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Cile prace

Cilem prace je zhodnoceni moZnosti materiald dalkového prizkumu Zemé (DPZ) pro detekci a kvantifikaci
stojicich kiroveowych souii. Zejména se bude jednat o hodnoceni automatické detekce pomoci letecké
fatografie a leteckého laserového skenovani.

Metodika

Prace bude vykondna na dzemi narodniho parku Ceské Svyjcarsko, v oblastech ponechanych na samowyvoj
po napadeni kirovcem.

Zajistit data z leteckého laserového skenovani a fotografického snimkovdni, zabezpedit jejich rektifikaci
a identifikaci oblasti sousi.

Zabezpetit terénni data z porostd a zaméfit jejich prostoroveé umisténi.

Detekovat oblasti soudi automatickou metodou dle vybéru, popsat divod wybéru zhodnotit pfesnost a sprav-
nost detekce (klasifikace oblasti sousi).

Extrahovat data DPZ v oblastech souwdi na pozicich pozemniho Setfeni a pomoci korelace metodami ploiné-
ho pfistupu nebo metodami detekce jednotlivich stromi odvodit charakteristiky.

Zhodnotit pfesnost a spravnost méfeni, popsat rozdily a popsat potencidlni zdroje chyb, pfipadné jejich
moinou korekci.
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Abstrakt:

Diplomovéa prace si stanovuje za cil vytvofit klasifikace leteckych snimkiti na zakladé
zdravotniho stavu stromil a vysledky mezi sebou porovnat. Dale je v ramci diplomové prace
provadéno terénni Setfeni, na zaklad¢ kterého je ziskana zasoba na zkusné ploSe a porovnana
s daty ziskanymi z leteckého snimku. Vyzkum byl provadén na porostech nachdzejicich se
v narodnim parku Ceské Svycarsko, protoZe zde ve velké mite dochazi k umirani smrkovych
porosti Z divodu kirovcové kalamity. V roce 2021 zde bylo provedeno letecké snimkovani a

sbér terénnich dat na zkusnych plochéch.

Na 11 leteckych snimcich byla provedena klasifikace ve tfech riznych programech:
ArcGis Pro, Erdas Image a eCognition 9.5. Bylo zaroven vyuzito tfech riznych algoritmt pro
zpracovani  klasifikace — algoritmy random forest, support vector machine
amaximum likelihood. Ze vSech ziskanych ptesnosti byly stanoveny stiedni hodnoty, které byly
porovnany mezi sebou. Nejvyssi presnosti bylo dosazeno v programu ArcGis Pro s vyuzitim
algoritmu support vector machine a to 99,8 %. V programu Erdas Image a algoritmu maximum
likelihood byla dosazena piesnost 94 %. V programu eCognition 9.5. a algoritmu random forest
byla pfesnost 92,93 %. Jednotlivé piesnosti byly porovnany ANOVA testem
a dale Tukeyho posthoc testem. Testy prokazaly, ze u ptesnosti dosazenych programy

ArcGis — Erdas a ArcGis — eCognition 9.5. byly statisticky signifikantnimu rozdily.

Dale probéhlo stanoveni zasoby na 89 zkusnych plochach za pomoci rovnic
z Ceskoslovenskych objemovych tabulek. U stejnych ploch doslo k extrakci dat z leteckého
snimku. Byl pozorovan vztah zasoby plochy ziskanou vypoctem z terénniho méteni a sumou
hodnot vysek, primérem vysek (stiedni hodnota vysek) a percentil 90 (horni vyska) ziskanych
z leteckého snimku. Na zakladé korespondujicich dat z leteckého snimku byly sestrojeny
linearni modely, z kterych lze zasobu odvodit pro ¢asti, kde nebyly pozemni data méteny.
Z modelu vyuzivajici k odvozeni sumu vysek lze zasobu odvodit s 89,7 % ptesnosti. Model
vyuzivajici pramér vysek (sttedni hodnota vysek) dosahl piesnosti 89,59 % a model vyuZzivajici
percentil 90 (horni vysku) dosahl ptesnosti 86,45 %. Nakonec byla provedena metoda stepwise
regression k nalezeni ,,nejlepsiho* modelu. Metoda stepwise regression vybrala tii veli¢iny —
sumu vysek, pramér vysek (stfedni hodnota vysek) a percentil 90 (horni vysku), z kombinace

téchto veli¢in byl vytvofen model, ktery doséhl pfesnosti 89,8 %.

Kli¢ova slova: Dalkovy priizkum Zemé, souse, kiirovec, inventarizace, klasifikace, ArcGis

Pro, Ecognition 9.5., Erdas Image, random forest, support vector machine, maximum likelihood



Abstract:

The thesis aims to create classifications of aerial images based on tree health and compare the
results with each other. Furthermore, a field survey is carried out within the thesis, based on
which the standing volume on the sample plot is obtained and compared with the data obtained
from the aerial photograph. The research was carried out on stands located in the Czech
Switzerland National Park, because spruce stands are dying to a large extent due to the bark
beetle calamity. In 2021, aerial photography and field data collection were carried out in sample

plots.

The 11 aerial images were classified in three different programs: ArcGis Pro, Erdas
Image and eCognition 9.5. At the same time, three different algorithms were used to process
the classification — random forest, support vector machine and maximum likelihood. From all
the obtained accuracies, mean values were determined and compared with each other. The
highest accuracy was achieved in ArcGis Pro using the support vector machine algorithm at
99.8 %. In Erdas Image and the maximum likelihood algorithm, an accuracy of 94 % was
achieved. In eCognition 9.5 and the random forest algorithm, the accuracy was 92.93 %. The
individual accuracies were compared by ANOVA test and Tukey's posthoc test. The tests

showed that for the accuracies achieved by the programs

Additionally, inventory was determined on 89 sample plots using equations from the
Czechoslovak volume tables. For the same plots, data were extracted from aerial photography.
The relationship of sample plot inventory obtained by calculation from field measurements and
the sum of height values, mean (mean value of heights) and percentile 90 (top height) obtained
from the aerial photograph was observed. Based on the corresponding aerial photograph data,
linear models were constructed from which inventory can be derived for the portions where
ground data were not measured. From the model using the sum of heights to derive the stock
can be derived with 89.7 % accuracy. The model using the mean (mean value of heights)
achieved 89.59 % accuracy and the model using the 90th percentile (top height) achieved
86.45 % accuracy. Last, a stepwise regression method was performed to find the "best™ model.
The stepwise regression method selected three variables — sum of heights, mean (mean value
of heights) and percentile 90 (top height), the combination of these variables was used to create

a model that achieved 89.8 % accuracy.

Key words: Remote sensing, dead tree, bark beetle, inventory, classification, ArcGis Pro,

Ecognition 9.5., Erdas Image, random forest, support vector machine, maximum likelihood
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1. Uvod

Lesnictvi a lesni hospodafstvi maji v nasi zemi dlouhou tradici. Ne vzdy se v lesich hospodatilo
zpusobem, ktery zndme dnes. V pocatku byly lesy drancované a slouzily k pastvé dobytka
a ziskavani palivového dieva. Postupem casu si vSak panovnici zacali uvédomovat, ze
nedostatecna kontrola nad hospodaienim v lese zpiisobuje ubytek lesti a tim 1 snizené piijmy
do kralovskych pokladnic. Zacal byt vyvijen tlak na trvale udrzitelné hospodaistvi v lesich. Po
rozvoji vyuzivani uhli rovnéz upadla z velké ¢asti poptavka po palivovém diivi a zacalo se
pomalu s prevody lesa nizkého na les vysoky. V lese vysokym jsou stromy vychovavané tak,

aby se dosahlo co mozna nejvyssi kvality.

Zaroven v této dobé se zacal rozvijet védecky obor dendrometrie. V tomto oboru byla
snaha o zjisténi objemu nejdiive okularné, pozdéji méfenim a matematickymi formulacemi.
Dnes se tento védecky obor zabyva kompletni inventarizaci lesa. Zjistovanim kvalitativnich
a kvantitativnich veli¢in jednotlivych stromil, nebo rovnou celych porostli a vzajemnymi vztahy
mezi témito veli¢inami. Tyto vystupy jsou dulezité pro spravné hospodaieni s lesnim porostem
a vstupuji do hospodarské tipravy lesa, kde se vyuzivaji pti feseni produk¢nich, ekonomickych
a technickych problémii. AvSak veli¢iny se zjistuji prumérkovanim a méfenim vysek
Vv porostech, které je ¢asto ¢asové a ekonomicky naro¢né. Zaroven jsou k tomuto méteni potieba

kvalifikované lidské zdroje.

Vyvoj moderni technologie otevira v lesnictvi dvefe dalkovému prizkumu Zemé, ktery
nabizi zjiStovani dendrometrickych veli¢in na velkych rozlohach v kratkém casovém useku.
Vystupy zdalkového prizkumu Zemé jsou snimky krajiny, které mohou byt sloZeny
Z nejednoho elektromagnetického spektra. Aby bylo moZné dendrometrické veli¢iny z téchto

snimk ziskat, tak je potfeba rozvijet znalosti v oblasti prace s témito snimky a jejich spektry.

1.1. Cile prace

Cilem prace je zhodnoceni moznosti materidlli dalkového prizkumu Zemé pro detekci
a kvantifikaci stojicich karovcovych sousi. Provedeni klasifikace leteckych snimki
v programech ArcGis Pro, Erdas Image a eCognition 9.5. Vyhodnoceni ptesnosti klasifikaci
pomoci matice zdmén. Zajisténi terénnich dat ze zdjmového uzemi. Provedeni vypoct zasob
na zkusnych plochdch a porovnani s daty ziskanych zleteckych snimkd. Vypozorovani
vzéjemnych vztahi mezi daty a sestaveni linedrnich modelll pro odvozeni zasoby z leteckého

snimku.
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2. Rozbor problematiky

2.1. Tloustka

Tloustka stromu, hned vedle jeho vysky, je zakladni veli¢ina, kterd je potiebna ke spravné
inventarizaci lesa. Vyuziva se pfedev§im pro stanoveni objemu kmene a jeji spravnost je
pii inventarizaci velmi zadana. Proto vznikl védecky obor dendrometrie, ktery se dopodrobna
zabyva jejim spravnym méfenim. Tloustka kmene d je definovana jako vzdalenost dvou
rovnobéznych teCen, které jsou vedeny protilehlymi body na pficném prifezu kmene.
2.1.1. Méreni tloust’ky
Tloustku stromu métime jako tsecku, kterd prochazi geometrickym stfedem kmenu a zaroven
je kolma na podélnou osu kmene. Jeji velikost se udava v centimetrech a pro jeji zméfeni se
nejcasteji vyuziva lesnickd pramérka.

Pfi méfeni tloustky stromu musime pocitat stim, Ze strom je zivy organismus
a Vv ptirod¢ nikdy nevytvofi dokonaly valec. S touto skutecnosti, nepravidelného pii¢ného
prufezu kmene, jsme na strom¢ schopni nalézt nekonecné mnoho tloustek, které se pohybuji
vintervalu d,;in aZ dypqy. Pii takovémto mnozstvi moznych tlousték na jednom stromé, je
potieba zvolit a pracovat s takovou tloustkou, kterd nejlépe vystihne plochu pticného prifezu
kmene. U inventarizace lesa, stojicich stromt, se vyuZziva vycetni tloustka pfi¢ného prifezu

kmene zjisténa ve vysce 1,3 m nad patou kmene d; 3, tzv. prsni vysce.

M¢éteni vycetni tloustky s sebou nese povinnost dodrzovat urcita pravidla. Jedno
z téchto pravidel pti méfeni je spravné piilozeni primérky ke kmenu méfeného stromu.
V idealnim ptipad¢ se primérka ke kmenu stromu pfilozi ve vySce 1,3 m od paty kmene tak,
aby svirala s osou kmene pravy uhel. Ve skute¢nosti se v lese setkame s mnoha stromy,
u kterych je potteba méfit tloust’ku v zavislosti na jejich tvar (Obrazek 2.1). Pokud je vyuZita
celistova primérka, je potieba ji ke stromu ptikladat konstantni silou, tak aby se jeji ramena
dotykala méfeného stromu. Ramena primérky nesmi byt ke stromu pfitlacovana pfilis velkou
silou a musi byt delsi, neZ je polovina tloustky kmene méfené¢ho stromu. Pravitko primérky,
z kterého odecitame tloustku, musi mit ¢itelnou stupnici. V lese se vSak miizeme setkat i se
stromy, u kterych pfi métfeni vycetni tlouStky nastdva problém velké nepravidelnosti prifezu
kmene. Tyto stromy, resp. tlouStku téchto stromil, je potieba métit ve dvou na sob¢ kolmych

smérech a z vyslednych tlousték provést aritmeticky pramér.
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Obrazek 2.1 Méeni vysky ve vycetni vysce u riizné rostlych stromii (Zdroj: UHUL, 2003)
Tloustku jsme rovnéz schopni zjistovat za pomoci méfického pasma. Toho se vyuziva
u stromt, které neni mozné zméfit za pomoci celistové primérky, kde pravitko primérky
limituje maximalni tloustku, kterou lze zméftit. Méfeni za pomoci métického pasma vyuziva
obvodu pfi¢ného prifezu kmene o, ze které¢ho tloustku ziskdme ze vzorce pro obvod kruhu.
»Méreni obvodu je preferovdano pri méreni kmenit s vyrazné nepravidelnym prurezem a pri
meéreni velmi silnych kmenii, u nichz by zmeéreni tloustky pomoc prumeérky vyzadovalo extrémnée

velky rozsah prumerky* (Kuzelka et al., 2017).

2.1.2. Pomiicky k méreni tloust’ky

Nejbeznéjsi méfici pfistroj pro méfeni tloustky je Celistova lesnickd priimérka. Celistova
lesnicka primérka se sklada ze dvou na sebe rovnobéznych ramen, kdy jedno z ramen je pevné
Spojeno se stupnici na jejim konci a druhé rameno se po stupnici pohybuje. S timto posuvnym
ramenem musi byt snadné pohyblivost a nesmi dochazet k jeho viklani nebo prokluzovani. Obé
tyto ramena musi svirat tthel 90° se stupnici primérky, z které se pii méfeni odecitd mefena

tloustka.

Lesnické pramérky rozdélujeme na analogové a digitalni. Digitalni pramérka je
modernéj$i zplisob provedeni primérky. Pfi méfeni s digitalni primérkou, tloustku jednoduse
odecitame z displeje, kterym primérka disponuje. To snizuje riziko vzniku chyby, ktera mlize
nastat pii odecitani hodnoty ze Spatné Citelné stupnice u analogové primeérky. Rovnéz digitalni
prumérka ma vnitini pamét’, kterd umoziuje ukladat namétené hodnoty a dale s ulozenymi daty
pracovat Vv jinych zafizeni. Prace s vnitini paméti pramérky funguje tak, ze se do paméti
ukladaji data, jako jsou dievina, vyska a tlouStka, v numerickém kodu. Diky vyuZiti pouze

tohoto numerického kédu k uloZeni dat, nemé primérka vysokou spotiebu elektrické energie.
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V nékterych piipadech je potfeba komplexnéjsi prace s daty piimo v priamérce. To
umoziuje programovatelnd prameérka, kterd umozituje editovat data, podporuje tvorbu
vlastnich vypocéti a vyuzivani riznych programi. Uzivateli umoziuje pristup k datim
V zjednodusené formé ptimo v terénu. Tato vlastnost umoziiuje uzivateli v terénu operativné

pléanovat.

U vSech predchozich zminénych pfistroji je potfeba, aby se misto méteni nachazelo
V pfistupném terénu nebo ve vySce dosazitelné ze zemé&. Pokud je potfeba zméfit tloustku
V misté, které nespliiuje tyto podminky, je potieba vyuziti specialnich laserovych ukazatela. Ty

se piipeviiuji na ramena prumeérky a umozni meéfit tloustku v nedostupnych mistech.

Vedle lesnickych primérek se vyuziva, pii méteni tloustky, lesnické pasmo. To nalezne
uplatnéni predevsim v mistech, kde z divodu limitované velikosti stupnice primérky, nelze
tloustku zmétit timto zpisobem. Méfické pasmo je nejcastéji vyrobeno z lehce ohybné oceli
navinuté v kovovém pouzdre. Na zacatku pasma je ptidélan ostry hrot, ktery slouzi k upevnéni

navinuté stupnice do ktry stromu.

2.2. Vyika

»Vyska stromu je definovana jako svisla vzdalenost mezi horizontdlni rovinou protinajici
nejvyssi vegetacni organ stromu a horizontdlni rovinu protinajici patu kmene* (UHUL, 2003).
Spolecné s tloustkou stromu potiebujeme vysku stromu pro spravné urceni objemu stromu.
Vyska stromu se zjist'uje S presnosti na desetiny metru a jeji zjisténi probihé bud’ to ptimo, nebo
nepiimo.

2.2.1. Méreni vySky

Vysku mizeme zjistovat kvalifikovanym odhadem, ptimou anebo neptimou metodou méteni.
Pokud se nejdiive zaméfime na vysvétleni principu pfimou metodou, tak tato metoda lze
uplatnit pouze u nizkych stromd, kde lze pfimo zméfit vySka stromu. Pfimé metoda stoji
na tom, Ze neni potfeba zm¢éfit jiné udaje, z kterych by se vysledna vyska vypocitala. Tohoto
principu vyuziva pravé nepfima metoda méfeni. Zde se vyuziva k méfeni vySkomeér,
v nékterych piipadech je doplnén o dalkomér, a s vyuzitim geometrického nebo

trigonometrického principu se odvodi vyska méfeného stromu.
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Piistroje vyuzivajici geometrického principu se pouzivaji K vypoctu stejnolehlosti
trojuhelniku. U téchto pfistrojlii neni potieba zjistovat vzdalenost od méfeného stromu, ale musi
dojit k umisténi lat¢ o znamé velikosti k tomuto méfenému stromu. Naopak trigonometricky
princip si vyZaduje znalost vzdalenosti od méfeného stromu. ,,Trigonometrické méreni vysky
stromu spociva v urceni vyskovych uhlii a; a a, mezi vodorovnou rovinou prochazejici vyskou
oCl mérice a vrcholem, resp. patou stromu z urcité horizontdlni odstupové vzddilenosti
od stromu L“ (Smelko, 2000). Pokud se mé# vyska pomoci piistroje vyuzivajici
trigonometricky princip, tak by mél méfic od stromu odstupovat po jedné vrstevnici.
Po dosazeni vzdalenosti, ze které je dobte viditelna Spicka stromu a spodni ¢ast kmene, by mél
meétic provést méfeni vysky. V ojedin€lych ptipadech by se vyska méla méfit u stromu, ktery
se nachazi po svahu, nebo proti svahu od meéfice, a to ztoho divodu, ze je velka

pravdépodobnost zkresleni métené vysky.

Neexistuje zadny univerzalni postup meéfeni vySek a je nutno pro kazdy strom
pfistupovat individualné k méfeni vysky. Jinym zpisobem se mé&fi rovné rostlé stromy a jinym
zpuisobem stromy naklonéné. U stromu naklonéného je potfeba vysku méfit kolmo na smér
naklonéni. V lese se Vvhojné mife setkdme s listnatymi stromy, u kterych je také
komplikovanéjsi méfeni vysky. U listnatych stromt je potfeba dodrZet rozestup na vzdalenost
alespoii jedné vysky stromu a vyhledat misto, kde se horizontalni rovina dotyka $picky stromu
(UHUL, 2003). Stromy se zlomenym vrcholem maji rovnéz jiny zptisob méfeni vysky.
U takového stromu je dualezité si strom prohlédnout s dostatecnym odstupem a zméfit ho.
Za pomoci okolnich stromi probéhne rekonstrukce chybé&jici ¢asti u tohoto stromu (DeYoung,
2016).

