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2000 pomoci dat Sentinel-2

Possibilities of detection of Natura 2000 wetland habitats using
Sentinel-2 data

Ceska republika disponuje velmi prostorové i tematicky podrobnym
mapovanim pfirodé¢ blizkych biotopi, pofizenym zejména pro tcely
naplnovani smérnice 92/43/EEC, o ochrané pfirodnich stanovist’, volné
zijicich zZivoc¢icht a plang rostoucich rostlin. Tato Vrstva mapovani
biotopti (VMB) je od dob svého vzniku pribézné aktualizovana
terénnim prizkumem, p¥i¢emz aktualizace celého tzemi CR trva 12
let. Nabizi se tak vyuziti volné dostupnych druzicovych dat pro pomoc
S mapovanim, na druhou stranu ale pfesnost klasifikace do podrobnych
ttid odpovidajicich VMB miiZe byt problematickd. Ramcovym cilem
bakalaiské prace je zjistit, zda a do jaké miry lze s vyuzitim dat druzic
Sentinel-2 detekovat vybrané typy moktadnich biotopl v modelovém
uzemi. Formulace dil¢ich cilt je ukolem fesitelky.

Ramcové body postupu jsou nasledujici:

(1) Vybér modelového tzemi a explorativni analyza kategorii
mokiadnich biotopti VMB v ném.

(2) Priprava trénovacich a valida¢nich dat na zakladé VMB.

(3) Rizena klasifikace pomoci alespoit dvou machine learning
algoritmtl, popft. doplitkové nefizena klasifikace.

(4) Vyhodnoceni piesnosti klasifikace (chybova matice, porovnani
s VMB).

(5) Interpretace a diskuse vysledki.

K analyzam a prezentaci vysledku feSitelka dle vlastniho uvazeni
vyuzije programy ArcGIS, R, SNAP a prostiedi Google Earth Engine.
Postupy zautomatizuje v podobé skriptii a/nebo work-flow modeli
(napt. Model Builder).
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Abstrakt

Tato bakalafska prace je zamétena na mapovani evropsky chranénych biotopti, které
spadaji pod soustavu Natura 2000. Pfedmétem vyzkumu jsou mokiadni biotopy, které byly
detekovany v ramci mapovani biotopl a nachazi se v Karlovarském kraji. Mapovani biotopt
pro celé uzemi CR v terénu trvé 12 let, proto tato bakalaiska prace zjist'uje moznosti piispéni
dalkového prizkumu Zemé k urychleni vytvafeni Vrstvy mapovani biotopd. K detekci

mokftadl byly vyuzity multispektralni snimky z druzice Sentinel-2.

Pro vyzkum byly zpracovany snimky z vegeta¢niho obdobi pro moktadni biotopy
z roku 2018. Vysledné mapovani bylo provedeno za vyuziti fizené klasifikace, konkrétné
algoritmti Random forest a Classification a regression trees v programu Google Earth
Engine. Ke zhodnoceni pfesnosti vysledki byly pouzity charakteristiky ptesnosti, které
vychazeji z vyskytu biotopl dle Vrstvy mapovani biotopti a z predpokladaného vyskytu biotopt

z klasifikace.

Z analyzy jsem ov¢fila predpoklad, Ze mapovani mokiadit pomoci multispektralnich
snimki je naro¢ny, piedev§im z divodu heterogenity moktadnich biotopt. Z klasifikace
vychazi, Ze biotopy byly ¢asto nadhodnocovany. Z klasifikaci 1ze indikovat piibliznd mista
vyskytu biotoptl, také se podatilo odliSit mokiadni plochy od okoli. Klasifikator Random
Forest dosahoval spolehlivéjSich vysledki pro vSechny kategorie. Zaroven mezi
detekovanymi biotopy nedochdzelo k vyrazné zdmeéné. Vysledky této prace nenahradi
mapovani biotopli v terénu, ale tento vyzkum by do budoucna mohl pro mapovani biotopti

slouzit jako podklad k uréeni priblizného vyskytu biotopi.

Kli¢ova slova: dalkovy pruzkum Zemé¢, soustava Natura 2000, Sentinel-2, Vrstva mapovani

biotopl, moktadni biotopy



Abstract

This bachelor thesis is focused on detecting habitats of the Site of Community
importance which are part of the network Natura 2000. The objective of the mapping are
wetlands occurred in Karlovy Vary Region. Originally habitat mapping in Czech Republic
takes up to 12 years. Therefore, this bachelor thesis examines the possibilities of the
contribution of remote sensing to accelerate the creation of the Habitat mapping layer.
Multispectral images from the Sentinel-2 satellite were used for the detection of wetlands
habitats.

For the research there were images processed from vegetation season of wetlands of
the year 2018. The mapping was performed using a supervised classification, specifically
the algorithms Random forest and Classification and regression trees in the Google Earth
Engine. To evaluate the accuracy of the results, there were used accuracy metrics, which
were based on the occurrence of habitats according to Habitat mapping layer in addiction to

the expected occurrence of habitats from the results of classifications.

The analysis verified an assumption that mapping wetlands using multispectral
images is challenging, the main reason is heterogeneous surface of wetlands. The result of
classification proves that habitats have been overestimated. From the classification it is
possible to indicate approximate location of habitats also the result differs wetlands from the
surroundings. The classification by Random forest achieved more reliable results for all
categories. The outcomes of this thesis cannot substitute terrain mapping however this
research could serve as a basis for habitats mapping in the future for determination

approximate occurrence of habitats.

Keywords: remote sensing, Natura 2000, Habitat mapping layer, Sentinel-2, wetland
habitats
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1. Uvod

Natura 2000 je soustava chranénych uzemi vytvarena staty Evropské unie. Lokality ochrany
byly uréeny smérnici 0 ochrané volné zijicich ptakt (147/2009/ES) a smérnici o ochrané
ptirodnich stanovist’, voln¢ Zijicich zivocichu a plané rostoucich rostlin (92/43/EHS). Evropsky
Vyznamné lokality (dale jako EVL), vznikaji mapovanim biotopt v terénu a jejich podkladem
v CR je Vrstva mapovani biotopti (dale jako VMB), ktera vychazi z biotopti v Katalogu biotopti
(Chytry M. et al., 2010). S vyuzitim Déalkového prizkumu Zemé (dale jako DPZ) jsem ovérila
moznosti, které mohou vyrazné urychlit proces mapovani biotopt, ktery v terénu trva 12 let.
Veskeré analyzy v této praci byly zaméfeny na mapovani biotopl z nejpodrobnéjSich tiid
spadajicich pod kategorie moktadl a pobfezni vegetace, pramenist’ a raselinist’ a z vybranych
tiid kategorii lest a kiovin. Mapovani bylo soustfedéno na lokalitu Karlovarského kraje.
Podkladem pro mapovani byly multispektralni snimky z druzice Sentinel-2, ktera funguje od
roku 2015.

(Chytry M. et al., 2010) Mokiady jsou velice vyznamnym ekosystémem, jelikoz udrzuji
vodu V krajiné¢ a tim piispivaji do kolobéhu vody v ptirodé. Patii mezi nejohrozengjsi
ekosystémy, nejen v Ceské republice dochazi k jejich degradaci ¢ Giplnému zaniku. Spadaji pod
n¢ 1 raSelinisté, ktera jsou vyznamna ptfedevsim proto, ze zadrzuji velké mnozstvi uhliku a tim
ptispivaji ke zpomaleni klimatickych zmén (Natura 2000, European Commission, 2021). Pro
mapovani jsem se zaméfila na moktadni biotopy a zvolila jsem tizemi Karlovarského kraje, kde

jsem vychézela z vyskytu biotopli béhem let 2015 a 2018.

Detekce biotopt probihala za pouziti fizené klasifikace na datech z VMB a druZicovych
snimkl Sentinel-2 v programu Google Earth Engine. V této praci byla ke klasifikaci biotopt

vyuzita fizena klasifikace Random forest a Classification and Regression Trees.
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2. Cile prace

Tato bakalaiska prace se zabyva moznostmi, kterymi se daji zmapovat biotopy ze soustavy Natura

2000 za multispektralnich snimki. V této praci byly stanoveny nasledujici dil¢i cile:

Vytvorit literarni resersi vychazejici z vyzkumii zabyvajicich se klasifikovanim vegeta¢niho

pokryvu.

Zjistit, které biotopy jsou spektralné odlisné a jsou vhodné pro trénovaci data ke klasifikaci.
Vybrat vhodné klasifika¢ni algoritmy pro mapovani mokiadt v Karlovarském kraji.

Ove¢tit, zda 1ze detekovat 1épe hlavni kategorie nebo podrobné tiidy.

Zhodnotit piesnosti vysledk klasifikace ve srovnani s podkladem VMB.
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3. Literarni reSerse
3.1 Chranéné biotopy soustavy Natura 2000

Natura 2000 je nejvétsi koordinovanad sit’ chranénych oblasti na svété. Jedna se o soustavu
chranénych tzemi, ktera obsahuje predev§im nejcennéjsi a nejohrozenéjsi evropské druhy a
stanovisté (Levin et al., 2007). Spole¢né ji vytvareji ¢lenské staty Evropské unie. Vznikla za
ucelem ochrany druh Zivocichd, rostlin a biotopti v roce 2000. Prvni mapovani biotopti pro
tyto Ucely probihalo na ¢eském uzemi mezi lety 2001 a 2005. Sklada se ze dvou typi
chranénych Gzemi, jedna se o ptaéi oblasti a evropsky vyznamné lokality (Ministerstvo

Zivotniho Prostiedi, 2021.).

Podkladem pro biotopy zahrnuté v soustavé Natura 2000 se stala Vrstva mapovani biotopt
(VMB). Mapovani biotopt CR je projekt, ktery funguje od roku 2000. Cilem bylo vytvoteni
odborného podkladu pro vyznaceni evropsky vyznamnych lokalit (dale jako EVL) do soustavy
Natura 2000. Zakladni VMB byla dokoncena v roce 2005 a s ni vznikla i celoplo$na informace
o vyskytu a stavu biotoptt v CR (AOPK CR, 2021.). Ukéazalo se, Ze tato vrstva byla pro ochranu
ptirody velkym ptinosem, mapovani biotopt tudiZ pokracovalo. Od roku 2006 je celé uzemi
CR aktualizovano. Zaktualizovat celé uzemi Ceské republiky trva 12 let. Biotopy ve VMB jsou
popsany v pfirucce Katalog biotopt (Chytry M. et al., 2010), ktera byla vydana Agenturou
ochrany pfirody a krajiny Ceské republiky.

Biotopy v Katalogu biotopt jsou rozdéleny do 9 zakladnich skupin. Osm z nich je pod
hlavnim zajmem ochrany ptirody (jedna se o Vodni toky a nadrze, moktady a pobtezni vegetaci,
prameniSté¢ a raSelinisté, skaly, suté a jeskyné, alpinské bezlesi, sekundarni travniky a
viesovisté, kioviny a lesy), zbyvajici skupina zahrnuje biotopy, které jsou silné ovlivnéné nebo

vytvorené ¢lovékem (Chytry M. et al., 2010).

V této bakalarské praci jsem se zaméfila na detekci moktadnich biotopti. Mokiady jsou
cenné prirodni zdroje, které poskytuji zivotnimu prostfedi mnoho vyhod. Mezi mokiady dle
definice Ramsarské imluvy(Russi et al., 2012) patfi uzemi bazin, slatin, raselinist’ a dalsi izemi
pokrytd vodou, vytvofena ptrirozené ¢i uméle. Voda v mokiadech miize byt stojaté ¢i tekouct,
sladka, brakicka nebo slana. Vyskytuji se po celém tuzemi Ceské republiky az na vyssi horské
polohy (Chytry M. et al., 2010). Mokfady jsou velice vyznamnym ekosystémem, jelikoz udrzuji
vodu v krajiné a tim pfispivaji do kolobéhu vody v pfirodé. (Moffett & Gorelick, 2013).

Raselinisté maji dilezitou roli v klimatickych zménach z diivodu vysokého zadrzovani uhliku.
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Zadrzuji vodu a tim pfispivaji svym vyparem do kolobéhu vody v ptirodé€. Raselinisté vznikaji
na svazich i rovinach, struktura povrchu se odviji od mnozstvi a rovnomérnosti raseliny (Chytry
M. et al., 2010). Pro tuto praci jsem zvolila mokiadni biotopy z kategorie mok¥ady a pobiezni

vegetace, pramenisté a raselinisté, lesy a z kategorie kioviny.
3.2 Multispektralni snimky

K mapovani moktadnich biotopti jsem vyuzila multispektralni snimky z druzice Sentinel-2
(dale jako S2), ktera funguje od roku 2015. Jedna druzice prolétne nad stejnym mistem na Zemi
kazdych 10 dni, ve vy$Sich zemépisnych Sitkdch se frekvence ptelétnuti druzice zkracuje.
Jelikoz se sklada ze dvou samostatnych druzic (Sentinel 2A a 2B), frekvence se sniZuje o
polovinu. To znamen4, e v Ceské republice jsou dostupné snimky kazdé 2 az 3 dny. S2 je
spravovany programem Copernicus, ktery je fizeny Evropskou unii a data jsou k dispozici
zdarma (Copernicus - Sentinel-2 2021), tim se fadi mezi open-source data. Snimky z S2 jsou
multispektralni, jelikoZz druZice nese opticky multispektralni néstroj (MSI), ktery snima ve 13
pasmech na Skale od viditelného po stfedni infracervené spektrum. 3 pasma se nachazeji v
¢erveném okraji viditelného spektra, kterd jsou vhodna k mapovani vegetace. Pasma maji

prostorové rozliseni 10 m, 20 m nebo 60 m.

