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Abstrakt

Dalkovy pruzkum Zemé predstavuje v sou€asnosti nenahraditelny zdroj informaci
pro monitoring Zivotniho prostfedi. Cilem bakalaiské prace je klasifikace lesnich
porostl pomoci multispektralnich dat z druzic WorldView-2 (velmi vysoké prostorové
rozliSeni) a Landsat 8 (vysoké rozliSeni) v Krusnych horach. Tato prace je zaméfena
na vybér a posouzeni presnosti jednotlivych klasifikacnich algoritmd a dokazani, ze
pomoci metod dalkového prizkumu Zemé Ize pomérné presné klasifikovat krajinny
pokryv na urovni jednotlivych druht stromd nachazejicich se v zajmové oblasti. U
vSech metod je nasledné zjiSténa presnost jednotlivych klasifikaci a pro vizualni
posouzeni vysledkd graficky znazornén krajinny pokryv. Z vysledk( bakalarské
prace je patrné, Ze se jevi jako nejvhodnéjsi algoritmus pro druhovou Klasifikaci
lesnich porostll u snimkd WorldView-2 (WV-2) metoda klasifikace Maximum
Likelihood dosahujici celkové presnosti 68,17 %. Slibnych vysledkd bylo docileno i
pixelovou Kklasifikaci Random Forest (RF) (67,06 %). Naopak nejméné piesné
vysledky byly dosazeny klasifikatorem Minimum Distance (46,85 %). V pfipadé
metody Support Vector Machines (SVM) byla ziskana pfesnost 60,36 %. U dat
Landsat 8 bylo dosazeno nejvySSi pfesnosti u klasifikace RF (50 %) a nejnizsi
pfesnosti dosahl klasifikator SVM (26,07 %). Ze zavéru prace vyplyva, ze snimky
pofizené druZici WV-2 jsou vhodnym nastrojem pro druhou klasifikaci lesnich

porosta.

Klicova slova: dalkovy prizkum Zemé; WorldView-2; bodova klasifikace obrazu;

objektova klasifikace obrazu; land cover



Abstract:

Earth remote sensing is currently an irreplaceable source of information for
environmental monitoring. The purpose of the bachelor thesis is the classification of
forest stands using multispectral data from satellites WorldView-2 (very high spatial
resolution) and Landsat 8 (high resolution) in the Ore Mountains. This work is
focused on the selection and assessment of the accuracy of individual classification
algorithms and proving that using remote sensing methods it is possible to relatively
accurately classify the landscape cover at the level of individual tree species located
in the area of interest. For all methods, the accuracy of individual classifications is
then determined and the landscape cover is graphically represented for visual
assessment of the results. The results of the bachelor's thesis show that the
Maximum Likelihood classification method, which achieves an overall accuracy of
68,17 %, appears to be the most suitable algorithm for the species classification of
forest stands in WorldView-2 (WV-2) images. Promising results were also achieved
by the pixel classification Random Forest (RF) (67,06 %). On the contrary, the least
accurate results were obtained with the Minimum Distance classifier (46,85 %). For
the Support Vector Machines (SVM) method, accuracy of 60,36 % was obtained.
For Landsat 8 data, the highest accuracy was achieved in the RF classification (50
%) and the lowest accuracy was achieved by the SVM classifier (26,07 %). The
conclusion of the thesis shows that the images taken by the WV-2 satellite are a

suitable tool for the second classification of forest stands.

keywords: remote sensing; WorldView-2; Pixel-based classification; Object-Based

classification; land cover
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1. Uvod

Pro popis lesnich ekosystému je jednim ze stézejnich kriterii rozmanitost dfevin. Ta
je dulezita pro feSeni riznych ekologickych probléml, jako je napfiklad modelovani
stanovist volné Zijicich ZzivoCichu. Také je stale dullezitéjSim kritériem pro
udrzitelnost lesniho hospodarstvi. Ziskani podrobnych, prostorové presnych
informaci o druhovém slozeni lesnich porostl, ¢i krajinném pokryvu a podobné ma
proto v dnesni dobé velky vyznam. JelikoZ je terénnim hodnocenim téméf nemozné
ziskat tyto informace pro velké plochy, je jednou z obzvlasté uzite€nych metod pro

feSeni této problematiky dalkovy prizkum Zemé (DPZ) (Immitzer et al., 2012).

Dalkovy prizkum Zemé je véda i uméni k vytéZeni uziteCnych informaci o plochach,
objektech nebo jevech pomoci dat pofizenych zafizenimi, kterda s témito
zkoumanymi objekty, plochami nebo jevy nejsou v pfimém kontaktu (Lillesand et al.,
2008). Clovék vyuziva fadu riiznych metod a pouziva pro to réizna technologicka
vybaveni, aby ziskal kvantitativni a kvalitativni informace o téchto jevech a o jejich
vlivu na jejich okolii Ktomu je vyuzivano intervall vinovych délek

elektromagnetického zafeni (Halounova a Pavelka, 2008).

Zafizeni zaznamenavajici silu elektromagnetického zareni je umisténo na riznych
typech nosiCl, nejCastéji letadlech nebo druzicich. V pfipadé druzic Ize sledovat
zemsky povrch a pofizovat data prakticky nepfetrzité, diky neustalému obéhu
satelitd kolem Zemé a vybavenosti potfebnymi pfistroji. Druzice data
zaznamenavaji, poté je radiovou cestou pfedaji do pfijimacich stanic a z téch jsou

nasledné dostupna zajemcum po celém svété (Hermann a Pomezny, 2003).

Dalkovy prizkum Zemé se &im dal tim vice dostava do povédomi odbornym i
neodbornym skupinam lidi a satelitni snimky se tak uplatiuji ve spousté obor(, jak
humanitnich, tak pfirodnich véd. Jedna se napfiklad o obory zemédélstvi, geologie,
geografie €i archeologie. Krom vyhod ziskani prostorovych informaci pro velké
plochy je vyhodou také ekonomicka stranka véci (Dobrovolny, 1998). Zejména diky
satelitnim snimkdm s (velmi) vysokym prostorovym rozliSenim Ize provést mapovani
difevin za vyrazné niz8i cenu, nez v pfipadé sbéru dat pfimo v terénu (Li et al.,
2015). Jako v8echny metody ma samoziejmé i tato jisté nevyhody. Konkrétné se
jedna o omezené prostorové rozliSeni dostupnych snimkl. Tato nevyhoda je ale
postupem Casu stéle vice eliminovana diky technologickému vyvoji novych satelita.
V dnesSni dobé tak mizZzeme pracovat sdaty velmi vysokého rozliSeni se

submetrovou rozliSovaci schopnosti. Navic diky rGznym obrazovym vizualizanim



platformam (napfiklad Google Earth apod.) ma dnes mozZnost se k témto datim

dostat kdokoliv s pfistupem na internet (Lillesand et al., 2015).

2. Cile prace:

Cilem této bakalafské prace byla klasifikace lesnich porostd pomoci
multispektralnich dat z druZic WorldView-2 (velmi vysoké prostorové rozliseni) a
Landsat 8 (vysoké rozliSeni) v KruSnych horach. Tato klasifikace byla provedena
nékolika klasifikatory bodoveé klasifikace obrazu, jako je algoritmus Maximum
Likelihood (ML), Minimum Distance (MD) ¢i Random Forest (RF). Také byla
zahrnuta objektova klasifikace Support Vector Machines (SVM). Diléim cilem
bakalaiské prace bylo vzajemné posouzeni vybranych algoritmd, zhodnoceni jejich
presnosti, vyhodnoceni jejich potencialu pro klasifikaci krajinného pokryvu na drovni
jednotlivych druhll stromu v zajmové oblasti a zodpovézeni vyzkumnych otazek ze
zadani:

(a) Je mozné pomoci multispektralnich snimkd z druzice WorldView-2 klasifikovat

lesni prosty na urovni druht strom(?

(b) Jak se liSi presnost klasifikace WorldView-2 proti Kklasifikaci vyuzivajici
multispektralni data vysokého rozliSeni Landsat 87

(c) Jaky z vybranych algoritmd pixelové Ci objektové klasifikace je pro feSeni této
problematiky nejvhodné&jsi a naopak?

(d) Lze vytvorit referenéni data v dostatecné presnosti z dostupnych "online" zdroj

(napfiklad data UHUL, ortofoto CR apod.), nebo je nutné jejich doplnéni vlastnim

terénnim prdzkumem?

3. Reserse literatury

3. 1 Spektralni chovani objektu

Na snimcich nam mnozstvi odrazeného zareni udava viditelnost a rozpoznatelnost
objektu. Intenzita odrazeného nebo emitovaného kratkovinného zafeni zavisi na
nékolika faktorech. PredevSim tedy na druhu latky &i objektu (napf. na jeho

chemickém sloZeni), na fyzikalnim stavu objektu jako je teplota, obsah vihkosti a

2



jiné, na stavu okoli objektu (napf. na propustnosti atmosféry, apod.). Pokud mame
snimky ziskané v ruznych Castech elektromagnetického zafeni a chceme-li je
porovnat, muzeme vétSinou pozorovat rozdilnou ,intenzitu Sedi“, ktera nam
pfedstavuje mnozZstvi odrazeného a pristrojem zaznamenaného =zafeni. Pro
konkrétni objekt lze sestavit vztah mezi odrazivosti objektu a vinovou délkou.
Graficky se tento vztah znazorni spektralni kfivkou odrazivosti (obr. €. 1), ktera je
projevem spektralniho chovani objektu. Mnozstvi odrazeného zafeni rozhoduje o
tom, zda je objekt na snimku viditelny. Pokud se objekt jevi tmavy, odrazi jen malo
zareni. K rozpoznavani kazdého objektu jsou dulezitym parametrem také vlastnosti
sousednich objektu. Jestlize odrazi dva sousedni objekty, které jsou rozdilné, stejné
mnozstvi zafeni dané vinové délky, na snimku budou splyvat. Diky tomu, Ze
odrazivost objektd se méni s vinovou délkou zareni, Ize najit intervaly vinovych
délek, ve kterych se projevi rozdilna odrazivost povrchu, na jejichz zakladé jsou tyto
objekty snadno rozpoznatelné (Svatonova et al., 2010).

60

. Dry Bare Soil
50— Green Vegetation L=
o _ .~-a T s SPICS
40 ' | -
3 , i o \
g S v/ \
5 304 15 \
o ¥ \
% Al '
= ' \ .
i I \ / ~
L . ) . -
/' v N e =
0., </
Nter
T T T T T T T T T T 1
0.3 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 1.5 1.7 1.9 2.1 2.3 2.5

Wavelength (um)
Obrazek 1 — Typicka spektralni odrazivost (%) tfi povrchi: zelena vegetace (green vegetation), sucha
holé ptda (dry bare soil) a voda (water) (zdroj: Tso a Mather, 2009)

3. 2 Klasifikace obrazu

Klasifikace je nastroj umoznujici nahradit vizualni interpretaci a ruéni vektorizaci
obrazovych dat dalkového prizkumu Zemé prostfednictvim klasifikacnich pfistupd.
Moznost zpracovat velky objem dat, jakymi jsou napfiklad rozsahla uzemi ¢&i
vicerozmérné datové soubory apod., nebo opakované vyuZiti se zcela stejnymi
parametry, jsou vyhodou tohoto nastroje. NejCast&jSimi vystupy klasifikacnich
algoritm@ byvaji tematické mapy, tabulky &i datové soubory slouzici nasledné jako
vstupy do rliznych geoinformacénich systému (Lillesand et al., 2008).
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Zakladni princip klasifikace obrazu je zalozeny na roz¢lenéni naméfeného datového
souboru do danych kategorii, jenZ nejcastéji pfedstavuji jednotlivé druhy krajinného
pokryvu v riznych podobnostnich Urovnich. Tyto kategorie jsou vétSinou rozdéleny
podle uréitého pfiznaku na zakladé sady pravidel (algoritmu), kterd na zakladé
téchto priznakl rozhoduje o pfidéleni konkrétniho pixelu do dané kategorie. Pfiznak
je hodnota méfitelna pro jednotlivé objekty a méla by jasné rozliSovat jednotlivé
kategorie. Pfiznaky v zakladé délime na Ctyfi — spektralni, prostorovy, Casovy a

polarizaéni (Kolar, 1990).

Jednim z kritérii déleni klasifikace pfi pfifazeni objektu do tfid je, zda se jedna o
pfifazeni samotného pixelu (poté jde o tzv. per-pixel klasifikaci, jinak Feceno
bodovou) nebo skupin pixeld s podobnymi znaky (v tomto pfipadé se jedna o
objektovou Klasifikaci). Jak tvrdi Jombo et al. (2021) ve své studii, tak nevyhodou
pro mapovani stromd zalozeném na bézné pouzivanych pixelovych pfistupech je
neuspéch téchto algoritmd prozkoumat prostorové a spekiralni charakteristiky
obrazu - tzn., ze pro klasifikaci dat vysokého prostorového rozliSeni (napfiklad
Landsat 8) je vhodnéjsi vyuziti bodového pfistupl, naopak v pfipadé dat velmi
vysokého rozliseni (napfiklad WV-2) dochazi v pfipadé bodové klasifikace €asto k
tzv. ,salt and pepper® efektu, a proto je vhodné&jsi vyuziti technik zaloZzenych na
objektovém pfistupl. Proto se v této praci zaméfuji na obé moznosti klasifikace
obrazu. Z celé fady dostupnych algoritmu klasifikace (Tso a Mather, 2009) budou v

dalsi ¢asti blize predstaveny jen ty, které jsou pouzity v metodické &asti prace.
3. 2. 1 Klasifikace Per-Pixel

Vzhledem ktypu bézné dostupnych obrazovych dat vychazi cely koncept
automatické klasifikace zaloZzené na spektralnim chovani povrchd z ur€itych
zjednodu$eni. Jak popisuje Williams (1995), tak citlivost snimace je stejna pro
vSechna pasma multispektralnich obrazu. Kazdy obrazovy prvek pfesné odpovida
ploSe na zemi, zaroven predstavuje stejnorody povrch ve smyslu jeho spektralniho

chovani a namérena data maji v kazdém pasmu normalni rozdéleni.
Rizend klasifikace:

Je zaloZena na mySlence, Ze uzivatel mize vybrat ukazkové pixely v obraze,
které jsou reprezentativni pro konkrétni tfidy (tzv. trénovaci plochy), a poté
nasmérovat software pro zpracovani obrazu tak, aby je pouzil jako posudek
pro klasifikaci vSech ostatnich pixeld v obraze. Trénovaci plochy jsou
vybirany na zakladé znalosti uzivatele. UZivatel také nastavuje hranice toho,

jak podobné musi byt ostatni pixely, aby je bylo mozZné seskupit. Tyto
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hranice jsou C¢asto stanoveny na zakladé spektralnich charakteristik
tréninkové oblasti, plus nebo minus urcity pfiristek (Casto na zakladé ,jasu®
nebo sily odrazu ve specifickych spektralnich pasmech). Uzivatel také urci

pocet tfid, do kterych je obrazek klasifikovan (Lillesand et al., 2015).
3. 2. 2 Objektova klasifikace:

Objektové orientované klasifikatory vyuzivaji kromé spektralni informace také
prostorové usporadani prvkd v obraze — snazi se tedy ur€it strukturu a souvislost.
Pfi zpracovani dat se nejprve pomoci ¢lenéni obrazu vytvareji objekty (segmenty).
Ty jsou tvoreny souvislymi skupinami pixelQ, které maji své multispektraini atributy
relativné stejnorodé a vyznaduji se i jinymi vlastnostmi jako je tvar, velikost, textura,
apod. Uzivatel mlze ovlivhovat stupen ruznorodosti, tvar i velikost zakladnich

segmentua.
Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je definovana jako metoda rozdéleni obrazu do
stejnorodych oblasti (Pal a Pal, 1993). Tyto regiony pfedstavuji krajinny
pokryv, jako jsou budovy, stromy, vodni utvary a travni porosty, ktery je
vyuzivan jako obrazovy objekt v geograficky objektové analyze (Costa et al.,
2018).

