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Vliv spektralniho rozliSeni na Kklasifikaci krajinného pokryvu

V krkono$ské tundre

Abstrakt

Diplomova prace je zamétfena na specifikaci pozadavki na spektralni rozliSeni dat
vstupujicich do klasifikace a zodpovézeni otazky, ktera pasma jsou sté€Zejni pro rozliseni
tiid pfedem stanovené legendy. V préci jsou pouzita letecka hyperspektralni data senzoru
AisaDUAL. Aplikovanou metodou vybéru vyznamnych pasem byla diskriminaéni
analyza provedena v IBM SPSS Statistics. Vyznamna pasma se nachézela v intervalech
1500-1750 nm (zacatek oblasti SWIR), 1100-1300 nm (delsi vinové délky NIR), 670—
760 (red-edge) a 500-600 nm (zelené pasmo). Klasifikace vybranych pasem probéhla
v ENVI 5.4 pomoci klasifikatoru Support Vector Machine a dosahla celkové presnosti
80,54 %, Kappa koeficient 0,7755. Soucasti prace je také hodnoceni vhodnosti
dostupnych druzicovych dat pro klasifikaci vegetace tundry z hlediska spektralniho

rozliSeni.

Kli¢ova slova: tundra, KrkonoSe, klasifikace, spektralni rozliSeni, separabilita tiid,

diskriminac¢ni analyza, hyperspektralni data



The influence of spectral resolution on land cover classification in

KrkonoSe Mts. tundra

Abstract

The aim of this diploma thesis was to specify the spectral resolution requirements for
classification and to identify the most important spectral bands to discriminate classes of
the predefined legend. Aerial hyperspectral data acquired by AisaDUAL sensor were
used. The method applied for the selection of the important bands was discriminant
analysis performed in IBM SPSS Statistics. The most discriminative bands were found in
intervals 1500-1750 nm (beginning of SWIR), 1100-1300 nm (longer wavelengths of
NIR), 670-760 (red-edge) and 500-600 nm (green light). The classification of the selected
bands was realized in ENVI 5.4 using the Support Vector Machine classifier, achieving
overall accuracy of 80,54 %, Kappa coefficient 0,7755. The suitability of available
satellite data for the classification of tundra vegetation in KrkonoSe mountains based on
spectral resolution was evaluated as well.

Keywords: tundra, KrkonoSe, classification, spectral resolution, class separability,

discriminant analysis, hyperspectral data
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1 Uvod

Vegetace V oblastech nad horni hranici lesa Krkono$ského narodniho parku
(KRNAP) tvofi unikatni ekosystém alpinského bezlesi ptedstavujici ojedinélou
kombinaci severské, stfedoevropské a alpinské flory. Tato oblast, vytvorena diky
specifickym piirodnim podminkdm Krkonos, je v ramci narodniho parku oznafovéna
jako oblast arkto-alpinské tundry a tvofi ji spoleCenstva liSejnikd, kleCovych porosti,
travniki a raselinist’ (Sprava KRNAP, 2010).

Tundra jako ekosystém patii celosvétové k nejcennéj§im piirodnim prostredim,
zaroven je ale velmi citliva na rusivé faktory a zmény. Studium a monitoring vzacnych
biotopli alpinského bezlesi tvofi dileZitou soucast vyzkumu vlivu riznych
environmentalnich i lidskych faktord na horské ekosystémy. Pro mapovéani a analyzu
vegetace rozsahlych a té¢Zce dostupnych oblasti, jakou je 1 tundra, je v soucasnosti bézné
vyuziti metod dalkového prizkumu Zemé (DPZ). Dlouhodobym cilem prizkumu
krkonosské tundry metodami DPZ je nalezeni optimalni kombinace vstupnich dat
a metod pro co nejpiesnéjsi klasifikaci zdejsi vegetace a jeji monitoring v ¢ase. Tato
diplomova préace na probihajici vyzkum navazuje. Zabyva se hodnocenim spektralniho

rozliSeni vstupnich dat jakozto faktoru, ktery zasadné ovlivituje vysledek klasifikace.
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Hlavnim cilem diplomové prace je specifikace pozadavkl na spektralni rozliSeni
dat vstupujicich do klasifikace a zodpovézeni otazky, kterd pasma jsou stézejni pro
oddéleni definovanych tiid. Z vysledkt bude plynout doporuceni, jaka z dostupnych dat
DPZ jsou nejvhodnéjsi pro klasifikaci vegetace nad horni hranici lesa v KRNAP.

Podle vysledku studii popsanych v reSerS$ni ¢asti byla nejvyssi celkova presnost
klasifikace vegetace tundry v KRNAP dosazena s vyuzitim leteckych hyperspektralnich
dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Ziskani téchto dat je ale nakladné, data
nejsou vetrejné dostupna a nepoiizuji se pravidelné. Z téchto diivodii je potiebné zhodnotit
moznosti vyuziti bézné dostupnych dat komer¢nich druzic dalkového prizkumu a nalézt
z nich nejvhodnéjsi pro ucely klasifikace do jiz stanovené, podrobné legendy. Je zfejmé,
7e velmi vysoké prostorové rozliSeni znasobuje vyskyt pixeli s homogenni vegetaci

24

spektralni charakteristika jednotlivych druht.

S ohledem na ruzné ¢asové rozliSeni dostupnych dat a vliv fenologické faze na
spektralni vlastnosti rostlin (podrobné feSeno v Roubalova, 2017) budou vstupni
obrazova data simulovana jednotné na zakladé hyperspektralnich leteckych snimka
pofizenych nad uzemim krkonos$ské tundry senzorem AisaDUAL. Tento pfistup umozni
porovnani vysledkl pro rizné typy dat DPZ bez nutnosti zohlednéni vlivu terminu, kdy
byla data pofizena. Hyperspektralni data budou pievzorkovana na spektralni rozliSeni
odpovidajici vybranym soucasn¢ dostupnym senzorim dalkového prizkumu -—

WorldView-2, Sentinel-2 a Landsat 8.
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2  Literarni reSerSe a Uvod do problematiky

2.1 Vyzkum vegetace tundry metodami DPZ

Monitoring vegetace v oblastech nad horni hranici lesa vyZzaduje spolehlivé a opakované
mapovani. Je nutné sledovat a zaznamenavat druhové sloZeni a diverzitu, rozsah vyskytu,
ubytek nebo nartst zastoupeni jednotlivych druhti a dalsi mozné jevy, které mizou byt
ovlivnéné probihajicimi environmentalnimi a klimatickymi zménami. Zjistovani
uvedenych skute¢nosti osobnim prizkumem v terénu je s ohledem na ¢asovou naro¢nost
souvisejici se zna¢nou rozlohou Gzemi a vysokymi poZadavky na spravnou interpretaci
takika nemozné. V horském prostiedi navic hraje roli odlehlost a nepfistupnost danych

oblasti, nestalost pocasi a velmi kratké vegetacni obdobi.

Nedostatky vizualniho terénniho monitoringu mohou byt odstranény pouzitim
metod DPZ, kdy spravné zvolenou metodou lze objektivné a opakované klasifikovat
urcené vegetacni tfidy, sledovat vyvoj vegetace v Case a ze ziskanych poznatkl odvodit
dasledky na regionalni anebo globalni trovni. Schopnost téchto metod spravné rozpoznat
a klasifikovat stanovené tridy zalezi na fadé faktord a v soucasnosti se zlepsuje zejména
diky nové vypusténym senzoriim pofizujicim vysoce kvalitni druzicova data, ktera jsou
navic Casto voln€ dostupnd. Jejich vyuZiti dokumentuje mnoho publikovanych studii
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zamétujicich se na oblasti tundry ve svété, at’ uz se jedna o tundru horskou, anebo

nizinnou.

V dostupné odborné literatufe se nejcastéji vyskytuji studie, které ke klasifikaci
tundry vyuzivaji multispektralni druzicova data se stiednim az vysokym prostorovym
rozliSenim. Schneider a kol. (2009) pro klasifikaci vegetace v delté ruské feky Lena
pouzili data senzoru Landsat 7 ETM+ a fizenou klasifikaci podle minimalni vzdalenosti.
Klasifikace vegetace do 9 zvolenych tiid dosahla celkové ptesnosti 77,8 %, Kappa indexu
0,74 a plocha tzemi jednotlivych tiid ziskana z vysledku klasifikace byla dale pouzita
v analyze emisi metanu v delté Leny. Data pofizena senzory Landsat, konkrétné Landsat
5 TM a Landsat 7 ETM+, byla pouzita také ve studii Fraser a kol. (2011), zaméfené na

vyhodnoceni dlouhodobych zmén vegetace tundry na severu Kanady.

Virtanen a Ek (2014) uvadéji, ze krajinny pokryv oblasti tundry je v porovnani
S jinymi biomy podstatné vic rozélenény. Pro spravné uréeni jednotlivych tfid tundry na
severo-vychodé¢ Ruska proto testovali nékolik zpusobu klasifikace, a kromé bézné
pouzivanych dat senzoru Landsat s prostorovym rozliSenim 30 m vyuzili také
druzicovych dat senzorid QuickBird (prostorové rozliseni 2,4 m) a Aster (15 m). Pro
snimek QuickBird byla pouzita objektové-orientovanad analyza obrazu metodou fizené
segmentace implementované v software eCognition, Aster a Landsat 5 TM data byla
klasifikovana fizenou pixelovou Kklasifikaci s vyuzZitim klasifikatoru maximum
likelihood. Ptesnosti klasifikaci ovéfené na zakladé terénnich dat ukazaly, Ze nejlepSich
vysledki bylo dosazeno V ptipadé dat QuickBird (celkova presnost klasifikace v rozmezi
72-81 %). Vysledky klasifikace snimki se stiednim prostorovym rozliSenim dosahly
vzajemné podobné celkové presnosti pouze 50-55 %. Kromé klasifikaci vegetace byla
v této studii dale zkouména struktura krajiny, a to analyzou velikosti plosek danych
vegetanich tfid v riznych rozliSenich. Analyza dat QuickBird s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim podle ofekavani odhalila vysoky pocet ploch mensich, nez je
prostorove rozliseni ostatnich dvou senzoru (obr. 1). Vysledky této studie tak ukazaly, ze
s vyuzitim dat s pouze vysokym prostorovym rozliSenim se ztraci zna¢na ¢ast informace
o vegetaci tundry, jelikoz mnohé z tiid nelze v tomto rozliSeni spravné klasifikovat. Tim
dat pro detailni mapovani vegetacnich tiid tundry, kterym je vysoka heterogenita vegetace

a Casty vyskyt plosek prili§ malych pro odliSeni na snimku (Reese, 2011).

13



Obr. 1: Klasifikace krajinného pokryvu tundry z dat senzorii: a) QuickBird, b) Aster,
¢) Landsat 5 TM (zdroj: Virtanen a Ek, 2014 - upraveno)

Existuji i dalsi problémy, které jsou v souvislosti s vyzkumem vegetace tundry
metodami dalkového pruzkumu diskutovany. Prostfedi vyskytu tundry, tedy nejvyse
polozené oblasti pohofi a polarni oblasti, dale komplikuje pouziti optickych senzort
vzhledem Kk casté a dlouhotrvajici obla¢nosti. Kromé toho, jak uvadi Chasmer a kol.
(2014), je identifikace typd vegetaéniho pokryvu v téchto oblastech problematicka take
kvtli rychle se ménicim spektralnim charakteristikdm vegetace a celkové nizkému
spektralnimu kontrastu. Rada autort se proto snazi piesnost klasifikace zvysit kombinaci

ruznych metod a typi dat.

Reese a kol. (2014) napiiklad Klasifikuji skandinavskou alpinskou a subalpinskou
vegetaci s vyuzitim multispektralniho druzicového snimku druzice SPOT 5,
charakteristik reliéfu a dat odvozenych z leteckého laserového skenovani. Mezi
charakteristiky reliéfu v této studii patii nadmotska vyska, sklonitost a index vlhkosti.
Z bodového mracna laserovych dat byla odvozena vyska vegetace, hustota porostu a dalsi
proménné. Pro Klasifikaci byl vybran ucici algoritmus random forest (RF), ktery byl

testovany pro rizné kombinace proménnych vstupujicich do klasifikace. Vysledky
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klasifikaci ukézaly, Ze oproti klasifikaci samotného druzicového snimku dosahla
Klasifikace kombinace snimku a dat reliéfu o 8,2 % vyssi celkové piesnosti. Celkova
ptesnost klasifikace kombinace snimku, dat reliéfu a dat LIDAR pak byla 0 14,2 % lepsi
nez v pripad¢ klasifikace pouze snimku. Diky laserovym datim se povedlo 1épe odlisit
vegetaCni tfidy, které maji podobné spektralni charakteristiky, c0z znemoziuje jejich

identifikaci pouze z optickych dat.

Pro mapovani funkénich typt rostlin v arktické tundfe na Aljasce vyuzili
Langford a kol. (2016) kombinaci multispektralnich dat s vysokym prostorovym
rozliSenim (~2 m) pofizenych senzorem WorldView-2, digitalniho modelu terénu
vytvoiené¢ho z dat LIDAR a opakovaného terénniho prizkumu vegetace. Pruizkum na
misté spocival v odhadu procentudlniho zastoupeni jednotlivych funkénich typl rostlin
na vybraném poctu ploch o rozloze 1 m2. Autofi studie nejdfive popsali statistické vztahy
mezi spektrdlnimi a topografickymi (daji ziskanymi dalkovym prizkumem
a rozlozenim funk¢nich typu rostlin v ramci vzorovych ploch vegetace. Tyto vztahy
potom uplatnili pro modelovani rozloZeni funkénich typt rostlin na celé plose oblasti, na
kterou se studie zamé&fuje. Algoritmus pro segmentaci vegetace na celé plose zahrnoval
shlukovou analyzu k-means a interpolaci IDW. Studie pfedstavuje dvé verze map
rozlozeni funkénich typt rostlin: verzi vypoctenou z jednoho druzicového snimku
potfizen¢ho uprostied vegetacniho obdobi a verzi znékolika snimkii pofizenych
v prub&hu vegetacniho obdobi v riznych fenologickych fazich rostlin. Model, do kterého
vstupovalo vicero snimku, doséhl vyssi presnosti, coz podle autori dokazuje dileZitost
fenologickych charakteristik, jakou je napiiklad ménici se hodnota indexu NDVI, pro
zlepSeni schopnosti algoritmu odlisit jednotlivé funkéni typy rostlin. Ve vztahu k vegetaci
tundry a jeji klasifikaci vyuzili fenologii také Beamish a kol. (2017), ktefi zkoumali

vzajemnou spektralni variabilitu rostlin a jeji zmény v pribéhu vegetaéniho cyklu.