Jelikoz v této bakalatské praci vyuzivam multispektralni snimky, tak pfiblizim jejich
vyuziti. Multispektralni optické snimky obsahuji velké mnoZstvi informaci, které 1ze pouzit k
rozliSeni prvkll na zemském povrchu. Multispektralni sniméani je zaloZzené na odrazivosti
povrchu. Slunecni zafeni smétuje k Zemi a vlnové délky svétla jsou absorbovany a odrazeny
kazdym povrchem jinak. OdraZené slunecni zéafeni je zachyceno senzorem nesenym druzici.
Udaj o odrazivosti lze pouzit nejen ke klasifikaci vyuziti piidy nebo jeho pokryvu na zakladé
spektralnich vlastnosti objekti (Peter, 2021). Existuje mnoho moznosti vyuziti snimka k
monitorovani krajinného pokryvu a jeho vyuziti. Multispektralni snimky lze pouzit k mapovani
lest, zastavby, obsahu uhliku a ptirodnich hazardi (Kovyazin et al., 2020). Dalsi vyuziti
zahrnuje zemédé€lstvi nebo mapovani vodnich zdroji. Mnoho studii kombinuje zpracovavani
druzicovych snimki ze S2 s daty vytvofenymi za pouziti dalsich metod DPZ, napiiklad bodova
mracna z Lidaru, snimky z dronti nebo z dalSich multispektralnich druzic naptiklad Landsat od

USGS (Phiri et al., 2020)

Mapovani stanovist’ pomoci DPZ je z pohledu mapovani krajinného pokryvu béznou

praxi a je provadéno mnoha zplsoby. V poslednich letech je vyuziti DPZ pro mapovani a
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hodnoceni biotopt stale vice rozsifené po celém svété. Mapovani 1ze aplikovat na mnoho druhti
biotopt, naptiklad pro lesy, moktady ¢i traviny (Corbane et al., 2015). DPZ je v soucasné dobé
na takové trovni, kdy je jeho pouziti mozné aplikovat k ochrané pfirody a vytvaret periodické
zpravy o souc¢asném stavu krajiny (Schmidt et al., 2017). Satelitni data maji pokryti v pravidelné
frekvenci, takze je mozné stanovisté biotopt sledovat sezonné. Ze satelitnich snimki je mozné
ziskat mnoho dal$ich informaci o okolnim vyuziti piidy a jejich zméndch v case. Pouziti DPZ
dat ke klasifikaci krajinného pokryvu je oproti sbirani dat v terénu ¢i leteckému snimani méné

nakladné a méné ¢asov¢ naro¢né nejen pro velké geografické oblasti (Ozesmi & Bauer, 2002).

V soucasné dob¢ jiz bylo provedeno mnoho vyzkumd, které byly zamétené na praci se
satelitnimi snimky pro mapovani biotopti ze soustavy Natura 2000. Anglicky vyzkumny tym
Gavish et al. (2018) porovnaval klasifika¢ni systémy povrchu CORINE, FAO-CCS a EUNIS.
Ze vSech schémat zde vychazi, ze se zménami prostfedi v zavislosti na spektralni odrazivosti a
vegetaCnich indexech (napt. NDVI) z multispektralnich snimkt se zvySuji hodnoty diverzity.
Dalsi mapovani biotopt Natura 2000 prob&hlo za vyuziti druzice QuickBird (Forster et al.,
2008), v némz byly jako podkladova data pouzity lesnické mapy nebo typografické vegetacni
mapy. Vyzkum byl zaméfeny na vyskyt a kvalitu biotopti dle némecké Natura 2000 za pomoci
dvou metod klasifikace. Dalsi vyzkum zaméteny na mapovani biotopu (Schmidt et al., 2017)
byl zamétfeny na hodnoceni stavu ochrany viesovist. Pro praci kombinovali hyperspektralni
data z AISA Dual a RGB snimky z dronu (UAV) nad lokalitou. Dosud v§ak neprob¢hl zadny
vyzkum, ktery by se soustiedil na VMB, ktera je pouze pro CR a je zaroveii velmi podrobna a

propracovana.

Vzhledem k tomu, Ze v této bakalaiské praci pracuji s moktady, které jsou piirodnim
objektem, souvisi s jejich charakteristikou i zména spektralnich vlastnosti. Se zménou ro¢niho
obdobi se v pribéhu roku méni spektralni variabilita krajiny. Tyto zmény jsou dusledkem
ptirodnich procesi, jako jsou naptiklad zména barvy listl, ktera je vyrazna predevsim na jafe,
vyvoj listové plochy v prubéhu roku, zména struktury pady pfi jejim se€eni ¢i pastvé, obdobi
kvétu nebo starnutim listti na podzim (Levin et al., 2007). Hypotéza spektralni variability (dale
jako SVH), uvadi, ze ,,druhova bohatost souvisi s jakymkoli objektivnim méfitkem (napft.
smérodatnd odchylka) zmény ve spektralnich charakteristikdch snimkti z dalkového
pruzkumu.“ (Palmer, 2002). Je mnoho zastanci SVH (Rocchini et al., 2019), ale také se
hypotéza Casto zpochybriuje. Naptiklad vyzkum od Schmidtlein et al. (2017) je zaméfen na
tvrzeni, ze krajinny pokryv (land cover) je hlavnim divodem pro¢ SVH neplati v aplikovani na

krajinu. V tomto vyzkumu pouzili dvé meéfeni spektralni variability, jednu na zakladé
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euklidovské vzdalenosti z primérnych hodnot spektralnich vlastnosti v casové fad¢ snimkii
MODIS a druhou na zaklad¢ nefizené klasifikace (k-means shlukova analyza). Primérna
rozmanitost stanovist’ z hlediska odrazivosti neni tak indikativni pro hojnost druhd, jako spise
pro pocet stanovist’ v oblasti. Stanovisté je mozné zjistit z poc¢tu shlukt, které vyplyvaji
z algoritmu k-means (Schmidtlein & Fassnacht, 2017). Z téchto informaci vyplyva, Ze k detekci
moktadi je vhodné vyuzit spektralni variabilitu ke klasifikaci mokiadl naptiklad v podobé

smérodatné odchylky indexu NDVI.

Pro pfesné méfeni je dulezité, aby sledované biotopy byly vzajemné ve spektralnich
vlastnostech odlisné, proto pro detekci mokiadt je vhodné vytvoftit spektralni analyzu obrazu
z jednoho pixelu. Lze vytvofit automatizovany proces, ktery pii piiblizeni umisti kazdy
obrazovy pixel do tfidy (napf. druh biotopu) na zakladé jeho spektralni vlastnosti tak, aby byl
optimalné oddé¢litelny od ostatnich téid. Tato metoda je obecné tispés$na pii identifikaci celych

vvvvvv

kontrast mezi rostlinnymi druhy se tudiz nachazi v niz8ich spektrech (Moffett & Gorelick,
2013). Pii mapovani mokiadi mutize dojit také k nesrovnalostem, které mohou byt zaptic¢inény
charakteristikou moktadi nebo jiz vstupnimi daty z Natura 2000. Mokiady jednoho typu,
mohou byt zalesnéné, kiovinné nebo bylinné (Mahdavi et al., 2018). Podobné druhy mokftadd,
které¢ by mély byt klasifikovany samostatné, sdileji vzdjemné podobné ekologické vlastnosti a

tim miZe dojit k zdmén& v DPZ prostiedi.

Vzhledem k tomu, Ze podkladem pro tuto praci jsou data, ktera byla sesbirana v terénu,
je dulezité brat ohled na mozné chyby jiz pii jejich zpracovani. Pfi praci s témito daty muze
odbornikl v terénu, ktefi Casto mistné relevantni druhy nadhodnocuji a mistné hojné druhy
podhodnocu;ji (Forster et al., 2008). Z tohoto diivodu spolehlivost dat musi byt posuzovana
Vv kontextu s cilem omezit nepfimétenou kritiku a fale$né vnimani vysledkt zaloZzenych na DPZ.
Je dulezité odvozenou piesnost chybové matice interpretovat s ohledem na tyto vlivy (Schmidt
etal., 2017).

Pted zpracovanim satelitnich snimki je dalezité data prostudovat a pfipravit na dalsi
zpracovani. Druzicova data pred dal$im zpracovanim maji hotové atmosférické korekce
odrazivosti (Ruiz et al., 2021). Data ze Sentinel jsou poskytovana ve dvou formach, a sice
Level-1C, ktery reprezentuje TOA (top of atmosphere) tedy korekce odrazivosti ve vrchni

atmosféte, a Level-2A, ve kterém dochazi k BOA (Bottom of the atmosphere) coz je korekce
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odrazivosti ve spodni atmosféfe (Rumora et al., 2020). Pro pouziti snimkt ke klasifikaci

vegetace je vhodnéjsi vyuziti Level-2A.

Pro dalsi zpracovani je dulezité vybrat vhodna spektralni pasma, zde zalezi na
mapovanych biotopech, jak se v danych pasmech chovaji. Mapovani vegetace se bézné provadi
S vyuzitim pasem infraerveného spektra. Mezi tzv. vegetacni infracervend pasma (dale jako
VRE) se tadi spektra (Bandy) B5, B6, B7, B8A (Qiu et al., 2017). Obdobi, ve kterém byly
zpracovavané snimky zaznamenany, je vhodné vybrat ve vegetatnim obdobi, které probihé na
tizemi CR od dubna do zafi. Ze snimk? s nizkym vyskytem mraki je vhodné vytvofit kompozit.

To znamena, Ze se vhodné snimky zpriméruji a vytvoii se tzv. mozaika (Rapinel et al., 2019).

DalSim dulezitym krokem pro pfipravu druzicovych dat je tzv. pfevzorkovani. Pro
vyuziti multispektralni snimkd k mapovani vegetace je nejvhodnéjsi rozliSeni 10 m, avSak
pouze pasma ve viditelném spektru a v blizkém infracerveném (NIR) jsou v tomto rozliSeni.
Ostatni pasma, ktera jsou vhodna pro mapovani vegetace, je nutné pied dal§imi analyzami
ptevzorkovat (resample) (Gudmann et al., 2020). Na obrazku ¢.1 je vSech 13 pasem
S ptislusSnym rozliSenim a vlnovou délkou, zaroven je u kazdého pasma struc¢ny popis jeho
vyznamu. Pfevzorkovani pasem funguje tak, ze dojde k pretransformovani kazdého pixelu na
vice menSich pixeli 0 pozadované délce 10 m. Zachovava stejné ¢iselné hodnoty a polohu,

tudiz se ptivodni data snimku neméni (Sanchez-Espinosa & Schroder, 2019).

VIS NIR SWIR
B1 B9 B10
Aerosols Watenvapou Cirrus
60m
7 BBa Snow / ice / cloud dusg:nmmahon
Vege(auon
Red~edge
I I B11 B12
B2 B3 B4
1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
nm nm am am am am nm nm nm nm am

Obrdzek ¢ 1: Sentinel-2, pasma v jednotlivych rozliSenich. Heslovité popsany ucel pro jednotliva pisma Bl
(445 nm), B2 (490 nm), B3 (560 nm), B4 (665 nm), B5 (705 nm), B6 (740 nm), B7 (783 nm), B8 (842 nm), B8A
(865nm), B9 (940 nm), B10 (1375 nm), B11 (1610 nm) a B12 (219, nm) B1 (445 nm), B9 (940 nm), B10 (1375
nm).
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3.3 Klasifikace biotopi

Vhodnymi vstupnimi daty pro mapovani vegetace byva spojeni medianti vice snimku
z ruznych ¢asovych obdobi, které se vétSinou nachazi v useku vegeta¢niho obdobi (Jiao et al.,
2019). K dosazeni spolehlivéjsich vysledkti je mozné pied samotnou klasifikaci vytvofit
néktery z vegeta¢nich indext. Ve studii od Bhatnagar et al. (2020), zaméfené na mapovani
mokiadl ze snimkd S2 v Irsku, bylo vyuzito 10 pasem ve zpracovani Level-2 a tfi indexu:
Normalised Difference Vegetation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI) and
Normalised Difference Water Index (NDWI). Vysledkem bylo, ze pii spojeni indexd a
spektralnich pasem pro monitorovani stavu mokiadi vychazi spolehlivéjsi vysledky. Zjistili
také, ze klasifikace je zaroven zavisla na velikosti vegetacnich spolecenstvi v kazdém mokiadu
(Bhatnagar et al., 2020). JelikoZ mokiady mohou mit na svém uzemi i vyssi vegetaci, je
ucinngjsi vyuzit pasma s vysokou vlnovou délkou. Ke spektralnim pasmim kromeé vegetacnich
indext lze ptipojit napiiklad DEM, coz je digitalni model terénu, ¢i TWI (Topographic wetness
index), ktery se zvlasté hodi pro mapovani moktadt, nebot’ nese informaci o vihkosti pokryvu
(Ruiz et al., 2021).

Existuji dva zakladni typy klasifikace, a sice fizena a nefizena klasifikace. Rizena
klasifikace pfifazuje hodnoty Vv jednotlivych pixelech do pfedem stanovenych kategorii. Pti
zpracovani se vychazi z informaci z pfedem vytvofenych trénovacich dat. OdliSnost mnoZin je
zpusobena jejich odlisnosti ve spektralni odrazivosti. Pro klasifikaci se vybiraji vhodna pasma
z multispektralnich snimk, vychazi se zde ze spektralnich vlastnosti dané kategorie. Zakladem
je, aby kategorie byly co nejvice odlisné. Pro ovéfeni spolehlivosti se vyuzivaji validaéni data,
téch je zpravidla vice nez trénovacich (Killeen et al., 2015). Trénovaci a valida¢ni data mohou
byt v podob& nahodnych bodl nachazejicich se v lokalité dané kategorie. Piesnost se hodnoti
pomoci chybové matice (Briand & Wiist, 2002). Existuje vice klasifikatort, které jsou blize
popsané v podkapitole Klasifikatory, jedna se naptiklad o random forest, maximum likelihood,
nearest neighborhood, (Gavish et al., 2018)atd. Dilezité je zajistit, aby vstupni mnoziny byly
z velké ¢asti homogenni a mély jednozna¢nou spektralni charakteristiku, protoze praveé tyto

faktory mohou nejvice ovlivnit nespravnost klasifikace.

