadné snizeni ndkladi na terénni méteni, piipadné
zvyseni efektivity spravy lesa, ktera povede k vétsi ziskovosti. Fassnacht et al. (2016)
konstatuje, ze zajem o vyuziti dat z DPZ v oboru lesnictvi existuje. Neni ale zcela
jasné, zda je pomér cena/vykon univerzalné vyhodnéjsi nez tradi¢ni postupy.

3.9.2 Vyvoj studii o pouzivani DPZ pro Kklasifikaci porosti

Fassnacht et al. (2016) srovnaval vysledky 101 studii klasifikace lesnich
porostll na zékladé dat z DPZ publikovanych mezi lety 1980 az 2014. Pocet studi o
vyuziti DPZ ke klasifikaci lesnich porosti neustale roste. Fassnacht et al. (2016)
poskytuje i graf s vyvojem poctu ¢lanku a taktéz s vyvojem ¢lankl o jednotlivych
typech DPZ (viz obr. ¢. 7). Lze vidét, Ze pocet ¢lankd s touto problematikou roste
témet exponencialné. Nejvice se od roku 2010 do poptedi dostavd vyuziti
hyperspektralnich dat. Dlouhodobé se nejvyssi pocet ¢lankti vénuje kombinaci
riznych dat z dalkového prizkumu Zemé. Naptiklad Dalponte et al. (2013) zminuje
pfinos hyperspektralnich dat pro klasifikaci lesnich porostii a dodava, Ze kombinace
s ALS, ktera mlize mit pozitivni pfinos na ptesnost klasifikace, muze byt v budoucnu
diky sniZzovani ceny pofizeni dat daleko vice pouzivana. Jako dalsi milnik v oboru vidi
posun v presnosti automatické segmentace korun stromi.
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Obrdzek 7 Vyvoj poctu studii s tematikou klasifikace vegetace Fassnacht et al. (2016)
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Jak uvadi Carleer et al. (2004), az do roku 1999 nebylo vyuziti satelitnich
snimki ke klasifikaci lesnich porostii na lokalni irovni mozné. Se startem druzice
Ikonos-2 v roce 1999 doslo k jakémusi pfelomu v moznostech druhové klasifikace
porostd, jelikoz satelit nabizel prostorové rozliSeni vrozmezi 1 az 4 metry
V panchromatickém, respektive multispektralnim senzoru. Narist poctu clanki
s tematikou klasifikace porostli za pomoci multispektralnich satelitnich snimk prave
od roku 1999 zac¢ina narustat. Dle Carleer et al. (2004 letecka fotografie v lesnictvi
nabizela a stale nabizi moznosti lepsiho prostorového rozliseni a nejvétsi nevyhodou
komer¢nich leteckych fotografii je pfedevsim vysoka cena, ptipadné maly zabér izemi
V porovndni se satelitnimi snimky.

Fassnacht et al. (2016) uvadi, Ze vétsina studii vénujicich se klasifikaci lesnich
porostti byla provedena v lesich mirného pasu (67 studii ze 129), 27 studii pojednavalo
o lesich v severskych oblastech a 18 studii poté v tropickych oblastech. Lesy na
savanach byly klasifikovany v 10 ptipadech, a to vétSinou na Uzemi Jizni Afriky.
Geograficky bylo nejvice studii provedeno v Severni Americe a v Evropé (Némecko,
Skandinavie). Dle sloZeni dat probéhla vyznamna ¢ast klasifikaci na zékladé fuze vice
typt dat (multispektralni nebo hyperspektralni snimky + LiDAR) (28 studii).

Co se tyce méfitka pfi provadéni klasifikace Fassnacht et al. (2016) popisuji,
ze 63 studi z celkovych 129 pracovalo na trovni objektové klasifikace, zbytek poté na
klasifikaci na Grovni pixelti. Pti objektové klasifikaci zminuje jako dulezity faktor
takzvany background signal, tedy fakt, ze spektralni projevy lesnich porosti jsou
ovlivnény 1 oblasti pod korunou stromu. Pokud se v riznych oblastech pod korunou
nachazi rizny material (plida nebo dalsi vegetace), mliZze to znacné zkomplikovat
presnost klasifikace vegetace, zvlasté na rozsahlych tizemich.

Vliv prostorového rozliSeni na piesnost klasifikace vyuziti krajiny (land use)
zkouma ve svém c¢lanku Fischer et al. (2017). Ptesnost klasifikace byla 82 % u dat
s prostorovym rozlisenim 1 m (kombinace Quickbird, Worldview-2) a 75 % u dat
z druzice LANDSAT s prostorovym rozlisenim 30 m. Cena dat s vys$§im rozliSenim
byla 7000 USD, data s niz§im rozliSenim z druzice LANDSAT jsou zdarma, coz muize
hrat také roli.

Fassnacht et al. (2016) také uvadi, Ze témét zadna studie nezminuje konkrétni
moznosti vyuziti vysledkti klasifikace, ale spiSe proklamuji piinos v obecnych
aspektech lesnictvi, jako je hodnoceni zdravi vegetace, monitoring invaznich druhd,
pfipadné evidence mnoZstvi a druhového sloZeni dievin. V otdzce monitoringu zdravi
vegetace lze zminit studii Wasser et al. (2014), ktery se s pomoci snimkt z WV-2
pokousel rozpoznat poskozeni jasanl na zakladé rozdilnych spektralnich vlastnosti.
Dosahl piesnosti 77 % u Klasifikace jednotlivych stupiiti poSkozeni a ptesnosti 84 % u
klasifikace lesnich porosti samotnych.
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Budoucnost ve studii klasifikace lesnich porosti pak Fassnacht et al. (2016)
vidi pfedevsim v pouziti hyperspektralnich senzori kombinovanych se snimky velmi
vysokého rozliSeni pofizenych pfistroji umisténymi na UAV (Unmanned Aerial
Vehicle — bezpilotni letoun). Potencial ma také druzice WorldView-3, ktera disponuje
novym SWIR (short-wave infrared) spektralnim kanalem.

V piipad¢ satelitnich snimka je automatické vymezeni a segmentace na
druhové urovni v soucasnosti stale velkou vyzvou. White et al. (2016) dale poukazuje
na to, ze dalkovy prizkum Zemé muize byt v budoucnu v lesnictvi velmi uziteény a
oproti konvenénim metodam sbéru dat v terénu muiize usettit spravciim lesa jak Cas, tak
penize.

3.9.3 Pomér cena/vykon u jednotlivych typi dat DPZ

Cena sbéru riznych kategorii dat DPZ udéavana ve studii @rka et al. (2016)
v eurech za kilometr ¢tverecni, je nasledujici. Nejlevnéjs$i metoda ziskani dat jsou
snimky poskytované zdarma, napiiklad senzory Landsat, nebo Sentinel. Jsou
nasledovany komerénimi satelitnimi systémy s vys$Sim rozliSenim, kde se cena miize
pohybovat od 1 do 14 eur za kilometr ¢tverecni. Letecké snimky poté stoji zhruba 35
az 62 euro za kilometr ¢tvereCni. Mezi nejdrazsi, ale také nejpresnéjsi data pouzitelna
pro lesnictvi se fadi data z hyperspektralnich senzor(, kde se cena pohybuje mezi 120
az 180 eury za kilometr ¢tvere¢ni, nasledovana daty z LIDARu, kde je cena zhruba 62
az 240 euro za kilometr ¢tverecni.

Jak uvadi Bergseng et al. (2014) pii evidenci lesnich porosti ve své studii,
nejlepSi pomér mezi uZitkem a naklady na pofizeni dat poskytuje letecké laserové
skenovani (ALS). Vyhody vétsi pfistupnosti a snizovani ndkladtt ALS popisuje také
White et al. (2016), ale dodava, ze ALS je vice nez pro druhou klasifikaci v souc¢asnosti
pouzitelné pro detekei atributi lesnich porostt, jako je vyska, mnozstvi a objem dievin
atd. A prestoze lze jiz dnes data z ALS, nebo ze satelitnich senzort v lesnictvi pouZzit,
stale v lesnictvi ptevazuje historicky dlouhou dobou pouZzivané vizualni interpretace
leteckych snimk.
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3.9.4 WorldView-2 a jeho pouziti v druhové Kklasifikaci

WorldView-2 a jeho 8 pasem a zvySené prostorové rozliseni ma pozitivni vliv
na zvySeni piesnosti klasifikace oproti jinym senzorum. Jak uvadi Pu et al. (2012) na
konkrétni analyze klasifikace druhového slozeni stromti ve méstech, v priméru ma
senzor WorldView-2 o 16 az 18 % vyssi klasifika¢ni pfesnost v porovnani se senzorem
Ikonos. Tato Klasifikace pracovala s 6 druhy stromi. Pfisuzuje to pravé vysSimu
prostorovému rozliSeni a 8 spektralnim pasmtm.

Fenomén vlivu zmény spektralnich vlastnosti vegetace béhem roku zkouma i
Hesketh et al. (2011) na piikladu tropického pralesu v Panamé. Klasifikace oblasti
v obdobi sucha mé¢la zhruba desetinasobné mensi presnost, nez klasifikace v obdobi
dest’t a to z toho dlivodu, ze trénovaci data byla trénovana praveé pti obdobi dest’.

Vyuziti snimkt z druzice WorldView-2 je ovSem SirS$i nez jen klasifikace
krajinného pokryvu. Multispektralni snimky mohou slouZit i pro detekei kiirovce, coz
zkoumal Immitzer et al. (2014). Zdravé stromy maji totiz jinou spektralni
charakteristiku nez stromy kurovecem napadené. Spektralni odliSnost ovSem nebyla tak
vyrazna, aby se piesnost odliSeni téchto tfid dostala nad 80 %. Nejvyssi piesnost byla
76,2 % s pouzitim vSech osmi kanali. S pouzitim pouze 4 kanalii se pfesnost a
spektralni odlisitelnost snizila. Shamsoddini et al. (2013) zkoumal pomoci WV-2
strukturu izemi borovicového lesa v Novém Jiznim Walesu v Australii pro tcely
lesnictvi. Slo o snahu kvantifikovat lesni porosty a odhadnout produktivitu a objem
biomasy. Mnozstvi riznych aplikaci dat z WorldView-2 je tedy velmi Siroké.