Problém casté oblac¢nosti vyskytujici se nad tundrovou vegetaci fesi vyuziti
radarovych dat, kdy pofizeni snimkul je nezavislé na slune¢nim zatfeni diky aktivnimu
ozafovani povrchu elektromagnetickymi paprsky. Interpretace radarovych snimka potom
nezalezi na spektralnich charakteristikach, ale na zptisobu pofizeni snimku a fyzikalnich
vlastnostech vegetace. Potencial kombinace radarovych dat senzorG TerraSAR-X
a Radarsat-2 s optickymi daty Landsat 8 pro klasifikaci vegetace tundry rozebira Ullmann
a kol. (2014). V této studii testuji fizenou i nefizenou klasifikaci, a to pro jednotlivé typy

dat 1 pro vSechny jejich kombinace. Nejlepsich vysledkli dosdhla fizenéd klasifikace
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provedena nad polarimetrickymi radarovymi daty a optickymi daty (celkova pfesnost
klasifikace 87 %). Zapojeni radarovych dat pfineslo vyrazné zlepSeni v rozliSeni vegetace

na zaklad¢ vysky porostu, a také umoznilo uspokojivou identifikaci mok¥adu.

Atkinson a Treitz (2012) ve své studii vyuzili pro Kklasifikaci tundrové vegetace
na GUzemi v kanadském teritoriu Nunavut kombinaci spektralnich a ekologickych
charakteristik.  Aplikaci nékolika technik vicerozmérné statistické analyzy na data
ziskana v terénu definovali shluky odpovidajici vegetacnim t¥idam. Nasledné byla
analyzovana spektralni separabilita shlukt na zaklad¢ vzdalenosti Jeffries-Matusita.
Vzajemnou kombinaci shlukd s nizkou spektralni separabilitou vznikl finalni set shluka,
ktery definoval tiidy pro nasledujici Kklasifikaci. V této studii bylo zvoleno pouziti
klasifikace maximum likelihood, a to na multispektralni data druzice IKONOS
s prostorovym rozliSenim 4 m. Celkova ptesnost klasifikace se v zavislosti na uzemi
pohybovala v rozmezi 69-79 %. Autofi svym vyzkumem dospéli k tvrzeni, Ze kombinaci
statistickych metod pouzivanych v ekologii a metod DPZ Ize klasifikovat vegetaci tundry
tak, aby vysledky 1épe zohlediovaly ekologické vlastnosti jednotlivych tfid a davaly tak

ekologicky vétsi vyznam.
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2.2 Dosavadni vyzkum krkonoSské tundry

Probihajici vyzkum krkonosské tundry metodami DPZ Pfirodovédeckou fakultou UK je
popsany v ¢lancich Sucha a kol. (2016) a Kupkové a kol. (2017). V prvnim ¢lanku Sucha
a kol. (2016) klasifikuje multispektralni data s rtznym prostorovym a spektralnim
rozliSenim. Srovnava 3 typy dat: letecké ortorektifikované snimky s prostorovym
rozliSenim 12,5 cm poftizené ve ¢tyfech spektralnich pasmech, druzicové snimky druzice
WorldView-2 s prostorovym rozliSenim 2 m a osmi spektralnimi pasmy, a druzicova data
Landsat 8 s prostorovym rozlisenim 30 m pofizena v sedmi spektralnich pasmech.
Ortofoto snimky byly klasifikovany objektovou klasifikaci, pro WorldView-2 data byla
pouzita objektova i pixelova klasifikace, data Landsat 8 pak byla klasifikovana pouze
pixelové. V ramci zékladni podrobné legendy klasifikace bylo rozliSeno 12 tfid povrchu.
Z dtvodu castého vyskytu jednotlivych tiid na plochdch mensich nez pixel Landsatu 8
byla pro klasifikaci téchto dat vytvoiena zjednodusené legenda obsahujici 8 ttid, do které

pak byla pro srovnani klasifikovana i ostatni data.

Vysledky klasifikaci potvrdily piedpoklad, ze pro dosazeni vysoké celkové
presnosti klasifikace krkono$ské tundry je zasadnim parametrem vysoké prostorové
rozliSeni dat, a to z divodu velké rozmanitosti vegetace a malych rozmért ploch, na
Klasifikace ortofot, ktera v ptipadé obou typt legendy dosahla nejvyssi celkové presnosti
(72-84 %). Vhodnost objektového piistupu pro klasifikaci snimkd s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim je podminéna zejména skuteCnosti, ze plochy jednotlivych
vegetacnich typd, 1 kdyZ nejsou plosné rozsdhlé, jsou vétsinou jasné oddeélené a nedochazi
K jejich smisenému vyskytu. Nejlepsi vysledek objektové klasifikace dat WorldView-2
byl 68 %, v ptipad¢é pixelové klasifikace téchto dat pak byla celkova piesnost pouze 61
%. Vytvoreni zjednoduSené legendy optimalizované pro data Landsat 8 pfineslo vysokou
ptresnost klasifikace téchto dat, az 78 %, a potvrdilo se tak, ze tato data jsou vhodna
k vyzkumu zakladnich vegeta¢nich t¥id v krkono$ské tundie. Detailni legenda ale

samoziejm¢ druhovou a prostorovou rozmanitost mistni vegetace vystihuje 1épe.

Hodnocenim a srovnanim vhodnosti leteckych hyperspektralnich dat a dat
Sentinel-2A pro klasifikaci vegetace v tundie v Krkonosich se zabyva ¢lanek Kupkové

a kol. (2017). Klasifikovand hyperspektralni data s velmi vysokym prostorovym

17



rozliSenim (1-5 m) byla potizena senzory AISA Dual a APEX. Pro jejich klasifikaci byla
pouzitd legenda s 11 kategoriemi. Data Sentinel-2A, u kterych je velikost pixelu
podstatné vétsi (10 a 20 m), byla klasifikovana také do zjednodusené legendy stejné jako
v Suché a kol. (2016). Samotnym klasifikacim pfedchazelo rozsahlé ptedzpracovani dat
a porizeni a Uprava referencnich dat. Hyperspektralni data byla klasifikovana objektove
1 pixelové, Sentinel-2A pak pouze pixelove. Pro dosazeni co nejlepSich vysledkt byly
jednotlivé klasifikacni algoritmy testovany opakované s riznym nastavenim parametra
a riznym poltem pasem vstupujicich do Kklasifikace. Klasifikovana byla take

transformovana pasma ziskana analyzou hlavnich komponent (PCA).

Celkove nejlepsich vysledkti dosahla pixelova klasifikace 40 PCA pasem dat
AISA Dual algoritmem Support Vector Machines (SVM), kdy celkové ptesnost
klasifikace dat AISA Dual doséahla 84,3 % a u dat APEX byla jenom o 1,7 procenta niZzsi.
Presnost nejlepsi objektové klasifikace hyperspektralnich dat byla jenom 0 4 procenta
niz8i nez presnost nejlepsi pixelové klasifikace. Jako opodstatnéné se ukazalo zavedeni
zjednodusené legendy pro klasifikaci dat Sentinel-2A. Presnost klasifikace téchto dat do
detailni legendy byla az o 26 procent niz$i nez nejlepsi vysledek hyperspektralnich dat,
pfi pouziti zjednoduSené legendy ale pfesnost dosahla 77,7%. Tato studie celkové
potvrdila vhodnost zkoumanych dat pro klasifikaci vegetace tundry, a zaroven dokazala

nutnost pouziti spravné legendy a klasifika¢ni metody.

Z hlediska ptesnosti klasifikace jednotlivych tfid, v pfipadé€ obou studii dosahla
nejvyssi uzivatelskou a zpracovatelskou presnost klasifikace nevegetacnich tiid, jakymi
jsou vodni a antropogenni plochy anebo kamennd mofe, a to pro vSechny typy dat.
S vysokou piesnosti byla také z dat s vysokym prostorovym rozliSenim klasifikovana
ttida kosodfeviny. V ptipadé legendy zjednodusené pro prostorové rozliSeni Landsatu 8
byla tato tfida rozd€lena podle hustoty porostu na kosodievinu hustou a kosodievinu
tidkou. Spravna klasifikace tfidy fidké kosodieviny dosdhla horSich vysledki z divodu
smiSeného vyskytu kosodfeviny a travnatych porostli v ramci jednoho pixelu. Ttida
subalpinské brusnicové vegetace byla klasifikovana ptesnéji z multispektralnich dat, na
druhou stranu hyperspektralni data se ukézala jako vhodnégj$i pro tiidy viesoviste,
moktady a raSeliniSté. Nejvetsi komplikaci bylo podle ocekavani rozliSeni jednotlivych
druhti trav, jejichz spektralni signadl je podobny. V tomto pfipad€¢ byla piesnéjsi
klasifikace hyperspektralnich dat, ze kterych bylo castecné mozné nékteré druhy trav od

sebe odlisit.
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K vyzkumu krkonosské tundry metodami DPZ déle pfispivaji také absolventské
prace studentli Katedry aplikované geoinformatiky a kartografie Ptirodovédecké fakulty.
Objektové-orientovanou Klasifikaci vegetace nad horni hranici lesa v KRNAP se zabyva
prace JakeSové (2014). Porovnava v ni dva pfistupy K objektové-orientované klasifikaci
ortofota s vysokym prostorovym rozlisenim (12,5 cm) do 13 tfid. VSechny tiidy se
podatilo odlisit pouze pomoci piistupu Example-based a celkova piesnost klasifikace
dosahla v tomto piipadé 75,95 %. Nejlepsich vysledki klasifikace bylo dosazeno u ti¥id
kosodfevina, raSelini§t¢ a subalpinskd brusnicova vegetace, naopak nejhorsi vysledky
byly zaznamenany pro tiidy subalpinskych vysokostéblych travnika. Tyto vysledky se
shoduji s témi z vySe popsanych ¢lanki. Jina studentska préce, Roubalova (2017),
klasifikuje vybrané vegeta¢ni kategorie krkonosské tundry z dat senzoru Sentinel-2A.
Prace je zaméfena na zlepSeni presnosti klasifikace pomoci multitemporalniho piistupu,
ktery vychazi z ptedpokladu, ze zohlednéni zmén spektralniho projevu vegetace
v pribéhu vegetacni doby muze pfispét k odliSeni vegetanich kategorii. Tento
predpoklad se potvrdil pouze ¢astecné, jelikoz celkova piesnost klasifikace byla podobna

jako v pripad¢ klasifikace jedné scény (53,4 % a 51,2%).

Krom¢ uvedenych ¢lankt a praci se klasifikaci horské vegetace v Krkonosich
vénuje také Marcinkowska a kol. (2014). Vegetace v krkono$ském pohranié¢i byla
Klasifikovana do 15 Kkategorii s vyuzitim hyperspektralnich dat senzoru APEX
a klasifika¢niho algoritmu SVM. Senzor APEX potizuje data v 288 spektralnich pasmech
v rozsahu 0,3937 — 2,4673 um s prostorovym rozlisenim 1,75 m. Pro Klasifikaci bylo
pouzito vSech 288 pasem a postupné byly testovany rizné typy jadrovych funkci (kernel
type). Hodnoceni piesnosti klasifikace probéhlo s vyuzitim terénnich GPS dat
a vektorovych mapovych podkladi ziskanych v pfedchozich studiich. Nejlepsich
vysledkl klasifikace bylo dosaZeno s pouzitim linearni funkce a celkova piesnost
Klasifikace dosahla 79,13 %, Kappa koeficient 0,77. Pouzita metoda v kombinaci
s danymi daty byla vyhodnocena jako vhodny nastroj pro identifikaci a monitorovani
vegetacnich typt v horském prosttedi nad hranici lesa. Dals§i studii vyuZivajici
hyperspektralni data senzoru APEX je Jarocinska a kol. (2016), cilend na analyzu

zdravotniho stavu vegetace v oblastech krkonosského bezlesi.

19



2.3 Analyza spektralni separability

Moderni programy pro zpracovani obrazovych dat nabizeji fadu algoritmt pro fizenou
klasifikaci. Abychom dosahli vysoké presnosti klasifikace, je nutné pfedem znat
charakteristiky spektralni odrazivosti klasifikacnich tfid. Podle naméfenych spekter 1ze
posoudit miru jejich vzajemné odliSitelnosti (separabilitu) na jednotlivych vinovych
délkéch a tim splnit cil diplomové prace — uréit idealni spektralni rozliSeni vstupnich dat,

resp. vybrat spektralni pAsma vhodna pro zvyseni presnosti klasifikace.

Velmi podobny cil popisuje Mureriwa a kol. (2016), ktefi tspésné urcili konkrétni
vinové délky spektralnich dat stézejni pro odliseni spekter invazni rostliny Prosopis a étyt
druhti okolni vegetace. Vyzkum byl zalozen na vyuziti spektroskopickych dat z terénu
v kombinaci s nové vyvinutym algoritmem guided regularized random forest (GRRF).
Tato metoda je zdokonalenim bézné pouzivané metody random forest (RF) — ndhodny
les (Breiman, 2001), kterd teSi problém zpracovani hyperspektralnich dat oznacovany
jako prokleti dimenzionality (curse of dimensionality). Jedna se o skute¢nost, Ze pocet
trénovacich vzorka potfebnych pro uceni konkrétniho klasifikatoru exponencialné roste
s po¢tem spektralnich pasem (Hsu, 2007). U hyperspektralnich dat je tak vétSinou pocet
trénovacich vzorkd nedostatecny ve srovnani s velkym mnozstvim pasem, coz zpiisobuje
nepiesny a nespolehlivy vysledek klasifikace. Metoda RF pii uceni vytvaii vice
rozhodovacich stromi, které vedou k riiznym vysledkiim, a nasledn& pouZije pro urceni
dané tiidy jejich modus. Tato metoda ale nedokdze zvolit optimalni pocet proménnych
(pasem), které vedou k nejvyssi piesnosti klasifikace. Metoda GRRF proto implementuje
vysledky bézné RF do procesu vybéru proménnych (feature selection) a pro konstrukci
klasifika¢cniho modelu pouZziva pouze vybranou podmnoZinu relevantnich proménnych

(Deng, Runger 2013).

Analyza dat popsana v Mureriwa a kol. (2016) za¢ina odstranénim celkem 325
vlnovych délek, na kterych se projevil Sum zpiisobeny absorpci vody atmostérou, ze
spekter vegetacnich druhli. Na zbyvajicich 1825 pasem byly postupné pouzity metody RF
a GRRF. RF kromé& samotného procesu rozhodovacich stromil poskytuje také informaci
o dulezitosti jednotlivych proménnych, nazyvanou Gini vyznamnost. Tato hodnota
vyznamnosti je zalozena na vypocétu Gini indexu: vzdy, kdyz se dana proménna pouZzije

pfi déleni mnoziny vysledkl (klasifikacnich tfid) ve strom¢, zaznamena se hodnota,
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0 kolik se snizila necistota mnoziny, tj. o kolik je mnozina homogenngjsi. Suma téchto
hodnot je pak vyznamnost proménné pro dany strom a priimérovanim sum pies mnozinu
vSech stromil je kazdé proménné piidélena kone¢na hodnota vyznamnosti (Gabik, 2010).
Kwvtli vysoké korelaci sousedicich pasem pfi spektralnim intervalu 1 nm je ale zfejmé, ze
mnoho vinovych délek bude mit totoznou hodnotu Gini vyznamnosti. Nasledné pouzita
metoda GRRF vyuzivd vyznamnost proménnych pro eliminaci nerelevantnich
a prebytecnych pasem a pro vybér téch, které jsou optimalni pro rozliSeni danych
vegetacnich druhd. Vyslednych 11 pasem pak bylo vstupem do klasifikatoru RF. Celkovéa
presnost klasifikace se zvysila z 79,19 % (Kappa index 0,7201) pii pouziti vSech
vinovych délek dat na 88,59 % (Kappa index 0,8524) pfi klasifikaci pouze vybranych

vinovych délek.

