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Ceska republika disponuje velmi prostorové i tematicky podrobnym
mapovanim piirodé¢ blizkych biotopi, pofizenym zejména pro ucely
naplnovani smérnice 92/43/EEC, o ochrang pfirodnich stanovist,
voln¢ zijicich zivoc€icht a plané rostoucich rostlin. Tato Vrstva
mapovani biotopti (VMB) je od dob svého vzniku pribézné
aktualizovana terénnim prizkumem, pficemz aktualizace celého
tizemi CR trvé 12 let. Nabizi se tak vyuZiti volné dostupnych
druzicovych dat pro pomoc s mapovanim, na druhou stranu ale
piesnost klasifikace do podrobnych tfid odpovidajicich VMB muize
byt problematicka. RAmcovym cilem bakalarské prace je zjistit, zda
a do jaké miry lze s vyuZzitim dat druzic Sentinel-2 detekovat
vybrané typy lesnich biotopti v modelovém tizemi. Formulace
dil¢ich cilu je tkolem fesitelky.

Ramcové body postupu jsou nasledujici:
(1) Vybér modelového tizemi a explorativni analyza kategorii lesnich
biotoptt VMB v ném. (2) Piiprava trénovacich a valida¢nich dat na
zékladé VMB. (3) Rizena klasifikace pomoci alespon dvou machine
learning algoritmi, popf. dopliikov€é nefizena klasifikace. (4)
Vyhodnoceni piesnosti klasifikace (chybovd matice, porovnani
s VMB). (5) Interpretace a diskuse vysledk.
K analyzam a prezentaci vysledkd fesitelka dle vlastniho uvazeni
vyuzije programy ArcGIS, R, SNAP a prostfedi Google Earth
Engine. Postupy zautomatizuje v podobé skripti a/nebo work-flow
modeld (napt. Model Builder).
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Moznosti detekce lesnich biotopti Natura 2000 pomoci
dat Sentinel-2

Abstrakt

Tato bakalaiska prace je zaméfena na klasifikaci lesnich biotopi Natura 2000
pomoci multispektralnich snimkt druzice Sentinel-2. Jejim cilem bylo zjistit, jaké
podrobnosti lesti dané Katalogem biotopil 1ze dosdhnout pomoci fizené klasifikace v
Google Earth Engine. Dil¢i cile této prace byly: S jakou ptesnosti se rozlisi les od
ostatnich biotopti a S jakou piesnosti se odlisi riizné tiidy lesti mezi sebou na prvni a

druhé hierarchické Grovni.

Z Vrstvy mapovani biotopt byly vybrany jen ty lesy, které¢ byly aktualizovany
od roku 2015 a zaroveii mély celkem vétsi rozlohu nez 1 km?. Lesy, které spliiovaly
kritéria, byly listnaté. Konkrétné se jednalo o mokfadni olSiny, luzni lesy, dubohabfiny
a acidofilni doubravy. Z nich byly vytvoreny trénovaci data, které vstupovaly do fizené

klasifikace pomoci algoritmu random forest a CART.

Klasifikace dokazala rozlisit les od ostatnich biotopti s 97% piesnosti u obou
algoritmtll. U zjiStovani presnosti klasifikace lesi na prvni hierarchické Grovni dané
Katalogem biotoptt CR (Chytry et al., 2010) bylo dosazeno celkové piesnosti 52,2 %
pomoci algoritmu random forest. Nejlépe byly urceny luzni lesy a acidofilni doubravy
s témét 75% presnosti. Presnost klasifikace lest na druhé hierarchické arovni dané
Katalogem biotopit CR (Chytry et al., 2010) dosahla piesnosti klasifikace 43,5 %
pomoci algoritmu random forest. Klasifikace pomoci algoritmu CART byla pfiblizné

0 11 % horsi u urCovani prvni i u druhé hierarchické urovné lesi.

Kli¢ova slova: dalkovy prizkum Zemé, Sentinel-2, klasifikace, random forest,

CART, Vrstva mapovani biotopti, Google Earth Engine



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

Abstract

This bachelor thesis is focused on habitat classification based on Habitat
Catalogue of the Czech Republic (Chytry et al., 2010) using multispectral images of
the Sentinel-2 satellite. Its aim was to find out, what forest details given by the Habitat
Catalogue can be achieved using the supervised classification in the Google Earth
Engine. The partial aims of this bachelor thesis were: with what precision will the
forest be distinguish from other biotops and with what precision will distinguish
different classes of forests from each other to the first and the second hierarchical

levels.

From the habitat mapping layer were selected only those forests with area larger
than 1 km? and were updated latest in 2015. To those criteria correspond deciduous
forests. Specifically, these were alder carrs, alluvial forests, oak-hornbeam forests and
acidophilous oak forests. From these were created training data which enter the
supervised classification using “random forest” and “CART” algorithm. Classification
achieves to recognize forests from other habitats with 97% accuracy at both algorithms
same. The analysis of the forest classification accuracy at 1st hierarchical level shows
52,2 % overall accuracy by using “random forest”. The best result was achieved for
alluvial forests and acidophilous oak forests which were identified with 75% accuracy.
The forest classification accuracy at 2nd hierarchical level shows 43,5 %. The CART

algorithm shows 11 % worse result at both hierarchical levels.

Keywords: remote sensing, Sentinel-2, classification, random forest, CART,

habitat mapping layer, Google Earth Engine
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Seznam zkratek pouzitych v textu

CART - Classification and regression trees

DPZ — Dalkovy pruzkum Zemé

EVL — Evropsky vyznamné lokality

GEE - Google Earth Engine

MZCHU — Maloplo$na zvlasté chranéna uzemi
NDVI — Normalizovany diferen¢ni vegetacni index
NIR — Near infrared — blizké infracervené zafeni
OA — Overall accuracy — celkova piesnost

PA — Producer’s accuracy — ptresnost zpracovatele
RF — Random forest

SWIR — Shortwave infrared — kratkovinné infraervené zafeni
UA — User’s accuracy — piesnost uzivatele

VMB — Vrstva mapovani biotopti
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1 Uvod

Natura 2000 je soustava chranénych uzemi, kterou musi vymezit kazdy ¢lensky
stat Evropské unie. Natura 2000 zabezpecuje ochranu druhii zivo€ichd, rostlin a typ
prirodnich stanovist, které jsou z evropského pohledu nejcennéjsi, vzacné, ohrozené
nebo endemické. Aby tato stanovisté mohla byt urcena, musely se zmapovat vSechny
biotopy v Ceské republice (MZP, ©2008—2020). Diky tomu vznikla Vrstva mapovani
biotoptl, ktera poskytuje informace o rozloZeni biotopti v celé CR. Tyto biotopy jsou
podrobné popsany v Katalogu biotopti Ceské republiky (Chytry et al., 2010). A jelikoz
se tato vrstva musi udrzovat v aktudlni podob¢, zacala aktualizace. Kazdy rok se znovu
zmapuje 1/12 izemi Ceské republiky. Cel4 aktualizace trva 12 let. A pravé proto se

nabizi dalkovy prizkum Zemé, ktery by tuto aktualizaci mohl zrychlit.

Dalkovy priizkum Zemé poskytuje informace o soucasném stavu Zemé, i o
probihajicich zménach. Multispektralni snimky druZice Sentinel-2 jsou volné dostupné
a jsou cennym nastrojem k mapovani krajinného pokryvu, monitoringu vegetace nebo
klasifikaci biotopt, protoze maji 3 pasma v cerveném okraji viditelného spektra. Tyto
snimky jsou vhodné i k monitoringu lesti (Zubrietovsky et al., 2017). Druhové pestré
lesy jsou stale vice ohroZovany napfiiklad odvodilovanim nebo vysazovanim

smrkovych monokultur (Chytry et al., 2010).

V této praci jsem zjistovala, jaké podrobnosti lesi dané Katalogem biotopt
(Chytry et al., 2010) 1ze dosahnout pomoci fizené klasifikace snimkl druzice Sentinel-
2. Ktvorbé trénovacich dat jsem pouzila Vrstvu mapovani biotopd, ktera posléze
vstupovala do fizené klasifikace. Ke klasifikaci jsem pouzila klasifikatory random

forest a classification and regression trees.
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2 Cile prace

Tato bakalarskd prace ma za cil zjistit, jaké urovné podrobnosti lesit dané
Katalogem biotopti Ceské republiky (Chytry et al., 2010) 1ze dosahnout pomoci fizené
klasifikace multispektralnich snimkt druzice Sentinel-2. Klasifikace probé¢hla na
snimcich z roku 2018 ve vybraném zajmovém uzemi. Ke klasifikaci byly vyuzity dva

rizné algoritmy — random forest a classification and regression trees.
Dil¢i cile:
1. Zjistit, s jakou piesnosti byl odlisen les od ostatnich biotopd.
2. Zhodnotit, sjakou piesnosti byly odliSeny lesy mezi sebou podle prvni
hierarchické trovné dané Katalogem biotopti CR (Chytry et al., 2010).
3. Zjistit, s jakou piesnosti byly klasifikovany lesy podle druhé hierarchické

trovng, tedy podle nejpodrobngjsiho déleni lesi v Katalogu biotopit CR

(Chytry et al., 2010).
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3 Literarni resSerse

3.1 Natura 2000 a Vrstva mapovani biotopt

Vzhledem k tomu, ze na izemi ¢lenskych stati Evropské unie se stav pfirodnich
stanovist’ neustale zhorSuje a stale vice druhlt ve volné piirodé je vazné ohrozeno, je
nezbytné pfijimat opatieni na jejich ochranu na turovni celého Spolecenstvi (Smérnice
92/43/EHS). Tato stanovisté je nutné klasifikovat, aby méla prioritu pii v¢asném
provadéni opatfeni na jejich ochranu (Smérnice 92/43/EHS). Na zéklad¢ toho vznikla
sit’ Natura 2000, jejimz cilem je zabezpec€it ochranu zivocichu, rostlin a p¥irodnich
stanovist, které jsou z evropského pohledu né&jak cenné, ohrozené nebo vzacné.
Dalsim ucelem je zamezit ¢innostem, které by mohly tato stanovisté vazné poskodit
nebo narusit, a podniknout pozitivni kroky v ramci jejich zachovani a obnovy, a tim

zajistit jejich ochranu (Evropska komise, ©1995-2021)

Natura 2000 se skladd z Evropsky vyznamnych lokalit (EVL) a Ptacich
oblasti (PO), které musely byt vymezeny kazdym c¢lenskym statem Evropské unie.
informaci o rozlozeni biotopii v celé Ceské republice. Viechny biotopy, které jsou
zaznamenané ve Vrstvé mapovani biotopt, jsou popsany v Katalogu biotopt Ceské

republiky (Chytry et al., 2010).