3.9.5 Fuze dat pro zvySeni piresnosti klasifikace

Kombinaci multispektralnich dat s daty vyskovymi lze docilit vyznamného
zptesnéni piesnosti klasifikace zejména u Spatné rozliSitelnych spektralnich tiid.
Matsuki et al. (2015) pouzil metodu kombinace hyperspekralniho senzoru a LiDARu
ke klasifikaci lesnich porostt v lese Tama v Tokiu. V ramci lesa bylo klasifikovano 16
tfid s pfesnosti 82 %. Liu et al. (2017) zkoumali méstskou zeleit ve mésté Surrey
v provincii Britskd Kolumbie v Kanad¢. Ke klasifikaci byl pouzit hyperspektralni
senzor a LiDAR. Zelen byla klasifikovana do 15 tfid nejprve bez vySkové informace
a nasledné¢ sni. Klasifikace bez vySkovych udaji dosdhla ptesnosti 51,1 % a
klasifikace kombinovanych dat doséhla ptesnosti 70 %.

Holmgren et al. (2008) kombinovali snimky z multispektralniho senzoru
sLiDARem pii druhové Kklasifikace testovaci plochy ve Svédsku. Klasifikace
probihala ve tfech druhovych tfidach a fuzi multispektralnich a vySkovych dat se
presnost klasifikace zvysila o 5 az 9 %. Piinos piidani vysSkovych dat k datim
multispektralnich popisuje 1 Prosek et al. (2019). Pii klasifikaci kfovin do 6 tfid bylo
dosaZeno celkové piesnosti 88,2 % pii fuzi vySkovych a multispektralnich dat. U Cisté
multispektralnich dat poté vysledna klasifikace dosahovala hodnoty 73,3 %.
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4. Charakteristika studijniho uzemi

Doupovské hory lezi v severozapadnich Cechach p¥iblizné mezi Karlovymi Vary,
Bochovem, Podborany, Kadani a Ostrovem, zasahuji celkem do 3 okrestu (Karlovy
Vary, Chomutov, Louny) a do 2 kraji (Karlovarsky a Ustecky). Pohoti ma rozlohu
607 km?. Nejvyssim vrcholem je Hradisté, které lezi v nadmotské vysce 933,8 m n. m.
Centralni cast zabira vojensky ujezd Hradisté, pojmenovany pravé po nejvysSim
vrcholu Doupovskych hor (Matéjii, 2010).

Vojensky ujezd byl vymezen v roce 1953. Divodem k vymezeni bylo zruSeni
budovaného ujezdu ve Slavkovském lese, kde byla objevena bohata loziska uranu.
Dalsim diivodem bylo, Zze oblast Doupovskych hor a budouciho Gjezdu byla fidce
osidlend po odsunu némeckého obyvatelstva, a tudiz poskytovala idedlni prostor pro
vyty€eni vojenského tjezdu.

Ujezd ma po dil¢ich zptistupnénich &asti Gizemi v sou¢asné dobé rozlohu 280,8
km2, coz ho fadi na prvni misto, co se ty¢e velikosti vojenskych tjezdti v CR. Prostor
vyuzivaji pfedevim piislusnici Armady Ceské republiky jako misto k taktickému a
stieleckému vycviku. Ptistup do vojenského tijezdu je bez povoleni zakézan (Janco,
2020).

Vojta et al. (2010) uvadi, Zze ve vojenském tjezdu byly kromé& vycvikovych
prostorii vytvoreny také naraznikové zony. Jednd se o oblasti, které po vysidleni
nebyly vyuzivany k vycviku vojsk a byly ponechany témeét bez zasahu clovéka.
Hospodateni je v téchto rozlehlych oblastech vyrazné omezeno, nebo zde neprobiha
vubec. Diive kulturni krajina se tedy zaala vyrazné¢ meénit a zarGstat kfovinami a
pionyrskymi dfevinami. Tyto porosty vytvofily vhodné podminky pro rist mnoha
dal$ich druhti rostlin a z Doupovskych hor se tak stala lokalita s vysokou biodiverzitou.
K tomu pravdépodobné piispiva také zvétr, ktera se zde vyskytuje v drobnych
bezlesych oblastech. Takovy typ krajiny je ojedinély nejen v Ceské republice, ale také
v rdmci celé sttedni Evropy, jelikoZ se prakticky nevyskytuje jinde nez ve vojenskych
ujezdech.

Ojedin€lost Doupovskych hor dokazuje také fakt, ze zde zije 160 zvlasté
chranénych druhti Zivocichii a roste 235 druh rostlin, které jsou uvedeny na ¢erveném
seznamu CR (Matgji, 2010).
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5. Metodika

5.1 Software pouzity v praci

V préci byly pouzity dva programy. Pro pfipravu, analyzu a zhodnoceni piesnosti
klasifikace byl vyuzit software ENVI od spolecnosti L3Harris Geospatial ve verzi 5.3.
Pro mapové vystupy a dil¢i upravu trénovacich a validaénich dat byl pouzit software
ArcMap verze 10.7.1 od spolec¢nosti ESRI.

5.2 Data pouzita v praci
5.2.1 Snimky z druzice Worldview-2

Kli¢ovym podkladem pro zpracovani prace jsou dva satelitni snimky pofizené
druzici WorldView-2 nad tzemim Doupovskych hor. Celkova plocha, kterou snimek
zachycuje, je zhruba 100 km?. Snimky byly pofizeny v totozném &ase pii jednom
praletu, a to presn¢ 20. kvétna 2014 v 10:33 dopoledne. Jednd se o snimek
multispektralni, ktery obsahuje 8 spektralnich pasem (PAN, COASTAL, BLUE,
GREEN, YELLOW, RED, RED EDGE, NIR1, NIR2) a ma prostorové rozli$eni 2 metry.
Druhym snimkem je snimek panchromaticky. Obsahuje jedno pasmo ve stupnich Sedi
a ma prostorové rozliSeni 0,5 metru. Snimky byly zakoupeny Katedrou prostorovych
véd (diive KAGUP) ve zpracovatelské urovni ORStandard2A. Tento snimek nebyl
pofizen na zakdzku, ale byl zakoupen pfimo z archivu spole¢nosti Maxar (dfive
DigitalGlobe) skrze ¢eského distributora ArcDATA Praha.

Snimek na vétsi ¢asti izemi neobsahuje zadnou oblacnost, ale v jihozapadnim
cipu je zona s pomérné zna¢nou oblagnosti. Tato plocha o zhruba 27 km? do prace
nebude zahrnuta (viz obr. ¢. 8). Finalni vyfez snimku, nad kterym bude provedena
klasifikace, je znazornén nize (viz obr. ¢. 9).

/" / Netesené Gzemi s obla&nost

Obrdzek 8 Vlyznaceni tzemi s oblacnosti

Obradzek 9 FindIni zdjmové uzemi
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5.2.2 Canopy Height Model (CHM)

V praci byl pro jednu z klasifikaci pouzit CHM (Canopy Height Model). Jedna
se o rastrova data s rozliSenim 0,5 metru, kterd zachycuji vysku vegetace a dalSich
objektu v uzemi Doupovskych hor. Data byla pofizena metodou ALS (Airborne Laser
Scanning) v roce 2016 na zakazku Katedry prostorovych véd. Data nasnimal pfistroj
ALS70 ptipevnény na letadle Cessna 402. Takto vzniklé bodové mracno pokryva
zhruba 216 km? a obsahuje témét 486 miliontl bodi. Tato data lze vytvofit mapovou
algebrou tak, Ze od DSM (Digital Surface Model), tedy digitalniho modelu povrchu,
odec¢teme DTM (Digital Terrain Model), tedy digitalni model terénu. Vznikly rastr
obsahuje rozdil téchto dvou vyskovych udaji, ktery reprezentuje praveé vysky objekta
Vv terénu. Dle riznych védeckych studii ptidani vyskové informace do klasifikacniho
procesu dokéze zlepsit vysledky.

5.2.3 Data LHP a terénni méreni

Vektorova vrstva LHP (lesni hospodatsky plan) udava rozlehlé plochy, které
by mély obsahovat ur¢ity vegetaéni pokryv. Pii klasifikaci bylo pouzito kombinace
téchto dat a dat z terénniho méteni. Data byla poskytnuta Katedrou prostorovych Véd
pro potieby této prace.

Terénni méfeni provedli c¢lenové Katedry prostorovych véd v prostoru
Doupovskych hor s pomoci aplikace ArcGIS Collector. Takto byla nasbirana bodova
data o aktudlnim krajinném pokryvu. Data byla taktéz poskytnuta Katedrou
prostorovych Véd pro potieby této prace.

5.3 Vymezeni masky lesnich porosti

JelikoZ prace se zabyva klasifikaci lesnich porostl, bylo v praci ptfikroceno
k vytvofeni masky tzemi, které se bude v ramci Doupovskych hor klasifikovat.
Prvnim kritériem tvorby masky byla hodnota NDVT pixelu. Tak aby se minimalizoval
vliv umélych ploch, byla ur€ena hranice indexu NDVI 0,25 kterd pfi vizualnim
porovnani optimalné¢ eliminovala umélé plochy a zachovévala plochy pfirodni. Pixely
sniz§i hodnotou nebudou vyhodnocovany. Druhym kritériem pro optimalizace
zajmového izemi bude vyskova informace. Dle CORINE (2020) a jejich CORINE
Land Cover Nomenclature Guidelines lze lesni porosty charakterizovat minimalni
vyskou 5 metrt.