Jina studie zabyvajici se otazkou separability spekter, Van Aardt a Wynne (2007),
zkoumé odliSitelnost tfi druhG borovic na tUzemi amerického stitu Virginia
z leteckych hyperspektralnich dat senzoru AVIRIS. Spektra byla ziskana z obrazu,
z oblasti s homogennim vyskytem daného druhu ovéfenym a geolokalizovanym
v terénu. Byly provedeny dvé samostatné analyzy, a to pro spektra ziskana
z jednotlivych pixelt, a pro spektra z plosek 3x3 pixely. Pro redukci dimenzionality dat
na maximaln¢ 10 spektralnich pasem stéZejnich pro rozliSeni druhi byla pouzita linearni
diskrimina¢ni analyza (LDA). Vybrana padsma byla vstupem pro klasifikaci. Celkova
piesnost klasifikace dosahla hodnot 65 % pro spektra ze samostatnych pixelt a 85 % pro
spektra z okoli 3x3. Nizsi ptesnost klasifikace v prvnim piipadé byla odiivodnéna
moznymi odchylkami v poloze pixell zptisobenymi chybami béhem pfedzpracovani dat,
a také vysokym prostorovym rozliSenim vstupnich dat (3,4 m). Autoti uvadi, ze spektra
ziskand z plochy 3x3 pixely 1épe vystihuji spektralni charakteristiky seskupeni stromi,
protoze zohlednuji odraz od riznych ¢asti vegetace. VInové délky vyhodnocené jako
klicové pro rozpoznani druhti se prevazné nachazely v oblastech viditelného

a blizkého infracerveného zareni.

Linearni diskrimina¢ni analyza je vicerozmérna statistickda metoda. Jeji dvé
zékladni funkce jsou 1) urceni vlivu sledovanych proménnych na odliSeni jednotlivych
skupin a sestaveni klasifikaéniho pravidla pro zatazeni jednotek do téchto skupin, 2)
klasifikace nezndmych objektd do skupin. Identifikaci proménnych vyznamnych pro
klasifikaci se zabyva kanonicka diskrimina¢ni analyza, jejiz cilem je nalezeni takové

linearni kombinace proménnych, ktera by co nejlépe separovala uvazované skupiny tak,
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aby vnitroskupinova variabilita byla co nejmensi a meziskupinova variabilita co nejvetsi
(Jarkovsky a Littnerova, 2011). Tento zptsob byl pouzit v mnoha studiich jako prostifedek
snizeni dimenzionality dat a zptfesnéni vysledku Klasifikace vegetace, a to i v pfipadé
vétsiho poctu klasifikaénich tiid (Prospere a kol., 2014, Pomahacova, 2012, Cingolani a
kol., 2004 a dalsi).

Spektralni odrazivost vegetace ovliviiuji rizné parametry, jako je vlhkost,
vertikalni struktura rostlin, vyskyt podrostu, buné¢na struktura, a dal$i. Tyto parametry
jsou proménlivé v Case, a i jejich vliv na odrazivost se v prub¢hu vegeta¢niho obdobi
méni. Tato skute¢nost byla jednim ze zavért studie Bratsch a kol. (2016), ktera dokazala,
Ze oblasti spektra stéZejné pro odliSeni vegetace se méni s fenologickou fazi. Hlavnim
cilem této studie bylo zhodnoceni moznosti pozemni spektroskopie pro odliseni Ctyt
vegetaCnich spoleCenstev aljasské tundry. Pro sniZeni poctu piebyteénych uzkych
hyperspektralnich pasem vstupujicich do klasifikace a nalezeni téch, které jsou pro
klasifikaci vegetace stézejni, byl pouzit model pro vybér proménnych a redukci
dimenzionality nazyvany sparse partial least squares (SPLS). 10 % vSech pasem
s nejlepSimi vysledky ze SPLS (8 pasem pro data ze zacatku vegeta¢ni doby, 12 pasem
pro vrcholni fazi vegeta¢ni doby) pak bylo vstupem do klasifikace LDA. Vybrana pasma
se pfevazné nachdzela v infracervené c¢asti spektra. Celkova ptesnost klasifikace byla

vyssi v ptipadé dat z vrcholni faze vegetacni doby (94 %, resp. 84 %).

Beamish a kol. (2017) uvadi, ze spektralni charakteristiky jednotlivych druht
vegetace tundry jsou Casto velmi podobné a spektralni separaci zde oznacuje jako
narocnou. Dale uvadi, Ze zlepSeni by mohl pfinést rozdilny pfistup K riznym
fenologickym fazim rostlin a cileny vybér pouze téch vinovych délek, na kterych je
v dané fenologické fazi separabilita druhi nejvyssi. Ve studii byla zkoumana spektralni
variabilita vegetacnich druhl tundry ve tfech fenologickych fazich — na zacatku,
uprostied a na konci vegetaéni doby. Spektralni charakteristiky byly ziskany pozemnim
spektroskopickym métfenim na urovni porostu. Cilem studie bylo ur¢it, kterd fenologicka
faze je nejvhodnéjsi pro co nejpiesnéjsi klasifikaci vegetace a ktera spektralni pasma jsou
pro tento ucel stézejni. Dal§im cilem byla také simulace spektralnich rozliSeni senzora
ENMAP a Sentinel-2 a hodnoceni jejich vyuzitelnosti ve srovnani s daty z terénu. Pro
ureni rozliSujicich vlnovych délek byl pro vSechna tii spektra odrazivosti (terénni,
EnMAP, Sentinel-2) vypocitan tzv. InStability Index (ISI), také nazyvany Separability
Index (Ghulam a kol., 2016). Index ISI pochazi z klasifika¢ni metody oznaované stable
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zone unmixing (SZU), ktera je modifikaci analyzy smiSenych pixelt (Spectral mixture
analysis — SMA) pouzivané pro uréeni dil¢iho zastoupeni koncového ¢lena v pixelu. Je
podilem vnitroskupinové a meziskupinové variability pfedem uréenych vegetacnich
skupin (tfid) a pocita se pro kazdou vinovou délku spektralniho rozsahu dat. Nizké ISI
hodnoty indikovali nizkou vnitroskupinovou spektralni variabilitu, a naopak vysokou
meziskupinovou spektralni variabilitu, coz je Zadouci stav pro vybér rozliSujicich
vinovych délek. Ty byly vybrany nalezenim lokalnich minim hodnot ISI. Vysledky studie
ukazaly, ze pro tii z péti kategorizovanych druhu rostlinnych spolecenstev (sucha tundra,
vlhka acidicka tundra, vlhka neacidickd tundra, mechova tundra, kefova tundra) je
nejvhodnéjsi fenologickou fazi pro spektralni odliseni druhti faze senescence, tedy konec
vegetacniho obdobi. Jelikoz tyto tfi druhy maji v studované oblasti vétSinové zastoupent,
autofi oznacuji fazi senescence jako celkové nejvhodnégjsi. Vinové délky stézejni pro
identifikaci jednotlivych druhti se nachazely v modrém, Cerveném a red-edge pasmu
spektra. Simulaci spektralnich charakteristik druzicovych senzorti bylo zjisténo, ze
fenologicky ptistup k analyze vegetace muze piinést zlepSeni 1 u tohoto typu dat. Analyza
spektra senzoru EnMap urcila jako kli¢ovou fazi senescence, zatimco data Sentinel-2

identifikovala fazi uprostied vegeta¢niho obdobi.

Ve studii autort Ghulam a kol. (2016) byl index ISI pouzit v navaznosti na
statistickou analyzu nazyvanou jednofaktorova analyza rozptylu (one-way ANOVA),
kterou byly charakterizovany rozdily ve spektralni odezvé vegetatnich druhi na
koncentraci ozonu v prostiedi. Cilem studie bylo ukazat, zda je porovnanim spektralnich
charakteristik druht s rGznou Urovni citlivosti na ozon mozZné urcit spektralni projev
poskozeni rostliny ozonem. Vysledky ANOVA uréily oblasti spektra, na kterych vsech
pét sledovanych druhti vegetace mélo specifickou, a tedy odlisitelnou, spektralni odezvu.
Vypocétem indexu ISI byly stanoveny konkrétni vinové délky s nejvétsi vahou pro
rozliseni spektralniho projevu rostlin (hodnoty ISI <1). Analyza ANOVA se efektivné
pouziva také pro vybér spektralnich proménnych vhodnych pro vstup do klasifikacnich

algoritmt na zaklad¢ spektralni separability vegetace (Pu, 2008; Potickova a kol. (2016).
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2.4 Redukce dimenzionality dat

Vysoka dimenzionalita neboli rozmérnost dat vstupujicich do statistické analyzy mtize
mit na analyzu negativni vliv. Tento vliv byvéa oznacovany jako prokleti dimenzionality
a ma za nasledek zhorSeni efektivity datovych struktur, které v ptipad¢ klasifikace miize
snizovat uspésnost klasifikatoru. ,, Redukce dimenze predstavuje duleZity krok statisticke
analyzy ¢i extrakce informace z mnohorozmernych dat, ktery miize byt v pripadé vysoce

dimenzionalnich dat zcela nezbytny “ (Kalina a Tebbens, 2013).

Plati, Ze se stoupajicim mnozstvim ptiznakd (prvka vstupujicich do klasifikace)
stoupa také uspésnost klasifikatoru, ale pouze do chvile, kdy je dosazeno optimalniho
poc¢tu prvki. Dalsi zvySovani dimenzionality dat bez zvySeni poctu prvkd trénovaci
mnoziny uspésnost klasifikatoru snizuje, jelikoz trénovaci mnozina se stava s rostouci
rozmé&rnosti piiznakového prostoru stale fidéeji rozlozena a jeji prvky jsou proto stale
mén¢ reprezentativni (obr. 2). Vysoka komplexita klasifikatoru a maly rozsah trénovaci
mnoziny vedou k tzv. pteuceni (overfitting), coz je stav, kdy klasifikator je piilis
pfizpusobeny trénovacim datim a je tak velmi nepfesny pro nové prvky — selhdva na
validaéni mnozin¢ dat. S dimenzionalitou dat navic také roste vypocetni naro¢nost

systému.

/
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Obr. 2: Prokleti dimenzionality (zdroj: Nikhil Buduma, 2015)

Cilem redukce dimenzionality dat je transformovat vstupni data z prostoru vyssi
dimenze do prostoru niz$i dimenze sco nejmen$i ztratou informace. V piipadé

klasifika¢nich algoritml se jednd o proces vybéru nejinformativnéjSich ptiznaki. Jak
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uvadi Blazek a kol. (2008), ,, metodika redukce dimenzionality problému klasifikacniho
typu je velmi rozsihla a matematicky ndrocnd“, proto nebude v této diplomové préaci

objasnéna podrobné, s vyjimkou vybranych metod PCA a DA.

2.4.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA — principal component analysis) je metoda
aplikovana na data DPZ ve fazi pfedzpracovani za i¢elem zvyraznéni obrazu a snizeni
dimenzionality dat. Jedna se o statisticky postup, zaloZeny na rotaci os vicerozmérného
prostoru, ve kterém jsou data zobrazena, ve sméru jejich maximalniho rozptylu. Pivodni
datovy soubor pasem obrazu, kterd jsou korelovand, je tak transformovan do méné
rozm&rného souboru nekorelovanych proménnych, ktery ale zaroven nese téméf celou
informaci obsaZzenou v plvodnim souboru. Tyto proménné se nazyvaji hlavni
komponenty a jejich vyuziti mize prispét ke zlepseni vysledku klasifikace (Rencher,
2002).

Prvni hlavni komponenta datového souboru je orientovdana ve smeéru
maximalniho rozptylu ptivodnich dat. Druha komponenta je na prvni komponentu kolma
a protind ji tak, aby byla orientovdna ve sméru druhého nejvétsiho rozptylu dat. Takto
jsou vytvofeny vSechny dal$i komponenty a plati, Ze kazda komponenta nese méné
informace nez predchazejici komponenta, zaroven kazda komponenta nese Cast
informace, kterd nebyla obsaZena v piedchazejicich. Ke kazdé komponenté existuje jeji
vlastni ¢islo (eigenvalue), které vyjadiuje, kolik procent celkového rozptylu dat je v ni
zahrnuto. Se zvétSujicim se ¢islem komponenty klesa procento rozptylu a nartsta vyskyt
Sumu, a tedy snizuje se hodnota obrazové informace. VétSina informace datového
souboru je obsaZena v prvnich nékolika komponentach, dal§i komponenty lze vyloucit
z dal§tho zpracovani. , Metoda hlavnich komponent umoZiiuje namisto vysetrovani
velkého poctu puvodnich znaku s komplexnimi vnitinimi vazbami analyzovat pouze maly

pocet nekorelovanych hlavnich komponent “ (Tonhauserové, 2013).

Vysledkem analyzy hlavnich komponent jsou proménné, které popisuji
maximalni rozptyl dat, nicméné, jedna se o nefizeny algoritmus, ktery nezohlednuje

zatazeni prvkd datového souboru do skupin. Provedenim analyzy dojde k sumarizaci
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informace obsazené v pivodnim datovém souboru a snizeni jeho rozmérnosti, vysledek

analyzy ale nefika nic o separabilité proménnych.

2.4.2 Diskriminac¢ni analyza

Metodou, ve které redukce dimenzionality dat Gzce souvisi s nalezenim proménnych,
které nejlépe separuji skupiny datového souboru, je diskriminacni analyza (DA). Je to
metoda vicerozmérné statistické analyzy, ktera se zabyva zkoumanim zavislosti jedné
kvalitativni zavisle proménné na skupiné€ nékolika kvantitativnich nezévisle proménnych
(Rencher, 2002). Nezavisle proménné se oznacuji také jako diskriminatory a tvoii sloupce
zdrojové matice. Na druhé strané zdrojové matice jsou skupiny kategoridlni proménné,
do kterych jsou zarazené objekty vstupnich dat. Pro v§echny objekty jsou zndmé vSechny
hodnoty diskriminatort. Cilem DA je odpovédét na otazku, nakolik je ptislu$nost objektu

ke skupiné ovlivnéna hodnotami téchto proménnych.

Jednou ze zakladnich funkci DA je sestaveni klasifika¢niho pravidla na zaklade
vstupnych dat pro nalezeni skupinové piisluSnosti nezafazenych objektd (klasifika¢ni
druha funkce, kterou je urceni vlivu diskriminatorti na odliSeni jednotlivych skupin
a identifikace diskriminator, které k tomuto odliSeni pfispivaji nejveétsi mirou
(kanonickd diskrimina¢ni analyza). Tato funkce je béZné vyuZivana ve fazi
pfedzpracovani dat jako prostfedek redukce jejich dimenzionality pro tcely klasifikace
anebo strojového uceni (Huberty a Olejnik, 2006). Kanonicka DA se také oznacuje jako
Fisherova, podle jejiho autora Ronalda A. Fishera, ktery ji popsal jiz v roce 1936 pod
nazvem canonical variate analysis (Fisher, 1936). Pivodné byla pouzita k feSeni otazky
zafazeni objektu do jedné ze dvou tfid. Pozdgji, v roce 1948, ji C.R. Rao generalizoval
pro vice nez dvé skupiny (Rao, 1948). Vychazi z pfedem znamych piislusnosti objektt

do skupin, a souboru proménnych, kterymi jsou objekty charakterizovany.