Neftizena klasifikace na rozdil od fizené klasifikace dostava realné hodnoty o pokryvu
az na samotném konci. Na zacatku pii pouziti shlukové analyzy automatizované vytvoii tfidy
na zakladé spektralni odrazivosti. Proces shlukovani se opakuje, proto je tato metoda casove

o 24

naro¢néjsi. Vyhodou je, ze je mozné odlisit i malé spektralni tfidy. Klasifikovany vysledek je
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nasledné porovndvan s mapami ¢i leteckymi snimky a pro vzniklé téidy se zjistuje informace o

pokryvu pady (Dobrovolny, 1998).

Na zakladé mnoha studii, které se zabyvaji klasifikaci na datech ze S2, bylo prokazano,
7e pouziti fizené klasifikace je vyuZzivano Castéji nez nefizena klasifikace (Phiri et al., 2020).
Mnoho klasifika¢nich algoritmii vychazi z metody fizené klasifikace. Rizena klasifikace
zalozena na jednotlivych pixelech se ¢asto pouziva v kombinaci S objektovou analyzou obrazu
(OBIA) (Moffett & Gorelick, 2013). Tato kombinace vytvaii klasifikace s vysokou piesnosti.
Klasicka klasifikace zalozena na pixelech pfifazuje tfidu krajinného pokryvu jednotlivému
pixelu. Vsechny pixely maji stejnou velikost, stejny tvar a nemaji Zadnou spojitost se svym
okolim (Phiri et al., 2020). OBIA vychazi ze segmentd, seskupuje malé pixely do vektorovych
objekti. Namisto jednotlivych pixeld segmentace automaticky digitalizuje obraz (GIS
Geography, 2021). Ve vysledku je napiiklad mozné rozlisit feku od rybniku, ¢i spektralné stejné

jevy, které jsou ve skutec¢nosti odlisené.

Piesnost klasifikace 1ze zjistit z chybové matice (confusion matrix), ktera je vypocitana
z vysledk klasifikace a z podkladovych dat, kterymi mohou byt letecké snimky ¢i data z terénu
(Killeen et al., 2015). Chybova matice je ¢tvercova, jsou zde zastoupeny poéty pixelli a hodnoty
z klasifikace, ptiklad vizualizace matice je na Obr. ¢. 2. Takto vizualizoavna matice je vhodna
k urceni vétSich chyb, naptiklad chybné klasifikovana cela tiida. Vysledna hodnota ukazuje na
kolik procent klasifikace odpovida skutecnosti (Kulkarni et al., 2020). Ke zjistovani
podrobnych pfesnosti se vyuZzivaji metody piesnosti, a Sice ptresnosti zpracovatele (producer’s
accuracy), presnost uzivatele (user’s accuracy) a celkova piesnost (overal accuracy). Presnost
zpracovatele je vypocitana z poétu spravné klasifikovanych pixelu vydélenych celkovym
poctem pixeld. Tato piesnost je zalozena na predpokladu, ze pixel byl spravné klasifikovan.
Presnost uzivatele je naopak zaloZena na pravdépodobnosti, s jakou byl pixel klasfikovan
Spatné. Vypocita se rozdilem mezi spravné klasifikovanymi pixely a pixelt, které byly pouzity
jako trénovaci. Celkova piesnost udava pomér mezi vSemi spravné klasifikovanymi pixely a

celkovym poctem pixelii (Dobrovolny, 1998)
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Reference image

Total
37 3 7 ya=47
Classified
. 9 25 5 Sh=39
image
11 2 43 Sc=56

Total SA=57 3B=30 3C=55 N=142

Obrdazek ¢ 2: Ukdzka chybové matice, vzorec pro vypocet celkové pitesnosti (N) a presnosti uzivatele (Total na
pravé strané) a zpracovatele (Total v dolnim Fadku matice).

3.3.1 Klasifikatory

Algoritmu tizené a netizené Klasifikace, které jsou vhodné k mapovani vegetace,
existuje mnoho. V této praci popiSu pouze zastupce, které jsou vhodné pro detekci mokiadnich

biotopt nebo pro odliseni spektralnich vlastnosti.

Random forest (dale jako RF) je kombinovana metoda strojového uceni (machine
learning), ktera je vyuZivana pro klasifikaci a regresi. Rozhodovaci klasifika¢ni proces je
zalozeny na velkém mnoZstvi rozhodovacich stromil, na zéklad¢ vybéru ndhodné podmnoZiny
trénovacich souborti a proménnych (Schmidtlein & Fassnacht, 2017). Zakladnim procesem
klasifikatoru je meta-algoritmus strojového uéeni bagging. Vytvati velké mnozstvi ucicich se
podmnozin z tréninkovych dat, které na sob& nejsou zavislé (Fawagreh et al., 2014). Kazda
podmnozina ve stromové struktuie je zafazena do urcité tfidy. Poté jsou z dil¢ich oddilu
podmnoZin, na zdkladé tzv. hlasovani o klasifikaci, zatfazeny do tfidy s nejvétSim poctem hlast.
Zatazovani se opakuje az do chvile, kdy funkci nelze dale minimalizovat. Na rozdil od jinych
klasifikatorti, RF je vhodny pro praci s datovou sadu s mnoha proménnymi zejména proto, ze
zvladne velké rozdily v krajinném pokryvu tfid (Slagter et al., 2020), proto je ¢asto vyuzivan
k mapovani ptirodni vegetace. Vystupem je primérna predikce jednotlivych stromu (Rapinel
etal., 2019).

Classification And Regression Trees (CART) je také zalozeny na rozhodovacich
stromech. CART je binarni rozhodovaci strom, ktery vznika opakovanym délenim uzlu neboli
kotfene do dvou dcefinych uzli, které jsou dale binarné déleny na dalsi uzly. Kofen obsahuje
hodnotu a prediktor X na jejichZ zakladé dochazi k opakovanému rozdélovani na homogenng;jsi

skupiny (De’Ath & Fabricius, 2000). Za uc¢elem vytvoreni optimalni velikosti stromu dochazi

21



K tzv. profezavani, které vychazi z po¢tu pozorovani v uzlu. Kazda skupina je dana typickou
hodnotou proménné odezvy, poctem vyskytu ve skupiné a hodnotou vysvétlujicich
proménnych, které skupinu definuji (Oshiro et al., 2012). CART je ideéalni pro analyzu
komplexnich ekologickych dat.

Metoda k-means je nejjednodussi algoritmus nefizené klasifikace. Algoritmus je
zalozen na shlukovani, vychazi z poctu shlukd a poctu iteraci. Iterace udava pocet opakovani
procesu porovnavani okoli jednotlivych pixela (Slagter et al., 2020). Tato metoda je Casové
je metoda k-means v pribéhu roku velmi stabilni. U této metody je nizky pocet tfid a mize dojit
k reakci, ze napiiklad listnaty les, ktery ztrati zelen, bude stale jednou tfidou (Oshiro et al.,
2012). Dalsi algoritmus netizené klasifikace je ISODATA. Je velmi podobny algoritmu k-

means, pouze nemusi mit pfesné stanoveny pocet shluk.
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4. Metodika

4.1 Vybér zajmového tizemi a vhodnych biotopi

Lokalita

Na zacatku analyzy bylo prvnim tkolem najit vhodnou lokalitu s vysokym zastoupenim
moktadu, které byly ve vrstvé mapovani biotopt zaktualizovany po roce 2015. Pro porovnani
zastoupeni vhodnych biotopti Ve viech krajich CR jsem z webové stranky AOPK CR ziskala
veskeré biotopy VMB. Data byla ve formatu shapefile, ktery je kompatibilni s programem
ArcMap. Ze viech krajii Ceské republiky se nejvétsi zastoupeni mokiadi a raselinist nachazi
v Karlovarském Kkraji.

Uzemi biotopti
v Karlovarském kraiji

Koordina&ni systém: WGS 1984
Zdroj dat: ©AOPK CR, 2020

Autor mapy: Anna BRANDEJSOVA
Praha, 2021

Obrdzek ¢& 3: Rozloieni vyskytu vybranych biotopii na zdjmovém tizemi, Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-
olSové luhy L2.2, Rakosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté
bez tvorby pénovcii R1.4, Nevapnitd mechovd slatinisté R2.2, prechodova raselinisté R2.3, VIhké
pchacéové louky T1.5, Vihka tuZebnikovd lada T1.6.

Dalsi davod pro vybér lokality byl, Ze se biotopy nachazi rozmisténé po celém tizemi kraje
viz Obr. ¢. 3. Karlovarsky kraj je z vétSiny pokryt snimkem ze S2, konkrétné snimkem S2A,
pokryti je zobrazeno na obrazku €. 4. Z té€chto dlivodl jsem pro zpracovani pouzila cely kraj a
na dal$i analyzy jsem k ohraniCovani vyuZzivala jeho hranice. Karlovarsky kraj se rozklada na

rozloze o 3315 km?. Biotopy se zde nachazeji jak v nizinach, tak ve vyssich nadmoiskych
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vyskach v Krusnych horach. Tuto skutecnost je vhodné zahrnout do analyzy, jelikoz biotopy
mohou s nadmoiskou vyskou ménit sviyj spektralni charakter. Rozsah nadmotskych vysek na

celém tzemi je od 320, n. m. do 1244 m n. m.

Pokryti snimku S2 vybrané lokality S

O

D hranice _
Koordinaéni systém: WGS 1984

Autor mapy: Anna BRANDEJSOVA
9 15 A Praha, 2021
|

Obrazek ¢ 4: Pokryti zdjmové lokality snimkem S2.

Biotopy

Dalsim krokem bylo vybrat vhodné biotopy S dostate¢nym zastoupenim, které¢ se nachazeji
na vybrané lokalité¢. Za vyuziti katalogu biotopi jsem vybrala dalsi vhodné biotopy pro
zpracovani celkove z 5 kategorii. Mapovanymi biotopy byly primarné mokfady a raseliniste.
Jako dalsi biotopy pfipadaly v uvahu nékteré tfidy z kategorie lesti, sekundarnich travnikt a
viesovi§t a z kategorie kiovin. Pfed dal$im zpracovanim dat zVMB jsem shapefile
pietransformovala, za pomoci funkce Project v ArcMapu, z vychoziho soutadnicové systému
S-JTSK Krovak East-North na pozadovany evropsky souradnicovy systém WGS-84, ve kterém

jsou snimky z druzice S2.
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Biotop Pocet vyskytl km? Zastoupeni biotopl %

Mokradni vrbiny K1 416 0.98 0.03%
Udolni jasanovo-ol$ové luhy L2.2 2177 22.73 0.69%
Rakosiny eutrofnich stojatych vod M1.1 121 0.28 0.01%
Vegetace vysokych ostfic M1.7 325 0.99 0.03%
Lesni pramenisté bez tvorby pénovct R1.4 307 0.19 0.01%
Nevapnita mechova slatinisté R2.2 144 0.61 0.02%
prechodova raselini$té R2.3 168 0.58 0.02%
VIhké pchacové louky T1.5 1670 13.06 0.39%
VIhka tuZzebnikova lada T1.6 667 3.41 0.10%
42.8 1.29%
| Rozloha Karlovarského kraje km*> | 3314 |

Tabulka & 1: Zastoupeni vybranych biotopii v porovndni s rozlohou Karlovarského kraje.

Kategorie biotopl jsem roztiidila na tfidy, které jsem utvofila z nejpodrobnéjsich urovni
z Katalogu biotopil. Z jednotlivych tfid jsem vybér zazila o zdznamy biotopi, které byly
zaktualizovany po roce 2015, jelikoz druzice S2 funguje od tohoto roku. Z tohoto zuzeného
vybéru jsem vybrala pouze tfidy, které byly na tizemi dostatecné zastoupené. Zastoupeni
biotopi je zobrazené v tabulce ¢.1. Z toho vychazi, ze z kategorie moktady a raselinisté se na
uzemi hojné vyskytovaly tfidy lesni pramenisté bez tvorby pénovct (na Obr. €. 5), nevapnita
mechova slatinisté (na Obr. ¢. 6), pfechodova raselinisté (na Obr. ¢. 7), rakosiny eutrofnich
stojatych vod (na Obr. ¢. 8) a vegetace vysokych ostiic (Obr. ¢. 9). Z kategorie sekundarnich
travnikl a viesovist’ pro analyzy pfipadaly v tvahu vlhké pchacové louky (Obr. ¢. 10) a vlhka
tuzebnikova lada (Obr. ¢. 11). U kiovin byly vhodné pouze moktadni vrbiny (Obr. ¢&. 12).

Z kategorie lesi na vybrané lokalité byla vyrazné¢ zastoupena pouze tiida udolni jasanovo-

olgové luhy (Obr. &. 13).

Obrdzek & 5: Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii, Paukertovd, 2009
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Obrdzek & 7: Piechodovd raselinisté, AOPK CR, 2021
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Obrazek ¢ 8: Rakosiny eutrofnich stojatych vod (M1.1), Novik, 2020.