2.2.2. Pomiicky k méreni vySky

Vyska se méti za pomoci pristroje, kterému fikdme vySkomér. Tyto pfistroje zjiStuji vysSku
pomoci geometrického nebo trigonometrického principu. Na geometrickém principu, ktery
funguje na principu stejnolehlosti trojtihelniku, je zaloZzeny Christentiv vySkomér. VySkomeér je
vytvoren ve vEtsin€ ptipadech z materialt jako jsou: plast, dfevo nebo ruzné lehké kovy. Jedna
se o pravitko, na kterém je vynesena stupnice. Pro méteni vysky musime vySkomér pouzivat
Sty¢i o znamé délce, kterou pfilozime ke stromu. Pro zjisténi vysky se do Christenova
vySkoméru musi vejit cely strom s pfilozenou lati. Nakonec, diky znamé délce laté a stupnici
na vySkoméru, jsme schopni zméfit vysku stromu. Z tohoto postupu mizeme vy¢ist, ze vyhody
tohoto vySkoméru jsou v nizké pofizovaci cené, jednoduchosti nebo v tom, ze neni potieba

méfit odstupovou vzdalenost od stromu.
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Dalsi zminéné vyskoméry funguji na trigonometrickém principu. Analogovy vyskomér
Blume-Leiss k méteni vysky stromu vyuziva tthly mezi méticem a métenymi body. Pro ziskani
vysky je zapottebi zméfit uhel k paté a vrcholu stromu a odstupovou vzdalenost od stromu.
K tomuto jsou na vyskoméru dvé kukatka, kde jedno slouzi pravé k zjisténi thlt a druhé
k odstupové vzdalenosti. Z jedné strany vyskoméru je umisténo 5 kruhovych stupnic. Ctyfi
stupnice jsou ur¢ené ptimo pro méteni vysky pifi konstantni odstupové vzdalenosti 15, 20, 30
a 40 metrQ. Posledni stupnice slouzi k odecitani sklonu terénu.

Digitalni vyskomér Haglof je jiz pokrocilejsi méticky piistroj pro méieni vysky a sklonu
objektu. Za pomoci zméifeni sklonu vySkomérem a odstupové vzdalenosti doplitkovym
pristrojem napt. dalkomérem, ndm pfistroj vypocita vysku méteného objektu. Opét se jedna
o vySkomér, ktery je jednoduchy na obsluhu, dosahuje dostate¢né ptesnosti a spolehlivosti.
Velka vyhoda oproti vySe zminénym vySkoméru se ukryva v libovolné odstupové vzdalenosti

od méteného objektu.

Posledni zde zminény digitalni vyskomér Vertex IV, rovnéz funguje jako sklonomér
a vySkomér jako tomu bylo u vySkoméru Haglof. Oproti nému je Vertex IV vybaven displejem,
kde je vidét méfeny sklon a vyska, a neni zapottebi dalSiho dodate¢ného zatizeni pro méteni
odstupové vzdalenosti od objektu, protoze je jiz zabudovany v piistroji. Pfistroj pro ziskéani
vzdalenosti od objektu vyuziva ultrazvukovy dalkomér, ktery umoziuje ziskdvani vzdalenosti,
aniZ by mél méti¢ vizualni kontakt se spodni Casti kmene stromu. VySkomér Vertex IV nam
umoziuje méfit libovolny pocet vysek, které se posléze daji za pomoci IR portu prenést
do digitalnich primérek podporujici tuto funkci (Haglof Sweden AB, 2007).
2.3.  Chyby p¥Fi méfeni
Pii méteni at’ uZ vysky nebo tloustky vznikaji chyby. Tyto chyby znazornuji rozdil mezi
skute¢nou a namétenou hodnotou. Velikost téchto chyb nam udava, jak blizko jsme se piiblizili
ke spravné hodnoté. Pii méfeni nastavaji chyby s kladnym nebo zapornym znaménkem. Chyby
meéteni rozdélujeme na systematické, hrubé a nahodilé. Chyby méfeni maji rizny zdroj, patii

mezi n¢ napt. nedodrzeni zasad spradvného méteni nebo porucha meéticiho pfistroje.

Chyba systematicka je chyba, kterd se za stalych podminek méfeni opakuje, nabyva
stejné absolutni hodnoty a ma neustale stejné znaménko. Chyba je dohledatelna a Ize ji odstranit
nebo minimalizovat. Systematickou chybu nej¢astéji zpisobuji osobni chyby pfi méfeni nebo

nedokonalost pouZitych méficich pfistrojii a metod.
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Chyba hruba se casto svoji hodnotou liS§i ndpadné od ostatnich naméfenych hodnot.
Nejcastéji je zapfi¢inéna nepozornosti méficiho pracovnika, poruchou méficiho pftistroje,
pouzitim nevhodné metody apod. Chyby je dilezité¢ z méfeni vyloucit a pokud nelze chyby

vyloucit, tak znovu zopakovat dané méfeni.

Nahodil¢ chybé neni mozné pii méieni nijak predchazet, protoze je zplisobend vécmi,
které méti¢ neni schopen nijak ovlivnit napf. nepravidelny pficny prufez kmene. Nabyvaji
kladnych a zapornych hodnot a 1ze je odstranit vétsim poctem méteni, kdy se vzajemné odstrani.
2.3.1. Chyby pri méreni tloust’ky
Kazdé méreni je zatizené nc¢kterou chybou. Pfi méfeni tloustky mutze nastat chyba zpiisobena
méficim pracovnikem, primérkou nebo jinym méficim piistrojem. Nejdiive se zaméfime
na chyby zptisobené méficim piistrojem. Pokud vezmeme v tvahu analogové méfici piistroje,
tak chyby mohou nastat, pokud dojde k nezadoucimu viklani ramen primérky po stupnici.
Stejné tak mtize byt chyba zpiisobena necitelnou stupnici, z které odecitame métenou hodnotu.
Digitalni pfistroje navic k témto chybam, které mohou nastat, ptidavaji chyby zplsobené

poruchou elektroniky, kterou disponuji.

Chyby mohou byt zplisobeny i méficim pracovnikem. Zde mize byt chyba zpiisobena
Spatnym piikladanim méticiho pfistroje k ose stromu, kdy dojde k nadhodnoceni méfené
hodnoty. Dojde-li k takovéto chybé, vznikne vzdy chyba s kladnym znaménkem. Chybu
pracovnik muze zpusobit nedodrzenim vysky méfeni. Tim se rozumi, ze pokud budeme
po pracovnikovi vyzadovat vycCetni tloustku a pti tomto méfeni nedojde k dodrzeni vysky
méteni (1,3 m), vznikne chyba. Tato chyba, na rozdil od pfedchozi jmenované, mize nabyvat
jak kladného, tak zdporného znaménka. Jsou zde i chyby, které mize méti€¢ minimalizovat
spravnym postupem. Chyba zptsobena nepravidelnosti pficného prufezu kmene. MEFic je

schopen zvySenym po¢tem méfeni a zménou pozice minimalizovat chybu (Obrazek 2.2).

Obrazek 2.2 Dvojité méreni tloustky (Zdroj: Novy Daniel)
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2.3.2. Chyby p¥i méreni vySky
Obdobné, jak tomu bylo u chyb pii méteni tloustky, dochéazi k chybam zptisobenych samotnym

meéficim pfistrojem, méficem nebo nedokonalosti méfeného objektu. Na rozdil od méficich
piistroji k méteni tloust’ky se pro méieni vysky pouzivaji v drtivé vétsing digitalni vyskoméry.
Diky této digitalizaci ndm odpadlo spousty chyb zpiisobenych pravé meéficim piistrojem.
Samoziejm¢ miiZze nastat n¢jakéd chyba zapfi¢inéna elektronikou, ale spisSe budou pievazovat

chyby zplisobené Spatnou kalibraci piistroje.

Digitalni vySkoméry pro vypocet vysky vyuzivaji trigonometrii. To znamena, Zze pro
spravny vypocet vysky je potieba spravné zaméteni uhli k vrcholu a paté stromu a odstupovou
vzdalenost. Chyba nastava, pokud meéfici pracovnik Spatné zaméii jakykoliv z pozadovanych
uhl nebo odstupové vzdalenosti. Pii méfeni thli mize méfici pracovnik Spatné urcit vrchol
stromu, tento problém Casto nastava u listnatych stromil, kde ve vegetaénim obdobi je vrchol
Spatné¢ anebo dokonce vubec viditelny (Obrazek 2.3). Stejn¢ tak muze nastat chyba
pii zamétfovani thlu paty stromu zptisobena hustym podrostem. Husty podrost zptuisobuje, vedle
$patného zaméteni thlu paty stromu, také chybu pfi méteni odstupové vzdalenosti. Setkavame
se s vyskoméry, které pro méteni odstupové vzdalenosti vyuZivaji laserovy dalkomér. Chyba
nastava v momenté, kdy laserem méfici pracovnik omylem zamé#i prekazku z podrostu nebo
list namisto kmene stromu. Dilezité je, aby méfici pracovnik dodrzoval spravnou odstupovou
vzdalenost od méfeného objektu. Zvoleni Spatné odstupové vzdalenosti klade vyssi pozadavek
na ptesnost zacileni vrcholu stromu, protoZe pokud dojde jen k malé odchylce od vrcholu, tak

nastane velka chyba v méteni.

chyba

Spatné meéreni

spravne n

Obrazek 2.3 Mereni vysky listnatého stromu (Zdroj: Novy Daniel)
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V porostu se setkame s velkou variabilitou stroml. Mezi témito stromy se budou urcité
nachazet stromy naklonéné, které¢ snadno zanesou chybu do méteni. Chyba je zplsobena
nedodrzenim metody méfeni téchto stromi. Vysku naklonéného stromu je poteba métit kolmo
na smér vychyleni (Obrazek 2.4). Pokud dojde k zanedbani tohoto postupu nastane
nadhodnoceni vysledku, vznikne kladnd chyba (b), nebo naopak k podhodnoceni vysledku

a vznikne chyba zaporna (a).

]

2.4. Zpisoby zjistovani porostnich veli¢in
Porostni veli¢iny jsme schopni zjiStovat pifimou nebo nepifimou metodou. Pfimd metoda

Obrazek 2.4 Mereni vysky naklonéného stromu (Zdroj: Novy Daniel)

spoc¢iva v tom, ze méfici pracovnik pfimo ptichazi do kontaktu s méfenym objektem, ktery
méfi, pozoruje, vazi a pocitd. Méfeni a vazeni v této kategorii pievazuji, protoze pii téchto
¢innosti dochdzi k zjistovani zédkladnich porostnich veli€in, jakymi jsou napt. tlouStka, objem,
ve&k apod. Pti pozorovani métici pracovnik zjist'uje napf. druh dieviny. Pozorovanim dochazi
k zjisténi kvalitativnich znakt. Nakonec se vyuziva pocitani, pii kterém pracovnik je schopen

zjistit jak kvalitativni, tak kvantitativni znaky.

Pokud vSak méfici pracovnik do kontaktu s méfenym objektem nepftijde, jedna se
o metodu nepifimou. Nejvyznamnéj$i porostni veliina, kterd se pomoci nepiimé metody
zjist'uje, je vyska stromu. Nepiima metoda se vyuZiva z toho ditvodu, protoze metodou piimou
by bylo velice obtizné tento udaj zjistit. Vyuzivaji se zde principy zalozené na optice,
elektronice, laserové a ultrazvukové technologie, obrazovych zaznami (pozemni, letecké
a kosmické) a zhodnoceni pomoci novych informacnich technologii (Sequens, 2007).
Zjistovani porostnich veli¢in neptimym zplisobem zahrnuje také okuladrni odhad. Okularnim
odhadem méfici pracovnik velice rychle, ale zaroven znaéné nepiesné zjistuje porostni

veliCiny. Pfesnost tohoto postupu je velmi zavisla na schopnostech meéticiho pracovnika,
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ktery okularni odhad vykonava. I pies velkou nepiesnost nalezne okularni odhad v lesnictvi
uplatnéni. Vyuziva se v pfipadech, kdy jsou pozadované veli¢iny finanéné nebo casové
naro¢né. Do zjistovani veli€in nepfimym zplsobem se také tadi piebirani veli¢in z jiz
existujicich zdroji. Casto se pro tento zptisob vyuziva jiz existujici lesni hospodaisky plan.
2.4.1. CeloploSné primérkovani

Celoplosné priimérkovani je financné a ¢asove slozitd metoda, kterd spociva v tom, ze méfici
pracovnik méfi vycetni tloust’ku u vSech stromt, které presahnou 7 cm Vv porostu. ,,Pro kazdou
drevinu je zmereno 3—7 vysSek v kazdem tloustkovem stupni; 3 vysky pro okrajové tloustkové
stupnée, 5—1 pro tloustkové stupné nejpocetnejsi (Kuzelka et al., 2017). Slozitost této metody
je kompenzovéna vysokou piesnosti vysledkii. Chyba pti vyuziti této metody se pohybuje okolo
4-5 %. Metoda naléza vyuziti hlavné pfi méfeni, kde je pozadovand vysoka ptesnost, jako napf.
méteni mytnich porosti, aukce diivi nastojato apod. Celoplosné primérkovani ndm zachyti

piresné zastoupeni dievin, a to pomaha odhalit podil vzacnych dfevin v mytnich porostech.

2.4.2. Reprezentativni metody

Princip reprezentativnich metod spociva v méfeni stromli na mensi plose tzv. zkusné plose.
Zkusné plochy musi byt umistény po porostu tak, aby méfeny vzorek byl pro patficny porost
reprezentativni a nenachédzeli se vni nékteré mozné extrémy. Oproti celoplosnému
pramérkovani méfime podstatné mensi pocet stromd, a to ¢ini reprezentativni metody méné
Casové a financn€ narocné. AvSak oproti celoploSnému primérkovani nelze dosédhnout tak
vysoké presnosti méfeni. Reprezentativni metody naleznou uplatnéni v porostech ve véku

61-80 let (Roc¢ek & Gross, 2000).

v

Uplatnénim reprezentativnich metod na zkusné ploSe zméfime vysky a tloustky,
pfipadné jiné poZadované udaje, pouze na malé ¢asti porostu. Pokud budeme chtit urcit udaj
vztahujici se na cely porost je potieba vypocitat pozadovany Gdaj na zkusnou plochu a poté ho

piepocitat na cely porost podle vzorecku (2.1).

X=x* (2.1)

T | o

kde:

X je pozadovany udaj pro cely porost, X znazornuje zjistény udaj na zkusné plose, P je vyméra

celého porostu a p je vymeéra zkusné plochy.
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Pro vyuziti reprezentativnich metod je dalezité pro kazdy porost individualné stanovit
intenzitu vybéru, minimalni pocet, hustotu a velikost zkusnych ploch. Stanoveni téchto
nalezitosti je mozné bud’ to odhadem nebo matematicko-statistickym postupem. Piesnost
stanoveni téchto udaji odhadem neni znama, protoze je ovlivnéna subjektivnim vybérem
meéficiho pracovnika. Zatimco u matematicko-statistického postupu tyto udaje mizeme odvodit
na zéklad¢ pozadované ptesnosti. Minimdlni pocet zkusnych ploch jsme schopni odvodit

za pomoci vzorce (2.2).

t2 * 0, %>

kde:

t, je koeficient spolehlivosti, ktery se obvykle pro stanoveni zasoby porostu pouziva 95 %,
o, je variacni koeficient rozriiznénosti porostu, A, je pozadované piesnost, Casto se vyuziva

+10 % a = 15 % (Smelko, 2000).

Intenzita vybéru slouzi k vyjadreni ekonomické vyhodnosti metody. Je to ukazatel,
ktery procentualné vyjadiuje pokryti porostu zkusnymi plochami za pomoci vzorce (2.3).
Pokud intenzita vybéru piesahne hranici 25 %, tak dany zplsob neni vyhodny

(Smelko et al., 2003).

. n*
i% =

P 100 (2.3)

kde:
n je pocet zkusnych ploch, p je plocha zkusné plochy a P je celkova vymeéra porostu.

Nakonec je potfeba stanovit odstupovou vzdalenost mezi jednotlivymi zkusnymi
plochami. Pfi stanoveni této vzdalenosti by nemélo dochazet k subjektivnimu ptistupu, ale
ptistoupit k vyuziti vybérného systému. Vyuziti vybérného systému je schopné zajistit umisténi
zkusnych ploch, tak aby doSlo k reprezentativnimu vybéru, ovlivituje pifesnost vypocti
a stanovuje postup vypoctu vysledkt (Kuzelka et al., 2017). U vybérovych systémi je mozné
volit z velkého mnozstvi postupti, protoze neni zadny univerzalni postup, ktery by byl vyhodny
pro vSechny situace. Mezi nejznamé;jsi systémy patii systematicky, nahodny a stratifikovany

vybér.
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Pti zvoleni systematického vybéru, je potfeba méteny porost rozdé€lit do ¢tvercove sité.
V této siti dojde k vybranijedné vybérové jednotky a zbylé jednotky jsou pak vybrany
automaticky s pravidelnymi rozestupy v obou smérech. V tomto systematickém vybéru dochazi
Kk poruseni pfedpokladi vybéru a to zpisobi, ze nasledné vypocty charakteristik celého souboru
plochy pokryji cely méfeny porost, a zaroven jednodussi realizaci v terénu. U vybéru je potieba
dbat zvySenou pozornost na vyskyt liniovych prvka v porostu. Nastane-li situace, kdy se
takovyto prvek v porostu objevi, je potieba vyuzit zndhodnéni, kdy dojde k ndhodnému

posunuti plochy v mtizce.

Néahodny vybér vyuziva rozdéleni do stejné Ctvercové sit€ jako tomu je
u systematického vybéru, ale s tim rozdilem, ze umisténi jednotlivych ploch je v siti vybrano
nahodné podle definovanych pravdépodobnosti. V teorii reprezentativnich metod se jedna
0 nejjednodussi ptipad vybéru, a proto je zdroven jednoduché odvodit a vypocitat vybérové

charakteristiky.

Stratifikovany vybér nalezne vyuziti v porostech, které se skladaji z nékolika vzajemné
odlisnych homogennich skupin tzv. strat. V tomto vybéru dochdzi ke zjisStovéani veli¢in
nezavisle pro jednotliva strata. Ze zjiSténych hodnot z jednotlivych strat jsme pak schopni
vazenym prumérem stanovit hodnoty pro cely zékladni soubor. Homogennéjsi strata zvySuji

efektivitu vyuziti tohoto vybérového systému.

2.4.2.1. Kruhové zkusné plochy

Kruhové zkusné plochy se fadi mezi reprezentativni metody slouZici ke zjiStovani porostnich
veli¢in. Diky svému jednoduchému vytyc¢eni v terénu a vyhodnému tvaru, ktery nabyva, se fadi
mezi nejpouzivangjs$i metody. Kruhovy tvar zptisobi, oproti napt. pasové zkusné plose, Ze je
mén¢ stromil, které jsou hrani¢ni neboli jejich stfedem prochédzi pomyslnd hranice kruhu.
Velikosti kruhovych ploch mohou nabyvat riizné rozméry. Poloméry téchto kruhovych
zkusnych ploch se v praxi pohybuji nejcastéji mezi 1-10 ary a velikost je zavisla na hustoté
stromi nachazejicich se v plose (Casto tato zavislost koreluje s vékem porostu). V praxi tedy
nalézaji vice uplatnéni mensi zkusné plochy o vétSim poctu, které zaroven lépe vystihnou
skute¢ny stav porostu. I presto, Ze jsou plochy jednoduché na vyty€eni, nelze je vyuzit ve vSech
ptipadech. Obtize pii vytyCeni nastavaji, pokud se plocha nach4zi na misté s hustym podrostem

nebo na svahu, kde naopak nalezne vyuziti pasova zkusna plocha.
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Samotné navrhovani a vytyCovani zkusnych ploch je v dnesni digitalni dob¢ podstatné
jednodusi, nez tomu bylo diive. Navrh umisténi kruhovych zkusnych ploch v porostu probéhne
be&hem piipravnych praci v kancelafi, kde je mozné navrh provadét a ptizpisobovat aktuadlnimu
stavu porostu (napf. vyvarovani se holych ploch). Béhem téchto praci se stanovy stfed zkusné
plochy pomoci GPS soufadnic. Diky soufadnicim dochazi v terénu ke snadné lokalizaci tohoto
sttedu. Samotné vyty¢eni plochy muize probchnout za vyuziti kombinace vyskoméru
(napt. Vertexu) S elektronickym transpondérem a vytyCovaciho adaptéru a je provadéno

S presnosti na centimetry (Urbanek, 2011).

