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1. UVOD

Informace o pldnich vlastnostech jsou vyzadovany pro razné ucely, naptiklad pro precizni
zemédélstvi ¢i lesnictvi, pro hodnoceni kvality pidy, pro jeji mapovani ¢i ochranu. Pii zkoumani pad
je zapotiebi ziskat velké mnozstvi analytickych dat. Odebirani a nasledné analyzovani ptdnich vzorkt
tradi¢nimi metodami je ¢asové naro¢né a finan¢né nakladné (Kooistra et al., 2001). Stale Cast&ji se
proto vyuziva nepiimych méteni a predikci padnich vlastnosti pomoci matematickych modeli.

Princip vétSiny nepiimych metod spociva v senzorovém méfeni. Senzory identifikuji zménu
sledované pudni vlastnosti, ¢i vlastnosti, kterd je s ni izce vazdna a kterou je mozné prevést do
elektronického zaznamu. Mezi vyhody nepiimych metod patfi nizsi finan¢ni nékladnost, rychlost
stanoveni a intenzivni prostorové pokryti. V praxi se pouzivaji rizné typy senzord, nejcastéji
elektrické, elektromagnetické a mechanické (Lukas, 2009).

Jednou z metod nepfimého méteni pidnich vlastnosti je spektroskopie ve viditelné a blizké
infraGervené oblasti (VNIR nebo VIS-NIR). Pouziti VNIR spektroskopie jako alternativy k tradi¢ni
analyze pid se ve svété zkouma jiz fadu let a vyzkumy ukazuji, ze poskytuje levnou a dostatecné
ptresnou predikci chemickych, fyzikalnich a biologickych vlastnosti pid (Hanus et al., 2008, Brown et
al., 2006). V CR se tento zptisob ptdni analyzy teprve rozviji.

Vétsina praci se zabyva pidami zemédélsky vyuzivanymi, které maji odlisné vlastnosti nez
pudy lesni. Cilem prace je zhodnoceni pouzitelnosti metody pro predikci vlastnosti lesnich puid

v Ceské republice.

2. PREHLED O SOUCASNEM STAVU POZNANI

2.1. Difuzné reflexni spektroskopie

Diftizné reflexni spektroskopie ve viditelné a blizké infracervené ¢asti zafeni je metodou, ktera
se pro svou jednoduchost a pfesnost vyuzivda v mnoha oborech, stale cast&ji i v pedologii.
Hyperspektralni prizkum pouziva senzory, které jsou schopny snimat obrazova data skladajici se
z desitek az stovek uzkych spektralnich pasem ve viditelné (VIS 400-700 nm) a blizké infracervené
(NIR 700-2500 nm) ¢asti spektra. Zména intenzity elektromagnetického zafeni s jeho vinovou délkou
se projevuje pfi absorpci, odrazu zafeni, nebo jeho emisi. Pro oznaceni poloh absorp¢nich pési se
pouziva veli¢ina vlnova délka (jednotka um nebo nm). Intenzity past jsou vyjadreny jako transmitance
(mnozstvi svétla ur¢ité vinové délky, které proSlo vzorkem), reflektance (odraz), nebo absorbance
(pohlceni). Vystupem spektroskopického méfeni je spektralni kiivka. Tvar spektralni kiivky materialt

je definovan jejich odrazivosti a absorbanci pii riznych vlnovych délkéach.



VNIR spektroskopie je pouzitelnd nejen v laboratofi, ale 1 v terénu a to jak kontaktné, tak
bezkontaktné. Terénni bezkontaktni spektroskopie se pouziva pii dalkovém prizkumu Zemé. VNIR
spektroskopie se ukazuje jako dobra alternativa ke konven¢nim piidnim analyzam a muize byt pouzita
Kk jejich doplnéni, protoze piekonava néktera zjejich omezeni (napf. Casovou a finanéni zatéz).

Spektroskopie je rychla, méné ndkladna, jednoduché a nékdy i1 piesn€jsi nez konvencni metody.

2.2. Predikce piidnich vlastnosti pomoci VNIR spektroskopie

Bylo prokazano, ze pudni charakteristiky 1ze odvozovat ze spektralnich dat pti laboratornim i
terénnim méfeni (Viscarra Rossel et al.,, 2006, Brown et al., 2006, Bilgili et al., 2010). Pudni
odrazivost je ovliviiovana mikromorfologii a drsnosti povrchu, barvou (Metternicht, 1998),
pudotvornym substratem (Reeves a van Kessel, 1999, Shepherd a Walsh, 2002) a pfi terénnim méteni
predevsim vlhkosti (Chang et al., 2005, Mouazen et al., 2006).

Ve svétové literatuie se uvadeji korelace naptiklad mezi spektralnimi znaky a plidni zrnitosti,
pudni reakci, kationtovou vyménnou kapacitou, obsahem pftistupnych zivin (vapnik, draslik, hot¢ik,
fosfor), obsahem hliniku, vlhkosti, elektrickou vodivosti (McBratney et al., 2006, Brown et al., 2006,
He a Song, 2006, Shepherd a Walsh, 2002, Viscarra Rossel et al., 2006). Dale byla zjisténa vysoka
uspésnost predpovédi obsahu jilu (Brown et al., 2006), obsahu organického a anorganického uhliku
a dusiku (Reeves et al.,, 2002), Fe,Os;, Al,03 CaCO; (Ben-Dor a Banin, 1995), potencialné
mineralizovatelného dusiku (Morén a Cozzolino, 2002, Reeves a Van Kessel, 1999), poméru C:N
a biologickych vlastnosti piid (Chodak et al., 2004, Ludwig et al., 2002). VNIR spektroskopie je také
uspésnou metodou pii stanovovani obsaht nékterych rizikovych prvki, naptiklad niklu, chromu, médi,
rtuti, olova, zinku, antimonu, zeleza nebo arsenu (Wu et al., 2005, Cozzolino a Moré6n, 2003, Kooistra
et al., 2001, Udelhoven et al., 2003).

Uspé&snost stanoveni jmenovanych ptidnich vlastnosti VNIR spektroskopii je velmi dobra.
Koeficient determinace R? (valida¢ni) asto piekracuje 0,9 (Viscarra Rossel et al., 2006). Brown et al.
(2006) velmi usp&sné piedpoveédsli obsah jilu (R®> = 0,91), kationtovou vyménnou kapacitu (R? =
0,83), obsah organického uhliku (R2 = 0,95) a obsah anorganického uhliku (R2 = 0,97). Pti zkoumani
obsahu rizikovych prvki a kovi byly nejvyssi hodnoty R? zjistény u As (R* = 0,84), Fe (R? = 0,72),
Hg (R? = 0,96), Pb (R? = 0,95) a Sb (R? = 0,93) (Kemper a Sommer, 2002).

Pro ptedpovéd’ nekterych vlastnosti je vhodné pouzit hodnoty absorbance z celé viditelné

a blizké infraCervené Casti spektra, jiné se 1épe projevi pii pouziti uzsiho spektralniho rozsahu.

2.3. Predikce vlastnosti lesnich pid

Modely, které jsou zvefejnény v literatufe, nejsou univerzalni, jsou specifické pro dané

podminky, nebo pro ur€itou skupinu ptid. Proto musi byt pfed SirSim vyuzitim v praxi uc¢inéno detailni



testovani a ovérovani modelt a jejich modifikace a validace. V¢EtSina praci se zabyva pudami
zem&délsky vyuzivanymi, které maji odliSné vlastnosti nez pidy lesni. Lesni ptidy maji nadlozni
humus, jsou neobdélavané, byvaji mél¢i s méneé mocnymi horizonty, mohou se nachézet v prudkych
horskych svazich. Nejsou vyuzivany zemédélsky, ale lesnicky, nebo jsou c¢lovékem nevyuZzivany
a vyvijeji se ptirozené. Vrcholnym rostlinnym spolecenstvem je zde les. Lesni piida pusobi na lesni
porost a ostatni rostlinnou vegetaci, a naopak zase dfeviny i s vegetaci plsobi zpétné na pudu
chemicky i fyzikaln¢ (Pelisek, 1956).

Nekteré studie prokazaly, ze VNIR spektroskopie je vhodnou metodou i pro zkoumani lesnich
pud. Byly Gspésné predpoveézeny naptiklad obsahy riznych forem uhliku (Ludwig et al., 2002, Tatzber
et al., 2010), dusiku a pomér C/N (Ludwig et al., 2002). Hodnoty koeficientu determinace se Casto
pohybovaly kolem 0,9. Tyto studie vSak Casto zkoumaji lesni piidy ve vzdalenych oblastech (napf.
Australie ¢i Asie), kde panuji zcela odliSné podminky nez u nds. Praci, které se zabyvaji lesnimi
pudami stfedni Evropy, je malo. Komplexnégjs$i priizkum pomoci VNIR spektroskopie a nésledné
vytvofené predikéni modely pro odhad vlastnosti pid vyvijejicich se v nasich podminkach zatim
chybi.

2.4. Predzpracovani spektralnich dat

Pred vlastni kalibraci statistického modelu je tieba provést ptfedzpracovani dat. Mezi tyto
ukony patii naptiklad Splice correction, coz je funkce, ktera vyhlazuje spektralni kiivku a eliminuje
tak Sumy a skokové zmény prubéhu kiivky. Mezi dal$i moznosti pfedzpracovani dat patfi prvni
a druhd derivace, které mohou zvyraznit absorp¢ni vlastnosti (Martens a Naes, 1989), nebo metoda
continuum removal, ktera slouzi k lepsi interpretovatelnosti a srovnatelnosti absorp¢ich past. Provadi
se normalizaci spekter na spole¢nou zakladnu (baseline normalization) tvorbou kiivky (convex hull)

vytvorené kolem spektralni kfivky a naslednou projekci pomérti mezi obéma kiivkami.

2.5. Pouzivané statistické metody pro tvorbu modeli

Nejcastéji vyuzivanou metodou pro tvorbu modelil pro predikci pidnich vlastnosti je regrese
¢aste¢nych nejmensich ¢tvercti (PLSR). Metodu piedstavili Wold et al. (1983). Jedna se o metodu
vicerozmérné regrese, kterd kombinuje prvky analyzy hlavnich komponent a vicenasobné regrese. To
je zvlasté uziteCné, kdyz potfebujeme predvidat sadu zavislych proménnych z velmi velké sady
nezavislych proménnych, tedy v ptipadech, kdy pouziti jednoduché regrese neni mozné (naptiklad
z diivodit multikolinearity) (Zhang et al., 2009). Podminkami pro pouziti regresni metody jsou
normalni rozdéleni dat, absence heteroskedacticity, normalita rezidui, atd. V opa¢ném ptipad¢ je tieba

zvolit jinou statistickou metodu, napf. support vector machines (SVM).