Y =

Obrdazek ¢ 9: Vegetace vysokych ostiic (M1.7), Duchoslav, 2020,
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©'Zdenka Otypkoya
Obrdizek & 11: Vihkd tuebnikovd lada, Otypkovd, 2005.
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4.2 Vstupni data

Ptipravu vstupnich dat pro klasifikaci jsem zpracovala v programu ArcMap. Zvolila
jsem klasifikaci zaloZzenou na vybéru pixell a tudiz jsem vytvaiela nahodné body. Nejprve jsem
zajistila, ze okrajové pixely polygoni nebudou spadat do jiné kategorie, protoZze analyza
probihala s daty v 10 m rozliseni. U vSech vybranych biotopti z VMB jsem vytvofila buffer o
velikosti -10 metrii, to znamend, ze vSechny biotopy byly ofiznuty o desetimetrovy okraj.
Jelikoz vyskyt biotopt se ¢asto rozkladal na velmi malych plochach, pti ofezu biotopti doslo ke
snizeni po¢tu zaznamu. Zbylo tedy méné polygonu s vétsi rozlohou, ve kterych se jednotlivé

pixely ze snimkii S2 budou nachazet pouze v zajmovém tzemi.

Nahodné body jsem generovala do piipravenych polygont, pro kazdou tfidu jsem
zvolila stejny pocet bodt. V kazdém polygonu byl vytvofen maximalné 1 bod s tim, ze kazda
tiida obsahovala 115 bodu nesoucich informace V atributové tabulce s nazvem biotopu, ve
kterém se nachazi. Pro zjednoduseni piepisovani informaci do bodi jsem pouzila funkci Spatial
join. Kazdy bod obsahoval sloupec s nazvem prislusné téidy biotopu. Tyto pfipravené body

slouzily jako trénovaci a valida¢ni body pro fizenou klasifikaci (viz Obr. ¢. 14)

Nahodné body pro biotopy a okoli

*  bodyv biotopech

©  bodyv okoli

E hranice lokality
<\

l:] uzemi biotopt
Koordinacni systém: WGS 1984

0 15 30 km Podkladové ortofoto: CUZK .
{ Autor mapy: Anna BRANDEJSOVA
Praha, 2021

BBl

Obrizek & 14: Nahodné body v zdjmovém iizemi vytvoirené pro okoli a lokality biotopii, podklad je ortofoto CR

Do klasifikace vstupovaly body pro biotopy a okoli, podkladem pro vytvareni okolnich
bodu byl snimek S2 a z n¢j nefizena klasifikace k-means, ktera byla rozdélena do tfid podle
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spektralnich vlastnosti povrchu. Z divodu toho, aby se nestalo, ze se ndhodny bod nachazi
Vv neaktualizovaném biotopu, jsem pracovala s podkladovou vrstvou VMB. Podle spektralnich
odli$nosti jsem vytvaiela body pro zastavbu, silnice, vodu, pole a lesy, které nespadaly do
chranénych biotoptd. Pro vytvofeni okolnich bodt jsem vytvofila vice variant a porovnala jsem
jejich spolehlivost pii detekci. Do bodl jsem zakomponovala jevy, které musi byt od biotopt
odlisné. ZkouSela jsem naptiklad nahodné body vytvoiené pouze ztiid z vysledku
klasifikace k-means, dale body vytvofené ru¢né na uzemi, kde se nachazela zastavba, silnice a
pole. Také jsem zkouSela vytvofit nadhodné body v polygonu ve stiedu lokality, kde se
nenachazel zadny mapovany biotop. Nejlepsi vrstvou pro okolni jevy byla kombinace vyse
uvedenych metod. Pro body jsem zajistila dostatecny rozestup, tim Ze jsem jako vstupni
parametr pro generovani zvolila minimalni rozestup 10 metr. Vytvofenych bodi pro celé
uzemi je 300, protoze okoli je na vétsi ploSe nezli biotopy. Na obrazku ¢. 14 jsou zobrazeny

vSechny vytvorené ndhodné body.

Spektralni charakteristiky

Jelikoz klasifikace obrazu je zalozena na spektralnich charakteristikdch, vstupni data vstupujici
do klasifikace se musi vzajemné odliSovat ve spektralnich vlastnostech. Pro zjisténi
spektralnich vlastnosti biotopti, které se skladaji z informaci o odrazivosti ve vlnové délce
daného pasma z multispektralniho snimku, jsem provedla analyzu v Google Earth Engine (déle
jako GEE). Vysledné spektralni hodnoty z GEE jsem zpracovala v programu R. Pro jednotlivé
hodnoty odrazivosti biotopt a dané vlnové délky jsem vytvofila grafy za pomoci pluginu
ggplot2. Kazdy graf je pro jeden mésic a obsahuje informaci o odrazivosti v daném pasmu pro
kazdy biotop. V pfiloze €. 1 jsou pfislusné grafy, tzv. spektra in area, vytvoiené pro vSechny

mésice z vegetacniho obdobi.

Z grafii spektralnich vlastnosti pro celé vegeta¢ni obdobi vychazi, ze k mapovani
vybranych biotopti jsou nejvice vhodna pasma ve vinovych délkach 705 nm, 740 nm, 783 nm,
842 nm, 865 nm, 1610 nm a eventueln¢ 1 2190 nm. Tyto vinové délky odpovidaji paAsmim B5,
B6, B7, B8, B8A, B11, B12, které se pfevazn¢ nachazi v infracerveném spektru. Pasma BS5,
B6, B7 a B11 je nutné pievzorkovat na rozliseni 10 m, toto je patrné z obrazku ¢. 1 v kapitole
3.1. Pro zpracovani klasifikace byla vytvofena kombinace vice vhodnych spekter ze dvou
mésict, predev§im z pasem, ktera ovliviiuji mapované biotopy, za ucelem vytvoreni
optimalniho rastru. Vhodnymi mésici pro kompozit jsou kvéten a Cervenec, jelikoz hodnoty
spektralnich vlastnosti v dubnu jsou ve vysSich nadmoiskych vyskach ovlivnény vyskytem

snéhu a snimky v kompozitu z ¢ervnu maji v roce 2018 vyssi obla¢nost.

31



Z ptedeslych analyz byly vybrany potencidlné odliSitelné biotopy. Vhodnymi biotopy
se stalo pouze 5 tfid ze 4 kategorii, které byly dostatetné odlisné ve svych spektralnich
vlastnostech. Tyto biotopy byly pouZity pro naslednou klasifikaci. Vybranymi biotopy pro
klasifikaci obrazu se staly: Lesni pramenisté bez tvorby pénovct (R1.4), Nevapnita mechova
slatinisté (R2.2), Rékosiny eutrofnich stojatych vod (M1.1), Vlhka tuzebnikova lada (T1.6) a
Udolni jasanovo-ol$ové luhy (L2.2). Obrazek &. 15 zobrazuje rozdily hodnot pro viechna
pasma, ve kterych jsou vyrazné spektralni odliSnosti. V tabulce ¢. 2 je zobrazeno zastoupeni

vybranych biotopt v porovnani s rozlohou celého kraje.

Spektralni vlastnosti vybranych biotopu Spektralni vlastnosti vybranych biotopu
ve vhodnych pasmech v kvétnu 2018 ve vhodnych pasmech v ¢ervenci 2018

biotop

- 11
R14

reflectance
reflectance

wavelenaht (micrometers) wavelenaht (micrometers)

Obrazek ¢ 15: Odlisnost spektrdlnich vlastnosti vybranych biotopit v kvétnu a Eervenci ve vSech vhodnych
pdsmech pro mapovdni.

Biotop Pocet vyskytl km2 zastoupeni biotopl %
Udolni jasanovo-oldové luhy L2.2 2177 23.0 0.69%
Rakosiny eutrofnich stojatych vod M1.1 121 0.28 0.01%
Lesni pramenisté bez tvorby pénovctl R1.4 307 0.19 0.01%
Nevéapnita mechova slatinisté R2.2 144 0.61 0.02%
VIhka tuzebnikova lada T1.6 667 3.41 0.10%
27.5 1%

Tabulka ¢ 2: Tabulka zastoupeni pro biotopy, které jsou spektralné odlisné a byly pouZity do klasifikace.

4.3 Zpracovani klasifikace

Rizenou klasifikaci obrazu jsem vytvatela na platformé Google Earth Engine (dale jako
GEE), kde je mozné zpracovavat satelitni data z vice zdroji. Tato platforma je piedev§im
vhodna zpracovani tzemi o vetsi rozloze, dal$i vyhodou je, Ze na jednom misté je dostupné

velké mnozstvi dat a informaci. V tomto prostiedi se ptikazy zadavaji v programovacim jazyku
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javaScript. GEE jsem vybrala na zpracovani klasifikace, predev§im protoze na domaci
podminky je toto nejvhodné&jsi alternativa, predev§im pro naro¢né vypocetni operace, jako je
klasifikace obrazu (Bourgeau-Chavez et al., 2017). Zaroven jsem detekci provadéla v prostiedi
bez licence, tudiz je tento vyzkum dostupnéjsi vice zadjemctim o tuto problematiku. Jen v GEE
napiiklad Ize snimky S2 zpracovat jako kompozity nejvhodnéjSich pasem, lze vytvaiet
vegetacni indexy, spektralni charakteristiky a klasifikace obrazu. Dale je toto prostiedi vhodné

K vybéru snimki s nizkou obla¢nosti.

Za ucelem ziskani snimku S nizkou ¢i zddnou oblacnosti je vhodné vytvotit medianovy
kompozit ze snimkii z vybrané ¢asové tady. Pro maskovani mrak se pouzivaji prahové
hodnoty pro Band 2, tim Ize odstranit husté mraky. K odstranéni mrakut typu cirrus se vyuziva
Band 10 (Oshiro et al., 2012). Pro co nejpiesné&jsi analyzy bylo dulezité vybrat snimky s nizkou
oblac¢nosti. Pracovala jsem se snimky z vegeta¢niho obdobi, které je vhodné pii praci s vegetaci

a zaroven v CR ma nizkou obla¢nost.

Jelikoz existuje mnoho navodu a piikladt piikazt (skripti), inspirovala jsem se
vyzkumem (Nomura & Mitchard, 2018),ktery byl zamé&feny na klasifikaci krajinného pokryvu
ze snimkt S2. Zabyval se klasifikaci na mensich izemi v Jiznim Myanmaru, detekovali zde
palmové plantaze. Cilem tohoto vyzkumu bylo odliSeni druhti palem. Ke klasifikaci vyuzivali
klasifikator RF a CART za pouziti vSech 13 pasem S2. Pouzity a upraveny skript je uveden v
ptiloze €. 2. Tento skript jsem upravila pro své potieby. Pfedev§im jsem vyuzivala medianovy
kompozit namisto jednoho nejméné oblacného snimku a vyuZivala jen vybrana pasma z vice

kompozitd.

Vzhledem k faktu, Ze ptidanim indexd mezi vstupni informace se mtze zvysit presnost
(Bhatnagar et al., 2020), jsem vytvoftila z kompozitu medianti pasem pro kvéten normalizovany
vegetacni index (NDVI). Pro zptesnéni vysledki klasifikace vegetace jsem NDVI zahrnula do
vstupnich pasem, ktery je na obr. ¢. 16. Z NDVI jsem vytvorila smérodatnou odchylku, kterou
jsem také ptidala mezi pasma. Smérodatna odchylka udava variabilitu krajiny, coz souvisi se

spektralni heterogenitou vegetace.
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. Koordinacni systém: WGS 1984
0 15 a Autor mapy: Anna BRANDEJSOVA
+ Praha, 2021

Obrazek ¢. 16: Index NDVI vytvoieny v GEE, hodnoty nabyvaji -1 aZ 1, ¢im bliZe je hodnota 1, tim vice vegetace
se v misté nachazi, tento index byl vstupnim pasmem pro klasifikace.

Pro vstupni snimky jsem zvolila podminku 3 % oblacnosti. Vytvofila jsem medidnovy
kompozit nejmén¢ oblacnych snimku pro kvéten a Cervenec zvlast. Z kompozith vytvorenych
ze vSech pasem z Cervence a z kvétna jsem podle spektralnich charakteristik z obrazki ¢. 7 a €.
8 vybrala pasma, kterd vyrazné ovlivituji vybrané biotopy a jsou v nich dostatecné odliSené.
Pro kvéten jsou to pasma B6 ve vinové délce 740 nm, B7 v 783 nm a BBA v 865 nm. V cervenci
se vybranymi pasmy staly B8 ve vlnové délce 842 a B1l v 1610 nm. Klasifikace byla
zpracovana z RGB pasem, 5 vybranych pasem z kvétna a Cervence, indexu NDVI a jeho

smérodatné odchylky.

Rozdéleni dat na trénovaci a validacni je ptredpokladem pro klasifikaci a nasledné
zhodnoceni pfesnosti pomoci chybové matice. Trénovaci a validaéni data vychazi z boda ve
vybranych biotopech a v jejich okoli. Zvolila jsem klasifikaci zalozenou na pixelech, pocet
nahodnych bodu pro okoli bylo pfiblizné 300, zatimco v kazdém znamém biotopu jejich pocet
byl ptesné 115, to znamena, ze pro vSechny biotopy bylo nahodnych bodt 575. Data na
trénovaci a valida¢ni jsem rozd¢lila pfimo v GEE. Pomér trénovacich a valida¢nich byl 20:80.
Random seed, tedy nahodny vybér hodnot, mél moznou skalu od 0 do 999, zvolila jsem hodnotu
100. To znamend, ze se ndhodny vybér kazdych boda do klasifikace vytvoti v pozadovaném

mnozstvi a tim 1 klasifikace, ve vysledku je klasifikace primérem hodnot.
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Klasifikace Random Forest vychazela z trénovacich dat, kde je nutné zadat sloupec, ve
kterém se nachazi informace s nazvem biotopu a také vychazi z vybranych pasem. Dle Oshiro
et al. (2012) by optimalni pocet stromti mél byt na $kale od 64 do 128, tudiz jsem pocet
nahodnych stromt zvolila na 100. Klasifikace CART vychazela ze stejnych trénovacich dat a
pasem jako RF, dal$imi vstupnimi parametry mohou byt maximalni nebo minimalni pocet
listovych uzlt na kazdy strom, ja jsem vsak dasi parametry nezadavala a nechala jsem tyto

hodnoty bez limiti. Obé klasifikace byly pfidany do mapy jako vrstvy.