Mg¢feni probiha na vSech zaujatych a hrani¢nich stromech (Obrazek 2.5). Zaujaté stromy
jsou takové, které svoji polohou lezi uvniti vyty¢eného kruhu. Tyto stromy pak do vypoctu
vstupuji celou svoji hodnotou (napf. naméfena vycetni tloustka). Hrani¢ni stromy musi
spliiovat, ze hranice kruhu prochdzi ptimo jejich osou kmene. Do vypoctu pak vstupuji pouze
polovi¢ni hodnotou. Pfi méfeni vycetni tlouStky obou typl stromu (zaujatych i hrani¢nich)
musi dojit K zachovani sméfovani stupnice prumérky ke sttedu plochy. Tim se piedejde vzniku
systematické chyby zptisobené nepravidelnosti kmene méfeného stromu. U stromi, které jsou
mimo zkusnou plochu probéhne viditelné oznaceni, aby nedoslo k zahrnuti téchto stromu do
vypoctil.

strom patrici do

zkusné plochy

——, Polomér zkusné plochy
Stromy nepattici “®|
do zkusné plochy /., Q\\
@ r \ Strom hrani¢ni
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zkusné plochy

®

®

\

® ( ® (I}/ : polomér zkusné plochy i
K /
/

() /
/

\e .2/

Stromy patfici
do zkusné plochy

Obrazek 2.5 Mérent na kruhové zkusné plose (Zdroj: Novy Daniel)
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2.4.2.2. Pasové zkusné plochy

Péasové zkusné plochy lze jednoduse popsat jako pasy, které maji po celé své délce konstantni
Sitku. Pti vyuziti této metody dochazi k vytyCeni nékolika pasovych zkusnych ploch s pfedem
stanovenym rozestupem, kter¢ jsou vii¢i sobé rovnobézné a prochazeji skrze cely porost. Oproti
vyse zminénym kruhovym zkusnym plocham nalezne tato metoda uplatnéni prave v piipadech,
kdy je méfeni potfeba provést ve svahovitém terénu. Diky zplsobu vytyCeni pasové zkusné
plochy nedochazi ke zkresleni zajmové plochy, jako je tomu u kruhovych zkusnych ploch, kde
svah zapti¢ini obtizné vytyCeni plochy. Avsak ptevazuji spise nevyhody, které snizi uplatnéni
metody v obvyklych podminkach. Mezi tyto nevyhody patfi napt. nizky pocet zkusnych ploch,
obtizné stanoveni optimalniho rozmisténi vybéru vterénu a zavislost délky pasi

na geometrickém tvaru porostu.

2.5. Veli¢iny charakterizujici strukturu porostu
Les je pfirodni ekosystém, ktery se vyviji v zavislosti na riznych podminkach stanoviste.

Abychom mobhli s tak komplexnim prvkem dale pracovat, je potieba ho rozdélit na mensi celky
a u nich zjistovat veliCiny charakterizujici jejich strukturu. Les se rozdé€luje — oddé€leni, dilec,
porost, porostni skupina a etaz. Nejcastéji se setkdvame se stanovenim struktury porostu. Ta se

sklada naptiklad z tloustkové struktury, vyskové struktury, zastoupeni, zakmenéni atd.

2.5.1. Stiredni tloust’ka

Mezi veli¢iny pattici do tlouStkové struktury patii stfedni tloustka. Ta je definovana tak, Ze je
to tloustka takového stromu, ktery svoji tlouStkou reprezentuje primérny strom v daném
porostu. Vyuzivd se nejCastéji V ptipad€, kdy potfebujeme stanovit nékterou z porostnich
charakteristik (napt. zasobu). Stfedni tloustka lze stanovit vice zplsoby, a proto rozliSujeme
stfedni tloustkou podle toho z které veli¢iny je odvozena. Nejéastéji se setkame s praimérnou

tloustkou, stiedni tloustkou odvozenou z kruhové zakladny nebo Weiseho stiedni tloustkou.

Nejjednodussi na stanoveni je prvni jmenovand, primérna tloustka d, ktera se odvodi
pomoci aritmetického priméru vSech zmétenych tlousték vzorcem (2.4) nebo vazenym
aritmetickym priamérem tloustkovych stupiii, kde vaha je pocet stromii v jednotlivych
tloustkovych stupnich za pomoci vzorce (2.5). Tento vypocet ma v§ak nevyhodu, Ze tloustky

do vypoétu vstupuji linearng, tudiz ma mensi vyuZiti pro taxaéni uéely (Smelko, 2000).
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d= %zn: d; (2.4)

=1
kde:
d; jsou jednotlivé tloustky a n je pocet tloustek.
q
-1
d=="n+q (2.5)
j=1

kde:

n; jsou Cetnosti v jednotlivych tloustkovych stupnich, d; jsou stfedové hodnoty tloustkovych
stupiill a q je pocet tloustkovych stupnd.

Stfedni tlouStka odvozena z kruhové zdkladny d je takova tloustka, ktera odpovida
tloust'ce stromu, ktery svoji kruhovou zakladnou reprezentuje pramérny strom. Lze ji stanovit
za pomoci souctu vSech kruhovych zakladen pro jednotlivé stromy, z kterych se posléze

provede aritmeticky primér. Aritmetickym primérem zjistime stfedni kruhovou zdkladnu,

z které nasledné za vyuziti vzorce (2.6) odvodime vycetni tloust’ku stfedniho kmene.

(2.6)

kde:

n; jsou Cetnosti v jednotlivych tloustkovych stupnich, d; jsou stfedové hodnoty tloustkovych

stupiili, n je pocet stromi a q je pocet tloustkovych stupiiti.

Posledni zde zminéna stfedni tloustka je Weiseho stiedni tloustka d,,. Jeji hodnota se
stanovi za pomoci Weiseho pravidla, které se snazi znazornit pozici stifedniho kmene. Podle
tohoto pravidla by se stfedni tloustka méla nachazet ve vzdalenosti 60 % z celkového poctu
stromll od nejmenSich tlousték. Pfesna pozice stiedniho stromu nelze zcela generalizovat,
protoze se odviji od tlouStkové struktury porostu. Weise proto vytvoril specifické procento
pro ¢tyi1 modely rozdé€leni stromd, a to pro pravostranné, které odpovida starému porostu, kde
prevladaji vysoké dimenze stromt, levostranné, kde naopak porost je tvofen mladymi stromy,

symetrické a klesajici.
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2.5.2. Stiredni vySka

Stfedni vySka pfedstavuje vysku stromu, ktery svoji kruhovou zikladnou, tloustkou nebo
objemem reprezentuje viechny stromy v porostu. Radi se mezi zakladni taxa¢ni veli¢iny,
z kterych se dale provadi vypocet zasoby porostu. Vypocet stfedni vysky obvykle probiha
dosazenim stfedni tloustky do regresivni vyskové funkce nebo odecCtenim z grafu vyskové
ktivky.

2.5.3. Zakmenéni

Zakmenéni vyjadfuje miru vyuziti produkéni plochy stromy v porostu. Jednd se
o bezrozmérnou veli¢inu a lze vypocitat jako pomér skutecné a normované hodnoty
z porostnich veli¢in jako jsou: porostni zasoba, kruhova zakladna nebo pocet stromu. Je ho
mozné vyjadfit dvéma zpisoby, a to jako desetinné ¢islo, kde je 0,0 vyjadiena hola plocha
a 1,0 plné zakmenéni, nebo jako celé ¢islo, kde 0 znazorniuje holinu a 10 plné zakmenéni, PIné
zakmenéni se rozumi, kdyz stromy v porostu vyuzivaji vSechen rastovy prostor, ktery maji

k dispozici.

Velikost zakmenéni muizeme zjistit odhadem nebo vypoctem. VyuZiti odhadu
pro stanoveni hodnoty zakmenéni probihd okularnim posouzenim porostu. Dochézi
k pozorovani nezaujaté plochy korunami stromt, kdy se vezme ¢ast s 10 stromy a na nich je
snaha odhadnou, kolik stromd by se zde za normdlniho vyvoje jesté¢ vesSlo. Zatimco
pfi stanoveni hodnoty zakmenéni vypoctem se vyuziva znalost skutecného stavu, ktery se
porovnava se stavem tabulkovym. Pro vypocet 1ze vyuzit porostnich veli¢in jako jsou: pocet
stromi, kruhova zakladna nebo zasoby porostu. Vypocet se lehce 1i§i v zdvislosti na tom,
Z jakych veli¢in ma byt proveden. Pokud budeme provadét vypocet z hektarovych veli€in, tak
se bude jednat o jednoduchy pomér mezi skute¢nou hektarovou hodnotou a tabulkovou

(Vzorec (2.7).

_ N (ha) _ G (ha) oy = Vsk (ha) 27)
N Npp N G A7 '
kde:

N je skutecny pocet stromi na hektar, Np¢ je tabulkovéa hodnota poctu stromt na hektar, Ggg
je skutecnd kruhova zakladna na hektar, Grr je tabulkova hodnota hektarové kruhové zékladny,

Vs je hektarové skute¢nd zasoba a Vpr je tabulkova hektarova zasoba.
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Budeme-li chtit pracovat s veli¢inou vztahujici se na cely porost, tak je potieba
pro vypocet vyuzit redukované plochy. Redukovana plocha vyjadiuje plochu, ktera by
pii plném zakmenéni byla zcela obsazena stromy. Pro jeji vypocet je potfeba znalost celkové
zasoby dané dieviny v porostu a tabulkovou zasobu na hektar. Z poméru téchto hodnot jsme
schopni stanovit redukovanou plochu (Vzorec (2.8).

Vsk

kde:
V sk je skuteCna zasoba porostu a Vryp je tabulkova hektarova zasoba.

Abychom z redukované plochy byly schopni zjistit zakmenéni dané dieviny, tak je
potieba ji jesté vlozit do poméru se skutec¢nou plochou porostu (Vzorec (2.9).

P
PprPoRrROST = % (2.9)

kde:

Prip je redukovana plocha dieviny a P je skute¢na plocha porostu.

2.5.4. Zastoupeni

Zastoupeni je procentudlni plosny podil, kterym se dand dfevina svoji redukovanou plochou
podili na celkové redukované plose (Vzorec (2.10). Vypocitat ho lze nejen za pomoci
redukované plochy, ale rovnéZ za pouziti zakmenéni. Vypocet za vyuziti zakmenéni se provede
tak, Ze se vlozi do poméru zakmenéni dfeviny, u které se snaZzime zastoupeni zjistit,
a zakmenéni celého porostu (Vzorec (2.11). V obou ptipadech vypoctu po seéteni vSech dievin
V porostu se musi dojit k vysledku 100 %. ZjiSténi zastoupeni dieviny lze stanovit i za vyuziti
odhadu. Pokud se zvoli postup zjisténi zastoupeni odhadem, je potfeba odhad provést
minimalné na péti pravidelné rozmisténych mistech v porostu. Pokud se bude jednat o porost

viceetazovy, tak odhad musi byt proveden pro kazdou etaz zvlast (Stipl, 2000).

PRED (dtevina)

zastoupeni = * 100 % (2.10)

PRED

kde:

PReD (dtevina) j€ redukovana plocha zajmové dieviny a Pggp je celkova redukovand plocha.
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, p (drevina)
zastoupeni = ———— (2.11)

p porost
kde:

P (drevina) J€ Zakmenéni zajmové dieviny a P poros: j€ zakmenéni celého porostu.

2.6. Zasoba porostu
Zasoba porostu predstavuje objem vSech stroml v zajmovém porostu. Lze ji ziskat hned

ncékolika zplisoby a mezi ty nejcastéjSi patii metody objemovych tabulek, jednotnych
hmotovych kiivek JHK nebo odhadem za vyuziti taxacnich tabulek. Kazda z téchto
vyjmenovanych metod ma pfednosti v nééem jiném. Prvni vyjmenovana, metoda objemovych
tabulek, si klade za cil vysokou pfesnost uréeni zasoby. Druhd, metoda jednotnych hmotovych
ktivek JHK, se zase snaZi zjednodusit proces zjiStovani jednotlivych objemil a sniZit pocet
potiebnych méteni. Co se tyce odhadu za vyuziti taxacnich tabulek, tak se jedna o nejrychle;jsi
metody, ale zaroven je pfesnost vysledku ve velké mife ovlivnéna zkuSenostmi meéfice.
I ptes velkou nevyhodu nizké pfesnosti metody nalezne vyuziti napt. v mladych porostech,
u kterych se v nejblizsi dobé nepocita s né¢jakymi zménami.

2.6.1. Objemové tabulky

Prvni metodou, ktera byla vyse v textu uvedena byla metoda objemovych tabulek. Tato metoda
pracuje se znalosti vyrovnané vysky a tloustkového stupné, pomoci kterého se zjist'uje objem
kmene. Pro kazdou dievinu je vytvoiena zvlastni tabulka, ze které se objemy zjist'uji a lze je
pouzit na pro v§echny vékové struktury porosti. V lesnické praxi jsou objemové tabulky hojné

vyuzivané, a to hlavné diky snadné pouzitelnosti a relativné vysoké presnosti metody.

Vyuziti této metody je podminéno znalosti tloustky, vySky a poctu métenych stromtl.
»Pro kazdou drevinu je zameéreno 3-7 vysek v kazdém tloustkovém stupni,; 3 vysky pro okrajové
tloustkové stupné, 5-7 pro tloustkové stupné nejpocetnéjsic (Kuzelka et al., 2017). Ze zjisténych
dat z terénu je potieba zjistit vyrovnanou vysku, ktera je odvozena sestrojenim vyskové kiivky.
Zmé&fené tloustky se musi rozdelit do definovanych tloustkovych stupni. Z takto pfipravenych
dat mizeme zacit pracovat s objemovymi tabulky, ze kterych zjistime objem kmene. Ten se
stanovi pro kazdou dfevinu z tabulky pro ni uréené a je potieba vynasobit poctem kmenii,
kterym je dany tloustkovy stupenn zastoupen. Pokud budou data zjistovany celoploSnym

primérkovanim, tak vyslednou zéasobu zjistime sectenim objeml jednotlivych dfevin.
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Byla-li ke zjistovani pouzita metoda zkusnych ploch, tak je odvozeni zasoby provedeno
za pomoci statistickych vypocti.

2.6.2. Taxa¢ni tabulky

Taxacni tabulky se pouzivaji pfi stanoveni zasoby odhadem. Stanoveni zasoby je rychlé
a financn€ mén¢ nakladné nez ostatni metody. Vyuziti této metody se nalezne na mistech, kdy
neni potieba zasobu stanovit s vysokou piesnosti. Nalezne vyuziti napf. pfi tvotfeni lesniho

hospodarského planu.

Taxaéni tabulky byly vytvofené pro typické riistové oblasti Ceské republiky a jako
ostatni tabulky jsou tvofeny pro jednotlivé dfeviny zvlast. Popisuji vztah mezi porostnimi
veli¢inami v pln¢ zakmenénych stejnovékych nesmiSenych porostech. Pro stanoveni zasoby
za vyuziti taxacnich tabulek je potieba znalost stfedni tlouStky, stfedni vySky a veku.
Z taxacnich tabulek lze zjistit absolutni a relativni bonitu dfeviny, pocet kmenti na hektar,

hektarovou zasobu hroubi s kiirou nebo hektarovou kruhovou zakladnu.

2.6.3. Ceskoslovenské objemové tabulky

Ceskoslovenské objemové tabulky nejsou tak znamé jako zbylé metody pro vypodet objemu.
Byly vytvofeny pro nejvice zastoupené dieviny tehdejiiho Ceskoslovenska. Jejich vyhody
oproti ostatnim metodam tkvi pravé vtom, Ze je to soustava rovnic, a neni potieba
zaokrouhlovat vysky a vycetni tlouStky. Zarovenn metoda Ceskoslovenskych objemovych
tabulek umoziuje pfesnéjsi ureni objemu hroubi bez kiry, protoze je tato veli¢ina sledovana

pfimo na vzorcich (Valenta & Sesulka, 2015).

2.7. Dalkovy prizkum Zemé (DPZ)

Dalkovy prizkum je védecky obor zabyvajici se zjiStovanim informaci o objektech a oblasti
skrze analyzu dat obdrzenych zafizenimi, které nejsou v pfimém kontaktu se zkoumanymi
objekty nebo jevy. Vyuziva se fada riznych metod a technologickych vybaveni, aby se ziskala
kvalitativni a kvantitativni informace o téchto jevech a jejich vlivu na jejich okoli. Clovék se
s dalkovym prizkumem setkavéa na denni bazi. Dokonce 1 ted’, pfi Cteni tohoto textu, ¢lovek
vyuziva dalkového prazkumu. O¢i €loveka funguji jako senzor reagujici na odraz svétla
ze stranky. Data, které o€i pozorovanim obdrzi, jsou impulsy, které odpovidaji riznym
hodnotam odrazeného svétla od stranky. Tyto data jsou pak dale analyzovany v mozku ¢lovéka
a jsou interpretovana jako ¢ernd mista na strance (pismena). Z téchto pismen se v mozku slozi
jednotliva slova a z nich souvéti (Lillesand et al., 2004). Avsak lidské oko je schopné vnimat

pouze malou ¢ast elektromagnetického spektra, zhruba rozsah 400 az 700 nm (Clevers, 2017).
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Pii DPZ se pouzivaji zafizeni, které jsou schopny zaznamenat data mimo tento rozsah

elektromagnetického spektra.

Délkovy prizkum patii mezi tzv. geoinformacni technologie. To jsou technologie, které
sbiraji a zpracovavaji data o zemském povrchu a umoznuji se ziskanymi daty dale pracovat.
Sklada se z dvou ¢asti aktivit. Prvni Cast aktivit se zabyva sbérem a pienosem dat, druha ¢ast

aktivit data zpracovava, analyzuje a vyhodnocuje.

2.7.1. Druhy dat
Druhy dat ziskanych z DPZ lze roz¢lenit do né€kolika kategorii. Jedna z téchto kategorii je

roz¢lenéni dat podle vysledku méteni. Vystup z méfeni miize byt ve form¢ obrazovych nebo
neobrazovych dat. Obrazova data jsou tvofena méfenymi radia¢nimi hodnotami, které maji
svou prostorovou lokalizaci a diky tomu je 1ze graficky prezentovat. Cely soubor zjisténych
obrazovych dat vytvaii obraz. Graficky se body znézornuji v cernobilém spektru, kde nejmensi
namétena radiaéni hodnota ma nejtmavsi odstiny. Neobrazova data Ize prezentovat pomoci

jednorozmérnych funkci napt. grafy.

Muze probéhnout kategorizace podle nosice, ktery nese méfici aparaturu. Nejcastcji se

zde setkavame s daty leteckymi nebo druzicovymi.

Data lze kategorizovat také podle druhu zdznamu dat na analogova a digitalni data.
Analogova data jsou pofizovéana na filmovy material a jedna se o nejstarsi data, kterd pii DPZ
byla pouzivana. I pfesto, Ze se jedna o nejstarsi format dat, v dnesni dobé¢ se s nimi stale miizeme
setkat jako vystup z leteckych nosicli. Na rozdil od analogu jsou digitalni data zalezitosti
moderni doby. Data jsou uloZena jako matice Cisel, které 1ze zobrazit jako obraz. Pfi vyuZivani
digitalnich dat se musi pocitat s ur€itou urovni generalizace vysledného obrazu, kterd je zavisla

na technickych moZznostech. Nejmensi obrazovy element pro digitalni obraz je pixel.

2.7.2. Data v oblasti viditelIného a blizkého infracerveného zareni
Ziskavani dat v DPZ probihd obvykle na zéklad€ elektromagnetického zafeni. Zkoumané

objekty totiz zafeni odrazeji nebo emituji. Zakladni charakteristikou elektromagnetického
zafeni je vlnova délka. Pfi potizovani dat v dadlkovém prizkumu zemé se vyuzivaji dvé
technologické metody, jak data ziskat. Jedna z metod spocivd v zaznamenavani zmény
elektrickych veli¢in na riznych typech radiometrt, zatimco druha metoda zaznamenava zmény,

které nastaly z davodu chemické reakce (Halounova & Pavelka, 2005).
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V piirod¢ se lze setkat s Sirokym spektrem elektromagnetického zareni. D¢Eli se
na ultrafialové, viditelné, infra¢ervené, mikrovinné, radarové a radiové. Clovék je schopen
svym okem vnimat pouze tu ¢ast viditelnou (0,4 um az 0,7 um). Ta se sklada z Cervené
(0,6 — 0,7 um), zelené (0,5 — 0,6 um) a modré (0,4 — 0,5 um). U viditelného zafeni je problém,
ze suchou a Cistou atmosférou prochazi bez vétSich problémt, ale pokud nastane mlha nebo
oblac¢nost, tak neprochazi viibec. Zaroven zdrojem toho kratkovinného zateni je Slunce, proto
je pozorovani zavislé na denni dobé. Vegetace, piesnéji chlorofyl, silné¢ absorbuje Cervené
a modré vinové délky. Proto listy pfi maximalnim obsahu chlorofylu (vegetacni obdobi) jsou
zelené a  postupnym snizovanim chlorofylu se  jejich barva  méni

(Svatonova & Lauermann, 2010).