S existenci velkého mnozstvi segmentacnich metod vznikly rGzné typy
klasifikaci segmentacénich algoritmU podle zpUsobu, jakym dosahuji vysledné
segmentace. Pohled na pocet a typy jednotlivych skupin se rGzné Iisi.
Obecné vSak mulzeme segmentacni algoritmy rozdélit do tfi zakladnich

skupin:
Prahovani a shlukovani:

Prahovani je jedna z nejjednodusSich segmentacnich metod, ktera
zahrnuje rozpoznani skupiny hodnot, kterym fikame prah. Jde o
rozdéleni stupnice jasu pro obraz na dvé casti, které se nahradi
zastupnou hodnotou. Konkrétné hodnotou 1, ta urCuje nalezené
objekty a hodnotou 0O, ktera udava pozadi obrazu. Tato technika je
vSak zastarald a selhava i u velmi jednoduchych obrazu, protozZe
dochazi k nepravidelnému osvétleni vstupniho obrazu. NejCastéji
pouzivana je z tohoto divodu adaptivni metoda s proménnym poctem
prahd, v té je snimek rozdélen na vice ¢asti a hodnota v nich se urci
nezavisle na ostatnich. V pfipadé, Ze hodnota prahu v néjaké Casti

nelze urcit, vyjadfi se z hodnot prahud v okoli (Hossain et al., 2019).


https://translate.googleusercontent.com/translate_f#18
https://translate.googleusercontent.com/translate_f#14
https://translate.googleusercontent.com/translate_f#14

Segmentace detekci hran:

Technika zaloZzena na hranach, kde se pfedpoklada nahla zména ve
vlastnostech pixell mezi hranami. Hrany jsou brany jako hranice mezi
objekty a umistuji se na mista, kde dochazi ke zménam. Méfi se
pomoci gradientu vypocitavajiciho zménu jasu v obraze a smér
zmény. Jedna se o vektor, podle jehoZ velikosti se uréuje sila hran
v obraze a uhel gradientu. Vypocet pro hranové gradienty mize byt
nahrazen spleti obrazi se skupinou vzor( jednotlivych hran, kde
kazdy ze vzorll odpovida hrané v daném sméru. Existuje mnoho
algoritm0 dostupnych pro identifikace hran objektu, které zachycuiji
geometrické a fyzikalni vlastnosti obrazovych objektl. Jedna se
napriklad o algoritmus ,Watershed Transformation“ (WT), ktery je
nejpopularnéjsi  okrajové segmentaéni metodou v komunité

dalkového prizkumu Zemé (Hossain et al., 2019).
Segmentace podle region(:

Segmentace podle regionl na rozdil od metod zaloZzenych na detekci
hran nejdfive za¢ind uvnitf objektu a poté se rozpina do okoli
smérem ven, dokud nenarazi na hranice objektu. Pfedpoklada se, Ze
sousedni pixely jsou stejnym regionem s podobnymi hodnotami.
Obecné je tato technika oproti detekci hran vyhodna u zaSumélych
obrazl, ve kterych je obtizné detekovat hranici objektu. VétSinou je
zaloZena na postupném spojovani ¢i déleni jednotlivych regionu a

kombinaci obou téchto pfistupl (Hossain et al., 2019).
3. 2. 3 Algoritmy klasifikace
Klasifikace Minimum Distance (MD)

Porovnava vzdalenost mezi stfedy shlukd ve vicerozmérném prostoru a urovanym
pixelem. Stfedy shlukl jsou praméry spektralnich hodnot dané kategorie a kazdého
pasma. Podle pravidla o nejmenSi vzdalenosti se pak uréovany pixel zafadi do
shluku, Kk jehoz stfedu ma nejblize (obr. €. 2). V8echny pixely jsou nasledné
klasifikovany do nejblizSi tfidy, pokud neni zadana prahova hodnota smérodatné
odchylky nebo vzdalenosti. V takovém pfipadé mohou byt nékteré pixely

nezafazeny, pokud nesplfiuji vybrana kritéria (Dobrovolny, 1998, Richards, 1999).
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Obrazek 2 — Schéma zarazovani pixel( k jednotlivym spektralnim tfidam pomoci klasifikatoru Minimum

Distance (zdroj: Lillesand et al., 2015)
Klasifikace Maximum Likelihood (ML)

Klasifikace maximalni pravdépodobnosti je zaloZzena na pfedpokladu normalniho
rozdéleni statistik pro kazdé pasmo a danou kategorii, z nichZz pak vypocita
pravdépodobnost zafazeni konkrétniho pixelu do dané kategorie (obr. &. 3).
V pfipadég, Ze se nevybere prahova hodnota pravdépodobnosti, klasifikovany budou
v8echny pixely. Kazdy pixel je pfifazeny kategorii s nevys3i pravdépodobnosti (ij.
Maximalni pravdépodobnost). Pixel zUstane nezafazeny, pokud je nejvySSi

pravdépodobnost mensi nez zadana prahova hodnota (Richards, 1999).
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Obrazek 3 — Schéma zafazovani pixelt k jednotlivym spektralnim trfidam pomoci klasifikatoru

Maximum Likelihood (zdroj: Lillesand et al., 2015)



Random Forest (RF)

Jednou z nejnovéjSich metod, kde neni nutno nastavovat uzivatelem témér Zadné
vstupni parametry, je Random Forest. Tento klasifikator je odolny vuc¢i Sumu a
dosahuje velké pfesnosti. Pfi porovnani s jinymi neparametrickymi metodami je
nastaveni jednoduché diky tomu, Z2e zde neni nutné zadné promyslenégjsi ladéni
parametrl. Dano je to relativni necitlivosti na problémy s malymi velikostmi
trénovacich ploch. V poslednich letech se stava stale dalezitéjsSim klasifikatorem dat
dalkovém prizkumu Zemé, kde se pouziva v mnoha analyzach. Napfiklad pro
klasifikaci krajinného pokryvu, identifikaci spektralnich rozdild druhl stromd,

mapovani sesuvu pudy a jiné (Breiman, 2001).
Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines (SVM) je pomérné nova klasifikacni technika vyuzitelna
nejen pro mapovani krajinného pokryvu. Vychazi z teorii statistickych uéeni a do
povédomi uzivatell se dostala diky své sile, pfesnosti a efektivnosti i pfi pouziti
malého trénovaciho vzorku. Svou povahou jsou SVM v zasadé binarni klasifikatory,
Ize je v8ak pfijmout ke zvladnuti nékolika ukoll klasifikace b&znych ve studiich
dalkového prizkumu Zemé. Podstatou algoritmu je pfevod vstupniho prostoru do
prostoru vicerozmérného, ktery umoZziuje oddéleni tfid. Tyto dva pfistupy nazyvame

jeden proti jednomu a jeden proti vSem (Gidudu et al., 2007).
3. 3 Zhodnoceni vysledku klasifikace

U vyhodnoceni je zakladnim pfedpokladem mit referenéni data, se kterymi lze
vyslednou Klasifikaci srovnavat. Referenéni data lze pofidit napfiklad terénnim
prizkumem zajmové oblasti. V pfipadé, Ze data z terénu nemame, tak je dalSi
moznosti vytvofit kontrolni dataset vygenerovanim nahodnych bodl a pfifadit jim
tfidy legendy na zakladé dalSich dostupnych zdroju jako jsou ortofotomapy nebo jina
obrazova data v lepSim prostorovém rozliSeni nez klasifikovany snimek. Jednim ze
zpusobu, jak vygenerovat nahodné body pro zhodnoceni vysledku klasifikace (tzv.
kontrolni body), je pfistup ,Simple random® ktery vygeneruje kontrolni body
nahodné po celé ploSe snimku. OvSem u tohoto zplsobu muze dojit v pfipadé
malého zastoupeni klasifikované tfidy k jejimu opomenuti pfi generovani kontrolnich
bodu. DalSim ze zpusobl je ,Simple systematic” ktery vytvofi body v pravidelné
mFizce. | u tohoto zpusobu mulze nastat problém u malo rozlehlych tfid. Dalsi
zpusob je ,Stratified random*, ktery generuje poméroveé pro kazdou tfidu legendy
tolik bodl podle toho, jak je tfida zastoupena v daném uUzemi. Pro hodnoceni

velkych nebo Spatné dostupnych GUzemi je vhodny zpusob ,2-Stage Clustered®. Ten



vytvofFi po rozsahlé ploSe nékolik malych uzemi, ve kterych pak generuje nahodné

body pomoci metod zminénych vySe (Lillesand et al., 2008).

K samotnému hodnoceni vysledku pak slouZi tzv. chybova matice. Ta obsahuje
vzdy tolik fadkd a sloupcl, jako je kategorii legendy. V pfipadé vyhodnocovani
z nahodnych kontrolnich bodl pak vSechna hodnoceni pfesnosti vychazejici z této
chybové matice a maji vypovidajici hodnotu o pfesnosti klasifikace celého obrazu
(Lillesand et al., 2008). Dle Lillesanda et al. (2008) z chybové matice mizeme vycist
hned nékolik informaci. Jedna se o uzivatelskou pfesnost - ta udava, s jakou
pravdépodobnosti pixel zafazeny do ur€ité tfidy tuto tfidu doopravdy predstavuje,
zpracovatelskou presnost - pomér mezi spravné klasifikovanymi pixely a pixely

pouzitymi pro testovani dané tfidy a presnost celkovou pro celou klasifikaci.

Dal$i dulezity ukazatel presnosti je tzv. Kappa koeficient. Ten porovnava presnost
provedené klasifikace s pfesnosti dosazitelnou Cisté nahodnym zafazenim pixeld do
jednotlivych tfid. Hodnota koeficientu Kappa se muze pohybovat v rozmezi hodnot 0
az 1. VyS88i hodnoty znamenaiji vetSi shodu, nad 0,75 se jedna o dobry vysledek
klasifikace. Hodnota jedna by fikala, ze bychom pfi klasifikaci neméli ani jednu
chybu vzniklou &isté nahodnym zafazovanim pixeld do jednotlivych tfid (Dobrovolny,
1998).

3. 4 Vyuzitelny software

Jak jiz bylo uvedeno vySe, tak v soucasnosti si diky rapidnimu technologickému
rozvoji a DPZ samotnému, mizeme vybrat z velkého mnozstvi softwaru slouziciho
ke zpracovani a analyze druZicovych dat. Tyto aplikace mohou byt dostupné volné
jako napfiklad QGIS, SAGA GIS, ESA SNAP, LEOWorks ¢&i dalsi, nebo komeréniho
razu jako ENVI, ArcGIS apod.

3. 5 Soucasna satelitni data

Data pofizena metodami DPZ jsou stale vice vyuzivana z divodu technologického
vyvoje a rozvoje vypocetni techniky, ktery vyrazné zjednodusil dfive slozité
zpracovatelské metody, kterymi bylo mozné ziskat potfebné informace z dostupnych
dat. Diky tomuto rozvoji se také zpfistupnila obrazova data vétSimu okruhu
potencionalnich uzivateld (Dobrovolny, 1998). V minulosti byla data vyuzivana
zejména pro vojenské pouZiti. V poslednich letech jsou data z druzicovych nosicl
bud poskytovana jako volné dostupna pro Siroky okruh uZivateld, nebo muzeme
ziskat i mnoho snimkd na komercni bazi poskytované celou fadou firem, jako je

tfeba QuickBird spole¢nosti Digital Globe vypusténa v fijnu 2001.



3. 5. 1 WorldView-2 (WV-2)

WorldView-2 je provozovan americkou spoleCnosti DigitalGlobe (dfive
WorldView Imaging Corporation). Spole¢nost zalozil Dr.Walter Scott v roce
1992. Firma v roce 1993 ziskala licenci pro pofizovani satelitnich snimka s
vysokym rozlienim. V sou€asnosti je tato firma vliastnikem i dalSich satelitd
jako je IKONOS, QuickBird a dalSich.

WV2- byl vypustény v fijnu 2009. Jedna se o prvni 8pasmovy multispektralni
komercni satelit s vysokym rozliSenim. Operuje v nadmorské vysSce 770 km.
Poskytuje panchromatické rozliseni 46 cm a multispektralni rozliseni 1,85 m.
WorldView-2 ma pramérnou dobu preletu 1,1 dne a je schopen shromazdit

aZ 1 milion km? 8pasmovych snimk za den (DigitalGlobe, 2012).

Kromé 4 typickych pasem (modré, zelené, Cervené a blizké infraervené)
druzice snima i ve 4 dalSich pasmech vyrazné zvySujici informacni obsah a
moznosti vyhodnoceni téchto dat. Jedna se o tyto pasma: Pobfezni pasmo
(400-450 nm), Zluté pasmo (585-625 nm), Cervené pasmo (705-745 nm) a
Blizké infraCervené 2. pasmo (860-1040 nm) (Gisat, 200-7?).