Posledni polozkou byl export vysledki, data z GEE lze uklddat na Google drive, na
Cloud Storage nebo piimo jako asset v GEE. Zvolila jsem uloZeni do Google drive, odkud Ize

rastr snadno stahnout.

Piesnosti klasifikace vytvofené skriptem (Nomura & Mitchard, 2018) v GEE mi
nepiipadaly v€rohodné. JiZ z vizualniho porovnani vyslednych klasifikovanych vrstev s VMB
bylo jasné, ze hodnoty ptesnosti vykazované skriptem naba’yvaji podeziele vysokych hodnot.
I pfi vyraznych zménach béhem klasifikace byl vysledek chybové matice GEE vzdy nad 90%.
Proto jsem ptesnosti klasifikace ovéfila v Excelu za vyuziti vzorcl pro charakteristiky piesnosti

a mé pochybnosti se potvrdily. Veskeré zhodnoceni presnosti jsem tedy zpracovala v Excelu.

4.4  Zhodnoceni piesnosti

Ke zhodnoceni ptesnosti vysledkil jsem pouZzila chybovou matici, kterd vyjadiuje vztah
mezi vysledky klasifikace a realitou. Porovnéavala jsem vysledky vytvofené algoritmy RF a
CART ve dvou moznostech. V prvni jsem pouzila valida¢ni body a v druhé jsem provadéla

validaci z celych polygont.

Jelikoz jsem pii klasifikaci v GEE zvolila vybér trénovacich a validacnich dat
automaticky, v ArcMapu jsem vytvofila nova valida¢ni data pro provedeni validace z pixelu.
Ze vSech dat jsem za pomoci python skriptu vybrala 80 %. Z téchto dat jsem vytvoftila Extract
values to point, to znamena, ze se do atributové tabulky valida¢nich boda prepsaly vysledky
z klasifikace. Z téchto bodt jsem vytvorila tabulku Frequency, ktera udava hodnoty kolikrat se
dany jev vyskytl v kazdé t¥idé. Poslednim krokem byla funkce Pivot table. Tato funkce vytvofi
tabulku, ktera jiz ma podobu chybové matice. Je Ctvercova a udava jak realné hodnoty, tak
hodnoty ziskané klasifikaci. Z vizualizované chybové matice je patrné, jak odpovidaji realné

t¥idy klasifikovanym a naopak. Cisla mimo hlavni diagonalu znamenaji zaménu prvk, tedy
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prvky, které byly Spatn¢ klasifikovany. Pro zji§téné procentudlnich vysledkl jsem pouzila

charakteristiky piesnosti.

Pii validaci vysledku za vyuziti polygont jsem vytvofila z rastru klasifikace polygon.
Ptepsala jsem hodnoty s informacemi o biotopech do nového vektorového shapefilu za pomoci
Intersect z polygonové vrstvy a z vrstvy Klasifikace. Pro vytvofeni chybové matice jsem
postupovala stejn¢ jako u zjistovani piesnosti z bodu a tj. vytvoreni tabulky Frequency a z ni

nasledné Pivot table, ktera ma jiz vyslednou podobu chybové matice.

Pro zjisténi presnosti klasifikace z chybové matice se pouziva vice charakteristik, pro
tuto praci jsem zvolila nasledujici tfi metody. Prvni byla user’s accuracy, kterd vyjadiuje
pravdépodobnost, jakou pixel ve skutecnosti odpovida klasifikované tiidé. Vypocita se z Cisla
na hlavni diagonale a souctem klasifikovanych pixelt. Druhou je charakteristika piesnosti
producer’s accuracy ,ktera na rozdil od té pfedchozi vychazi z pravdépodobnosti, ze realna tiida
je klasifikovand spravné. Vysledek vychazi z poméru mezi poétem pixeld spravné
klasifikovanych, tedy hodnotou na hlavni diagonale a celkovym poctem pixelt v tfidach pro
realitu. Posledni piesnosti je celkova presnost klasifikace, ktera vychazi ze souctu vsech
vysledkli na hlavni diagonale v poméru s celkovym poctem pixell. Pfesnosti jsem pocitala
zZ pixelt a polygont pro klasifikaci algoritmu RF a CART. Vysledkem jsou tedy Ctyfi tabulky

piesnosti.
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5. Vysledky

Vysledkem této bakalaiské prace je klasifikace biotopti v Karlovarském kraji vytvotrena
dvéma Kklasifikatory, a to RF a CART. V porovnani pouzitych klasifikatort RF dosahl
spolehlivéjsich vysledkli nezli algoritmus CART. V obou ptfipadech se podafilo rozpoznat
ostatni povrch od vybranych biotopt, ale 1 pfesto dochazelo k ¢asté zaméné pixell jak mezi

biotopy vzajemné, tak i mezi biotopy a ostatnim povrchem.

5.1 Random Forest

Na obrazku ¢. 17 jsou vizualizované vysledky vytvofené klasifikaci algoritmem RF.
Biotopy jsou detekovany na ptibliznych lokalitach realného vyskytu biotopt dle VMB. Z téchto

vysledkl vychazi, ze mapované biotopy jsou velice heterogenni.

Klasifikovany snimek algoritmem RF

Obrdazek ¢. 17: Vysledek klasifikace tizemi za vyuZiti algoritmu RF, v legendé jsou vSechny zobrazené biotopy
véetné okolniho povrchu, konkrétné se jednd o Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy L2.2,
Rakosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii
R1.4, Nevapnitd mechova slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky T1.5, Vlhkd tuZebnikova lada T1.6.

Pro ptesnéjsi porovnani redlného vyskytu biotopt a jejich detekci jsem vyuzila vice
detailnich vyfezi uzemi, na obrazku ¢. 18 je piiklad vyfezu v okoli vodni nadrze Jesenice. Zde
je vidét, ze okoli kolem vodni plochy bylo klasifikovano jako rakosiny eutrofnich vod. Na tomto
misté se pritom biotop M1.1 ve skute¢nosti Se sice nachazi, pfi klasifikaci byl ale vyrazné
nadhodnocen.
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Obrazek ¢ 18: Vyiez uzemi, demonstrace zobrazeni biotopii klasifikovanych algoritmem RF v porovndni
s redInym vyskytem biotopii z VMB. Konkrétné se jednd o Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy
L2.2, Rakosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby
pénovcu R1.4, Nevapnita mechovd slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky T1.5, VIlhkd tuZebnikova lada T1.6.

Accuracy z polygoni SKUTECNOST
RF L2.2 M1.1 R1.4 R2.2 T1.6 celkem UA
L2.2 59 356 5935 91%

x M1.1 853 1461 10%
g R1.4 986 1275 15%
= R2.2 1703 3296 7%
%’ T1.6 2600 3930 30%
< o1 2530 139 314 220 941 4144

celkem " 11532" 339" 376" 507" 3143 20041

PA 47% 42% 52% 47% 37%

OCA 36%

Tabulka é& 3: Chybovd matice a vypocty presnosti z polygonii pro klasifikdtor RF,

v polygonech. Konkrétné se jednd o Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy L2.2, Rikosiny
eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcit R1.4,
Nevdpnitda mechova slatinisté R2.2, Vihké pchacové louky T1.5, VIhka tuZebnikovda lada T1.6.

Accuracy z bod(i SKUTECNOST
RF o1 M1.1 R2.2 R1.4 T1.6 L2.2 celkem UA
. o1 42 471 51%
S M1.1 26 88%
< R2.2 37 73%
= R1.4 16 100%
S 116 32 72%
L2.2 25 84%
celkem 239 71 75 81 77 64 607
PA 100% 32% 36% 20% 30% 33%
OCA 57%

Tabulka ¢ 4: Chybovd matice a vypocet piresnosti 7 bodit pro klasifikdator RF. Konkrétné se jednd o Mokiadni
vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy L2.2, Rikosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic
M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcit R1.4, Nevdpniti mechova slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky
T1.5, Vihka tuZebnikova lada T1.6.
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jejich spektralnimi vlastnostmi. Zaména mezi biotopy lesni pramenisté bez tvorby pénovci
(R1.4) a rakosiny eutrofnich stojatych vod (M1.1) a mezi lesni pramenis$té bez tvorby pénovci
(R1.4) a Nevapnita mechova slatinisté (R2.2), byla zanedbatelna, jelikoz maji odli$né spektralni
vlastnosti. Zaména biotopt byla vyrazna piedeviim se tfidou Udolni jasanovo-olové luhy
(L2.2). Pro zjisténi procentualnich vysledkti jsem pouzila charakteristiku pfesnosti uzivatele
(dale jako UA) a zpracovatele (dale jako PA). Celkova piesnost klasifikace (dale jako OCA)
Random Forest vysla 57 %. Tento vysledek je ovlivnén tim, Ze je pfesnost provadéna z bodi,
ktera nemusi byt vzdy Upln¢ smérodatna ptredevsim z divodu nerovnomérnosti bodd. Proto
jsem pro ovéteni presnosti vytvorila také presnost vychazejici z polygont, které vysla OCA
36 %, ovSem piesnéjsi jsou hodnoty ptesnosti pro jednotlivé biotopy, které z vypocti UA a PA

dosahuji vysSich hodnot. Tyto hodnoty a zdmény lze vy¢ist z chybové matice v tabulce €. 3 a

¢. 4.

5.2 Classification and Regression Trees

Klasifikace za pouziti algoritmu CART je jiz na prvni pohled rozdilna oproti klasifikaci
predeslé. Biotopy byly detekovany na vétSiné tzemi, piedevsim v jeho stiedu, kde se ve
skuteCnosti zadné chranéné biotopy nenachazeji. Z obrazku ¢. 19 je patrna vetSi Cetnost

jednotlivych biotopi nezli na obrazku €. 17 vytvoreného algoritmem RF.
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Klasifikovany snimek algoritmem Cart

Biotop
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Koordinaéni systém: WGS 1984
Autor mapy: Anna BRANDEJSOVA
Praha, 2021

Obrazek ¢ 19: Vysledek klasifikace tizemi za vyuZiti algoritmu CART, v legendé jsou vSechny zobrazené biotopy
véetné okolniho povrchu. Konkrétné se jednd o Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy L2.2,
Rdkosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii
R1.4, Nevdpnitd mechovd slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky T1.5, Vihka tuZebnikovd lada T1.6.

V porovnani klasifikatort dochazi v klasifikaci za wvyuziti algoritmu CART
K vyraznému nadhodnocovani vSech biotopl. Pro vizualizaci porovnani klasifikatorti jsem
pouzila vytez ze stejného mista (viz obr. €. 20). V okoli nadrze se nachazi ve velké mife v§echny
biotopy, coz neodpovida realité. Oproti piedeslé klasifikaci se na vodni plose objevuje biotop
lesni pramenis$té bez tvorby pénovci (R1.4). Tato klasifikace vychazela ze stejnych
predpokladii jako RF,ale dochazi zde k vétsi vzajemné zaméné mezi biotopy a méné presné

detekci okoli od biotop.
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Obrdzek ¢. 20: Vyiez izemi, kde dochdzi k velkému nadhodnocovini biotopu klasifikatorem CART V porovnani
s wiskytem biotopii 7 VMB. Konkrétné se jednd o Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-olSové luhy L2.2,
Rdkosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii
R1.4, Nevapnita mechova slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky T1.5, Vihka tuZebnikova lada T1.6.

Procentualni vysledky pfesnosti za vyuziti charakteristiky UA vychazi, Ze se s vysokou
presnosti podatilo zmapovat tfidu tdolni jasanovo-olSové luhy (L2.2), zato nejhtie dopadla
tiida nevapnita mechova slatinisté (R2.2) s pouhymi 7 % piesnosti. V tabulce ¢. 5 a ¢. 6 jsou
chybové matice pro algoritmus CART vypocitané z polygonli a bodi. Opét se potvrdilo, ze
ptesnost za vyuziti polygonti dosahuje nizSich hodnot. Tabulka ¢. 6 uvadi vysledky pro
zhodnoceni presnosti z valida¢nich pixelt. Z této chybové matice je patrné, Ze nejvice

chybovych pixeld spadé do klasifikovaného okoli.

Accuracy z polygoni SKUTECNOST

CART L2.2 M1.1 R1.4 R2.2 T1.6 celkem UA

L2.2 383 355 2336 21320 85%
S M1.1 7759 74 10576 2%
5 R1.4 8646 226 11489 2%
e R2.2 11648 66 13324 1%
% T16 6461 228 9190 21%
< o1 16814 156 350 408 2676 20404

celkem 69376 1135 1509 2050 12233 86303

PA 26% 23% 12% 5% 16%
OCA 24%

Tabulka ¢ 5: Chybova matice a vypocet presnosti z polygonn pro algoritmus CART. Konkrétné se jedna o
Mokiadni vrbiny K1, Udolni jasanovo-ol$ové luhy L2.2, Rikosiny eutrofnich stojatich vod MI.1, Vegetace
vysokych ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcu R1.4, Nevdpnitd mechovd slatinisté R2.2, Vihké
pchacové louky T1.5, Vihka tuZebnikova lada T1.6.
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Accuracy z bodi SKUTECNOST
CART 01 M1.1 R2.2 R1.4 T1.6 2.2 celkem UA

x o1 29 27 43 33 29 389 95%
g M1.1 6 10 59 56%
= R2.2 0 35 77%
% R1.4 3 26 69%
= T16 2 38 55%
L2.2 0 60 48%
celkem 239 71 75 81 77 64 607
PA 41% 46% 36% 22% 27% 45%
OCA 59%

Tabulka ¢. 6: Chybova matice a vypocet presnosti 7 bodii pro klasifikator CART. Konkrétné se jedna o Mokiadni
vrbiny K1, Udolni jasanovo-ol$ové luhy L2.2, Réikosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych ostiic
M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii R1.4, Nevdpnitd mechova slatinisté R2.2, VIhké pchacové louky
T1.5, Vihka tuZebnikova lada T1.6.