V programu ENVI byl pomoci nastroje Raster Color Slices vytvoten rastr NDVI
s hodnotou vétsi nez 0,25. Rastr vysek nad 5 metrd byl zpracovan v programu ArcMap
pomoci funkce Reclassify. Oba rastry byly pomoci stejného nastroje prevedeny na
bindrni rastry s hodnotami 1 u feSen¢ho Uizemi a 0 u nefeSeného uzemi. Nasledné
pomoci mapové algebry v nastroji Raster Calculator byly oba rastry vynasobeny a
vznikla finalni maska feSenych ploch ke klasifikaci, ktera je na nasledujici stran¢ (viz
obr. ¢. 10).
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MASKA LESNICH POROSTU

1 2 3 km

1:70 000

Jan Prochazka
PRAHA 2021

Obradzek 10 Maska lesnich porostu
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5.4 Zpracovani snimku

Multispektralni snimek z druzice WorldView-2 bylo pied samotnym zapocetim
praci na klasifikaci nutno predzpracovat. VSechny nasledujici kroky byly provedeny
v programu ENVI.

5.4.1 Geometrické korekce

Nejprve bylo tfeba provést geometrickou korekci snimku. Takzvana
ortorektifikace poméha odstranit zkresleni, které je zapticinéno rozdilnou vyskou
terénu v dobé jeho sniméni druzici, ktera terén snima pod thlem, ktery neni kolmy a
ani konstantni. K tomu slouzi v ENVI funkce RPC Orthorectification Workflow ve
slozce Geometric Correction.

K provedeni ortorektifikace je nutné disponovat vyskovym modelem. V ENVI
je vtomto nastroji k dispozici Global Multi-resolution Terrain Elevation Data
(GMTED2010), tedy globalni vyskova data (viz obr. ¢. 11). Samotny nastroj pracuje
s metadaty a sdm dokaze vyhledat potfebna metadata k provedeni operace dle typu
senzoru, ktery snimek pofidil. Charakter snimku a jeho pfedzpracovani pofizovatelem
Ortho Ready Standard OR2A udava, ze snimek je ptipraven pro ortorektifikaci, nemusi
se tedy provadét dalsi upravy pred zapocetim tohoto kroku.

(&) RPC Orthorectification = m] X [&—‘;} Radiometric Calibration X
File Selection Calibration Type Radiance v
Select Input and DEM
Output Intedeave BIL v
Input File:
[14MAY20103318-P2A5-054575028010_01_POOL.TIF || Browse... Output Data Type |Float v
DEM File:
[aMTED2010j02 [ Browse... gcds Fador@
Apply FLAASH Settings
QOutput Filename:
ILradiometn’z:ke_korekce
Display result
(7] Back Next > || Cancel 0 oK Cancel
Obrdzek 11 Ortorektifikace Obrdzek 12 Nastaveni Radiometric Calibration

5.4.2 Radiometrické korekce

Radiometrické korekce slouzi ke korigovani radiance naSeho multispektralniho
snimku. Provadi se v ENVI nastrojem Radiometric calibration ve slozce Radiometric
correction. Calibration type byla nastavena na polozku Radiance, Output Interleave
BIL, Output Data Type Float a nasledné po kliknuti na tlac¢itko FLAASH byl nastaven
scale factor 0.10 (viz obr. ¢. 12). Vystupni soubor se tak pfipravi pro dalsi analyzu
v podob¢ atmosférické korekce FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis
of Hypercubes). Vice o metodé FLAASH v dalsi kapitole.
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5.4.3 Atmosférické korekce

Atmosférické korekce jsou typem radiometrickych korekci. Slouzi
K minimalizaci vlivu atmosféry (rozptyleni elektromagnetického zafeni, jeho
pohlcovani) na multispektralni snimek. V ENVI jsou dva typy téchto korekci. Prvni
znich a zarovenn rychlejsi je metoda QUICK Atmospheric Correction, ktera
nepotitebuje doplnujici informace o snimku. V praci byla pouzita druha metoda
s nazvem FLAASH Atmospheric correction. Ta kromé spektralnich hodnot samotnych
pixelt pracuje i s doplitujicimi informacemi. Nastroj pozaduje vybrat typ senzoru
(WorldView-2), ¢as priletu, pfesné misto a vysku pruletu, z ¢ehoz dokaze nasimulovat
vlastnosti atmosféry v dany ¢as (viz obr. ¢. 13). Atmosféricky model byl vybran dle
napoveédy nastroje Sub-Arctic Summer (odhadovana teplota povrchu 14 stupnit).

f,} FLAASH Atmospheric Cormection Model Input Parameters - O *

Input Aadiance image
Output Reflectance Fie |
Output Drectory for FLAASH Fles

Roctname for FLAASH Fles

Scene Center Location DD <> DMS Sensor Type | WorldView-2 Fight Date
May ~| [20 ]| [2014 :1

Lat |50 i 54 56 Sensor Attude fom) | 770.000
| Fight Time GMT (HH:MMSS)
Lom |13 8 4515 Ground Bevation fm) |0.000
|10 & |13 418 &
Peed Size im| 2.000 : : :
Amospheric Model | Sub-Arctic Summer  ~ | Asrosol Model | Rural v
i Aerosol Retreval | 2-Band (-T) v
Water Column Mubigher | 100 & \ritial Visibity fm) [40.00
Apply | Cancel || Help Multispeciral Settings Advanced Seftings...  Save Restore

Obrdzek 13 Nastaveni metody FLAASH
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5.4.4 Pansharpening

Pansharpening je metoda slouzici k zaostfeni multispektralnich snimka nizsiho
rozliSeni pomoci Cernobilych (panchromatickych) snimk rozliSeni vyssiho.
Vystupem této fize dvou snimkl je poté multispektralni snimek s prostorovym
rozliSenim snimku panchromatického (GISAT, 2021). V ptipad¢ této prace byla
spojena data multispektralni s prostorovym rozliSenim 2 metry a data panchromaticka
S prostorovym rozliSenim 0,5 metru. Vysledny rastr mél tedy rozliSeni pravée 0,5 metru.

Program ENVI nabizi dvé metody Pansharpeningu. Metodu Gram-Schmidt a
metodu NNDiffuse. Snimek prosel pfed segmentaci pansharpeningem zptisobem
Gram Schmidt, ktery dle Cho et al. (2015) nejlépe zachovava spektralni informaci.
Samotné ENVI doporucuje u dat z druzice WorldView-2 metodu NNDiffuse. Vystupy
byly spektralné témét identické, byla proto pouzita metoda Gram-Schmidt.

Nejprve se v ENVI vybere polozka Gram-Schmidt Pan Sharpening ze slozky Image
Sharpening. Nasledn¢ dialogové okno vyzve k nahrani souboru s niz§im prostorovym
rozliSenim (multispektralni snimek), poté souboru s vys$§im prostorovym rozliSenim
(panchromaticky snimek). Nastroj si z metadat snimku jiz zjistil, ze se jedna o senzor
WorldView-2. Nasledné je tfeba vybrat metodu prevzorkovani obrazu (Resampling),
nastaveni bylo ponechano ve vychozim stavu, byla teda zvolena metoda Bilinear a
vystupni format ENVI (viz obr. ¢. 14). Na dalsi stran¢ je porovnani dvou snimkd.
Vysledny zaostieny snimek ma prostorové rozliSeni stejné, jako snimek
panchromaticky, tedy 0,5 m. Pivodni multispektralni snimek ma prostorové rozliseni
2 m (viz obr. €. 15), rozliSeni zaostfené¢ho snimku je tedy 4x vétsi (viz obr. €. 16).

@ Pan Sharpening Parameters X
Sensor WorldView-2 v
Resampling | Bilinear v

Output Format | ENVI

Qutput Filename:

|pansharpening

Display result

® OK | Cancel

Obrdzek 14 Nastaveni pansharpeningu
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Obradzek 16 Zaostreny snimek s rozlisenim 0,5 m

32



5.45 Vypocet NDVI

V neposledni fad¢ bylo tfeba spocitat hodnotu NDVI pro celé tizemi, jelikoz
v dal$i casti prace budou urcité hodnoty NDVI pouzity jako podklad pro masku
feSeného uzemi. Na vypocet byl pouzit opét software ENVI, konkrétné nastroj
Spectral Indices ze slozky Band Algebra. Nasledné se v dialogovém okné vybere
samotny index NDVI a déle jiz se nic dal$iho nevybira.

ENVI pouziva nasledujici definici spektralnich kanalt pro vypocty indext (viz
obr. ¢. 17). Druzice WorldView-2 disponuje dvéma NIR kanaly. Z tabulky vyse
vyplyva, Zze pro NDVI index se vzorcem (NIR — RED)/(NIR + RED) bude specificky
u senzoru WorldView-2 v programu ENVI pouzit kanal NIRI1, jelikoz ma stfed
vinovych délek prave blize hodnoté 860 nm (viz kapitola o druzici WorldView-2).

Pokud by mél byt zahrnut kanal NIR2 druzice WorldView-2, bylo by tieba zvolit
index WorldView Improved Vegetative Index, ktery ma stejnou rovnici pro vypocet,
jako NDVI, avsak pouziva prave kandl NIR2 misto NIR1. V préci ale lepSich vysledkli
dosahoval klasicky NDVI index (viz obr. ¢. 18).