InfraCervené zareni lze rozd¢€lit na blizké infracervené zareni, stiedni infraCervené zareni
a tepelné infraCervené zafeni. Blizké infracervené zaieni (0,7 — 1,3 pum) pfimo navazuje
na viditelnou ¢ast spektra. Vyhoda tohoto spektra je, Ze je mén¢ ovliviiovano atmosférou. Diky
tomu Ize dosahnout kvalitnéj$ich snimkt (Svatonova & Lauermann, 2010). Blizké infracervené
zateni lze dobie vyuzit v lesnictvi, protoze vnitini struktura zdravého listu slouzi jako dobry
difuzni odrazec tohoto zareni. Na zaklad¢ toho je mozné odlisit zdravou vegetaci od poskozené

nebo nemocné (Svatoiova & Lauermann, 2010).

2.7.3. Letecké skenovani
V lesnictvi se Casto setkame s daty dalkového prizkumu za pomoci letadel. To je zapti¢inéno

velikosti typické lesni oblasti, ktera obvykle ¢ita 10 tisic hektard. Takovou rozlohu je mozné
efektivné zaméfit z letadla béhem jednoho letu (Surovy et al., 2019). Data ziskavané leteckou

metodou je mozné roz¢lenit na optické (napt. fotografie) a laserové skenovani.

Skenovani se provadi za vyuziti jednoho nebo vice senzorti na palubé letadla, které
ziskavaji vice datasetll. Zatimco rastrové snimkovani neni potfeba geotagovat (zaznamenavat
skutecné pozice snimki), protoze jsou georeferencovany za vyuziti vlicovacich bodi
(detekovatelné na snimcich), tak u laserového skenovani je potfeba vyuZzivat vedle rychle

pulzujiciho laseru také GPS systém a IMU jednotku (zatizeni méfici rotace a sklony letadla).

Laserové skenovani vyuzivé pro vytvareni 3D modell odrazu tenkého a soustiedéného
paprsku. Pouzity paprsek se pohybuje ve vinové délce 900—1064, protoze vykazuje vysokou
odrazivost od skenované vegetace. Nevyhoda této vinové délky je v pohlcovani paprsku mraky.

To znemoziuje vyuZzivani této metody za nepiiznivého pocasi (Lefsky et al., 2002).
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Ze znalosti vzdalenosti odrazeného paprsku a jeho sméru odrazeni je mozné sestrojit 3D
model skenovanych objektti. Vzdalenost se zjistuje dvéma riznymi zpiisoby, pricemz jeden je
zalozen na vyslani jednoho pulzu svételného paprsku a druhy na fazovém posunu. Prvni
ze zminovanych zptisobu funguje na principu méieni ¢asu od vyslani pulzu po jeho ndvrat s tim,
ze vysledna vzdalenost se zjistuje ze znalosti rychlosti svétla, ktera je pfiblizné jeden metr
za 3 nanosekundy. U této metody je i mala chyba pii méfeni velkou chybou ve vysledku méfené
vzdalenosti. Druhy zptisob, ktery vyuziva fazového posunu, funguje na principu vyzatrovani
stale trvajiciho svételného paprsku, u kterého je znama vlnova délka a ta se porovnava

s vlnovou délkou paprsku piijatého.

Svételné paprsky jsou nejcastéji do roviny kolmo na pohyb skeneru, ktery je nesen
na palub¢é malého letadla (Surovy et al., 2019). Jeden z dodavateld této technologie uvadi, ze
1000 km2 zalesnéného hornatého terénu je mozné zmapovat za méné nez 12 hodin

(Kavanagh & Mastin, 2014).

2.8. Kilasifikace obrazu z DPZ
Abychom mohli vyuzit vyhody, které data z dalkového prizkumu poskytuji, musime byt

schopni z dat dostat smysluplné informace. Jednou z moznosti je vyuziti klasifikace obrazu.
Pojem klasifikace obrazu vyjadiuje postup, pii kterém je kazdy pixel na obrazu ptifazen
z4jmove tiide, ktera reprezentuje vyuziti nebo pokryti krajiny (Kamusoko, 2019). Pti klasifikaci
obrazu dochazi k cilenému odstranovani detailt ze vstupnich dat v nadéji, Zze dojde k objeveni
schématu prostorového rozloZeni. Dochdzi k tomu tak, Ze se ve vstupnim souboru vytvori
prvky, ke kterym se pfifadi charakteristicka hodnota zdjmovych dat. Vytvofené prvky mohou
mit podobu bodt, ¢ar nebo polygonti. Pokud pifi porovnani mnozstvi charakteristickych hodnot
(zjmovych dat) vytvoreného souboru zjistime, ze jejich pocet podstatné klesl, tak doslo
ke klasifikaci vstupnich dat. Dilezité je, Ze nenastdva Zddna zména vstupnich dat, protoZe
pfi postupu vytvareni klasifikace dochazi k vytvofeni novych dat (Huisman & de By, 2009).
Samotna klasifikace je velmi zavisld na rozliSeni obrazu, s kterym se pracuje. Pokud je obraz
pofizen v nizkém rozliSeni obsahuje mensi pocet rozliSovacich znakt, které zptsobi pokles

presnosti vysledku klasifikace (Chan et al., 2022).

V dne$ni moderni dobé¢ se pfi provadéni klasifikace obrazu pracuje ve vétsing pripadech
s digitalnimi daty. To nam, oproti praci s analogovymi daty, otvira moznost pracovat se snimky
obsahujici vice spektralnich pasem jak napi. viditelném (VIS), blizko infracerveném (NIR),
tepelném infracerveném (TIR), mikrovinném atd. Diky pfitomnosti spektralnich pasem

na snimku je mozné vytvaret klasifikace, které se vice ptiblizi pozadavku na vystupni data.
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Klasifikaci obrazu lze rozdélit na Supervised classification (kontrolovanou klasifikaci)
a Unsupervised classification (nekontrolovanou klasifikaci). Mezi klasifikacemi je rozdil
vtom, ze u Supervised classification je lidsky analytik schopen na obrazu identifikovat
homogenni reprezentativni vzorky na rtznych typech povrchu Zemé a pftifradit je k zajmové
tiidé, zatimco Unsupervised classification je jeji ptesny opak. U Unsupervised classification
dochazi k tomu, ze analytik nema zadné informace o klasifikacnich ttidach a jejich vyhodnoceni
probihd pouze na zaklad¢ znalosti poctu tifid a napf. jejich zastoupeni. Jedna se o druh
klasifikace, ktera probiha s minimalni lidskou ucasti. Funguje na principu, Ze ¢lovék doda
pocitaci informaci o poctu tiid a jejich zastoupeni na obrazu a pocita¢ za pomoci
napft. sdruzovaci analyzy na obrazu vyhleda sobé podobné skupiny pixelti nebo objektt, které

do téchto tiid sdm zaradi (Bartholomeus et al., 2019).

Aby mohlo dojit u Supervised classification k vytvoreni klasifikace obrazu je potieba Si
ptedem definovat zajmové tiidy napf. les, voda, zastavéné izemi atd. Do téchto tfid se lidsky
analytik snazi za pouziti vizudlnich prvki (body, polygony atd.) zaradit podobné vypadajici
pixely (Clevers, 2017). Timto zpisobem dojde k vytvofeni trénovacich vzorkd. Trénovaci
vzorky vytvorené analytikem mohou zachycovat bud’ to pixely nebo objekty na obrazu.
Trénovaci vzorky slouZzi k ,,nauceni‘ pocitace k provedeni klasifikace. Ten na zdklad¢ znalosti
informaci o zajmovych pixelech nebo spektralnich informaci objektd provede za pomoci

algoritmut rozdé€leni celého obrazu do zajmovych tfid (Obrazek 2.6).

Wzorky pracuji se viemi
dostupnymi spektry na obrazu vyhodnoceni klasifikace

Vytvoieni trénovacich vzorkh

Obrzek 2.6 Klasifikace obrazu (Zdroj: Novy Daniel)

Klasifikace vyuzivajici pixely jako trénovaci vzorky nese nazev Pixel-based image
classification (klasifikace zaloZzend na pixelech). Pokud je vyuzito objekti, jedna se
0 Object-based image classification (klasifikace zaloZzena na objektech). Pfed pouzitim
Object-based image classification je potieba provést na obrazu segmentaci, ktera obraz rozdéli

do segmentl na zaklad¢ jeho spektralnich, geometrickych a prostorovych vlastnosti.
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2.8.1. Pixel-based image classification
Pixel-based image classification je tradi¢ni zpusob klasifikace od dob, kdy pixel je elementarni

jednotkou obrazu. Klasifikace obvykle neni obtiZzna na implementaci na obraz. Pro provedeni
klasifikace je potieba vytvoftit tfidy klasifikace. Ty jsou Vv idealnim ptipad€ fadné definované
a dobfe od sebe oddélené, aby nedochéazelo k jejich prolindni napfi¢ riznymi tiidami.
Klasifikace pracuje se spektralnimi informacemi kazdého pixelu, ktery se nachazi v oblasti
zajmu, aniz by brala v potaz prostorové anebo jiné kontextové informace tykajici se vybranych

pixelt (Makinde et al., 2016).

Limitace klasifikace je ten, ze nepracuje s informacemi z okolnich pixelt, které by
mohli pomoci spravné rozlisit cilovou tfidu pixelt. V dusledku toho mtze dojit u tfid, které
maji vysokou spektralni heterogenitu, k zaméné pixelt do jinych t¥id, nez je pozadovano

(De Wit & Clevers, 2004).

2.8.2. Object-based image classification
Klasifikace zaloZena na objektech, na rozdil od vyse zminéné Pixel-based image classification,

vyuziva jak spektralni, tak prostorovou informaci zdjmovych pixeld. Dalsi rozdil a mozn4 jesté
vice viditelny je, Ze Object-based image classification ke zpracovani klasifikace nepouziva
jednotlivé pixely, ale obrazové objekty nebo segmenty. Z toho vyplyva, ze pro vykondvani
klasifikace, je potieba nejdiive na obrazu provést segmentaci. Ta sdruzuje Casti obrazu
do homogennich segmentli. Segmenty obsahuji mnohem vice uzitecnych informaci
nez samotné pixely. To je zplisobeno tim, ze segmenty sebou mohou nést informace také
o tvaru, textufe, okoli anebo jiné souvislosti, které nejsou spojeny pouze se spektralnimi
informacemi (Baatz & Schipe, 2000). Po vytvofeni segmentll na obraze musi analyticky
pracovnik vytvofit trénovaci vzorky, nebo musi dojit k importu piedpiipravenych trénovacich
vzorkl, které prifadi segmenty do jednotlivych tfid podle jejich odliSnosti. Pocita¢ je poté
schopen provést klasifikaci celého obrazu do zajmovych tfid.

Pokud ma dojit k porovnani Pixel-based image classification a Object-based image

classification, tak podle mnohych studii Object-based image classification ma mnohem vétsi

potencial pro klasifikaci na snimkach s vysokym rozliSenim

(Oruc et al., 2004; Willhauck, 2000).
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2.8.2.1. Segmentace obrazu
Segmentace je proces, pii kterém dojde K rozd€leni obrazu na jednotlivé segmenty. Toho je

dosazeno za pomoci sjednocovani pixelt podle kritérii heterogenity a homogenity vyhodnocené
pravé procesem segmentace. Segmenty jsou velice dilezité pro Object-based image
classification, protoze poskytuji zakladni bloky, podle kterych je klasifikace provadéna a zavisi
na nich jeji ptesnost (Johnson & Ma, 2020).

Neexistuje pouze jeden zplisob segmentace, ale rovnou nékolik. Mezi zplsoby
segmentace patéi napi. Multiresolution segmentation, Chessboard segmentation, FishNet
segmentation atd. Multiresolution segmentation (Obrazek 2.7) prokazala, Ze je jednim z nejvice
uspésnych algoritmtii k segmentaci obrazu pii vyuziti Object-based image classification
(Witharana & Civco, 2014). Jedna se o vcelku slozity algoritmus, ktery potiebuje pro svoji
funkci zasah ¢lovéka. Ten v algoritmu definuje jeho rozsah (scale), tvar (shape), kompaktnost
(compactness) a vahy obrazovych vrstev (Red, Green, Blue). Rozmanitost vysledk segmentace
je obvykKly jev, protoze do parametrti algoritmu mize byt dosazeno mnoho kombinaci hodnot.
Aby se dosdhlo k nalezeni optimalnich parametrli pro segmentaci, tak se musi praktikovat
postup pokus-omyl. Z toho vyplyva, ze pfesnost tohoto algoritmu je zavisla pravé na optimalné

zvolenych parametrt algoritmu (Xue & Lin, 2020).

Obrazek 2.7 Ukdazka Multiresolution segmentation (Zdroj: eCognition 9.5., Novy Daniel)

2.8.3. Klasifika¢ni metody

Vsechny vyse zminéné klasifikace pro svoji funkci potiebuji metodu, podle které pii zpracovani
klasifikace postupuji. V praci se vyuziva statisticka metoda Maximum likelihood (ML)
a metody strojového uceni Support vector machine (SVM) a Random forest (RF). Tyto metody

byly popsany, aby bylo vidét, jak pocitac pti klasifikaci postupuje.
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2.8.3.1. Maximum Likelihood classification
Oproti dvéma vySe zminénym metoddm je rozdil v tom, ze se nejedna o metodu strojového

uceni, ale o statistickou metodu. ML se vyuziva v kombinaci se Supervised classification
metodou. Jeji implementace vyzaduje vytvoieni trénovacich vzorki reprezentujici tiidy, které
maji byt klasifikovany (Lillesand et al., 2004). Data, ktera jsou zaujata vzorky, obvykle obsahuji
nékolik spektralnich pasem, které adekvatné reprezentuji kazdou definovanou tfidu. Tato
tréninkova data jsou pouzita na odhadnuti funkce hustoty rozdé€leni pravdépodobnosti
pro kazdou spektralni téidu. Obecné je model mnohorozmérného normalniho rozdéleni vybran
na zékladé¢ priméru a odchylky kovariancnich matic definujici funkce hustoty rozdéleni
pravdépodobnosti. Tyto funkce jsou pouzity pro vypocet pravdépodobnosti tcasti spektralni
tiidy na kazdém pixelu v obrazu. Ttida, které byla vypoctena nejvétsi ucast na daném pixelu,

je zvolena jako vysledna v klasifikovaném obrazu (Bolstad & Lillesand, 1991).

2.8.3.2. Support vector machine
SV M predstavuje skupinu teoreticky lepsich algoritmi strojového uceni (Tso & Mather, 2009).

Jedna se o kontrolovanou bezparametrovou statistickou u¢ebni metodu. Metoda si bere za cil
doséhnout nalezeni nadroviny, kterd rozdéluje datovy soubor do pfedem definované¢ho poctu
diskrétnich tfid zpisobem, ktery je v souladu s trénovacimi vzorky. Termin nadrovina se
pouziva k oznaCeni rozhodovaci hranice, ktera slouzi k minimalizaci chybné klasifikace

zpiisobenou trénovacimi vzorky.

Zjednodusené by se dalo fici, ze SVM jsou linearni binarni klasifikatory, které ptifazuji
k testovacimu vzorku jedno ze dvou moznych oznaceni. V ptipadé DPZ je vzorek, ke kterému
se prifazuje oznaceni, pixel ziskany z multispektralniho nebo hyperspektralniho obrazu.
Takovy pixel je reprezentovan jako vzorovy vektor. SVM se snazi za pomoci nadroviny rozdélit
vektory do jednotlivych tfid. DileZité je zminit, Ze ¢asto nejsou pouzity vSechny trénovaci
vzorky pro sestaveni nadroviny. Pro vytyCeni okrajii nadroviny se vyuzivaji body, které lezi
nejblize k nadrovin€. Takovym bodiim se fika Support vectors. Na Obrazek 2.8 miizeme vidét

jednoduchy piipad, kdy se metoda snazi rozdélit body do dvou tiid (Mountrakis et al., 2011).
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nadrovina

Support vectors

okraje nadroviny

chybné klasifikované vzorky
Obrazek 2.8 Klasifikacni metoda SVM (Zdroj: Mountrakis et al., 2011)

Podle Michatowska a Rapinski patii metoda SVM spoleéné s metodou RF mezi metody,
které  dosahuji  nejvysS§i  pfesnosti  pii  klasifikaci  rOznych  druhit  dfevin

(Michatowska & Rapinski, 2021).

2.8.3.3. Random forest
RF je klasifikacni metoda, ktera se sklada z kombinace rozhodovacich stromt. Kazdy

rozhodovaci strom je vytvofen za pomoci ndhodného vektoru, ktery je vzorkovan nezévisle
na vstupnim vektoru. Vytvoiené rozhodovaci stromy nezéavisle na sob¢€ hodnoti vstupni vektor
a ten je zarazen do tfidy, ktera byla mezi rozhodovacimi stromy nejcastéji zminéna
(Breiman, 2001). Jelikoz pro spravnou funkci klasifikaéni metody RF je zapotiebi velkého
mnozstvi rozhodovacich stromt, tak byly vytvofené metody, které maji zajistit, aby se
jednotlivé rozhodovaci stromy od sebe liSily. To jsou metody jako bagging, random split
selection, ,,the random subspace* a dalsi (Breiman, 2001).

Obrazek 2.9 vyobrazuje zjednoduseny postup metody. Na vstupu je napt. vytvofeny
segment a my po metod¢ pozadujeme, aby zjistila, zda se jedna o zivy nebo suchy strom. Ten
za pomoci n rozhodovacich stromti vyhodnocuje, do které tiidy ma vstupni data zafadit.
Cervené kruhy znézortiuji Zivy strom, zelené suchy. Prvni rozhodovaci strom zafadil vstupni
data do tfidy se zivymi stromy, druhy se suchymi a posledni tfeti opét do tfidy zivych stromu.
Vysledek klasifikace je tfida, kterd se nejcastéji opakovala. V tomto ptipadé klasifikace

vyhodnotila, zZe na vstupu se nachazi strom Zivy.
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Vysledek vétsiny:
trida: Zivy
Obrdzek 2.9 Klasifikacni metoda RF (Zdroj: Novy Daniel)

Jak si klasifika¢ni metoda povede pii vyhodnocovani klasifikace je zavislé na mnoha
vlastnostech trénovacich vzorkt. Mezi nékteré z vlastnosti, které maji dopad na vyhodnocovani
jsou: kvalita dat, velikost vzorki a vyrovnanosti vzorkll  napfi¢  tiidy
(Mellor et al., 2015; Millard & Richardson, 2015). ZvySujicim poctem trénovacich dat by se
méla zvySovat pifesnost, dokud nenastane asymptota a presnost zlstane konstantni
(Millard & Richardson, 2015). Nerovnost mezi tfidami mlze byt také problematicka, protoze
algoritmus muze zacit vyhodnocovat klasifikaci ve prospéch vétSinové zastoupené tiidé

(Mellor et al., 2015; Millard & Richardson, 2015).

2.8.4. Matice zamén (confusion matrix)
Matice zamén se vyuziva pii klasifikaci na zhodnoceni vysledkti dosazenych za pomoci

algoritmt. Ma podobu tabulky a jeji interpretace fadek a sloupct se napfi¢ literaturou lisi. Mtze
byt interpretovana tak, ze fadky v tabulce budou prezentovat predikovanou tiidu a sloupce
skute¢nou tiidu, ale rovnéz mize dojit i k pfesné opacné interpretaci fadek a sloupct
(Powers, 2008). Z toho zaroven vyplyva, ze velikost tabulky je zavisla na po¢tu definovanych
tiid.

Bunky Vv tabulce matice zamén mohou nabyvat Ctyt riznych hodnot: TP — skutecné
pozitivni (true positive) prezentujici vysledky, které¢ spravné odhalily pfitomnost tfidy,
TN — skute¢né negativni (true negative) prezentujici vysledky, které spravné odhalily absenci
tiidy, FP — Spatné pozitivni (false positive) prezentujici vysledky, které Spatné odhalily
ptitomnost tfidy, FN — Spatn¢ negativni (false negative) prezentujici vysledky, které Spatné
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odhalily absenci tiidy viz Obrazek 2.10. Hodnoty leZici na diagonale tabulky odpovidaji
spravnym vysledkiim (Fawcett, 2006).