5.3 Porovnani vysledki RF a CART

Z celkového porovnani piesnosti pro obé klasifikace plyne, ze vysledky dosahuji
podobnych hodnot. K zaméné biotopti v obou klasifikacich nejéastéji dochazi v kategoriich),
toto je predev§im ovlivnéno jejich nizkou cCetnosti, proto u zhodnoceni dochazi k nizkym
hodnotam jednotlivych piesnosti. Zatimco ve tfidé L2.2 dochézi k ¢astym zadménam, presnost
vysledkl tim neni vyrazné ovlivnéna, jelikoZ zastoupeni tfidy mé vysokou Cetnost.

Pfi porovnani vysledkl pouze pro podrobné tiidy z kategorie mokiadt (M) a raselinist’
(R) pro zjisténi, zda je vysledek ovlivnén podobnosti biotopi v dané kategorii a zda je detekce
presnéjsi klasifikaci podrobnych tfid nezli celych kategorii. je z vysledkt pro jednotlivé biotopy
patrna vySs$i presnost pro jednotlivé biotopy (viz tabulka ¢. 7 a €. 8). Vysledek je tedy ovlivnén

I biotopy z kategorie lesy a sekundarni travniky a viesoviste.

Accuracy z polygont SKUTECNOST
RF M1.1 R1.4 R2.2 celkem UA
M1.1 1 111 256 56%
g R1.4 0 9 206 96%
5 R2.2 166 13 419 57%
o 01 139 314 220 419
2 celkem d 310" 211" 360 1554
~ PA 46% 93% 67%
OCA 37.39%

Tabulka & 7: Tabulka pitesnosti pouze pro tiidy: Rikosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych
ostiic M 1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii R1.4, Nevdpnitd mechovd slatinisté R2.2, tedy pouze kategorie
mokiady (M) a rasSelinisté (R) za pouZiti RF.

42



Accuracy z polygont SKUTECNOST

CART M1.1 R1.4 R2.2 celkem UA

M1.1 74 401 736 35%
% R1.4 226 347 748 23%
o R2.2 66 435 604 17%
E 01 156 350 408 914
% celkem 709 1034 1259 3002
< PA 37% 17% 8%

OCA 18%

Tabulka & 8: Tabulka pitesnosti pouze pro tiidy: Rikosiny eutrofnich stojatych vod M1.1, Vegetace vysokych
ostiic M1.7, Lesni pramenisté bez tvorby pénovcii R1.4, Nevdapnitd mechovd slatinisté R2.2, tedy pouze kategorie
mokiady (M) a rasSelinisté (R) za pouZiti CART

Pti porovnani ptesnosti klasifikace z polygont pro hrubé kategorie biotopti za ptedpokladu, ze
hrubé kategorie mohou byt snadnéji detekovatelné predevsim z diivodu, ze jsou méné
podrobné. Jedna se o kategorie lesy (L), Moktady a pobiezni vegetace (M), Pramenisté a
raSelinisté (R), Sekundarni travniky a viesovisté (T). Z tabulky ¢. 9 a €. 10 1ze pozorovat
zamény hlavnich kategorii. Velmi ¢astda zdména dochazi u kategorie lesy se vSemi
kategoriemi. DalSi ¢astd zdména je mezi kategorii mokiadii (M) a raSelinist’ (R), kterd vyrazné
ovlivituje vysledné presnosti danych kategorii. Z téchto porovnani vychazi, ze klasifikace

Z podrobnych tfid vysla pro jednotlivé biotopy piesnéji.

Accuracy z polygonii SKUTECNOST

RF L M R T celkem UA

L 356 5935 91%
S M 853 1572 9%
g R 2689 7339 18%
= T 2600 3989 30%
% (0] 2530 139 332 941 3942 24%
~ celkem 14062 1464 2264 4987 22777

PA 38% 10% 59% 24%

OCA 36%

Tabulka 9: Tabulka piesnosti pro celé kategorie 7 klasifikace RF pro celé polygony, lesy (L), Mokiady a
pobieini vegetace (M), Pramenisté a raSelinisté (R), Sekunddrni travniky a viesovisté (T) a ostatni plochy (O).

Accuracy z polygont SKUTECNOST
CART L M R T celkem UA

L 738 2336 21320 85%
g M 784 10885 2%
g R 20294 8712 47856 19%
E T 6461 228 819 9481 21%
% (0] 16814 156 791 2676 20437
~ celkem 69376 9555 12264 18784 109979

PA 26% 3% 74% 11%
OCA 27%

Tabulka 10: Tabulka pfesnosti pro celé kategorie z klasifikace CART pro celé polygony, lesy (L), Mokiady a
pobieini vegetace (M), Pramenisté a raselinisté (R), Sekunddrni travniky a viesovisté (T) a ostatni plochy (O).
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6. Diskuse

Tato bakalafska prace je jednim z prvnich vyzkumu, ktery se zabyva klasifikaci
mokiadnich biotopti v podrobnosti definované Katalogem biotopti. Uéelem prace bylo zjistit,
jakymi metodami DPZ Ize co nejpodrobnéji detekovat tfidy biotopt dle vyskytu z VMB. Za
vyuziti klasifikatord RF a CART jsem docilila detekci pfiblizného vyskytu zvolenych biotopii.
Nejvice problematickou c¢asti vyzkumu bylo odliSit biotopy od okoli. Dochdzelo zde

k nadhodnocovani biotopt a tim i k zdméné biotopt s okolim.

Z tohoto vyzkumu plyne, Ze Klasifikace mokiadnich biotopti s sebou nese mnoho
neptesnosti pfedevsim proto, Ze se jedna o homogenni biotopy. Celou Klasifikaci biotopt jsem
provadéla z nejpodrobnéjsich tiid dané kategorie, ale ovétovala jsem i moznost zvoleni méné
podrobné kategorie pro vstupni data, jelikoz by se zvétsila plocha biotopi, protoze z vykumu

v

od Bhatnagar et al. (2020) plyne zavislot spolehlivéjsich vysledkii na velikosti spoleCenstev.

Pii zjistovani, zda lze 1épe rozlisit podrobné tfidy nebo celé kategorie biotopii z Katalogu,
jsem piedpokladala, ze hlavni kategorie mohou byt detekovany 1épe, jelikoZz nezasahuji do
tematické podrobnosti. Z analyzy vychazi, ze detekce podrobnéjSich kategorii vychazi s vyssi
ptesnosti, a 1 kdyZ jsou podrobné;jsi biotopy piibuzné z fytocenologického pohledu vzajemné
se spektralng lisi. U klasifikace moktadnich biotopti z podrobnych tfid dochazelo k zaméné
moktadi (M) a raselinist’ (R) s kategoriemi lesy (L) a traviny (T), proto jsem zjist'ovala pfesnost
klasifikace pouze pro mokiady (M) a raselinisté (R) a ve vysledku byla pfesnost pro samostatné
biotopy vyssi.

Pracovala jsem s vybranymi medianovymi kompozity pasem, které spektralné odlisuji
mokftadni biotopy z Cervence a kvétna. Vyslednou kombinaci pro detekci mokiadnich biotopt
bylo 5 pasem VRE z celého kvétna a Cervence, jelikoZ jsem pracovala s vegetaci, ktera se ve
vegetatnim obdobi vyrazné méni ve spektralnich vlastnostech. Pro vytvafeni kompozitl je
mozné zpracovavat snimky z vice Casovych usekl ve vegetacnim obdobi. Vybér vhodného

obdobi pro klasifikaci vegetace souvisi s hypotézou spektralni variability (Palmer, 2020).

Vyzkumi zamétenych na detekci chranénych tizemi, které spadaji pod soustavu Natura
2000, za vyuziti DPZ, jiz bylo zpracovano pro celou Evropu mnoho. V této praci jsem
vychazela zvice vyzkumi. Micher, (2013) vyuzil pro detekci viesovist ze
soustavy Natura 2000 100 trénovacich bodl a hyperspektralni data. Z této studie vychazi, Ze

pii detekci viesovist' z hyperspektralnich dat lze traviny odlisit ve velké presnosti a do
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budoucna lze pomoci eliminovat ¢astou zaménu travin. Vyzkum od Regos (2018) vychazel

z porovnavani 10 klasifika¢nich metod, pticemz RF nabyval velmi pfesnych vysledkd.

Vysledné nadhodnocovani biotopi mohlo byt ovlivnéno skutecnosti, Ze se mokiadni
biotopy vyskytuji na malych tizemich, pti praci s druzicovymi snimky muaze dochazet k zaméné
hrani¢nich pixeld. Nejvhodnéjsi pasma S2 (Red Edge a Near Infrared) pro klasifikaci vegetace,
maji 20 m rozliseni. Jelikoz polygony detekovanych biotopt jsou pfevazn€ malé, pouzila jsem
buffer pouze -10 metrt, s vétsim bufferem by se eliminoval pocet trénovacich dat pro ofez

hrani¢nich pixeli.

Nejvhodnéjsi rozdéleni nahodnych boda bylo pro kazdou tfidu biotopu stejny pocet. Ve
studii (Thanh Noi & Kappas, 2017), zamétené na fizenou klasifikaci zalozené na pixelech
z nahodnych bodu, bylo v kazdé tiidé vytvoteno 135 bodi. U provadéné klasifikace Random
forest v této studii vySly vysledky pro mapovani krajinného pokryvu s vysokou spolehlivosti,
priblizn€ 90 %. Proto jsem pro trénovaci zvolila stejny pocet bodi (115 random bodi) pro
kazdou tfidu. V tvahu piipadala moznost zvolit pocet nahodnych bodii podle zastoupeni
jednotlivych biotopt, ale tfidy mély podobny pocet polygond, a proto jsem tuto moznost
nezvolila. Z nadhodnych bodu jsem vytvaiela trénovaci a testovaci body, zvolila jsem pomér

20:80 a proces vybéru se 100 opakoval, toto vychazelo z nastaveni random seed v GEE.

Zpracovani klasifikace jsem vytvarela v GEE na zakladé skriptu z védeckého ¢lanku od
Nomura (2018), ktery je zaméteny na klasifikaci biotopii na menSich tzemich ze snimki S2.
Tento skript jsem pro mé potieby pozménila. Pro vstupni snimky jsem zvolila medidnovy
kompozit vSech snimkl s oblacnosti mensi nez 3 %, namisto ptivodniho jednoho snimku
s nejnizsi oblacnosti. Vypocitany Confusion matrix ze skriptu vychazel ve nerealné vysokych
hodnotach a pfi ovéfeni presnosti klasifikace v jiném programu jsem zjistila, Ze hodnoty
neodpovidaji realité, proto jsem vSechny chybové matice vytvarela v Excelu za pomoci vzorct
pro charakteristiky pfesnosti. Z tohoto ¢lanku jsem pouZila také skript pro vytvoteni spektralni
charakteristiky pro detekované biotopy z jednotlivych snimkt S2, z vyslednych hodnot jsem

zpracovala pfislusné grafy ve statistickém programu R.

Detekci biotopil jsem zpracovavala v GEE piedev§im, protoZe je to nejvhodnéjsi
alternativa v domacim prostiedi. Zaroven toto byla vhodna prilezitost ukazat moznost detekce
biotoptli v prostfedi mimo licen¢ni programy, je to vhodné predevsim pro budoucimu pouziti,
jelikoZ by tato prace mohla byt piinosna nejen pro AOPK CR, ale i pro zajemce 0 tuto

problematiku, ktefi nemaji pfistup naptiklad licen¢nim programim (ENVI).
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Z vysledku této prace plyne, Ze mapovani mokiadnich biotopt s sebou nese mnoho
nepiesnosti. Pti klasifikaci moktada se projevilo velké nadhodnocovani. Vysledky klasifikace
které¢ jsou mapovany v terénu a mize zde dojit k subjektivnimu ovlivnéni vstupnich dat a
jistych neptesnosti. Pracovala jsem pouze s biotopy, které byly aktualizované po r. 2015,
nadhodnocovani s tim miZze souviset, jelikoz je Sance, Ze byl biotop spravn¢ klasifikovan, ale
zatim nebyl aktualizovan. Ale pii pouziti vSech zaznamenanych biotopii by nebylo zarucené
piesné geografické urceni, jelikoz na zacatku mapovani v roce 2000 nebyly bézné rozsifené

GPS.

Mokftad (M) byl klasifikovan na mistech, kterd jsou vlhka, ale nefadi se mezi chranéné
uzemi (napiiklad se jednalo 0 biehy okolo vodnich ploch). Velmi ¢astym jevem klasifikace
biotopt bylo nadhodnocovani jejich vyskytu nejen v okoli vody. Mapovani moktadi je v tomto
ohledu slozité, jelikoz z druzicového snimku je t€Zké rozeznat, zda se jedna o mokiad nebo
pouze o mokrou pidu & bieh. Castym jevem byla také asta zaména za kioviny &i les, jelikoz

existuje vice druhti mokfadnich biotopi a nékteré maji vysoky pokryv.