Dalsimi pouzivanymi metodami jsou: regrese hlavnich komponent (PCR), vicerozmérné
adaptivni regresni spliny (MARS), analyza hlavnich komponent (PCA), krokova vicenasobna linearni
regrese (SMLR), umélé neuronové sité (ANN), regresni stromy (RT) a dalsi.

Viscarra Rossel a Behrens (2010) srovnali GspéSnost piedpovédi organického uhliku, obsahu
jilu a aktivni padni reakce (pHu20) pouzitim Sestnacti riznych statistickych metod. Vysledky ukazuji,
ze nejvhodnéjsimi predikénimi metodami jsou PLSR (regrese ¢asteCnych nejmensich ¢tvercli) a SVM
(support vector machines), dale pak kombinace metod, predevsim DWT (diskrétni vinkova
transformace) s metodami MARS (vicerozmémé adaptivni regresni spline), SVM (support vector
machines), RF (random forests) a dalSimi.

3. VEDECKE HYPOTEZY, CILE PRACE

Hypotézy:

e Existuje popsatelny vztah mezi spektralnimi znaky lesnich pid (ve viditelném a blizkém
infracerveném spektru) a jejich vlastnostmi.

e VNIR spektroskopie mtize slouzit pro predikci vlastnosti lesnich ptd.

e Je mozné vytvofit univerzalni predikéni model aplikovatelny na rizné oblasti odbéru.

Cile prace:

e Ovéfeni platnosti znamych korelaci mezi spektralnimi znaky a vlastnostmi pud i pro ucely
zkoumani pid lesnich.

e Nalezeni dalsich predikovatelnych vlastnosti lesnich ptd, které 1ze spektroskopii odhadovat.

e Tvorba modelt pro Gc¢ely zkoumani lesnich pud

4. METODIKA

4.1. Odbér a zpracovani vzorku

Pii zpracovani dizertacni prace bylo pouzito ptfes 5200 vzorkil odebranych z celych plidnich
profili pomoci sondyrky nebo z kopanych ptdnich sond. Cast ptidnich vzorkii pochézi z vlastni
diplomové prace, ¢ast ze zdroju katedry, ostatni vzorky byly zapujeny z jinych pracovist. Mista
odbérii byla zvolena tak, aby bylo pokryto celé izemi CR a aby byly do zkoumani zahrnuty riizné lesni
pudni typy (podzol, kryptopodzol, kambizem, pseudoglej, luvizem). Celkem bylo k dispozici Sest
datovych souborl z riznych oblasti: Jizerské hory (348 vzorki), Novohradské hory (116 vzorkil),
Moravskoslezské Beskydy - Jablunkovsko (97 vzorki), Zofinsky prales (619 vzorkt ve frakci 2 mm



a 619 vzorki ve frakci 0,2 mm). Velmi cenny soubor vzorkt a dat (dale jen velky soubor) byl zaptijcen
z UHUL, UKZUZ a IFER. Jedna se o 3500 vzorki nadloznich i mineralnich horizontii odebranych
z celého tizemi CR. Poslednim souborem jsou vzorky lesnich $kolek, které nepatfi mezi typické
zéastupce lesnich ptd a jsou v praci zahrnuty pouze pro ukazku dalsiho mozného praktického vyuziti
VNIR spektroskopie. Data ze Skolek nejsou pouzita pii tvorbé predikénich modeli, mohou vSak
slouzit pro jejich praktické testovani. Prace se nezabyvd métfenim v terénu, jsou pouzivany pouze
vysusené vzorky upravené na jemnozem I (2 mm), pfipadné¢ jemnozem II (0,2 mm). Timto je
eliminovan vliv vlhkosti ptudy, ktery je na pribéh spektralnich kiivek zasadni a znacné znesnadnuje
terénni pouziti metody. Na pudnich vzorcich byly provedeny vybrané analyzy konvencnimi
laboratornimi metodami. M¢éteni spekter a analytické stanoveni pudnich vlastnosti je provadéno na
vzorcich upravenych na jemnozem I (II) v Petriho miskach V laboratoiich KPOP CZU. Rozsah

spektrometru je 350 — 2 500 nm.

4.2. Zpracovani dat

Je statisticky hodnocen vztah spektralnich znak a padnich vlastnosti, které byly ziskany
tradi¢nimi laboratornimi metodami. Je testovana vhodnost pouziti riiznych metod ptipravy dat, jako je
prvni a druha derivace, nebo Continuum Removal. Publikované modely pro predikci ptidnich
charakteristik ze spektralnich znakl jsou testovany, upraveny jejich parametry, piipadné jsou tvoieny
nové modely pomoci statistické metody PLSR (partial least squares regression - regrese metodou
Casteénych nejmensich ¢tverct), metody PCR (principal components regression — regrese hlavnich
komponent), nebo metody SVM (support vector machines). Pro statistické hodnoceni jsou pouzivana
nejen vSechna data dohromady, ale jsou rovnéZz délena do podsouborti podle oblasti odbérti a podle
horizonti, aby bylo mozné popsat nejvhodnéjsi zpusob zadavani dat pro Gspésnou predikci. Dale je
testovan vliv pouzitého spektralniho pasma na UspéSnost piredpovédi. Nékteré vlastnosti jsou lépe
predikovatelné pii pouziti celého VNIR spektra, pro jiné je vhodné&j$i pouZziti pouze urcitého
vybraného spektralniho pasma, které je vybirano bud’ pokusné, nebo na zaklad¢ literatury.

Nové modely jsou ovéfovany (validovany). Uvadéné piedpovédi vyjadiené hodnotami R?
a RMSE, jsou vysledkem cross validace, pfi které se soubor dat rozdé€li na vice podsouborti, jeden
(10% z celku) se vyjme a zbylé se pouziji pro kalibraci modelu, nasledn¢ je model aplikovan na
soubor, ktery byl pfed tim vyjmut, jsou srovnadny hodnoty predikované modelem a zméfené
v laboratofi. To se opakuje pro viechny podsoubory. Nasledn& jsou spoitiny parametry R> a RMSE.

Pro takto vzniklé skupiny bude kalibrovan model. Posléze budou nové modely jesté podrobeny

externi validaci, pii které bude model aplikovéan na jiny soubor dat a zji§tovana uspeéSnost predikce.



5. VYSLEDKY A DISKUSE

Jelikoz je uspeésnost metody pii predikci plidnich vlastnosti vysoce zéavisla na vhodném
zpusobu zadavani vstupnich dat a jejich statistickém predzpracovani a vyhodnocovani, je celd kapitola
vysledky podkapitoly predchazejici. Cilem je najit timto zplisobem nejvhodnéjsi kombinaci zptsobu
zadavani, statistického predzpracovani a zpracovani spektralnich dat pro dosazeni nejlepSich vysledkt
predpovédi padnich vlastnosti. Pokud nebude uvedeno jinak, jsou parametry R? (koeficient

determinace) a RMSE (stfedni kvadratick4 chyba) vysledkem cross validace.

5.1. Cely datovy soubor a jeho rozdéleni podle horizonti a oblasti

Jako prvni byl statisticky hodnocen souhrnny datovy soubor (Jizerské hory, Novohradské hory,
Moravskoslezské Beskydy, Zofinsky prales, velky soubor) bez ohledu na piislusnost k oblasti odbéru,
¢i horizontu. Byla pouzita spektra bez ptedzpracovani v celém rozsahu 350 — 2 500 nm. Statistickou
metodou byla, v literatufe ¢asto doporucovana, regrese ¢asteénych nejmensich ¢tvercti (PLSR).

Byly hledany vlastnosti spole¢né pro co nejvetsi mnozstvi méfenych vzorkli. Konkrétné se
jednalo o mnozstvi oxidovatelného uhliku — Cox (4102 vzorkl), celkovy obsah dusiku (3485 vzorku)
a vyménnou pudni reakci — pH_CaCl, (3466 vzorki). Vysledky pro nedéleny datovy soubor po
predikci pomoci metody PLSR jsou znazornény v tabulce 1. Vysledky se zdaji byt velice dobré, jejich
publikace by vSak byla spravna jen v ptipad€ vyménné reakce. Normalni statistické rozdéleni Cetnosti
je pouze v piipadé vyménné pudni reakce. Vysledky obsahu oxidovatelného uhliku a dusiku tvoii dva
shluky. Ty pak poskytuji pfi proloZeni regresni ptimkou vysokou hodnotu koeficientu determinace.

Vysledky jsou ale zkreslené, nelze je spravné interpretovat. Predikce vyménné reakce je i ptes nizsi

vvvvvv

Tab. 1 Uspésnost predikce — souhrnny soubor dat

pH_CaCl, Cox (%) N (mg.kg™)
R’ - validaéni 0,51 0,92 0,77
RMSE - validacni 0,46 4,77 0,309

5.1.1. Vliv oblasti odbéru a horizontu na uspésnost predikce

Vysledky (tabulka 2) ukazuji, ze pfi zkoumdni tohoto datového souboru (Jizerské hory,
Novohradské hory, Jablunkovsko) je uspéSnost predikce pidnich vlastnosti u organomineralnich

a mineralnich horizont vyssi nez u horizonti nadloznich. V ptipad¢ déleni souboru podle ptislusnosti



k lokalit¢ nevykazuji vysledky jednoznac¢ny trend a nelze tedy takové déleni nadale chapat jako

vvvvvv

Tab. 2 Vysledky predikce — horské lesni pady

R?(validaéni)
Suma
. bazickych
Pocet KVK kationta
vzorka pH_H,0 pH_KCI Q4 Cox (%) (mmol.100g™) (mmol.100g™)
Cely soubor 240 0,34 0,50 0,61 0,72 0,60 0,58
NadloZni horizonty 124 0,43 0,48 0,39 0,78 - -
Minerdlni horizonty 86 0,69 0,80 0,53 - - -
Novohradské hory 14 0,90 0,87 0,93 - 0,95 0,92
Jizerské hory 44 0,43 - - - 0,86 0,86
Jablunkovsko 95 0,31 0,60 0,60 - - -

5.1.2. Velky datovy soubor (cela CR)

V tabulce 3 jsou znazornény vysledky predikce vyménné plidni reakce a obsahu dusiku pfi
pouziti celého souboru a pfi jeho rozdéleni na organické a mineralni horizonty. Z vysledki je patrné,
7e na rozdil od piedchozich vysledki vykazuje cely soubor vy3si hodnotu koeficientu R?, avak spolu

S nim roste i stfedni kvadratickd chyba (RMSE), ktera by méla v idealnim ptipadé naopak klesat.