Analyza hled4 takovou linearni kombinaci ptivodnich nezavisle proménnych,
kterd by nejlépe ze vSech separovala dané skupiny tak, aby jejich vnitroskupinova
variabilita byla co nejmensi a meziskupinovéa variabilita co nejvétsi, tzn. aby bylo

maximalizovano Fisherovo diskriminac¢ni kritérium. Zaroven plati, ze nezavisle
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proménné ovliviuji zavisle proménnou rtiznou mirou, tzn., pfispivaji rGznou mirou

k diskriminaci skupin zavisle proménné.

Nasledujici odvozeni bylo ptevzato z Rabasova (2012). Uvazujme soubor prvku
s rozsahem n, ktery je ¢lenén do H skupin s rozsahy ny,, h = 1, ..., H. M&me p ruznych
proménnych a kazdy prvek ze souboru at' je charakterizovan hodnotami téchto
proménnych  Xj,..,X,, kter¢é jsou obsaZzeny ve vektoru pozorovani
x = (X1, ...,%,)". Oznaéme x; vektor p hodnot proménnych Xj, ..., X, zji§ténych u i-té
jednotky souboru, a x;;, vektor p hodnot proménnych Xj, ..., X, zjisténych u i-té jednotky

V h-té skupin¢. Dale oznacme:

n

1
=1 Z Xi vektor pramér hodnot proménnych

i=1

np

_ 1 .
Xh = o z Xin vektor praméri hodnot proménnych v h-té skupiné.

h =1

Potom:

H TNh
T = Z Z(xih - X) (xp—0)" je celkové variabilita proménnych,
h=1i=1

H Tn

E = Z Z(xih — %) (xin — Xp)" je vnitroskupinova variabilita proménnych,
h=1i=1

S
=

& —%) (X, — )T je meziskupinova variabilita proménnych.

W
I
M=

P~
Il
=
~
1l
[y

R . , . . . 3T v , T _
Pro libovolnou linearni kombinaci Y = b”x proménnych X3, ..., X, kde bT = (by, ..., by)
je vektor parametrll, ur¢ime miru jeji meziskupinové, resp. vnitroskupinové variability

jako Qg (Y) = bTBbresp. Qz(Y) = bTEb. Potom Fisherovo diskrimina¢ni kritérium je:

_Qs(Y) _ b"Bb

F= Q:(Y)  DbTEb
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Vypocet DA smeéruje k nalezeni kanonickych diskriminacnich funkci. Kazda
funkce predstavuje takovou projekci dat do vicerozmérného prostoru, ve které jsou prvky
skupin zéavisle proménné co nejlépe oddéleny. Prvky jsou odd€leny podél primky, jedna
se tedy o linearni diskriminacni analyzu (LDA). Pocet funkci je bud'to rovny poctu
diskriminatora (kdyz pocet skupin zavisle proménné je vétsi nez pocet diskriminatort)

anebo rovny poctu skupin minus jedna. Kanonicka diskriminacni funkce ma obecny tvar:
zZ=a+ byx; + byx; + bsxz + -+ byx,

Standardizované koeficienty kazdé diskrimina¢ni funkce piedstavuji vahu
jednotlivych proménnych v dané funkci a plati, ze proménné s nejvétsimi koeficienty
ptispivaji nejvice k diskriminaci skupin. Koeficienty pro prvni funkci se odvodi tak, aby
skupinové t€zisté neboli centroidy, byly maximalné vzdalené ve smyslu Mahalanobisovy
vzdalenosti. Koeficienty kazdé dalSi funkce musi dale maximalizovat rozdily mezi
skupinovymi centroidy a soucasné hodnoty obou funkci nesmi byt korelovany. Centroidy
skupin jsou tedy reprezentace kazdé skupiny ve formé bodu, leziciho v prostoru, ktery je
vymezen diskrimina¢nimi funkcemi jako jeho osami. Kazdy prvek analyzy je také
charakterizovan jako bod v tomto prostoru a jeho zatazeni do skupiny odpovida jeho

poloze vuci centroidim.

Vyslednou hodnotou kanonické diskriminaéni funkce je kombinace ptivodnich
proménnych, kterad se nazyva diskriminacéni skore. Predpoklada se, ze pro kazdou skupinu
bude platit normalni rozdéleni diskriminacnich skore a mira piekryvu jejich rozdéleni pak
urCuje uspésnost metody. V ¢asti a) obrazku 3 je zobrazeny ptiklad dvou skupin
popsanych dvéma proménnymi. Je vidét, Ze proménnd y je lepSim diskrimindtorem nez
proménna x, jelikoz ptekryv zatfazeni do skupiny je zde mens$i, nicméné zadna
z proménnych x a y nedokaze skupiny odli§it uplné. ReSenim této situace je nova
kanonicka osa popsana diskrimina¢ni funkci, kterd je kombinaci plivodnich proménnych
(Cast b) obrazku 3). ,, Princip diskriminacni analyzy spociva v nalezeni kombinace
promennych odlisujicich existujici skupiny objektii, které nelze odlisit Zdadnou

Z proménnych samostatné““ (Pomahacova, 2011).

S diskrimina¢nimi funkcemi jsou také spojena vlastni ¢isla (eigenvalues), ktera
stejné jako u PCA popisuji miru rozptylu zachycenou t€émito funkcemi. V pfipad¢, ze
existuje vic nez jedna diskrimina¢ni funkce, procentudlni podil vlastniho ¢isla funkce

vzhledem k souctu vSech vlastnich ¢isel vSech funkci urcuje dilezitost diskriminaéni
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funkce — jedna se podil celkové schopnosti diskriminatorti odlisit skupiny prvki,
obsazeny v dané funkci.
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Obr. 3: Zakladni princip kanonické diskriminacni analyzy (zdroj: Neil, 2002 -

upraveno)
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2.5 Spektralni rozliSeni vybranych druzic DPZ

Druzicovy dalkovy prizkum podle Radoux a kol. (2016) vstoupil v poslednich letech do
nové éry senzort pofizujicich globdlni a voln¢ dostupna data typickd opakovanym
snimanim v kratkém ¢asovém horizontu. Rychly technologicky vyvoj umoziuje neustalé
zlepSovani prostorového rozliseni dat a piidavani novych spektralnich pasem cilenych na
konkrétni vyzkumné otazky. Dostupnost druzicovych snimkii vede k jejich vzristajicimu

vyuziti nejen v oblastech vyzkumné, ale i komer¢ni sféry.

Tato prace se proto zaméfuje na tfi soucasné vyuzivané senzory: WorldView-2,

Sentinel-2 a Landsat 8. Jejich z&kladni charakteristiky jsou uvedeny v tabulkach 1-3.

2.5.1 WorldView-2

WorldView-2 je druzicovy senzor americké spole¢nosti DigitalGlobe snimajici v osmi
spektralnich a jednom panchromatickém pasmu. Prostorové rozliseni spektralnich pasem
je 1.84 m, v piipadé panchromatického pasma je to 0.46 m. Kromé¢ ¢tyi tradi¢nich pasem
(2,3,4,7 v tab. 1) poskytuje také ¢tyfi nova pasma, ktera maji zvySovat informacni obsah
a piinést nové moznosti vyuziti t€chto dat v oblastech spektralni analyzy vegetace,
monitoringu prostfedi, planovani vyuziti krajiny a objektové orientované klasifikace

(LANDinfo, 2018).

Prostorové | Cislo ., |Stfednivinova| Sitka pasma
rozliseni (m) | pasma Oznaceni délka (nm) (nm)

~2 1|Coastal 429,3 47,3

2|Blue 478,8 54,3

3|Green 547,5 63,0

4|Yellow 607,8 37,4

5(Red 658,5 57,4

6|Red Edge 723,5 39,3

7(NIR 1 825,0 98,9

8[NIR 2 919,4 99,6

Tab. 1: Spektralni pdsma druzice WorldView-2 (zdroj: LANDinfo, 2018 - upraveno)
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2.5.2 Sentinel-2

Mise Sentinel-2 je tvofena dvéma identickymi druzicemi Sentinel-2A a Sentinel-2B,
které se ve své obézné draze nasleduji. Perioda snimkovani jednoho mista na Zemi je tak
pfiblizné 5 dni. Kazda druzice nese multispektralni senzor snimkujici ve 13 pasmech.
Zcela specificka jsou tfi pasma v oblasti red-edge na ¢erveném okraji viditelné ¢asti
spektra, ktera jsou svymi spektralnimi parametry idealni pro monitorovani vegetace se
zam¢eienim na klasifikaci a sledovani zdravotniho stavu. Mise Sentinel-2 je zamétena
pfedev§im na monitoring krajinného pokryvu a mapovani zmén v Uzemi a vyuziti ploch

(Copernicus, 2016).

prostorové | Cislo o SentineIVZ-A SentineIVZ-B
rozlieni (m) | pasma Oznaceni StFe’dm’vInové Sitka pasma StFe’dm’vInové Sitka pasma
délka (nm) (nm) délka (nm) (nm)
10 2(Blue 496,6 98 492,1 98
3|Green 560 45 559 46
4|Red 664,5 38 665 39
8|NIR 835,1 145 833 133
20 5|Red Edge 1 703,9 19 703,8 20
6|Red Edge 2 740,2 18 739,1 18
7 |Red Edge 3 782,5 28 779,7 28
8a|Red Edge 4 864,8 33 864 32
11(SWIR 1 1613,7 143 1610,4 141
12 (SWIR 2 2202,4 242 2185,7 238
60 1|Coastal 443,9 27 442,3 45
9 (Water Vapor 945 26 943,2 27
10|Cirrus 1373,5 75 1376,9 76

Tab. 2: Spektralni pasma druzic Sentinel-2 (zdroj: ESA - 2018, upraveno)

2.5.3 Landsat 8

Historie druzic Landsat saha az do roku 1972 a Landsat 8 je nejnové€jsi z osmidilné sady
druzic. Na palub¢ nese dva senzory: OLI (Operational Land Imager) a TIRS (Thermal
Infrared Sensor). Oproti pfedchozim multispektralnim senzorim fady Landsat senzor
OLI disponuje dvéma novymi pasmy (1 a 9 v tab.3), ktera jsou zaméfena na vyzkum

vodnich zdroji, pobtfeznich oblasti a detekci oblaku typu cirrus. Nejlepsi prostorové
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rozliSeni je v piipadé Landsat-8 15 m pro panchromatické pasmo, spektralni pAsma jsou
dostupna v prostorovém rozliSeni 30 m. Perioda snimkovani Landsat 8 je 16 dni, resp.
8 dni v konstelaci s Landsat 7. Diky navaznosti pouZzivanych senzori a obsahlym
archiviim se data druzic Landsat hodi pro detekce zmén v Case, a to zejména v souvislosti

s vegeta¢nim pokryvem a vyuzitim krajiny (ARCDATA Praha, 2018).

Prostorové | Cislo ., |Strednivinova| Sitka pasma
rozliseni (m) | pasma Oznaceni délka (nm) (nm)

30 1|Coastal 443,0 16,0

2|Blue 482,0 60,0

3|Green 561,4 57,3

4|Red 654,6 37,5

5(NIR 864,7 28,3

6(SWIR 1 1608,9 84,7

7|SWIR 2 2200,7 186,7

9(Cirrus 1373,4 172,4

Tab. 3: Spektralni pasma senzoru OLI druZice Landsat 8 (zdroj: Landsat Science, 2018

- upraveno)
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3 Zamové uzemi

3.1 Charakteristika a vymezeni

Oblast arkto-alpinské tundry v Krkonosich tvoti nejvyssi polohy pohoti nad horni hranici
lesa. Prirodni charakteristika této oblasti je podobnd jak subarktickym, tak
vysokohorskym regionim a je vyrazné¢ ovlivnéna extrémnimi klimatologickymi
podminkami, jako je naptiklad vystaveni silnym severozapadnim vétriim, dlouhotrvajici
snéhova pokryvka a nizka praimérna ro¢ni teplota vzduchu (Mullerova, 2005). Kromé
mecht, lisejniki a viesu zde prevladaji alpinské travni porosty s ptevazujicim
zastoupenim smilky tuhé a kosodfevina. Jednd se o unikatni reliktni vyskyt tohoto typu
prostiedi zahrnuty v mezinarodnim programu pro monitoring tundry INTERACT. Plocha

izemi tundry ¢&ini celkem 47 km?, 32 km? na izemi Ceska a 15 km? na Gzemi Polska.

Uzemi arkto-alpinské tundry v Krkonogich se déli na dvé prostorové oddélené
Casti, zapadni a vychodni. Tato prace se zaméfuje na vychodni ¢ast. Zajmoveé Gzemi, pro
které jsou dostupna hyperspektralni data, ptedstavuje okoli Lu¢ni boudy ohranic¢ené

vrstevnicemi 1300 az 1475 m n. m. a terénnimi zlomy (obr. 4). Tvoii plochu piiblizné 6,6
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km?2, coz je 28,9 % plochy vychodni ¢asti a 14 % celkové plochy krkonosské tundry.
Oblast se nach&zi na tzemi I. zony KRNAP.

= horské boudy
4 vySkové body
= = statni hranice
— hranice vychodni tundry
[ zdjmové Gzemi
"1 KRNAP

0

5
;

Obr. 4: Z&jmové Uzemi (zdroj: viastni zpracovani, pouzita data: ARCDATA PRAHA,
ArcCR 500 verze 3.2; Geoportal CUZK, Prohlizeci sluzba WMS — Ortofoto).

3.2 Legenda pro klasifikaci

Klasifikace vegetace tundry, ktera je cilem této prace, bude probihat do jiz stanovené
legendy vytvotené pro ucely piedchozich publikaci ve spolupraci s botaniky KRNAP.
Pocet kategorii této legendy se pohybuje v rozmezi 9-12 tiid, v zavislosti na specifickych
pozadavcich a tizemnim rozsahu analyz, které byly pfedmétem piedeslych publikaci

a praci zaméfenych na klasifikaci krkonosské tundry (viz ¢ast 2.2 prace).