3. 5.2 Landsat 8 (L8)

Program Landsat je misi uréeny k pozorovani Zemé a zejména zivotniho
prostfedi. Funguje od roku 1972, kdy byla na ob&Znou drahu vyslana prvni
z téchto druZic. Program Landsat je fizeny NASA a USGS (United States
Geological Survey). Prvni tfi druzice Landsat byly vybaveny dvéma
senzory RBV (Return Beam Vidicon) a multispektralnim skenerem MSS
(Multi-spectral Scanner). Druha generace, odstartovana vypusténim
Landsatu 4 v roce 1982, nesla znovu multispektraini skener MSS (Multi-
spectral Scanner) a sedmikanalovy skener TM (Thematic Mapper). DalSi
druzici, ktera méla nasledovat, byla Landsat 6, ale ta havarovala pfi startu,
proto dalSi druzice vypusténa na obéznou drahu byla Landsat 7 — ta ma
nékolik vylepSeni oproti pfedeSlym druZicim této fady, avSak zachovava
kontinuitu v datové fadé Thematic Mapperu™ zahgjenou Landsatem 4 a
navic obsahuje osmikanalovy multispektralni skener ETM+ (Enhanced
Thematic Mapper) (Gisat, 200-7?).

Landsat 8 byl vypustén 11. unora 2013 z letecké zakladny Vandenberg v
Kalifornii. UzZiteCné zatiZeni satelitu Landsat 8 se sklada ze dvou védeckych
pFistrojd — Operational Land Imager (OLI) a Thermal Infrared Sensor

(TIRS). Tyto dva senzory poskytuji sezdnni pokryti globalni pevniny v
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prostorovém rozliSeni 30 metrd (viditelné, NIR, SWIR pasmo), 100 metru

(termalni pasmo) a 15 metrt (panchromatické pasmo) (NASA, 200-7?).
3.6 UHUL

Ustav pro hospodafskou Upravu lesti Brandys nad Labem (UHUL) je organizaéni
slozka statu zfizena Ministerstvem zemédélstvi Ceské republiky. Pusobi v oblasti
celé Ceské republiky. V roce 1935 byla zaloZena vladou tzv. Lesni taxaéni kancelaf
umoznujici rozvoj lesniho hospodarstvi v oblastech hospodarskych Uprav lesu a
poskytovani informaci o lesnich ekosystémech. B&éhem druhé svétové valky ustav
vypracovaval lesni hospodarské plany (LHP) a zeméméfi¢ské &i kartografické prace
pro potfeby statnich lesu. V této dobé bylo také zahajeno stanovistni mapovani les(
se stanovenim druhové skladby. Tim byl poloZen zaklad typologie lesti v UHUL.
V soudasnosti je hlavnim povéfenim UHUL predev$im inventarizace lest v CR.
Dnes téZ spravuje centralni databazi s informacemi o lesich Ceské republiky a
poskytuje ministerstvu zemédélstvi technickou a odbornou podporu. Katalog
mapovych informaci je provozovan na webovém mapovém portalu a mizeme zde
najit mapy druhové skladby, smiSenosti lesu, vlastnické poméry, etazovitost atd.
(UHUL, 200-?).

3. 7 Zhodnoceni souc¢asného stavu poznani

V souCasné dobé Ize najit nékolik studii zkoumajici pravé pristupy klasifikacnich
algoritmd na datech s velmi vysokym rozliSenim. Napfiklad Immitzer et al. (2012) se
ve své studii zabyval klasifikaci Random Forest (RF) pro rozpoznani 10 druht
stromd v mirném lese v oblasti Rakouska. Ve vysledku dosahl celkové presnosti pro
klasifikaci téchto 10 druht stromu kolem 82 % (8 pasem, objektove). V této praci je

taktéz uvedeno, Ze objektovy pfistup pfekonal bodovou klasifikaci.

Daldi z publikovanych praci s podobnou problematikou je nedavno vydana
publikace, kde Jombo et al. (2021) porovnava objektovou klasifikaci druht strom(
v heterogennim méstském prostfedi. V této studii vyuziva taktéz data druzice WV-2,
testuje uziteCnost pasem a dalSich funkci v objektovém mapovani — konkrétné opét
objektovou klasifikaci RF a SVM. Z vysledku této prace je patrna lepSi ucinnost

klasifikace RF (pfesnost 91,9 %) v porovnani se SVM (pfesnost 87,3 %).

Porovnani klasifikacnich metod nad snimky WV-2 a L8 se taktéz vénuje publikace
Stych et al. (2019), ve které zkoumaiji jejich vyuZitelnost na pfikladu zajmové lokality
leZici v oblasti Sumavy. Konkrétné pro klasifikaci lesti postizenych ohnisky karovce.

V této praci byla vyuzita opét metoda SVM a také metoda klasifikace Neural Net.
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Z vysledku je patrny uspéch klasifikace SVM, ktery dosahl u snimku WV-2 celkové
pfesnosti 86 %. U dat Landsat 8 tento algoritmus dosahl 71 %. Velmi slibné
vysledky zde ovSem pfinesl| i klasifikator Neural Net, ktery mél pfesnost u obou

snimk{ pres 80 %.

4. Data a metodika

4. 1 Pouzity software

Pro nasi praci byl vyuzit software ENVI 5.5, ktery umoznuje dobrou praci jak s daty
Landsat 8, tak WorldView-2 a obsahuje pestrou nabidku klasifikac¢nich nastrojq,
které chceme v této praci vyuzit. Také bylo vyuZito volné dostupného programu
SNAP Desktop od spole¢nosti ESA, ktery nabizi v ramci integrovanych nastroj(i
klasifikaéni algoritmus Random Forest. Nasledné bylo pracovano s programem
ArcMap 10.8, ktery je vhodny pfedevSim pro vysledné zobrazeni a vizualizaci
vystupu jednotlivych klasifikacnich metod nebo ke kategorizaci kontrolnich bodu pfi
hodnoceni klasifikaci nad dostupnym ortofotem CR, které Ize diky propojeni s WMS

(Web Map Service) sluzbami snadno nahrat.
4. 2 Pouzita data:

Pro tuto praci byly vybrany snimky ze dvou raznych druzic s rozdilnym prostorovym
rozliSenim. Jedna se o snimky z komercni druzice Worldview-2, ktera snima ve
velmi vysokym rozliSeni a o volné dostupné snimky z druzice Landsat 8, které jsou
ve vysokém rozliSeni. Snimky z WV-2 pochazi ze 3. Cervence 2015 a jsou v urovni
zpracovani OR (Ortho Ready) standard 2A. Dodavatelem téchto dat je firma GISAT.
Snimky z druzice Landsat byly stazeny z volné dostupného serveru EarthExplorer,

téz v urovni zpracovani level 2 a ze dne 6. ¢ervna 2015.
4. 3 Charakteristika zajmového uzemi

Nami zvolenou zajmovou oblasti jsou Krusné hory, dfive téZ Rudohofi. Jedna se o
geomorfologicky celek a pohofi podél esko-némecké hranice na
severozapadé Cech a jihu Saska v Usteckém kraji. TvoFi souvislé horské pasmo o
délce 130km a primémé Sifce 40km. Na vétSiné uzemi Krusnych
hor se primérna ro¢ni teplota pohybuje mezi 5 az 6 °C, ale v mistech, kde se
nachazi izolované vrcholky, se primérna rocni teplota pohybuje mezi 4 az 5 °C.

Primérné se zde ro¢né vyskytne az 1200 mm srazek. Obecné se v KruSnych
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horach vyskytuje kolem 1000 mm srazek za rok. Jako modelové uzemi byla vybrana
pouze Cast nachazejici se na Ceské strané. PfedevSim je to z divodu dostupnych
Udajt o druhové skladbé z UHULu (Ustav pro hospodaiskou Upravu les(i) nebo
urCovani kontrolnich bodu klasifikace nad aktualnim ortofotem, které je dostupné
pouze pro CR. Tato oblast byla vybrana z diivodu dlouhodobého vyzkumného
sledovani na FZP na CZU v Praze a diky tomu jsou dostupné komer&ni snimky
druzice WV2 pravé pro tuto oblast. Modelové uzemi, se kterym pracujeme, ma
rozlohu 135,8 km?.

4. 4 Legenda

Legenda byla zvolena tak, aby nejlépe vystihovala krajinny pokryv zajmové oblasti a
vychazi z druhové skladby dostupné na webu UHUL (pro rok 2015) a vlastniho
terénniho mérfeni. Navrzeny byly dvé legendy: podrobna s dvanacti tfidami a
zjednodu$ena legenda s deviti tfidami (tabulka €. 1). V podrobné legendé na urovni
druhu stromu jsou vymezeny tfidy predstavujici vodni plochy, zastavbu, silnici, stiny,
holou pudu, ornou padu, travu, smrk, modfin, buk, olsi a kle€. Ve zjednodusené
legendé jsou pak slouc€eny jednotlivé druhy strom0 pod jehli€nany nebo listnace a
zastavba se silnici pod antropogenni plochy. Grafickou ukazku jednotlivych kategorii
predstavuji Obr. 4 — 13.

Tabulka 1 — Legenda

Legenda

Podrobna legenda na
arovni stromf

Zjednodusenad
legenda

zastavba antropogenni plochy
silnice hola plda
hola puda ornd puda

.. trvaly travni porost
ornd plda y P

(TTP)

trvaly travni porost

(TTP) jehlicnany
modftin listnace
smrk kle¢

olse voda

buk stiny

kle¢

voda

stiny
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Zastavba
Predstavuje veSkeré zastavéné oblasti a objekty, jak pro rekreaCni a primyslové

ucely (Corine Land Cover, 2018).

Obrazek 4 — zastavba

Silnice

Silnice predstavuje vS8echny pozemni komunikace v zajmové oblasti urCené
k dopravé. Pozemni komunikace je dopravni cesta ur€ena k uZiti silni€nimi a jinymi
vozidly a chodci, v€etné pevnych zafizeni nutnych pro zajisténi tohoto uziti a jeho
bezpec€nosti. Jedna se o dalnice, silnice ¢i mistni a ucelové komunikace (Corine
Land Cover, 2018).

Obrazek 5 — silnice

Hola puda
Jedna se o oblasti bez vegetace, které vznikly pfirozené nebo Cinnosti ¢lovéka a

naruSenim. Soucasti je i bezlesi (Corine Land Cover, 2018).

Obréazek 6 — hola ptida
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Orna plida

Jedna se o pozemek obdélavany za ucelem produkce plodin nebo pozemek, ktery
je k dispozici pro rostlinnou vyrobu, ale je ponechan ladem, pfipadné pozemek,
ktery je doCasné zatravnén v ramci systému stfidani plodin (Vyhlaska ¢. 357/2013
Sb.).

Obrazek 7 — orna plda

Trvaly travni porost (TTP)

Pozemek vyuZivany k péstovani trav nebo jinych bylinnych picnin, ktery nebyl

zahrnut do systému stfidani plodin a na kterém se mohou vyskytovat rozptylené

stromy a kefe, pfipadné jejich skupiny, pokud travy a jiné bylinné picniny i nadale
prevazuji (Vyhlaska €. 357/2013 Sb.).

2 %‘
3 .«_" o .

Obrazek 8 — trvaly travni porost (TTP)
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Jehlicnany
Jde o druh lesa, ve kterém prevlada mnozstvi jehliCnatych stroml nad listnatymi.

Obecné se jedna o jehli¢naty les, pokud je podil jehli€natych dfevin vétSi nez 75 % a
minimalni vyska €ini 5 m. V naSem zajmovém uzemi rozeznavame smrk a modfin
(Corine Land Cover, 2018).

Obrazek 9 — jehlicnany

Listnace

ListnaCe predstavuji listnaté lesy, ve kterych mnozstvi pfevazné opadavych
listnatych stromu pfesahuje 75 %. Zbytek tvofi stromy jehlicnaté. V nasem

modelovém uzemi rozliSujeme olSi a buk (Corine Land Cover, 2018).

Obrazek 10 — listnace

Klec
Pfedstavuje dfeviny nad horni hranici lesa, které nedosahuji vysky jako jejich
podobné druhy v nizSich polohach. Vétsinou se jedna o jehli¢nany, nizSiho nebo

kefového vzristu (Corine Land Cover, 2018).

Obrazek 11 — kle¢
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Voda
Pozemek, na némzZ je koryto vodniho toku, vodni nadrz, moc¢al, mokifad nebo
bazina. Slouzi jako pfirozené nadrze, kde dochazi k akumulaci vody, jenz se
vyuziva pro hospodarskeé ¢i pro vodohospodarské ucely. TaktéZ se hojné vyuziva i
pro rekreacni ucely. Mlze se jednat o Utvary vzniklé pfirodni cestou nebo vytvorené
Clovékem. Na naSem uzemi pfedstavuje nejvétSi vodni plochu nadrz Flaje (Vyhlaska
¢. 357/2013 Sb.).

Obrazek 12 — voda

Stiny
Jsou vytvareny vysokymi objekty a nelze je odstranit korekcemi. Vznikaji pficinou

pfimocarého Sifeni svétla (Honskus, 2004).

Obréazek 13 — stiny

4. 5 Referencni data

Trénovaci plochy jsou nedilnou soucasti fizenych klasifikaénich algoritmd. Je nutno
je definovat pfed samotnou klasifikaci na zakladné pfedem stanovené legendy.
Trénovaci data musi byt kompletni a reprezentativni. To znamena, ze musi byt
charakterizovany vSechny tfidy, které maji byt klasifikovany, a to ¢astmi obrazu,

které jsou pro né typické (Dobrovolny, 1998).

Referencni data byla tvofena manualné nad webovou mapovou sluzbou (WMS) z
UHULu v kombinaci s orofotem CR. TaktéZ bylo zohledné&no vlastni terénni méreni
pomoci mobilni aplikace ArcGis Collector uréené pro sbér dat. V ENVI 55 se

trénovaci plochy definuji pomoci nastroje ROI tool (Region Of Interest). V naSi praci
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bylo definovano nejprve tedy 12 tfid dle prvni legendy a poté 9 tfid dle druhé

zjednodu$ené legendy. Podrobné popsané kategorie legendy jsou uvedeny tabulce

€. 1. Nasledné byla vygenerovana statistika obsahujici informaci o tom, jaké ma

dana kategorie zastoupeni v pixelech. V pfipadé objektové klasifikace kolik

segmentl predstavuje danou kategorii. Oboji je znazornéno v tabulce €. 2.