Skutecna tfida

+ -
<
4| TP FP
0 - FN N
o

Obrazek 2.10 Tabulka matice zdmén (Zdroj: Novy Daniel)

Z matice zamén je mozné odvodit také hodnoty parametri jako jsou: Producer’s
accuracy, User’s accuracy, Overall accuracy nebo Kappa index. Producer’s accuracy slouzi
k zjisténi piesnosti shody valida¢nich vzorkll s vystupem Kklasifikace. User’s accuracy
vyjadiuje pravdépodobnost toho, ze pixel, ktery byl klasifikovan se ve skute¢nosti nachazi
na daném misté. Overall accuracy nam v podstaté tika jaky podil ze vSech vzorkd byl
klasifikovan spravné. Kappa index vyjadiuje shodu mezi vysledky klasifikace a skutecnymi

hodnotami, pti¢emz 1 prezentuje perfektni shodu a 0 iplnou neshodu.
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3. Metodika

3.1. Popis lokality

Sbér dat pro zpracovani diplomové prace probihal v narodnim parku Ceské Svycarsko. Narodni
park se nachazi na severu Cech v Usteckém kraji mezi Hienskem, Brtniky, Doubicemi,
Jetfechovicemi, Srbskou kamenici a Rizovou (Obrazek 3.1). Jedna se o jeden ze ¢tyt narodnich
parkii v Ceské republice. Zaroveti se jedna o nejmladsi z narodnich parki, ktery byl vyhlagen
v roce 2000. Hlavnim pfedmétem ochrany narodniho parku je ochrana relié¢fu kvadrovych
piskovcu a ekologickych podminek urcujici biodiverzitu, které se na néj vazou. Park je rozdélen

do 3 ochrannych zon (podil zon 1. 21 %, II. 78 %, II1. 1 %) (Plan péce, 2009).

Legenda
obce
Narodni park Ceské Svycarsko - 5 i
- Kopec, Brtniky flan Kreéany 4
Rl.JMBURK 4

VIGi Hora
.
'Kyjov .Knisné Lipa

VARN SDORF.

Hiensk’o.
! Doubice
« Mezna r

e’ .
. SS— S Janoy.

o, «Vysoka Lipa Dolni Chibska
Kamenicka Stran_ .

.
Rynartice Chribska

.
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Obrazek 3.1 Mapa narodniho parku Ceské Svycarsko (Zdroj: Plan péce, 2009)

Cely narodni park ma vyméru 7932,98 ha, pficemz lesni pozemky z této vyméry zabiraji
7621,18 ha. To je ptiblizné 96 % pokryti lesy z celkové vyméry. Soucasnou dievinnou skladbu
tvoii smrk piiblizné 62 %, borovice lesni 20 %, buk 6 %, modiin 4 %, vejmutovka 3 %,
biiza 3 % a ostatni dieviny 2 % (Drozd & Steflova, 2010). Momentéalni dievinna skladba
neodpovida té ptirozené (Graf 3.1). Toto bylo zptisobeno masivnim zalesnovanim vzniklych
holin smrkem a nepomohla tomu ani mniSkova a vétrnd kalamita, ktera zde pted 100 lety
probéhla. Smrk zde roste na nevhodnych stanovistich, a jest¢ k tomu v monokulturach. To ho

stavi do pozice, kdy méa nizkou odolnost proti abiotickym a biotickym vliviim.
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Dnes muzeme vidét na vlastni o¢i, jak jsou zdejsi smrkové monokultury napadeny kiirovcovou

kalamitou a ve velké mife odumiraji.
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Graf 3.1 Porovnadni soucasné a piirozené dievinné skladby (Zdroj: Drozd & Steflovd, 2010)

3.2. Popis pouzitych programi
3.2.1. ArcGis Collector

ArcGis Collector je aplikace slouzici pro rychly a ptfesny sbér v terénu. Lze ji pouzivat
na chytrém telefonu podporujici platformy iOS a Android. Aplikace byla vytvotena spole¢nosti
ESRI, ktera se zabyva problematikou spojenou se sbérem dat. V aplikaci lze vyuzivat vlastni
mapu (napf. letecké snimky) a jeji pouZiti je pfizplisobeno na vyuziti pfimo v terénu. Vyhoda
ArcGis Collectoru je v tom, ze mapu si lze do zafizeni stahnout a pracovat v offline rezimu
(vytvafeni prvkd, zapisovani dat atd.). Pficemz pii op&tovném piipojeni k internetu dojde
k synchronizaci dat se v§emi uzivateli vyuzivajici stejné data (www.1).

3.2.2. ArcGis Pro

ArcGis Pro je desktopovy program vyuZzivany na tvorbu a spravu dat a jejich prostorovou
analyzu. Byl vyvinuty spolecnosti ESRI. Program disponuje velkou Skalou analytickych
nastrojii za jejichz pomoci je mozné z dat ziskat nové informace. ArcGis Pro dokaze pracovat,
analyzovat a vizualizovat velkou $kalou obrazovych dat (data z dront, druzic, letecké snimky,
data z laserového skenovani atd.). Program neméa problém pracovat s celym objemem téchto
obrazovych dat a spoustou operaci spojenych se zpracovanim dat je provadéno v realném Case

(Www.2).
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3.2.3. Erdas Image
Erdas Image je desktopovy program, ktery se zaméfuje na zpracovani hodnot z DPZ,

fotogrammetrii, LIDAR analyzu, zakladni vektorovou analyzu a zpracovani radarovych dat.
Program byl vytvofen spolecnosti Hexagon. Erdas Image se zaméiuje na zjednoduSeni
klasifikace a segmentovani snimk, interpretaci snimkt a dalSich véci tykajicich se operaci se
snimky. Podporuje praci s optickymi daty, multispektralnimi a hyperspektralnimi snimky,
radarovymi a LiDAR daty. Co se tyCe klasifikace obrazu, tak umoznuje nékolik zptsobt
klasifikace jako jsou K-Means, object-based image segmentation algoritmy, strojové
a hloubkové uceni. Program rovnéz umoziuje praci s velkou Skalou obrazovych formath
(Www.3).

3.2.4. eCognition 9.5.

Program eCognition 9.5. je vytvoten firmou Trimble. Jedna se o software, ktery umoziiuje praci
s velkou Skalou dat z DPZ. Specializuje se hlavné na analyzu obrazu, pficemz je zaméfeny
na object-based image classification. Ecgonition analyzuje a klasifikuje obraz, vektory a mraky
bodl na zékladé pouziti vSech sémantickych informaci. Umoznuje jednoduchou implementaci
a automatizaci strojového a hlubokého uceni. Vysledek ztéchto pfistupli umoziuje

piizptsobovat tak, aby vystup vyhovoval konkrétnim pozadavkim uzivatele (Www.4).

3.3. Pracev terénu
Price vterénu probihaly napfi¢ celym tzemim néarodniho parku Ceské Svycarsko.

Pied samotnym méfeni prob&éhl vybér ploch, které v dany den budou zméfeny, a podle
schopnosti se mezi plochy premistovat. Poté co byl sestaven plan, tak se vyrazilo k prvni plose.
K navigaci plochy byla vyuzivana aplikace ArcGis Collector s kombinaci aplikace Mapy.cz
od firmy Seznam.cz. Kombinace byla vyuzita z toho duvodu, ze v ArcGis Collectoru byly
zobrazeny snimky z leteckého skenovani a v aplikaci Mapy.cz byla staZena offline turisticka
mapa, kterd umoznovala odhadovat terén. V téchto lokalitich GPS navigace funguje velice
nepiesné, a proto byly vyuzivany ob¢ aplikace. Za vyuziti GPS navigace se dosahlo piiblizné
pozice zkusné plochy. Nasledovalo vyuziti leteckého snimku v aplikaci ArcGis Collector

a orientace podle stromt viditelnych na snimku.

Po dosaZeni zkusné plochy prob¢hla kalibrace méficiho ptistroje. Jednalo se predevsim
o kalibraci vySkoméru Haglof Vertex III za pomoci lesnického pasma. Kalibrace vySkoméru
byla nutnd z toho diivodu, Ze pfesnost méfeni je ovliviiovana vnéj$imi podminky. Samotna

kalibrace byla provedena tak, Ze pAsmem byl zméfeny urcity Usek, ktery byl znovu zméten
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dalkomérem zabudovanym ve vysSkoméru. Pokud nastal rozdil mezi jednotlivymi vysledky, tak

probéhla kalibrace vyskoméru.

Zaroven podle stromt na leteckém snimku byl urcen stfed zkusné plochy. Na nalezeném
stiedu zkusné plochy byla umisténa vytycka s ultrazvukovym transpondérem (Obrazek 3.2)
a prob¢hlo vytyceni kruhové zkusné plochy za vyuziti dilkoméru zabudovaném ve vySkoméru.
Vsechny vyty€ené plochy méli jednotnou velikost 10 arti. Pfi vytyCovani zkusné plochy byly
zaujaté stromy oznacovany pomoci kiidy. Pfed zacatkem méfeni vysek a tlousték na plose byl
nalezen prvni strom méfeni. Nalezeni takového stromu probéhlo tak, ze si méfic stoupl
do stfedu plochy a ur¢il sever. Prvni strom byl ten, ktery byl prvni ve sméru hodinovych rucicek.
K tomuto stromu byl zméfen azimut a vzdalenost, které byly zapsany do aplikace ArcGis

Collector.

Obrazek 3.3 Merent vysky a tloustky na zkusné plose (Zdroj: Novy Daniel)
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Zaujaté stromy na ploSe byly ocislovany a jednotlivé zméieny. U kazdého stromu
probihalo méfeni tloustky a vysky (Obrazek 3.3). Tloustka byla métena ve vycetni vysce, tak
ze rameno prumérky smérovalo do stiedu zkusné plochy. Byly métfeny pouze zaujaté stromy,
které mély vycetni tloustku veétsi nez 6 cm. U stromi, kde probéhlo méieni tloustky, byla
zméiena také vyska. Métfeni vysky probihalo podle obecnych postupti, které jsou popsany
Vv reSersni ¢asti. U stromti byla méfena celkova vyska, pokud strom byl zivy, tak byla zméfena
vySka nasazeni koruny. Pokud strom byl v nékteré své casti zlomeny, tak méfeni vysky
neprobihalo a pouze se do poznamky ke stromu tento udaj o zlomu zapsal. Takto naméfené
hodnoty byly pfimo na plose zapisovany do aplikace ArcGis Collector (Obrazek 3.4). Sbér dat

probihal od ¢ervna do zafi roku 2021.
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Obrazek 3.4 Zapis dat do aplikace ArcGis Collector (Zdroj: ArcGis Collector, Novy Daniel)

3.4. Zpracovani dat
Poté co byla ziskana data zterénu, tak muselo dojit k jejich zpracovani. Na zpracovani

klasifikace bylo vyuzito tfech riznych softwart, uréenych pro klasifikaci obrazu. Klasifikace
byla provedena v programu ArcGis Pro od spole¢nosti Esri, Erdas Image od spole¢nosti
Hexagon a eCognition 9.5. vyvinut spole¢nosti Trimble. V programu ArcGis Pro byly
vytvofeny trénovaci a valida¢ni vzorky, které byly posléze pouZity pro klasifikaci i v ostatnich
programech. Po provedené klasifikaci byla zjisténa presnost klasifikace na zaklade¢ dat z matice

zamen.
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Vedle klasifikace byl proveden vypocet zasob na kruhovych zkusnych plochach z dat
ziskanych v terénu a z leteckych snimkt. Vypocet zasoby z terénu byl proveden v programu
Microsoft Excel 2016 za pomoci rovnic Ceskoslovenskych objemovych tabulek. Data
z leteckych snimku byla zjisténa v programu ArcGis Pro. Ziskana data byla nakonec porovnana

V programu R.

3.4.1. Klasifikace v ArcGis Pro

V programu ArcGis Pro se vytvarely trénovaci a valida¢ni vzorky, které jsou pouzivané
pro Kklasifikace v ostatnich programech, a samotna klasifikace obrazu. Nejdiive ze vSeho bylo
potieba vytvofit pravé vzorky. Ty se v ArcGis Pro vytvarely pro kazdy letecky snimek zvlast
(TOP_sluk_ 1 5, TOP_sluk 1 6, TOP_sluk 2 6, TOP_sluk 2 7, TOP_sluk 2 8,
TOP_sluk 3 7, TOP sluk 38,  TOP sluk 4 7, TOP_sluk 4 8, TOP sluk 5 7
a TOP_sluk_6_7).

Vzorky se vytvorily za pomoci zalozky Imagery — Classification Tools a Training
Samples Manager. Zde bylo vytvoteno klasifikacni schéma o dvou tfidach. Prvni definovana
tiida nesla nazev Souse s hodnotou 99 a druha definovana tfida ZelenyLes s hodnotou 2.
Vytvorenim klasifika¢niho schéma se oteviela moznost vytvofit trénovaci a valida¢ni vzorky.
Vybrala se tfida, do které prob&hlo ptidavani vzorka a za pomoci kreslicich nastroja, které
ArcGis Pro nabizi, se oznacila mista vzork jednotlivych tiid (Obrazek 3.5). Vytvotrené vzorky
zaroven obsahuji informace o jednotlivych polygonech (RGB, ClassValue) na zaklad¢, kterych
se program nauéi rozpoznavat rozdily mezi jednotlivymi tfidami. Takto byl vytvoren shapefile

s trénovacimi vzorky, ktery ¢ital 100 vzorkd a shapefile s validaénimi vzorky ¢itajici 50 vzorka.

Obrazek 3.5 Vyznacent trénovactho/validacniho vzorku v programu ArcGis Pro (Zdroj: ArcGis Pro, Novy Daniel)
Vytvofeni trénovacich a valida¢nich vzorku umoZziuje vytvofit klasifikaci obrazu.
Provedeni klasifikace mélo velice obdobny postup jako vytvofeni vzorkli, a to
Imagery — Classification Tools a Classify. Pro klasifikaci se vyuzil algoritmus Support Vector
Machine a shapefile s trénovacimi vzorky ke klasifikovanému snimku. Timto zplisobem se
provedla klasifikace u vSech snimkt (Obrazek 3.6).
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Obrazek 3.6 Vyobrazeni klasifikovaného snimku v programu ArcGis Pro (Zdroj: ArcGis Pro, Novy Daniel)

U vytvotené klasifikace bylo zapotiebi ziskat jeji pfesnost. Pro ziskani ptesnosti
klasifikace se vyuziva matice zamén. Abychom ji mohli v ArcGis Pro ziskat, je zapotiebi mit
vybranou vrstvu s klasifikaci a skrze zalozku Imagery — Classification Tools dojde ke zvoleni
Accuracy Assessnents. Zde dosSlo pouze k vyplnéni cesty k vytvorené vrstvé s validaénimi
vzorky, vybrani algoritmu SVM, zvoleni 500 nahodnych bodu vytvorenych vné valida¢nich
vzorku, které vyuzivaji nahodny stratifikovany vybér, a provedlo se vyhodnoceni. Vyhodnoceni

matice zamén se uklada do samostatné tabulky (Tabulka 3.1).

Class value C 2 (Zeleny les) C 99 (Souse) Total Users Accuracy Kappa

C_2(ZelenyLes} 394 0 394 1 1]
C 99 (Souse) 1 105 106 0,990566 0
Total 395 105 500 ] 0
Producers Accura 0,997468 1 0 0,998 1]
Kappa 0 0 0 0 0,993993

Tabulka 3.1 Matice zimén ze snimku TOP_shik_2_7 v programu ArcGis Pro
3.4.2. Klasifikace v Erdas Image
Pro zhotoveni klasifikace v programu Erdas Image byly zapotiebi trénovaci vzorky vytvotené
k leteckym snimkiim TOP_sluk_1 5, TOP_sluk_1 6, TOP_sluk_2 6, TOP_sluk_2 7,
TOP sluk 2.8, TOP sluk 3 7, TOP sluk 3.8, TOP sluk 4 7, TOP sluk 4 8,
TOP_sluk 5 7aTOP_sluk_6_7 v programu ArcGis Pro. I pfesto, Ze by trénovaci vzorky nebyl
problém vytvofit v Erdas Image, tak byly piebrany z ArcGis Pro, aby zlstalo zachovano

umisténi vzorku.

Prvni véc, kterou bylo po zobrazeni snimku v Erdas Image provést, byl ptevod
trénovacich vzorku, které byly ulozené v shapefile vytvofeném v ArcGis Pro, do signature
souboru. Erdas Image neumi pracovat se shapefile souborem. Shapefile do signature souboru
se prevedl za pomoci signature editor, ktery je k nalezeni pod zalozkou Supervised. V editoru
za pomoci edit a read shape byl nacten shapefile slozka s trénovacimi vzorky a zvoleno
attribute name — Classname. To z toho divodu, Zze pod atributem Classname byly ulozeny
informace, zda dany trénovaci vzorek obsahuje informaci o Zivém nebo suchém stromu. Timto

zpusobem doslo kpievodu vsech 100 trénovacich vzorki do signature souboru.
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V takto vytvoieném signature souboru bylo potieba vzorky sloucit do tiid reprezentujici suché

a zivé stromy (Obrazek 3.7).

Vytvoiené vzorky

souse
souse 2

souse 3 -

souse 4

souse 5 Vytvoiené tridy

souse

ave [

souse 50

zive
zive 2
zive 3

dves [
L
L]
.

zive 5

zive 50

Obrdzek 3.7 Slouceni jednotlivych vzorkii do tiid (Zdroj: Novy Daniel)

Ziskanim signature souboru otevielo moznost provést klasifikaci. V Erdas Image se
tvorba klasifikace provedla skrze zalozku Supervised a Supervised Classification. Zde bylo
potieba vyplnit cestu ke snimku, ktera méla byt klasifikovana, cestu k signature souboru
s trénovacimi vzorky, cestu vystupu a Parametric Rule — Maximum Likelihood. Probé¢hlo

vytvoreni klasifikace leteckého snimku.

Vytvofeni matice zamén bylo v programu Erdas Image slozitéj$i nez u zbylych dvou
vyuzivanych programi. Vyvolani matice se provedlo opét skrze zalozku Supervised a vybérem
Accuracy Assessment. Doslo k otevieni okna, ve kterém bylo nutno specifikovat pro jakou
vrstvu chceme provést vyhodnoceni (vrstva s klasifikaci) a jaké trénovaci vzorky chceme
pro vyhodnoceni pouzit. Zde se jako validacni vzorky nepouzivaji pfedpfipravené vzorky
Z ArcGis Pro, ale ndhodné body. Vytvoteni ndhodnych bodl pro ti¢ely sestaveni matice zamén
bylo provedeno skrze zalozku Edit a Crate/Add Random Points. Doslo k otevieni tabulky, kde
se navolilo vytvoreni 50 valida¢nich bodti s nahodnym rozmisténim. Takto vzniklé body byly
automaticky ptifazeny do tfidy na zakladé vrstvy klasifikace (sloupec Class v tabulce), proto
muselo dojit K ru¢nimu pfifazeni tfidy na zakladé leteckého snimku (sloupec Reference
v tabulce). Prifazeni bylo provedeno jednoduchou editaci sloupecku Reference v tabulce.
Nejprve vsak bylo nezbytné zjistit referen¢ni hodnoty tiid a zobrazit valida¢ni body na snimku.
Referen¢ni hodnoty byly zjistény otevienim signature souboru s trénovacimi vzorky a v sloupci
Value byly hledané hodnoty vypsany. Zobrazeni valida¢nich boda se provedlo skrze zalozku
View a Select Viewer, pficemz se muselo kliknout do obrazu s leteckym snimkem, a znovu

zvolit zalozku View a Show All. Na zakladé tohoto postupu se zobrazily na leteckém snimku
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jednotlivé body (Obrazek 3.8). Se =znalosti referen¢nich hodnot k jednotlivym t¥idam
a zobrazenych valida¢nich bodi na snimku, bylo mozné referen¢ni hodnoty pfifadit k ndhodné
vytvofenym validaénim bodim. V pribéhu Ccinnosti ptifazovani referencnich hodnot
k valida¢nim bodiim byla moznost zobrazeni hodnot v sloupci Class, ktery obsahoval hodnoty
valida¢nich bodil ziskané na zdklad€ vrstvy, zkteré byly body vygenerovany (vrstvy
s vytvofenou klasifikaci snimku). Z diivodu, aby nebylo pfifazovani referen¢nich hodnot
k validaénim bodim na zaklad¢ téchto znalosti ovlivnéno, tak zustal tento sloupec po celou
dobu pfifazovani skryt. V okamziku, kdy vSechny valida¢ni body mély piifazené referencni

hodnoty, mohlo dojit k vyvolani matice zamén (Tabulka 3.2).

Obrazek 3.8 Vygenerovany validacni bod v programu Erdas Image (Zdroj: Erdas Image, Novy Daniel)

Reference Data

- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 o i} o
B zive 0 23 1 24
7 souse 0 1 25 26
5 Column Total 0 24 26 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 ¥] 0
Zive 24 24 23 95,83% 95,33%
souse 26 26 25 96,15% 96,15%
Totals 50 50 43

Owverall Classification Accuracy =96,00 %

COverall Kappa Statistics =0,9199

Classname  Kappa
Unclassified 0,0000
zive 0,9199
s0Use 0,9199

Tabulka 3.2 Matice zamén ze snimku TOP_sluk_2_7 v programu Erdas Image
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3.4.3. Klasifikace v eCognition 9.5.