Tab. 3 Uspésnost predikce podle horizontii — velky soubor

R? RMSE
pH_CaCl, (cely soubor) 0,51 0,46
N (mg.kg'l) (cely soubor) 0,77 0,31
pH_CaCl, (min. hor.) 0,32 0,44
pH_CaCl, (org. hor.) 0,64 0,44
N (mg.kg'l) (min. hor.) 0,44 0,11
N (mg.kg'l) (org. hor.) 0,37 0,25

5.1.3. Shrnuti

Z priubéznych vysledkt je patrné, Ze rozdélovani datového souboru podle oblasti odbéru vzorkl
nezvySuje vzdy prokazatelné GspéSnost predikce piidnich vlastnosti a nelze tedy tento zplisob ptipravy
dat vzdy jednoznacné doporucit. V otdzce déleni dat podle piislusnosti k ptidnimu horizontu je zavér
komplikovangj$i. V nékterych ptipadech se takové rozdéleni jevi jako vyhodnéjsi, v jinych je

uspésSnost piedpovédi vyjadiena koeficientem determinace vyrazné lep$i ve prospéch ned€leného




souboru. V takovém piipadé je vSak tfeba sledovat i dal$i veli¢inu popisujici uspé&Snost predikce,
sttedni kvadratickou chybu, kterd by méla na rozdil od koeficientu determinace klesat, k cemuz vsak
ve vyse uvedenych piipadech nedochazi.

Organické a minerdlni horizonty maji zasadné odliSny charakter a vétSinou se u nich
laboratorné¢ stanovuji rozdilné vlastnosti. Pokud jsou nékteré vlastnosti spolecné stanoveny pro
horizonty celého ptidniho profilu, pak jsou na nich jasné patrné rozdily. Data nemaji normalni
rozdé€leni (je bimodalni) a vysledky nelze spravné interpretovat. Tento prubézny zavér bude v dalSich
kapitolach ovéfen pouzitim metody SVM, ktera neni tak zasadné citliva na rozdéleni dat jako regresni

(linearni) metody.

5.2. Vliv pouzité jemnozemé na uspéSnost predikce

Na vzorcich z Zofinského pralesa je moznost sledovat Gisp&snost predikce v zavislosti na
zrnitosti pudy, jelikoz jsou k dispozici vzorky piesaté pies sita o velikosti ok 2 mm a 0,2 mm.
Vysledky nenaznacuji, Ze by pouziti jemnozemé II v jakémkoliv ptipadé zvySovalo uspéSnost

predikce, naopak dochazi ke zhorseni.

5.3. Vliv pouzité statistické metody na GspéSnost predikce

V této kapitole budou data podrobena riznym kombinacim piedzpracovani (bez
predzpracovani, prvni a druha derivace, continuum removal, jejichz vliv na prabéh kiivky znazoriuje
obrazek 1) a statistickych metod (PLSR, PCR, SVM). Takto budou pro kazdou vlastnost vzdy vybrany
dvé nejucinngjsi kombinace, které budou v nésledujici kapitole jednotlivé precizovany. V tabulkéch 4,
5 a 6 jsou tyto nejlepsi modely zvyraznény tuénym pismem a odliSeny barevnym pozadim buiky

(nejlepsi zeleng, druhy nejlepsi zluté). Viscarra Rossel a Behrens (2010) ve své praci urcili jako dvé

vvvvvv

vvvvv

byla zjisténa nejvyssi uspéSnost predikce pii kombinaci prvni derivace spektralnich dat a metody
SVM, dale pak PLSR na datech bez pfedpracovani a SVM po provedeni continuum removal. Dalsi
uspésnou kombinaci bylo v nékterych ptipadech pouziti 2. derivace a SVM. Naopak regresni metody
na datech ptfedzpracovanych druhou derivaci byly jednoznacné nejméné UspéSné. Regresni metody

PLSR a PCR poskytuji velmi podobné vysledky, vétSinou v mirny prospéch PLSR.



Continuum removal

1. derivace

0,01
360 386 422 458 495 531 567 604 540 577 713 749 786 822 850 395 932 968 1009 1056 1102 1148 1195 1241 1287 1334 1380 1426 1473 1510 1566 1612 1858 1705 1751 1797 1844 1890 1936 1983 2029 2075 2122 2168 2214 2261 2307 2364 2400 2446 2483

2.derivace

-003
350 385 422 456 495 531 567 604 640 677 713 749 786 522 559 895 932 963 1009 1066 1102 1148 1195 1241 1267 1334 1380 1426 1473 1518 1566 1612 1658 1706 1751 1797 1844 1590 1936 1953 2029 2075 2122 2168 2214 2261 2307 2354 2400 2446 2433

Obr. 1 Pribéh spektralnich kiivek, rizné zplisoby piedzpracovani




Tab. 4 Shrnuti Gspé$nosti predikce jednotlivych vlastnosti podle pouzitych stat. metod — mineralni horizonty

1338 vzorkii Bez pfedzpracovani | Continuum removal 1. derivace 2. derivace
PLSR |[SVM |PCR |PLSR |[SVM |PCR PLSR [SVM |PCR |PLSR |SVM |PCR

pH_CacCl, R? 0,32 0,23| 0,29 0,32 0,34| 0,25| 0,27| 0,44| 0,08| 0,03| 0,16| 0,00

RMSE 0,44 0,46 0,44 0,44 0,43 0,45 0,45 0,40 0,51 0,52 0,48 0,53
pH_H,0 R? 0,29| 0,19| 0,26f 0,30, 0,29 0,28 0,27| 0,46| 0,03| 0,03| 0,17| 0,00

RMSE 0,45 0,50 0,46 0,45 0,47 0,49 0,46 0,41 0,53 0,53 0,49 0,54
Cox R? o061 o065 061 055| 064, 054| 059| 069| 051| 0,02| 0,47| 0,00
(%) RMSE 2,06 1,96 2,06 2,20 1,97 2,23 2,11 1,85 2,30 3,26 2,42 3,29
N R? 0,44 o550 0,45 041 049| 040| 043| 0,58| 0,38]| 0,01| 0,38| 0,00
(mg.kg™) RMSE 0,11 0,11 0,11 0,12 0,11 0,12 0,11 0,01 0,12 0,15 0,12 0,15
P_M3 R’ 0,03 0,04 0,04( 0,02 006 0,03| 0,02| 0,10, 0,01| 0,00| 0,02| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 26,08| 2639| 2598 2621| 2614| 26,16| 2629| 2572| 2637| 2655| 26,70| 26,55
K_M3 R’ 0,17| 0,15| 0,15( 0,15| 0,20 0,08 0,18 0,31| 0,06 0,00 0,09| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 5834| 5963| 5877| 5891| 5844| 61,14| 5800 5393| 61,82 63,81| 6098| 63,91
Ca_m3 R’ 0,25 0,13 0,15( 0,32 0,24, 0,15| 0,28| 0,35| 0,00| 0,02| 0,12| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 744,78 | 853,22| 789,58| 709,04| 79570 789,32| 729,23| 729,04| 859,42 | 849,34| 830,17 | 859,53
Mg_M3 R’ 0,19 0,13 0,15( 0,26 0,28 0,18| 0,21| 0,30| 0,00| 0,00| 0,13| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 132,89| 154,82 | 136,61| 127,40| 14352| 133,78| 131,88 | 137,38 | 147,93 | 148,00| 154,82 | 148,13
VA R’ 0,13 0,08 0,06( 0,07 0,28 0,06/ 0,11| 0,59| 0,02| 0,06/ 0,57| 0,01
(me.100g™) RMSE | 21,33| 2301| 2209| 21,94 2155| 22,09| 2146| 1647| 22,60| 22,16| 1594| 22,69
K_vym R’ 0,06 0,06 0,04 0,04 0,20 0,04| 0,07| 042| 0,03| 0,02| 0,37| 0,01
(me.100g™) RMSE 1,04 1,09 1,06 1,05 1,02 1,05 1,04| 088 1,06 1,06 0,90 1,07
Ca_vym R® 0,04 0,07| 0,05 0,08/ 0,15| 0,05/ 0,06/ 0,27| 0,01| 0,00| 0,19| 0,00
(me.100g™) RMSE | 1449| 1486| 1447| 1420| 1444| 1447| 1439| 1332| 17,73| 14,83| 13,73 14,79
Mg_vym R® 0,05 0,06f 0,05 0,07 0,20 0,05/ 0,07| 0,32 0,01| 0,01| 0,21| 0,01
(me.100g™) RMSE 3,36 3,43 3,35 3,31 3,32 3,35 3,32 3,00 3,42 3,42 3,15 3,43
Na_vym R’ 0,05 0,05 0,03 0,03| 0,18 0,03| 0,05| 0,35| 0,01| 0,03| 0,34| 0,01
(me.100g™) RMSE 0,18 0,21 0,19 0,19 0,20 0,19 0,18 0,18 0,19 0,19 0,19 0,19
Mn_vym R’ 0,05 0,05 0,03 0,05 0,20 0,04| 0,04| 0,28 0,04| 0,01| 0,22| 0,01
(me.100g™) RMSE 1,65 1,69 1,66 1,65 0,14 1,65 1,65 1,49 1,66 1,68 1,53 1,68
Al_vym R’ 0,12 0,07 o0,06( 0,07 0,27| 0,05 0,11| 0,59| 0,10| 0,06| 0,56| 0,01
(me.100g™) RMSE | 1951| 2094| 2021| 2007| 1960| 2022 1964| 1490| 1968| 2020| 1453| 2071
Fe_vym R’ 0,14 0,16 0,24 0,23| 0,30, 0,12| 0,12| 0,39| 0,12] 0,03| 0,26| 0,00
(me.100g™) RMSE 1,55 1,63 1,55 1,55 1,53 1,56 1,57 1,37 1,56 1,64 1,48 1,66
KVK R’ 0,08 0,07 0,05 0,05 0,28 0,05| 0,10| 0,64| 0,10| 0,04| 0,63| 0,01
(me.100g™) RMSE | 31,29| 32,81| 31,90 2181| 3068| 3186| 3098| 2229| 3106| 3202| 21,11| 3246
BS R’ 0,20( 0,13 0,17 0,28 0,17| 0,12| 0,26| 0,44| 0,08| 0,03| 0,16| 0,00
(%) RMSE | 22,84| 24.99| 2325 21,69| 2450| 2408| 2202| 2065| 2455| 2527| 2411| 2557
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Tab. 5 Shrnuti uspé$nosti predikce jednotlivych vlastnosti podle pouzitych stat. metod — organické horizonty