Prvni mapovani, kterého se Ucastnilo vice nez 750 mapovatell, probihalo od
roku 2000 do roku 2005 (Hartel et al., 2009). Mapovani prob&hlo na dvou trovnich —
kontextové mapovani a podrobné mapovani. Kontextové mapovani mélo za cil zjistit
vyskyt a rozlohu vsech piirodnich biotopt v celé CR a eventualné odhadnout izemi
pro podrobné mapovani. Nemapovala se Gzemi, kde probéhlo nebo mélo probihat
podrobné mapovani, souvisle zastavéné plochy, zemédé€lské a lesnické kultury bez
pfirodnich hodnot a tzemi devastované tézbou (Guth, 2002). Vysledkem
kontextového mapovani byly vymezené a zakreslené ptirodni biotopy takika na celém

uzemi CR s informaci o rozloze a stavu.

Cilem podrobného mapovani bylo vymezit a zakreslit pfirodni biotopy, zjistit

udaje o zachovalosti, reprezentativnosti, zpracovat textové a grafické vystupy (Guth,

cvwvr

(Chytry et al.,, 2001), vymezil hranice biotopu, u mozaikovitych segmentt urcil
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procentualni zastoupeni biotopd, doplnil sledované udaje, zapsal vyskyt cévnatych

rostlin a udélal fotodokumentaci (Hartel et al., 2009).

Vrstva mapovani biotopit se musi udrzovat v aktudlni form¢ (Smérnice
92/43/EHS). Nutnosti bylo naplanovat aktualizaci této vrstvy. Aktualizace zacala
v roce 2006 s tim, Ze kazdy rok se zaktualizuje 1/12 uzemi Ceské republiky. Celda CR
je cela znovu zmapovana za 12 let (Lustyk, 2016). Obsah aktualizace je dan smérnici
92/43/EHS, o ochrané piirodnich stanovist’, volné Zijicich Zivoc¢ichi a plané rostoucich
rostlin. Mapovatelé ovéfuji vyskyt a stav biotopu a zakresli nebo pozméni jejich
hranice (Hartel et al., 2009). U jednotlivych biotopii zaznamenaji pfi¢inu zmény
biotopu, pokud ke zméné doslo, reprezentativnost biotopu, prostorovou a vékovou
strukturu stromového a kefového patra, mnozstvi mrtvého dieva, miru antropogenni
degradace, management, hodnoceni biotopu v regiondlnim kontextu, hodnoceni

typickych druht a hodnoceni struktury a funkce (Lustyk, 2016).

Podkladem pro aktualizaci je Katalog biotopt (Chytry et al., 2010), Pfiruc¢ka
hodnoceni biotopu (Filippov et al., 2008), Metodika aktualizace biotop (Lustyk,
2016), tisténé ortofoto mapy 1:10 000 se zakresem hranic aktualiza¢nich okrski,
segmentt, MZCHU, EVL a 1. zénami na tizemi narodnich parkd. Déle jsou tieba
tisténé lesnické mapy 1:10 000, vypis z databaze segmentli vrstvy mapovani biotopt,
zaverecné zpravy z predchozich mapovani a v neposledni fad€ jsou potieba formulaie

pro terénni zapis.

3.2 Vybrané technické aspekty vyuziti DPZ v ochrané piirody
Terénni pozorovani jsou dilezitym zdrojem informaci pro hodnoceni stavu
ochrany pfirody, jsou ale casové a finan¢né nakladna. Vzhledem k tomu, ze jsou
finan¢ni zdroje omezené, je zapotiebi ndkladove efektivni pfistup vyuzivajici nejlepsi
dostupné metody monitorovani (Miicher et al., 2010). Tim mize byt pozorovani
pomoci déalkového prizkumu Zemé, zejména multispektralni a hyperspektralni
techniky, protoze poskytuji konzistentni informace v Case a prostoru a dopliuji

pozorovani v terénu (Valentini et al., 2015).

3.2.1 Sentinel-2
Utinnym kandidatem pro mapovani stanovist’ soustavy Natura 2000 by mohly
byt multispektralni snimky (Valentini et al., 2015), proto byla ke klasifikaci obrazu

vyuzita data druzice Sentinel-2.
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Sentinel-2 je misi programu Copernicus, tvoii ji 2 stejné druzice — Sentinel-2A,
ktera startovala v roce 2015 a Sentinel-2B, ktera byla vypusténa na orbitu v roce 2017.
Samotna druzice prolétne nad stejnym mistem jednou za 10 dni. Ale diky tomu, Ze tyto
druzice jsou umistény s posunem 180°, vznikaji snimky jednoho mista jednou za 5 dni
na mistech vyskytujicich se na rovniku. Tato doba se zkracuje smérem od rovniku.
Snimky z mist na Grovni Evropy jsou pfiblizné jednou za 3 dny (Zubrietovsky et al.,
2017). Tyto druzice jsou na heliosynchronni draze, coz znamena, Ze druzice maji staly
uhel mezi rovinou orbity a spojnici Zemé — Slunce, z toho plyne, Ze kazdé misto je

snimano vzdy za stejnych podminek osvétleni (Kropacek et al., 2020).

Sentinel-2 poskytuje multispektralni snimky. Nese opticky senzor MSI snimajici
v 13 pasmech vrozsahu 443-2190 nanometrti. Senzor MSI pouZziva pushbroom
scanner a je prvni, ktery ma 3 pasma v ¢erveném okraji viditelného spektra, tzv. red
edge, tudiz je idealni k mapovani krajinného pokryvu a jeho zmén, k monitoringu
vegetace, klasifikaci lest a k sledovani zdravotniho stavu vegetace (Zubrietovsky et
al., 2017). Pushbroom scanner funguje tak, Ze sbira fady obrazovych dat napfic
orbitalnim fadkem a vyuziva pohyb druzice dopfedu (ESA, ©2000-2021). Sitka

snimaného zabéru druZici je 290 km (Zubrietovsky et al., 2017).

Prostorové rozliSeni zavisi na konkrétnim spektralnim pasmu a je znazornéno na
obrazku 1. Ctyfi kanaly jsou v prostorovém rozliseni 10 m, konkrétné: 490 nm (B2),
560 nm (B3), 665 nm (B4), 842 nm (B8). Dalsich Sest kanali je v prostorovém
rozliseni 20 m: 705 nm (BS), 740 nm (B6), 783 nm (B7), 865 nm (B8a), 1610 nm
(B11) a2 190 nm (B12). A disponuje tremi kanaly v prostorovém rozliseni 60 m: 443
nm (B1), 945 nm (B9) a 1375 nm (B10) (ESA, ©2000-2021).
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Obrazek 1: Prostorové rozliseni spektralnich pasem druzice Sentinel-2 a jejich vinové délky (ESA, ©2000—
2021).

Data jsou volné dostupna ve formé& tzv. dlazdic po jednoduché registraci na
https://scihub.copernicus.eu/, a to ve dvou trovnich zpracovani dat — level-1C (L1C)
a level-2A (L2A). Zpracovani Grovné L1C zahrnuje radiometrické a geometrické
korekce vcetné ortorektifikace v projekci WGS84. Dale jsou vypocteny hodnoty TOA
(Top-Of-Atmosphere) (ESA, ©2000-2021), to je odrazivost z horni vrstvy atmosféry
(Kropacek et al., 2020).

Snimky trovné zpracovani L2A obsahuji navic atmosférické korekce
(Zubrietovsky et al., 2017). Poskytuji hodnoty odrazivosti BOA (Bottom-Of-
Atmosphere), které jsou odvozené z ptidruzenych produktii tirovné zpracovani L1C
(ESA, ©2000-2021) a udavaji spektralni hodnoty povrchu, tzv. hodnoty pod
atmosférou. Obé trovné jsou poskytovany ve formé dlazdic s rozmérem 100 x 100 km

(Zubrietovsky et al., 2017).

3.2.2 Klasifikace

Ke klasifikaci byla vyuzita data druZice Sentinel-2. Klasifikace obrazu je proces,
ktery pfifazuje urcitou informaci jednotlivym prvkim. Na zékladé rozhodovacich
pravidel, ktera jsou pojmenovana jako klasifikatory, 1ze prvky v obraze umistit do
jednotlivych kategorii. Jedny z nejvice vyuzivanych klasifikatort jsou ty, které jsou
zalozené na spektralnim projevu objektll, protoZe rizné objekty maji jiné spektralni
chovani. Jsou oznacovany jako bodové neboli per-pixel klasifikatory. Klasifikaci

délime na fizenou a netizenou (Dobrovolny, 1998).
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3.2.2.1 Nerizena klasifikace a jeji algoritmy

U nefizené klasifikace je obraz nejdiive rozdélen do riznych kategorii
tzv. spektralnich tfid, zpracovatel jim pfidava informaci az po provedeni klasifikace a
stanou se z nich tedy tzv. tfidy informacéni (Dobrovolny, 1998). Pfed spusténim
netizené klasifikace je nutné jen urcit klasifikator a pocet riznych kategorii, do kterych

se ma obraz podle spektralniho chovani obejkta rozttidit.
K-means

K-means je nejjednodussi shlukovaci algoritmus, u kterého se na zacatku musi
urcit finalni pocet shlukd. Nékdy je mozné urcit 1 pocateéni polohu jejich stiedl, nebo
si algoritmus tuto polohu urc¢i sim. Dale je kazdy pixel prifazen do shluku, ke kterému
ma nejblize. Z klasifikace jsou pak ptepocitany stiedy shluki a cely proces se opakuje
tolikrat, kolik bylo uréeno iteraci na zacatku klasifikace, nebo se ukonéi diive, pokud

se pixely nijak vyrazn¢ neméni (Dobrovolny, 1998).

3.2.2.2 Rizend Klasifikace a jeji algoritmy

Naopak u fizené klasifikace se musi ptedem urcit tzv. trénovaci plochy. To jsou
mista, o kterych si je zpracovatel jisty, do jakych tfid spadaji. Nasledné jsou pro
kazdou tfidu vytvoteny statistické spektralni charakteristiky, s kterymi je porovnavan
kazdy pixel. A ten je na zaklad€ pfedem zvoleného klasifikatoru uren do spravné tiidy
(Dobrovolny, 1998). Jeden z mnoha klasifikatorti je naptiklad algoritmus random

forest.
Random forest

Random forest (RF) je algoritmus strojového uceni (machine learning
algorithm), vyvinuty Breimanem (Breiman, 2001), ktery se sklada z dil¢ich
rozhodovacich strom tzv. decision trees. RF vyuzivé iterativni pytlovani, tzv.
bagging (Chemura et al., 2018). Jednotlivé stromy obsahuji uzly, ve kterych se strom
vétvi. Kazdy uzel obsahuje otazku na zaklad¢, které jsou data rozdélena (Klashka &
Kotr¢, 2004). Na zacatku klasifikace je urCen pocet rozhodovacich stromi a kazdy
jednotlivy strom piedpovi tiidu. Jak je zobrazeno na obrazku 2, ptedpovézené tiidy
jednotlivych stroml se zpriméruji, a ta s tiida s nejvys$$im poctem hlasii se stane

predpovédi modelu (Yiu, 2019).
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Obrazek 2: Kazdy rozhodovaci strom néco predpovi, a na zdklade téchto vysledkii vznikne filnalni
predpoved’ (Chaya Bakshi, 2020).