Klasifikace a zhodnoceni se také provadélo v programu eCognition 9.5. Obdobné jak
u piedchozich programi byly pro klasifikaci potiebné trénovaci vzorky a pro zhodnoceni
valida¢ni vzorky. Ty byly vytvofené pro letecké snimky TOP_sluk 1 5, TOP_sluk 1 6,
TOP sluk 2 6, TOP_sluk 2 7, TOP sluk 2 8  TOP_sluk 3 7, TOP_sluk 3 8,
TOP_sluk_4 7, TOP_sluk_4 8, TOP_sluk 5 7 a TOP_sluk_6_7 v programu ArcGis Pro.

Vyuziva se trénovacich a valida¢nich vzorki vytvotenych v ArcGis Pro.

Aby mohlo dojit k vytvoreni klasifikace bylo potfeba nejdiive vytvofit strom procesu
(Obrazek 3.12). Sklada se ze 3 hlavnich ¢asti: segmentace, tvorba vzorkt (trénovaci a valida¢ni)
a algoritmu RF. Jednotlivé procesy v kazdé z ¢asti na sebe navazuji a musely se provadét

postupng, tak jak jsou umistény ve stromé procest.

Prvni ¢ast stromu procest je segmentace. V tomto kroku se obraz, ktery chceme
klasifikovat, rozd€li na jednotlivé segmenty. Pro segmentaci byl pouzity algoritmus
multiresolution segmentation. Jak jiz je zminovano v reSer$ni ¢asti, tak proto, aby mohla byt
vykonana tato segmentace, bylo zapotiebi definovat vstupni parametry jako jsou rozsah (Scale),
tvar (Shape), kompaktnost (Compactness) a vahy obrazovych vrstev (Red, Green, Blue). Tyto
parametry nemaji zadné optimalni hodnoty a musi se praktikovat postup pokus—omyl
(Xue & Lin, 2020). Ptic¢emz parametr rozsahu (Scale) ovliviiuje primérnou velikost segmentt,
pro praci byla zvolena hodnota 42. Parametr tvaru (Shape) ovliviiuje homogenitu segmentd,
V praci byla zvolena hodnota 0,2. ZvySujici hodnota u tohoto parametru zpusobuje, Ze je tvorba
segmenttt méné ovlivnéna spektralni homogenitou. Parametr kompaktnosti (Compactness), jak
z ndzvu vypovida, ovlivituje kompaktnost vyslednych segmentti. Pro segmentaci v této praci
byla pouzita hodnota kompaktnosti 0,2. Posledni parametr jsou vahy obrazovych vrstev, kdy
bylo zvoleno R 1, G 1, B 1, aby nedochazelo k znevyhodnéni nékterych obrazovych vrstev.

Po provedeni procesu segmentace se nam obraz rozdéli na jednotlivé segmenty (Obrazek 3.9).
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Obrazek 3.9 Rozdeéleni snimku na jednotlivé segmenty v programu eCognition 9.5. (Zdroj: eCognition 9.5., Novy Daniel)

Druhy krok byl k vytvofeni trénovacich a valida¢nich vzorku. V procesu se vyuzilo
algoritmu assign class by thematic layer. Tento algoritmus slouzil Kk tomu, aby doslo
k pfitazeni tematické informace K jednotlivym segmentim, které byly pokryty trénovacimi
vzorky. V tomto procesu bylo za potiebi vyplnit tematickou vrstvu (Thematic layer) a atributy
tematické vrstvy (Thematic layer attribute). Do tematické vrstvy se zadal vytvoreny shapefile
(.shp) s trénovacimi vzorky, které byly vytvofeny v programu ArcGis Pro. Po vlozeni tematické
vrstvy bylo potieba jesté specifikovat atributy tematické vrstvy. Zde doslo K vybrani
,Classname®, protoze vytvoiené trénovaci vzorky v ArcGisu nesly pod timto atributem
informaci o tom, zda se jednalo o trénovaci vzorek reprezentujici zivy strom nebo suchy strom.
Nakonec v tomto procesu bylo potieba zménit Domain. Zde byla zménéna Domain na image
object level, aby nedoslo k tomu, Zze by do trénovacich vzorka byly pouzity pixely namisto
segmentl. Vysledek tohoto procesu je zndzornén na Obrazek 3.10, kde Cervena kolecka
reprezentuji vytvorené trénovaci vzorky ze shapefile a Zlut€ jsou ohraniceny segmenty, které
vstupuji do klasifikace jako trénovaci vzorky (doSlo k pfifazeni tfidy ,,zivé* nebo ,,suché®).
Vsechny segmenty, které spadaji pod polygon trénovacich vzorek, byly pouzity na natrénovani

programu a validaci.
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Obrazek 3.10 Vyznaceni vstupujicich segmentit do trénovacich vzorki klasifikace (Zdroj: eCognition 9.5., Novy Daniel)

Nasledné bylo potieba zménit tréninkové vzorky na vzorky statistické (algoritmus
Converting training samples to samples statistics). Statistické vzorky poskytuji piesné
vysledky. Ty jsou ovlivnény statistickymi kritérii, které¢ si lze navolit. Statistické vypocty
probihaly, jak pro kazdé pasmo, tak i segment zvlast. Vypoctena statistika pro segmenty byla
nasledné vyexportovana do souboru s koncovkou .csv (comma separated values). Soubor .csv

je jednoduchy a standardizovany textovy format pro reprezentaci tabulkovych dat.

Prvni proces v tomto bloku vyuziva algoritmu update classifier sample statistics. Proces
ma za ukol odstranit veskery obsah v existujicim statistickém souboru. Proto dojde Kk vyplnéni
Domain na execute a kK vyplnéni parametru Mode, kde se pouzije hodnota clear all. Tento

proces umoznoval opakovat klasifikaci pti pouziti jinych trénovacich vzorku.

Nasleduje proces, ktery vyuziva stejny algoritmus update classifier sample statistics.
Avsak se jiz nepouzila Domain — execute, ale image object level. To z toho divodu, aby bylo
mozné v tomto procesu pracovat s vytvorenymi segmenty (do parametr Level byl zvolen soubor
se segmenty). Dale bylo potiebné nastavit Class filter na Souse a ZelenyLes (souse a zZivé
stromy). Na misté, kde u minulého procesu byl parametr Mode se nyni objevil parametr
Features. U tohoto parametru se objevila hodnota <select features>, do které byly potieba
vybrat statistické metody k jednotlivym spektriim. V procesu byly vybrany statistické metody
— pramér, smérodatna odchylka a kvantil. Ty byly uplatnény na tGrovnich cerveného (Red),

zeleného (Green) a modrého (Blue) spektra.

54



Pfedposledni proces v tomto bloku je ,,export classifier sample statistics®, u kterého se
vyuziva stejnojmenny algoritmus. Slouzi na exportovani .CSV Souboru a v procesu se vypliuje

pouze cesta, kde ma byt soubor ulozen.

Posledni proces ,,all at segmenty: remove classification” vyuziva algoritmu remove
classification a slouzi k odstranéni klasifikovanych trénovacich vzorkt. To je aplikované z toho

divodu, aby se zamezilo k naslednému piekryvani klasifikovanych segmentd.

Po vytvofeni tréninkovych vzorka bylo potfeba vytvofit jesté validaéni vzorky. Tim se
zabyva blok procesu ,,Crate validation samples from vectore input®. Jednotlivé procesy jsou
velmi podobné jako u vytvareni trénovacich vzorkl. Na vstupu do procesl se nevyuziva vrstva
S trénovacimi vzorky, ale misto toho vrstva s validacnimi vzorky, které je rovnéz vytvoiena
v ArcGis Pro. Rozdil je také v tom, Ze informace o valida¢nich segmentech jsou ukladané
do interni paméti programu a neni zapotiebi je exportovat. Bylo ale potfeba myslet na to, ze
pii opakovani klasifikace se musi informace z interni paméti smazat. To se provedlo skrze

zalozku ,,CLASSIFICATION® v ni vybralo ,,Samples a ,,Delete All Samples*.

Nakonec bylo potieba vytvofit RF klasifikator. Ten se sklada z dvou bloki, pficemz
V prvnim bloku dochazi k natrénovani RF klasifikatoru a v druhém k jeho aplikaci. Prvni blok
se sklada z dvou procest. Prvni proces vyuziva algoritmu update classifier sample statistics,
do kterého se musi uvést cesta na vytvoreny .csv soubor s trénovacimi vzorky a algoritmus
classifier, kde za parametry zvolime Operation — Train a Configuration - classifier_RF, jako
Source se vyplni sample statistics based a u Type dojde k vyplnéni Random Trees. Témito

procesy dojde k natrénovani RF klasifikatoru.

Druhy blok se stara o aplikaci klasifikatoru RF. PouZije se zde opét algoritmus classifier.
Rozdil nastava pii volbé operace, protoze za parametr Operation se nastavuje hodnota Train
a u parametru Configuration opét hodnota classifier_RF. Timto procesem dojde k aplikovani
RF klasifikatoru. Témito kroky byla dosazena klasifikace obrazu (Obrazek 3.11).

Obrazek 3.11 Vytvorena klasifikace obrazu v programu eCognition 9.5. (Zdroj: eCognition 9.5., Novy Daniel)
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Abychom zjistili vyslednou piesnost klasifikace, tak bylo nutné zobrazit matici zamén.

Toho se docililo tak, Ze v zalozce ,,TOOLS* vybralo ,,Accuracy Assesment...“. Pokud byl tento

postup proveden, tak se zobrazila tabulka, ve které se zménil Statistic type na hodnotu Error

Matrix based on Samples a kliklo se na tla¢itko ,,Show statistics®. Po kliknuti na tla¢itko doslo

k zobrazeni matice zamén (Tabulka 3.3).

User Class\Samples Souse Zelenyles Sum
Souse 242 18 260
Zelenyles 20 332 352
unclassified 0 1] 0
sum 262 350
Accuracy
Producer 0,9236641 0,9485714
User 0,9307692 0,9431818
KIA Per Class 08672737 0,879
Totals
Overall Accuracy 0,938
KA 0,873

Tabulka 3.3 Matice zameén ze snimku TOP_sluk_2_7 v programu eCognition 9.5.
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Supervised Classification with Accuracy Assesment

[ o |

[ 2 ]

.—-—| Create segments segmenty”

Create samples from vectore input

4| at segmenty: assign class by thematic layer using, Class”

% Convert training samples to sample statistics

update classifier sample statistics: clear all |

update classifier sample statistics from domain |

export classifier sample statistics |

L]

all at segmenty: remove classification |

— Create validation samples from vectore input

at segmenty: assign class by thematic layer using ..-Class“l

at segmenty: classified image objects to samples |

L]

all at segmenty: remove classification |

RandomFarest Classification

E— Train RF classification

update classifier sample statistics from file |

L

classifier |

Apply RF classifier

at segmenty: classifier: apply

Obrazek 3.12 Strom procesii vytvoreny v eCognition 9.5. (Zdroj: Novy Daniel)
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3.4.4. Vypocet zasob na zkusnych plochach
Vypocet zasob na kruhovych zkusnych plochach probihal nejdiive z dat ziskanych z terénniho

meéteni. JelikoZz se jednalo o rozsahly projekt, pfi kterém na sbéru dat pracovalo nékolik
méfickych skupin a zjistovaly se veli¢iny i na plochach, které nejsou v zajmu této prace, bylo
zapotiebi nejdiive data roztidit. Pro praci byly vyuzity pouze ty zkusné plochy, na kterych se
nachazely suché stromy smrku. Celkové byly pouzity data z 89 zkusnych ploch. Data
ze zajmovych zkusnych ploch se pienesla do programu Microsoft Excel 2016, kde za vyuziti

rovnic z Ceskoslovenskych objemovych tabulek doslo k vypoétu zasoby na plochéach.

Nasledovalo zjisténi zasob z leteckych snimkt. Nejdiive jako u terénniho Setieni bylo
potieba vybrat zkusné plochy. Zkusné plochy jsou v obou ptipadech shodné, nebot’ jsou shodna
vybérova kritéria. Kolem vybranych ploch byl proveden 17 m buffer, ktery piedstavuje svoji

rozlohou plochu vyty¢enou v terénu (Obrazek 3.13).

Obrazek 3.13 Vytvoreny buffer kolem vybranych zkusnych ploch (Zdroj: ArcGis Pro, Novy Daniel)

Na takto vytvotenych ,,virtudlnich® zkusnych plochach byl za pomoci statistického
nastroje Zonal Statistic as Table vytvofen vypocet zjistovanych veli¢in. Pti zvoleni tohoto
nastroje bylo zapotiebi na vstup zadat vytvorené buffery kolem stfedi zkusnych ploch a rastr
leteckého snimku. Statisticky nastroj vytvofil tabulku s daty tykajicich se zkusnych ploch
(Obrazek 3.14).
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OBJECTID * PlotName

1 RL-128
2 PZ-116
3 NY-150
4 QJ-152
5 5J-192
6 RZ-250
7 RC-258
8 5J-269
9 QF-250
10 RT-227
1 PD-159

GloballD
{685E3DC3-3B14-4937-91E8-5D999E16E17A}
{2927D69B-980E-4803-A900-3BC789909EDE}
{DB1SAS53C-576A-426F-89E2-7CEDEBSFFBC8}
{17145D5D-9CC7-4478-916B-06A9D97C7FCE}
{61812F67-56C5-4AE6-ASD2-79B7E6865DC1}
{015F38FE-1A4D-4E73-8829-9EA3E49B0SCA}
{A1EA31FB-DB42-47E8-80B2-6FEE3DASOSE2}

{1FF7DB48-3DEC-AFEB-981A-EA495021266D}
{626B0206-CEF1-4F4F-8B0C-227E01533C56}
{0662E21D-7D86-44B3-9B42-CB074317AFF6}
{B4D36F86-EBCE-4ATD-AS556-8B140CFBFGFO}

ZONE_CODE COUNT

Wl oW N e

o
(=)

238
238
238
237
237
243
244
238
238
239
235

AREA

95
95
95

2
2
2

948
948

57
971
95
95
95
94

2
6
2
2
6
0

MIN
0.473012
0.177
0.158009
0.25999
0.755007
2.541996
0.638005
0.449015
0.774998
0.669939
0.222002

MAX RANGE  MEAN STD
33.919991 33.440978 23.469218 10.093958
46.297009 46.120009 13.024659 15.671617
47.049004 46.890995 31.455673 12.363994
40.458996 40.199006 20.033312 14.299422
31.540985 31.185977 6.514235 9.929573
41.762001 39.220005 29.991588 7.509535
36.888008 36.250003 15.457591 5.840391
41.968987 41.519972 30.756878 8.898588
37.024998  36.25 21.098798 11.616928
37.797989 37.12799 26.334465 5.788471
38.611012 38.38901 21.377444 11.431385

SUM
5585.673916
3099.868954
7486.450111
4747.834984
1543.887855
7287.955902

3774.09205
7320.136984
5021.513858
6293.937102
5023.699266

Obrazek 3.14 Cast tabulky vytvorené Zonal Statistic as Table (Zdroj: Novy Daniel)

MEDIAN  PCTS0

27.134993 31.561306
3.432006 37.804697
35.308504 41.407008
27.449993 34.563399
1.347019 26.072174
31.482006 37.006007
10.853003 30.022997
33.353992 37.82899
25.854493 32.247986
25.84601 33.798598
24.530985 33.617006

Vysledky zjisténé z terénniho Setieni a z leteckého snimku byly spojeny v jednom .csv

souboru pro jejich snadnéj$i implementaci v programu R. Spojeni probéhlo na zakladé¢ atributu

GloballD.

3.4.5. Prace v programu R
Vytvoreny soubor .csv, obsahujici data z terénniho méteni a data ziskana z leteckého snimku,

byl déle zpracovan v programu R. V programu R doslo nejdiive k vytvofeni histogramu

Cetnosti zasob a grafii znazornujicich zavislost zasoby z terénniho méfeni a SUM (suma vsech
vysek), MEAN (stiedni hodnota vysek) a PCT 90 (horni vyska) ziskanych z leteckého snimku
(Obrazek 3.15).

hiat (dataSzasoba,

plot (zasoba ~

plot (zasoba ~

plot (zasoba

H

data = data)
SUM, data = data)
MEAN, data = data)
PCTS90, data = data)

Obrazek 3.15 Prikazy v programu R pro vyvolani jednotlivych grafit (Zdroj: R, Novy Daniel)

Stejnd data byla pouzita pro sestaveni a zjisténi piesnosti linedrnich modelt

pro odvozeni zasoby (Obrazek 3.16).

model

.l,‘:_

Im(zasoba

summary (model)

modeal

.,':_

Im(zazsoba

summary (model)

model

.n,‘:_

Im{za=zoba

summary (model)

r-

SUM 4+ 0, data=data)
MERAN + 0 , data=data)
BCTS0 4+ 0 , data=data)

Obrazek 3.16 Prikazy v programu R pro vytvorent linedarnich modeli (Zdroj: R, Novy Daniel)

Nakonec byla provedena metoda stepwise regression k nalezeni ,,nejlepsiho* modelu.

Z vysledku modelu stepwise regression byl vytvoren linearni model a sestaven graf zavislosti

(Obrazek 3.17). Pro vytvofeni grafu bylo potieba do programu R importovat knihovnu

»ggplot2“.
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#3$3#4#¥stepwise regression
intercept_only <- lm(zascba ~ 1, data=data)
all <- lm{zasoba~MIN4MAX+RANGE4MELN4+S5TD4SUMAMEDTIAN4PCTS040, data=data)

forward <- step(intercept_only, direction='forward', scope=formula(all), trace=0)
forwardfanova

forwardfcoefficients

PR AT ARTITATANIARRRERES

model <- lm({zasckba ~ S5UM + MEAN 4+ PCTS0 4+ 0, data=data)
summary (model)

pred.int «<- predict (model, interval = "prediction™)
mydata <- cbind(data, pred.int)

library ("ggplot2™)

P <- ggplot (mydata, aes(5SUM, zasckha)) +

geom _point() +
stat_smooth (method = 1m)

e

3. Rdd prediction interwvals
P + geom line(assz(y = lwr), color = "red", linetype = "dashed")+
geom line (ass(y = upr), color = "red", linetype = "dashed")

Obrazek 3.17 Vytvoreni metody stepwise regression, linedrniho modelu na zdakladé vysledkii z metody stepwise regression
a sestaveni grafu (Zdroj: R, Novy Daniel)
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4. Vysledky

4.1. Klasifikace v programu ArcGis Pro
Z trénovacich a valida¢nich vzorkl byla vytvoiena klasifikace snimki a zjisténa jeji presnost.

Klasifikace probéhla u leteckych snimkti TOP_sluk 1 5, TOP_sluk 1 6, TOP_sluk 2 6,
TOP sluk 2.7, TOP_sluk 2.8, TOP sluk 3.7, TOP sluk 3.8, TOP sluk 4 7,
TOP_sluk_4 8, TOP_sluk_5 7 a TOP_sluk_6_7. Ptesnost byla zjisténa na zaklad¢ vyvolané

matice zamén. V Tabulka 4.1 jsou znazornény dosazené piesnosti klasifikace.

Zive stromy Zive stromy suché suché

spravné Spatné stromy stromy Celkova

vyhodnoce wyhodnoce spravné Spatné piesnost
TOP sluk 1 5 315 0 185 0  100,00%
TOP sluk 1 6 365 a 131 0 99,20%
TOP sluk 2 6 404 0 94 0  100,00%
TOP sluk 2 7 394 0 105 1 99,40%
TOP sluk_2 8 441 0 58 1 99,03%
TOP sluk 3 7 434 0 66 0  100,00%
TOP sluk_3 8 377 0 123 0  100,00%
TOP sluk 4 7 459 0 39 2 97,28%
TOP sluk 4 8 407 0 93 0  100,00%
TOP sluk 5 7 317 2 181 0 99,14%
TOP sluk 6 7 294 3 203 0 98,76%

Tabulka 4.1 Shrnuti jednotlivych presnosti klasifikaci dosazenych v programu ArcGis Pro
Na zédklad¢ jednotlivych matic zdmén zjiSténych z kazdého klasifikovaného snimku

byla pomoci medianu stanovena stfedni hodnota pro celkovou ptesnost (Graf 4.1).
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Celkova presnost klasifikace — ArcGis Pro

& Celkova presnost klasifikace snimku Stredni hodnota celkové presnosti
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Klasifikované snimky

Graf 4.1 Presnosti klasifikaci a stanoveni stiedni hodnoty presnosti v programu ArcGis Pro

Stfedni hodnota celkové presnosti klasifikace provedené programem ArcGis Pro

dosahla hodnoty 99,80 %.