Pro Klasifikace v této praci je pouzita legenda o 12 tfidach obsahujici vSechny

zékladni vegetacni kategorie tundry. Piehled vSech tfid s ¢iselnym a zjednoduSenym
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slovnym ozna¢enim uvadi tabulka 4. Uveden je také latinsky nazev, v ptipadé tiid
zahrnujicich n€kolik riznych rostlinnych druhii je uveden latinsky ndzev prevazujiciho
druhu (oznageny *). Ciselné oznadeni t¥id v této praci je ponechano v souladu se zazitym
oznacenim. Oznacenim 6a-6C je naznaCena piislusnost téchto tiid do spole¢né skupiny
druhii — alpinské travniky zapojené. Stejné tak tfidy 7a-7c jsou soucasti skupiny
subalpinské vysokostébelné travniky. Prace se pak vice zamé&fuje na vybrané pievazujici
a pro botaniky KRNAP zasadni druhy jednodélozné vegetace — smilku jako pro tundru
vyznamnou kategorii (6a) a konkurencné silnych subalpinskych vysokostébelnych
travniki (7a-7c). Obrdzky 6 a 7 zobrazuji fotografie tiid ve fenologicke fazi shodné
S terminem pofizeni dat (Cerven) a piiklady trénovacich ploch v barevné syntéze
hyperspektralniho snimku (kombinace vybranych pasem SWIR-NIR-gervena). Sirsi
charakteristika jednotlivych tfid zde neni uvedena. Informace o vyskytu, druhovém

slozeni v ramci tiidy a dal$ich specifik&ch lze vyhledat napf. v praci JakeSova (2014).

Trida [Nazev Latinsky nazev Oznaceni

1 Kosodrevina Pinus mugo* Kosodrevina
2 Mokfady a raselinisté Sphagnum magellanicum*|Mokrad

3 Vodni plochy - Voda

4 Alpinskd viesovisté Calluna vulgaris* Vies

5 Subalpinska brusnicova vegetace Vaccinium myrtillus * Brusnice

6a Smilka tuha Nardus stricta Smilka

6b  [Metlicka kfivolaka Deschampsia flexuosa Metli¢ka

6C Druhové bohaté porosty s vysokym zastoupenim dvoudéloznych |Festuca supina® Dvoudélozné
7a |Tftina chloupkata Calamagrostis villosa Trtina

7b  |Bezkolenec modry Molinia caeruela Bezkolenec
7c Metlice trsnata Deschampsia cespitosa Metlice

8 Kamennda mofe a antropogenni plochy - Antropogenni

* prevazujici druh

Tab. 4: Prehled trid legendy pro klasifikaci krkonosské tundry.

Zpramérovanim hodnot odrazivosti trénovacich polygonl tiid ze zdkladniho

referencniho souboru (definovan v ¢asti 4.1) ve vSech spektralnich pasmech dat

AisaDUAL byly vytvoireny grafy spektralnich kiivek tfid (obr. 5).
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Obr. 5: Krivky odrazivosti trid.
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1 — Kosodfevina 2 — Mokfady a raSelini§té 3 —Vodni plochy

4 — Alpinska viesovisté 5 — Subalpinské brusnicova 6a — Smilka tuha

vegetace

Obr. 6: Fotografie tiid legendy a ukazky trénovacich ploch (autor fotografii: Lucie

Cervend)
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6b — Metlicka kiivolaka 6¢ — Druhové bohaté porosty, 7a — Tttina chloupkata

dvoudélozné

7b — Bezkolenec modry 7¢ — Metlice trsnaté 8 — Kamenna mote a

antropogenni plochy

Obr. 7: Fotografie trid legendy a ukazky trénovacich ploch (autor fotografii: Lucie

Cervend)
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4 Data a metodika

4.1 Pouzita data a predzpracovani

Tato prace je zalozena na pouziti hyperspektralnich leteckych dat s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim. Jedna se o data systému AisaDUAL potizena 19. ¢ervna 2013.
Jejich geometrické, radiometrické a atmosférické korekce byly provedeny spole¢nosti
Geodis Brno, ktera data pofrizovala. Kompletni dokumentace Kk pofizeni a zpracovani dat
je uvedena v piislusné technické zpravé (Geodis Brno, 2013). Systém AisaDUAL
kombinuje senzory AisaEAGLE, pofizujici data ve viditelné a blizké infracervené Casti
spektra (VNIR), a AisaHAWK snimajici v pasmu kratkych vinovych délek
infra¢erveného zareni (SWIR). Data potizena senzory byla slou¢ena do jednoho datového
souboru (mozaiky) s vyslednym spektralnim rozsahem 400-2500 nm, ktery obsahuje
celkem 494 pasem. Datovy soubor byl dale pfevzorkovan na velikost pixelu
1 m, coz odpovida prostorovému rozliSeni senzoru AisaEAGLE. Plivodni prostorové

rozliSeni u senzoru AisaHAWK bylo 3 m.

Ve spektrech odrazivosti tifid uvedenych v ¢asti 3.2 lze pozorovat chybu dat

projevujici se hodnotami odrazivosti vy$simi nez 100 %. Tato chyba je s nejvétsi
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pravdépodobnosti disledkem nepiesné atmosférické a radiometrické korekce provedené
spolecnosti Geodis Brno na zakladé referencnich spektroradiometricky zamétenych
ploch zmétenych v terénu (Geodis Brno, 2013). Nepfesné korekce se projevuji také
odliSnosti tvaru spektralnich kiivek tfid od konvenc¢niho tvaru kiivek vegetace. Jelikoz
pro celé zajmové tizemi byla pouZita stejnd korekce, 1ze predpokladat, ze datovy soubor
je zatiZzen stejnou chybou a tim padem je pouZitelny pro analyzu z hlediska hodnoceni
odlisitelnosti tiid. Negativni vliv, souvisejici s nepfesnosti atmosférické korekce, muze
mit pouze prubéh spektralni odrazivosti tfid v oblasti NIR, kde se nachazi n€kolik
vyraznych propadii hodnot zptisobenych atmosférickou absorpci. Intervaly vinovych

délek propadi jsou nicméné pouze tzké.

Referenéni data byla naméfena v terénu v nékolika fazich v pribéhu let 2014 az
2017. Plochy odpovidajici vegetacnim kategoriim legendy byly identifikované botanikem
a geolokalizované pomoci GPS piistroje Trimble Geoexplorer 3000 Geo XT s piesnosti
10 cm. Plochy nevegeta¢nich kategorii byly ziskany interpretaci a vektorizaci ortofoto
snimkt. Za&kladni referen¢ni soubor, pouzity v této praci, je za celem porovnatelnosti
vystupt totozny s referenénim souborem jiz pouzitym v Kupkova a kol. (2017). Tento
soubor obsahuje celkem 123 polygonii zatazenych do jedné z dvanacti skupin legendy.
Je rozdé€len na trénovaci a valida¢ni polygony tak, ze pro kazdou kategorii bylo 40 % dat
pouzitych jako trénovaci a 60 % jako valida¢ni. Trénovaci datovy soubor obsahuje 51
polygonti a validaéni datovy soubor, minény pro hodnoceni piesnosti klasifikace,

obsahuje 72 polygoni (tab. 5).

Kompletni referen¢ni soubor vyzkumu krkonoSské tundry obsahuje aktualné 258
polygonl sesbiranych v terénu, pfedstavujicich jak homogenni plochy, tak plochy
smiSenych rostlinnych spoleéenstev. Pro ucely diplomové prace byly z tohoto souboru
pouzity pouze vybrané plochy samostatnych kategorii. Na zédklad¢ zaméfeni diplomové
prace na odliSeni druhi jednodé€loznych rostlin byly vytvofeny dva referen¢ni soubory
obsahujici pouze kategorie smilka, titina, bezkolenec a metlice. Prvni ze soubord byl
pouze vybérem polygonu ¢tyé danych kategorii z trénovacich polygont zakladniho
referen¢niho souboru. Vybrano bylo 21 trénovacich ptislusnych polygont. V druhém
souboru byly tyto polygony doplnény 40 vybranymi polygony danych kategorii
z kompletniho referenéniho souboru. Doplnéné polygony byly vybrany tak, aby se

nachazeli ve vyiezu dostupnych hyperspektralnich dat a aby dand vegetaéni kategorie
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byla v datech dobte identifikovatelna. Vznikl rozsifeny referenéni soubor obsahujici 58

trénovacich polygont rozdélenych do Ctyt kategorii travin (tab. 6).

Cely referencni soubor Trénovaci plochy Validaéni plochy

Kategorie Pocet Pocet - Pocet Pocet Pocet Pocet

polygonli | pixelQ Pixell v % polygonli | pixeld | polygonl | pixelQ
1|Kosodfevina 7 8559 29,6 3 3620 4 4939
2 |Mokriad 9 2156 7,5 4 943 5 1213
3|Voda 4 361 1,2 2 74 2 287
4 |Vres 16 2979 10,3 7 1138 9 1841
5|Brusnice 10 893 3,1 3 410 7 483
6a|Smilka 14 4338 15,0 6 1694 8 2644
6b|Metlicka 13 1561 5,4 5 371 8 1190
6c|Dvoudélozné 6 396 1,4 3 180 3 216
7a|Tttina 10 1411 4,9 4 438 6 973
7b|Bezkolenec 16 1736 6,0 7 803 9 933
7c|Metlice 11 2131 7,4 4 776 7 1355
8|Antropogenni 7 2380 8,2 3 936 4 1444
Celkem 123 28901 100,0 51 11383 72 17518

Tab. 5: Za&kladni referencni soubor — trénovaci a validacni plochy.

Rozsifeny referencni soubor

Kategorie Pocet Pocet o
polygond | pixeld Pixeld v %
6a|Smilka 18 5642 47,2
7a|Tttina 12 1772 14,8
7b|Bezkolenec 15 2021 16,9
7c¢|Metlice 13 2511 21,0
Celkem 58 11946 100,0

Tab. 6. Rozsireny referencni soubor kategorii smilka, trtina, bezkolenec a metlice.

Dalsim krokem po stanoveni referen¢nich souborti bylo sestaveni vstupnich
souborl pro diskrimina¢ni analyzu. Soubory byly vytvofeny pomoci néstrojii programu
ArcMap 10.6. Diskrimina¢ni analyza vyhodnocuje hodnoty odrazivosti v jednotlivych
pasmech obrazu pro kazdy z pixelil, vstupem je tedy tabulka hodnot pixelti ve vSech

pasmech a zafazeni pixelu do kategorie legendy. Pro vytvoifeni takovéto tabulky byla
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nejprve z datoveho souboru AisaDUAL pomoci funkce Raster to Point vytvoifena vrstva
bodd, ve které kazdy bod reprezentuje centroid jednoho pixelu. Z téchto bodii pak byly
pomoci Select by Location vybrany body, které se piekryvaly s polygonovou vrstvou
trénovacich ploch zakladniho referen¢niho souboru. Propojenim bodové vrstvy
s polygonovou vrstvou pomoci funkce Spatial Join byl témto bodtim pfifazen atribut
popisujici jejich piislusnost do jedné z kategorii. Poslednim krokem bylo pouziti funkce
Extract Multi Values to Point na vyslednou bodovou vrstvu. Vstupem do této funkce byl
datovy soubor AisaDUAL, slozeny z celkem 494 pasem. Bodim bylo pfifazeno 494
atributl, ze kterych kazdy obsahoval hodnoty odrazivosti jednotlivych pdsem v daném
bodu (pixelu). Z atributové tabulky byl nasledné odstranén posledni sloupec, jelikoz
V pasmu 494 byla hodnota vSech pixeli 0. Stejny postup byl aplikovan na dva referencni
soubory obsahujici pouze travni kategorie. Atributové tabulky tii bodovych soubort byly

vyexportovany ve forméatu *.txt.

42



4.2 Simulace druzicovych dat

Data optickych druzicovych senzori byla Vvtéto praci simulovana jednotné
z hyperspektralnich dat senzoru AisaDUAL. Timto zptusobem se zamezilo rozdilim
Vv spektralnim chovani vegetace zplsobenym posunem fenologické faze v pripadé
rozdilnych termint pofizeni dat a také rozdilim zplisobenym atmosférickymi vlivy
a atmosférickymi korekcemi. Porovnanim vysledkt klasifikace se tak pfimo hodnoti

pouzité klasifikacni algoritmy a vhodnost vstupnich dat.

Simulace spektralnich charakteristik druzicovych senzori byla provedena
v programu ENVI 5.4 pomoci nastroje Spectral Resampling. Tento nastroj pfevede
vstupni data na data se spektralnim rozlisenim odpovidajicim vstupnimu nastaveni. Jako
vzorové spektralni rozliSeni lze nastavit 1) preddefinovana spektralni funkce znamého
senzoru (vybér dostupny piimo v nastroji), 2) uzivatelem definovana spektralni funkce
ve formatu ENVI spektralni knihovny 3) soubor vinovych délek ve formatu ASCII,
s moznosti specifikovat také rozsah pasma pomoci parametru FWHM (full-width-half-
maximum), 4) obrazovy soubor se spektralnim rozlisenim, které pozadujeme. Charakter
vzorovych dat ovliviiuje vybér metody pfevzorkovani, tzn. napiiklad pii zadani pouze
vinovych délek jako hodnot stiedlti pozadovanych pasem nastroj piepocte vinové délky
na zakladé Gaussovy kfivky a automaticky nastavi FWHM jako polovinu rozdilu mezi

stiedy pasem (Harris Geospatial Solutions, 2018a).

Vsechny senzory, jejichz spektralni rozliSeni bylo potieba pro ucely této
diplomové prace simulovat, se nachéazely v nabidce pieddefinovanych funkci programu
ENVI 5.4. Timto zplsobem byly vytvoieny datové soubory odpovidajici senzorim
WorldView-2, Sentinel-2 a Landsat 8 OLI. Pocty pasem a jejich spektralni rozsahy jsou
pro vSechny senzory uvedeny v ¢asti 2.5. V piipadé senzoru Landsat 8 OLI bylo
v simulaci programu ENVI vynechano pdsmo 9 - Cirrus zaméfené na monitorovani
vysoké oblac¢nosti. Vizudlnim zhodnocenim nasimulovanych pasem senzoru Sentinel-2
bylo zjisténo, Ze pasmo 10 — Cirrus tohoto senzoru rovnéz nevyhovuje (tézZ je zaméfené
na monitorovani vysoké oblacnosti), takze bylo pfed dal§im zpracovanim odstranéno.
Preddefinované funkce rovné€Zz nezahrnovaly panchromatickd pasma senzort

WorldView-2 a Landsat 8 a termalni pasma senzoru Landsat 8 TIRS.
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Postorové rozliSeni vystupnich souborti ztstalo shodné s daty senzoru AisaDUAL
tzn. simulované soubory nereflektuji prostorové rozliSeni druZicovych senzort. To
souvisi s cilem prace, kterym je stanoveni vinovych délek stéZejnich pro odliSeni druhti
a hodnoceni vhodnosti druzicovych dat DPZ z hlediska spektralniho rozliSeni. Dulezitost
prostorového rozliseni pro klasifikaci je nesporna a byla jiz dokdzana v mnoha
publikacich (Virtanen a Ek, 2014; Sucha a kol., 2016; Kupkova a kol., 2017), pro ucely

této prace bude ale v dalsich ¢astech prostorové rozliSeni zanedbano.