Classification and regression trees

Classification and regression trees (CART) zacina hledanim nejlepsiho déleni
pro kazdy prediktor. V kazdém uzlu se najde nejlepsi déleni a vzniknou tak dalsi dva
uzly. Dale se vybere nejlepsi déleni daného uzlu pro jednotlivé pozorovani — to, které
nejvice snizuje nepiesnost stromu. Pak se pozorovani z uzlu rozdéli do dalSich dvou,
dle pfedchoziho kroku. Tyto kroky se opakuji, dokud uzel neni oznacen jako finlni.
(Masaila et al., 2013). Vznikly velky strom se na rozdil od algoritmu random forest
jeste ,,profezava®, to znamena, ze se nekteré uzly zpétné odstranuji. Pi konstrukei se
uzel stane kone¢nym, kdyz obsahuje mén¢ pozorovani, nez zvolena mez nebo vsechna

pozorovani v uzlu patii do jedné tiidy (Klashka & Kotr¢, 2004).
Chybova matice

Po provedeni klasifikace obrazu je také nutné zhodnotit jeji presnost. Jednim
Z nastrojui k hodnoceni ptesnosti klasifikace je chybova matice, ktera je v anglictiné
nazyvana confusion matrix nebo error matrix. Vstupuji do ni data, ktera nejsou shodna
s trénovacimi daty. Chybova matice je Ctvercova a porovnava data odpovidajici
skutecnosti s vysledkem klasifikace. Pocet fadki a sloupcii matice je stejny jako pocet
klasifikovanych tfid (Dobrovolny, 1998). Matice udava informaci, jak ¢asto je urcita

tiida detekovana spravné, a jak Casto je urcena za jinou klasifika¢ni tiidu (Ruuska et
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al., 2018). Sloupce matice vyjadiuji hodnoty ziskané klasifikaci, fadky vyjadiuji
hodnoty odpovidajici skutecnosti. Na hlavni diagonale je tedy pocet spravné

zafazenych pixell do dané tfidy, a mimo hlavni diagonalu je pocet chybné zatfazenych

pixell.
Predicted
Negative (N) Positive (P)
- +
Negative True Negatives (TN) False Positives (FP)
- Type | error
Actual
Positive False Negatives (FN) True Positives (TP)
+ Type Il error

Obrazek 3: Ukdzka chybové matice, kde se rozlisuji dve tiidy — negative a positive. ,, True negatives * udava
pocet spravné zarazenych pixelii spadajicich do tridy negative a , true positives” udavd pocet spravné
klasifikovanych pixelii spadajicich do tridy positive. Hodnota ,,false positives *“ udava pocet pixelii, ktery mel byt
klasifikovan jako negative, ale byl Spatné zarazen do tridy positive. Hodnota ,,false negatives “ udava pocet pixelii,
ktery byl Spatné klasifikovan jako negative, ale patri do tridy positive (NoteBook Share, ©2019-2020).

Z 1dajua chybové matice se pak miize napiiklad vypocitat pfesnost zpracovatele
(producer’s accuacy), presnost uzivatele (user’s accuracy) a celkova piesnost

Klasifikace (overall accuracy) (Barsi et al., 2018; Dobrovolny, 1998).

Presnost zpracovatele udava, kolik procent pixelt, které mély byt zafazeny do
urcité tiidy, byly do této tfidy skute¢né zatazeny. Vyjadiuje tedy pravdépodobnost, ze
ur¢ita tifida je klasifikovana spravné. Udava pomér mezi poctem spravné
klasifikovanych pixelll (hodnota na hlavni diagonéle) a poctem pixelil ve vSech tfidach
uvazovaného fadku (tedy suma tadku) (Barsi et al., 2018; Dobrovolny, 1998). Dle
obrazku 3 se pfesnost zpracovatele pro tiidu oznacenou jako negative vypocita jako
TN/(TN + FP). Pro tfidu oznaenou jako positive se vypocitd jako
TP/(TP + FN).

Presnost uzivatele udava, jaka je pravdépodobnost, Ze pixel zafazeny do dané
tiidy, tuto tfidu skutecné reprezentuje (Dobrovolny, 1998). Vyjadiuje pomér mezi

poctem spravné klasifikovanych pixeld do dané tfidy (zase hodnota na hlavni
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diagonale) a celkovy pocet pixell, které¢ byly klasifikovany jako urcena tida (suma
sloupce). Podle obrazku 3 se ptesnost uzivatele pro tfidu oznacenou jako negative
vypocita jako TN /(TN + FN) a pro tfidu oznacenou jako positive jako TP /(TP +
FP).

Celkova ptesnost klasifikace udava pomeér vSech spravné klasifikovanych pixelt
(suma hodnot na hlavni diagonale) a celkova suma klasifikovanych pixeli (Cervena,
2018). Podle obrazku 3 se vypocita jako
(TN+TP)/(TN + FN + FP +TP).

3.2.3 Spektralni chovani objektu

Nejcastéji vyuzivané klasifikatory jsou zalozené na spektralnim projevu objekti,
protoze Se povrchy objektdl chovaji rizné. Sluneéni zafeni dopadajici na zemsky
povrch je z¢asti pohlceno a z¢asti odrazeno zpatky do atmosféry. A na zemi, kdyz se
zafeni odrazi, podléhd urcitym prfeméndm. Mnozstvi odraZzené¢ho zafeni mulizeme
oznacovat jako spektralni odrazivost, kterou lze urcit jako pomér odrazeného zéieni a
intenzity zatfeni dopadajiciho na urcité vinové délce (Dobrovolny, 1998). Spektralni
odrazivost je ovlivnéna druhem latky ¢i objektu, jeho fyzikalnim stavem nebo stavem
jeho okoli (Dobrovolny, 1998). Jak je uvedeno na obrazku 4, odrazivost objekti se
meéni v ruznych vinovych délkach, diky tomu lze rozlisit, zda se naptiklad jedna o
vegetaci, holou ptidu nebo vodu.

0.8 st
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074 snow °
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0.5 :
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Wavelength (nm)

Obrazek 4: Spektralni odrazivost riiznych povrchit (Heute, 2004).
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Ve viditelnych padsmech je odrazivost zdravé vegetace relativné nizkd, protoze
vétSina svétla je absorbovana listovymi pigmenty. Chlorofyl siln€ absorbuje energii v
modré a ¢ervené vinové délce, a naopak Vv zelené Casti spektra se odrazi. Proto se

zdrava vegetace jevi zelené (Dobrovolny, 1998; Humboldt State University, ©2014).

V blizké infracervené Casti spektra (NIR) se spektralni chovani zdravé vegetace
projevuje vyraznym ndrustem odrazivosti, a to diky bunééné struktute listd, konkrétné
houbovitému mezofylu. Zdravou vegetaci Ize proto snadno identifikovat podle vysoké
odrazivosti v NIR a nizké odrazivosti ve viditelném zafeni (Humboldt State
University, ©2014). A praveé rozdilné odrazivosti vegetace ve viditelné ¢ervené Casti
spektra a NIR se vyuzivaji k vypoctu nékterych vegetacnich indext (Dobrovolny,
1998), jako je naptiklad normalizovany diferenéni vegetaéni index (NDVI). Ten
vyjadiuje hodnotu fotosyntetické aktivity, kterd je podminéna piitomnosti chlorofylu.
Index NDVI nabyva hodnot od -1 do 1. Hodnoty okolo 0,5 udavaji velmi hustou
vegetaci (Spadoni et al., 2020).

Odrazivost v kratkovinné infracervené (SWIR) ¢asti spektra souvisi s obsahem
vody ve vegetaci a jeji strukturou. Voda ma silné absorpéni pasy kolem 1,45 1,95 a
2,50 mikrometra (Dobrovolny, 1998). Mimo tyto absorp¢ni pasy v oblasti SWIR se
odrazivost listi zvySuje, kdyz se obsah vody v listu snizuje (Humboldt State
University, ©2014).

Na zaklad¢ spektralniho chovani lze napiiklad rozlisit les listnaty od lesa
jehliénatého (Immitzer et al., 2016). Listnaté stromy maji totiz vyss§i odrazivost v
blizké infracervené oblasti ve srovnani s jehli¢nany (Humboldt State University,
©2014). Spektralni odrazivost je ovlivnéna buné¢nou strukturou, listovymi pigmenty
a obsahem vody v listech. Na zakladé toho 1ze pak naptiklad identifikovat rostliny,

které jsou stresované nebo nemocné (Cérlan et al., 2020).

3.3 Vyuziti DPZ v ochrané prirody

V soucasné dobé¢ je k dispozici Siroka skala dat z dalkového prizkumu Zemé, a
to z jak komercnich, tak 1 nekomer¢nich zdroji. Jednim z nekomercnich zdrojil jsou
data druzice Sentinel-2 programu mise Copernicus (Zubrietovsky et al., 2017).
Satelitni mapovani poskytuje objektivni, aktudlni informace jak o souc¢asném stavu
Zemé¢, tak o probihajicich zménach (Weigand et al., 2020). Data DPZ se daji vyuzit

v mnoha oblastech, jako je naptiklad rozliseni tid krajinného pokryvu, druhd lesnich
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porostl, odriid plodin, detekci neptivodnich a invaznich druhti, monitorovani sucha a
nebezpeCi pozaru, odhad biomasy a uhliku (Adamo et al., 2016), identifikace
klimatickych zmén a mnoho dal$ich (Baamonde et al., 2019). Napiiklad pfi zvazovani
chranénych stanovist’ jsou vyzadovany pravé informace o jejich kvalité a zménach
Vv pritbéhu ¢asu, tyto informace mohou ptispét k rozvoji, hodnoceni strategii a politik
ochrany (Tarantino et al., 2016).

Monitorovani sucha a nebezpeci pozaru, odhad biomasy a uhliku mize byt
zjisténo pomoci vegetacnich indext. Jednim z téchto indexii je NDVI, na zdklad¢ jeho
anomalii v pribéhu ¢asu se mohou naptiklad pozorovat klimatické vykyvy. Pomoci
klasifikace obrazu mohou byt rozliSovany tiidy krajinného pokryvu. Dal§im vyuzitim

klasifikace mize byt napiiklad detekce rozsahu povodni.