Minimum Center Maximum

Blue 400 nm 470 nm 500 nm
Green 500 nm 550 nm 600 nm
Red 600 nm 650 nm 700 nm
NIR 760 nm 860 nm 960 nm
SWIR1 1550 nm 1650 nm 1750 nm

SWIR2 2080 nm 2220 nm 2350 nm

Obrazek 17 Spektradlni kandly dle ENVI (L3Harris Geospatial, 2020)

Eﬁ‘] Spectral Indices - O X

Input Raster  |FINAL_SNIMEK dat

Index |Modffied Triangular Vegetation Index A
Modiffied Triangular Vegetation Index - Impro
Non-Linear Index

Nommalized Difference Mud Index

Nomalized Difference Snow Index

Normalized Difference Vegetation Index
Optimized Soil Adjusted Vegetation Index

Red Edge Position Index

Red Green Ratio Index

Renomalized Difference Vegetation Index
Simple Ratio

Soil Adjusted Vegetation Index

Sum Green Index

Transformed Chlorophyll Absomption Reflecta +
< >

=G
% ‘M
B [

Output Raster  |NDVI

® [ Preview Display result OK || Cancel

Obrdzek 18 Spektrdlini indexy v ENVI
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5.5Tvorba trénovacich a valida¢nich dat

Vybér trénovacich a validaénich dat probéhl v programu ArcMap. Puvodni
vektorova data, se kterymi se v praci pracuje, obsahuji jak data z LHP, tak data
z terénnich méteni. Nejprve bylo tieba odfiltrovat pouze data, kterd se nachazeji
vV masce feSené¢ho izemi, ktera je definovana vyse. Byl k tomu pouzit nastroj Select by
Location. Nasledné byly odebrany druhy, které nemély Eetnost alespon 10 riiznych
polygoni. Jak uvadi Fassnacht et al. (2016), minimalni pixelova velikost
klasifikovaného objektu by méla byt 3x3 pixely. Byla tedy urcena hranice minimalni
rozpoznatelné plochy referen¢nich dat a to 36 m2 To znaéné zredukovalo pomér
Vv terénu sebranych dat vici datiim LHP. Terénni data tvotila 50 vzorkt z 245, které
byly nasledné rozdéleny mezi trénovaci a validacni data.

5.5.1 Nahodny vybér trénovacich a valida¢nich dat

Aby byl vybér nezavisly, probéhla randomizace vybéru trénovacich a valida¢nich
dat Python skriptu, ktery na svém webu poskytuje samo (ESRI). Ten nabizi moznosti
nahodného vybéru dat dle vybrané procentudlni Grovng. Pro tuto praci byl vybran
pomér 50 % trénovacich dat a 50 % valida¢nich. RozloZeni dat v ramci feSeného izemi
1ze vidét nize (viz obr. €. 19).

TRENOVACI A VALIDACNI| DATA

- trénovaci data
- valida¢ni data

0 1 2 3 km
L | 1 |

1:70 000

Jan Prochazka
PRAHA 2021

Obrdzek 19 Trénovaci a validacni data
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5.6 Vybér Kklasifikaénich trid

Jak bylo zminéno v kapitole 5.5, referen¢ni data byla podle pfedem danych kritérii

zredukovana. Plivodni data obsahovala vice nez 20 tifid. Po redukci dat bylo
v objektové klasifikaci pouzito 11 tfid, tedy 11 druht lesnich porostii. Seznam tiid je
nize (viz tab. ¢. 1).

Cislo t¥idy Nazev tfidy
1 Borovice
2 Briza
3 Buk
4 Dub
5 Jasan
6 Javor
7 Modfin
8 Olse
9 Smrk

10 Topol
11 Vrba

Tabulka 1 Klasifikacni tridy

5.7 Shrnuti dat pouzitych k objektové klasifikaci

V objektové orientované klasifikaci snimku WorldView-2 budou tedy vyuzity tii
rizné datasety.

1)

2)

3)

Multispektralni snimek

Cist¢ multispektralni snimek zdruzice WorldView-2, ktery prosel
preprocessingem a korekcemi.

Multispektralni snimek + CHM

Snimek z kategorie 1, ktery pfi segmentaci a klasifikaci byl doplnén o vyskova
data Canopy height model

Snimek zaostfeny pansharpeningem

Fuze multispektralniho a  panchromatického  snimku z WorldView2
s ¢tyfnasobnym prostorovym rozliSenim
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5.8 Objektova klasifikace multispektralniho snimku

Snimek prosly geometrickou, radiometrickou a atmosférickou korekci byl
podroben klasifikaci. K tomu byl pouzit nastroj Feature Extraction Workflow
v ENVI. Pro segmentaci snimku byl pouzit algoritmus Edge a Scale Level 50. Merge
Settings obstaral algoritmus Full Lambda Schedule s Merge Level 90. Dle nahledu
Preview je toto nastaveni optimalni pro rozpoznani feSenych objektd na snimku.

Po segmentaci byla nahrana trénovaci data a byl vizualné zkontrolovan, pifipadné
drobné manualn¢ opraven vybér vstupnich segmentt dle piesné polohy trénovacich
dat.

Dale bylo tfeba vybrat atributy a spektralni pasma, dle kterych bude klasifikace
provedena. Volba spektralnich, texturnich a prostorovych atributl byla ponechana na
ENVI a zarovei byly zvoleny vSechny spektralni pasma.

Jako algoritmus byl zvolen Support Vector Machine, byla zaskrtnuta moznost
povoleni neklasifikovanych pixelt s Treshold 5. Kernel Type byl zvolen Radial Basis
a zbytek parametrti byl ponechan v ptivodnim stavu. Poté klasifikace prob¢hla dle
téchto parametra.

Uzivatelska pfesnost je nejvyssi u dubu, celych 100 %. To znamena, Ze vSechny
pixely klasifikované jako dub byly skutecné dubem. Velmi dobrych vysledkl dosahl
také modfin, olSe a smrk. Nejhorsiho vysledku doséahla bfiza a buk.

5.9 Objektova klasifikace snimku vylepseného pansharpeningem

Aby mohla probéhnout objektova klasifikace zaostieného snimku, musel
probéhnout Pansharpening, tedy fuze multispektralnich a panchromatickych dat, ¢imz
se docili zlepSeni prostorového rozliSeni na 0,5 m. Snimek pfi vys$§im rozliSeni by mél
teoreticky pfi segmentaci sndze rozpoznat drobnéjsi objekty v uzemi Doupovskych
hor, které budou klasifikovany, coZz by mohlo mit pozitivni vliv 1 na samotnou
Klasifikaci.

Pansharpening byl proveden nastrojem Gram-Schmidt Pan Sharpening
v programu ENVI. Byl nahran multispektralni snimek jako Low Resolution Raster a
panchromaticky snimek jako High resolution Raster. Zbytek atributi byl ponechan ve
vychozim nastaveni.

Dale klasifikace probihala na stejném datasetu a stejnym postupem jako v pfechozi
kapitole.
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5.10 Objektova klasifikace snimku s pfidanou vy§kovou informaci CHM

Data CHM (Canopy Height Model) nebylo mozné spojit do jednoho snimku
s multispektralnim snimkem funkci Layer Stacking, jelikoz na takto velkém tzemi o
desitkach km? by vysledny soubor mél vétsi datovou velikost, nez by dostupné tlozisté
zvladlo.

Vyskova informace tedy byla do klasifikace pfidana v prvnim kroku Example Based
Feature Extraction Workflow v sekci Ancillary Data. Dale klasifikace probihala na
stejném datasetu a stejnym postupem jako v kapitole 5.5.
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6. Vysledky prace

6.1 Hodnoceni presnosti

Hodnoceni pfesnosti bylo provedeno taktéz v programu ENVI (L3Harris
Geospatial, 2020). Bylo pouzito hodnoceni na zakladé chybové matice. Provadi se pies
slozku Post Classification a dale Confusion Matrix Using Ground Truth ROIs. Nejprve
se v ptedvolbé vybere vysledni klasifikacni rastr, kam uz by méla byt nahrana taktéz
valida¢ni data v podobé ROI (Region of Interest = nazev oznacujici vzorek rastru
v ENVI). Nasledn¢ se sparuji klasifikované tiidy s tfidami valida¢nich dat. Pokud se
tfidy jmenuji stejné, sparovani se provede automaticky (viz obr. €. 20). Po potvrzeni
je vytvotena chybova matice, kterd obsahuje kli¢ové ukazatele, tedy uzivatelskou a
zpracovatelskou presnost pro kazdou tfidu a dale také celkovou ptesnost a Kappa
koeficient.

©

Select Select
Ground Truth ROI Classffication Image

A | |Unclassfied
Masked

< >

Ground Truth ROI |

Classffication Class |

Add Combination
Matched Classes

modrin <-> modrin PN
olse <-> olse

smrk <-> smrk

topol <-> topol

viba <-> viba 2l

OK | Cancel

Obrdzek 20 Pdrovdni tfid pfi hodnoceni pfesnosti
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6.2 Vysledna piesnost klasifikace multispektralniho snimku

Vysledky v podobé tabulky jsou vySe (viz tab. ¢. 2). Celkova presnost Klasifikace
¢isté multispektralniho snimku vysla 64,77 %. Kappa koeficient pii této klasifikace
vysel 0,57. Dle vysledné chybové matice pro klasifikaci ¢ist¢ multispektralniho
snimku lze konstatovat, ze nejlepsi zpracovatelskou presnost mél topol, nasledovany
jasanem a ol$i. Vyrazné nejhiie dopadla vrba. Je to pfedevsim tim, ze pro ni byl
nejmensi pocet referenénich dat. Celkovy pocet klasifikovanych pixelt byl pouze 417.
Druhy nejméné zastoupeny druh smrk mél klasifikovanych pixeli 10 000. Neda se ale
obecné fici, ze ¢im vice trénovacich a validacnich dat, tim lepsi vysledky. Tento fakt
zminuji pouze u vrby, jelikoz pocet pixell byl vyrazné mensi.

Zpracovatelska presnost v | Uzivatelskd pfesnost v

Kategorie % %
borovice 61,91 48,86
biiza 64,94 27,82
buk 50,51 35,45
dub 60,39 100,00
jasan 72,57 71,90
javor 53,37 89,16
modiin 53,51 98,66
olse 70,06 98,55
smrk 57,36 95,84
topol 79,91 52,18
vrba 9,83 57,75

Celkova piesnost v % 64,77

Kappa koeficient 0,57

Tabulka 2 Presnost klasifikace multispektrdlniho snimku
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6.3 Vysledna presnost klasifikace s vySkovou informaci

Presnost klasifikace s vysSkovou informaci je piekvapivé vyrazné nizsi, nez
klasifikace bez této informace o vysce vegetace (viz tab. ¢. 3). Celkova piesnost je

49,29 % a Kappa koeficient 0,39. Pro srovnani byla provedena i klasifikace, ve které

byla pouzita fize dat v programu ArcMap nastrojem Composite Bands. Vysledky
klasifikace jsou ale témét totozné a celkova presnost se 1isi pouze o procento. Nejlépe
si ve zpracovatelské ptesnosti vedl modiin, a to velmi vyrazné. Nejhuie dopadl javor

a vrba. V uzivatelské piesnosti méla nejlepsi vysledek biiza a nejhorsi vrba a dub.