Prevzorkované datové soubory byly nacteny do programu ArcMap 10.6
a postupem popsanym Vv ¢asti 4.1 byly vytvoieno dalSich devét vstupnich soubori pro
diskrimina¢ni analyzu. Jednalo se o tabulky hodnot pasem kazdého druzicového senzoru
pro pixely odpovidajici v§em trénovacim polygontim referencniho souboru, trénovacim
polygonim referenéniho souboru pouze Ctyi vybranych tfid, a polygoniim rozsifené¢ho

referen¢niho souboru ¢tyt vybranych tfid.
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4.3 Diskriminacni analyza v SPSS Statistics

Existuje n€kolik zptisobi, jak diskrimina¢ni analyzu provést. Jednim z béznych postupti
je vypocet v programovacim jazyku a prostiedi R, které jsou urcené pro statistickou
analyzu dat a jejich grafické zobrazeni. Lze nalézt také ptipady vypoctu v jazyku Python.
Diskriminac¢ni analyza byva také soucasti statistickych programt, jakymi jsou naptiklad
SAS System anebo SPSS Statistics. Manly (2005, citovano Savi¢ a kol., 2008) zdaraziuje
pottebu dikladného nastudovani analytickych postupli, terminologie a vystupil
diskriminac¢ni analyzy, ktera probiha ptes uzivatelské rozhrani, jelikoz tyto se mtizou pro

rizné programy lisit.

Pro diskriminaéni analyzu nad hyperspektralnimi daty feSenou v této diplomové
préci byl vybran statisticky program SPSS Statistics od spolecnosti IBM, ktery disponuje
fadou statistickych analyz a ptiklady jeho vyuziti ve védeckych pracich Ize najit napiiklad
v Kalaczska a Sanchez (2008), Weisa a Gerhards (2007) a Pomahacova (2012). Program
nabizi dva pfistupy K provedeni diskriminaéni analyzy. V prvnim pfistupu vstupuji do
analyzy vSechny diskriminatory najednou a jsou vyhodnocovédny soucasné, druhou
moznosti je krokova metoda, kdy se podle zvolenych kritérii vybiraji nejvhodnéjsi
diskriminatory postupné az do chvile, kdy je dosazeno optimélniho stavu. Vstupem do
programu je v obou piipadech pfipraveny datovy soubor ve formé tabulky, obsahujici
prvky s pfifazenymi hodnotami diskriminatora a zafazenim do skupin. Cesta pro spusténi

nastroje DA v programu SPSS Statistics je Analyze — Classify — Discriminant Analysis.

Dokumentace StatSoft (2013) popisuje krokovou (stepwise) diskriminaéni
analyzu jako nejb&zné€js$i postup pro ureni proménnych stéZejnich pro oddéleni tiid
v ptipadé¢ vysokého poctu promeénnych vstupujicich do analyzy. Oproti zakladni
diskriminacni analyze, kterd vyhodnocuje vSechny proménné a jejich vliv na separaci
skupin najednou (rovnou pro vstupni soubor pocitd diskrimina¢ni funkce), Vv pfipadé
krokové analyzy vypoctu diskrimina¢nich funkci pfedchazi hodnoceni vyznamnosti pro
kazdou proménnou jednotlivé a vybér, resp. odstranéni proménnych, které byly
vyhodnoceny jako redundantni. K tomu jsou pouzity hodnoty F jednotlivych proménnych

zalozené na vypoctu Wilks’ lambda. F hodnota proménné vyjadiuje jeji statistickou

vyznamnost pro diskriminaci mezi skupinami, tedy jakou mirou proménnd ptispiva
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k zafazeni prvka souboru do skupiny. Plati, Ze vysoka hodnota F minimalizuje Wilks’

lambda pro danou proménnou.

Krokovéa diskriminaéni analyza muze byt bud’ dopiedna (forward) nebo zpétna
(backward). Forward analyza zac¢ina vybérem pouze jedné proménné, kterd samotna
nejlépe separuje skupiny vstupniho souboru. V kazdém dal§im kroku analyzy je ptidana
dalsi proménna tak, aby jeji pfidani co nejvice zlepsilo separaci skupin (maximalizuje
hodnotu F). Opakem tohoto pfistupu je backward analyza, tzv. zpétna eliminace, kdy na
zacCatku vypoctu se uvazuji vSechny dostupné proménné a v kazdém kroku se odstrani ta,
ktera prispiva k separaci skupin nejméné (nejnizs$i hodnota F). Krokova diskriminaéni
analyza v programu SPSS Statistics tyto dva pfistupy kombinuje. Vybér proménnych
probihd postupné a v kazdém kroku analyzy se kontroluje, zda se néktera z diive
vybranych proménnych nestala v ptitomnosti nové pfidanych proménnych redundantni.
Uzivatel vstupuje do algoritmu zaddnim hrani¢nich hodnot F pro ptidani, resp. odebrani
proménnych (F to enter, F to remove). Vybér proménnych se zastavi v okamziku, kdy
nejvyss$i hodnota F dostupnych proménnych jiz neptfesahuje hrani¢ni hodnotu F pro
ptidani proménné do vybéru. Kromé metody zalozené na testu Wilks’ lambda, ktera je
defaultnim nastavenim, lze nastavit také vybér na zaklad¢ miry nevysvétlené¢ho rozptylu,

Mahalanobisovy vzdalenosti a dalSich.

V programu SPSS byly postupné nactené tabulky hodnot pro vSechny referencni
soubory, kterych bylo celkem 12 (3 na zakladé dat AisaDUAL a 3 pro kazdy druZicovy
senzor), a pro kazdou byla provedena diskrimina¢ni analyza. V nastavenich nastroje
diskriminac¢ni analyzy byla definovana zavisle proménna, tedy atribut tabulky, ktery nesl
informaci o zafazeni prvkt do kategorii legendy, a jeji rozsah, tedy v nasem pfipadée 1-13
pro referenéni soubor se v8emi tiidami, a 1-4 pro referen¢ni soubory obsahujici pouze
tiidy travin. Jako nezavisle proménné byla zvolena Vv kazdém souboru vSechna pasma.
Pro tabulky dat AisaDUAL byl tedy pocet nezavisle proménnych 493, v piipadé
druZicovych senzorii pocet nezavisle proménnych odpovidal poctu pouZitych pasem
senzoru. Byla vybrana metoda stepwise na zaklad¢ testu Wilks‘ lambda a vSechny

parametry byly ponechany v ptivodnim nastaveni.

Vysledné vybéry pasem stézejnich pro odd€leni definovanych skupin byly déle
hodnoceny podle vySe standardizovanych koeficienti ve vytvofenych diskrimina¢nich

funkcich. V piipadé referen¢niho souboru vsech t¥id bylo hodnoceno pouze prvnich
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7 diskriminacnich funkci z celkem 11, jelikoz na zaklad¢ vlastnich ¢isel tyto vysvétlovaly
celkem 96.6 % variance vstupnich dat (obr. 10). V ptipadé referenénich soubort
obsahujicich pouze tiidy travin byly hodnoceny vSechny tfi diskriminacni funkce.
Z vybéru pasem, které byly vysledkem diskrimina¢ni analyzy, byla odstranéna ta pasma,
kterym byla ve vSech diskrimina¢nich funkcich pfifazena nizka absolutni hodnota
koeficientu. Za hrani¢ni hodnotu byla zvolena hodnota 1. Vybér a odstranéni pasem

s nizkou dulezitosti z vybéru bylo provedeno v programu Microsoft Excel 2016.

Eigenvalues

Canonical
Function Eigenvalue % ofVariance  Cumulative % Correlation
1 11.4967 441 441 959
2 6.625° 25.0 69.1 931
3 2.682° 10.3 79.4 B53
4 1.851° 71 B6.5 BO6
5 1175° 4.5 g1.0 735
6 8514 33 94.3 678
7 5959 2.3 96.6 611
B 4559 1.7 88.3 559
8 212° 8 99.1 418
10 1338 5 99.6 342
11 0g7° 4 100.0 297

a. First 11 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Obr. 8.: Vlastni cisla diskriminacnich funkci referencniho souboru se viemi kategoriemi

legendy (zdroj: SPSS Statistics).
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4.4 Klasifikace

Klasifikace do zvolené legendy probihaly v programu ENVI 5.4. Jako klasifika¢ni
algoritmus byl zvolen Support Vector Machine (SVM), statisticka u¢ici metoda zalozena
na principu tzv. strukturadlni minimalizace rizika (Vapnik, 1998). Jednd se
o fizenou pixelovou klasifikaci, velmi Castou vyuZzivanou pro potieby DPZ. Tato
klasifikace patfi do skupiny neparametrickych klasifikacnich algoritmi, které jsou
typicke tim, Ze u nich nepfedpokladdme znalost tvaru pravdépodobnostnich charakteristik
ttid. Princip SVM popisuje Pejcoch, 2011: ,, Algoritmus SVM je zaloZen na prevedeni
ulohy klasifikace do nelinedrné separovatelnych trid na ulohu klasifikace do trid linedrné
separovatelnych. V prostoru transformovanych atributii se poté snazZime nalézt delici
nadrovinu, ktera ma co nejvetsi vzdalenost od prikladii riuznych trid.“ D€lici nadrovina je
zvolena ve fazi uceni na zakladé tzv. pomocnych vektord, které se nachazeji na okrajich

klasifikovanych skupin a algoritmus je vybira automaticky.

Funkce SVM v programu ENVI 5.4 nabizi 3 typy kernelové funkce jakozto
vstupniho parametru pro klasifikaci — linearni, polynomickou a radialni bazovou (RBF).
Podle vzoru ¢lanku Kupkova a kol. (2017) byla pro tuto praci zvolena funkce RBF, ktera
dosahovala pro klasifikaci krkono$ské tundry nejlepsich vysledku. U této funkce je dale
potfebné nastaveni parametri g — Sitka kernelové funkce a C — regulariza¢ni parametr.
RovnéZ podle vzoru pfedchozi publikace byly tyto parametry nastaveny nasledovné:
g jako ptevracena hodnota poctu pasem vstupujicich do klasifikace a C na hodnotu 100,
coz jsou i defaultni nastaveni této funkce (Petropoulos, 2012). Vysledky klasifikace byly
upraveny pomoci medianového filtru o velikosti 3x3 pixely, ¢imz bylo docileno

odstranéni izolovanych pixeld.

Presnost klasifikaci byla hodnocena na zakladé¢ referenéniho souboru validac¢nich
polygonu (viz ¢ast 4.1) pomoci chybové matice. Opét bylo vyuzito programu ENVI 5.4,
konkrétn¢ funkce Confusion Matrix Using Ground Truth ROIs. Pocet fadku a sloupct
chybové matice odpovida poctu klasifikovanych tfid. Sloupce matice predstavuji tiidy
klasifikace a viechny pixely ve sloupci dané tiidy do této tfidy skuteéné patii. Radky
matice pak nesou informaci o tom, do které tridy byly pixely zafazeny klasifikac¢ni
metodou. Spravné klasifikované pixely se nachazi na diagonédle matice, pixely mimo

diagonaly jsou zatazeny chybné. Vystupem funkce je matice s absolutnimi hodnotami
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a také matice s procentudlnim vyjadienim. Kromé samotné matice tento vystup udava
také celkovou piesnost klasifikace, kappa koeficient, pomér chyb z opomenuti, chyb
Z nespravného zafazeni a uzivatelskou a zpracovatelskou piesnost pro kazdou tiidu.
Uzivatelska piesnost je definovana jako pomér poctu spravné klasifikovanych pixela
dané tfidy a celkového poctu pixeld, které do dané tfidy byly zafazeny. Vyjadiuje
pravdépodobnost, s jakou pixel zatazeny do dané tiidy tuto skuteéné reprezentuje.
Zpracovatelska presnost je pomér poctu spravné klasifikovanych pixeli a poctu pixela

pouzitych pro testovani dané tiidy (Harris Geospatial Solutions, 2018b).
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5  Vysledky

5.1 Pasma senzoru AisaDUAL

Piehled poc¢tu pasem vybranych pomoci DA z datového souboru AisaDUAL pro tii rizné
referencni soubory uvadi tabulka 7. Na zdklad€ referencniho souboru obsahujiciho
trénovaci prvky ze vSech kategorii legendy bylo vybrano 33 pasem. Z tohoto vybéru bylo
nasledné odebrano 10 pasem, kterd se ukazala jako mélo vyznamna pro sedm prvnich
diskriminacnich funkci. Vysledny pocet pasem dileZzitych pro odliSeni vSech kategorii
legendy je 23, coz je pouze 4,7 % z celkového poctu pasem vstupujicich do DA.
V ptipadé zaméteni analyzy na Ctyii kategorie jednodéloznych travin byl vystupem z DA
vétsi pocet pasem: 93 v piipadé mensiho trénovaciho souboru s pouze 3500 pixely
kategorii travin, a 145 pasem pro rozsifeny trénovaci soubor s poctem pixelll travin
piiblizné odpovidajicim zakladnimu souboru se v§emi kategoriemi vegetace (tj. okolo 12
000). Ukazalo se, ze pro referen¢ni soubory travin bylo sice vybrano vice pasem, ale
vybér zahrnoval vysoky pocet padsem s nizkou vyznamnosti pro vSechny diskriminaéni
funkce. Pocet pasem vybéru byl tak po upravé 42 padsem pro zakladni a 47 pasem pro
rozsiteny trénovaci soubor travin, coz je 8,5 % a 9,5 % puvodnich 493 pasem senzoru
AisaDUAL.
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| el vybranda pasma vybrana pasma %
olygon ixe
polygony | pixely (vystup z DA) (vybér podle koef.) °
zakladni trénovaci soubor
. Y 53 11933 33 23 4,7
vSechny tridy
zakladni trénovaci soubor
. 20 3500 93 42 8,5
pouze traviny
rozsifeny trénovaci soubor
. 58 11946 145 47 9,5
pouze traviny

Tab. 7. Pocet pasem senzoru AisaDUAL vybrany diskriminacni analyzou.

pasma ve|pasmave| pasmav | pasmav | padsmav | pasmav Ik
celkem
VIS VIS (%) NIR NIR (%) | SWIR |SWIR (%)
zakladni trénovaci soubor
. . 6 26,1 8 34,8 9 39,1 23
viechny tfidy
zakladni trénovaci soubor
. 6 14,3 15 35,7 21 50,0 42
pouze traviny
rozsireny trénovaci soubor
. 9 19,1 16 34,0 22 46,8 47
pouze traviny

Tab. 8: Rozdeéleni vybranych pasem do casti spektra.