Tabulka 2 — pocty trénovacich ploch a pocty segment( pro jednotlivé kategorie legendy

Podrobna legenda na urovni stroma

Zjednodusena legenda

Worldview-2 Landsat 8 Worldview-2 Landsat 8

kategorie po ce:[ Plelet | PO ce} Plelet . kategorie po Ce} pocet .| PO ce} ! q

pixeld | segmentu | pixeld | segmentu pixeld | segmentu | pixelt | segmentd
Zastavba | 5974 62| 98 o5 Antropogenni | 4 45 81| 164 36

plochy

Silnice 4168 44 67 17 | Hola plda 8965 30| 166 24
Hola L
piida 8965 40| 166 22| Orna plda 175874 26| 793 20
Orna 175874 26| 793 20 [ Tvaly travni | 5679 25| 182 20
puda porost (TTP)
TTP 23671 25| 182 16 | Jehli¢nany 19361 93| 288 18
Modfin 7765 45 99 3| Listnace 17297 102| 209 22
Smrk 11596 36| 189 15| Kle¢ 2623 21 52 8
Olse 3542 42 45 5] Voda 3426 17 45 4
Buk 13755 66| 164 17 | Stiny 2495 43| 129 14
Kle¢ 2623 27 52 8 | Celkem 263854 438 | 2028 166
Voda 3426 15 45 4
Stiny 2495 35| 129 11
Celkem | 263854 463 | 2029 163

18




4. 6 Metodika prace

Je slozena z nékolika krokl, tim prvnim bylo predzpracovani dat, nasledné
navazovala klasifikace upravenych dat, post-processing snimku a poté zhodnoceni
presnosti jednotlivych klasifikaénich algoritm(. Shrnuti metodiky je znazornéno ve

schématu (obr. €. 14).

] Isodata

Maximum
Likellhood

_ Minimum
Data Bodova - Distance
Worldview-2 klasifikace —

Uprava dat Tvarba o
: | o] trénovacich Random || Posthleskslni Tvorba a editace Hodnoceni
na z4jmovou t Lol ; . i N

l loch Forest Upravy kontrolnich bads [ 7|  Presnosti
oblast P klasifikace

Data
Landsat 8

Objektova Support
klasifikace Vectar —
Machine

Obrazek 14 — schéma metodiky

Pfed spusténim samotného klasifikatoru je nutné zkontrolovat spravnost vymezeni
trénovacich ploch. K tomu bylo vyuzZito Ciselné zhodnoceni pomoci nastroje
,Compute ROI separability* v ENVI. Tento nastroj pocita vzdalenost tfid v
pfiznakovém prostoru, a to dvéma algoritmy — Jeffries-Matusita a Transformed
Divergence (vysledky Transformed Divergence obsazeny v pfilohach €. 27 - 30).
Vysledné hodnoty se pohybuji v intervalu od 0 do 2. Hodnoty nad 1,9 indikuji dobrou
oddélitelnost posuzované dvojice tfid, pfi nizSich hodnotach je tfeba zkusit upravit
prislusné trénovaci plochy. Pokud jsou hodnoty menSi nez 1, je tfeba zvazit, zda by

dané tfidy nemély byt sloueny v jednu (Richards, 1999, Jeffreys, 1946).
4. 7 Pfedzpracovani dat:
4. 7. 1 Radiometrické korekce:

Ukolem je tprava DN hodnot jednotlivych pixelt v obraze, aby se co nejvice
podobaly skuteénym odrazovym a zafivym vlastnostem objektld. Vznikaji
vlivem nepfesnosti nahodné povahy jako vypadek Ccinnosti detektoru
v pribéhu snimani, vlivem atmosféry a podobné (Dobrovolny, 1998).
V naSem pfipadé byly stazeny snimky v urovni zpracovani level 2, kde je tato
korekce provedena pred vyslednym poskytnutim snimku v datovém skladu Ci

od poskytovatele.
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4. 7. 2 Geometricka korekce:

Surova data mohou také obsahovat rizné geometrické nepfesnosti
zpusobené zakfivenim zemé nebo napfiklad kolisanim zdanlivé polohy
objektu zplsobené jejich nadmofskou vyskou. Ugelem je oprava té&chto dat,
aby odpovidala soufadnicovému systému a kartografickému zobrazeni
(Dobrovolny, 1998). Tato korekce byva opét provedena poskytovatelem dat
a vzhledem k drovni zpracovani naSich snimkul ji opét délat nemusime.
Dokazuje to i prekryv snimkld s dostupnym ortotofotem po nastaveni

stejného souradnicového systému.
4. 7. 3 Atmosféricka korekce:

U satelitnich snimkd se mizeme setkat i s chybami zplsobenymi efekty
atmosféry, které zpusobuji, ze naméfené radiacni &i zafivé hodnoty
neodpovidaji skuteénym vlastnostem. Tato korekce slouzi opét k pfiblizeni
skutecnych hodnot (Dobrovolny, 1998). U produktl snimk( Worldview-2 se
zpracovanim OR standart 2A nejsou tyto korekce zahrnuty. Hodnoty tedy
predstavuji pouze tzv. Top of Atmosphere (TOA) Radiance a nejde o
skute¢né hodnoty odrazivosti na zemském povrchu (Surface Reflactance —
SR). C. Song et al. (2001) ve své studii tvrdi, Zze korekci na SR délat
nemusime, protoZze pfi klasifikaci jednoho snimku to neni potieba, ale i
presto byla v této praci provedena, aby snimek obsahoval stejné zpracovani,
jako jiz pofizena data z druZice Landsat 8 v urovni zpracovani level 2, které
hodnoty odrazivosti na zemském povrchu (SR) jiz obsahuji a nedoSlo tak

k nesrovnalostem ve vysledcich pfi porovnavani téchto dat.
4. 8 Upravy snimkdi

Pfed samotnym klasifikovanim dat, bylo z divodu riaznych velikosti snimk{ nutné
zvolit uzemi modelové oblasti. To bylo zvoleno podle poskytnutého snimku druZzice
Worldview-2, ktery byl ofiznutim upraven, aby zaujimal pouze plochu na uzemi
Ceské republiky. To predev&im z dGvod( dostupnych podkladii z UHUL pro
definovani trénovacich ploch a tvorbu kontrolnich bodl nad ortofotem. U snimku
Worldview-2 to bylo vytvofeno pomoci shapefilu pro Ustecky kraj dostupny z webu
cuzk.cz a funkce ,Build Mask® kterou vytvofime masku naseho snimku a nasledné ji
aplikujeme na pfislusny snimek. U dat Landsat bylo nutné pfed aplikovanim masky
ofiznout snimek pomoci ,Resize data“. Nasledné prevést masku na soubor *.roi
pomoci nastroje ,band treeshold to roi* a pfes funkci ,subset from roi“ ofiznout data

na zajmovou oblast. Nasledné bylo potieba jesté atmosféricky korigovat snimek
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Worldview-2. To bylo provedeno nastrojem ,FLAASH Atmosferic Correction®.
~Senzor type“ nastaven na Worldview-2, datum a €as letu dle metadat snimku
(konkrétné 3. Cervence v 15:03), ,Ground Elevation® upraven na primeérnou vysku

zajmové oblasti (1.097 km), ,Atmospheric Model” na Sub-Arctic Summer, ,Aerosol

Model“ na Rural a v ,multispectral setting® -> ,Kaufman-tanre aerosol retrieval®

Obrazek 15 — pdvodni velikost snimku Landsat 8 (¢ervena) a WorldView-2 (modra)
4. 9 Klasifikace obrazu:

Nastaveni parametrl nize uvedenych metod zUstava stejné pro podrobnou legendu

na druhové urovni stroma i pro legendu zjednodusenou.

U bodové klasifikace je pfed spusténim nutno definovat trénovaci plochy. Ty se
definuji pomoci nastroje ROl (Region Of Interest) na zakladé pfedem zvolené
legendy. Nasledné byl spustén algoritmus pro klasifikaci Maximum Likelihood. Zde
byly vybrany pfedem definované trénovaci plochy, propabillity treshold nastaven na
None Data a Scale Factor na hodnotu 2047. Ostatni parametry nechany defaultni. U

klasifikace Minimum Distance nechany vSechny hodnoty pfednastavené.

Pro algoritmus Support Vector Machines (SVM) byl vyuzit nastroj v softwaru Envi
5.5 zvany ,Feature Extraction“. Zde bylo nutné nejprve segmentovat snimek. Toho
bylo docileno definici parametrd takto: Algoritmus segmentu nastaven na Edge,
stupnice na 35. slou€eni algoritmu definovano jako Full Lambda Schedule a
stupnice upravena na hodnotu 80. V dalSim kroku pak byly vybrany reprezentativni
vzorky ploch a pfifazeny rliznym tfidam dle nejpodrobné;jsi legendy (Urovné stroma),

nasledné byly vybrany atributy pro klasifikaci a uréeny parametry klasifikace.
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Pro provedeni klasifikace Random Forest bylo nutno pfejit do programu ESA
SNAP, kde po nahrani snimkl bylo tfeba importovat stejné trénovaci plochy.
V tomto pfipadé bylo nutno pfed pfesunutim se do ESA SNAP vyexportovat
jednotlivé kategorie jako samostatné *.shp soubory. Po spusténi definovany
parametry: Number of training samples na 2500 a number of trees na 10. Nasledné

vybrany vSechny trénovaci plochy a vSechny pasma druzice.
4. 10 Post-processing snimku

Protoze v pfipadé bodové klasifikace ¢asto dochazi k tzv. salt and pepper efektu, je
vhodné klasifikaci upravit nizkofrekvenénim filtrem (Dobrovolny, 1998). K tomu bylo
pouzito nastroje Sieve Classes, ktery zafadi do neklasifikované kategorie pixely o
pfedem stanovené velikosti vyskytujici se v izolovaném shluku pixell ve zvolené
oblasti a nasledné je témto pixeldm pomoci nastroje Majority/Minority Analysis

pfifazena hodnota nejCastéji se vyskytujici v okoli.

U Sieve Classes byl nastaven parametr ,pixel connectivity” na 8, ,minimum size“ na
2. U Majority/minority Analysis byly vybrany vSechny kategorie, zvolena metoda
Majority, ,Kernel size“ 3x3 a ,center pixel weight“ nastaven na hodnotu 1. Vzhledem
k vysledku klasifikaci u snimkd WV-2, kde algoritmy pfifazuji oblast nadrze Flaje
pod kategorii ,zastavba“ & ,antropogenni plochy®, bylo v ramci post-processingu
vhodné klasifikovany snimek manualné doopravit pomoci nastroje Edit Classification

Image a pfifadit tak nadrzi Flaje klasifikacni tfidu pro vodu.
4. 11 Hodnoceni presnosti

PFfi zhodnoceni presnosti klasifikacnich algoritm( vychazime z kontrolnich bodu
napfi¢ celym zajmovym uUzemim. K tomu bylo pouzito zplsobu tvorby nahodnych
bodu Stratified random a k hodnoceni byla pouzita metoda ,Generate Random
Sample Using Ground Truth Image®, ktera nam tyto body vytvofi. Nasledné bylo
potfeba si tyto body otevfit v ArcMap 10.8, kde nad ortofotem a mapou druhové
skladby UHUL byla pfifazena kategorie a ptislusné ID ji odpovidajici, pfipadné bod
posunut &i odstranén. Kazdy bod musel mit jasné definovanou tfidu. Timto
zplsobem vzniklo ve vysledku 236 kontrolnich bodd pro snimek Landsat 8 a 337
bodl pro Worldview-2. Tyto body byly posléze nahrany jako upraveny shapefile zpét
do ENVI 5. 5 a pomoci nastroje ,Confusion Matrix Using Ground Truth ROIs® byly
pfifazeny tfidy klasifikace tfiddm kontrolnich bodu. Tim se vygeneroval textovy
soubor obsahujici celkovou pfesnost, Kappa koeficient a chybovou matici. Z tohoto

dokumentu nasledné byly vytvofeny tabulky v Microsoft Excel 2019.
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5. Vysledky

Zde se nachazi zhodnoceni a interpretace jednotlivych klasifikaénich algoritma

provedenych v ramci metodiky. Pro lepSi pfehlednost jsou vysledky chybovych

matic znazornény v tabulkach, kde se uvadi celkova, uzivatelska a zpracovatelska

presnost. VSechny Udaje jsou prevzaty z chybovych matic ziskanych nastrojem

,confusion Matrix Using Ground Truth ROIs®. U této matice jsou sloupce tvofeny

referen¢nimi body a v8echna hodnoceni pfesnosti maji dokazujici hodnotu o

pfesnosti klasifikace celého obrazu (Lillesand et al., 2008).

5.1 Vysledky podrobné legendy

5.1.1 Vysledky podrobné legendy snimku Worldview-2

Tabulka 3 — chybova matice Maximum Likelihood u WV-2

chybova matice - Maximum Likelihood - WV-2

o 9

kategorie § o %_ :g_ < c jg g
B 2 © ® a ’.g = 2 x 9 3 Z = 2 §

Slwl 2|68l El el |8 |3 |=2]8]%]8]%8s
zastavba 15 4l ol ofofo| oo o]of| 1|0/ 2] 700
silnice a |21 lo]1]o]o]lo|lo|o] 3] o] a]| 700
hola puda o | 1 1] 3| a1 oo 2]1]o0]o0] 2| s3s
orné puda 0 2 | 7] o] o] oo o] o] o] 2] ss0
g;f(')’;t”g"T”;) o | o] o5 |3 | o o] 4| 1|0/ of o] 4] 750
modfin ol ol oo o|lw|] o] o] 3] 1] o] o] 3| so3s
smrk ol ol o] o] o] 13| o|2]o0o]o] 1]/ 900
olse ool ool o|z2]7]3]o0o] o] o]l 2] 3s
buk oo | o | of o] 1| o | o |10/ o] o] 10| o7
Klet oo | 10| o |3 |5 ] o] o |1|2/|o0] 2] s00
voda ol ol o] ool o] o] o] o] o]|2]o] 2 [1000
stiny o | o] oo oo || of| o] o of=2]a]| e000

celkem 19 | 27 | 18 | 19 | 52 | 25 | 68 | 11 | 20 | 13 | 26 | 25 | 332 | -
zpracovatelska | 76 o5 | g1 48 | 77,78 | 57,89 | 57,69 | 76,00 | 52,17 | 63,64 | 62,07 | 84,62 | 76,92 | 96,00 — | 6817

pfesnost [%]

kappa 0,65

Kontrolnich bodu pro hodnoceni klasifikace Maximum Likelihood bylo celkem 332.