3.3.1 Klasifikace lesti

Data z mise Sentinel-2 umoziuji odvozovat pfesné a véasné mapy dievin
Vv lesich, a protoze maji 3 pasma v ¢erveném okraji spektra a mimotadné uzké blizké
infracervené pasmo (NIR), jsou vhodné k identifikaci vegetacnich spoleCenstev
(Adamo et al., 2016). Mapovani druhi stromti poskytuje podrobny popis lesnich

ekosystému. To je nezbytné pro jejich ochranu a udrzitelné obhospodarovani lesi.

Lesy byly klasifikovany v ramci mnoha studii. Jeden z prvnich vyzkumi
s vyuzitim druzice Sentinel-2 (Immitzer et al., 2016) se mimo jiné zabyval i klasifikaci
druhd stromd. Byl rozliSovan smrk, borovice, modiin, jedle, buk, dub a ostatni listnaté
stromy. Zajmové uzemi se nachazi v Bavorsku. Za pouziti klasifikatoru random forest
bylo dosazeno 63,5% celkové piesnosti klasifikace. U smrku hodnoty piesnosti
dosahovaly 85 % u piesnosti zpracovatele a 73 % u piesnosti uzivatele. Borovice vsak
byla klasifikovana s ptfesnosti mezi 20 a 35 % stim, Ze ale vétSina byla Spatné
klasifikovana jako smrk, protoze maji podobné spektralni vlastnosti — jejich kiivky
spektralni odrazivosti se téméf prekryvaly napti¢ vSemi spektralnimi kanaly. Listnaté
druhy stromli mély presnost mezi 40 a 55 %.

Dalsi studie, ktera se vénovala klasifikaci druhil stromt a vyuzila k tomu snimky
druzice Sentinel-2, rozliSovala dub, borovici, modfin, habr, jedli, douglasku, bfizu,

buk, platan, smrk a olsi v Polskych Karpatech (Grabska et al., 2020). Nejlepsi ptesnosti

klasifikace bylo dosazeno pomoci algoritmu SVM (support-vector machine) a dalSich
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proménnych, jako je napfiklad digitalni model terénu. Klasifikace nakonec dosahla

celkové presnosti 85 %.

Také Persson et al. (2018) rozlisovali ve Svédsku jednotlivé druhy stromt mezi
sebou pomoci fizené klasifikace za pouziti algoritmu random forest. Byly od sebe

rozliseny smrky, borovice, modfiny, bfizy a duby s celkovou piesnosti necelych 90 %.
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4 Metodika
4.1 Zajmové uzemi a pouzita data

Zvolené zajmové Uzemi se nachazi piiblizn€ mezi mésty Nymburk, Hradec
Kralové, Hefmantiv Méstec a Suchdol u Kutné Hory. Pfiblizné ve stfedu zajmového
uzemi se setkavaji hranice tfech kraji, a to Kralovehradeckého, Pardubického a
Stiedogeského. Na obrazku 5 je vybrané tizemi zvyraznéno vramci celé Ceské
republiky. Toto izemi bylo vybrano tak, aby se rozkladalo v jedné dlazdici druzice
Sentinel-2. Rozloha uzemi ¢ini 1124 km? s tim, Ze rozsah nadmoiskych vysek se

pohybuje piiblizné mezi 175 a 475 m n. m.

ecuzk

Obrizek 5: Zvyraznéné zajmové vizemi na podkladu ortofota. (CUZK)

Déale byla pouzita vrstva mapovani biotopt, ktera byla dostupna po ptihlaseni na
webu poskytovani dat od AOPK CR, konkrétné na https://data.nature.cz. Z vrstvy
mapovani biotopil jsem vybrala jen ty lesy, které byly aktualizovany od roku 2015
véetné. A to kvuli tomu, Ze se druzice Sentinel-2A dostala na obéZnou drahu az v roce
2015. Snimky jsou tedy dostupné az od tohoto roku. Vyfiltrovaly se tedy ty tfidy lest,
které byly aktualizovany v letech 2015, 2016, 2017 a 2018. Z téchto lest jsem dale
vyfiltrovala jen ty, které mély rozlohu nad 1 km?2. Nachazi se zde tedy nakonec celkem
38,1837 km? lest, které odpovidaji kritériim. Konktrétné se jedna o tfidy lesi L1
(moktadni ol$iny), L2.2 (ddolni jasanovo-olSové luhy), L2.3 (tvrdé luhy nizinnych
fek), L3.1 (hercynské dubohabtiny), L7.1 (suché acidofilni doubravy) a L7.2 (vlhké
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acidofilni doubravy). Rozlozeni vybranych lesii v zjmovém tzemi je zobrazeno na

obrazku 6 a jejich rozloha v km? je zobrazena v tabulce 1.

Kod biotopu Nazev biotopu Rozloha v km? | Pocet polygoni
L1 Moktadni ol$iny 1,14226 101
L2.2 Udolni jasanovo-ol3ové luhy 1,107996 86
L2.3 Tvrdé luhy nizinnych fek 11,31776 398
L3.1 Hercynské dubohabtiny 19,077514 865
L7.1 Suché acidofilni doubravy 2,175187 105
L7.2 V1hké acidofilni doubravy 2,999549 131

Tabulka 1: Rozlohy jednotlivych tiid lesit aktualizovanych od roku 2015 v zdjmovém iizemi, které byly

vybrany ke klasifikaci.

10 15 20

mokfadni olSiny

udolni jasanovo-olSové luhy

[ tvrdé luhy nizinnych fek
- hercynské dubohabfiny
] - suché acidofilni doubravy
- vihkeé acidofilni doubravy

Obrazek 6: RozloZeni lesii, které by aktualizovany v letech 2015-2018, v zdjmovém uzemi (zdroj
podkladovych dat: AOPK CR, CUZK).

Mokradni olsiny se rozkladaji prevazné mezi 150 a 400 m n. m. v zamokienych

plosinach, v Sirokych nivach fek, na okrajich rybnikti a na lesnich mocalech.

Dominantnim stromem je olSe lepkava, misty se muze vyskytovat bfiza pyfita.

Mokfadni ol§iny jsou v ohrozeni kvuli odvodiovani a nasledné vysadbé smrku

(Chytry et al., 2010).
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V luznich lesich se vyskytuji stromy, které snaSeji do¢asné zamokieni pudy. Jsou
tedy tvofeny zejména olSemi, jasany, jilmy, duby, vrbami a topoly. Podkategorii
luznich lest jsou tdolni jasanovo-olSové luhy a tvrdé luhy nizinnych fek (Chytry et
al., 2010), které se vyskytuji v zajmovém uzemi. Udolni jasanovo-olsové luhy se
vyskytuji podél vodnich tokt takika na tizemi celé Ceské republiky. Dominantnim
stromem je opét olSe lepkava nebo jasan ztepily s ptimési dalSich listnatych stromt.
Ohrozeni téchto luht opét plyne ze zmén vodniho rezimu, myceni porosti nebo
vysadby monokultur (Chytry et. al, 2010). Dalsi podtiidou luznich lest jsou tvrdé luhy
nizinnych rek. Ty se rozkladaji v dolnich ¢astech toki, jako je naptiklad dolni Povltavi,
dolni Poohfi, dolni Dyje nebo niva Labe od Jarométe po Litométice. Dub letni, jasan
ztepily nebo jilm jsou dominantnimi stromy. Tvrdé luhy jsou také ohrozeny
naruSovanim vodniho rezimu krajiny, jako jsou napf. regulace tok a odvodiovani

pozemku (Chytry et al., 2010).

Hercynské dubohabriny se v zajmovém uzemi vyskytuji nejhojnéji, ale jsou
ohroZeny pfevodem na jehli¢naté kultury a spontanni sukcesi, pfi které se porost
zahust'uje, to vede Kk astupu vzacnych a ohrozenych druhii svétlomilnych rostlin.
Dominuje zde habr obecny, dub zimni, dub letni a Casto je pfimisena lipa srdcita

(Chytry et al., 2010).

Dal8i a posledni skupinou, kterd se nachdzi v zdjmovém uzemi, jsou acidofilni
doubravy. To jsou druhové chudé lesy s dominujicimi duby, k nimz se obcas
ptimichaji druhy btiz, dale pak jedle nebo borovice. Podttidou acidofilnich doubrav
jsou suché a vlhké acidofilni doubravy. Suché acidofilni doubravy se hojné vyskytuji
ve stiednich, zapadnich a severnich Cechach. Dominantnim stromem je dub zimni,
mén¢ Castéji pak dub letni. Misty je pfimisena bfiza bélokora a borovice lesni. Naopak
vilhké acidofilni doubravy maji jako dominantni strom dub letni, méné ¢asto dub zimni.
Dale je pfimisena napiiklad btiza bélokora, borovice lesni nebo jedle bélokora. Tyto
porosty jsou ohrozeny zejména kvili tomu, Ze nejsou obhospodafovany stejné jako
vV minulosti. Tim je my$lena naptiklad lesni pastva a hrabani steliva. Kvli tomu se zde
Sifi habr, buk, bfiza ¢i olSe a na mistech, kde dosSlo k odvodnéni, se rozsifily
ostruziniky a vysoké travy. Dal§im problémem je, Ze jsou duby nahrazovany smrky

(Chytry et. al, 2010).
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Jako multispektralni snimky byly vyuzity snimky druzice Sentinel-2 urovné
zpracovani L2A. Vybrala jsem snimky z dubna 2018 a ¢ervence 2018, protoze pravé
Vv téchto mésicich mély tfidy lest alespoil trochu rozdilné kiivky odrazivosti. Tyto

ktivky pro vybrané mésice jsou zobrazeny v grafu 1 a 2.

Spektralni charakteristika duben
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Graf 1: Spektralni odrazivost vybranych tiid lesii v dubnu. Ve viditelné casti spektra se kifivky odrazivosti
temer prekryvaji. V pasmech ,,red edge* a blizkém infracerveném zareni se prekryvaji jen biotopy L2.2 (udolni
jasanovo-olsové luhy) a L3.1 (hercynské dubohabriny).

Spektralni charakteristika Cervenec
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Graf 2:Spektralni odrazivost vybranych trid lesu v cCervenci. Ve viditelné casti spektra jsou krivky
odrazivosti takrka uplné prekryté, naopak v pasmech ,,red edge a blizkého infracerveného zareni se kiivky
neprekryvaji.
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4.2 Tvorba trénovacich a valida¢nich dat

Protoze okrajové pixely vétSinou udavaji smiSenou spektralni informaci a mohly
by pak negativné ovlivnit vysledek klasifikace (Dobrovolny, 1998), odstranila jsem
pomoci funkce Buffer v softwaru ArcMap 10 metrd okraji vyfiltrovanych tfid. Do
vybranych tiid jsem vytvofila ndhodné body tak, aby v kazdé¢ tiidé byl stejny pocet
bodu. Do kazdé tridy jsem tedy vygenerovala po 150 bodech. Trénovaci body do tiidy
ostatni jsem vytvofila na podkladu RGB snimku s tim, Ze umisténi bodl jsem vybirala
tak, aby byly pokryty vSechny jiné moznosti, nez je les. Nakonec do tfidy ostatni
ptipadlo 304 rtiznych bodu.