Kategorie Zpracovatelska presnost v % | Uzivatelska pfesnost v %
borovice 46,16 65,38
biiza 59,07 69,00
buk 60,28 16,62
dub 13,39 38,87
jasan 59,13 83,31
javor 51,70 69,95
modfin 54,72 11,05
olse 63,59 29,71
smrk 46,00 67,27
topol 1,80 1,66
vrba 15,44 28,13
Celkova ptesnost v % 49,29
Kappa koeficient 0,39

Tabulka 3 Presnost klasifikace s pridanou vyskovou informaci

40




6.4 Vysledna piesnost klasifikace snimku vylepSeného pansharpeningem

Celkova pfesnost snimku vylepSené¢ho pansharpeningem je ze tii klasifikaci
nejniz§i, dosahla 23,62 %. Kappa koeficient byl 0,16. Nejvyssi zpracovatelskou

pfesnost mé¢l dub a olSe, naopak borovice nebyla identifikovana vibec a ma
zpracovatelskou ptesnost 0, velice nizkou pifesnost ma také jasan, topol a vrba.
Uzivatelskou piesnost ma nejvyssi javor a smrk, nejnizsi borovice a vrba (viz tab. ¢. 4).

Kategorie Zpracovatelskd ptesnost v % Uzivatelska pfesnost v %
borovice 0,00 0,00
briza 39,33 11,02
buk 29,40 21,23
dub 72,44 28,65
jasan 0,05 40,54
javor 19,89 73,52
modfin 3,43 12,92
olse 58,73 23,13
smrk 35,55 50,22
topol 1,66 7,17
vrba 1,39 0,52
Celkova piesnost v % 23,62
Kappa koeficient 0,16

Tabulka 4 Presnost klasifikace s pansharpeningem

6.5 Shrnuti vysledki

Pro lepsi piehlednost byla vytvotena tabulka mapujici pouze dvé kli¢ové hodnoty,
tedy celkovou piesnost a hodnotu Kappa koeficientu u tfech klasifikovanych datovych

sad (viz tab. ¢. 5).

Kategorie Celkova presnost Kappa koeficient
Multispektralni snimek 64,77 % 0,57
Snimek s vyskovou informaci 49,29 % 0,39
Pansharpening 23,62 % 0,16

Tabulka 5 Shrnuti klasifikacnich vysledkda
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6.6 Mapové vystupy

Kromé samotného zhodnoceni piesnosti klasifikace je vystupem prace také
grafické znazornéni klasifikace lesnich porosti v Doupovskych horach v podobé
mapy. Vizualizace byla vytvofena kombinaci softwaru ENVI, kde probéhla samotna
klasifikace a softwaru ArcMap, kde byl zkompletovan vystup do podoby mapy.

Vsechny vystupy jsou vytvofeny metodou objektové klasifikace algoritmem
Support Vector Machine. Klasifikace prob¢hla celkem tiikrat. Na prvnim mapovém
vystupu je vysledek klasifikace multispektralniho snimku (viz obr. ¢. 21), dalsi
mapovy vystup zobrazuje klasifikaci multispektralniho snimku s dodate¢nou
vyskovou informaci (viz obr. ¢. 22) a posledni mapovy vystup obsahuje klasifikaci
snimku proslého pansharpeningem (viz obr. €. 23).
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KLASIFIKACE LESNICH POROSTU
v Doupovskych horach
(multispektralni snimek)

- borovice
B viiza
B ouk
B o
jasan
- javor
- modfin
- olse
- smrk
- topol
- vrba

0 1 2 3 km
| | | |

1:70 000

Jan Prochazka
PRAHA 2021

Obrdzek 21 Vysledna klasifikace multispektralniho snimku
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KLASIFIKACE LESNICH POROSTU
v Doupovskych horach
(multispektralni snimek + vySkova data)

- borovice
B viiza
B buk
B o
jasan
- javor
- modfin
- olse
- smrk
- topol
- vrba

0 1 2 3kn
| ] | |

1:70 000

Jan Prochazka
PRAHA 2021

Obrdzek 22 Vyslednd klasifikace multispektrdlniho snimku s vyskovymi daty
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KLASIFIKACE LESNICH POROSTU
v Doupovskych horach
(pansharpening)

- borovice
- bfiza
B buk
B o
jasan
- javor
- modfin
- olse
- smrk
- topol

1:70 000

Jan Prochazka
> PRAHA 2021

Obrdzek 23 Vyslednd klasifikace snimku vylepSeného pansharpeningem
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6.7 Vizualni rozdily v jednotlivych klasifikacich na vyFezu izemi

Pro ptehled vysledki jednotlivych klasifikaci je nize pfilozen obrazek ¢. 24, ktery
obsahuje vyfezy malého tzemi zobrazujici jednotlivé klasifikace. Miru ptesnosti Ize
na snicich ilustrovat na piikladu borovice. Nejptesnéjsi klasifikace, tedy klasifikace
pouze multispektralnich dat, zde spravné klasifikovala pixely pfedstavujici borovici.
Ty reprezentuji tmavsi zelené pixelu na vyfezu Oblast klasifikace (viz obr. ¢. 24).
Klasifikace s ptidanou vyskovou informaci borovici rozpoznala pouze na ¢asti plochy
a klasifikace snimku zaostfeného pansharpeningem borovici nerozpoznala vibec. I
ptes to, ze plochy trénovacich a valida¢nich dat byly u vSech tfi klasifikaci identické,
se vysledky velmi lisi.

Vyrezy z jednotlivych
klasifikaénich vystupl

borovice

- bfiza
— 1:8 000

jasan

P javor O 200 400 m
- modfin l I

olse
- smrk
I topol

- vrba

7

| ani )

a5

Obrdzek 24 \Wrezy klasifikovaného tzemi
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7. Diskuse
7.1 Multispektralni data

V diplomové praci provedena klasifikace lesnich porostl Cisté¢ na zakladé dat
z multispektralniho senzoru dosahuje na prvni pohled primérmé piesnosti, zhruba
64 %, vysledek je tfeba ale zasadit do kontextu jinych studii. Ze srovnani vice nez
stovky studii Fassnacht et al. (2016) konstatuje, Ze problémem soucasnych studii
tykajicich se klasifikace lesnich porosti je to, ze vétSinou klasifikuji pouze malou,
pfedem vybranou oblast. V tom se od vétsiny studii tato prace velmi lisi. Klasifikace
Doupovskych hor se snazi klasifikovat lesni porosty o rozloze 100 km?. Jak uvadi Abd
Latiff et al. (2012), druhova klasifikace lesniho porostu je ndro¢na v tom, ze les se
sklada ze zapojenych porostl, kde lze obtizn¢ izolovat a segmentovat jednotlivé
koruny stromt, a tak ve smiSenych lesich miize dojit ke zhorSeni ptesnosti klasifikace.
V feseném uzemi kvili rozlehlosti bezesporu u trénovacich a validacnich dat
dochazelo k michani pixell jinych druhti porostt, coz snizovalo celkovou piesnost.

Fassnacht et al. (2016) také zminuje, ze nelze fict, jaka iroveil pfesnosti jeSté znaci
uspéch klasifikace a jaka nikoliv. Zalezi na tom, jaka jsou ocekavani od
uzivatele/zpracovatele a také na charakteru feSen¢ho uzemi, jeho komplexnosti a
druhové rozmanitosti.

Presnost studii za pouziti Cisté senzoru WorldView-2 se tedy lisi. Immitzer et al.
(2012) klasifikoval taktéz lesni porosty, ale opét na menSim izemi, mélo rozlohu 3000
ha (30km?). Zdrojovymi daty byl stejné jako v ptipadé této prace LHP. Data LHP viak
nejsou tak presnd, jako terénni prizkum. Koruny stromt byly ru¢né vymezeny,
Klasifika¢ni algoritmus byl zvolen Random Forest. Vysledna piesnost 10
klasifikovanych druhti byla 82 %. Klasifikace ale byla provedena jen na malé testovaci
plose v ramci tohoto izemi, kterd mé&la rozméry cca 1 km?, tudiz vysledna piesnost, aé
vysoka, neni reprezentativni pro porovnani s vyslednou ptesnosti dosazenou v tizemi
Doupovskych hor, které bylo v této diplomové praci klasifikovano.

Sucha et al. (2015) Kklasifikovali vegetaci nad hranici lesa v Krkono$ském
narodnim parku s pomoci dat z WV-2. Klasifikovano bylo 10 kategorii pomoci SVM.
Celkova ptesnost dosahla 68,4 %. Pro =zlepSeni vysledkli navrhuji pouZiti
hyperspektralnich dat velmi vysokého rozliseni, pfipadné kombinaci s daty z ALS.

47



7.2VysSkova data

V mnoha podobnych klasifikacnich studiich vzdy doslo alespon k mirnému
zlepsSeni klasifikacnich vysledkt pfi fuzi multispektralnich a vyskovych dat, zejména
u tfid s podobnym spektralnim, ale jinym strukturnim charakterem. Faktort, pro€ je
ptesnost klasifikace v diplomové praci nizsi, mize byt nékolik. Nebylo mozné propojit
multispektralni data s vySkovymi z divodu velkého datového objemu pfimo nastrojem
Layer Stacking v ENVI, ktery by byl asi nejspolehlivéjsim feSenim pro fazi
multispektralnich a vyskovych dat. Bylo tedy provedeno pouze ptidani vyskovych dat
jako Ancillary data, tedy pomocna data, pti procesu klasifikace.