2155 vzorkii Bez pfedzpracovani | Continuum removal 1. derivace 2. derivace
PLSR |SVM |PCR PLSR [SVM |PCR PLSR [SVM |PCR PLSR |[SVM |PCR

pH_CaCl, | R o64| 062 061 066| 0,72| 061 059| 0,72| 0,26 0,16| 0,46| 0,00

RMSE 0,44 0,45 0,46 0,43 0,39 0,46 0,47 0,39 0,63 0,67 0,54 0,73
N R’ 0,37 0,41| 0,33( 0,35\ 0,54| 0,28 0,25 0,62| 0,07 0,05 0,13| 0,00
(mg.kg™) RMSE 0,25 0,24 0,26 0,25 0,21 0,27 0,27 0,19 0,30 0,31 0,29 0,31
cox R? 0,76 0,79 o0,76( 0,78, 0,83| 0,77 0,75| 0,83| 0,52 0,40| 0,66| 0,00
(%) RMSE 4,52 4,21 4,48 4,30 3,76 4,37 4,59 3,72 6,34 7,12 5,49 9,16
Al_AR R’ 0,58 0,55| 0,55 0,61 o0,66| 0,59 060 0,70| 0,40( 0,31| 0,51| 0,00
(mg.kg?) RMSE | 278500 | 292470 | 2881,50| 2707,80| 2516,80| 2765,80 2,73 | 2396,90 | 3344,60 | 3587,60 | 3044,00 | 4309,00
Ca_AR R? 0,65 0/56| 0,56 0,69| 0,73| 0,56| 059| 0,76/ 0,35 0,22 0,50| 0,00
(mg.kg'l) RMSE 2657,00 2990,80 2975,30 2501,40 2337,90 2971,20 2881,30 2198,40 3615,60 3956,60 3187,30 | 4478,90
Cd_AR R’ 0,06 0,09/ 0,04( 0,05/ 0,17| 0,04 0,02 0,24| 0,01 0,01| 0,13| 0,00
(mg.kg™) RMSE 0,32 0,31 0,32 0,32 0,30 0,32 0,32 0,29 0,32 0,32 0,31 0,33
Cr_AR R® 0,34 0,34 0,34 0,35\ 0,39| 0,34 0,35| 0,41| 0,24 0,20 0,30| 0,00
(mg.kg™) RMSE 12,40 12,94 1241| 1232| 1256| 12,39| 1235| 1243| 1332| 1367| 1307| 1530
Cu_AR R’ 0,30 0,33| 0,24 0,26 0,33| 0,24 0,23| 0,38| 0,22 0,18 0,27| 0,00
(mg.kg™) RMSE 8,18 8,21 8,53 8,37 8,12 8,48 8,56 7,96 8,64 8,83 8,39 9,76
Fe_AR R’ 0,47| 0,44| 0,42 046| 049| 045 047| 051| 0,40( 0,25| 0,39| 0,00
(mg.kg'l) RMSE 5383,90 5964,10 5610,70 5437,30 5683,40 5474,30 5390,60 5762,60 5960,20 6386,40 6213,30 7390,00
K_AR R’ 0,38 0,42| 0,37( 044| 0,50 0,42 0,31| 0,56| 0,05 0,02 0,27| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 76356| 761,19 | 772,79| 726,59 | 696,65| 736,35| 804,10| 659,97 | 943,53| 960,54| 832,78| 969,10
Mg_AR R® 0,30 0,28 0,25( 0,35, 0,37| 0,35 0,30 0,42| 0,01( 0,02 0,13| 0,00
(mg.kg'l) RMSE 1195,60 1418,90 1235,30 1151,80 1290,70 1157,10 1195,90 1303,30 1420,10 1451,50 1458,50 1460,00
Mn_AR R’ 0,27| 0,31 0,23 0,37, 0,45| 0,25 0,02| 0,50| 0,06f 0,05 0,19| 0,00
(mg.kgrl) RMSE 1337,60 1341,20 1373,80 1245,30 1197,80 1356,60 1398,90 1143,40 1523,30 1533,10 1412,40 1569,30
Na_AR R’ 0,08 0,08/ 0,08 0,07, 0,13| 0,07 0,08 0,23| 0,07 0,06 0,21| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 42,94| 4297| 4303| 4304| 41,90| 4305| 4302| 4039| 4319| 4331| 4051| 44,75
P_AR R’ 0,12 0,12 0,02( 0,09, 0,24 0,05 0,03| 0,34| 0,01 0,02 0,16| 0,00
(mg.kg™) RMSE | 278,62 | 280,12| 292,78| 282,00| 260,30| 288,79| 292,42| 243,82| 294,75| 293,42| 271,73| 296,37
Pb_AR R’ 0,02 0,00, 0,02 0,01| 0,01, 0,01| 0,01| 0,02 0,01| 0,01| 0,02 0,00
(mg.kg™) RMSE | 440,53| 82579| 440,59| 441,79| 814,00| 442,02 441,00| 793,38| 440,91| 440,84| 759,65| 444,28
Zn_AR R’ 0,06/ 0,06| 0,04( 0,07 0,12| 0,05| 0,04| 0,20, 0,02| 0,02| 0,21| 0,01
(mg.kg™) RMSE | 4354| 4394| 4401 4320| 4248| 4382| 4398 4072| 4444| 4431 40,12| 44,76
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Tab. 6 Shrnuti Gsp&snosti predikce jednotlivych vlastnosti podle pouzitych stat. metod — A horizonty, Zofinsky prales

309 vzorkil Bez predzpracovani Continuum removal 1. derivace 2. derivace
PLSR SVM PCR PLSR SVM PCR PLSR SVM PCR PLSR SVM PCR
Cox R’ 0,41 0,42 0,43 0,33 0,44 0,26 0,00 0,48 0,02 0,01 0,17 0,00
0 7 ’ 7 7 ’ 7 7 7 7 ’ 7 7

(%) RMSE 1,70 1,70 1,68 1,82 1,66 1,92 2,22 1,63 2,22 2,22 2,03 2,22
pH_Kcl R 0,50 0,41 0,50 0,50 0,55 0,41 0,01 0,55 0,01 0,00 0,26 0,01

RMSE 0,13 0,14 0,13 0,13 0,12 0,14 0,18 0,12 0,18 0,18 0,16 0,18
KVK R 0,31 0,28 0,28 0,10 0,25 0,11 0,00 0,27 0,01 0,02 0,04 0,02
mmol+.kg? | RMSE 15,10 15,35 15,40 17,19 15,64 17,11 18,22 15,52 18,04 17,90 17,85 17,97
VA R’ 0,49 0,48 0,49 0,32 0,32 0,30 0,07 0,36 0,00 0,00 0,12 0,00
mmol+.kg* | RMSE 16,53 16,80 16,68 19,25 19,14 19,52 22,42 18,68 23,31 23,30 21,82 23,34
Al_vym R’ 0,57 0,55 0,56 0,40 0,46 0,39 0,19 0,46 0,00 0,00 0,26 0,00
(mg.kg™) | RMSE 122,57 126,32 123,53 144,76 137,01 144,72 167,54 137,45 188,92 186,80 162,03 187,26
Fe_vym R 0,62 0,58 0,62 0,48 0,56 0,46 0,10 0,61 0,01 0,00 0,26 0,01
(mg.kg™) | RMSE 46,68 49,31 46,67 54,70 50,33 55,28 71,49 47,74 75,12 76,01 66,06 75,21
Mg_vym R 0,35 0,37 0,35 0,12 0,42 0,11 0,19 0,43 0,00 0,00 0,18 0,00
(mgkg?) | RMSE 16,15 15,91 16,16 18,78 15,34 18,94 18,06 15,22 20,06 20,12 18,21 20,10
Mn_vym R’ 0,42 0,46 0,43 0,46 0,49 0,39 0,14 0,50 0,02 0,00 0,26 0,02
(mg.kg™) | RMSE 33,62 34,20 33,39 32,56 32,59 34,59 41,03 32,33 43,86 44,46 39,27 43,80
Ca_vym R? 0,29 0,29 0,29 0,16 0,30 0,14 0,12 0,28 0,00 0,00 0,14 0,00
(mg.kg™) | RMSE 0,19 0,19 0,19 0,21 0,19 0,21 0,21 0,19 0,23 0,23 0,21 0,23
Na_vym R? 0,05 0,05 0,04 0,01 0,06 0,02 0,05 0,17 0,00 0,00 0,13 0,00
(mg.kg™) | RMSE 8,46 8,49 8,52 8,62 8,42 8,61 8,49 7,92 8,70 8,72 8,08 8,72
K_vym R 0,43 0,45 0,44 0,32 0,47 0,26 0,33 0,51 0,00 0,00 0,32 0,00
(mg.kg™) | RMSE 21,93 21,69 21,89 24,13 21,18 25,15 23,81 20,31 29,40 29,31 24,45 29,27
Al_KCI R’ 0,61 0,59 0,59 0,50 0,51 0,46 0,20 0,48 0,00 0,00 0,22 0,00
(mg.kg™) | RMSE 107,87 110,73 109,56 121,82 120,44 126,04 153,37 124,49 172,27 172,81 153,03 172,75
Mn_KcI R? 0,40 0,41 0,41 0,43 0,44 0,36 0,13 0,47 0,02 0,00 0,24 0,02
(mg.kg™) | RMSE 60,51 62,73 59,96 58,79 59,24 62,42 72,80 58,50 77,09 78,19 69,84 77,03
Fe_KCI R? 0,66 0,63 0,66 0,57 0,62 0,58 0,09 0,65 0,01 0,00 0,26 0,01
(mg.kg™) | RMSE 70,21 74,30 70,05 78,67 73,78 78,26 114,31 72,04 119,73 121,19 105,08 119,77
Al (X) 1+ R 0,58 0,56 0,58 0,39 0,53 0,40 0,03 0,51 0,00 0,00 0,09 0,00
(mg.kg?) | RMSE 16,59 17,07 16,66 20,04 17,53 19,90 25,18 18,02 25,72 25,81 24,39 25,74
Al (Y) 2+ R’ 0,19 0,16 0,17 0,07 0,23 0,03 0,00 0,22 0,00 0,00 0,03 0,00
(mg.kg™) | RMSE 2,90 2,97 2,93 3,11 2,77 3,17 3,23 2,87 3,23 3,22 0,84 3,22
Al 3+ R’ 0,57 0,18 0,56 0,47 0,47 0,42 0,21 0,27 0,00 0,00 0,06 0,00
(mg.kg™) | RMSE 92,68 4,06 93,88 102,31 101,96 107,38 124,84 3,82 141,10 141,32 4,31 141,50
Al_ox R 0,58 0,39 0,53 0,50 0,58 0,38 0,05 0,53 0,00 0,00 0,20 0,00
(mg.kg™) | RMSE 655,93 804,14 688,95 711,01 662,70 792,53 981,59 696,89 1011,50 1010,70 901,60 1012,50
Mn_ox R 0,44 0,45 0,44 0,52 0,52 0,40 0,07 0,51 0,01 0,00 0,27 0,01
(mg.kg™) | RMSE 120,76 125,67 120,71 112,08 113,49 125,08 156,01 114,92 161,33 162,90 141,71 160,71
Fe_ox R’ 0,58 0,41 0,46 0,52 0,58 0,37 0,16 0,58 0,00 0,00 0,25 0,00
(mg.kg?) | RMSE | 2316,20 | 2742,30| 2629,80 | 2462,10 | 231490 | 2820,10| 323850 | 236290 | 3582,50| 3564,00| 312550 | 3567,50
Si_ox R’ 0,30 0,22 0,29 0,29 0,34 0,24 0,00 0,35 0,00 0,00 0,18 0,00
(mg.kg™) | RMSE 124,14 131,85 125,15 124,91 119,96 128,59 150,73 120,37 148,37 148,13 134,67 148,18
Al_dit R 0,29 0,20 0,26 0,23 0,31 0,20 0,11 0,46 0,03 0,00 0,34 0,01
(mg.kg?) | RMSE 914,34 974,46 937,49 948,71 900,52 967,57 | 1021,70 81590 | 1071,20| 1089,80 893,98 | 1077,30
Mn_dit R 0,45 0,45 0,45 0,52 0,53 0,41 0,10 0,55 0,02 0,00 0,30 0,03
(mg.kg™) | RMSE 131,85 137,74 132,04 122,90 124,23 136,95 168,70 122,92 176,08 178,28 152,65 175,02
Fe_dit R’ 0,65 0,43 0,47 0,57 0,54 0,34 0,11 0,56 0,00 0,00 0,20 0,00
(mg.kg?) | RMSE | 2540,90 | 327590 | 3104,70 | 2803,70 | 2899,50 | 3457,80 | 402350 | 2893,40 | 4289,40 | 4285,00 | 3830,00| 4293,50
Si_dit R’ 0,17 0,04 0,03 0,07 0,28 0,07 0,11 0,56 0,13 0,13 0,57 0,13
(mg.kg™) | RMSE 1365,00 | 1552,00 | 1477,30 | 1452,30 | 1327,90 | 1448,00 | 1403,20 | 1096,30 | 1405,80 | 1401,30 | 1058,20 | 1399,30