Tyto body jsem dale rozdélila tak, aby dvé tietiny bodu byly trénovaci a jedna
tietina valida¢ni. Ttidy lest se tedy rozdélily po 100 trénovacich bodech a 50
valida¢nich. U kategorie ostatni ptipadlo do trénovacich dat 200 bodt a do valida¢nich
104 bodt. K tomuto rozdéleni jsem pouzila python skript dostupny na webovych
strankach (Support ESRI, 2020), ktery ndhodn¢ vybere urcity pocet boda z vybrané

tfidy. Rozdéleni bodii na trénovaci a validaéni je zndzornéno na obrazku 7.

@ valida¢ni body

@ trénovaci body

Obrazek 7: Rozdéleni bodii na trénovaci a validacni body (2droj podkladovych dat: AOPK CR, CUZK).
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4.3 Klasifikace obrazu v Google Earth Engine

Google Earth Engine (GEE) je cloudova platforma, ktera umoziuje uzivatelim
spoustét geoprostorové analyzy V planetarnim méfitku na infrastruktuie Google pro
feSeni mnoha problémd, jako je naptiklad monitoring odlesiiovani, sucha, katastrof,
vodniho hospodaistvi, klimatu a ochrany Zivotniho prosttedi. Existuje nékolik zptisobti
interakce s platformou. Jednim z nich je code editor, ktery je prostiedim pro psani a

spousténi skripta (Gorelick et al., 2017).

Ke Klasifikaci v GEE jsem jako podklad pouzila publikovany skript v ramci
studie, ve které byla provedena fizena klasifikace pomoci klasifikatoru random forest
(Nomura & Mitchard, 2018). V ramci klasifikace byla rozlisovana palma olejna,
kaucukovnik, areka obecna, les, hola puda, voda a ostatni nelesni biotopy. Klasifikace
byla provedena 1000krat s riznymi trénovacimi a valida¢nimi body. Median celkové
piesnosti klasifikace se pohyboval okolo 95 % (Nomura & Mitchard, 2018). Skript

jsem upravila podle mych potieb. Vysledny skript je uveden v ptiloze.

GEE umoziuje uzivatelim udélat ze vSech shromazdénych snimkii kompozit na
zaklad¢ hodnoty medianu pro kazdy pixel (Nomura & Mitchard, 2018). Do klasifikace
tedy vstupuji snimky z dvou obdobi z roku 2018, ze kterych jsem vytvotila kompozity.
Prvni kompozit je z obdobi od 15. dubna do 30. dubna a druhy kompozit je v rozmezi
od 1. ¢ervence do 15. Cervence. Snimky, ze kterych jsem vytvofila kompozity, mély
maximalné 5 % mrakl. Tyto kompozity jsem ofizla podle hranic zdjmového uzemi,
které jsem mimo jiné nahrala diive do GEE. Mezi dal$imi vrstvami, které jsem nahrala

do GEE, byly trénovaci body a hranice vybraného zdjmového uzemi.

Dale do klasifikace vstupovaly jen ta pasma, ktera jsem vybrala na zaklade
spektralni odrazivosti. Z kompozitu z dubnovych snimkt vstupovala do Klasifikace
pasma B5, B6, B7, B8, B8A a B12 a z kompozitu z ¢ervence vstupovala pasma B5,
B6, B7, B8 a B8A. K témto pasmim jsem ptidala jesté hodnoty NDVI, kde NIR je
pasmo B8 a R je pasmo B4. Normalizovany diferen¢ni vegetacni index byl vypocitan

podle vzorce: NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED).

Kdyz jsem méla pfipravené kompozity a vstupni pasma do klasifikace, ptepsala
jsem v atributové tabulce trénovacich a valida¢nich dat tak, aby biotopy byly ulozeny
jako hodnoty od 0. Tento krok jsem udé¢lala, protoze biotopy v atributové tabulce byly
ulozeny jako kéd biotopu, naptiklad jako L1 a L2.2.
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Nasledné jsem pouzila algoritmus random forest, ten je stale popularnéjsi hlavné
diky tomu, Ze zlepSuje piesnost klasifikace oproti jinym jednodu$sim metodam. Do
tohoto klasifikatoru jsem nastavila pocet stromt na 100, protoze ¢im vic stromu, tim
vic se snizuje mira chyb. Jako dalsi klasifikator jsem vybrala CART, u kterého bylo
ponechano defaultni nastaveni. Od algoritmu random forest se 1isi tim, ze se na konci
algoritmu jesté ,,profezava“ (Masaila et al., 2013). Kone¢ny klasifikovany snimek
jsem vyexportovala, abych ho mohla vyuzit k dalsim analyzam, jako je napiiklad

vypocet chybové matice v softwaru ArcMap.

4.4 Vypocet presnosti klasifikace
Jelikoz 7zadna klasifikace neni oznacena za ukoncenou bez urCeni presnosti
(Dobrovolny, 1998), byla vypoctena chybova matice a nasledné celkova ptesnost

klasifikace, piesnost zpracovatele a uzivatele.

Nejdiive jsem zjistovala, jak presné klasifikator rozlisil vSechny lesy od tfidy
ostatni. K tomu byly pouzity valida¢ni body, které jsem diive vytvotila. Hodnoty
z rastru jsem piepsala do bodi pomoci funkce Extract values to points v softwaru
ArcMap. Diky tomu byla v atributové tabulce kazdého bodu skutec¢na tiida lesa a tfida
lesa, ktera byla pfifazena klasifikdtorem. Nasledné jsem vytvotila dalsi tabulku
pomoci funkce Frequency, kterd obsahovala hodnoty udavajici, kolik pixeld
predstavujici urcitou tfidu, bylo zafazeno, do jaké tfidy. Tyto hodnoty piedstavovaly
udaje, které jsou pak obsazeny v chybové matici, akorat nejsou spravné setazené. Tato
tabulka vstupovala do funkce Pivot table, ktera data setadila do jiné a kone¢né tabulky

jako chybovou matici.

Abych ur¢ila ptesnost klasifikace, jak byly rozdéleny lesy mezi sebou podle
prvni a druh¢ hierarchické tirovné, zjist'ovala jsem, jak odpovida klasifikovany snimek
vybranym lesim VMB. Do funkce Tabulate area v softwaru ArcMap jsem nahrala
klasifikovany snimek a polygonovou vrstvu lesit VMB aktualizovanou mezi lety 2015
a 2018, kterou jsem diive vytvoftila pro tvorbu trénovacich a validac¢nich dat. Timto
krokem jsem ziskala tabulku, ktera ukazovala, kolik pixeld bylo zatazeno spravné dle
VMB a kolik naopak Spatné¢ a do jakeé tfidy. Vznikla tedy chybova matice, na zakladé
které jsem pak dopocitala celkovou presnost klasifikace, pfesnost zpracovatele a

pfesnost uzivatele.
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5 Vysledky

5.1 Presnost klasifikace pri rozliSovani lest a kategorie ostatni
Nejdiive byla zhodnocena ptesnost, jak dokazaly oba algoritmy rozdélit data do
tiidy ostatni a do tfidy les. Pouziti dat z druzic Sentinel-2 ke klasifikaci dokazalo u
obou algoritmil rozlisit v§echny lesy od tfidy ostatni takika dokonale. Do této chybové
matice a zjiStovani piesnosti vstupovaly validacni body. Celkova piesnost klasifikace

dosahla u algoritmu random forest 97,8 % a u algoritmu CART 97,3 %.

511 RF

Pomoci algoritmu random forest bylo dosazeno celkové ptesnosti 97,8 %.
Presnost zpracovatele dosahla 97,7 % u tfidy les a 98,1 % u tfidy ostatni. Pfesnost
uzivatele méla hodnoty 99,3 % pro les a 93,5 % pro tiidu ostatni. Celkem bylo $patné

zafazeno jenom 9 pixeld ze 404. Tyto udaje jsou zaznamenany v tabulce 2.

RANDOM FOREST klasifikovand data
les ostatni Y fadku PA
les 293 7 300 97,7%
ostatni 2 102 104 98,1%
skutecnost 5 sloupce 295 109 404
UA 99,3% 93,6%
OA 97,8%

Tabulka 2: Klasifikovand data pomoci algoritmu random forest dosdhla celkové presnosti 97,8 %. Ze 404
validacnich bodii Spatné zarazeno jenom 9 bodii.

5.1.2 CART

Jak je uvedeno v tabulce 3, s klasifikatorem CART bylo dosazeno celkové
presnosti klasifikace 97,3 %. Piesnost zpracovatele u tfidy les dosahla 98,3 %, u tfidy
ostatni 94,2 %. Piesnost uzivatele dosahla 95,1 % u tiidy ostatni a 98 % u tidy les.
Pocet $patné zatazenych pixell se oproti klasifikaci pomoci algoritmu random forest

zvysil o 2 na celkovych 11 Spatné zatazenych pixeli.

CART klasifkovana data
les ostatni > radku PA
les 295 5 300 98,3%
osatni 6 98 104 94,2%
skutecnost 5 sloupce 301 103 404
UA 98,0% 95,1%
OA 97,3%

Tabulka 3:Klasifikovand data pomoci algoritmu CART dosdhla celkové piresnosti 97,3 %. Ze 404 bodii bylo
Spatné zarazeno 11 bodi, tedy o dva body vice nez u klasifikace random forest.
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5.2 Presnost klasifikace lesti na prvni hierarchické urovni

K hodnoceni piesnosti pomoci vrstvy mapovani biotopt, bylo nejdfive vyuzito
¢lenéni lesti na prvni hierarchické urovni dle Katalogu biotopti. Do chybové matice
vstupovaly ty lesy, které spliiovaly ptavodni kritéria. Byly to mokiadni olSiny, luzni
lesy, dubohabiiny a acidofilni doubravy. U tohoto dé¢leni uz byly hodnoty ptesnosti
horsi. Celkova ptesnost u snimku klasifikovanym pomoci algoritmu random forest
dosahla 52 % a u snimku, ktery byl klasifikovany pomoci algoritmu CART, tato

ptesnost dosahla necelych 41 %.

521 RF

Celkova ptesnost klasifikovaného snimku algoritmem random forest se podle
tabulky 4 snizila na 52,2 %. Pfesnost zpracovatele byla nejvyssi u tfidy luznich lesd,
oznacena kodem L2, s hodnotou piesnosti 74,9 % a tfida acidofilnich doubrav,
oznaCena kodem L7, dosahla piesnosti 72,2 %. Mokiadni olSiny (L1) dosahly

cvwr

(kod L3), konkrétné 24,7 %.