Na druhou stranu se krom¢ uspéSnych studii, kdy vyskova data pfinesla celkové
zlepSeni klasifikace, daji nalézt i vyjimky. Na piikladu studie Verli¢ et al. (2014) je
ziejmé, ze vysledna celkova piesnost nemusi 1 za pouziti vyskové informace byt ptilis
vysoka. Ve studii klasifikovali izemi méstského lesa v Lublani, zhruba 4 km? a pfi
kombinaci CHM a snimku Worldview-2 a klasifikaci do 5 tiid dosahli ptesnosti 58 %.

Spojeni multispektralnich snimkd a ALS zkouma také Zhou et al. (2014).
Zminuje, ze ptidani dat z ALS, jako devatého pasma k osmi pasmim druZice
WorldView-2 pomohlo pifedev§im s piesnéj§im rozdélenim objektd, které maji
podobné spektralni profily, ale jinou strukturu. Stejné poznatky maji i Dalponte et al
(2008), ktefi kombinaci hyperspektralniho snimku a ALS docilil lepsi rozlisitelnosti
lesnich tfid s podobnymi spektralnimi vlastnostmi. Pfesnost se u jednotlivych
klasifikovanych druhti zvysila az o 13,5 %. U nekterych ale zlstala stejna, nebo se o 1
az 2 procenta sniZila.

Na pfipadu klasifikace vodni vegetace spouZitim fuze UAV snimku
S prostorovym rozliSenim 5 cm a DSM demonstruji prospésnost pouZiti vyskovych dat
Husson et al. (2017). Ptesnost klasifikace se pfi pouZiti vyskovych dat zvysila u
jednotlivych tiid o 4 az 21 % a nejvétsi zlepsSeni bylo pozorovano v oblasti s nejvice
komplexni vegetaci.
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7.3 Pansharpening

Pansharpening se vétSinou v procesu klasifikace lesnich porostti pouziva jako dil¢i
WorldView-2 pii klasifikaci druhové skladby lesnich porosta v Jihoafrické republice.
Snimek prosel pfed segmentaci pansharpeningem zptisobem Gram Schmidt, ktery dle
Cho et al. (2015) nejlépe zachovava spektralni informaci. Pouzitim algoritmu Support
Vector Machine, ktery byl pouZit i v této praci, se podafilo dosahnout piesnosti 89 %
na tizemi o velikosti 3200 hektart (32 km?). Uzemi tedy bylo znateln& mensi nez
V této zaveérecné praci. AvSak dulezitym aspektem je taktéz fakt, Ze byly klasifikovany
pouze 3 druhy lesnich porost.

Rapinel et al. (2014) ve své klasifikaci pobfezni vegetace na 48 km? velkém tizemi
na zapadnim pobiezi Francie pouzil pansharpening metodu Gram-Schmidt pro
zlepSeni prostorového rozliSeni snimku z WorldView-2 ze dvou metri na pal metru.
Nejdiive provedl pixel-based klasifikaci snimku zaloZzenou pouze na spektralnich
vlastnostech vegetace, nasledné byl takto klasifikovany snimek klasifikovan metodou
object-based klasifikace, ve které jiz byla pouzita i kritéria prostorového kontextu,
tvaru a textury. Vysledky klasifikace vegetace se mezi zaostfenym snimkem a
puvodnim multispektralnim snimkem pfili$ nelisi. Pfesnost klasifikace 16 tiid (nikoliv
druhova klasifikace, ale jednodussi klasifikace na listnaté, jehli¢naté lesy, traviny atd.)
vyjadiend v podob¢ Kappa koeficientu byla 0,66 u multispektralniho snimku a 0,67 u
snimku vylepSeného pansharpeningem, coZ znaci ptesnost zhruba 76 %.
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7.4 Zpusoby zlepSeni presnosti

ZlepSeni presnosti by mohlo byt dosazeno analyzou tzemi men$iho rozsahu,
pouzitim leteckého snimku s multispektralnim senzorem s vyS$im prostorovym
rozliSenim, pfipadné také rucnim vymezenim korun stromt v osvétlené ¢asti snimku
mimo proces segmentace. Na rozlehlych tzemich je ale takovyto pfistup obtizny a
¢asove¢ velmi narocny.

Dalsim aspektem jsou samotna referencni data a jejich kvalita. Data LHP casto
pfifazuji rozlehlym polygoniim jeden dominantni druh, ktery v dan¢ lokalit€ roste, ale
skutecnost je mnohdy jina a druhova rozmanitost, a tim padem spektralni odlisnosti
mohou zmast klasifika¢ni algoritmus. Problémem terénnich dat je predevs$im fakt, ze
obvykle mapuji konkrétni dfevinu v krajin¢ a na snimcich s prostorovym rozliSenim
WorldView-2 Ize jen obtizn¢ danou dievinu rozpoznat a pfifadit ji ke spravnym
pixelim. V praci byla snaha tyto neptfesnosti co nejvice eliminovat a pfi segmentaci
ruén¢ kontrolovat polohu trénovacich dat a zajistit spravné umisténi nad danym
druhem dfeviny. ZvySeni piesnosti klasifikace u snimkt vys$siho prostorového
rozliSeni by proto mohla pfinést vlastni terénni data o vyskytu jednotlivych druht.

Dalsim moznym feSenim pro zlepSeni pifesnosti je pouziti mean band value u
trénovacich dat, tedy zprimérovani spektralnich hodnot pro jasné specifikované
plochy trénovacich dat. Tuto metodu pouzil také Immitzer et al. (2012). Dalsi
moznosti je analyza snimku z jiného kalendafniho meésice, kdy mé vegetace vice
charakteristicky spektralni projev, kde jsou od sebe jednotlivé druhy snaze odliSitelné.
Immitzer et al. (2012) dale uvadi, ze pouziti snimku z ¢ervence (na tizemi v Rakousku)
poskytuje dobré podminky pro druhovou klasifikaci. Snimek v této zaveéreéné prace
byl potizen v kvétnu.

Dalsi variantou je provedeni dvou klasifikaci na dvou snimcich z riznych obdobi
v ramci roku. Li et al. (2015) zkoumal klasifikaci 5 lesnich druhti v urbannim prostfedi
Pekingu na podkladu bi-temporal snimkt (snimkt z riznych mésicit) z druzic WV-2
a WV-3. Pti klasifikaci byl pouzit algoritmus SVM a Random Forest a SVM dosahl
lepSich vysledkl neZ klasifikaci jednoho snimku. K lepsi klasifikaci pomohl praveé
fakt, Ze byly pouzity dva snimky v odliSném mésici.
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7.5Zodpovézeni vyzkumnych otazek

Jsou multispektralni snimky z druzice WorldView-2 vhodnym datovym zdrojem pro
druhovou klasifikaci lesnich porostu?

Snimky WV-2 jsou ke klasifikaci lesnich porostl vyuzitelné, ale maji nékolik
limitujicich faktort. Jednim z nich je prostorové rozliSeni multispektralnich dat, které
je 2 metry. Pfi vysoké komplexnosti lesnich porosti a velké druhové rozmanitosti je
toto rozliSeni nedostatené. Resenim miize byt pouziti pansharpeningu, tedy zaostieni
snimku za pomoci panchromatického pasma, ale pfi této operaci se ztrati cast
spektralni informace, coz i v piipadé této prace vedlo k hor§im vysledktim. Studie
snejvys$i presnosti klasifikace pouzivaly letecké snimky zdaleko vySSim
prostorovym rozliSenim, coZ ma v obecné roving pozitivni dopad na ptesnost druhové
klasifikace. Dal§im potencidlné€ limitujicim faktorem je spektralni rozliSeni. Z analyzy
studii lze konstatovat, Ze vysoka presnost klasifikace byla dosazena predevsim pfi
pouziti dat pofizenych hyperspektralnimi senzory, jez dokazou rozpoznat i velmi
drobné odchylky ve spektralnim projevu jednotlivych druhti vegetace a dokazou tak
uspésné rozpoznat i desitky jednotlivych klasifikacnich tfid. Pii mensi komplexité
zajmového tizemi, mensi rozloze a mnozstvi klasifikaénich tfid v fadu jednotek mohou
byt data z druZice WorldView-2 uZite¢na a vhodna.

Zpresni vysledky klasifikace predzpracovani snimkit metodou pansharpening?

Z analyzy soucasnych védeckych studii vyplyva, ze velka ¢ast pansharpening vyuZiva
pred samotnou klasifikaci pro dosazeni co nejlepSich (nejpiesnéjSich) vysledki. V této
praci se ale tato metoda neosvédcila a presnost klasifikace byla znatelné horsi. Mize
to byt dano vlivem velmi komplexniho a rozlehlého uzemi Doupovskych hor.
Z vysledkl této konkrétni diplomové prace tedy nelze konstatovat, Ze pouzitim
pansharpeningu lze docilit lepSich vysledkt klasifikace.

Zvysi presnost klasifikace pridani informace o vysce lesnich porostit (napriklad ziskané
Z leteckého laserového skenovani)?

U vétSiny studii pfineslo spojeni vySkové informace S multispektralnimi daty presné;si
vysledky klasifikace. V obecné roving tedy lze na tuto otazku odpovédét ano. AvSak

V této praci toto tvrzeni potvrdit nelze. Vysledky ptesnosti klasifikace byly nizsi nez u
samotného multispektralniho snimku. Konkrétni divody jsou rozebrany v diskusi.
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8. Zavér a prinos prace

Cilem této zavérecné prace bylo zhodnotit pouzitelnost multispektralnich dat
Z druzice WorldView-2 pfi druhové klasifikaci lesnich porostii na rozsdhlém uzemi
Doupovskych hor. Dil¢imi cili bylo zhodnoceni ptinosu fuze multispektralnich a
vyskovych dat na celkovou piesnost klasifikace, dale pak také piinosu provedeni
pansharpeningu, tedy zaostieni snimku, na celkovou piesnost klasifikace.