Celkova presnost klasifikace dosahla 68,17 % (tabulka €. 3). Ze v8ech provedenych

metod ziskala pravé tato nejvysSi celkovou presnost pro klasifikaci na druhové

urovni stromu. V ramci uzivatelské pfesnosti byla nejlépe klasifikovana tfida vodnich

ploch, kterd dosahla celych 100 % pFesnosti. Naopak nejhorSich uZivatelskych
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vysledkd docilila tfida predstavujici olsi (31,82 %). Co se tyCe presnosti
zpracovatelské, zde nejhufe dopadla kategorie smrk s 52,17 % a nejlépe kategorie
zastupujici stiny (96 %). Celkové Ize fici, Ze pfesnosti klasifikace Maximum
Likelihood na urovni druht strom se pohybuji v pomérné vysokych Cislech a
s vyjimkou zminéné olSe ani jedna z ostatnich kategorii neklesla v pfesnosti jak

uzivatelské, tak zpracovatelské pod 50 %.

Tabulka 4 — chybova matice Minimum Distance u WV-2

chybova matice - Minimum Distance - WV-2

@© ‘(Ug
kategorie § ° % :g_ c c %g
B 2 © ® a ’.g = 2 x 9 3 B 2 2 é
Slwsl 2|6l E| el &8s |23|=2|¢8 |35 | 8|55
zastavba 6 6 4 0 0 0 0 0 0 0 0 o | 16 | 3750
silnice 5 [ 21 | o 0 0 0 0 0 0 0 0 o | 26 | 80,77
hola ptida 1 o | 10 5 1 0 3 0 1 1 0 0o | 22 | 4545
orna pada 3 0 0 4 6 0 0 0 0 0 0 o | 13 | 3077
g;fc')’;ttrg‘?;) o | o o] 9|3 ]| o] ol 8 |1]|o 0 o | 61 | 49,18
modfin 0 0 3 0 0o | 15| 13| o 4 2 0 o | 37 | 4054
smrk 0 0 0 0 0 3 |12 o0 1 2 0 o | 18 | e667
olse 0 0 0 o | 11 1 2 4 0 0 o | 18 | 1111
buk 0 0 1 1 3 2 1 1 5 0 0 0o | 14 | 3571
Kled 0 0 0 0 0 4 | 16 | 0 0 8 0 o | 28 | 2857
voda 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 26 7 | 36 | 7222
stiny 3 0 0 0 0 1 | 2] o 0 0 0 17 | 43 | 3953
celkem 19 | 27 | 18 | 19 | 52 | 25 | 69 | 11 | 20 | 13 | 26 | 24 | 332
zpracovatelska | 5 5q | 77 76 | 55,56 | 21,05 | 57,69 | 60,00 | 17,39 | 18,18 | 17,24 | 61,54 | 100,00 | 68,00| - | 46,85
pfesnost [%]
kappa| 0,42

U algoritmu Minimum Distance byl opét pocet kontrolnich bodi 332. Bylo zde
se vyznacuje opét kategorie pro olSi, v pfipadé klasifikace Minimum Distance ma
nizkou hodnotu 11,11 %. NejvySSi uzivatelskou prfesnosti je naopak tfida silnic
(80,77 %). Zpracovatelska presnost se pohybuje ve vysokych Cislech u vody, kde je
docileno 100 %, coz znamena, Ze by Zadny pixel ve vysledné mapé krajinného
pokryvu oznaceny jako voda nemél byt jinym pokryvem, avSak uZivatelska pfesnost
této kategorie je jiz o dost nizsi (72,22 %), protoze nékolik pixelt ve skutenosti
reprezentujici vodni plochu bylo algoritmem oznadeno za jiny povrch. NejmenS§i

hodnotu zpracovatelské pfesnosti ma tfida reprezentujici buk (17,24 %).
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Tabulka 5 — chybova matice Random Forest u WV-2

chybova matice - Random Forest - WV-2

e | s g8
kategorie %: o :§_ :§_ S qg) é g
zéstavba 17 6| 3] ol 1]lo] o] o] o] ool o]z ]se20s
silnice o 20| 0o o] o] o]o|lo| o] o] o] o2 [10000
hola puda ol 1|99 of ol 1] 1]lo|lo] o] o] ofa]7so
orné puda oo | a]ww|o]of]o|lo|o] o] o] olfau]|7ras
L”;’f‘g’;tt(rﬂg) 0 0 0 5 | 3 | o0 0 0 1 0 0 0 | 40 | 8500
modfin ool o]o| 1 ]2aa|w|o] 7] 1] o] ofa4]ases
smrk o | o] o] o 2 |43 o | o | o | 1| 2 | 48] 8958
olse olo|lo|2]a] ool 7 |1]o0o] o] olfa]so000
buk o o] 2212203 ] af2a]| 1] o] ofa]|aer
Klet ool oo o] 3] a|o|o]w]| o] ol]fa]sss
voda ol olofo|]o|lo|o]of| o] o] o] |1000
stiny 2 ol oo o] 1|5 | o o] 1]14a]28]4s] 5000
celkem 19 | 27 | 18 | 19 | 52 | 28 | 69 | 11 | 30 | 13 | 26 | 25 | 337 | -~
zpracovatelska | g9 47 | 74,07 | 50,00 | 52,63 | 65,38 | 75,00 | 62,32 | 63,64 | 70,00 | 76,92 | 42,31 | 92,00 | — | 67,06
presnost [%]

V pfipadé klasifikatoru Random Forest byla ziskana celkova presnost o hodnoté
67,06 % (tabulka €. 5). Celkem bylo uréeno a pfifazeno 337 kontrolnich bodd, to
znamena, ze nedoslo k pfifazeni zadného z bodu do tfidy ,neklasifikovano®, jako
v predeslych pfipadech. NejvySSi uzivatelské presnosti dosahly tfidy reprezentujici
silnice a vodu (100 %). S nejmensi pfesnosti byla uréena kategorie buk (46,67 %).
U zpracovatelské pFesnosti je nejlépe urCena tfida pro stiny (92 %) a nejmenSi

pFesnost pfedstavuje kategorie voda (42,31 %).
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Tabulka 6 — chybova matice Support VVector Machines u WV-2

chybova matice - Support Vector Machines - WV-2

s | 3 g &
kategorie % g :§_ i%_ k= o . . qg) é%
zéstavba 17| 2 oo | 1|0 20| o] o] o/ 2/|2]70.83
silnice 1 |23 0| ool o ] o] o| o] o] o] o] 2] o583
holé ptda o |10 0| 1]o0o]o0o|o]of|o| o] o] 12]sss
oma puda o | o | 1|17 |2a] 0| 0o | 1] o] o o] o] 43| 3953
tr)rgf‘(')’;ttr(‘i‘r"Tr‘F';) 1 0 1 1 |12 | o0 0 0 2 0 0 0o | 17 | 7059
modfin ol o | 1| o | o 19|14 01| 4| o0 | 0] 1|3 |a472
smrk ol 1] o] oo | 1|2 |0 o] 1| 0] 5 | 37|73
olse olo|o|o |6 | o | 1|5 |5 |0 | 0] o] 17]|24a
buk o | o | 1 6 | 1 | 4|5 |17 ] 0o | o | o | 3 |s5000
Kleg o|o | 4| 1| 2]4a]|7 | 0]|1]|122|0]o0| 3 |37
voda ol ol oo o|o| o] o] o o] 2] o0 [ 23 |10000
stiny o|lo | oo |o|o]|12|o0] o] o 3|1 | 3 |s313
celkem 19 | 27 | 18 | 19 | 52 | 25 | 69 | 11 | 29 | 13 | 26 | 25 | 333 | -
zpracovatelska f gq 47 | g5 19 | 55,56 | 89,47 | 23,08 | 76,00 | 42,03 | 45.45 | 58,62 | 92,31 | 88,46 | 68,00 -~ | 6036
presnost [%]
kappa 0,57

Metoda objektové klasifikace Support Vector Machines u podrobné legendy
docilila celkové 60,36 % (tabulka &. 6). Nejmensi uzivatelkou pfesnost ma olSe
(29,41 %) a zpracovatelskou trvaly travni porost (TTP) (23,08 %). NejvySsi hodnoty
meéla u uzivatelské presnosti voda se 100 % a u zpracovatelské kategorie kle¢

(92,31 %). V pfipadé tohoto klasifikatoru bylo ur€eno 333 kontrolnich bodu.
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5.1.2 Vysledky podrobné legendy snimku Landsat 8

Tabulka 7 — chybova matice Maximum Likelihood u L8

chybova matice - Maximum Likelihood - Landsat 8

o | o o &

kategorie _‘% . % :g < 3 ) X QE) ég
zastavba 3 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 5 | 60,00
silnice 2 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 | 6667
hol pada 1 3 1 1 4 0 1 0 0 3 0 1 15 | 667
orna ptida 0 0 0 4 |12 | 0 0 0 0 0 0 0 16 | 2500
ggf(')’;t”g‘?;) o | 1] 4|5 1] o] 1 0 o | 1] o | 1| 27 | 5185
modfin 0 0 1 0 1 8 | 14 0 0 0 0 1 | 25 | 3200
smrk 0 0 2 0 0o | 29 0 0 0 0 7 | 38 | 7632
olse 0 1 2 0 1 0 2 5 3 0 0 1 15 | 3333
buk 0 1 0 0 2 0 2 0 8 0 0 0 13 | 61,54
Kle& 0 0 2 0 1 2 1 0 0 4 0 0 10 | 40,00
voda 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0o | 23| 1 | 25 | 9200
stiny 1 1 5 0 2 3 | 1 0 4 1 1 2 | 31 | 645
celkem 7 | 12 | 17 | 10 | 39 | 13 | 61 5 15 | 9 | 24 | 14 | 226
;féif}g‘é?t['f/f)s]ka 42,86 | 33,33 | 5,88 | 40,00 | 32,56 | 61,54 | 46,77 | 100,00 | 53,33 | 44,44 | 92,00 | 14,29 | - | 45,26
kappa| 0,39

V pripadé klasifikatoru Maximum Likelihood u snimku z druzice Landsat 8 bylo

docileno celkové presnosti 45,26 % (tabulka €. 7). Celkem bylo ur€eno a pfifazeno

226 kontrolnich bodl. NejvySsi uzivatelské presnosti dosahly tfidy reprezentujici

vodu (92 %). S nejmensi presnosti byla uréena kategorie stiny (6,45 %) a hola pada

(6,67 %). U zpracovatelské presnosti je nejlépe urCena tfida olse (100 %) a

nejmensi pfesnost predstavuje kategorie holé pady (5,88 %).
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Tabulka 8 — chybova matice Minimum Distance u L8

chybova matice - Minimum Distance - Landsat 8

kategorie © g 8 %%
sl g |23 £ | < | | 5|88

zastavba 3 1 1 0 3 0 1 0 0 0 0 0 9 | 3333
silnice 3 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 8 | 2500
hol pada 4 4 2 2 3 2 | 17 | 2353
orna ptida 0 0 1 5 | 16 | 0 0 1 4 0 0 o | 27 | 1852
g(‘)’f(')’;ttr("f‘r"T”F",) 1 1 1 4 8 0 0 0 0 0 0 1 16 | 50,00
modfin 1 1 0 0 2 7 6 0 0 0 0 1 | 18 | 38,89
smrk 0 0 1 0 1 0o | 20| o 0 3 1 6 | 41 | 70,73
olse 0 2 1 1 4 0 2 2 5 0 1 o | 18 | 1111
buk 0 0 0 0 1 0 0 1 3 0 0 0 5 | 60,00
Kle& 0 0 5 2 4 | 17 | o 1 3 0 1 | 33 | 909
voda 0 0 1 0 1 0 1 0 0 o | 22 | o | 25 | 8800
stiny 0 1 2 0 3 1 4 0 1 0 0 1 | 13 | 769
celkem 8 | 12 | 17 | 10 | 42 | 14 | 62 | 4 | 14 | 9 | 24 | 14 | 230
’Z)‘r’eriflg‘é?t[‘j’/f)s]ka 42,86 | 16,67 | 23,53 | 50,00 | 18,60 | 50,00 | 46,77 | 40,00 | 20,00 | 33,33 | 88,00 | 7,14 | - | 3820
kappa 0,31

Kontrolnich bodud pro hodnoceni klasifikace Minimum Distance u snimku Landsat 8
bylo celkem 230. Celkova pfesnost klasifikace dosahla 38,20 % (tabulka ¢&. 8).