Presnost uzivatele dosahla hodnot pfiblizné mezi 13 a 69 % s tim, ze praveé
nejnizs§i presnost 13,9 % byla dosazena u tfidy moktadnich olSin (kod L1), tfida
acidofilnich doubrav (L7) doséhla 35,3 %. Ttidy luzni lesy (L2) a dubohabftin (L3)

mély téméf stejné presnosti, pohybovaly se pfiblizné mezi 66 a 69 %.

RF | Presnost zpracovatele [%] Presnost uzivatele [%] Celkova presnost [%]
L1 57,1% 13,9%
L2 74,99 66,59
9% /5% 52,2%
L3 24,7% 69,0%
L7 72,2% 35,3%

Tabulka 4:Presnost zpracovatele, presnost uZivatele a celkovd presnost pro snimek klasifikovany
algoritmem random forest. Celkova presnost dosdhla 52,2 %. Hodnoty u presnosti zpracovatele se pohybuji
priblizné mezi 25 a 75 %. Presnost uzZivatele dosahla hodnot mezi 13 a 69 %.

Acidofilni doubravy maji sice pies 70 % pfesnosti zpracovatele, ale presnost
uzivatele doséhla pouhych 35 %. Pticina tak nizké presnosti uzivatele je dle tabulky ¢.
5, Ze vice neZ polovina pixeld, ktera byla zatazena do tfidy acidofilnich doubrav,
pattila ve skutecnosti do tfidy dubohabtin (L3). To je také jeden z dlivodi, pro€ je

pravé u dubohabfin tak nizkd pfesnost zpracovatele. Pfiblizné¢ dvé tfetiny pixelt
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dubohabftin byly myln¢ zatazeny do acidofilnich doubrav (L7) a do luznich lest (L2),

do kazdé z téchto kategorii po jedné tteting.

RANDOM FOREST klasifikovana data
L1 L2 L3 L7 ostatni > fadku
L1 288 500 118 700 33400 63 600 1400 505 600
§ L2 783 800 6 364 500 617 500 667 500 68 300 8501 600
:&j L3 787 000 2932900 = 2267000 3086900 107 200 9181000
% L7 213500 157 300 368400 | 2079100 63 200 2881500
> sloupce 2072 800 9573400 3286300 5897100 240100 21069 700

Tabulka 5: Chybovad matice pro snimek klasifikovany pomoci algoritmu random forest.

522 CART

Klasifikace provedend pomoci algoritmu CART doséhla celkové presnosti
40,7 %, to je uvedeno v tabulce 6 a je to ptiblizné o 11 % horsi vysledek nez u
Klasifikace provedené pomoci algoritmu random forest. Nejlepsi piesnosti
zpracovatele byly dosazeny u luznich lest (L2) s 50 % a acidofilnich doubrav (L7)
s 59 %. Mokitadni olSiny (L1) dosahly pfesnosti zpracovatele 40 % a dubohabftiny (L3)
jen 26 %.

Ptesnost uzivatele méla nejvyssi hodnoty u kategorie luznich lesi (L2) s 58 % a
kategorie dubohabiin (L3) s 52 %. Acidofilni doubravy (L7) dosahly piesnosti
uzivatele 27 % a uplné nejnizsi presnost uzivatele méla kategorie mokiadnich ol$in

(L1) s necelymi 8 %.

CART | Pfesnost zpracovatele [%] Presnost uzivatele [%] Celkova presnost [%]
L1 40,3% 7,9%
L2 50,1% 58,2%
40,7%
L3 25,8% 52,2%
L7 59,1% 27,3%

Tabulka 6: Presnost zpracovatele, presmost uzivatele a celkova presnost pro snimek klasifikovany pomoci
algoritmu CART. Celkova presnost klasifikovaného snimku dosdhla 40,7 %. Presnost zpracovatele se pohybuje
priblizné mezi 25 a 59 %. Presnost uzivatele ma rozpeti hodnot priblizné mezi 8 a 58 %.

Nejlepsich ptesnosti dosahla tfida luznich lest, avSak spravné klasifikovano bylo
pouze 50 %. Dle tabulky 7 byly do této tfidy nejvice myln¢ zatazeny pixely z kategorie

dubohabfin.
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CART klasifikovana data
L1 L2 L3 L7 ostatni > radku
L1 204 000 150 000 60 800 88 800 2000 505 600
g L2 1070300 4261300 1567700 1555800 46 500 8501 600
:&j L3 1044900 2522300 2372000 3167100 74700 9181000
% L7 264 200 382300 542000 1811300 67 100 3066 900
> sloupce 2583400 7315900 4542500 6623000 190300 21255100

Tabulka 7: Chybova matice pro klasifikovand data algoritmem CART.

5.3 Presnost klasifikace lesti na druhé hierarchické trovni

Dale jsem zjistovala piesnost klasifikace pfi rozd€leni lesi vrstvy mapovani
biotopti na druhé hierarchické Urovni, tedy na ty nejpodrobnéjsi tiidy, které se
V z4jmovém Uzemi nachazeji. Konkrétné se jednd o moktadni olSiny, idolni jasanovo-
olsové luhy, tvrdé luhy nizinnych fek, hercynské dubohabfiny, suché acidofilni
doubravy a vlhké acidofilni doubravy. Celkova piesnost klasifikovaného snimku
pomoci algoritmu random forest dosdhla 43,5 %, kdezto u snimku klasifikovaného
pomoci algoritmu CART tato ptesnost dosahla jen 32 %. Rozdil mezi klasifikacemi je

znazornén pomoci dvou vytezl na obrazku 8.

.
mokFadni olginy adolni jasanovo-oisové tuhy [ tvrdé tuhy nizinnych rek M hercynské dubohabriny [l suché acidofiini doubravy
ostatni Il vitké acidofiini doubravy

Obrazek 8: Rozdily mezi klasifikaci random forest a CART (zdroj podkladovych dat: AOPK CR, CUZK).
531 RF

V tabulce 8 je uvedeno, Ze Klasifikace provedena pomoci algoritmu random
forest méla pro rozdéleni do nejpodrobnéjsich tiid dle Katalogu biotopt celkovou

presnost 43,5 %. Presnost zpracovatele dosahuje nejvyssich hodnot u tvrdych luhii
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nizinnych fek (L2.3) s 64,4 % a u mokiadnich olSin (L1) s 57,1 %. Vlhké acidofilni
doubravy (L7.2) dosahuji piesnosti zpracovatele 47,8 %. U udolnich jasanovo-

olSovych (L2.2) a suchych acidofilnich doubrav (L7.1) se pfesnost pohybuje mezi 35

cvwr

Piesnost uzivatele je nejvyssi u hercynskych dubohabiin (L3.1) 69 % a u
tvrdych luhi nizinnych fek (L2.3) s necelymi 67 %. Suché a vlhké doubravy (L7.1 a
L7.2) maji tuto pfesnost mezi 21 a 24 %. Mokiadni olSiny (L1) a udolni jasanovo-

olSové luhy (L2.2) dosahly uzivatelskych ptesnosti mezi 7 a 14 %.

RF Pfesnost zpracovatele [%] Presnost uZivatele [%] Celkova presnost [%]
L1 57,1% 13,9%
L2.2 35,2% 7,8%
L2.3 64,4% 66,8% 43,5%
3.1 24,7% 69,0%
L7.1 37,6% 21,4%
L7.2 47,8% 23,6%

Tabulka 8:Presnost zpracovatele, presnost uzivatele a celkova presnost pro klasifikovany snimek pomoct
algoritmu random forest. Celkova presnost klasifikace dosdahla 43,5 %. Presnost zpracovatele se pohybuje priblizné
mezi 24 % a 65 %. Presnost uzivatele ma rozpéti hodnot vétsi, pohybuje se priblizne mezi 7 % a 69 %.

Nejvyssich hodnot u obou piesnosti dosdhla tfida tvrdych luhti nizinnych fek
(L2.3). Tyto hodnoty se pohybovaly pravé mezi 64,4 a 66,8 %. Dle tabulky 9 byla
nejcastéji tato tiida Spatné klasifikovana jako Udolni jasanovo-olSové luhy (L2.2).
A naopak byly do této tfidy Spatné pfifazovany pixely, které byly ve skutecnosti
hercynské dubohabftiny.

Nejhtife dopadla u obou ptesnosti tfida idolni jasanovo-olsové luhy (L2.2), tato
ttida méla presnost zpracovatele 35 %. To znamena, Ze ze vSech pixell patficich ve
skutecnosti do této tfidy, bylo spravné zatazeno jenom 35 %. Presnost uzivatele
dosahla jen necelych 8 %, protoZe do této tfidy byly mylné klasifikovany 1 ty pixely,
které ve skutecnosti naleZi do jinych tfid. Skoro jedna polovina pixeld, ktera byla
klasifikovana jako L2.2 ve skutecnosti patfila tfidé L2.3 a pfiblizn¢ jedna tietina, ktera

spadla do této ttidy, ve skutecnosti pattila do tfidy hercynskych dubohabfin (L3.1).
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RANDOM klasifikovana data
FOREST L1 L2.2 L2.3 3.1 L7.1 L7.2 ostatni Y radku
L1 288 500 85300 33400 33400 16 500 47 100 1400 505 600
- L2.2 95 300 154 700 104 400 34000 15700 30700 4500 439300
§ L2.3 688 500 911700 5193 700 583 500 287 800 333300 63800 8062300
>§ 3.1 787 000 676300 2256600 2267000 901900 2185000 107200 9181000
% L7.1 46 400 45 400 69 500 149 400 432 300 366900 40200 1150100
L7.2 167 100 111900 115900 219000 363 800 916100 23000 1916800
> sloupce| 2072800 1985300 7773500 3286300 2018000 3879100 240100 21255100

Tabulka 9: Chybovd matice pro snimek klasifikovany pomoci algoritmu random forest.
5.3.2 CART

Vysledek klasifikovaného snimku pomoci algoritmu CART doséahla celkové
piesnosti 32 %. Je tedy 0 11,5 % horsi nez klasifikace, ktera byla provedena pomoci
algoritmu random forest. Dle tabulky 10 byla ptesnost zpracovatele nejvyssi u
mokfadnich ol$in (L1) a u vlhkych acidofilnich doubrav (L7.2) s 40,3 %. Zbytek ttid

dosahl piesnosti zpracovatele mezi 37 a 25 %.

Presnost uzivatele dosdhla nejvysSich hodnot u tvrdych luhii nizinnych tek
(L2.3) s 59 % a u hercynskych dubohabiin (L3.1) s 52,2 %. U dalSich tfid se pfesnosti

uzivatele pohybovali pfiblizn€ mezi 5 a 19 %.