Tabulka 8 uvadi celkové a procentudlni zastoupeni pasem vyhodnocenych jako
dulezitych pro oddéleni skupin v ¢astech spektra vinovych délek. V piipadé vsech
referenc¢nich souborit byl pozorovan stejny trend. Nejmensi zastoupeni méla pasma
viditelné ¢asti spektra, nasledovand padsmy z oblasti NIR. Nejvétsi podil vyznamnych
pasem se ve vSech tfech ptipadech nachazel v oblasti SWIR, pii¢emz pro zakladni
trénovaci soubor jednodéloznych travin se v této Casti spektra nachazela az polovina
vSech vybranych pasem. Z tabulky 8 je také ziejmé, Ze podily vyznamnych pasem
v ¢astech spektra VIS, NIR a SWIR jsou si podobnéjsi v ptipadé oddéleni vSech kategorii
legendy. Pii zaméfeni analyzy na Ctyfi travni kategorie kleslo procentualni zastoupeni
dilezitych pasem ve viditelné ¢asti spektra a vyznamnost pasem se presunula do oblasti
SWIR. Procentuélni zastoupeni vyznamnych pasem v oblasti NIR ztstalo pro vSechny

pfipady referen¢nich soubort ptiblizné stejné.
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Obréazky 9-11 ptedstavuji grafické znazornéni pasem, ktera byla vybrana jako
stézejni na zékladé jednotlivych trénovacich souborti. Tmavé modré cary v grafech
znazornuji 5 nejlépe vyhodnocenych vinovych délek (pasma s nejvys$$imi hodnotami
koeficientii v prvni diskrimina¢ni funkci), oranzové cary jsou ostatni vlnové délky
vyhodnocené jako vyznamné. Pro ndzornost je zobrazena také spektralni kiivka jedné
z tfid legendy, konkrétné se jedna o spektrum smilky. Ve spodnich ¢astech grafi jsou
vyznacena spektralni pasma druzic, které jsou pifedmétem zajmu této prace. Praniky linii
vybranych dilezitych pasem S polygony, piedstavujici oblasti snimani druzic, tak

demonstruji vhodnost pouziti druzic pro klasifikace krkonosské tundry.
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Obr. 9: Graf spektralnich pasem vyznamnych pro klasifikaci vsech trid legendy.

Na zékladé obrazku 9 lze definovat dvé zékladni oblasti vinovych délek, které
vysly jako stéZejni pro klasifikaci vSech tiid legendy. Prvni je oblast ¢erveného zareni,
jeji konec, a prechod do oblasti NIR. Tato oblast je zdola ohrani¢ena vinovou délkou 650
nm a pokracuje az do vlnové délky 760 nm pasma NIR. Celkem se zde nachazi
9 dulezitych pasem. Pasma se stiednimi vinovymi délkami 678 nm a 695 nm patii mezi
5 pasem, které vyznamnost byla pro dany referenéni soubor vyhodnocena jako nejvyssi.
Druhou oblasti, do které spada znacna ¢ast pasem z vybéru, je oblast SWIR. Vyznamna
pasma se zde vyskytuji v rozmezi vinovych délek 1580 nm — 1790 nm. Z grafu na obrazku
9 je patrny koncentrovany vyskyt n€kolika vyznamnych pasem v ¢asti spektra tésné pred
hranici absorpéniho pasma vodni pary, které zacinad vlnovou délkou 1800 nm. Témto
pasmiim byla pfi interpretaci vysledkil vénovana zvySena pozornost, jelikoz mohla byt
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jiz zatizena Sumem. Pdsma byla ale vyhodnocena jako vyhovujici. Nejvyznamnéjsi pAsma
v oblasti SWIR se nachazi blize k dolni hranici tohoto pasma a jejich sttedové vinové
délky jsou 1583 nm, 1627 nm a 1703 nm. Dal$i pasma vyznamna pro rozliSeni tfid se
podle ocekavani nachazeji i ve viditelné Casti spektra, konkrétné na vinovych délkach

zelené a modré.

Oblasti snimani druzic naznacené ve spodni ¢asti grafu na obrazku 9 ukazuji na
zasadni nedostatek senzoru WorldView-2, kterym je absence spektralnich péasem
v oblasti SWIR. Ostatni dva senzory zde disponuji dvéma pasmy, ktera mizou byt pro
zlepSeni piesnosti klasifikace kli¢ova. Ani jeden ze senzori nicméné nesnima v oblasti
tésné pied hranici 1800 nm absorp¢niho pasma vodnich par. Nespornou vyhodou mise
Sentinel-2 je rozsifena pasobnost v oblasti red-edge, ktera téZ vysla jako dulezita a tuto
oblast snima velmi dobfe i senzor WorldView-2. Naproti tomu Landsat 8 snimé v NIR az

v delsich vinovych délkach a pasmo red-edge v jeho spektralnim rozliSenim chybi.
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Obr. 10: Graf spektrdalnich pasem vyznamnych pro odliseni tiid jednodéloznych travin,

vysledek na zaklade zakladniho referencniho souboru.

Kdyz byl vstupem do DA zékladni trénovaci soubor obsahujici pouze ttidy travin,
pocet vybranych pasem se zvysil pfiblizn€ trojnasobné (obr. 10). Lze predpokladat, Ze to
souvisi s podobnosti spektralni odezvy téchto tiid, kvili které je naro¢né tyto ttidy odlisit.
Mezi timto vétsim poctem vybranych pasem se ale také nachazelo vice takovych, ktera

meéla v porovnani s jinymi nizkou vyznamnost v diskrimina¢nich funkcich, proto byla na
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zakladé hodnoceni koeficientd pozdéji vynechana. Z grafu obrazku 10 je patrné
rovnomérnéjsi rozlozeni vyznamnych pasem po celém rozsahu hyperspektralnich dat.
Porovnani s grafem na obrazku 9 ukazuje zvyseni vyskytu téchto pasem v oblasti SWIR,
ato i ve vzdalengjsi Casti, kde se nachdzi i jedno z péti hlavnich pasem vybranych pomoci
DA. Dalsi takové pasmo se v souladu s o¢ekavanim nachazi v oblasti zelen¢ho zafeni,
zbylé tii ohraniCuji absorpéni pasmo vodnich par na rozhrani oblasti NIR a SWIR
v rozmezi vinovych délek 1340 nm — 1420 nm. Vyznamna pasma se opét nachazi také
v oblasti red-edge, tentokrat na uz§im intervalu 670 nm — 755 nm a jejich pocet je zde
niz8§i. Rozdilem oproti pfedchozimu vysledku je vyskyt dalezitych pasem ve druhé

poloving oblasti NIR.

Z hlediska vhodnosti druzicovych senzorti se opét ukazuje dileZitost pasem
snimanych v oblasti SWIR senzori Landsat 8 a Sentinel-2. Dale je ziejmé, Zze pasma
téchto senzorti lezici v oblasti absorpéniho pasma vodnich par (pasma ,,Cirrus®),
zaméfend na vyzkum oblacnosti, nejsou vyznamna pro klasifikaci vegetace. Na druhou

stranu, pfinosem muze byt pasmo ,,Coastal, které lezi na zacatku viditelné ¢asti spektra.
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Obr. 11: Graf spektralnich pasem vyznamnych pro odliSeni trid jednodéloznych travin,

vysledek na zakladeé rozsireného referencniho souboru.
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Rozsifeni referenc¢niho souboru polygonti travin o dalsi polygony téchto kategorii
ptineslo leps$i roziazeni vyznamnych pasem do shluki (obr. 11). To umoznuje piesnéji
definovat vyznamné vinové délky pomoci spojitych intervalt. Nejvyssi vyskyt dalezitych
pasem je v tomto piipadé na zacatku oblasti SWIR, kde se v rozmezi vinovych délek
1450 nm — 1750 nm nachazi az Ctyti z péti pasem S nejlepsim vysledkem a fada dalSich
vyznamnych pasem. Jako velmi vyznamna se na zdklad¢é analyzy tohoto referen¢niho
souboru ukazala také vzdalengjsi oblast NIR ohrani¢ena vinovymi délkami 1170 nm
a 1300 nm. Lze pozorovat dalsi pokles vyznamnosti oblasti red-edge, ktery otvira prostor
pro diskuzi. Naopak, v oblasti viditelného zafeni vyznamna pasma piibyla a doslo k jejich

téméf rovnomeérnému rozloZeni v oblastech modrého a zeleného svétla.

Na zéklad¢ téchto vysledkl se pro klasifikaci vegetace krkonosské tundry opét
Dale by podle dilezitosti nasledovala druhé pasmo SWIR, pasma viditelné¢ho zéteni
a pasma NIR téchto senzori. Z obrézku 11 je patrné, ze v rozmezi vinovych délek 1170
nm — 1300 nm, které bylo v této ¢asti analyzy identifikované jako velmi vyznamné pro
odliseni druhti, nesnima zadny z dostupnych senzorti. Do druhé poloviny oblasti NIR
zasahuje svym spektralnim rozliSenim pouze senzor WorldView-2, jeho rozsah ale

zahrnuje pouze malou ¢ast pasem, kterd zde byla vyhodnocena jako vyznamna.
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5.2 Pasma druzicovych senzori

Pro porovnani vysledkii byla provedena DA i na zadklad¢ simulovanych spektralnich
rozliSeni popisovanych senzorl, a to pro vSechny tfi vytvoiené referencni soubory.
Vzhledem K niz§imu poctu pasem vstupujicich do DA jako nezavisle proménnych byl
charakter vysledku analyzy odlisny od ptipadu analyzy hyperspektralnich dat. Algoritmus
ve vetsing piipadii oznacil jako vyznamna vSechna vstupni pasma, ¢imz byla znemoznéna
interpretace ve smyslu vybéru pouze téch dulezitych a eliminace téch, které¢ nemaji zadny

nebo velmi maly vliv na separaci tiid.

Vyznamnost pasem byla proto hodnocena na zaklad¢ potadi, ve kterém byla
pasma v jednotlivych krocich analyzy zatazena do vybéru. Lze piedpokladat, Zze prvni
vybrané pasmo bude mit nejvétsi vliv na odliSeni kategorii, po ném druhé atd. Sefazeni
pasem podle vyznamnosti vyhodnocené¢ na zaklade¢ jednotlivych referencnich soubori je
obsahem tabulky 9. Pa4sma jsou v nich sefazena sestupné podle vyznamnosti pro oddélni

ttid definovanych v referen¢nim souboru.

V ptipadé¢ spektralnich pasem senzorti Landsat 8 a WorldView nebyla z krokové
DA vyfazena zadna pasma. Kdyz pomineme skutecnost, ze Landsat 8 disponuje navic
pasmem SWIR, vysledky pro tyto senzory jsou si znacné podobné. Pro rozliseni vSech
kategorii legendy se jako nejvyznamnéj$i ukdzalo pasmo Coastal (a to 1 v pripadé
Sentinel-2), coz je zajimavy vysledek, ktery bude dal rozebran v diskuzni ¢asti prace. Ve
vysledku pro tento trénovaci soubor nasleduji pasma NIR/SWIR a Red/Red Edge, coz
odpovida rozlozeni dulezitych pasem podle dat AisaDUAL. KdyZ uvazujeme rozliseni
pouze druhtl travin, vyznamnost téchto pasem vzrista. V ptipad¢ senzoru Landsat 8 jsou
pro oba referenéni soubory travin méné vyznamna pasma Blue, Green a Coastal, které si
pouze méni potadi ve spodnich ¢astech tabulky. Z vysledkii pro pasma Red, NIR a SWIR
je zfejmé, Ze na zakladé¢ rozSifeného trénovaciho souboru travin stoupé dileZitost pasem
SWIR, a klesa dulezitost pasma Red, ¢emuz odpovida i mira koncentrace vyznamnych
pasem vybranych v piedchazejici ¢asti prace v téchto oblastech spektra. Z pasem senzoru

vvvvvv

pasma Red, Red Edge a NIR.
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zakladni trénovaci soubor, | zdakladni trénovaci soubor, | rozsifeny trénovaci soubor,
vSechny tfidy pouze traviny pouze traviny
Cislo pasma |oznaceni Cislo pasma |oznaceni Cislo pasma |oznaceni
Landsat 8 1 Coastal 4 Red 5 NIR
5 NIR 5 NIR 6 SWIR 1
6 SWIR 1 6 SWIR 1 7 SWIR 2
4 Red 7 SWIR 2 4 Red
3 Green 2 Blue 1 Coastal
7 SWIR 2 3 Green 3 Green
2 Blue 1 Coastal 2 Blue
WorldView-2 1 Coastal 5 Red 7 NIR 1
8 NIR 2 6 Red Edge 8 NIR2
7 NIR 1 3 Green 5 Red
5 Red 2 Blue 2 Blue
6 Red Edge 8 NIR 2 3 Green
3 Green 7 NIR 1 6 Red Edge
2 Blue 1 Coastal 4 Yellow
4 Yellow 4 Yellow 1 Coastal
Sentinel 2 1 Coastal 4 Red 7 Red Edge 3
8 NIR 7 Red Edge 3 8a Red Edge 4
7 Red Edge 3 11 SWIR 1 11 SWIR 1
11 SWIR 1 12 SWIR 2 12 SWIR 2
4 Red 1 Coastal 5 Red Edge 1
Red Edge 2 3 Green 3 Green
3 Green 2 Blue 2 Blue
12 SWIR 2 5 Red Edge 1 4 Red
2 Blue 6 Red Edge 2 6 Red Edge 2
1 Coastal
pasma nezahrnuta ve vybéru
Water Vapor 8 NIR 8 NIR
5 Red Edge 1 8a Red Edge 4 9 Water Vapor
8a Red Edge 4 9 Water Vapor

Tab. 9: Spektralni pasma druzicovych senzorii sefazend sestupné podle diileZitosti pro

rozliseni trid klasifikace.

N 24

Vysledek DA pro pasma senzoru Sentinel-2 se ukazal jako nejnaro¢ngjsi na
interpretaci. Jediné v piipadé tohoto senzoru byl vysledny vybér pasem dosazeny
eliminaci pasem s vyznamnosti nizkou pro klasifikaci do skupin referenénich soubort.
Spolec¢nym znakem pro vSechny referencni soubory byla eliminace pasma ,,\Water VVapor
z vybéru, coz je, vzhledem k poloze v absorpénim pasmu vodnich par atmosféry a s tim
souvisejicimu ucelu pasma, spravny vysledek. V souladu se stézejnimi pasmy vybranymi
podle hyperspektralnich dat se se zménou klasifikovanych kategorii pouze na travinné
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zaklad¢ referencniho souboru vsech tfid vyhodnoceno jako méné diilezité, coz se ale
zménilo v pfipad¢ referen¢nich souboru travin. Rozdilnym vysledkem oproti analyze
hyperspektralnich dat je zejména vyznamnost pasma Red Edge 3, které bylo ve vSech
ptipadech vyhodnoceno jako pomérné dilezité, kdezto pro hyperspektralni data nevysla
zadna vyznaéna pasma s vinovymi délkami, které mu odpovidaji. Z vysledki DA pro
pasma Sentinel-2 je rovnéZz zajimavy vyrazny pokles dulezitosti pasma NIR mezi
referenénim souborem vsech tiid a referen¢nimi soubory travin, pro které bylo pasmo

NIR dokonce vytazeno z vybéru.
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5.3 Odstranéni pasem zatiZenych Sumem

V dalsi ¢asti zpracovani se pristoupilo ke klasifikaci. Vysledky klasifikaci
nicméné odhalily vyskyt Sumu ve formé pruhti (obr. 12). Pivod pruhd neni znam, mize
se jednat 0 mechanickou zavadu skeneru. Nejvyrazné&jsi negativni dopad byl evidentni na
vysledku klasifikatoru maximalni pravdépodobnosti, ktery byl také testovan spolu
s klasifikadtorem SVM. Vysledky klasifikace SVM byly Sumem zasazeny mén¢, pruhy se
zde ale vyskytly také. Na zaklad¢ téchto vysledkt byla zpétné provedena analyza
vybranych pasem. Ukézalo se, Ze n€kterd pasma, kterd byla vystupem diskrimina¢ni
analyzy, byla Sumem vyrazné postizena, i kdyz byla vyhodnocena jako dulezita. Pro
odstranéni vlivu Sumu dat na klasifikaci bylo zkoumano, zda nevyhovujici pasma
(s vyskytem pruhti) nelze nahradit jinym pasem z jeho bezprostiedni blizkosti, na kterém
by se pruhy nevyskytovaly. Hodnota FWHM popisujici Sifku pasma se pro data AISA
pohybuje v rozmezi 2,2 — 6,3 nm, proto rozdil ve vinové délce sousednich pasem je
minimalni. Pro kazdé nevyhovujici pasmo byla vizualné hodnocena sousedni pasma
maximalné do vzdalenosti tii pasem. Nevyhovujici pasmo bylo pak ve vybéru pasem
nahrazeno blizkym pasmem nezasazenym Sumem. V piipadé, ze se v okoli
nevyhovujiciho pasma nenachdzelo Zadné vyhovujici pasmo, toto pasmo bylo z vybéru
odstranéno bez nahrazeni. Tabulka 10 je obménou tabulky 7 po zohlednéni vyskytu Sumu

ve vybranych pasmech.