Nejveétsi problém klasifikace byla zaména dochézejici mezi biotopy a okolim. SnaZila
jsem se piijit na alternativu, kde by Slo zanedbat okoli, proto jsem vyuzila pro klasifikaci
lokalitu pouze z izemi biotopi. V této klasifikaci doslo k velké zaméné biotopti, v kazdém
polygonu bylo obsaZeno vice tfid, takZe bylo jisté, Ze je lepsi zvolit celé velké uzemi nezli

lokality vyskytu.

JelikoZ se na vybrané lokalité¢ nachazi velky rozsah nadmoftskych vysek, pro zptesnéni
klasifikace by bylo vhodné zahrnout digitalni model terénu (DTM). Protoze jsem tento vyzkum
zpracovavala v prostfedi GEE, kde doposud DTM neni zpracované pro Evropu, do piesnosti
klasifikace jsem rozdil nadmoiskych vySek nezahrnula. Je pravdépodobné, ze vysledky byly
ovlivnény spektralnimi zménami, které vznikaly zmé&nou nadmotské vysky. Dal§i moZnost
zlepSeni vysledkt pii detekci mokiadnich biotopt je pfidani topografického indexu vlhkosti
(dale jako TWI). Vysledna klasifikace byla ovlivnéna vlhkosti pidy a TWI je vhodny pro

mapovani hydrologickych procest.

Kromé pouzité fizené klasifikace zaloZené na pixelech RF a CART, lze k mapovani
mokiadnich biotopt vyuzit klasifikaci s objektovou analyzou obrazu (OBIA). U mapovani
biotopti se Casto kombinuje OBIA s fizenou klasifikaci zaloZzenou na pixelech, toto bylo

aplikovano ve vyzkumu (Moffett & Gorelick, 2013). Dalsi zaméteni na detekci vegetace je od
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Forster (2006), které porovnava objektovou a pixelou Klasifikaci. Z ¢ehoz OBIA vychazi
S lepsimi hodnotami. Proto je mozné tento vyzkum zkombinovat s metodou OBIA, ktera
vychézi z tvaru, velikosti a textury klasifikovanych objektli, a to by mohlo zlepSit piesnost

detekce homogennich biotopti.

Vysledky klasifikace pro detekci mokiadnich biotopt z této bakalarské prace prozatim
nenahradi mapovani VMB Vv terénu, jelikoz nebylo mozné spolehlivé odlisit jednotlivé tiidy
biotopt. Tento vyzkum by slouZzil k mirnému urychleni procesu, jelikoz se podafilo detekovat
piibliznd mista vyskytu biotopt, jako podkladova vrstva nebo jako indikator nahlé zmény

vyskytu biotopt.
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1.7.avér

Cilem této prace bylo ovéfit, jaké jsou moznosti pro detekci moktadnich biotopi a zajistit
co nejpodrobnéj$i mapovani. Analyzy byly vytvareny pro Karlovarsky kraj a mokiadni biotopy
z VMB, které¢ byly aktualizovany po roce 2015. Veskeré klasifikace byly vytvareny
Z vegetacniho obdobi roku 2018 ze snimkti z S2. Na zaklad¢ piedeslych vyzkumi jsem zvolila
algoritmus RF, ktery pfi mapovani moktadl vykazoval vysledky s vysokou piesnosti. Pro
porovnani vice algoritmil fizené klasifikace jsem vyuzila klasifikaitor CART and RF. V obou
piipadech dochdzelo k vysokému nadhodnocovani biotoptli, ale RF pro jednotlivé biotopy

doséhl vyssich hodnot v charakteristikach piesnosti.

Podatilo se detekovat pifibliznou lokalitu vyskytu mokiadnich biotopt z VMB. Biotopy
byly odliseny od okolni plochy, ale jednotlivé tfidy se nepodaftilo ptesné identifikovat. Celkové

vysledky jsou negativné ovlivnény vyskytem biotopli na malych plochach.

Pti interpretaci vysledkl jsem vychézela z klasifikovani podrobnych tfid a klasifikovani
celych kategorii vychazejicich z Katalogu biotopt. Detekce podrobnych tiid vykazala piesnéjsi
vysledky pro jednotlivé biotopy, z toho vyhazi, ze se jedna o homogenni biotopy, a i podobné
tiidy se liSi svymi spektralnimi vlastnostmi.

V zavéru tato prace potvrdila predpoklad, Ze mapovani mokiadnich biotopil je velmi
narocny ukol, podafilo se za vyuziti podkladu biotopi z VMB detekovat piibliznou lokalitu

vyskytu. I kdyZ mezi podtfidami nedochazelo k vysoké zaméné, biotopy nebyly za pomoci

klasifikaci detekovany s vysokou piesnosti, jelikoz dochazi k vyraznému nadhodnocovani.

48



8. Seznam pouzitych zdroji

Bhatnagar, S., Gill, L., Regan, S., Naughton, O., Johnston, P., Waldren, S., &
Ghosh, B. (2020). MAPPING VEGETATION COMMUNITIES INSIDE
WETLANDS USING SENTINEL-2 IMAGERY IN IRELAND. International
Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 88, 102083.
https://doi.org/10.1016/j.jag.2020.102083

Bourgeau-Chavez, L. L., Endres, S., Powell, R., Battaglia, M. J., Benscoter, B.,
Turetsky, M., Kasischke, E. S., & Banda, E. (2017). Mapping boreal peatland
ecosystem types from multitemporal radar and optical satellite imagery.
Canadian Journal of Forest Research, 47(4). https://doi.org/10.1139/cjfr-
2016-0192

Briand, L. C., & Wiist, J. (2002). Empirical studies of quality models in object-
oriented systems. In Advances in Computers (Vol. 56, Issue C, pp. 97-166).
Academic Press Inc. https://doi.org/10.1016/S0065-2458(02)80005-5

Chytry M., Kucera T., Ko¢i M., Grulich V., & Lustyk P. (2010). Katalog biotopti
Ceské republiky, Milan Chytry, Tomas§ Kucera, Martin Koci, Vit Grulich,
Pavel Lustyk (editofi). Druhé vydéani. Praha: AOPK CR, 2010. 445 S. 21.

Co je Natura 20007 - Ministerstvo zivotniho prostredi. (2021), Retrieved March 5,
2021, from https://www.mzp.cz/cz/natura_definice

Corbane, C., Lang, S., Pipkins, K., Alleaume, S., Deshayes, M., Garcia Millan, V.
E., Strasser, T., vanden Borre, J., Toon, S., & Michael, F. (2015). Remote
sensing for mapping natural habitats and their conservation status - New
opportunities and challenges. International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation, 37. https://doi.org/10.1016/j.jag.2014.11.005

De’Ath, G., & Fabricius, K. E. (2000). Classification and regression trees: A
powerful yet simple technique for ecological data analysis. Ecology, 81(11).
https://doi.org/10.1890/0012-9658(2000)081[3178:CARTAP]2.0.CO;2

Dobrovolny, CSc. (1998). Dalkovy priizkum Zem¢, Digitalni zpracovani obrazu.
Piirodovédecka fakulta Masarykovy univerzity, Katedra geografie.

Fawagreh, K., Gaber, M. M., & Elyan, E. (2014). Random forests: From early
developments to recent advancements. Systems Science and Control
Engineering, 2(1). https://doi.org/10.1080/21642583.2014.956265

Forster, M., Frick, A., Walentowski, H., & Kleinschmit, B. (2008). Approaches to
utilising QuickBird data for the monitoring of NATURA 2000 habitats.
Community Ecology, 9(2). https://doi.org/10.1556/ComEc.9.2008.2.4

Gavish, Y., O’Connell, J., Marsh, C. J., Tarantino, C., Blonda, P., Tomaselli, V., &
Kunin, W. E. (2018). Comparing the performance of flat and hierarchical
Habitat/Land-Cover classification models in a NATURA 2000 site. ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 136, 1-12.
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2017.12.002

GIS Geography.(2021) OBIA - Object-Based Image Analysis (GEOBIA) - GIS
Geography. Retrieved March 7, 2021, from https://gisgeography.com/obia-
object-based-image-analysis-geobia/

49



Gudmann, A., Csikds, N., Szilassi, P., & Mucsi, L. (2020). Improvement in satellite
image-based land cover classification with landscape metrics. Remote Sensing,
12(21). https://doi.org/10.3390/rs12213580

Jiao, L., Sun, W., Yang, G., Ren, G., & Liu, Y. (2019). A hierarchical classification
framework of satellite multispectral/hyperspectral images for mapping coastal
wetlands. Remote Sensing, 11(19). https://doi.org/10.3390/rs11192238

Killeen, P. G., Mwenifumbo, C. J., & Ford, K. L. (2015). Tools and Techniques:
Radiometric Methods. In Treatise on Geophysics: Second Edition (Vol. 11, pp.
447-524). Elsevier Inc. https://doi.org/10.1016/B978-0-444-53802-4.00209-8

Kovyazin, V. F., Romanchikov, A. Y., Lan Anh, D. T., Lan Anh, D. T., & Hung, D.
V. (2020). Monitoring of Forest Land Use/Cover Change in Cat Tien National
Park, Dong Nai Province, Vietnam Using Remote Sensing and GIS techniques.
IOP Conference Series: Materials Science and Engineering, 817(1).
https://doi.org/10.1088/1757-899X/817/1/012018

Kulkarni, A., Chong, D., & Batarseh, F. A. (2020). Foundations of data imbalance
and solutions for a data democracy. In Data Democracy: At the Nexus of
Artificial Intelligence, Software Development, and Knowledge Engineering
(pp. 83-106). Elsevier. https://doi.org/10.1016/B978-0-12-818366-3.00005-8

Levin, N., Shmida, A., Levanoni, O., Tamari, H., & Kark, S. (2007). Predicting
mountain plant richness and rarity from space using satellite-derived
vegetation indices. Diversity and Distributions, 13(6).
https://doi.org/10.1111/j.1472-4642.2007.00372.x

Mahdavi, S., Salehi, B., Granger, J., Amani, M., Brisco, B., & Huang, W. (2018).
Remote sensing for wetland classification: a comprehensive review. In
GIScience and Remote Sensing (Vol. 55, Issue 5, pp. 623-658). Taylor and
Francis Inc. https://doi.org/10.1080/15481603.2017.1419602

Moffett, K. B., & Gorelick, S. M. (2013). Distinguishing wetland vegetation and
channel features with object-based image segmentation. International Journal
of Remote Sensing, 34(4). https://doi.org/10.1080/01431161.2012.718463

Miicher, C. A., Kooistra, L., Vermeulen, M., Borre, J. vanden, Haest, B., &
Haveman, R. (2013). Quantifying structure of Natura 2000 heathland habitats
using spectral mixture analysis and segmentation techniques on hyperspectral
imagery. Ecological Indicators, 33, 71-81.
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2012.09.013

Natura 2000 - Environment - European Commission. (2021). Retrieved March 5,
2021, from https://ec.europa.eu/environment/nature/natura2000/index_en.htm

Nomura, K., & Mitchard, E. T. A. (2018). More than meets the eye: Using Sentinel-
2 to map small plantations in complex forest landscapes. Remote Sensing,
10(11). https://doi.org/10.3390/rs10111693

Oshiro, T. M., Perez, P. S., & Baranauskas, J. A. (2012). How many trees in a
random forest? Lecture Notes in Computer Science (Including Subseries
Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics),
7376 LNAL. https://doi.org/10.1007/978-3-642-31537-4 13

50



Ozesmi, S. L., & Bauer, M. E. (2002). Satellite remote sensing of wetlands.
Wetlands Ecology and Management, 10(5).
https://doi.org/10.1023/A:1020908432489

Palmer, T. N. (2002). Predicting uncertainty in numerical weather forecasts.
International Geophysics, 83(C), 3-13. https://doi.org/10.1016/S0074-
6142(02)80152-8

Peter. (2021, March). CartoScience — CartoScience Lab.
https://www.cartoscience.com/bgp

Phiri, D., Simwanda, M., Salekin, S., Nyirenda, V. R., Murayama, Y., &
Ranagalage, M. (2020). Sentinel-2 data for land cover/use mapping: A review.
In Remote Sensing (Vol. 12, Issue 14). https://doi.org/10.3390/rs12142291

Portal AOPK CR. (2021). Retrieved March 5, 2021, from
https://portal.nature.cz/publik_syst/ctintmlpage.php?what=1035

Qiu, S., He, B., Yin, C., & Liao, Z. (2017). Assessments of Sentinel-2 vegetation
red-edge spectral bands for improving land cover classification. International
Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information
Sciences - ISPRS Archives, 42(2W7), 871-874. https://doi.org/10.5194/isprs-
archives-XLI11-2-W7-871-2017

Rapinel, S., Fabre, E., Dufour, S., Arvor, D., Mony, C., & Hubert-Moy, L. (2019).
Mapping potential, existing and efficient wetlands using free remote sensing
data. Journal of Environmental Management, 247, 829-839.
https://doi.org/10.1016/j.jenvman.2019.06.098

Rocchini, D., Marcantonio, M., da Re, D., Chirici, G., Galluzzi, M., Lenoir, J.,
Ricotta, C., Torresani, M., & Ziv, G. (2019). Time-lapsing biodiversity: An
open source method for measuring diversity changes by remote sensing.
Remote Sensing of Environment, 231, 111192.
https://doi.org/10.1016/j.rse.2019.05.011

Ruiz, L. F. C., Simioni, J. P. D., Belloli, T. F., Barros Fernandes, P. C., & Guasselli,
L. A. (2021). Object-based classification of vegetation species in a subtropical
wetland using Sentinel-1 and Sentinel-2A images. Science of Remote Sensing,
3, 100017. https://doi.org/10.1016/j.srs.2021.100017

Rumora, L., Miler, M., & Medak, D. (2020). Impact of various atmospheric
corrections on sentinel-2 land cover classification accuracy using machine
learning classifiers. ISPRS International Journal of Geo-Information, 9(4).
https://doi.org/10.3390/ijgi9040277

Russi, D., ten Brink, P., Farmer, A., Bandura, T., Coates, D., Dorster, J., Kumar, R.,
& Davidson, N. (2012). The Economics of Ecosystems and Biodiversity for
Water and Wetlands: A final Consultation Draft. IEEP, London and Brussels;
Ramsar Secretaria, 119.