V teoretické reSerSni Casti prace byly nejdiive vysvétleny zakladni principy
dalkového prizkumu Zemé (DPZ) a klasifikace obrazu. Nasledné byl analyzovan
historicky vyvoj, soucasny stav a pravdépodobné budouci smétovani problematiky
klasifikace porostii pomoci DPZ ve védecké literatufe. V praktické ¢asti byla poté
provedena objektova klasifikace snimku pomoci algoritmu Support Vector Machine,
a to celkem tiikrat. Prvni klasifikace hodnoti pouze presnost multispektralnich dat,
druhé klasifikace poté bere v potaz ptidani vyskovych dat k tém multispektralnim a
posledni klasifikace poté hodnoti ptesnost klasifikace po provedeni pansharpeningu.
Vsechny tii snimky byly klasifikovany na zaklad¢ stejnych trénovacich a valida¢nich
dat a vSechny tfi klasifikacni procesy snimek rozdélovaly do 11 tid (druhti dfevin).

Nejlepsich klasifika¢nich vysledki dosahl samotny multispektralni snimek. Bylo
dosazeno celkové ptesnosti 67,77 % a Kappa koeficientu 0,57. Tento vysledek je
vzhledem K rozloze uzemi a poctu klasifika¢nich tfid pomérné zdatily. Nejlepsi
zpracovatelské presnosti dosahl topol (79,97 %) a jasan (72,57 %). Vyrazné nejhorsi
zpracovatelskou pfesnost méla vrba (9,83 %). Uzivatelskou piesnost mél nejlepsi dub
(100 %) a také smrk, modfin a olSe (nad 95 %). Nejhorsi uZivatelskou piesnost méla
btiza (27,82 %).

Druhého nejlepSiho vysledku dosahla klasifikace snimku s pfidanou vySkovou
informaci. Celkova pfesnost dosdhla na hodnotu 49,29 % a Kappa koeficient byl 0,39.
Nejlepsich vysledkd z hlediska zpracovatelské piesnosti dosahla olse (63,59 %),
vyrazné¢ nejhorsi vysledek ma topol (1,80 %). UZivatelskou pfesnost ma nejvyssi jasan
(83,31 %) a vyrazné nejhorsi topol (1,66 %). Vysledek této klasifikace s vyskovou
informaci neni optimalni a v praci byl dan do kontextu dalSich studii, kde ptidani
vyskové informace mélo z velké ¢asti pozitivni vliv na celkovou ptesnost klasifikace.

Nejhors$i  vysledek byl dosazen pi1 klasifikace snimku vylepSeného
pansharpeningem. Zde se celkova ptesnost dostala pouze na hodnotu 23,62 % a Kappa
koeficient na hodnotu 0,16. Nejvyssi zpracovatelskou presnost ma dub (72,44 %),
nejniZsi poté borovice (0 %) a jasan (0,05 %). UZivatelskou pfesnost méa nejvyssi smrk
(73,52 %) a nejnizsi borovice (0 %) a vrba (0,52 %). Vysledek byl taktéz konfrontovan
s odbornou literaturou, kde se pouzitim pansharpeningu vétSinou dosahovalo velmi
podobnych vysledkil, jako pfi pouziti pouze multispektralnich dat. Tento zavér ale
nelze vysledky této prace potvrdit, jelikoz pfesnost byla témet o dvé tietiny nizsi nez
u multispektralniho snimku.
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Hlavnim pfinosem prace je zjiSténi, ze pomoci dat z druzice WorldView-2 je
mozné V porovnani s vysledky ostatnich autori dosahnout uspokojivé piesnosti
druhové klasifikace lesnich porostii na rozlehlém a komplexnim tizemi Doupovskych
hor. Narozdil od obdobnych odbornych ¢lankt vénujicich se druhové klasifikaci
vegetace ovSem pfi klasifikaci v izemi Doupovskych hor nebyl potvrzen predpoklad
zlepSeni piesnosti klasifikace pii zapojeni vySkovych dat a ani pii provedeni
pansharpeningu. Smétovani oboru druhové klasifikace by se proto mélo ubirat spise
ve sméru analyzy hyperspektralnich dat a snimkti fadové vyssiho rozliSeni, nez ma
druzice WorldView-2.

53



9. Prehled literatury a pouzitych zdroju

Abd Latiff, Zulkiflee, Zamri, lIzzati a Omar, Hamdan. 2012. Determination of
Tree Species using Worldview-2 data. misto neznamé : IEEE 8th International
Colloquium on Signal Processing and its Applications, 2012.
https://doi.org/10.1109/CSPA.2012.6194754.

Bergseng, Even, Orka, Hans Ole a Nzesset, Erik. 2014. Assessing forest inventory
information obtained from different inventory approaches and remote sensing data
sources. misto neznamé : Annals of Forest Science, 2014. Sv. 72, 33-45.
https://doi.org/10.1007/s13595-014-0389-x.

Blaschke, T. 2010. Object based image analysis for remote sensing. misto neznamé :
ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 2010. Sv. 65, 2-16.
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2009.06.004.

Carleer, A. a Wolff, E. 2004. Exploitation of Very High Resolution Satellite Data
for Tree Species Identification. misto neznamé : Photogrammetric Engineering &
Remote Sensing, 2004. Sv. 1, 135-140. https://doi.org/10.14358/PERS.70.1.135.

CORINE. 2020. CORINE Land Cover Nomenclature Guidelines.
https://land.copernicus.eu/. [Online] 2020. [Citace: 14. Biezen 2021.]
https://land.copernicus.eu/user-corner/technical-library/corine-land-cover-
nomenclature-guidelines/html.

Dalponte, Michele, a dalsi. 2013. Tree Species Classification in Boreal Forests With
Hyperspectral Data. misto neznamé : IEEE TRANSACTIONS ON GEOSCIENCE
AND REMOTE SENSING, 2013. Sv. 51, 2632-2645.
https:/doi.org/10.1109/TGRS.2012.2216272.

Dalponte, Michele, Bruzzone, Lorenzo a Gianelle, Damiano. 2008. Fusion of
Hyperspectral and LIDAR Remote Sensing Data for Classification of Complex
Forest Areas. misto neznamé : IEEE Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, 2008. Sv. 46, 1416-1427. https://doi.org/10.1109/TGRS.2008.916480.

Dobrovolny, Petr. 2001. Mapovani vegetace s vyuzitim druZicovych snimki.
[Online] 2001. https://www.sci.muni.cz/~dobro/zemsky_povrch_vegetace.html.

—. 1998. Dalkovy Pruzkum Zemeé. Brno : Ptirodovédecka fakulta Masarykovy
univerzity, 1998.

—. 2008. Spektralni chovani objektt. [Online] 2008. [Citace: 27. Unor 2021.]

ESA. 2020. Earth online. [Online] ESA, 2020. [Citace: 27. Unor 2021.]
https://earth.esa.int/eogateway/missions/worldview-2.

54



ESRI. How To: Select random points from an existing point feature layer. ESRI
Technical Support. [Online] [Citace: 9. Bfezen 2021.]
https://support.esri.com/en/technical-article/000013141.

Fassnacht, Fabian, a dalsi. 2016. Reviewof studies on tree species classification
fromremotely sensed data. misto neznamé : Remote Sensing of Environment, 2016.
Sv. 186, 64-87. https://doi.org/10.1016/j.rse.2016.08.013.

Felbermeier, B., Hahn, A. a Schneider, T. 2010. STUDY ON USER
REQUIREMENTS FOR REMOTE SENSING APPLICATIONS IN FORESTRY.
Videni : ISPRS TC VII Symposium , 2010. Sv. XXXVIII, 7B.

Fisher, Jonathan, a dalsi. 2017. Impact of satellite imagery spatial resolution on
land useclassification accuracy and modeled water quality. misto neznamé : Remote
Sensing in Ecology and Conservation, 2017. Sv. 4, 137-149.
https://doi.org/10.1002/rse2.61.

FluroSat. 2019. How to track crop growth using MSAVI, NDVI and NDRE.
FluroSat. [Online] 2019. [Citace: 22. Bfezen 2021.] https://flurosat.com/blog/how-
to-track-crop-growth-using-msavi-ndvi-and-ndre.

GISAT. 2021. Pan-sharpening. GISAT. [Online] 2021.
http://www.gisat.cz/content/cz/sluzby/zpracovani-dat/pan-sharpening.

—. 2020. WorldView. [Online] 2020. [Citace: 14. Bfezen 2021.]
http://www.gisat.cz/content/cz/dpz/prehled-druzicovych-systemu/worldview.

Hesketh, Michael a Sanchez-Azofeifa, Arturo. 2011. The effect of seasonal
spectral variation on species classification in the Panamanian tropical forest. misto
neznamé : Remote Sensing of Environment, 2011. Sv. 118, 73-82.
https://doi.org/10.1016/j.rse.2011.11.005.

Holmgren, J., Persson, A a Soderman, U. 2008. Species identification of
individual trees by combining high resolution LiDAR data with multi-spectral
images. misto neznamé : International Journal of Remote Sensing, 2008. Sv. 29,
1537-1552. http://dx.doi.org/10.1080/01431160701736471.

HUMBOLDT STATE UNIVERSITY. Vegetation Spectral Reflectance Curves.
Introduction to remote sensing. [Online] [Citace: 22. Brezen 2021.]
http://gsp.humboldt.edu/OLM/Courses/GSP_216_Online/lesson2-1/vegetation.html.

Husson, Eva, Reese, Heather a Ecke, Fraucke. 2017. Combining Spectral Data
and a DSM from UAS-Images for Improved Classification of Non-Submerged
Agquatic Vegetation. misto neznamé : Remote Sensing, 2017. Sv. 9, 247.
https://doi.org/10.3390/rs9030247.

Cho, Moses Azong, Malahlela, Oupa a Ramoelo, Abel. 2015. Assessing the utility
WorldView-2 imagery for tree species mappingin South African subtropical humid
forest and the conservationimplications: Dukuduku forest patch as case study. misto

55



neznamé : International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation,
2015. Sv. 38, 349-357. https://doi.org/10.1016/j.jag.2015.01.015.

Immitzer, Markus a Atzberger, Clement. 2014. Early Detection of Bark Beetle
Infestation in Norway Spruce (Picea abies, L.) using WorldView-2 Data. misto
neznamé : Photogrammetrie - Fernerkundung - Geoinformation, 2014. Sv. 5, 351-
367. https://doi.org/10.1127/1432-8364/2014/0229.