12




5.4. Predikce jednotlivych vlastnosti

V této kapitole bude pro kazdou vlastnost, na zakladé¢ literatury a vyse uvedenych poznatki,
hledana nejlepsi kombinace pouzitého typu piedzpracovani, statistické metody a nové i vybrané¢ho
spektralniho pasma. Jako trénovaci budou pouZita data z velkého souboru z celé CR a ze Zofinského
které budou podrobeny dal§imu testovani. Pro vSechny vlastnosti bude spole¢nd tprava spekter

ofiznutim pasma 350 — 400 nm, jeZ je na rozhrani UV a viditelného zéafeni a jak ukazuje obrazek 2, je

toto pasmo vyrazné ruSeno Sumem.

reflektance

04 413 422 431 440 449 458 467 476 485 494 503 512 521 530 539 548 557 566 575 584 593 602 611 620 629 638 647 656 665 674 683 692 701 710 719 728 737 746 755 764 773 782 791 800 809 818 827 836 845 854 863 872 881 890 899 908 917
vinova délka (nm)

]
350 359 358 377 386 395

Obr. 2 Sum v UV &asti spektra

V tabulce 7 jsou popsany nejlepsi modely pro predikci jednotlivych ptidnich vlastnosti, véetné
validaéniho R?> a RMSE. V tabulce 8 jsou na zakladd tchto udajii popsany nejlepsi modely pro
nejpresnéjs$i predikei jednotlivych plidnich vlastnosti. V ptipadé, ze byl pro jednotlivé vlastnosti,
stanovené rtiznymi zpusoby, urcen jako nejlepsi pouze jeden model, jsou v tabulce shrnuty do jednoho
fadku, ozna¢eného pouze nazvem vlastnosti, bez informace o zptisobu jejiho stanoveni (napi. N, P,
nebo K). V ptipadé¢, ze byla stejna vlastnost (napf. vyménna acidita) na dvou riznych souborech dat
nejlépe predikovand odliSnymi modely, byl hledan spole¢ny, univerzalni model, ktery dostatecné

piesné predpovida danou vlastnost v obou piipadech.
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Tab. 7 Nejlepsi predikce podle metody a pasma — shrnuti

Vlastnost | Horizont (oblast) Pfedzpracovani Statistickd metoda Spektralni pasmo (nm) R’ validaéni | RMSE validaéni
pH_H,0 min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,46 0,40
pH_CaCl, | min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,45 0,40
pH_CaCl, | org. hor. 1. derivace, CR SVM 400 - 2500 0,72 0,39
pH_KCI A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,55 0,12
Cox min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,68 1,85
Cox org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,84 3,71
Cox A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,48 1,63
KVK A horizonty Zadné PLSR 400 - 2500 0,37 14,37
KVK min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,64 22,52
BS min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,44 20,65
N min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,57 0,10
N org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,62 0,19
P_M3 min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,10 26,68
P_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,34 243,91
K_M3 min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,31 54,00
K_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,57 657,13
K_BaCl, min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,51 20,29
K_BacCl, A horizonty 1. derivace SVM 750 - 2500 0,42 0,87
Ca_M3 min. hor. CR PLSR 1100 - 2500 0,36 687,14
Ca_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,76 2198,70
Ca_BaCl, | A horizonty Zadné PLSR 1100 - 2500 0,33 0,19
Ca_BaCl, min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,27 13,33
Mg_M3 min. hor. CR PLSR 1100 - 2500 0,32 146,92
Mg_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,43 1303,50
Mg_BaCl, | A horizonty 1. derivace PLSR 400 - 2500 0,43 15,18
Mg_BaCl, | min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,32 3,00
Na_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,23 40,40
Na_BaCl, | min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,35 0,18
Na_BaCl, | A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,16 7,93
Mn_BaCl, min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,28 1,49
Mn_BaCl, | A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,51 32,22
Mn_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,51 1141,80
Mn_KCI A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,48 58,28
Mn_ox A horizonty CR PLSR 400 - 2500 0,56 107,65
Mn_dit A horizonty 1. derivace SVM 400 - 750 0,55 121,04
Fe_BaCl, min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,38 1,38
Fe_BaCl, A horizonty Zadné PLSR 400 - 2500 0,65 44,59
Fe_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,51 5757,50
Fe_KCI A horizonty Zadné PCR 400 - 2500 0,67 68,64
Fe_ox A horizonty Zadné PLSR 1100 - 2500 0,68 2033,40
Fe_dit A horizonty Zadné PLSR 750 - 2500 0,69 2370,50
Al_BacCl, min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,59 14,99
Al_BaCl, A horizonty Zadné PLSR 400 - 800 0,58 120,53
Al_AR org. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,70 2395,20
Al_KCI A horizonty Zadné PCR 400 - 2500 0,62 106,41
Al_ox A horizonty Zadné PLSR 400 - 2500 0,63 617,01
Al_dit A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,45 824,18
Al (X) 1+ | A horizonty Zadné PCR 600 - 800 0,63 15,56
Al (Y) 2+ A horizonty 1. derivace SVM 1100 - 2500 0,44 19,21
Al 3+ A horizonty Zadné PCR 400 - 2500 0,58 91,29
VA min. hor. 1. derivace SVM 400 - 2500 0,58 16,58
VA A horizonty Zadné PCR 400 - 2500 0,49 16,64
Si_ox A horizonty 1. derivace SVM 400 - 2500 0,35 120,40
Si_dit A horizonty 2. derivace SVM 400 - 750 0,59 979,57
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Tab. 8 Shrnuti nejlepsich statistickych modelt pro predikci jednotlivych vlastnosti

Vlastnost Pfedzpracovani Statisticka metoda Spektralni pasmo (nm)
pH_H,0 1. derivace SVM 400 - 2500
pH_CacCl, 1. derivace SVM 400 - 2500
pH_KCI 1. derivace SVM 400 - 2500
Cox 1. derivace SVM 400 - 2500
KVK 1. derivace SVM 400 - 2500
BS 1. derivace SVM 400 - 2500
N 1. derivace SVM 400 - 2500
P 1. derivace SVM 400 - 2500
K 1. derivace SVM 400 - 2500
Ca_M3 Continuum removal PLSR 1100 - 2500
Ca_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Ca_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Mg_M3 Continuum removal PLSR 1100 - 2500
Mg_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Mg_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Na 1. derivace SVM 400 - 2500
Mn_AR, KCI 1. derivace SVM 400 - 2500
Mn_ox Continuum removal PLSR 400 - 2500
Mn_dit 1. derivace SVM 400 - 750
Fe_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Fe_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Fe_KCl Bez predzpracovani PCR 400 - 2500
Fe_ox Bez predzpracovani PLSR 1100 - 2500
Fe_dit Bez predzpracovani PLSR 750 - 2500
Al_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Al_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Al_KcCl Bez predzpracovani PCR 400 - 2500
Al_ox Bez predzpracovani PLSR 400 - 2500
Al_dit 1. derivace SVM 400 - 2500
Al (X) 1+ Bez predzpracovani PCR 600 - 800
Al (Y) 2+ 2. derivace SVM 1100 - 2500
Al 3+ Bez predzpracovani PCR 400 - 2500
VA 1. derivace SVM 400 - 2500
Si_ox 1. derivace SVM 400 - 2500
Si_dit 2. derivace SVM 400 - 750

Jako vSeobecné nejlepsi se ukazuje kombinace metody piedzpracovani spektralnich dat pomoci
1. derivace a statistické metody support vector machine pii pouziti celého VNIR spektralniho pasma
(400 — 2500 nm). Existuji ale pfipady, kdy se jako nejvhodnéjsi ukazaly byt jiné kombinace metod
a jina, uzsi spektralni pasma. Naptiklad vapnik a hoicik stanoveny ve vyluhu lucavky kralovské byl

nejlépe predikovatelny metodou PLSR aplikovanou na spektralni data upravena funkci continuum
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removal v blizké infracervené Casti spektra 1100 - 2500 nm. Pro prvky stanovené v oxalatu byla misto
SVM ve vétsing€ pripada nejlepsi metoda PLSR (Mg, Mn, Fe, Al). Rozmanitost modell byla sledovana
ptedevsim v piipadé predikce Zeleza a hliniku, tedy dvou velmi sledovanych prvkt v lesnich padach.
Velmi rozdilna je spektralni detekovatelnost jednotlivych forem hliniku. Nejméné Uspésné
predikovatelna dvojmocna forma, ktera se vaze na organickou hmotu, avsak je obsazena v extrémn¢
malych mnozstvich, lze alternativné predikovat odectenim obsahu jednomocnych a trojmocnych

komplexti od celkového obsahu stanoveného ve spole¢ném vyluhu, v tomto piipadé vyluhu KCI.