CART Pfesnost zpracovatele [%] Presnost uzivatele [%] Celkova presnost [%]
L1 40,3% 7,9%

L2.2 27,9% 5,3%

L2.3 36,7% 59,0% 32,0%

3.1 25,8% 52,2%

L7.1 32,2% 14,2%

L7.2 40,3% 19,2%

Tabulka 10: Presnost zpracovatele, presnost uzivatele a celkova presnost pro snimek klasifikovany pomoci
algoritmu CART. Celkova presnost klasifikace je 32 %. Presnost zpracovatele dosdhla hodnot priblizné mezi
25 a 40 %. Presnost uzivatele se pohybuje priblizné mezi 5 a 59 %.

Nejhtie byla rozpoznatelna tfida tdolnich jasanovo-olsovych luht (L2.2). Tato
tiida byla podle tabulky 11 nejcasté&ji Spatné fazena do mokiadnich ol$in (L1) a tvrdych
luh@ niZinnych tek (L2.3). Z celkové hodnoty zatazenych pixelll do této tfidy byla

jedna polovina pixell nalezici ve skutecnosti tfidé tvrdych luhid nizinnych tek.

36



klasifikovana data

Tabulka 11: Chybova matice pro klasifikovany snimek pomoci algoritmu CART.

CART
L1 L2.2 L2.3 L3.1 L7.1 L7.2 ostatni Y fadku

L1 204 000 93 500 56 500 60 800 25500 63 300 2000 505 600
o L2.2 87400 122 500 86 800 59 500 23300 54 200 5600 439 300
é L2.3 982900 1094200 2957800 1508200 784700 693 600 40900 8062300
’§ 3.1 1044900 811600 1710700 @ 2372000 1093400 2073700 74700 9181000
% L7.1 85700 58 000 74 800 162900 370800 359400 38500 1150100

L7.2 178 500 122 800 126 700 379100 307 800 773 300 28600 1916800

> sloupce| 2583400 2302600 5013300 4542500 2605500 4017500 190300 21255100
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6 Diskuse

Data déalkového prizkumu zemé jsou pro klasifikaci lesa pouzivany jiz mnoho
let, ale mapovani lest dané Katalogem biotopt Ceské republiky (Chytry et al., 2010),
dale jen Katalog, zatim v Ceské republice nema obdoby. V této praci bylo zjistovano,
s jakou ptesnosti se pomoci fizené klasifikace 1ze odlisit les od ostatnich biotopd. Jak
se odlisi vybrané lesy dané Katalogem mezi sebou na prvni a druhé hierarchické
urovni. Vybrané lesy podle prvni hierarchické irovné dané Katalogem jsou moktadni
olSiny, luzni lesy, dubohabfiny a acidofilni doubravy. Vybrané lesy podle druhé
hierarchické urovné jsou mokfadni olSiny, udolni jasanovo-olSové luhy, tvrdé luhy

nizinnych fek, hercynské dubohabtiny, suché acidofilni doubravy a vlhké acidofilni

doubravy.

Ke klasifikaci byly pouzity trénovaci body, které byly rozloZeny tak, aby v kazdé
tridé byl stejny pocet trénovacich bodi. K urovani ptesnosti u odliSeni lesa a
kategorie ostatni bylo vyuzito validacnich dat. Rozlozeni téchto bodi je pfic¢inou
vysledné témét 98% presnosti. Pti vizudlnim porovnavani klasifikovanych snimkt
s neklasifikovanym snimkem bylo zifejmé, Ze takto vysokd presnost je zkreslend prave
rozmisténim validac¢nich bodii. Zejména pomoci klasifikatoru CART byla nékdy pole
klasifikovana jako les, to je zobrazeno na obrazku 10. Klasifikace téchto lesnich
biotopti algoritmem CART se i dale ukazala jako méné¢ efektivni, nez je algoritmus
jesté ,,profezavaji“, a to na rozdil algoritmus random forest nedéld. Po vizudlni
kontrole klasifikace random forest se nenasly zadné velké nepiesnosti, byly krasné

rozliSeny i stromy podél fek.

mokiadni olSiny

udolni jasanovo-olSové luhy
I tvrdé luhy nizinnych fek
- hercynské dubohabfiny
- suché acidofilni doubravy
- vihké acidofilni doubravy

ostatni

Obrazek 9:Vlevoo vyrez z klasifikace pomoci algoritmu CART, vpravo ortofoto stejného iizemi. Tento
klasifikator nekdy mylné urcil pole jako les (zdroj podkladovych dat: AOPK CR, CUZK).
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Vysledky presnosti pti rozliSovani lestt mezi sebou dané Katalogem podle prvni
hierarchické urovné byly lepsi u klasifikatrou random forest s celkovou piesnosti pies
50 %. Nejlépe od sebe $ly rozlisit luzni lesy a acidofilni doubravy, 75 % pixell bylo
spravn¢ zarazeno do téchto tiid. Tyto tfidy mély rozdilné spektralni kiivky a skladaji
se zrozdilnych druhii listnatych stromi. V luznich lesich dominuje olSe a
Vv acidofilnich doubravach dub. Ostatni tfidy mezi sebou byly zaménovany vice,

protoze naptiklad u mokiadnich lesi dominuje olse stejné jako u luznich lesi.

RozliSovani lesi mezi sebou podle druhé hierarchické urovné jsou mnohem
mén¢ uspokojivé. Bylo dosazeno celkové piesnosti pies 40 %. Nejlépe byly
klasifikovany tvrdé luhy nizinnych fek, kde bylo spravné klasifikovano téméi 65 %.

Tato kategorie lesi méla v dubnovém kompozitu nejvyssi odrazivost ze vSech lest.

Za ucelem zvyseni presnosti klasifikace jsem také zkousSela fizenou klasifikaci
pomoci jinych trénovacich dat, a to podle rozlohy dané tfidy. Data byla tvofena tak,
aby i v nejméné pocetné tfidé bylo 150 bodi a pak se podle rozlohy pocet bodu
zvySoval. Tato cesta se ukdzala jako neefektivni, protoze se pii spusSténi klasifikace
vV Google Earth Engine ukazala chyba hlasici pferuSeni z diivodu piekroceni 5000
prvki. S touto chybou jsem se setkala jiz na zacatku mé bakalarské prace, protoze jsem
puvodné chtéla zpracovavat uzemi, které se rozklada pres cely snimek druzice

Sentinel-2. Kvuli této chybé jsem byla nucena tzemi zmensit na to stavajici.

Dalsi pokus pro tvorbu trénovacich dat byl takovy, Ze do kazdého polygonu byl
nahodné vlozen jeden bod. V nejméné pocetné tfidé nakonec bylo pfiblizn€ jen 30
bodu a v té nejpocetnéjsi bylo kolem 330 bodd. Takto rozlozena trénovaci data se také

ukdazala jako neefektivni, protoze n¢které ttidy nebyly rozpoznany vibec.

Pti¢inou nizkych pfesnosti mize byt i zvolené zajmového uzemi. Po vyfiltrovani
lest, které byly aktualizovany po roce 2015 véetné a zaroven mély rozlohu celkem
vétsi nez 1 km?, se v zijmovém tzemi nachdzeli jen lesy s dominanci listnatych
stromll. Jehli¢naté lesy, které nejsou nové zaktualizovany mnohdy neodpovidaji
skutecnosti, a proto nebyly pfidany k trénovacim datim. K ziskani vyssich presnosti
by mohlo byt dosazeno zvolenim uzemi, kde by se v hojném zastoupeni nachézely i ty

kategorie lestl, kde dominuji jehli¢naté stromy.

Porovnani s jednou z prvnich studii vyuZivajici snimky druzice Sentinel-2 ke

klasifikaci druhii stromt v Bavorsku (Immitzer et al., 2016) ukazalo, ze tato studie ma
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lepsi celkovou presnost piiblizn€ o 10 %, nez ma bakalarské prace. Lepsi vysledky

wrwe

stromu, konkrétné buk, dub, borovice smrk a dalsi.

Ptfi porovnani s klasifikaci druht stroma v Polskych Karpatech pomoci
algoritmu SVM (Grabska et al., 2020), vysly vysledky mé bakalatské prace hute. To
kde jsou kategorie lest dané Katalogem smisSené, to znamena, ze napiiklad v kategorii
luznich lesi je sice dominantni jeden druh, ale jsou tam pfimiseny i dalsi jiné druhy
stromd. Naopak Grabska et al. (2020) od sebe odliSovala jednotlivé druhy stromu,
napiiklad borovici, smrk, buk, dub a dalsi a dosahla celkové piesnosti klasifikace
priblizn¢ 85 %.

Také Persson et al. (2018) rozliSovali ve Svédsku jednotlivé druhy stromil mezi
sebou pomoci fizen¢ klasifikace za pouziti algoritmu random forest. Byly od sebe opét
odlisSovany smrky, borovice, modfiny, bfizy a duby s celkovou piesnosti necelych
90 %. V této studii naopak od mé prace byly pouzity ke Klasifikaci snimky ze 4

riznych obdobi a do klasifikace vstupovalo celkem 40 pasem.
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[ Zavér

Tato bakalaiska prace byla zaméfena na rozpoznavani lesi dané¢ Katalogem
biotopti CR pomoci Fizené klasifikace multispektralnich snimkt druZice Sentinel-2.
Jejim cilem bylo zjistit, jaké podrobnosti lesti dané Katalogem biotopti CR (Chytry et
al., 2010) bude dosazeno. Ke klasifikaci byly pouzity snimky z roku 2018 z obdobi
dubna a &ervence. Trénovaci data byla vytvofena z Vrstvy mapovani biotopd. Rizena
klasifikace byla provedena v Google Earth Engine. Jako klasifikator byl pouzit

random forest a classification and regression trees.

Nejdtive bylo zjistovano, jak piesné se odlisi les od okolni krajiny. Ukazalo se,
ze se les od ostatnich biotopt rozlisil témet dokonale s celkovou ptesnosti 97,8 %
pomoci klasifikatoru random forest a s 97,3 % pomoci klasifikatoru CART. Takto
vysoka piesnost je ale do jisté miry ovlivnéna rozmisténim validacnich bodi, protoze
po vizudlnim srovnani klasifikovaného obrazu se satelitnim snimkem bylo vidét, ze

misty byla klasifikovana naptiklad pole jako les, a to zejména u klasifikdtoru CART.

Dalsim cilem bylo zjistit, s jakou piesnosti budou rozliSeny lesy mezi sebou
podle prvni hierarchické trovné, tedy tfidy moktadni olSiny, luzni lesy, dubohabtiny
a acidofilni doubravy. Klasifikace pomoci algoritmu random forest se v tomto ptipadé
ukazala jako efektivnéjsi nez algoritmus CART. Klasifikdtor random forest dosahl
celkové presnosti 52,2 %. Nejlépe byly klasifikovany luzni lesy a acidofilni doubravy.
Témer 75 % pixeld, které ve skutecnosti patfily do téchto tiid, tam byly 1 pfifazeny
timto klasifikdtorem. Pomoci klasifikatoru CART byly také nejlépe urceny luzni lesy

a acidofilni doubravy. Jejich ptesnosti v§ak neptesahly ani 60 %.