Immitzer, Markus, Atzberger, Clement a Koukal, Tatjana. 2012. Tree Species
Classification with Random Forest Using Very High Spatial Resolution 8-Band
WorldView-2 Satellite Data. misto neznamé : Remote Sensing, 2012. Sv. 4, 2661-
2693. https://doi.org/10.3390/rs4092661.

Janco, Lubomir. 2020. Historie vojenského vyuziti. Vojensky ujezd Hradiste.
[Online] 22. Cervenec 2020. [Citace: 5. Biezen 2021.] https://www.vojujezd-
hradiste.cz/vismo/dokumenty2.asp?id_org=4746&id=40457.

Kropacek, Jan, Moravec, David a Komarek, Jan. 2020. Dalkovy priizkum — .
Praha : CZU Praha, 2020.

L3Harris Geospatial. 2020. Calculate Confusion Matrices. Using ENVI. [Online]
L3Harris Geospatial, 2020. [Citace: 9. Biezen 2021.]
https://www.I3harrisgeospatial.com/docs/calculatingconfusionmatrices.html.

—. 2020. ENVI Tutorials. Using ENVI. [Online] 2020. [Citace: 9. Bfezen 2021.]
https://www.I3harrisgeospatial.com/docs/tutorials.html.

—. 2020. Example-Based Classification. [Online] 2020. [Citace: 13. Bfezen 2021.]
https://www.I3harrisgeospatial.com/docs/example_based_classification.html.

—. 2020. Support Vector Machine. Using ENVI. [Online] 2020. [Citace: 9. Biezen
2021.] https://www.I3harrisgeospatial.com/docs/supportvectormachine.html.

Li, Dan, Gong, Huili a Li, Xiaojuan. 2015. Object-Based Urban Tree Species
Classification Using Bi-Temporal WorldView-2 and WorldView-3 Images. misto
neznamé : Remote Sensing, 2015. Sv. 7, 16917-16937.
https:/doi.org/10.3390/rs71215861.

Lillesand, Thomas, Kiefer, Ralph a Chipman, Jonathan. 2015. Remote Sensing
and Image Interpretation. misto neznamé : Wiley, 2015. 978-1118343289.

Liu, Luxia, a dal8i. 2017. Mapping urban tree species using integrated airborne

hyperspectral and LiDAR remote sensing data. misto neznamé : Remote Sensing of
Environment, 2017. Sv. 200, 170-182. https://doi.org/10.1016/j.rse.2017.08.010.

Lu, D. a Weng, Q. 2007. A survey of image classification methods and techniques
for improving classification performance. misto neznamé : International Journal of
Remote Sensing, 2007. Sv. 28, 823-870.
https://doi.org/10.1080/01431160600746456.

56



Matéju, Jan. 2010. Doupovské hory. Ochrana prirody. [Online] 14. Zafi 2010.
[Citace: 2. Bfezen 2021.] https://www.casopis.ochranaprirody.cz/z-nasi-
prirody/doupovske-hory/.

Matsuki, Tomohiro, Yokoya, Naoto a Iwasaki, Akira. 2015. Hyperspectral Tree
Species Classification of Japanese Complex Mixed Forest With the Aid of Lidar
Data. misto neznamé : IEEE JOURNAL OF SELECTED TOPICS IN APPLIED
EARTH OBSERVATIONS AND REMOTE SENSING, 2015. Sv. 8, 2177 - 2187.
https:/doi.org/10.1109/JSTARS.2015.2417859.

National Ocean Service. 2021. What is remote sensing? [Online] 26. Unor 2021.
[Citace: 10. Bfezen 2021.] https://oceanservice.noaa.gov/facts/remotesensing.html.

Orka, Ole, Hans a Hauglin, Marius. 2016. Use of remote sensing for mapping of
non-native conifer species. misto neznamé : Norwegian University of Life Sciences,
2016. 1891-2281.

Pacina, Jan. 2010. DALKOVY PRUZKUM ZEME. misto neznamé : UJEP, 2010.

Prosek, Jifi a Simova, Petra. 2019. UAV for mapping shrubland vegetation: Does
fusion of spectral and vertical information derived from a single sensor increase the
classification accuracy? Praha : Int J Appl Earth Obs Geoinformation, 2019. Sv. 75,
151-162. https://doi.org/10.1016/j.jag.2018.10.009.

Pu, Ruiliang a Landry, Shawn. 2012. A comparative analysis of high spatial
resolution IKONOS and WorldView-2 imagery for mapping urban tree species.
misto neznamé : Remote Sensing of Environment, 2012. Sv. 124, 516-533.
https://doi.org/10.1016/j.rse.2012.06.011.

Rapinel, Sébastien, a dalsi. 2014. Identification and mapping of natural vegetation
on a coastal site using a Worldview-2 satellite image. Journal of Environmental
Management. Brest : Journal of Environmental Management, 2014. Sv. 144, 236-
246. https://doi.org/10.1016/j.jenvman.2014.05.027.

Rodriguez-Galiano, V.F., a dal8i. 2011. An assessment of the effectiveness of a
random forest classifier for land-cover classification. misto neznamé : ISPRS Journal
of Photogrammetry and Remote Sensing, 2011. Sv. 67, 93-104.
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2011.11.002.

Satellite imaging corporation. 2017. WorldView-2 Satellite Sensor.
satimagingcorp. [Online] 2017. [Citace: 27. Unor 2021.]
https://www.satimagingcorp.com/satellite-sensors/worldview-2/.

SEOS. Spectral Reflectance Properties. Introduction to Remote Sensing. [Online]
[Citace: 22. Biezen 2021.] https://seos-project.eu/remotesensing/remotesensing-c01-
p06.html.

57



Shamsoddini, Ali, Trinder, John a Turner, Russell. 2013. Pine plantation
structure mapping using WorldView-2 multispectral image. misto neznamé :
International Journal of Remote Sensing, 2013. Sv. 34, 3986-4007.
https:/doi.org/10.1080/01431161.2013.772308.

Such4, Renata, a dalSi. 2015. Classification of vegetation above the tree line in the

Krkonose Mts. National Park using remote sensing multispectral data. Praha : AUC
Geographica, 2015. Sv. 51, 113-129. https://doi.org/10.14712/23361980.2016.10.

VERLIC, Andrej, a dalsi. 2014. Tree species classification using Worldview-2

satellite images and laser scanning data in a natural urban forest. misto neznamé :
Sumarski List, 2014. Sv. 138, 477-488.

Vojta, Jaroslav, Kopecky, Martin a Drhovska, Lucie. 2010. Opusténa krajina
Doupovskych hor. Ziva. 2010, Sv. 2.

Wasser, Lars, Kiichler, Meinrad a Jiitte, Kai. 2014. Evaluating the Potential of
WorldView-2 Data to Classify Tree Species and Different Levels of Ash Mortality.
misto neznamé : Remote Sensing, 2014. Sv. 6, 4515-4545.
https:/doi.org/10.3390/rs6054515.

White, Joanne, a dalsi. 2016. Remote Sensing Technologies for Enhancing Forest
Inventories: A Review. misto neznamé : Canadian Journal of Remote Sensing, 2016.
Sv. 42, 619-641. https://doi.org/10.1080/07038992.2016.1207484.

Xue, Jinru a Su, Baofeng. 2017. Significant Remote Sensing Vegetation Indices: A
Review of Developments and Applications. Journal of Sensors. 2017.
https://doi.org/10.1155/2017/1353691.

Zhen, Zhen, a dalsi. 2013. Impact of training and validation sample selection on
classification accuracy and accuracy assessment when using reference polygons in
object-based classification. misto neznamé : International Journal of Remote
Sensing, 2013. Sv. 34, 6914-6930. http://dx.doi.org/10.1080/01431161.2013.810822.

Zhou, Yuhong a Qiu, Fang. 2014. Fusion of high spatial resolution WorldView-2
imagery and LiDAR pseudo-waveform for object-based image analysis. misto
neznamé : ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 2014. Sv. 101,
221-232. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2014.12.013.

58



Seznam obrazki a tabulek

Obrazek 1 Satelit Worldview-2

Obrazek 2 Spektralni kanaly satelitu WorldView-2

Obrazek 3 Spektralni kiivka vegetace

Obrazek 4 Spektralni kiivka raznych povrcht

Obrazek 5 Zdravotni stav vegetace a jeho spektralni projevy
Obrazek 6 Segmentace snimku

Obrazek 7 Vyvoj poctu studii s tematikou klasifikace vegetace
Obrazek 8 Vyznaceni izemi s obla¢nosti

Obrazek 9 Finalni zdjmové tizemi

Obrazek 10 Maska lesnich porosta

Obrazek 11 Ortorektifikace

Obrazek 12 Nastaveni Radiometric Calibration

Obrazek 13 Nastaveni metody FLAASH

Obrazek 14 Nastaveni pansharpeningu

Obrazek 15 Multispektralni snimek s rozliSenim 2 m
Obrazek 16 Zaostteny snimek s rozliSenim 0,5 m

Obrazek 17 Spektralni kanaly dle ENVI

Obrazek 18 Spektralni indexy v ENVI

Obrézek 19 Trénovaci a validac¢ni data

Obrazek 20 Parovani tfid pii hodnoceni piesnosti

Obrazek 21 Vysledna klasifikace multispektralniho snimku
Obrazek 22 Vysledna klasifikace multispektralniho snimku s vySkovymi daty

Obrazek 23 Vysledna presnost klasifikace snimku vylepSeného pansharpeningem

Obrazek 24 Vytezy klasifikovaného uzemi

Tabulka 1 Klasifika¢ni tfidy

Tabulka 2 Ptesnost klasifikace multispektralniho snimku
Tabulka 3 Presnost klasifikace s pfidanou vyskovou informaci”
Tabulka 4 Ptesnost klasifikace s pansharpeningem

Tabulka 5 Shrnuti klasifika¢nich vysledka

59