5.5. Testovani a uprava nalezenych modelii

V této kapitole budou nalezené modely aplikovany na nezavislé soubory dat. Konkrétné se
jednd o data z lesnich $kolek a o B horizont ze Zofinského pralesa. Budou porovnavany tsp&snosti
predikci jednotlivych vlastnosti pied a po aplikaci modeld. Data uvadeénéd jako ta ,,pfed aplikaci
modelu® byla podrobena standardnimu statistickému zpracovani, tedy metodé¢ PLSR v celém VNIR
pasmu na neptfedzpracovanych spektrech. Modely, které zlepsi vysledky predikce (zelen€ oznacené),
budou uznany za vhodné a univerzalni. Pokud tspés$nost predikce vzroste jen velmi malo, ziistane beze
zmény (zluté oznacené), nebo dokonce klesne (Cervené oznacené¢), budou hledany jiné modely na
zéklad€ dosavadnich znalosti. Pokud ani toto nepovede k vytvofeni univerzalniho modelu, nebudou
modely vyhodnoceny jako univerzélni, ale jako vhodné k pouziti pro predikci vlastnosti konkrétni
datové skupiny (napf. nalezici ur¢itému horizontu), ptipadné mohou byt urcité vlastnosti oznaceny

jako spektralné nedetekovatelné.

5.5.1. Lesni 3kolky

Pudy lesnich Skolek nepatii mezi typické zastupce lesnich pid, v tomto ptipadé vSak byly
pouzity jako nezavisly soubor dat, na kterém byly ovéteny nové vzniklé modely. Jde rovnéZ o ukazku
vyuziti spektroskopické metody v praxi. Jak ukazuje tabulka 9, aplikaci modelt z pfedchozi kapitoly
bylo dosazeno vyznamného zpiesnéni predpovédi plidnich vlastnosti ve veét§iné piipadl, pouze
Vv pfipad€ vapniku, stanoveného ve vyluhu Mehlich III, bylo zlepSeni jen mirné. Model na predikci
hliniku musel byt tedy podroben dal§imu zkoumani, kterym bylo dojito k zavéru, Ze metoda, ktera byla
na trénovacim souboru dat urCena jako druha nejlepsi (1. derivace, SVM, 400 — 2500 nm) poskytuje
mnohem lepsi vysledky v pfipad¢ predikce vapniku v testovaném souboru, zatimco pokles u souboru
trénovaciho je minimalni. Upraveny model lze proto prohlésit za univerzalngjsi. ZlepSeni piedpovédi

po tpraveé modelu jsou znazornény Vv tabulce 10.

16



Tab. 9 Porovnani zakladniho modelu s nalezenym modelem — lesni $kolky

Pfed aplikaci modelu Po aplikaci modelu

R? RMSE R? RMSE
pH_KCI 0,52 0,56 0,70 0,45
pH_H,0 0,59 0,54 0,75 0,43
N (mg.kg™) 0,57 0,04 0,67 0,04
Cox (mg.kg™) 0,53 0,89 0,65 0,77
P (mg.kg™) 0,19 94,78 0,58 70,07
K (mg.kg™) 0,09 70,64 0,28 63,58
Mg (mg.kg™) 0,52 95,26 0,61 86,14
Ca (mg.kg™) 0,71 580,99 0,73 571,71

Tab. 10 Predikce po upravé modelii — lesni $kolky

Pred aplikaci modelu Po aplikaci modelu

R? RMSE R? RMSE
pH_KCI 0,52 0,56 0,70 0,45
pH_H,0 0,59 0,54 0,75 0,43
N (mg.kg™) 0,57 0,04 0,67 0,04
Cox (mg.kg™) 0,53 0,89 0,65 0,77
P (mg.kg™) 0,19 94,78 0,58 70,07
K (mg.kg) 0,09 70,64 0,28 63,58
Mg (mg.kg™) 0,52 95,26 0,61 86,14
Ca (mg.kg™) 0,71 580,99 0,81 490,98

5.5.2. Horizont B — Zofinsky prales

Modely, natrénované na ostatnich datovych souborech, budou dale aplikovany i na vzorky
z horizontli B odebrané v Zofinském pralese. Vysledky jsou znazornény v tabulce 11. Ve 13 z 25
ptipadt bylo dosazeno vyrazného zlepSeni predikce, v 11 ptipadech bylo zlepSeni mirné, v jednom

ptipadé vedla aplikace modelu ke zhorSeni predikce.
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Tab. 11 Porovnani zdkladniho modelu s nalezenym modelem — B horizonty, Zofinsky prales

Pfed aplikaci modelu Po aplikaci modelu
R? RMSE R’ RMSE
Cox (%) 0,59 0,47 0,72 0,39
pH_Kcl 0,33 0,10 0,62 0,08
KVK (mmol*.kg™) 0,17 17,52 0,34 15,66
VA (mmol*.kg™) 0,37 11,34 0,50 10,16
Al_vym (mg.kg") 0,47 69,10 0,54 64,07
Fe_vym (mg.kg?) 0,18 8,45 0,29 7,90
Mg_vym (mg.kg™) 0,21 11,20 0,22 11,19
Mn_vym (mg.kg™) 0,19 4,25 0,20 6,24
Ca_vym (mg.kg™) 0,01 0,38 0,02 0,44
Na _vym (mg.kg™) 0,07 9,61 0,28 8,56
K_vym (mg.kg?) 0,33 9,92 0,43 9,28
Al_KCl (mg.kg™) 0,38 68,48 0,38 68,47
Mn_KCl (mg.kg™) 0,41 4,92 0,45 4,75
Fe_KCl (mg.kg™) 0,29 6,29 0,30 6,26
Al (X) 1+ (mg.kg™) 0,48 2,68 0,55 2,51
Al (Y) 2+ (mg.kg™) 0,17 3,94 0,27 3,85
Al 3+ (mg.kg?) 0,37 67,30 0,37 67,30
Al_ox (mg.kg™) 0,67 2779,00 0,68 2739,20
Mn_ox (mg.kg™) 0,26 157,33 0,35 132,52
Fe_ox (mg.kg™) 0,51 2553,60 0,51 2544,90
Si_ox (mg.kg™) 0,59 552,82 0,64 523,54
Al_dit (mg.kg™) 0,57 2327,40 0,57 2317,80
Mn_dit (mg.kg™) 0,20 172,76 0,25 167,87
Fe_dit (mg.kg™) 0,38 3641,50 0,38 3640,25
si_dit (mg.kg™) 0,24 527,17 0,16 554,55

Uspé&snost predikce vyménného hoi¢iku se aplikaci vitézného modelu (1. derivace, SVM, 400 —
2500 nm) zvysila jen mirn€. Aplikace jinych modelti ov§em tspésnost nezvysila téméf viibec, nebo ji
dokonce zhorSila. Byla tedy potvrzena vhodnost pouZiti nejlepS§iho modelu. Stejna situace je
i v piipadé¢ vyménného manganu v roztoku BaCl, i KCI. Predikce vyménného vapniku je v tomto
datovém souboru velice slaba. Kromé nejlepSiho modelu z predchozi kapitoly byly zkouSeny 1 dalsi,
ale zadny z nich pfedpovéd’ vyrazné nezlepsil. Pivodni model (1. derivace, SVM, 400 — 2500 nm)
tedy ziistava jako nejlepsi, koeficient determinace pfesto nepiekonal hranici R?=0,02. Vzorky tohoto
datového souboru obsahovaly velmi nizké mnoZstvi vapniku. Je tedy patmné, Ze véapnik je
spektroskopicky detekovatelny pouze pii vy$§im obsahu v pudé. Predikce hliniku ve vyluhu KCI
zlstala po aplikaci modelu (PCR, 400 — 2500) bez zlepSeni. Byl tedy aplikovan druhy nejlepsi model
(PLSR, 400 — 2500), ktery v piipadé trénovaciho souboru poskytl pouze zanedbatelné horsi vysledek,
ale u testovaciho souboru hodnota predikce stoupla. Model byl uznan univerzalnéjSim. Stejné situace
a stejnd zména modelu nastala i v pfipad€ trojmocného hliniku. V piipadé Al ox ke zlepSeni nedoslo,
jelikoZz model PLSR v celém VNIR spektru je uznan jako nejvhodnéjSi. Drobné vylepSeni je

zpiisobeno ofiznutim spektra ve vinovych délkach 350 — 400 nm z divodu odstranéni Sumu. Obdobna
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situace nastala i v piipadé Fe ox, kde byla pouzita ¢ast spektra v rozsahu 1100 — 2500 nm a Fe_dit se
zvolenym rozsahem 750 — 2500 nm.