4.2. Klasifikace v programu Erdas Image
Obdobné, jako u predchoziho programu byla provedena klasifikace a vyhodnoceni pfesnosti

pro letecké snimky TOP_sluk 1 5 TOP sluk 1 6, TOP_sluk 2 6, TOP_sluk 2 7,
TOP_sluk 2 8, TOP_sluk 3 7, TOP_sluk 3 8, TOP_ sluk 4 7, TOP_sluk 4 8,
TOP_sluk_5 7 aTOP_sluk_6_7. Ziskana pfesnost z matice zamén je vypsana v Tabulka 4.2.

Zive stromy Zive stromy suché suché

spravné Spatné stromy stromy Celkova

vyhodnoce vyhodnoce spravné Spatné pifesnost
TOP _sluk_1 5 42 2 8 1] 96,00%
TOP sluk_1 6 33 4 12 1 90,00%
TOP _sluk_2 6 27 3 20 1] 94,00%
TOP sluk_2 7 23 1 25 1 96,00%
TOP _sluk_2 8 32 2 15 1 94,00%
TOP sluk_3 7 32 4 14 0 92,00%
TOP_sluk_3 8 26 1] 18 g B8,00%
TOP sluk 4 7 35 1 14 0 98,00%
TOP _sluk_4 8 35 2 13 1] 96,00%
TOP sluk 5 7 32 3 15 0 94,00%
TOP_sluk_6 7 26 3 21 1] 94,00%

Tabulka 4.2 Shrnuti jednotlivych presnosti klasifikaci dosaZenych v programu Erdas Image
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Na zéklad¢ jednotlivych matic zdmén zjisténych z kazdého klasifikovaného snimku

byla pomoci medianu stanovena stfedni hodnota pro celkovou presnost (Graf 4.2).

Celkova presnost klasfikace — Erdas Image
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Klasifikované snimky

Graf 4.2 Presnosti klasifikaci a stanoveni stiedni hodnoty presnosti v programu Erdas Image

Stfedni hodnota celkové piesnosti klasifikace provedené programem FErdas Image
dosahla hodnoty 94,00 %.
4.3. Klasifikace v programu eCognition 9.5.
Poslednim programem, v kterém byla vytvoiena klasifikace, byl eCognition 9.5. Klasifikace a
jeji  vyhodnoceni piesnosti prob&hlo pro snimky TOP_sluk_1_5, TOP_sluk_1_6,
TOP sluk 2 6, TOP_sluk 2 7, TOP sluk 2 8  TOP_sluk 3 7, TOP sluk 3 8,
TOP_sluk_4 7, TOP_sluk 4 8, TOP_sluk 5 7 a TOP_sluk_6_7. Ziskana piesnost z matice

zameén je vypsana v Tabulka 4.3.
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Zive stromy Zive stromy suché suché

spravné Spatné stromy stromy Celkova

vyhodnoce vyhodnoce spravné Spatné pfesnost
TOP sluk 1 5 102 12 62 1 92,66%
TOP sluk_1 6 137 10 95 11 91,70%
TOP sluk 2 6 136 4 90 5 96,17%
TOP _sluk_2 7 332 20 242 18 93,80%
TOP sluk 2 8 179 4 84 10 94,95%
TOP sluk 3 7 163 11 69 3 94,30%
TOP sluk 3 8 107 6 77 8 92,93%
TOP sluk 4 7 182 7 65 8 94,27%
TOP sluk 4 8 120 5 74 16 90,23%
TOP sluk 5 7 30 11 56 2 91,28%
TOP sluk 6 7 81 7 82 6 92,61%

Tabulka 4.3 Shrnuti jednotlivych presnosti klasifikact dosaZenych v programu eCognition 9.5.

Na zaklad¢ jednotlivych matic zdmén zjisténych z kazdého klasifikovaného snimku

byla pomoci medianu stanovena stfedni hodnota pro celkovou presnost (Graf 4.3).

Celkova presnost klasifikace — eCognition 9.5.
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Graf 4.3 Presnosti klasifikaci a stanoveni stiedni hodnoty presnosti v programu eCognition 9.5.

Stfedni hodnota celkové presnosti klasifikace provedené programem eCognition 9.5.

dosahla hodnoty 92,93 %.
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4.4, Srovnani klasifikaci
Vsechny dosazené hodnoty (Graf 4.4) byly srovnany za pomoci ANOVA testu v programu R

(Tabulka 4.4). Nulova hypotéza byla stanovena na to, Ze jsou shodné. Hladina testu byla
stanovena na 0,05. Vysledna p-hodnota z ANOVA testu vysla podstatné mens$i neZ stanovena

hladina. Konkrétngji p-hodnota vysla 5,9 x 107,

Srovnani presnosti dosazené jednotlivymi programy
1 =SS

0,98 -1

0,96 -1

0,94 =

0,92

Presnost

0,9

0,88 —
0,86
0,84

0,82
ArcGis Erdas eCognition 9.5.

Pouzity program

Graf 4.4 Srovnani dosazenych presnosti

W

model <- aov(presnost ~ software, data=data)

WO

summary (model)

Df Sum Sq Mean Sq F walue Pr(>F)
software 2 0.02904 0.014522 38.05 5.9%e-09 ***
Residuals 30 0.01145 0.000382

Signif. codes: 0§ *#*=r 0.001 ***f 0.01 **' 0.05% " 0.1 ** 1

Tabulka 4.4 Vysledky ANOVA testu v programu R

Jelikoz samotnda ANOVA neni schopna rozeznat, mezi kterymi skupinami je rozdil, tak
byl proveden post hoc test, aby se rozdily mezi skupinami rozeznaly. Pro zjisténi rozdilt byl

pouzit Tukeyho posthoc test. Vyhodnoceni probéhlo opét v programu R (Tabulka 4.5).
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eyHSD (model)
y multiple comparisons of means
family-wise confidence lewvel
Fit: aov (formula = presnost ~ software, data = data)
S$software
diff 1lwr upr p adj
eCognition-ArcGis -0.065911%09% -0.08644686 -0.0453376%6 0.0000000
Erdas-ArcGis -0.059454545 -0.07928%50 -0.03891%60 0.0000002
Erdas-eCognition 0.006457364 -0.0140775% 0.02699%231 0.7208678

Tabulka 4.5 Vyhodnoceny Tukeyho posthoc test v programu R

Z vysledku Tukeyho posthoc testu bylo vidét, ze mezi eCognition 9.5. a ArcGis byl
signifikantni rozdil a nulova hypotéza byla zamitnuta. Stejné to bylo u vysledkil ptesnosti
z programi Erdas a ArcGis, kdy analyza prokazala signifikantni rozdil mezi porovnavanymi
programy a nulova hypotéza byla zamitnuta. Zatimco pfi porovnani Erdas a eCgognition 9.5.

vysla p-hodnota vyssi nez 0,05, tudiz nulovou hypotézu nelze zamitnout.

4.5. Zjisténa zasoba a vytvoreni linearnich modeli
Z terénnich dat za vyuziti rovnic z Ceskoslovenskych objemovych tabulek byly vypoéteny

zasoby na zkusnych plochach. Dohromady prob¢hl vypocéet zasob na 89 plochach.
Z vyslednych zasob byl v programu R sestaven histogram jejich ¢etnosti (Graf 4.5).

Histogram of data$zasoba

Frequency

10
1

I 1 1 1 1
0 20 40 60 80

data$zasoba

Graf 4.5 Histogram Cetnosti zasoby zjisténych z terénniho méreni, kde na ose x je vynesena hodnota zasoby a na ose y jeji
Cetnost

Ze zasoby probéhlo vytvoreni grafl, aby doSlo k vyobrazeni vztahli mezi
porovnavanymi veli¢inami. Zaroven jde o zjisténi, zda lze mezi veli¢inami vyuzit linedrni

model. Sestaveni grafii prob&hlo mezi zadsobou z terénniho méteni a SUM (suma vsech vysek
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z leteckého snimku) (Graf 4.6), zasobou a MEAN (stfedni hodnota vysSek z leteckého snimku)
(Graf 4.7) a zasobou a percentilem (horni vyska z leteckého snimku) (Graf 4.8).
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Graf 4.6 Vyobrazeni vztahu mezi zasobou z terénniho meéreni  Graf 4.7 Vyobrazeni vztahu mezi zdsobou z terénniho méreni

a SUM (suma vsech vysek) z leteckého snimku a MEAN (stredni hodnota vysek) z leteckého snimku
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Graf 4.8 Vyobrazeni vztahu mezi zasobou z terénniho méreni
a PCT90 (horni vyska) z leteckého snimku

Z grafti 1ze vypozorovat linedrni zavislost mezi veli¢inami. Proto doslo k vytvofeni
linearnich modelt vyuZzivajicich stejnych dat. Nejdiive byl vytvofen linearni model mezi

zasobou zjisténou z terénu a SUM (suma vSech vysek) z leteckého snimku.
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Call:
Im(formula = zasoba ~ 5UM + 0, data = data)

Reziduals:
Min 10 Median 39 Max
-30.500 -B.213 -1.262 8.882 27.154

Coefficients:
Estimate 5td. Error t walue Pr{>|t])
SUM 0.00715937 0.0002611 27.55 <Ze=1g ***

Signif. codes: O *#*=r 0.001 ***f 0.01 ‘*' 0.05 " 0.1 *» " 1

Residual standard error: 12.78 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.35982, Adjusted R-sguared: 0.837
F-statistic: 755.1 on 1 and 86 DF, p-wvalue: < 2.Ze-16&

Tabulka 4.6 Vysledek linedrniho modelu zdsoby z terénniho méieni a SUM (suma vSech vysek) z leteckého snimku
v programu R

Z vysledku linearniho modelu (Tabulka 4.6) 1ze zjistit, ze pokud dojde k vyuziti SUM

(suma vsech vysek) z leteckého snimku, tak je mozné stanovit zasobu s 89,7 % presnosti.

Dalsi linearni model byl vytvofen mezi zasobou zjiSténou z terénu a MEAN (stfedni

hodnota vysek) z leteckého snimku.

Call:
Im(formula = zasoba ~ MEAN + 0, data = data)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
=31.372 =7.994 =1.245 8.740 27.09¢

Coefficients:
Ezstimate S5td. Error t walue Pr{>|t|)
MEAN 1.7139% 0.06261 27.38 <le=16 *ww

Signif. codes: O ***r Q_001 ***f 0,01 *** 0.03% ‘. 0.1 ' * 1

Feszidual standard error: 12.85 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.85971, Adjusted R-squared: 0.8959
F-statistic: 749%.5 on 1 and 8¢ DF, p-wvalue: < 2.2e-16

Tabulka 4.7 Vysledek linedrniho modelu zdasoby z terénniho méreni a MEAN (stiedni vyska) z leteckého snimku v
programu R

Z vysledk linearniho modelu (Tabulka 4.7) 1ze zjistit, ze pokud dojde k vyuziti MEAN

(stfedni hodnoty vysek) z leteckého snimku, tak je mozné stanovit zasobu s 89,59 % ptesnosti.

Posledni linearni model byl vytvofen mezi zasobou zjisténou z terénu a PCT90 (horni

vyska) z leteckého snimku.
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Call:
Im(formula = zasoba ~ PCTS0 + 0, data = data)

Rezgiduals:
Min 10 Median 30 Max
-26.740 -10.418 -1.714 8.7e53 3¢6.014

Coefficients:
Estimate S5td.
PCTS0 1.16652

Signif., codes: O **#*=*r 0.001 **** 0.01 **' 0.05 " 0.1 * " 1

or t wvalue Pr(>|t])
47 23.58 c2e-16 w*¥

=

Residual standard error: 14.66 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.866, Adjusted R-squared: 0.8645
F-statistic: 555.5% on 1 and EB& DF, p-value: < 2.2e-16

Tabulka 4.8 Vysledek linedrniho modelu zdsoby z terénniho méreni a PCT90 (horni vyska) z leteckého snimku v programu R

Z vysledki linearniho modelu (Tabulka 4.8) Ize zjistit, ze pokud dojde k vyuziti PCT90
(horni vyska) z leteckého snimku, tak je mozné stanovit zasobu s 86,45 % ptesnosti. Pokud
dojde ke srovnani téchto tfech linearnich modeld, tak nejvyssi pifesnosti dosahuje model

vyuzivajici SUM (sumu vSech vysek) a to 89,7 %.

Pokud vSak bude snaha naleznout linearni model, ktery nabizi nejvyssi presnost
k odvozeni zasoby, ze vSech ziskanych dat z leteckého snimku (MIN, MAX, RANGE, MEAN,
STD, SUM, MEDIAN a PCT90), tak je zapotiebi vyuzit metody stepwise regression.

Step DE Deviance Resid. Df Resid. Dew AIC

1 MA MA a6 24331.21 49%2.1238
2 + 5U0M -1 10364.645%9 85 13366.57 445.8307
3 + MEAN -1 435.6008 84 13530.596 445.0740
4 + PCTS0 -1 344 .58421 83 13186.32 444.8294
=
» forward%coefficients

(Intercept) SUM MEAN PCTS0
-13.86878EBG3 0.05068549 -10.517084&8 0.53358663

Tabulka 4.9 Vysledek metody stepwise regression v programu R

Z vysledku metody stepwise regression lze vycist, Zze model vytvoieny z kombinace
SUM (suma vsech vysek), MEAN (stfedni hodnota vysek) a PCT90 (horni vyska) dosahne

nejvyssi presnosti (Tabulka 4.9). Proto byl pro tuto kombinaci vytvofen linearni model,

abychom vidéli, jaké presnosti tato kombinace dosahne.
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Call:
Im(formula = zasoba ~ 50M + MEARN + PCTS0 + 0, data = data)
Reziduals:

Min 10 Median 3Q Max
-Z26.980 -B.632 -1.5&7 8.550

Coefficients:
Estimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])

5UM 0.045938 0.02580 1.3914 0.059
MEAN -10.1503% ©.15338 -1.€30 0.103
BCTSO 0.0e431 0.21645 0.297 0.787

Signif. codes: 0 ***=*r (0.001 **** 0.01 *** 0.05 *.* 0.1 * " 1

Residual standard error: 12.72 on 84 degrees of freedom
Multiple B-squared: 0.3015, Adjusted R-squared: 0.838
F-statistic: 256.3 on 3 and 84 DF, p-value: < 2.Z2e-16

Tabulka 4.10 Vysledek linearniho modelu zasoby z terénniho mérenti a kombinaci SUM (suma vsech vysek), MEAN (stredni
hodnota vysek) a PCT90 (horni vyska) z leteckého snimku v programu R

Model vytvofeny na zakladé¢ kombinace SUM (suma vsech vysek), MEAN (stfedni
hodnota vysek) a PCT90 (horni vyska) dosahnul ptesnosti 98,8 % (Tabulka 4.10). Jedna se
model, ktery dosahuje nejvétsi hodnoty piesnosti v ramci této diplomové prace. Z modelu byl

vytvoieny Graf 4.9, ktery znazoriuje zavislost kombinaci hodnot na zasobé¢ a linearni proloZeni.

60-

zasoba

30-

2000 4000 6000
sum

Graf 4.9 Grafické zndzornéni modelu vyuzivajiciho k odhadu zasoby kombinaci sumy vsech vysek, stredni hodnotu vysek a
percentil 90 vytvoreny v programu R
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5. Diskuse

Prace se zaobird zhodnocenim moznosti materidlu dalkového prizkumu Zemé pro detekci
a kvantifikaci kirovcovych sousi. Za posledni dobu vznikl velky zajem o klasifikaci lesnich
drevin, ktery potvrzuje Fassnacht el al. (2016) svym pozorovanim a dodava, ze je to zptisobeno
zvySenim dostupnosti téchto dat. Klasifikace byla provadéna na 11 leteckych snimcich, a to

z diivodu jejich celistvosti. Letecké snimky jsou tedy zasazeny do stfedu narodniho parku.

Pro samotnou detekci byla pouzita klasifikace Pixel-based classification a Object-based
classification. Podle Oruc et al. (2004) a Willhauck (2000) by na snimkach s vysokym
rozliSenim m¢l mit vétsi potencial Object-based image classification pred Pixel-based image
classification. To potvrzuje i prace Whiteside (2011), kde doslo u Object-based classification
k celkové piesnosti vyssi nez u Pixel-based classification. Avsak v této praci se doslo
k vysledktm, ze Object-based classification provedena v programu eCognition 9.5. za vyuziti
algoritmu random forest dosahla nejnizsi hodnoty celkové presnosti klasifikace a to 92,93 %,
zatimco Pixel-based classification provedena programu ArcGis za vyuziti support vector
machine algoritmu dosahla piesnosti 99,8 % a v programu Erdas za vyuziti maximum likelihood
algoritmu dosahla piesnosti 94 %. Tento rozdil mize byt zpisobem tim, ze v praci Whiteside
(2011) dochazi k zjistovani presnosti klasifikace na rozliSovaci schopnosti jednotlivych taxon,
zatimco v této praci dochazi k rozliSeni zdravotniho stavu a je zaméfena vice na jedince nez
jednotlivé skupiny. Prave tato orientace na jednotlivé stromy a terénni slozitost zkoumaného
uzemi miZe snizovat hodnoty piesnosti dosazené Object-based classification, protoze podle
Michalowska & Rapinsky (2021) se rostoucim poctem klasifikovanych tiid celkova ptesnost
sniZuje.

Jak jiz je vySe zminéno, tak doslo k vyuziti riznych algoritmt, které maji rovnéz podil
na celkové presnosti klasifikace. V praci bylo vyuzito strojové uceni random forest a support
vector machine a statistické metody maximum likelihood. Podle Michatlowska & Rapinsky
(2021) strojové uceni random forest a support vector machine vykazovalo nejvétsi hodnoty
celkové piesnosti v porovnani s ostatnimi algoritmy pii pouziti v lesnictvi. Ballanti et al. (2016)
a Dalponte et al. (2012) ve svych pracich porovnavaji random forest a support vector machine
algoritmus, v obou ptipadech dochazi k zavéru, ze support vector machine ma statisticky
signifikantni vyhodu pied algoritmem random forest pokud dojde vyuziti téchto algoritmi
pfi pixel based classification. Toto tvrzeni se potvrdilo v rozdilech celkové piesnosti dosazené
Vv této praci (Tabulka 4.5). Yang et al. (2019) se ve své praci zabyva porovnanim algoritmu

support vector machine a maximum likelihood. Pti porovnani dosahl vysledku, ze klasifikace
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vyuzivajici support vector machine dosahla vyssi hodnoty piesnosti nez ta, kterd vyuzivala
maixumum likelihood. Tento vysledek se v této praci nepotvrdil (Graf 4.4). Celkova piesnost
mohla byt do znacné miry ovlivnéna Cetnym vyskytem stinu na obrazu, obzvlasté piesnost

klasifikace zalozené na pixelech.

Michatowska & Rapinsky (2021) tvrdi, Ze celkova piesnost mize byt ovlivnéna mnoha
faktory, mezi které patii napi. obdobi pofizeni, pocet rozliSovacich tfid, vzorky pouzité
pro klasifikaci atd. Témito faktory mohla byt ovlivnéna i celkova ptesnost dosazend Vv ramci
této prace, protoze byla urcita casova prodleva mezi leteckym snimkovéanim a sbéru terénnich
dat. To mohlo zpilisobit, ze nckteré stromy za tu dobu mohly byt napadeny kiirovcem
a uschnout. Tento problém se mohl vyskytnout pravé v mistech, kde kturovec byl aktivni.
Vyhodnocena data zterénu pak nemusela odpovidat leteckym snimkim a mohlo dojit
ke zkresleni celkové ptfesnosti. Ziskana celkova pfesnost mohla byt také ovlivnéna poctem
vytvotenych trénovacich a valida¢nich vzorkl. V praci dochazelo k zachovani stejného poctu
valida¢nich vzorkut, ale jelikoz valida¢ni vzorky byly vytvofeny pivodné jako polygony
v ArcGisu, tak Erdas valida¢ni vzorky ve formé polygont nepodporuje. Proto bylo vytvotfeno
50 ndhodnych bodi, které poukazovaly pouze na jeden pixel, jak je moZzné vidét z Obrazek 3.8.
V dalSich praci navazujici na stejné téma bych doporucil zvySeni poctu trénovacich

a validacnich vzorkd, které z velké ¢asti vyslednou presnost ovliviiuji.