V ramci uzivatelské pfesnosti byla nejlépe klasifikovana tfida vodnich ploch, ktera

dosahla 88 % presnosti. Naopak nejhorsi uzivatelské vysledky ziskala tfida

predstavujici stiny (7,69 %). U presnosti zpracovatelské nejhufe dopadla taktéz

kategorie pro stiny s 7,14 % a nejlépe také kategorie voda (88 %).
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Tabulka 9 — chybova matice Random Forest u L8

chybova matice - Random Forest - Landsat 8

© © Lﬂc\z
kategorie g .g i%_ i%_ . g » i . _ % ég
§15 || s|EJ2| 52288 |5 8|52
zastavba 4 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 o | 8 | s000
silnice 1 6 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 | 9 | 6767
hola ptida 0 3 | 10] o 6 2 6 0 0 3 0 2 | 32 | 3125
orna ptda 1 2 2 9 | 22 | o 0 3 4 0 0 o | 43 | 2093
g(‘)’f(')’;ttr("f‘r"T”Fi,) ol oo | 1|8 o] o| o] o] o ol o] o]sss
modFin 0 0 1 0 1 9 | 10| o 1 0 0 2 | 24 | 37550
smrk 0 1 1 0 1 o | 32| o 0 0 3 6 | 44 | 72,73
olse 0 0 0 0 1 1 1 2 1 0 0 1 7 | 2857
buk 1 0 0 0 1 0 2 0 9 0 0 0o | 13 | 69,23
Kle& 0 0 2 0 0 2 | 10| o 1 5 1 1 | 22 | 22,73
voda 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o | 23 | o | 23 | 100,00
stiny 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2 | 50,00
celkem 7 | 12 | 17 | 10 | 43 | 14 | 62 | 5 | 16 | 9 | 27 | 14 | 236 | -
;feriflg‘éf‘t[‘j’/f)s]ka 57,14 | 50,00 | 58,82 | 90,00 | 19,60 | 64,29 | 51,61 | 40,00 | 56,25 | 55,56 | 85,19 | 7,14 | - | 50,00

U algoritmu Random Forest byl pocet kontrolnich bodi 236. Bylo zde dosazeno 50

v

% celkové presnosti (tabulka &. 9). U klasifikatord snimk( Landsat 8 se jedna o
nejvyssi dosazenou pfesnost ze vSech provedenych metod klasifikace. Nejnizsi
uzivatelskou pfresnosti se vyznacuje kategorie pro ornou pudu (20,93 %). NejvysSi z
uzivatelské presnosti je naopak tfida vody (100 %). Zpracovatelska presnost se
pohybuje ve vysokych Cislech u orné pldy, kde je dosazeno 90 %. NejmensSi

hodnotu zpracovatelské pfesnosti ma tfida reprezentujici stiny (7,14 %).
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Tabulka 10 — chybova matice SVM u L8

chybova matice - Support Vector Machines - Landsat 8

i © @ Eg
kategorie é ; -g :;% < y ) _ % é‘é
zastavba 4 2 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 9 | 4444
silnice 1 4 6 1 3 9 1 5 4 | 34 | 11,76
hol pada 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
orna ptida 0 0 0 3 |17 | o 0 0 1 0 0 0 | 21 | 14,29
g(‘)’f(')’;tt(ﬂg") 0 0 0 0 0 0 3 1 1 0 0 1 6 0,00
modfin 0 0 2 0 0 6 | 13 | 0 0 1 0 0o | 22 | 27,27
smrk 0 0 0 0 1 1 | 13| o0 0 1 3 2 | 21 | 61,9
olse 1 5 8 4 | 15| 3 | 19 | 4 6 1 1 6 | 73 | 548
buk 0 1 0 1 4 0 0 0 6 0 0 o | 12 | 50,00
Kle& 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 3 0,00
voda 1 0 1 0 2 1 1 0 1 1 | 22 | 1 | 30 | 70,00
stiny 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 3 0,00
celkem 7 | 12 |17 | 10 | 43| 14 | 62 | 5 | 16 | 9 | 25 | 14 | 234 | -
’Z)‘r’erzﬁg‘é?t[‘j’/f]ka 57,14 | 33,33 | 0,00 | 30,00 | 0,00 | 42,86 | 20,97 | 80,00 | 37,50 | 0,00 | 84,00| 0,00 | - | 26,07
kappa 0,20

U objektové klasifikace Support Vector Machines na snimku Landsat 8 dosahla

celkova presnost 26,07 %, coz je ze vSech metod nejniz§i hodnota. Jak je mozné

vidét vtabulce €. 10, nejmensSi pfesnost maji hned Ctyfi kategorie krajinného

pokryvu. Konkrétné se jedna o holou padu, trvaly travni porost (TTP), kle€ a stiny.

VSechny tyto kategorie maji nulovou uzivatelskou i zpracovatelskou pfesnost, to

znamena, Ze ani jedna z téchto kategorii nebyla na snimku dobfe klasifikovana.

Nejvy8Si hodnoty ma u uzZivatelské i zpracovatelské pfesnosti voda.
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5.2 Vysledky pro zjednodusenou legendu

Zde jsou interpretovany vysledky klasifikatorld na zakladé zjednodu$ené legendy.
Interpretace v této Casti je pouze textova, tabulky s pfehledem chybovych matic pro

tuto legendu jsou uvedeny v pfilohach €. 1 az 8.
5.2.1 Vysledky zjednodusené legendy snimku Worldview-2

V pfipadé klasifikace Maximum Likelihood doSlo k vyraznému zlep3eni celkové
presnosti na 73,57 %. Kontrolnich bodl bylo i vtomto pfipadé 333. UzZivatelska
presnost udava nejvyssi hodnotu opét u kategorie antropogennich ploch (91,97 %).

V tomto pfipadé je tfida antropogennich ploch i nejvice dosazitelnou hodnotou u

této klasifikaéni metody bylo docileno vysokych c&isel u obou pfesnosti
s prevySujicimi hodnotami 50 %. V ramci zjednoduSené legendy u snimka WV-2 se
jedna o nejpfesnéjsi vysledek klasifikace. Chybova matice pro zjednoduSenou

legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze &. 2.

U klasifikatoru Minimum Distance pro snimek WV-2 doSlo v pfipadé zjednoduSené
legendy ke zlep3eni celkové presnosti na 51,35 %. Nejvyssi uZivatelskou pfesnost
méla tfida antropogennich ploch (87,5 %). Nejmensi uzivatelskou pfesnost naopak
stiny (35,42 %). Co se tyCe presnosti zpracovatelské, tam bylo nejvy$Si hodnoty
hodnoté 30 %. Celkové bylo rozpoznano 333 kontrolnich bodu. Chybova matice pro

zjednoduSenou legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze €. 1.

Chybova matice v pfipadé algoritmu Random Forest pro snimek WV-2 a
zjednoduSenou legendu ukazuje na pokles celkové pfesnosti (64,39 %). Kontrolnich
bodu bylo rozeznano stejné jako u legendy podrobné — 337. Uzivatelska pfesnost
(32,36 %). U zpracovatelské presnosti bylo docileno nejvysSi pfesnosti u tfidy
antropogennich ploch (95,65 %) a nejmensi presnosti u jehlicnant (40,2 %).
Chybova matice pro zjednodusenou legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze
¢. 3.

U zastupce objektové klasifikace Support Vector Machines doSlo v ramci
zjednodu$eni legendy také o zlepSeni celkové presnosti. Konkrétné na 67,27 %.
NejvysSi uzivatelska pfesnost zde byla ziskana pro tfidu pfedstavujici vodu (92 %)
Nejvy$Si zpracovatelska presnost byla u tfidy orna puada (89,47 %). Naopak k

nejmensi prfesnosti uzivatelské i zpracovatelské doslo u tfidy kle¢ (27,27 % a 23,08
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%). Chybova matice pro zjednoduSenou legendu a snimek WV-2 je obsazena v

priloze €. 4.
5.2.2 Vysledky zjednodusené legendy snimku Landsat 8

U snimku Landsat 8 pro klasifikaéni metodu Maximum Likelihood a
zjednoduSenou legendu doSlo taktéZz ke zvySeni celkové presnosti. Konkrétni
celkova presnost je 50 %. K hodnoceni bylo vyuzito 228 kontrolnich bodu. Nejvyssi
uzivatelskou presnost dosahla kategorie antropogennich ploch (88,89 %), nejmensi
stiny (9,09 %). Co se tyCe zpracovatelské presnosti, zde bylo dosazeno nejvyssi
hodnoty u vody (92 %) a nejmensi u holé pudy (5,88 %). Chybova matice pro

zjednodu$enou legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze €. 6.

Pro klasifikator Minimum Distance bylo vyuzito celkovych 232 kontrolnich bodl a
celkova presnost se oproti podrobné legendé zvySila o par procentnich bodd na
39,91 %. Nejvyssi uzivatelska a zpracovatelska presnost byla dosazena u tfidy voda
(81,48 % a 88 %). Nejmensi uzivatelskou presnost pfedstavuje tfida stinu (5,71 %).
(14,29 %). Chybova matice pro zjednoduSenou legendu a snimek WV-2 je

obsazena v pfiloze ¢&. 5.

U Random Forest klasifikace se stejné jako u snimkd WV-2 vysledek celkové
presnosti pro zjednodusenou legendu o néco snizil. Celkova presnost klasifikace u
zjednodusené legendy ma hodnotu 43,64 %. | zde byly vyuzity vdechny kontrolni
body a Zadny nebyl identifikovan ke tfidé ,neklasifikovano®. Nulova pfesnost
uzivatelska i zpracovatelska byla vypoctena u tfid jako je trvaly travni porost (TTP)
nebo stinG. NejvySSi uzivatelska presnost byla u vody (87,5 %) a nejlepsi
zpracovatelskou presnost predstavuje tfida orné puady (100 %). Chybova matice pro

zjednoduSenou legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze €. 7.

U algoritmu zaloZzeného na objektovém pfistupu Support Vector Machines doSlo u
snimkl z druzice Landsat 8 také k mirnému zvySeni celkové presnosti na 33,76 %.
U této metody predstavuje nulovou uzivatelskou i zpracovatelskou pfesnost tfida
hola plda. NejvysSi uzivatelské i zpracovatelské presnosti dosahuje opét voda,
ktera ma v obou pfipadech 80% pFesnost. Chybova matice pro zjednoduSenou

legendu a snimek WV-2 je obsazena v pfiloze €. 8.
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5. 3 Porovnani vysledku klasifikace

Tato C€ast je vénovana porovnani provedenych klasifikacnich metod. Veskeré
klasifikaCni metody probéhly se stejné volenymi parametry a stejnymi trénovacimi
plochami jak u snimku Worldview-2, tak u snimku Landsat 8. Konkrétni hodnoty
celkovych pfesnosti u jednotlivych klasifikacnich metod jsou znazornény v tabulce &.
11.

Tabulka 11 — porovnani celkovych presnosti vyuzitych algoritmi

Celkova presnost klasifikace [%]
WV-2 L8
Klasifikace
Podrobna Zjednodusena Podrobna Zjednodusena
legenda legenda legenda legenda
ML 68,17 73,57 45,26 50,00
MD 46,85 51,35 38,20 39,91
RF 67,06 64,39 50,00 43,64
SVM 60,36 67,27 26,07 33,76
337 kontrolnich bod 236 kontrolnich bodd

Zde je jasné vidét, Ze v pfipadé podrobné legendy zaméfujici se na rozpoznani
jednotlivych druhd stromi v zajmovém Uzemi dosahuji snimky druzice Worldview-2
lepSich vysledkl a je tedy vhodnéjsi pro tuto problematiku pracovat pravé se snimky
velmi vysokého rozliSeni. NejvétsSi pfesnosti klasifikace bylo dosazeno u algoritmu
bodové klasifikace Maximum Likelihood, kde hodnota pfekonala 68 % pFesnosti. Pro
druhové rozpoznani lesnich porostl je vhodna dle vysledkd i metoda Random

Forest, ktera byla na hodnoté celkové prfesnosti 67,06 %.

Pro potfeby ziskani krajinného pokryvu bez druhového rozliSeni dfevin je vhodny
opét klasifikator Maximum Likelihood & metoda zaloZzena na objektovém pfistupu
Support Vector Machines. Naopak u klasifikace Random Forest doSlo ke snizeni

presnosti oproti druhové klasifikaci u obou snimkda WV-2 i L8.
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6. Diskuse

Dalkovy prizkum Zemé je &im dal tim vice vyuzivanéjsi metodou pro ziskavani
informaci o Zemi. Diky DPZ Ize v dne$ni dob& pomérné pfesné ziskat informace o
krajinném pokryvu kdekoliv na svété. Se satelitnimi daty v sou€asnosti mlze
pracovat i méné zkuSeny uzivatel internetu pomoci riznych volné dostupnych
platforem jako je napfiklad Google Earth, Google Earth Engine, Sentinel Playground

a dalsi.

Mnoho snimklO v rizném rozliseni je dostupnych i volné ke stazeni (Landsat,
Sentinel aj.) a tak nemusime vynaloZit Zadné velké finanéni prostfedky k ziskani
ur&itych prostorovych informaci o krajiné. Tyto informace jsou samozfejmé ovlivnény
stafim daného snimku, prostorovym rozliSenim snimacl a Casovym intervalem
snimani. Pokud chceme pracovat s kvalitnéjSimi snimky, ve vétSiné pfipadu se
jedna o jiz komeréni zalezitost a snimky jsou dostupné koncovym uzivatellm za
finan¢ni obnos. V ramci moji prace jsem mél mozZnost provadét analyzy na datech
velmi vysokého rozliSeni, které byly zakoupeny nasi fakultou v ramci feSeni jiného
projektu. Konkrétné se jednalo o snimky z druzice Worldview-2 pro oblast Krusnych
hor. Vzhledem k datu pofizeni snimku, bylo cilem ziskat volné dostupna data
k porovnani klasifikacnich metod v podobném ¢asovém obdobi, aby nedochazelo
k nesrovnalostem zplsobenym jinym ro¢nim obdobim &i rokem. Pro ucely mé
bakalarské prace bylo vyuzito snimku z druzice Landsat 8. Puvodné jsem chtél
vyuzit k porovnani snimek z druzice Sentinel-2A, ktera zacala pravé v roce 2015
porizovat data, ale nakonec se mi nepovedl ziskat bezoblaény snimek pro dané

¢asové obdobi.

Pro potfeby druhové klasifikace na zakladé snimkd s velmi vysokym rozliSenim se
nejlépe ukazala klasifikani metoda zaloZzena na bodovém pfistupu — metoda
Maximum Likelihood. Osobné jsem se snazil klast diraz na pfesnost trénovacich
dat i kontrolnich bodl se snahou co nejvice se pfiblizit realité, proto jsem Cekal
vysledky klasifikaci ve vysSich Cislech. Po ladéni rdznych parametri jednotlivych
klasifikaci a mnoho Upravach a opakovani jsem bohuzel nedosahl lepSich vysledkd,
vybranych trénovacich ploch, jez mohou predstavovat pixely jinych typu pokryvu. U
metody zaloZzené na objektovém pfistupu mohla byt pfesnost snizena taktéz
Spatnym definovanim parametrl segmentace, nevhodnym vybérem trénovacich
vzorkl nad orotofotem €i zvolenim nevyhovujicich atributhd pro klasifikaci. Taktéz
mohlo dojit k chybam pfi zpétném kontrolovani pomoci nahodnych bodd, jimz byla
pfifazovana kategorie na zakladé dostupnych ortofoto snimku, a€ tyto body byly
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doplnény na zakladé vlastniho terénniho prizkumu (napf. pfi vizualni kontrole bodu
nad klasifikaci bylo odhaleno nékolik bodl na hranici dvou pixelt). Jednou z dalSich
moznych chyb pfi vysledném hodnoceni muze byt pravé snaha o druhovou
klasifikaci, protoze se jedna o tfidy krajinného pokryvu s podobnymi spektralnimi
vlastnostmi. Ke zlep3eni pfesnosti by mohlo pomoci nasbirat vétSinu kontrolnich
bodu i trénovacich ploch pomoci dukladnéjSiho terénniho méfeni pomoci pfistroja
globalnich navigacnich systém( (GNSS). VSechny zminéné chyby jsem se ve

své praci snazil co nejvice eliminovat.