Sanchez-Espinosa, A., & Schroder, C. (2019). Land use and land cover mapping in
wetlands one step closer to the ground: Sentinel-2 versus landsat 8. Journal of
Environmental Management, 247, 484-498.
https://doi.org/10.1016/j.jenvman.2019.06.084

Schmidt, J., Fassnacht, F. E., Neff, C., Lausch, A., Kleinschmit, B., Forster, M., &
Schmidtlein, S. (2017). Adapting a Natura 2000 field guideline for a remote

51



sensing-based assessment of heathland conservation status. International
Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 60, 61-71.
https://doi.org/10.1016/j.jag.2017.04.005

Schmidtlein, S., & Fassnacht, F. E. (2017). The spectral variability hypothesis does
not hold across landscapes. Remote Sensing of Environment, 192.
https://doi.org/10.1016/j.rse.2017.01.036

Slagter, B., Tsendbazar, N.-E., Vollrath, A., & Reiche, J. (2020). Mapping wetland
characteristics using temporally dense Sentinel-1 and Sentinel-2 data: A case
study in the St. Lucia wetlands, South Africa. International Journal of Applied
Earth Observation and Geoinformation, 86, 102009.
https://doi.org/10.1016/j.jag.2019.102009

Thanh Noi, P., & Kappas, M. (2017). Comparison of Random Forest, k-Nearest
Neighbor, and Support Vector Machine Classifiers for Land Cover
Classification Using Sentinel-2 Imagery. Sensors (Basel, Switzerland), 18(1).
https://doi.org/10.3390/s18010018

User Guides - Sentinel-2 MSI - Overview - Sentinel Online - Sentinel. (2021).
Retrieved March 5, 2021, from https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-
guides/sentinel-2-msi/overview

52



Prilohy:

Priloha ¢. 1 Spektralni viastnosti vsech vhodnych biotopii V dubnu, kvetnu, cervnu a cervenci

Spektralni vlastnosti pasem S2 pro jednotlivé biotopy v dubnu 2018
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Spektralni vlastnosti pasem S2 pro jednotlivé biotopy v ¢ervenci 2018




Piiloha &. 2: Skript na klasifikaci biotopu za pomoci algoritmi RF a CART v GEE

var roi = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/hranice/hranice"), //cely kraj
L2_2 = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/body/p_L2_2"),
M1 _1 = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/body/p_M1"),
R1_4 = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/body/p_R1_4"),
R2_2 = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/body/p_R2_2"),
T1_6 = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/body/p_T1_6"),

other = ee.FeatureCollection("users/annabrandejsova3/ostatni_mix");

U T

Zdroje:

- tutorial https://developers.google.com/earth-engine/tutorials/community/classify-maizeland-ng
- paper "More than meets the eye: using Sentinel-2 to map small plantations

in complex forest landscapes" by Keiko Nomura and Edward TA Mitchard.
U T T

var areaName = 'Karlovarsky kraj';
var year = '2018";

var startDate = '2018-05-01";

var endDate = '2018-05-30";

var randomSeed = 100;

var startDate2 = '2018-07-01";

var endDate2 = '2018-07-30";

// Vrstvy zobrazené v konzoli

print(‘Area’ + " " + areaName +'' + year);

var checkbox1 = ui.Checkbox('S2 composit', true);
var checkbox2 = ui.Checkbox('NDVI', false);

var checkbox3 = ui.Checkbox('Texture', false);

var checkbox4 = ui.Checkbox('ClassifiedRF', true);
var checkbox5 = ui.Checkbox('ClassifiedCart', true);

checkbox1.onChange(function(checked) {Map.layers().get(0).setShown(checked);});
checkbox2.onChange(function(checked) {Map.layers().get(1).setShown(checked);});
checkbox3.onChange(function(checked) {Map.layers().get(2).setShown(checked);});
checkbox4.onChange(function(checked) {Map.layers().get(3).setShown(checked);});
checkbox4.onChange(function(checked) {Map.layers().get(4).setShown(checked);});

print(checkbox5);
print(checkbox4);
print(checkbox3);
print(checkbox2);
print(checkbox1);

1111 Sentinel-2 data /////

var s2 = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2_SR')
filterDate(startDate, endDate)
filterBounds(roi);

var s2_07 = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2_SR")
filterDate(startDate2, endDate2)
filterBounds(roi);

/I Zobrazeni vhodnych obdobi pro data
var list = ee.List(s2.aggregate_array("system:time_start")).map(function(d) { return ee.Date(d)});
print('S2 images of the area during the study period'list);

var list = ee.List(s2_07.aggregate_array("'system:time_start")).map(function(d) { return ee.Date(d)});
print('S2 images of the area during the study period'list);

//tdaj o oblacnosti ve snimcich v daném obdobi (kvéten a Cervenec)
var getCloudScores = function(img){
var value = ee.Image(img).get(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE");
return ee.Feature(null, {'score": value});};

var s2clouds = s2.map(getCloudScores);

print (‘cloud score’, ui.Chart.feature.byFeature(s2clouds));
var s2clouds = s2_07.map(getCloudScores);

print (‘cloud score', ui.Chart.feature.byFeature(s2clouds));

// nejméné olacny kompozit, vybér a pfejmenovani bandd, resample

var s2image = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2")
filterDate(startDate, endDate)
filter(ee.Filter.It(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE', 2))



.sort('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE')

filterBounds(roi)

.map(function(img){
var t = img.select([ 'B1',B2','B3','B4','B5','B6','B7','B8','B8A, 'B9','B10, 'B11','B121).divide(10000);//Rescale to 0-1
var out = t.copyProperties(img).copyProperties(img,['system:time_start']);

return out;});

var s2image_07 = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2")

filterDate(startDate2, endDate2)

filter(ee.Filter.lt(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE, 2))

.sort('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE')

filterBounds(roi)

.map(function(img){
var t = img.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B6','B7','B8','B8A'", 'B9','B10", 'B11','B12']).divide(10000);//Rescale to 0-1
var out = t.copyProperties(img).copyProperties(img,['system:time_start']);

return out;});

// Kompozit z medianu nejméné oblaénych snimkti namisto piivodniho jednoho nejméné oblaéného snimku

var s2composit =
s2image.reduce(ee.Reducer.median()).select(['B1_median','B2_median','B3_median','B4_median','B5_median','B6_median','B7_median’,’
B8_median','B8A_median’, 'B9_median’,'B10_median', '‘B11_median','B12_median'],['aerosol’, 'blue’, ‘green’, 'red',

'red1’,'red2','red3",'nir','red4','h20", ‘cirrus','swirl', 'swir2');

var s2ROI = s2composit.clip(roi);

var s2composit_07 =
s2image_07.reduce(ee.Reducer.median()).select(['B1_median','B2_median','B3_median','B4_median','B5_median','B6_median','B7_medi
an','B8_median',/B8A_median', 'B9_median','B10_median', 'B11_median',/'B12_median'],['aerosol2', ‘'blue_2', ‘green_2', ‘red_2',
'red12','red22','red32','nir2','red42','h202', ‘cirrus2','swirl2', 'swir22);

var s2ROI_07= s2composit_07.clip(roi);

var vizParams = {bands: ['red’, ‘green’, 'blue'], min: 0, max: 0.3};

var vizParams2 = {bands: ['red_2', 'green_2', 'blue_2'], min: 0, max: 0.3};
Map.addLayer(s2ROI, vizParams, 'S2 composit’);
Map.addLayer(s2ROI_07, vizParams2, ‘cervenec', false);

/I NDVI

var red = s2ROl.select(‘red");

var nir = s2ROl.select('nir’);

var ndvi = nir.subtract(red).divide(nir.add(red)).rename('NDVI');

var ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['blue’, ‘white', 'green]};
Map.addLayer(ndvi, ndviParams, ‘NDVI', false);

// Smérodatna odchylka z NDVI jako vrstva texture
var texture = ndvi.reduceNeighborhood({

reducer: ee.Reducer.stdDev(),

kernel: ee.Kernel.square(5),});

Map.addLayer(texture, {min: 0, max: 0.25}, Texture', false);

// Ptidani vhodnych pasem, a sice dva Sentinel snimky, ndvi a jeho odchylka
var s2final = ee.Image(s2ROI).addBands(ndvi).addBands(texture).addBands(s2ROI_07);

/Iv8echny vhodné bandy, udéla klasifikaci z vybranych bandi obou kompozitt plus NDVI a jeho smérodatna odchylka a svazitost slope ;
var bands = ['red','blue’,'green’,'red2’, 'red3','red4',NDVI''NDVI_stdDeV','nir2",'swirl2'];
var s2classification = s2final.select(bands);

/Il Vytvoteni trénovacich a verifika¢nich dat /////

// Vytvoteni ndhodného sloupce do vzorku

var n = randomSeed;

var rnd_other = other.randomColumn(‘random’, n);
var md_M1_1 = M1_1.randomColumn('random’, n);
var rnd_R2_2 = R2_2.randomColumn(‘'random’, n);
var md_R1_4 =R1_4.randomColumn('random’, n);
var md_T1_6 = T1_6.randomColumn(‘random’, n);
var rnd_L2_2 =L2_2.randomColumn(‘'random’, n);

//20:80 pro trénovaci a validaéni body
var splitl = 0.2; // trénovaci data se rozd¢li na 20%a zbylych 80% je validacnich

var trainingSample = rnd_other.merge(rnd_M1_1 filter(ee.Filter.It('random’, split1)))
.merge(rnd_R2_2 filter(ee.Filter.It('random’, splitl)))
.merge(rd_R1_4 filter(ee.Filter.lt(random’, split1)))
.merge(rnd_T1_6.filter(ee.Filter.It('random’, split1)))
.merge(rnd_L2_2 filter(ee.Filter.lt('random’, splitl)));
Map.addLayer(trainingSample,false);



var testingSample = rnd_other.merge(rnd_M1_1. filter(ee.Filter.gte('random’, split1)))
.merge(rnd_R2_2 filter(ee.Filter.lt('random’, split1)))
.merge(rnd_R1_4 filter(ee.Filter.It('random’, split1)))
.merge(rnd_T1_6.filter(ee.Filter.lt('random’, split1)))
.merge(rnd_L2_2 filter(ee.Filter.It('random’, split1)));

// Remap sloupce class, ktery nese informaci o tfidé€ na ¢iselnou hodnotu
var trainingSampleClass = trainingSample.remap(['01','M1.1''R2.2'/R1.4','T1.6''L2.2'], [0, 1, 2, 3, 4, 5], ‘class’);
var testingSampleClass = testingSample.remap(['01','M1.1'/R2.2'/R1.4','T1.6''L2.21, [0, 1, 2, 3, 4, 5], ‘class");

print (trainingSample)
print (trainingSampleClass)
print (testingSample)

print (testingSampleClass)

// Trénovaci hodnoty

var training = s2classification.sampleRegions({
collection: trainingSampleClass,
properties: [‘classT,
scale: 10, });

11 Klasifikace and verifiakce /I

// Random Forest

var trainedRF = ee.Classifier.smileRandomForest({numberOfTrees: 100,})
Ltrain(training, 'class', bands);

// Cart
var trainedCart = ee.Classifier.smileCart().train(training, ‘class', bands);

// Provedeni klasifikace vstupnich dat
var classifiedRF = s2classification.classify(trainedRF);
var classifiedCart = s2classification.classify(trainedCart);

/I paleta barev pro biotopy

var palette =[ 'COC0CO0',//'O1'
'63B8FF',/'M1.1'
'EE7621'/['R2.2'
'8B6914',//'R1.4'
'EEC900'//'T1.6'
'00EEQ0", //'L2.2'];

/| Zobrazeni klasifikované mapy

Map.addLayer(classifiedRF, {min: 0, max: 5, palette: palette}, ‘ClassifiedRF');
Map.addLayer(classifiedCart, {min: 0, max: 5, palette: palette}, 'ClassifiedCart’);
Map.centerObject(roi, 10);

/I Legenda
var labels = ['01'/M1.1''R2.2'/R1.4''T1.6','L2.2;
var add_legend = function(title, Ibl, pal) {
var legend = ui.Panel({style: {position: 'bottom-left'}}), entry;
legend.add(ui.Label({value: title, style: { fontWeight: 'bold’, fontSize: '18px’, margin: '0 0 4px 0', padding: '0px' } }));
for (var x = 0; x < Ibl.length; x++){
entry = [ ui.Label({style: {color: pal[x], border:'lpx solid black', margin: '0 0 4px 0'}, value: '-'}),
ui.Label({ value: labels[x], style: { margin: '0 0 4px 4px'} ) I;
legend.add(ui.Panel(entry, ui.Panel.Layout.Flow('horizontal")));
} Map.add(legend); };

add_legend('Legend', labels, palette);

/I export RF
Export.image.toDrive({
image: classifiedRF,
region: roi,
description: 'RF_classfication’,
scale: 10
i
1l export Cart
Export.image.toDrive({
image: classifiedCart,
region: roi,
description: 'Cart_classfication’,
scale: 10})