Pti ziskavani terénnich dat dochéazelo k setkdvani s velkou rozmanitosti rostlych stromu,
které potiebovaly individualni ptistup pii méfeni zjistovanych veli¢in. Tyto postupy jsou
nescetnékrat popsany V rizné literatufe zabyvajici se méfenim stromil a v ramci méteni byly
dodrzeny. Nastaval vSak jeden stile opakujici se problém promitany do vysledkii. Tento
problém tvofilo velké mnozstvi zlomenych stromi. Stromy se nezapojovaly do vypoctu
vyslednych zasob, ale letecky snimek jejich vySku zaznamenal a ta se zapojila do vypoctu

a vytvareni modelt.

Déle v praci probehl vypocet zasob ze zjisténych hodnot z terénniho méteni, pro ktery
se vyuzilo rovnic z Ceskoslovenskych objemovych tabulek. Valenta & Sesulka (2015) ve své
praci uvadeji, Ze pfi pouziti pro vypocet objemu pro smrk se lisi + 5 % od vypoctu za pomoci
ULT. Vyhodou vsak je jejich ¢asova spora pii vypoctu zasoby. Vypocet zasob probéhl na 89
plochéch, které byly pokryty sousemi. Z vypoctenych zasob a zjisténych dat z leteckého snimku
byly vytvotfeny linedrni modely. Pro vytvofeni téchto linearnich modeld byla vyuZita suma
vSech vysek, stitedni hodnota vysek, horni vyska a jejich kombinace. Suma byla vyuzita, protoze

pokud se na plose bude nachéazet vice stromi (bude vyssi zasoba), tak i suma vSech vysek se
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bude zvySovat (Graf 4.6). Toto tvrzeni prokazal i model, podle kterého se za vyuziti sumy
dosahlo 89,7 % piesnosti stanoveni zasoby (Tabulka 4.6). Velice podobné se chova i stifedni
hodnota vysek, ktera se rovnéz se zvysujici zasobou zvysuje (Graf 4.7). Model vytvotreny
na zaklad¢ stfedni hodnoty dosahoval piesnosti 89,59 % stanoveni zasoby (Tabulka 4.7).
Z malého rozdilu piesnosti 1ze snadno usoudit, Ze suma vSech vySek a stfedni hodnota se
chovaji velice podobn¢ na téchto plochach. Pokud na vytvoreni modelu odhadu zasoby byl
vyuzit percentil 90, tak model byl schopen urcit piesnost urcit pouze s 86,45 % (Tabulka 4.8).
Byla snaha nalézt model, ktery poskytne nejvyssi hodnoty piesnosti stanoveni zasoby.
K nalezeni takového modelu se vyuzila metoda stepwise regression, ktera ,,zkousela“ vSechny
vstupni data, které byly extrahovany z leteckého snimku. Metoda stepwise regression urcila tii
parametry, které jsou potfebné k vytvoreni takového modelu. Byla to kombinace sumy vSech
vysek, stfedni hodnoty vySek a percentil 90. Model sestaven z téchto vstupnich hodnot
z leteckého snimku dosahl nejvyssi hodnoty piesnosti 89,8 % (Tabulka 4.10). | piesto, Ze se
jedna hodnotové 0 model s nejvys$si hodnotou presnosti, tak bych takovy model nepouzil.
Nepouzil bych ho z divodu, ze rozdil v pfesnosti od modelu vytvofeného ze sumy vsech vysek
je minimdlni a zaroven na sestaveni je potieba vice informaci, tudiz je vice casové narocné
takovy model pouzit. Modely byly sestaveny na zakladé dat z 89 ploch. Pro vytvofeni modelt
k odvozeni zasoby bych pro budouci prace doporucil pouzit vice dat, které zajisti vytvoreni

kvalitnéjsiho modelu.

73



6. Zavér

Moderni doba pfinasi nové moznosti, jak pristupovat k inventarizaci lesa. Abychom mohli tyto
moznosti vyuzit je potieba nalézt spravné postupy a feSeni, které nam poskytnou stejné nebo
lepsi vysledky nez stavajici technologie. Proto se tato diplomova prace zaobira detekci
a kvantifikaci kirovcovych sousi na zaklad¢ dat z dalkového prizkumu Zemé. Pravé data
z dalkového prizkumu Zemé v poslednich letech maji potencial rychle, pfesné a relativné levné
provadét inventarizaci lesa. Problém je v tom, Ze jeSté nejsou pofadné prozkoumadany tyto
moznosti a neexistuji zadné robustni modely, které by se na zpracovani dat z dalkového

prizkumu daly vyuzit.

Prace se proto zaobira detekci plochy sousi, kterd je pro stanoveni zasoby kli¢ova. Za
pomoci detekce jsme pak schopni stanovit plochu cilového souboru. V tomto piipad¢ byl cilovy
soubor souse. Spravné stanoveni plochy je pro ziskani zasoby klicové, protoze kdyz by nastala
chyba napf. o metr pfi stanoveni vysky nebo o par centimetri na tloust’ce, tak nastane chyba
v ramci desitek m3. Pokud nastane chyba v plose, ze bude schazet n¢kolik hektart, tak nastane
chyba v ramci stovek az tisici m3. Plocha je ziskana pravé klasifikaci. Ze zjisténych vysledkt
V této praci lze usoudit, Ze klasifikacni algoritmy jsou jiz na vysoké urovni. Nejlépe si vedl
algoritmus support vectore machine v programu ArcGis Pro, ktery byl statisticky signifikantné
rozliSny od zbylych dvou. AvSak u vSech tfech algoritml dosahlo k ptesazeni 90 % piesnosti

detekce kurovcovych sousi.
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8. Pilohy

Class Value

C_2(ZelenyLes)
C 99 (Souse)
Total

Producers Accura

Kappa

Class Walue

C 2 (ZelenyLes)
C_99 (Souse)
Total

Producers Accura
Kappa

Class Value

C 2 (ZelenyLes}
C 99 (Souse)
Total

Producers Accura
Kappa

Class Value

C 99 (Souse)
Total

Producers Accura
Kappa

Class Value

C 2 (ZelenyLes)
C 99 (Souse)
Total

Producers Accura
Kappa

Class Value

C 2 (ZelenyLes)
C 99 (Souse)
Total

Producers Accura

2 (Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
315 ] 315 1 0
] 185 185 1 0
315 185 500 0 0
1 1 ] 1 0
1] 1] ] ] 1
Priloha 8.1 Matice zamén TOP _sluk_1_5 — ArcGis Pro
C_2(Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
365 4 369 0,98916 0
] 131 131 1 0
365 135 500 ] 0
1 0,97037 0 0,992 0
1] ] 0 ] 0,979514
Priloha 8.2 Matice zameén TOP _sluk 1 6 — ArcGis Pro
2 (Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
406 0 406 1 ]
0 94 94 1 ]
406 94 500 ] ]
1 0 1 ]
0 0 ] 1
Priloha 8.3 Matice zamén TOP_sluk 2 6 — ArcGis Pro
2 [Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
] 394 1 ]
1 105 106 0,990566 ]
395 105 500 ] ]
0,997468 1 0 0,998 ]
o ] 0 ] 0,993993
Priloha 8.4 Matice zamén TOP_sluk_2_7 — ArcGis Pro
C 2 (Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
441 ] 441 1 0
1 5B 59 0,983051 0
442 58 500 ] 0
0,997738 0 0,998 0
0 0 ] 0,990321
Priloha 8.5 Matice zamén TOP_sluk 2 8 — ArcGis Pro
2 (Zeleny les) Total Users Accuracy Kappa
434 ] 434 1 ]
o 66 6o 1 ]
434 66 500 ] ]
1 1 0 1 ]
o ] 0 ] 1

l
l
l
l
J

Kappa

Priloha 8.6 Matice zameén TOP _sluk 3 7 — ArcGis Pro
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Class Value 2 (Zeleny les) C_99 (Souse) Total Users Accuracy Kappa

C 2 (Zelenyles) 377 0 377 1 0
C 99 [Souse) 0 123 123 1 0
Total 377 123 500 ] 0
Producers Accura 1 1 0 1 0
Kappa 0 0 ] ] 1
Priloha 8.7 Matice zamén TOP _sluk_3 8 — ArcGis Pro
Class Value 2 (Zeleny les) C 99 (Souse) Total Users Accuracy Kappa
C 2 (ZelenyLes) 459 0 459 1 0
C_99 (Souse) 2 39 a1 0,95122 0
Total 461 39 200 1] 0
Producers Accura 0,995662 1 0 0,996 ]
Kappa 0 0 0 0 0,972828
Priloha 8.8 Matice zameén TOP _sluk 47 — ArcGis Pro
Class Value 2 (Zeleny les) C 99 (Souse) Total Users Accuracy Kappa
C_2 (ZelenyLes) 407 0 407 1 0
C_99 (Souse) 0 93 93 1 0
Total 407 93 500 1] 0
Producers Accura 1 1 0 1 ]
Kappa 1] 0 0 i] 1
Priloha 8.9 Matice zameén TOP_sluk_4_8 — ArcGis Pro
Class Value C 2(Zeleny les) C 99 (Souse) Total Users Accuracy Kappa
C_2(Zelenyles) 317 2 319 0,99373 0
C_99 [Souse) 0 181 181 1 0
Total 317 183 500 0 0
Producers Accura 1 0,989071 0 0,996 0
Kappa 0 0 0 0 0,991361
Priloha 8.10 Matice zamén TOP _sluk 5 7 — ArcGis Pro
Class Value 2 (Zeleny les) C_99(Souse) Total Users Accuracy Kappa
C_2 (Zelenyles) 294 3 297 0,989899 0
C_99 (Souse) 0 203 203 1 0
Total 2594 206 300 1] 0
Producers Accura 1 0,985437 0 0,994 ]
Kappa 0 0 0 0 0,987589

Priloha 8.11 Matice zamén TOP _sluk 6 _7 — ArcGis Pro
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User Class\Samples Souse ZelenylLes Sum
Souse 62 1 63
Zelenyles 12 102 114
unclassified 0 0 0
Sum 74 103
Accuracy
Producer 0,8378378 0,9902913
User 0,984127 0,8947368
KIA Per Class 0,7482219 0,9727231
Totals
Overall Accuracy 0,9265537
KIA 0,8458291
Priloha 8.12 Matice zamén TOP_sluk 1 5 — eCognition 9.5.
User Class\Samples Souse ZelenylLes Sum
Souse 95 11 106
Zelenyles 10 137 147
unclassified 0 0 0
Sum 105 148
Accuracy
Producer 0,9047619 0,9256757
User 0,8962264 0,932
KIA Per Class 0,836 0,8226033
Totals
Overall Accuracy 0,917
KIA 0,8292902
Priloha 8.13 Matice zameén TOP _sluk 1 _6 —eCognition 9.5.
User Class\Samples Souse Zelenyles Sum
Souse 90 3 95
ZelenylLes 4 136 140
unclassified 0 0 0
Sum 94 141
Accuracy
Producer 0,9574468 0,964539
User 0,94736584 0,9714286
KIA Per Class 0,9285714 0,9122807
Totals
Overall Accuracy 0,9617021
KIA 0,920354

Priloha 8.14 Matice zamén TOP_sluk_2 6 — eCognition 9.5.



User Class\Samples Souse ZelenylLes Sum
Souse 242 18 260
ZelenylLes 20 332 352
unclassified 0 0 0
Sum 262 350
Accuracy
Producer 0,9236641 0,9485714
User 0,9307692 0,9431818
KIA Per Class 0,8672797 0,879
Totals
Overall Accuracy 0,938
KIA 0,873

Priloha 8.15 Matice zamén TOP_sluk 2 7 — eCognition 9.5.

User Class\Samples Souse Zelenyles Sum
Souse 84 10 94
ZelenyLes 4 179 183
unclassified 0 0 0
Sum 88 123
Accuracy
Producer 0,9545455 0,9470000
User 0,893617 0,9781421
KIA Per Class 0,9311972 0,844
Totals
COverall Accuracy 0,9494585
KIA 0,8855034

Priloha 8.16 Matice zdameén TOP_sluk 2 8 — eCognition 9.5.

User Class\Samples Souse ZelenyLes Sum
Souse 69 3 72
ZelenyLes 11 163 174
unclassified 0 0 0
Sum 20 166
Accuracy
Producer 0,8625 0,982
User 0,9583333 0,93267816
KIA Per Class 0,8056034 0,938253
Totals
Overall Accuracy 0,943
KIA 0,8668831

Priloha 8.17 Matice zamén TOP _sluk 3 7 — eCognition 9.5.



User Class\Samples Souse Zelenyles Sum
Souse 77 8 85
ZelenyLes & 107 113
unclassified 0 0 0
Sum 23 115
Accuracy
Producer 0,9277108 0,9304348
User 0,90583824 0,947
KIA Per Class 0,873334 0,838
Totals
Overall Accuracy 0,9292923
KIA 0,8552783

Priloha 8.18 Matice zamén TOP_sluk 3 8 — eCognition 9.5.

User Class\samples Souse Zelenyles Sum
Souse 65 8 73
ZelenylLes 7 182 189
unclassified 0 0 0
sum 72 130
Accuracy
Producer 0,9027773 0,9578547
User 0,890411 0,963
KIA Per Class 0,8652263 0,8488825
Totals
Overall Accuracy 0,5427481
KIA 0,857

Priloha 8.19 Matice zamén TOP_sluk 4 7 — eCognition 9.5.

User Class\Samples Souse ZelenyLes Sum
Souse 74 16 30
ZelenyLes 5 120 125
unclassified 0 0 0
Sum 79 136
Accuracy
Producer 0,9367089 0,8823529
User 0,8222222 0,96
KIA Per Class 0,8911392 0,719
Totals
Overall Accuracy 0,9023256
KIA 0,7958399

Priloha 8.20 Matice zamén TOP _sluk 4 8 — eCognition 9.5.



User Class\Samplesg Souse Zelenyles Sum
Souse 56 2 58
ZelenyLes 11 80 91
unclassified 0 0 0
sum 67 82
Accuracy
Producer 0,8358209 0,9756098
User 0,9655172 0,8791209
KIA Per Class 0,7311793 0,9373423
Totals
Overall Accuracy 0,9127517
KIA 0,821524
Priloha 8.21 Matice zameén TOP _sluk 5 7 — eCognition 9.5.
User Class\5amples Souse ZelenyLes Sum
Souse 82 6 83
ZelenylLes 7 81 88
unclassified 0 ] 0
Sum 89 87
Accuracy
Producer 0,9213483 0,931
User 0,9318182 0,9204545
KIA Per Class 0,8426966 0,862
Totals
Owerall Accuracy 0,9261364
KIA 0,8222727
Priloha 8.22 Matice zameén TOP _sluk _6_7 — eCognition 9.5.
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Reference Data

o Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified i] ] ] ]
B zive 0 42 2 a4
9@ souse ] ] [i] 6
S Column Total 0 42 8 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 42 44 42 100,00% 95,45%
souse 8 ] il 75,00% 100,00%
Totals 50 50 43
Overall Classification Accuracy =96,00 %
Overall Kappa Statistics =0,8344
Classname  Kappa
Unclassified 0,0000
zive 0,7159
souse 1,0000
Priloha 8.23 Matice zameén TOP _sluk 1 5 — Erdas Image
Reference Data
o Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified i} ] ] i
B zive 0 33 37
'z souse 0 1 12 13
o Column Total 0 34 16 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 34 37 33 97,06% 89,19%
sause 16 13 12 75,00% 92,31%
Totals a0 50 43

Overall Classification Accuracy = 90,00 %

Overall Kappa Statistics =0,7582

Classname  Kappa

Unclassified 0,0000
Zive 0,6622
sause 0,8869

Priloha 8.24 Matice zamén TOP _sluk_1_6 — Erdas Image
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Reference Data

o Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 0 0
g zive 0 27 3 30
Hﬁ souse 0 0 20 20
8 Column Total 0 27 23 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
zive 27 30 27 100,00% 90,00%
souse 23 20 20 86,96% 100,00%
Totals 50 50 a7
Overall Classification Accuracy =94,00 %
Cverall Kappa Statistics =0,8780
Classname  Kappa
Unclassified 0,0000
zive 0,7826
souse 1,0000
Priloha 8.25 Matice zamén TOP_sluk 2 6 — Erdas Image
Reference Data
- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified i} ] i
B zive 0 23 1 24
a souse 0 1 25 26
8 Column Total 0 24 26 50
Accuracy:
Reference Classified MNumber Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 24 24 23 95,83% 95,83%
souse 26 26 25 96,15% 96,15%
Totals a0 a0 43

Overall Classification Accuracy =96,00 %

Overall Kappa Statistics =0,9199

Class name  Kappa

Unclassified 0,0000
zive 0,9159
souse 0,9199

Priloha 8.26 Matice zamen TOP _sluk 2 7 — Erdas Image
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Reference Data

- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 0 0
B zive 0 32 2 34
i souse 0 1 15 16
S Column Total 0 33 17 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 ] 0
zive 33 34 32 96,97% 94,12%
souse 17 16 15 88,24% 93,75%
Totals 50 50 47
Overall Classification Accuracy = 94,00 %
Overall Kappa Statistics =0,8644
Class name Kappa
Unclassified 0,0000
zive 0,8270
souse 0,9053
Priloha 8.27 Matice zamén TOP_sluk 2 8 — Erdas Image
Reference Data
- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 0 0
T zive 0 32 a 36
G souse 0 0 14 14
S Column Total 0 32 18 50
Accuracy:
Reference Classified Mumber Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 ]
Zive 32 36 32 100,00% 88,89%
souse 18 14 14 77,78% 100,00%
Totals 20 30 46

Overall Classification Accuracy =92,00 %

Overall Kappa Statistics =0,8175

Classname Kappa
Unclassified 0,0000
zive 0,6914
souse 1,0000

Priloha 8.28 Matice zameén TOP _sluk 3 7 — Erdas Image
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Reference Data

- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 ]
B zive 0 26 0 26
7 souse 0 6 18 24
8 Column Total 0 32 18 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 32 26 26 81,25% 100,00%
souse 18 24 18 100,00% 75,00%
Totals 50 50 a4
Overall Classification Accuracy = 88,00 %
Overall Kappa Statistics =0,7573
Class name  Kappa
Unclassified 0,0000
Zive 1,0000
sause 0,60594
Priloha 8.29 Matice zamén TOP_sluk_3 8 — Erdas Image
Reference Data
o Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 0 0
B zive 0 35 1 36
= souse 0 0 14 14
8 Column Total 0 35 15 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 35 36 35 100,00% 97,22%
souse 15 14 14 93,33% 100,00%
Totals 50 50 49

Overall Classification Accuracy =98,00 %

Overall Kappa Statistics =0,9515

Classname  Kappa

Unclassified 0,0000
zive 0,9074
souse 1,0000

Priloha 8.30 Matice zameén TOP _sluk 4_7 — Erdas Image
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Reference Data

- Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 0 0 0
F zive 0 35 2 37
g souse 0 0 13 13
o Column Total 0 35 15 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 35 37 35 100,00% 94,59%
souse 15 13 13 86,67% 100,00%
Totals 50 50 48
Overall Classification Accuracy = 96,00 %
Overall Kappa Statistics = 0,9515
Classname  Kappa
Unclassified 0,0000
Zive 0,8198
souse 1,0000
Priloha 8.31 Matice zamén TOP_sluk 4 8 — Erdas Image
Reference Data
@ Unclassified zive souse Row Total
E Unclassified 0 o ] ]
B zive 0 32 3 35
Hﬁ souse 0 0 15 15
8 Column Total 0 32 18 50
Accuracy:
Reference Classified Number Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 32 35 32 100,00% 91,43%
souse 18 15 15 83,33% 100,00%
Totals 50 50 a7

Overall Classification Accuracy = 94,00 %

Overall Kappa Statistics =0,8649

Classname Kappa

Unclassified 0,0000
zive 0,7619
souse 1,0000

Priloha 8.32 Matice zamén TOP_sluk_5 7 — Erdas Image
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Reference Data

o Unclassified zive souse Row Total
§ Unclassified 0 0 ]
B zive 0 26 3 29
"ﬁ souse 0 0 21 21
o Column Total 0 26 24 50
Accuracy:
Reference Classified MNumber Producers Users
Class name
Totals Totals Correct Accuracy Accuracy
Unclassified 0 0 0
Zive 26 29 26 100,00% 89,66%
souse 24 21 21 87,50% 100,00%
Totals 50 50 a7

Overall Classification Accuracy =94,00 %

Overall Kappa Statistics =0,8792

Classname Kappa

Unclassified 0,0000
zive 0,7845
souse 1,0000

Priloha 8.33 Matice zamén TOP_sluk 6 7 — Erdas Image
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