V porovnani s jiz uvedenymi publikacemi zabyvajicimi se podobnym tématem se
vysledky této prace pomérné liSi. PfedevS§im co se tyCe celkovych presnosti
klasifikator( zalozenych na objektovém pfistupu, jako je Support Vector Machine (ty
u snimkd WV-2 napf. v publikaci od Jombo et al. (2021) dosahuji 87,3 %, ve studii
od Stycha et al. (2019) bylo docileno 86 %) a presahuiji tak algoritmy zaloZené na
bodovém pfistupu, na rozdil od zde vyslé pfesnosti pro SVM. Ta dosahovala v této
praci 60,3 % pro snimek zdruzice WV-2. Jednou z pfi€in rozdilnych vysledk
publikovanych praci stouto mulzou byt nékteré zvySe uvedenych chyb
zpusobenych béhem pribézné prace s daty. DalSim ovliviiujicim parametrem mezi
vysledky této a jinych praci, napf. s publikaci od Jombo et al. (2021) muze byt
zvolena zajmova oblast, nad kterou jsou analyzy obrazu vytvareny. JelikoZ prace
Jombo et al. (2021) je zaméfena predevS§im na detekci stroml v méstském
prostfedi, Ize dle mého uvazeni jasné oddélit kategorie urbanizovaného uzemi a
antropogennich ploch, zatimco nami zvolena zgjmova oblast se nachazi z vétSiny
mimo zastavéné uzemi a rozliditelnost jednotlivych tfid v krajinné je tak o néco
slozitéjSi. UrCité by bylo zajimavé rozSifit tuto praci o dalSi metody klasifikace
zaloZené pravé na objektovem pfistupu jako napf. Random Forest, Neural Net atd.,
které byly pouzity i v jiz zminénych publikacich a porovnat celkové vysledky i pro

nasi lokalitu KruSnych hor.
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7. Zaver

Cilem bakalarské prace byla klasifikace krajinného pokryvu Krusnych hor na uzemi
CR na drovni druhové skladby lesnich porostt. Dil&i cile byly spojeny s tvorbou a
upravou referenCnich dat, tvorbou legendy, vybérem KklasifikaCnich algoritmi a

naslednym zhodnocenim pfesnosti klasifikace.

Bylo pouzito klasifikaénich algoritmi na bazi pixelt (per pixel klasifikace) i jednoho
algoritmu zalozeném na objektovém pfistupu klasifikace. Konkrétné bylo tedy
pouzito klasifikaénich metod Maximum Likelihood, Minimum Distance, Random

Forest a Support Vector Machines.

Pro srovnani byly vytvofeny dvé legendy — prvni na druhové udrovni strom( s 12
tfidami, druha zjednodusena s 9 tfidami. Nejlepsi celkové presnosti u snimku WV-2
dosahl algoritmus Maximum Likelihood, ktery na druhové drovni dosahl hodnoty
68,17 %. Také hodnoty uZivatelské a zpracovatelské pfesnosti se zde pohybovaly
v Cislech presahujicich 50 %, kromé tfidy predstavujici olSi, ktera méla hodnotu
uzivatelské presnosti necelych 32 %. Na uUrovni zjednodudené legendy tento
algoritmus dosahl vysledné presnosti 73,57 %. U snimku L8 bylo dosazeno nejvyssi
druhové presnosti s hodnotou 50 % u pixelového Klasifikatoru Random Forest. U

zjednoduSené legendy mél nejvyssi hodnotu opét Maximum Likelihood (50 %).
7.1 Vyzkumné otazky:

(a) Je mozné pomoci multispektralnich snimkd zdruzice WorldView-2

klasifikovat lesni prosty na urovni druht stromu?

Pomoci multispektralnich snimkd lze pomérné dobfe klasifikovat lesni porosty na
druhové urovni. Vysledky se liSi v zavislosti na pouzitych klasifikaCnich metodach.

Dokazuiji to i zvefejnéné publikace zabyvajici se touto tématikou.

(b) Jak se liSi presnost klasifikace WorldView-2 proti klasifikaci vyuzivajici

multispektralni data vysokého rozliseni Landsat 87

Celkové je vramci pouziti snimkd WV-2 dosazeno vétSich presnosti nez u
klasifikace snimk( L8. Hodnoty se opét liSi v zavislosti na zvoleném algoritmu a
ur€eni kontrolnich bodu. V této praci se liSi nékteré klasifikacni algoritmy i o nékolik
desitek procent ve vysledku celkové presnosti. Napfiklad u objektové klasifikace

SVM se vysledek presnosti lisi o cca 34 % mezi snimkem WV2 a L8.

(c) Jaky z vybranych algoritml pixelové &i objektové klasifikace je pro feSeni

této problematiky nejvhodnéjsi a naopak?
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V této bakalarské praci se jevi jako nejvhodnéjsi algoritmus pro druhovou klasifikaci
lesnich porostd u snimkd WV-2 metoda Maximum Likelihood, dosahujici celkové
presnosti 68,17 %. Slibnych vysledk( dosahuje i klasifikace Random Forest (67,06
%). Naopak nejméné presné vysledky byly dosazeny klasifikatorem Minimum
Distance (46,85 %).

(d) Lze wvytvofit referentni data v dostateéné presnosti z dostupnych "online"
zdrojii (napfiklad data UHUL, ortofoto CR apod.), nebo je nutné jejich

doplnéni vlastnim terénnim prlizkumem?

Podle vysledkl a prabéhu této prace lze fict, ze referencni data se daji z online
zdroju, je-li jim vénovana dostatec¢na pozornost, vytvofit v pomérné dobré kvalité,
ovéem doplnime-li je i 0 body ziskané vlastnim méfenim, urcité udélame dobfe.
Pfesnost se o néco malo zvySi a také si tim ovéfime, zdali jsme se pfi pfidélovani
trénovacich ploch nebo kontrolnich bodd nedopustili néjakych vyraznéjSich

odliSnosti.
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Pfiloha ¢. 23 — Vysledna klasifikace Random Forest ze snimku L8 na druhové

drovni

Pfiloha €. 24 — Vysledna klasifikace Random Forest pro zjednodusenou legendu ze

snimku L8

Pfiloha ¢. 25 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine ze snimku L8 na

druhové urovni

Pfiloha &. 26 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine pro zjednoduSenou

legendu ze snimku L8

Pfiloha &. 27 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - WV-2 - podrobna legenda (zaokrouhleno na 2 desetinna

mista)

Pfiloha &. 28 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - L8 - podrobna legenda (zaokrouhleno na 2 desetinna
mista)

v

Pfiloha €. 29 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - WV-2 - zjednoduSena legenda (zaokrouhleno na 2

desetinna mista)

Pfiloha ¢. 30 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - L8 - zjednoduSena legenda (zaokrouhleno na 2

desetinna mista)
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Pfiloha €. 1 — Chybova matice Minimum Distance pro zjednodusenou legendu WV-2

chybova matice - Minimum Distance - WV-2 - zjednodu$ena legenda

= -
(= © ] > ;2 X
O > e) ie) C [0 E o —
o B=1 > @ O R © > w
kategorie gs o - £ 5 2 k) kS = 2l g8
°a| 3 c . | = = > @ o] =25
E < o o >§ ’GEJ_
Antropogenni 28 4 32 875
plochy
Hola puda 5 9 5 1 10 3 1 34 | 26,47
Orna pida 3 4 | 12 19 21,05
Trava 9 33 23 65 |50,77
Jehli¢nany 4 32 2 2 40 | 8o
Listnage 1 1 5 4 | 12 23 |52.17
Kleé 23 10 1 34 29,41
Voda 3 1 1 26 7 38 68,42
Stiny 7 24 17 | 48 |3542
Celkem 46 18 19 52 94 40 13 26 25 333
zpracovatelska | 60,87 | 50 | 21,05 63,46 | 34,04 | 30 |76,92| 100 68 51,35
presnost [%]
kappa | 0,448

Pfiloha €. 2 — Chybova matice Maximum Likelihood pro zjednodu$enou legendu
WV-2

chybova matice - Maximum Likelihood - WV-2 - zjednoduSena legenda
IS © © > S
52| 3 3 §| S , © > ela>
kategorie é_g %— g E g % é '§ % % § g
% 5] | ® 14
Antropogenni 44 1 1 2 48 191,97
plochy
Hola ptida 14 | 3 4 2 2 1 26 |53.85
Ornd puda 2 11 7 20 55
Trava 5 36 8 49 73,47
Jehlignany 2 58 4 1 2 67 86,57
Listnage 2 5 | 26 33 | 78,79
Kled 1 9 11 1 22 50
Voda 2 22 24 | 91,67
Stiny 20 1 23 44 | 52,27
Celkem 46 18 19 52 94 40 13 26 25 333 -
zpracovatelska | 95,65 | 77,78 | 57,89 | 69,23 | 61,7 65 |84,62|84,62| 92 73,57
presnost [%]
kappa | 0,694




Pfiloha €. 3 — Chybova matice Random Forest pro zjednodusenou legendu WV-2

chybova matice - Random Forest - WV-2 - zjednodusena legenda

£ <
c © © > ;2 X
DO > © el c [0] E 5 =
. D e =1 =] a © Q O © > El ey
kategorie g9 e o = 5 g @ g E 21258
g2 8| E| | 5| 2| | *| *| B|:g
é e (] q_), > )E_
Antropogenni a4 3 1 1 49 89,8
plochy
Hola plda 1 8 3 12 166,67
Orna plda 5 10 15 | 66,67
Trava 8 32 5 45 | 71,11
Jehli¢nany 41 8 1 50 82
Listnage 1 1 19 | 3 | 28 1 53 |52,83
Kled¢ 1 21 11 1 34 32,35
Voda 1 19 20 | 95
Stiny 29 6 24 | 59 |40,68
Celkem 46 | 18 | 19 | 52 | 102 | 36 | 13 | 26 | 25 | 337 | --
zpracovatelska | 95,65 | 44,44 | 52,63 | 61,54 | 40,2 | 77,78 | 84,62 | 73,08 | 96 --- 164,39
presnost [%]

Pfiloha ¢. 4 — Chybova matice Support Vector Machine pro zjednodusenou legendu
WV-2

chybova matice - Support Vectore Machines - WV-2 - zjednoduSena legenda
kategorie é g %} g E g % 8 8| £ % § é
| %] S & = 54
Antropogenni 40 4 1 2 2 49 |s8163
plochy
Hola pada 4 5 1 10 | s0
Orna pida 1 17 22 40 | 425
Trava 1 14 2 17 182,35
Jehli¢nany 5 2 68 5 8 1 89 76,4
Listnage 2 11 4 | 32 49 |65,31
Kled 1 1 1 5 3 11 | 27,27
Voda 2 23 25 | 92
Stiny 15 1 2 3 22 43 |s51,16
Celkem 46 18 19 52 94 40 13 26 25 333
zpracovatelska | 86,96 | 27,78 | 89,47 | 26,92 | 72,34 | 80 | 23,08 | 88,46 | 88 67,27
presnost [%]
kappa ] 0,616




Pfiloha €. 5 — Chybova matice Minimum Distance pro zjednoduSenou legendu L8

chybova matice - Minimum Distance - Landsat 8 - zjednoduSena legenda

g ®© o) > o
> 3 s S S , - - el
kategorie gg §- g E %S % é 8 s % § é
E < S 2 - N2
Antropogenni 6 ! 3 10 60
plochy
Hola pada 5 4 1 7 3 3 23 17,39
Orna pida 1 5 15 6 27 18,52
Trava 2 1 4 11 2 1 21 |52,38
Jehlignany 2 2 32 2 1 7 46 69,57
Listnace 1 0 4 1 7 13 ]53,85
Kleé 4 4 2 14 1 4 1 30 |]13,33
Voda 1 4 22 27 181,48
Stiny 1 4 5 18 4 1 2 35 5,71
Celkem 19 13 14 43 76 20 9 24 14 232
zpracovatelska | 31,58 | 23,53 | 50 |25,58|42,11| 35 |44,44| 88 |[14,29| -- 39,91
presnost [%]
kappa ] 0,311

Pfiloha €. 6 — Chybova matice Maximum Likelihood pro zjednoduSenou legendu L8

chybova matice - Maximum Likelihood - Landsat 8 - zjednoduSena legenda

5. 3| 2 2| g | 2=
i jo i< o3 > o @ ] O © > = % 3
kategorie 8% o > F S g o 3 S £ L8
TColeel g g F| 2] 2] | 2| % B|f
<C: < (e} 2 g )15_
Antropogenni 8 1 9 88,89
plochy
Hola ptida 4 1 1 4 1 3 1 15 | 6,67
Orna plda 4 12 16 25
Trava 5 5 15 1 1 1 1 29 51,72
Jehli¢nany 4 1 42 1 6 54 | 77,78
Listnace 2 3 3 15 1 24 | 62,5
Kle¢ 2 1 4 4 11 |36,36
Voda 1 1 23 1 26 | 88,46
Stiny 4 5 4 22 2 1 2 4 44 9,09
Celkem 18 17 10 42 74 19 9 25 14 228 ---
zpracovatelska | 42,11 | 5,88 | 40 |34,88| 56 75 |44,44| 92 |28,57| --- 50
presnost [%]
kappa ] 0,416




Pfiloha €. 7 — Chybova matice Random Forest pro zjednodusenou legendu L8

chybova matice - Random Forest - Landsat 8 - ziednoduSena legenda
5 > o] © E‘ ° .
o |88 2| 2| o &| £| 3| 5| 2| EBig
kategorie 2| w © E S - 2 S | =F3 S,

Antropogenni 9 1 0 2 0 0 0 0 1 13 | 69,23
plochy
Hola puda 4 5 6 6 1 4 0 2 28 |17,86
Orna puda 4 2 10 27 1 11 0 1 56 |17,86
Trvaly travni 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0
porost (TPP)
Jehlignany 1 6 0 2 61 1 19 8 98 |62,24
Listnace 1 2 0 5 4 7 1 1 1 22 |31,82
Klet 0 1 0 0 4 0 4 0 1 | 10 | 40
Voda 0 0 0 1 0 0 0 7 0 8 87,5
Stiny 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Celkem 19 17 10 | 43 76 21 9 27 14 | 236 | -
zpracovatelska | 47,37 [ 29,41 | 100 | 0 |80,26 |33,33|44,44(2593| 0 — 43,64
presnost [%]