Jako posledni cil bylo ur€eni pfesnosti u odliSeni lesti mezi sebou podle druhé,
tedy nejpodrobnéjsi, hierarchické tirovné. V zajmovém tzemi se jednalo o mokiadni
olsiny, udolni jasanovo-olSové luhy, tvrdé luhy niZinnych fek, hercynské dubohabtiny,
suché acidofilni doubravy a vlhké acidofilni doubravy. Vyssi celkové piesnosti
klasifikace dosahl opét algoritmus random forest s 43,5 %. Nejlépe byly klasifikovany
tvrdé luhy nizinnych tek, kde bylo z pixelt, které tuto t¥idu ve skute¢nosti predstavuji,
spravné ur¢eno necelych 65 %. Horsi byly vysledky pomoci algoritmu CART, kde

celkova presnost dosahla 32,2 %.

Vysledky tizené klasifikace ukazuji potencial vyuziti multispektralnich snimka

k detekci lesnich biotopti soustavy Natura 2000. AvSak rozliSovani listnatych lesa
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mezi sebou je problematické, protoze maji podobnou spektralni odrazivost a nejsou
jednodruhové. Rizen4 klasifikace tedy dokéazala rozlisit mezi sebou alespoii nékteré
tfidy lesti na prvni hierarchické urovni. Z téchto vysledkl je patrné, ze data druzice
Sentinel-2 by mohla byt pomocnym nastrojem k mapovani biotopd. Tyto snimky by
jisté¢ mohly pomoct s rozliSovanim zakladnich biotopt, ale zcela nenahradi podrobné

terénni mapovani.
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Prilohy
Piiloha 1: Skript

/*

Zdroje:

- tutorial https://developers.google.com/earth-engine/tutorials/community/classify-maizeland-ng

- paper "More than meets the eye: using Sentinel-2 to map small plantations

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

*/

/I Vstupni data (hranice zajmového tzemi, trénovaci data, valida¢ni data)

var roi = ee.FeatureCollection("users/spyrtylc/uzemil/uzemi_1"),
trainingSample = ee.FeatureCollection("users/spyrtylc/uzemil/rovnomerneTrenovaciUl"),
testingSample = ee.FeatureCollection(*"users/spyrtylc/uzemil/rovnomerneValidacniul");

var areaName = 'Zajmove uzemi'’;
var year = '2018";

var startDate = '2018-04-15";

var endDate = '2018-04-30";

var randomSeed = 0;

var startDate2 = '2018-07-01";
var endDate2 = '2018-07-15",

Il Zobrazeno v konzoli

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

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

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

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

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

print(checkbox5b);
print(checkbox4);
print(checkbox3);
print(checkbox2);
print(checkboxl);

/I Sentinel-2 data

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

var s2_2 = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2_SR")
filterDate(startDate2, endDate?2)
filterBounds(roi);

Il Zobrazeni dat vhodnych snimku
var list = ee.List(s2.aggregate_array("system:time_start")).map(function(d) { return ee.Date(d)});
print('S2 images of the area during the study period',list);

var list = ee.List(s2_2.aggregate_array("system:time_start™)).map(function(d) { return ee.Date(d)});
print('S2 images of the area during the study period',list);

Il Zobrazeni procentudlni oblaénosti ve vybranych snimcich
var getCloudScores = function(img){
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var value = ee.Image(img).get(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE";
return ee.Feature(null, {'score": value});

F

var s2clouds = s2.map(getCloudScores);

print (‘cloud score', ui.Chart.feature.byFeature(s2clouds));
var s2clouds2 = s2_2.map(getCloudScores);

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

I/ Vybrani snimkt s maximalni oblaénosti snimku 5 %
var s2image = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2_SR")
filterDate(startDate, endDate)
filter(ee.Filter.lt(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE!', 5))
.sort('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE')
filterBounds(roi)
.map(function(img){
var t = img.select([ 'B1','B2','B3','B4','B5','B6','B7','B8','B8A,
'B9',B11','B12).divide(10000); //Rescale to 0-1
var out = t.copyProperties(img).copyProperties(img,['system:time_start);
return out;

b

var s2image_2 = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2_SR")

filterDate(startDate2, endDate2)

filter(ee.Filter.It(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE/, 5))

sort(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE)

filterBounds(roi)

.map(function(img){
var t = img.select(['B2','B3',B4','B5','B6','B7','B8','B8A, 'B11','B127).divide(10000);
var out = t.copyProperties(img).copyProperties(img,['system:time_start);

return out;

bk

/[Tvorba kompozitu z nejméné oblaénych snimki, pfejmenovani pasem a zobrazeni kompozitt

var s2composit =
s2image.reduce(ee.Reducer.median()).select(['B1_median','B2_median','B3_median','B4_median','B5
_median','B6_median','B7_median','B8_median',B8A_median', 'B9_median’,
'‘B11_median','B12_median'],['aerosol’, 'blue’, 'green’, 'red’, 'redl’,'red2','red3",'nir','red4','h20",'swirl’,
'swir2);

var s2ROI = s2composit.clip(roi)

var s2composit_2 =
s2image_2.reduce(ee.Reducer.median()).select(['B2_median','B3_median’,'B4_median','B5_median','
B6_median','B7_median','B8_median','B8A_median'],['blue2’, 'green2’, 'red2,
‘vredl','vnirl','vnir2','vnir3','vnir4);

var s2ROI_2 = s2composit_2.clip(roi)

var vizParams = {bands: ['red’, 'green’, 'blue'], min: 0, max: 0.3};
Map.addLayer(s2ROl, vizParams, 'S2 composit');

Map.addLayer(s2ROI_2, {bands: ['red2’, 'green2’, 'blue2'], min: 0, max: 0.3});
Map.addLayer(s2ROl,{bands: ['nir',red’, 'green], min: 0, max: 0.3},'CIR’)

// Tvorba NDVI

var red = s2ROl.select(‘red");

var nir = s2ROl.select('nir");

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

var ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['blue’, 'white', 'green']};
Map.addLayer(ndvi, ndviParams, 'NDVI', false);
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// Ptidani pasem k ke kompozitu
var s2final = ee.Image(s2ROl).addBands(ndvi).addBands(s2ROI_2);

Il Vybrana pasma, ktera se pouziji ke klasifikaci

var bands = ['red1','red2','red3",'nir','red4’, 'swir2'NDVI''NDVI_stdDeV',
'vredl','vnirl','vnir2','vnir3','vnir4;

var s2classification = s2final.select(bands);

/I Zobrazeni trénovacich dat v mapé
Map.addLayer(trainingSample);

I/ P¥epsani hodnot zapsanych v atributové tabulce z kddu biotopu na ¢&isla od 0
var trainingSampleClass = trainingSample.remap(['L1 (100)', 'L2.2 (100), 'L2.3 (100)', 'L3.1
(100)','L7.1 (100)', 'L7.2 (100)', 'ostatni, [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6], 'BIOTOP_SEZ");

print (trainingSample)
print (trainingSampleClass)

Il Ziskani hodnot pro klasifikaci

var training = s2classification.sampleRegions({
collection: trainingSampleClass,
properties: [[BIOTOP_SEZ1,
scale: 10,

b

/I Klasifikace

// Random forest s nastavenym poc¢tem stromi na 100
var trainedRF = ee.Classifier.smileRandomForest({numberOfTrees: 100,})
train(training, 'BIOTOP_SEZ', bands);

/I CART Kklasifikator s defaultnim nastavenim
var trainedCart = ee.Classifier.smileCart().train(training, 'BIOTOP_SEZ', bands);

I Klasifikace vybranych snimka
var classifiedRF = s2classification.classify(trainedRF);
var classifiedCart = s2classification.classify(trainedCart);

I/ Vyrobeni palety barev pro zobrazeni
var palette =['4EEE94',// L1

'00EE00',// L2.2

'9ACD32'// L2.3

'CDC673',// L3.1

'FFFF00',// L7.1

'008000',// L7.2

'‘COC0CO',// ostatni

I;

Il Zobrazeni klasifikovanych snimka

Map.addLayer(classifiedRF, {min: 0, max: 6, palette: palette}, ‘ClassifiedRF");
Map.addLayer(classifiedCart, {min: 0, max: 6, palette: palette}, 'ClassifiedCart’);
Map.centerObject(roi, 10);

I/ Tvorba legendy

var labels = ['L1 Mokiadni olginy', 'L2.2 Udolni jasanovo-ol§ové luhy ', 'L2.3 Tvrdé luhy nizinnych
fek', 'L3.1 Hercynské dubohabftiny','L7.1 Suché acidofilni doubravy', 'L7.2 Vlhké acidofilni
doubravy', 'ostatni'];

var add_legend = function(title, Ibl, pal) {
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var legend = ui.Panel({style: {position: 'bottom-left'}}), entry;
legend.add(ui.Label({value: title, style: { fontWeight: 'bold', fontSize: '18px’, margin: '0 0 4px 0,
padding: ‘0px' } }));
for (var x = 0; x < Ibl.length; x++){
entry = [ ui.Label({style:{color: pal[x], border:'1px solid black', margin: '0 0 4px 0'}, value: '-'}),
ui.Label({ value: labels[x], style: { margin: '0 0 4px4px'} P 1;
legend.add(ui.Panel(entry, ui.Panel.Layout.Flow(horizontal’)));
} Map.add(legend); };

add_legend(‘'Legend', labels, palette);

/I Export klasifikovanych snimka
Export.image.toDrive({
image: classifiedCart,
description: 'CART,

scale: 10,
region: roi
b

Export.image.toDrive({
image: classifiedRF,
description: 'RandomForest’,
scale: 10,
region: roi

s

Priloha 2: Klasifikovany snimek pomoci algoritmu random forest

KLASlFlKOVANY SNiMEK pomoci algoritmu random forest

1:10 000 000

- zajmové tuzemi

mokradni olSiny

udolni jasanovo-olSové luhy
[ vrdé luhy nizinnych ek
- hercynské dubohabfiny
- suché acidofiini doubravy
I vinké acidofiini doubravy

- ostatni
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Software: ArcGIS 10.6.1
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Priloha 3: Klasifikovany snimek pomoci algoritmu CART

KLASIFIKOVANY SNIMEK  pomoci algoritmu CART

1:10 000 000

- zajmové uzemi

mokradni olSiny

udolni jasanovo-olSové luhy
[ tvrdé luhy nizinnych fek
- hercynské dubohabfiny
- suché acidofini doubravy
I vinks acidofiini doubravy

- ostatni

) Kristyna NALEZINKOVA
Ceska zemédélska univerzita Praha, FZP, 2021

Software: ArcGIS 10.6.1
Soufadnicovy systém: WGS 84 UTM Zone 33N
0 5 10 15 Zdroj dat: AOKP CR, CUZK
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