V ptipad¢ predikce zeleza ve vyluhu KCIl vysly ptvodné jako dva nejlepsi modely PLSR
a PCR na neptfedzpracovanych vzorcich v celém VNIR spektru. V tésném zavésu, co se tyce
uspésnosti, byl model 1. derivace, SVM, v celém VNIR spektru. Tento model vyrazné zlepsil predikci
Fe KCI u testovaciho souboru, zatimco u souboru trénovaciho predikci zhorsil minimalné. Byl tedy
uznan univerzalnéj§im. Hlinik stanoveny v dithioni¢nanu byl aplikaci modelu predikovan jen s velmi
mirnym zlepSenim, ale zadny jiny model predikci nezlepsil, proto je model (1. derivace, SVM, VNIR
spektrum) uznan jako nejlepsi a univerzalni. Kiemik stanoveny v dithioni¢nanu byl pomoci vitézného
modelu predikovan netspésné. Byl tedy hledan takovy model, ktery predikci vyznamné vylepsi
a zarovenn prili§ nezhorsi predikci u trénovaciho souboru. Takovym modelem se ukdzala byt
kombinace metod 1. derivace, SVM, v pasmu 400 — 2500 nm.

Po tpravé modelt v ptipadech, kdy to bylo zapotfebi, byla ve vSech piipadech zvySena

uspésnost predikce. Vysledky predikce po Gpravé modeld jsou znazornény v tabulce 12.

Tab. 12 Predikce po tipravé modell — B horizonty, Zofinsky prales

Pred aplikaci modelu Po aplikaci modelu
R’ RMSE R’ RMSE
Cox (%) 0,59 0,47 0,72 0,39
pH_Kcl 0,33 0,10 0,62 0,08
KVK (mmol*.kg™) 0,17 17,52 0,34 15,66
VA (mmol*.kg?) 0,37 11,34 0,5 10,16
Al_vym (mg.kg™) 0,47 69,10 0,54 64,07
Fe_vym (mg.kg™) 0,18 8,45 0,29 7,90
Mg_vym (mg.kg™) 0,21 11,20 0,22 11,19
Mn_vym (mg.kg™) 0,19 4,25 0,2 6,24
Ca_vym (mg.kg™) 0,01 0,38 0,02 0,44
Na _vym (mg.kg™) 0,07 9,61 0,28 8,56
K_vym (mg.kg™) 0,33 9,92 0,43 9,28
Al_KCl (mg.kg™) 0,38 68,48 0,42 65,95
Mn_KCl (mg.kg™) 0,41 4,92 0,45 4,75
Fe_KCl (mg.kg™) 0,29 6,29 0,42 5,82
Al (X) 1+ (mg.kg™) 0,48 2,68 0,55 2,51
Al (Y) 2+ (mg.kg™) 0,17 3,94 0,27 3,85
Al 3+ (mg.kg?) 0,37 67,30 0,42 64,53
Al_ox (mg.kg™) 0,67 2779,00 0,68 2739,20
Mn_ox (mg.kg™) 0,26 157,33 0,35 132,52
Fe_ox (mg.kg™) 0,51 2553,60 0,51 2544,90
Si_ox (mg.kg?) 0,59 552,82 0,64 523,54
Al_dit (mg.kg?) 0,57 2327,40 0,57 2317,80
Mn_dit (mg.kg?) 0,20 172,76 0,25 167,87
Fe_dit (mg.kg™) 0,38 3641,50 0,38 3640,25
si_dit (mg.kg™) 0,24 527,17 0,47 442,88
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V tabulce 13 jsou znazornény vitézné modely pro predikci vlastnosti lesnich pid. Kromé

uspésnosti predikce byl kladen dlraz i na univerzalnost pouziti danych modelt. V piipad¢ potieby

modelu pro konkrétni oblast, ¢i horizont, jsou tyto modely popsany v ptedchozich kapitolach.

V piipadé, ze byla urcitd vlastnost stanovena riznymi zpiisoby, avSak model je pro vSechny tyto

zpusoby spolecny, je v tabulce oznacena pouze dana vlastnost. Pokud zptisob stanoveni mél vliv na

spektralni detekovatelnost a vyzadoval tedy pouziti jiného modelu, jsou vlastnosti jednotlivé popsany

I se zpiisobem stanoveni.

Tab. 13 Nejlepsi univerzalni statistické modely pro predikci jednotlivych vlastnosti

Vlastnost Predzpracovani Statisticka metoda Spektralni pasmo (nm)
pH H,0, 1. derivace SVM 400 - 2500
pH CaCl, 1. derivace SVM 400 - 2500
pH KCI 1. derivace SVM 400 - 2500
Cox 1. derivace SVM 400 - 2500
KVK 1. derivace SVM 400 - 2500
BS 1. derivace SVM 400 - 2500
N 1. derivace SVM 400 - 2500
P 1. derivace SVM 400 - 2500
K 1. derivace SVM 400 - 2500
Ca 1. derivace SVM 400 - 2500
Mg_M3 Continuum removal PLSR 1100 - 2500
Mg_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Mg_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Na 1. derivace SVM 400 - 2500
Mn_AR, KCI 1. derivace SVM 400 - 2500
Mn_ox Continuum removal PLSR 400 - 2500
Mn_dit 1. derivace SVM 400 - 750
Fe_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Fe_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Fe_KClI 1. derivace SVM 400 - 2500
Fe_ox Bez predzpracovani PLSR 1100 - 2500
Fe_dit Bez predzpracovani PLSR 750 - 2500
Al_vym (BaCl,) 1. derivace SVM 400 - 2500
Al_AR 1. derivace SVM 400 - 2500
Al_KcCI Bez predzpracovani PLSR 400 - 2500
Al_ox Bez predzpracovani PLSR 400 - 2500
Al_dit 1. derivace SVM 400 - 2500
Al (X) 1+ Bez predzpracovani PCR 600 - 800
Al (Y) 2+ 2. derivace SVM 1100 - 2500
Al 3+ Bez predzpracovani PLSR 400 - 2500
VA 1. derivace SVM 400 - 2500
Si 1. derivace SVM 400 - 2500
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6. ZAVER

Cilem pfedlozené¢ doktorské dizertatni prace bylo objektivni zhodnoceni pouzitelnosti
spektroskopie ve viditelné a blizké infracervené ¢asti spektra pro predikci vlastnosti lesnich ptd. Tyto
pudy se od zemédélskych zasadné lisi svym vzhledem, vyvojem, fyzikalnimi i chemickymi procesy,
pritomnosti organickych horizonti atd. Také se u nich obvykle sleduji jiné vlastnosti. Vzdy je
nezbytné stanovit pred vlastni predikci zakladni statistické charakteristiky daného souboru, naptiklad
normalitu rozlozeni dat, aby se piedeslo chybnym postupim a zavérim. Bylo zjisténo, ze déleni
praveé rozlozeni dat. Z divodua velké rozdilnosti mezi organickymi a mineralnimi horizonty se v praci
doporucuje zkoumani téchto horizonta zvlast. Testovanim, zda je vhodnéjsi pouzit pro méieni spekter
a naslednou predikci misto jemnozemé I (2 mm) jemnozem II (0,2 mm), bylo zji§téno zhorSeni
ptedpovédi a pouziti jemnozemé II neni doporuceno.

Jelikoz bylo k dispozici velké mnoZzstvi dat, bylo mozZné tato data rozdélit na vEtsi soubor
trénovaci, na kterém byly postupné dikladné trénovany jednotlivé modely, a soubor testovaci, na
kterém byly tyto modely testovany a na zaklad¢ vysledkt dale pfipadné upravovany. Takto byly pro
kazdou padni vlastnost nalezeny nejvhodnéjsi kombinace metod statistického piedzpracovani a
metod 1. derivace a support vector machine v celém VNIR spektralnim pasmu (400 — 2500 nm). V
n¢kterych ptipadech se vSak osvédcCily modely jiné. Mezi nejlépe predikovatelné vlastnosti (R2 > 0,6)
patfi pH, obsah oxidovatelného uhliku, obsahy hliniku, Zeleza, kifemiku, nebo véapniku (ve vysSich
koncentracich). Nepftili§ vysoka uspésnost predikce (R2 < 0,3) byla zjisténa u ukazatell, které nabyvaji
nizkych hodnot (obsah sodiku, manganu, nebo dvojmocné komplexy hliniku).

Vysledky ukazuji, ze VNIR spektroskopie je pouzitelnou metodou pro predikci vlastnosti
lesnich piid. Nemitize zcela nahradit klasickou analyzu, ale miize ji velice dobfe dopliovat a to
pfedev§im v praxi. Naptiklad pfi pldnim mapovani mize pomoci zahustit sit’ Gdaji a zpfesnit
informace 1épe, nezZ pfi pouziti jinych metod prostorového odhadu. Je pouZitelna v ptipadech, kdy je
zapotiebi velké mnozstvi udajli v kratkém casovém horizontu a s minimalnimi néklady. Je vhodna pro
sledovani trendi v ¢ase, nebo pro rychly prizkum urcité oblasti. Jeji pouzivani je stale jeste¢ v
zacatcich. Spolu se zdokonalovanim modelil a zlepSovanim technickych moZnosti vSak jeji vyznam do

budoucna poroste.
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7. SUMMARY

The aim of this PhD thesis was an objective assessment of application of VNIR spectroscopy
for predicting properties of forest soils. Forest soils are fundamentally different in its appearance,
evolution, physical and chemical processes, the presence of organic horizont, etc. Also, they usually
pursue other properties. It is always necessary to establish before the actual predictions basic statistical
characteristics of the file, such as normality distribution of data in order to avoid erroneous procedures
and conclusions. Dividing the data file by area is not an important input factor. For reasons big
differences between organic and mineral horizons is recommended exploring these horizons
separately. Using the soil samples with a particle size up to 0.2 mm is not recommended.

Because it was a large amount of data, it was possible to distribute the data to a larger set of
training, which were gradually thoroughly trained individual models and test file on which these
models were tested and the results of further revised where necessary. For each soil property were
found the most appropriate combination of statistical methods for pre-processing and processing of
certain spectral bands. As generally successful shows a combination of methods 1. derivation
and support vector machine throughout the VNIR spectral range (400-2500 nm). In some cases,
however, they proved to other models. Among the best predictable features include pH, content of
oxidizable carbon, aluminum, iron, silicon, or calcium (at higher concentrations). Not very high
success rate prediction was found in indicators that take low values (sodium, manganese, aluminum or
ferrous complexes).

The results show that VNIR spectroscopy method is applicable for predicting properties of
forest soils. It can not completely replace traditional analysis, but it can very well complement,
especially in practice. For example, when the soil mapping can help thicken network data and refine
the information better than other methods of spatial estimation. It is applicable in cases where it is
required large amounts of data in a short timeframe and at minimal cost. It is suitable for monitoring
trends over time, or for a quick survey of an area. Its use is still in its infancy. Along with the
improvement of models and improving technical possibilities but its importance will grow in the

future.