Pfiloha ¢. 8 — Chybova matice Support Vector Machines pro zjednodusenou
legendu L8

chybova matice - Support Vectore Machines - Landsat 8 - zjednoduSena legenda

= =
c © ®© > TR
D > o kel c Q = & =
. o E S =1 a 9] Q O © > 5| 2%
kategorie 88 o o ~ 5 @ D it g Sleg
’ g2 = g F| 2| & =| 2| ®| %%
S 2 58
Antropogenni 8 1 1 2 1 5 15 |5333
plochy
Hola plida 1 1 0
Orna puda 1 1 4 21 1 28 | 14,29
Trava 3 1 7 7 5 1 24 29,17
Jehlignany 1 1 1 21 1 2 4 3 34 61,76
Listnace 2 3 3 8 7 12 1 4 40 30
Kleg 1| 3 |1 1 1 1 3 11 27,27
Stiny 2 7 2 38 3 4 56 | 7,14
Celkem 19 17 10 43 76 21 9 25 14 234 -
zpracovatelska | 42,11 0 40 |16,28|27,63|57,14 (33,33 | 80 |28,57 - 33,76
presnost [%]
kappa | 0,248




Pfiloha €. 9 — zajmové uzemi na snimku WorldView — 2

ZAJMOVE UZEMi KRUSNE HORY G

Worldview - 2

— zZjmové Gzemi




Pfiloha €. 10 — zajmové uzemi na snimku Landsat 8

Landsat 8

ZAJMOVE UZEMi KRUSNE HORY ‘s’

— zEjmov é Gzemi




Pfiloha €. 11 — Vysledna klasifikace Minimum Distance ze snimku WV-2 na druhové urovni

KLASIFIKACE MINIMUM DISTANCE WORLDVIEW -2

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:

— o Gzemi
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Priloha €. 12 — Vysledna klasifikace Minimum Distance pro zjednoduSenou legendu ze snimku WV-2

KLASIFIKACE MINIMUM DISTANCE WORLDVIEW -2

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ omapada

[ mevah tmvni pacast (TTP)
B eiicnany
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Il ©-:

I veds

[ sey

S




Pfiloha €. 13 — Vysledna klasifikace Maximum Likelihood ze snimku WV-2 na druhové urovni

KLASIFIKACE MAXIMUM LIKELIHOOD WORLDVIEW - 2 .

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

- Zastavba

Bl sicice

B 1o poda

:] Ona pida

[] Tevaty vawni parast (T7P)
| R

I s
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Vada
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Pfiloha €. 14 — Vysledna klasifikace Maximum Likelihood pro zjednodusenou legendu ze snimku WV-2

KLASIFIKACE MAXIMUM LIKELIHOOD WORLDVIEW - 2 .

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ omapada

|: Trval tmvni pacast (TTP)
B eiicnany

B uvice

Il ©-:

Vods

[ sey




Pfiloha €. 15 — Vysledna klasifikace Random Forest ze snimku WV-2 na druhové urovni

KLASIFIKACE RANDOM FOREST WORLDVIEW -2

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

| p2EREE

Bl sicice

B 1o poda
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Priloha €. 16 — Vysledna klasifikace Random Forest pro zjednoduSenou legendu ze snimku WV-2

KLASIFIKACE RANDOM FOREST WORLDVIEW -2

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ omapada

[:] Trval tmvni pacast (TTP)
B eiicnany

B uvice

Il ©-:

I veds

[ sey

S




Pfiloha €. 17 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine ze snimku WV-2 na druhové urovni

KLASIFIKACE SUPPORT VECTORE MACHINES WORLDVIEW - 2 6

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

| p2EREE

Bl sicice

B 1o poda

[ oma pida

[] Tevaty vawni parast (T7P)
| R

I s

B o

|

B <
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Pfiloha €. 18 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine pro zjednodusenou legendu ze snimku WV-2

KLASIFIKACE SUPPORT VECTOR MACHINES WORLDVIEW - 2‘5’

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ omapada

[ mevah tmvni pacast (TTP)
B eiicnany

B uvice

Il ©-:

I veds

[ sey

[ —)




Pfiloha €. 19 — Vysledna klasifikace Minimum Distance ze snimku L8 na druhové urovni

KLASIFIKACE MINIMUM DISTANCE LANDSAT 8 ‘S’

zajmoveé uzemi Krusnych Hor - |éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

- Zastavba

Bl sicice

B 1o poda
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| R

I s

B o

I =«

B <

Vada

[ sy




Priloha €. 20 — Vysledna klasifikace Minimum Distance pro zjednoduSenou legendu ze snimku L8

KLASIFIKACE MINIMUM DISTANCE LANDSAT 8

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodusena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ oma pada

:] Tevaly tmvni porast (TTP)
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B <
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PFiloha €. 21 — Vysledna klasifikace Maximum Likelihood ze snimku L8 na druhové urovni

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

KLASIFIKACE MAXIMUM LIKELIHOOD LANDSAT 8 ‘S’

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

- Zastavba

Bl sicice

B 1o poda

|:] Ona pida
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Pfiloha €. 22 — Vysledna klasifikace Maximum Likelihood pro zjednoduSenou legendu ze snimku L8

KLASIFIKACE MAXIMUM LIKELIHOOD LANDSAT 8

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
—ijmové dzemi

Il osogenni piochy

B o pia

[ omapada

[ mevah tmvni pacast (TTP)

S




Pfiloha €. 23 — Vysledna klasifikace Random Forest ze snimku L8 na druhové urovni

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015

KLASIFIKACE RANDOM FOREST LANDSAT 8 ‘,

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi
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Pfiloha €. 24 — Vysledna klasifikace Random Forest pro zjednoduSenou legendu ze snimku L8

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodusena legenda

KLASIFIKACE RANDOM FOREST LANDSAT 8 ‘)

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

Il osogenni piochy
B o pia

[ oma pada

[ teva tmvni pacast (TTP)
B eiicnany

B sonice

B <

I veds

[ s




Pfiloha ¢. 25 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine ze snimku L8 na druhové Urovni

KLASIFIKACE SUPPORT VECTOR MACHINES LANDSAT 8

zajmoveé uzemi Krusnych Hor - |éto 2015

tiidy krajinného pokryvu:
— o dzemi

- Zastavba
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- Hald pada
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Priloha ¢. 26 — Vysledna klasifikace Support Vector Machine pro zjednoduSenou legendu ze snimku L8

KLASIFIKACE SUPPORT VECTOR MACHINES LANDSAT 8 ‘g‘)

zajmové uzemi Krusnych Hor - 1éto 2015 - zjednodu$ena legenda

tiidy krajinného pokryvu:
—ijmové dzemi

Il osogenni piochy

B o pia

[ omapada

[ mevah tmvni pacast (TTP)




Pfiloha €. 27 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - WV-2 - podrobna legenda (zaokrouhleno na 2 desetinna

mista)

Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu Transformed
Divergence - WV-2 - podrobna legenda

kategorie hodnota kategorie hodnota
buk a olse 0,86 | hola plda a stiny 1,97
smrk a stiny 1,00] hola plida a silnice 1,97
kle¢ a smrk 1,01 | buk a orna puda 1,97
modfin a olse 1,06 | smrk a zastavba 1,98
modfin a smrk 1,11 ]| klec a zastavba 1,98
buk a modfin 1,14 | modfin a voda 1,98
kle¢ a modfin 1,22 | modfin a zastavba 1,99
klec a stiny 1,24 | ornd plida a zastavba 1,99
modfin a stiny 1,30]| silnice a stiny 1,99
hola plida a ornd puda 1,47 silnice a voda 1,99
olSea TTP 1,55 | modfin a orna plda 1,99
ornad pidaa TTP 1,58| ornd ptida a smrk 1,99
buk a TTP 1,69 | klec a silnice 1,99
hola plida a olse 1,71]silnice a smrk 2,00
hold plida a TTP 1,72 | voda a zastavba 2,00
buk a hold puda 1,77 | buk a voda 2,00
buk a smrk 1,78 | buk a zastavba 2,00
stiny a voda 1,78 smrka TTP 2,00
hola pada a modfin 1,79 | kle¢ a TTP 2,00
olse a smrk 1,80 | modfin a silnice 2,00
buk a stiny 1,80] olSe a zastavba 2,00
buk a kle¢ 1,81 | hola plida a voda 2,00
klec a olse 1,85| kle¢ a orna plda 2,00
hola pada a klec¢ 1,90 buk a silnice 2,00
silnice a zastavba 1,90 olSe a voda 2,00
hola plida a zastavba 1,91 | TTP a zastavba 2,00
smrk a voda 1,93 ] olSe a silnice 2,00
modfin a TTP 1,93 | stinya TTP 2,00
hola pada a smrk 1,94 | ornd puda a silnice 2,00
olSe a stiny 1,95| ornd plida a stiny 2,00
olSe a ornda pada 1,95 ] silnice a TTP 2,00
kle¢ a voda 1,96 | TTP a voda 2,00
stiny a zastavba 1,97 | ornd plida a voda 2,00




Pfiloha €. 28 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - L8 - podrobna legenda (zaokrouhleno na 2 desetinna
mista)

Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu Transformed
Divergence - L8- podrobna legenda

kategorie hodnota kategorie hodnota
stinya TTP 1,21 ] silnice a TTP 1,91
buk a stiny 1,28 | modfin a smrk 1,91
silnice a zastavba 1,34 | hola plida a klec¢ 1,91
orna pida a TTP 1,34| kle¢a TTP 1,92
buk a TTP 1,36 | buk a voda 1,92
modfin a stiny 1,39] olse a voda 1,94
hola pada a stiny 1,42 | stiny a zastavba 1,95
olSea TTP 1,43 | kle¢ a voda 1,95
olSe a stiny 1,47 | modfin a silnice 1,95
buk a olse 1,54 | hola plda a smrk 1,96
stiny a voda 1,58 ] olse a silnice 1,96
smrk a stiny 1,64 | TTP a zastavba 1,96
hold plida a TTP 1,65 kle¢ a modfin 1,96
klec a stiny 1,69 olse a smrk 1,96
kle¢ a smrk 1,70| TTP a voda 1,97
hola plda a silnice 1,70 buk a zastavba 1,97
buk a hold puda 1,74 | silnice a smrk 1,97
modfin a olse 1,74 | ornd puda a silnice 1,97
hola plida a ornd plda 1,74 | smrka TTP 1,97
silnice a stiny 1,75 klec a silnice 1,97
olSe a ornd pada 1,76 | ornd plda a zastavba 1,98
modfin a TTP 1,78 | buk a klec 1,98
buk a orna plda 1,80 ] voda a zastavba 1,98
hola plida a olse 1,81 | olSe a zastavba 1,98
orna plda a stiny 1,83 | modfin a zastavba 1,99
buk a modfin 1,85 | buk a smrk 2,00
hola plida a zastavba 1,85 | smrk a zastavba 2,00
hola plada a voda 1,86 | klec¢ a zastavba 2,00
smrk a voda 1,89 | kle¢ a olse 2,00
modfin a voda 1,89 ] ornd puda a voda 2,00
hola plida a modfin 1,89 | modftin a orna plda 2,00
silnice a voda 1,90| kle¢ a orna plda 2,00
buk a silnice 1,91 ] ornd ptda a smrk 2,00




Pfiloha €. 29 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - WV-2 - zjednoduS$ena legenda (zaokrouhleno na 2

desetinna mista)

Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu Transformed
Divergence - WV-2- zjednodusena legenda

kategorie hodnota kategorie hodnota
stiny a jehlicnany 1,00 | kle¢ a voda 1,96
klec¢ a jehlicnany 1,03 | orna plida a listnace 1,96
klec a stiny 1,24 | hola plda a stiny 1,97
listnacée a jehli¢nany 1,31 | kle¢ a antr. plochy 1,97
hola plida a orna puda 1,47 | jehlicnany a antr. plochy 1,97
ornd ptidaa TTP 1,58 | orna plda a jehlicnany 1,98
TTP a listnace 1,63 | voda a antr. plochy 1,99
hold pada a TTP 1,72 | orna plda a antr. plochy 1,99
hola plda a listnace 1,74 | listnace a antr. plochy 2,00
stiny a voda 1,78 | voda a listnace 2,00
kle¢ a listnace 1,80 | kle¢a TTP 2,00
stiny a listnace 1,83 | hola plda a voda 2,00
hola plda a jehlicnany 1,84 | kle¢ a orna puda 2,00
hola plda a antr. plochy 1,89 | TTP a antr. plochy 2,00
hola plda a klec¢ 1,90 stiny a TTP 2,00
voda a jehli¢nany 1,95] orna plda a stiny 2,00
stiny a antr. plochy 1,95|TTP avoda 2,00
TTP a jehlicnany 1,95 | ornd plda a voda 2,00




Pfiloha €. 30 - Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu
Transformed Divergence - L8 - zjednodu$ena legenda (zaokrouhleno na 2
desetinna mista)

Zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich ploch pomoci algoritmu Transformed
Divergence - L8 - zjednodusena legenda

kategorie hodnota kategorie hodnota
stiny a listnace 1,12 | hola plda a voda 1,86
stinya TTP 1,21 | hola pida a jehli¢nany 1,87
stiny a jehlicnany 1,23 | voda a listnace 1,89
TTP a listnace 1,25 | stiny a antr. plochy 1,91
ornd plidaa TTP 1,34 | hola plda a klec 1,91
hola plda a stiny 1,42 | kle¢a TTP 1,92
stiny a voda 1,58 listnace a antr. plochy 1,95
hold plida a TTP 1,65| TTP a antr. plochy 1,95
hola plda a listnace 1,67 | kle¢ a voda 1,95
klec¢ a stiny 1,69 | voda a antr. plochy 1,96
orna pulda a listnace 1,72|TTP avoda 1,97
hola plada a orna plida 1,74 | kle€ a listnace 1,97
klec¢ a jehlicnany 1,75| orna plida a antr. plochy 1,98
hola pada a antr. plochy 1,79 | jehlicnany a antr. plochy 1,98
TTP a jehlicnany 1,81 ] orna plda a jehlicnany 1,99
orna pulda a stiny 1,83 | klec a antr. plochy 1,99
voda a jehli¢nany 1,83 | orna plda a voda 2,00
listnace a jehlicnany 1,84 | kle¢ a ornd puda 2,00