22



8. SEZNAM POUZITE LITERATURY

Ben-Dor, E., Banin, A. (1995): Near infrared analysis as a rapid method to simultaneously evaluate
several soil properties. Soil Science Society of America Journal 59: 364—372

Bilgili, A.V., van Es, H.M., Akbas, F., Durak, A., Hively, W.D. (2010): Visible-near infrared reflectance
spectroscopy for assessment of soil properties in a semi-arid area of Turkey. Journal of Arid
Environments 74, 229 - 238

Brown, D.J., Shepherd, K.D., Walsh, M.G., Mays, M.D., Reinsch, T.G. (2006): Global soil
characterization with VNIR diffuse reflectance spectroscopy. Geoderma 132, 273-290

Cozzolino, D., Morén, A. (2003): The potential of near-infrared reflectance spectroscopy to analyse
soil chemical and physical characteristics. Journal of Agricultural Science 140, 65 -71

Hanus, J., Malenovsky, Z., Homolova, L., Kaplan, V., Lukes, P., Cudlin P. (2008): Potentials of the
VNIR airbone hyperspectral system AISA Eagle. Konference GIS, 2008. Ostrava. Dostupné
z www: < http://gis.vsb.cz/GIS_Ostrava/GIS_Ova_2008/sbornik/index.htm >

He, Y., Song, H. (2006): Prediction of soil content using near-infrared spectroscopy. SPIE Newsroom

Chang, G.W., Laird, D.A., Hurburgh, G.R. (2005): Influence of soil moisture on near-infrared
reflectance spectroscopic measurement of soil properties. Soil Science 170, 244-255

Chodak, M., Khanna, P., Horvath, B., Beese, F. (2004): Near infrared spectroscopy for determination
of total and exchangeable cations in geologically heterogeneous forest soils. Journal of Near
Infrared Spectroscopy 12, 315 - 324

Kemper, T., Sommer, S. (2002): Estimate of heavy metal contamination in soils after a mining
accident using reflectance spectroscopy. Environmental Science & Technology 36, 2742 - 2747

Kooistra, L., Wehrens, R., Leuven, R.S.E.W., Buydens, L.M.C. (2001): Possibilities of visible-near-
infrared spectroscopy for the assessment of soil contamination in river floodplains. Analytica
Chimica Acta 446, 97-105

Ludwig, B., Khanna, P.K., Bauhus, P., Hopmans, P. (2002): Near infrared spectroscopy of forest soils
to determine chemical and biological properties related to soil sustainability. Forest Ecology
and Management 171, 121 - 132

Lukas, V. (2009): Podklad pro diferencované provadéni péstebnich zasahl. Dizertani prace.
Mendelova zemédélska a lesnickd univerzita v Brné

Martens, H., Naes, T. (1989). Multivariate Calibration, second ed. John Wiley and Sons Ltd,
Chichester, UK, 419 pp.

McBratney, A.B., Minasny, B., Viscarra Rossel, R. (2006): Spectral soil analysis and inference
systems: A powerful combination for solving the soil data crisis. Geoderma 136, 272 - 278

23



Metternicht, G.I. (1998): Analysing the relationship between groud-based reflectance and
environmental indicators of salinity processes in the Cochabamba Valleys (Bolivia).
International Journal of Ecology and Environmental Sciences 24, 359 - 370

Mordn, A., Cozzolino, D. (2002): Application of near infrared reflectance spectroscopy for the
analysis of organic C, total N and pH in soils of Uruguay. Journal of Near Infrared
Spectroscopy 10, 215 - 221

Mouazen, A.M., De Baerdemaeker, J., Ramon, H. (2006): Effect of wavelength range on the
measurement accuracy of some selected soil constituents using visual-near infrared
spectroscopy. Journal of Near Infrared Spectroscopy 14, 189-199

Pelisek, J. (1956): Pedologie lesnicka. Statni naladatelstvi technické literatury Praha

Reeves, J.B., McCarty, G., Mimmo, T. (2002): The potential of diffuse reflectance spectroscopy for
the determination of carbon inventories in soils. Environmental Pollution 116, 277 - 284

Reeves, J.B., Van Kessel, J.S. (1999): Investigations into near-infrared analysis as an alternative to
traditional procedures in manure N and C mineralization studies. Journal of Near Infrared
Spectroscopy 7, 195 - 212

Shepherd, K.D., Walsh, M.G. (2002): Development of reflectance spectral libraries for
characterization of soil properties. Soil Science Society of America Journal 66, 988 - 998

Tatzber, M., Mutsch, F., Mentler, A., Leitgeb, E., Englisch, M., Gerzabek, M.H. (2010):
Determination of organic and inorganic carbon in forest soil samples by sid-infrared
spectroscopy and partial least squares regression. Applied Spectroscopy 64, 1167-1175

Udelhoven, T., Emmerling, C., Jarmer, T. (2003): Quantitative analysis of soil chemic properties with
diffuse reflectance spectrometry and partial-least square regression: a feasibility study. Plant
and Soil 251, 319 - 329

Viscarra Rossel, R. A. Behrens, T. (2010): Using data mining to model and interpret soil diffuse
reflectance spectra. Geoderma 158, 46-54

Viscarra Rossel, R.A., Walvoort, D.J.J., McBratney, A.B., Janik, L.J., Skjemstad, J.O. (2006): Visible,
near infrared, mid infrared or combined diffuse reflectance spectroscopy for simultaneous
assessment of various soil properties. Geoderma 131, 59 - 75

Wold, S., Martens, H. and Wold, H. (1983): The Multivariate Calibration Problem in Chemistry solved
by the PLS Method. Proc. Conf. Matrix Pencils, (A. Ruhe and B. Kégstrom, eds.), March 1982,
Lecture Notes in Mathematics, Springer Verlag, Heidelberg, 286 293.

Wu, Y.Z., Chen, J., Wu, X.M., Tian, Q.J., Ji, J.F., Qin, Z.H. (2005): Possibilities of reflectance
spectroscopy for the assessment of contaminant elements in suburban soils. Applied
Geochemistry 20, 1051 — 1059

24



9. STRUKTUROVANY ZIVOTOPIS

Ing. Josef Kratina

Nar. 16.12.1984 v Praze

Hrdonovice 43, Ujezd pod Troskami, 512 63
Telefon: 605 420 333

e-mail: josef.kratina@email.cz

Vzdélani

1996 — 2004 Gymnazium U Balvanu, Jablonec nad Nisou 5
2004 — 2008 Bakalarsky program Udrzitelné vyuzivani prirodnich zdrojti, Ceska
zemédeélska univerzita v Praze. Téma bakalarské prace. Acidifikace pdd Jizerskych hor v
zavislosti na geologickém podloZ/ 3

2008 — 2010 Magistesrky program Hodnoceni a Ochrana plidy, Ceskd zemédélska
univerzita v Praze. Téma diplomové prace: Rozdily ve viastnostech horskych lesnich pdd
na kyselych a bazickych matecnich horninach

Probihajici: 2010 — zafi 2015 Doktorsky program Vyuziti a ochrana pfirodnich zdrojd,
Ceska zemédélska univerzita v Praze. Téma dizertatni prace: Moznosti vyuzZiti
spektroskopie ve viditelné a infracervené oblasti pro predikci viastnosti lesnich pdd

Pracovni zkusenosti

2006 — 2010 Pomocny védecky pracovnik, Katedra pedologie a ochrany pd, Ceskd
zemédélska univerzita v Praze 5
2010 — anor 2015 Laboratorni technik, laborant, Katedra pedologie a ochrany pdd, Ceska
zemédélska univerzita v Praze

ZkuSenosti s podavanim a feSenim grantti, s hodnocenim Zivotniho prostiedi, s chemickou a
fyzikalni analyzou pld, s pokroCilou statistikou, s interpretaci dat, s praci v kolektivu, s
pedagogickou ¢innosti

Jazykové znalosti
Anglicky jazyk — pokroCily
Némecky jazyk — mirné pokrocily

Pocitacove znalosti

Vyborné: Microsoft Office, tvorba webovych stranek, prace s internetem, prace s grafickym
software, prace se statistickym software

Zaklady: GIS

25



10. SEZNAM PUBLIKACI

Clanek k FeSené problematice v impaktovaném &asopise

Gholizadeh, A., Borlvka, L., Vasat, R., Saberioon, M., Klement, A., Kratina, J., Tejnecky, V.,
Drabek, O. (2015): Estimation of Potentially Toxic Elements Contamination in Anthropogenic Soils
on a Brown Coal Mining Dumpsite by Reflectance Spectroscopy: A Case Study. Plos One.
DOI: 10.1371/journal.pone.0117457

Clanek k FeSené problematice v recenzovaném &asopise
Kratina, J., Bortvka, L., Tejnecky, V., Drabek, O., Sebek, O. (2010): Rozdily ve vlastnostech
horskych lesnich ptid na kyselych a bazickych mate¢nich horninach. Geologické vyzkumy na Moravé

a ve Slezsku. 66 - 72

Clanek a abstrakty k FeSené problematice ve sborniku

Kratina, J., Klement, A., Bortivka, L. (2010): Korelace spektralnich znakti ve viditelné a blizké
infracervené oblasti s vybranymi vlastnostmi lesnich pud. In Sbornik abstraktti "Pdda v krajine v
meniacom sa rezime vyuzivania a ochrany". Konferencia Pedologické dni 2012, s.31. ISBN: 978-80-

89128-96-9

Kratina, J., Boravka, L., Tejnecky, V., Drabek, O., Sebek, O. (2010): Rozdily ve vlastnostech
horskych lesnich pid na kyselych a bazickych mate¢nich horninach. In Sbornik abstrakti
,Ekosystémové sluzby pddy v pol nohospodarskej a lesnej krajine. Podoznalecké dni 2014, Skalica
9.- 11.9.2014. Bratislava: NPPC- VUPOP Bratislava 2014, Societas slovaca, s. 42

Houska, J., Kratina, J., Cafourek, J., Vasat, R., Némecek, K., Boravka, L. (2014): Solil
properties detection via Visible-IR spectroscopy: impact of sample selection method and memory-
based learning in comparison to PLSR - new perspective for agronomists? In Sbornik abstraktl
,Ekosystémové sluzby pddy v pol nohospodarskej a lesnej krajine. Podoznalecké dni 2014, Skalica
9.- 11.9.2014. Bratislava: NPPC- VUPOP Bratislava 2014, Societas slovaca, s. 41

26