Obr. 12: Projev Sumu dat senzoru AisaDUAL v Klasifikaci povrchu.
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vybrand pasma|vybrana pasma| pasmas pasma s pasma po
(vystup z DA) | (podle koef.) pruhy pruhy v % Upravé
zakladni trénovaci soubor
. o 33 23 7 304 20
vSechny tfidy
zakladni trénovaci soubor
) 93 42 15 35,7 36
pouze traviny
tiveny tré i soub
rozsireny renova.a soubor 145 47 10 213 44
pouze traviny

Tab. 10: Uprava vybéru pasem na zdkladé zatizeni Sumem.
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5.4 Vystupy klasifikace a hodnoceni piesnosti

Na zéakladé vybéri pasem nezatizenych Sumem byly z pivodniho datového souboru
senzoru AisaDUAL vytvofeny tii dil¢i soubory slozené pouze z vybranych pasem. Tuto
moznost nabizi funkce Spectral Subset programu ENVI 5.4. Dalsim krokem bylo
provedeni klasifikaci SVM a hodnoceni jejich piesnosti. Chybové matice a souvisejici

hodnoceni ptesnosti vyslednych klasifikaci jsou v praci uvedeny jako ptilohy 1, 2 a 3.

pocet pasem celkova presnost K koeficient
- appa koeficien
klasifikovaného obrazu klasifikace (%) PP
zakladni trénovaci soubor,
. u 20 80,49 0,7747
vSechny tfidy
zakladni trénovaci soubor,
. 36 80,54 0,7755
pouze traviny
ti¥eny tré ,
rozsireny renova'u 44 80.5 0,7742
soubor, pouze traviny

Tab. 11: Presnosti klasifikace pro jednotlivé vstupni soubory.

Vsechny tii klasifikaci dosahly velmi podobné celkové ptesnosti i hodnot Kappa
koeficientu (tab. 11). K rozdilnym vysledkim do$lo az na trovni uzivatelské (UA)
a zpracovatelské (PA) ptesnosti, nicmén¢ ani zde neni pozorovatelny trend (tab. 12), coz
je podrobnéji komentovano v ¢asti 5. Tabulka 13 nese informaci o UA a PA vsech tiid
Klasifikace 20 pasem ziskanych analyzou zakladniho trénovaciho souboru. Kompletni

prehled UA a PA vsech ttid pro vSechny klasifikace je soucasti ptisluSnych ptiloh.

Pro nazornost vysledku Kklasifikace byly v programu QGIS Desktop 2.18
vytvofeny mapové vystupy zobrazujici tfidy povrchu arkto-alpinské krkonoSské tundry.
Na obrazku 13 je vysledek klasifikace 44 pasem ziskanych analyzou rozsifeného
referen¢niho souboru Ctyt tiid jednod€lozni vegetace. Dalsi 2 vysledky klasifikace jsou

V praci uvedeny jako ptilohy 4 a 5.
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zakladni trénovaci zakladni trénovaci rozsifeny trénovaci
Trida soubor, vSechny tfidy | soubor, pouze traviny | soubor, pouze traviny

PA (%) UA (%) PA (%) UA (%) PA (%) UA (%)
6asmilka 82,5 77 79 76,9 83,1 72,6
7a|titina 72,6 61,4 66,5 67,9 45,7 61,1
7b|bezkolenec 48,5 71,7 62 64,3 61,3 68,5
7c|metlice 94,3 67 83,8 65,4 84,9 63,1

Tab. 12: Zpracovatelska a uzZivatelskd presnost hodnocenych trid jednodéloznych

travin.

Trida PA (%) UA (%)
1|Kosodrevina 99,9 99,29
2|Mokrad 58,64 59,91
3|Voda 98,49 100
4|Vres 56,43 86,3
5|Brusnice 52,08 75,12

6a|Smilka 82,46 76,98
6b|Metlicka 67,16 62,17
6¢|Dvoudélozné 72,34 53,97
7a|Trtina 72,57 61,42
7b|Bezkolenec 48,47 71,73
7c|Metlice 94,32 66,97
8|Antropogenni 99,94 98,65

Tab. 13: Zpracovatelska a uzivatelska presnost vsech trid.
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mokfady a raselinisté
kosodfevina

Obr. 13: Vysledek klasifikace SVM.
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6 Diskuze

Klasifikace vegetace krkono$ské arkto-alpinské tundry je naroénym tkolem,
jehoZ GispéSnost zavisi na mnoha faktorech. Slozitost rozliSeni jednotlivych klasifika¢nich
tiid souvisi zejména s heterogenitou vegetace, podobnosti jejich spektralnich
charakteristik a pofetnym druhovym sloZenim. Jak jiz bylo dok&zano v publikacich
popsanych v ¢asti 2.2., bez zavislosti na druhu pouzitych dat Ize s pomérné vysokou
presnosti klasifikovat tfidy vizualné rozpoznatelné z ortofota, kterymi jsou zejmena
kosodfevina, kamenna mote a antropogenni povrchy. U ostatnich kategorii, které maji
Vv mnoha ptipadech velmi podobné spektralni vlastnosti (¢asto dochdzi k jejich zdméng¢),

presnost klasifikace zalezi na rozliSeni dostupnych dat.

Jednim ze stanovenych cilti prace bylo zjistit, ktera spektralni pasma jsou stézejni
pro odliseni vybranych vegetacnich tfid a timto zpisobem zhodnotit vliv spektralniho
rozliSeni na pfesnost klasifikace. Jako prostfedek pro hodnoceni separability tfid
v konkrétnich pasmech hyperspektralniho leteckého snimku, potizeného pro vyzkum
krkono$ské tundry, byla zvolena metoda krokové diskrimina¢ni analyzy (DA). Tuto
metodu pouzili pro urCeni spektralnich pasem vyznamnych pro klasifikaci vegetace také
napiiklad Prince a kol. (2002), Van Aardt a Wynne (2007), Prospere a kol. (2014) a Bajwa
a kol. (2017).
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Do DA vstupovaly tii datové soubory odpovidajici trénovacim polygoniim vSech
tfid zakladniho referen¢niho souboru, trénovacim polygoniim vybranych tiid zdkladniho
referen¢niho souboru a trénovacim polygonim vybranych tfid rozsifené¢ho referen¢niho
souboru (viz cast 4.1). Vybrané t¥idy pifedstavovaly ¢tyfi druhy jednod€loznych trav:
smilky tuhé, titiny chloupkaté, bezkolence modrého a metlice trsnaté. Tyto vegetacni
druhy jsou typické podobnymi spektralnimi charakteristikami a stim souvisejici
naro¢nosti odliSeni v klasifikaci povrchu, zaroven je vSak nutny monitoring jejich
rozsifeni, nebot’ existuje predpoklad, ze konkuren¢né silné traviny (ttina, bezkolenec) se
rozpinaji na tkor ptvodni a pro tundru vyznamné smilky tuhé (Hejcman a kol., 2009;
Hejcman akol., 2010). Ugelem vytvoteni ti vstupnich soubort pro DA bylo ovéfeni vlivu
poctu a typu tfid obsazenych ve vstupnim souboru (vSechny vs. pouze vybrané)
a dale také zjisténi, zda veEtsi pocet trénovacich polygonid pro vybrané tiidy nepfinese

zlepseni vysledku (zakladni vs. rozsiteny referencni soubor).

Vystupem DA byly vybéry pasem vyznamnych pro odliSeni vstupnich tfid (viz
¢ast 5.1). Pomér poctu vybranych pasem k celkovému poc¢tu pasem hyperspektralnich dat
byl 4,7 % pro vSechny tiidy v zakladnim trénovacim souboru, 8,5 % pro traviny téz
v zékladnim trénovacim souboru a 9,5 % pro traviny v rozsifeném souboru (23, 42 a 47
pasem). V piipadé vétsiho poctu téid stoupa meziskupinova variabilita vstupniho souboru
(centroidy skupin jsou vice vzdalené), sc¢imz muzZe souviset niz§i pocet pasem

potiebnych pro diskriminaci skupin.

Dulezitym ukazatelem z hlediska hodnoceni vybérti pasem je jejich rozlozeni
v ramci spektralniho rozliSeni vstupnich dat (obr. 9, 10 a 11). Vyznamné oblasti se
nachazely zejména v zelené Casti spektra, na rozhrani ¢asti ¢ervené a NIR a na zacatku
¢asti SWIR. Ukazalo se, Ze zamétenim vstupniho souboru na vybrané tfidy travin dochézi
k vzrastu dilezitosti vinovych délek SWIR. Tucker (1980) uvadi, Ze dulezitost snimani
v oblasti SWIR souvisi se silnou korelaci hodnot odrazivosti s obsahem vody ve vegetaci.
Voda v zelenych castech vegetace velkou cast zafeni SWIR absorbuje a odrazivost
V tomto pasmu je proto vicéi obsahu vody nepiimo zavisla. V pasmu NIR jsou naproti
tomu hodnoty odrazivosti vegetace nezavislé na obsahu vody ve vegetaci. ZvySena
odrazivost v pasmu SWIR je indikatorem abiotického stresu rostliny z nedostatku vody
a nepfiznivého stavu vegetace obecné (Panigrahy a kol., 2009). Zjednodusené feceno,
projevuje se zde ,,suchost™ vegetace. Vyhodnoceni pasem SWIR jako dilezitych pro

rozliSeni druhli trav miize na zdklad¢ téchto poznatkl souviset s riznou rychlosti ristu
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vegetace po zimnim obdobi. Hyperspektradlni leteckd data byla pofizena
v poloviné Cervna, kdy nékteré z druht, zejména bezkolenec modry, jesté neprorostly

suchou vegetaci z minulého vegeta¢niho obdobi, coZ se projevi v pasmech SWIR.

Dalsi oblast s vysokou koncentraci pasem vyznamnych pro odliSeni vegetace
vySla v piechodu Cervené a infraCervené casti spektra. Tato oblast je v literatuie
oznacovana jako red-edge a je dobfe znama jako oblast spektra vyznamna pro klasifikaci
vegetace. Odrazivost vegetace na tomto rozhrani prudce stoupa, protoze zatimco
chlorofyl v rostlinich pohlcuje znacnou c¢ast cCerveného viditelného svétla,
v infracerveném pasmu nema vliv a na odrazivosti se podili spiSe bunéc¢na struktura
rostliny (Tucker, 1980). DulezZitost pasem v oblasti red-edge a jejim okoli byla

oc¢ekavanym vysledkem, ktery se potvrdil. Zajimavym vysledkem nicméné zistava

vvvvvv

Klasifikace obrazii, obsahujicich pasma dat AisaDUAL vybrana diskrimina¢ni
analyzou, byly provedeny pomoci klasifikaitoru SVM. Celkové piesnosti klasifikaci
dosahly velmi podobnych hodnot kolem 80 %, coz je uspokojivy vysledek porovnatelny
s vysledky dosazenymi v Kupkova a kol. (2017). Nejlepsi celkova piesnost klasifikace
dat AisaDUAL dosazena v této studii byla 84,31 %, v ptipad¢ pouziti klasifikatoru SVM
na 40 transformovanych PCA pasem. Klasifikace vSech ostatnich kombinaci vstupnich
dat (vSechny puvodni pasma, 7 pasem PCA) a klasifikatord (SVM, neural network)
popsané ve studii dosahly celkové piesnosti nizs§i nez 80 %. Nejhorsi vysledek
Klasifikatoru SVM byl 74,24 % pfi pouziti vSech ptivodnich hyperspektralnich pasem.
Diskrimina¢ni analyza tak byla prokdzédna jako vhodny nastroj pro redukci
dimenzionality dat, rovnocenny s transformaci PCA. Na rozdil od PCA, ktera zohledfiuje

pouze variabilitu dat, DA ale zohlednuje také rozdéleni dat podle skupin.

Na zékladé¢ chybovych matic byly zhodnoceny uZivatelské a zpracovatelské
presnosti ¢tyf zkoumanych tiid travin. Ukazalo se, ze zadna z Klasifikaci provedenych
Vv této praci odliseni tfid vyrazné nezlepsuje (v porovnani s vysledkem nejlepsi klasifikace
z Kupkové a kol. (2017)). V piipad¢ klasifikace 20 pasem vybranych na zakladé
trénovacich ploch vsech tiid byla s vysokymi hodnotami PA a UA Kklasifikovana smilka
(82,5 % a 77%). Nejhorsi vysledek byl zaznamenan pro bezkolenec — pouze piiblizné
polovina valida¢nich pixelu této tiidy byla klasifikovana spravné (PA 48,4 %). Ostatni

pixely byly pfifazeny pfevazné zbylym tfem hodnocenym tfidam travin, nejvice tfide
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titiny. S tim souvisi nizk&4 UA v piipadé¢ titiny (61,4 %) — doslo tedy k zaméné téchto
dvou tfid. Hodnoty PA a UA tfid v klasifikaci 36 pasem ziskanych diskriminacni
analyzou trénovacich ploch travin ze zakladniho referencniho souboru se ukazaly jako
vice vyrovnané, tzn. doslo ke zvyseni PA bezkolence, avSak na ukor snizeni PA ostatnich
tfid. Hodnoty PA a UA v tomto piipadé neklesly pod 62 % pro vSechny tfidy. Nejptesnéji
byla opét klasifikovana smilka. Posledni Kklasifikace 40 pasem vybranych podle
rozsiten¢ho referenniho souboru travin pfinesla mirné zlepSeni ptesnosti pro tii ze Ctyt
tfid. Nepiesné klasifikovanou tfidou byla v tomto piipadé titina, jejiz PA byla pouze 45,7
%. Vétsina ze Spatné klasifikovanych pixeld titiny ptipadla tfidé smilka. Porovnani
uzivatelskych a zpracovatelskych piesnosti Klasifikaci mezi sebou neukazalo zadny
vyrazny trend vedouci ke zlepSeni jejich odliseni, tedy nepotvrdily se ptedpoklady vlivu

poctu a typu tiid/poctu prvkil vstupniho soubori na odliSitelnost tid.

Dal$im z cili této prace bylo zhodnoceni vyuzitelnosti volné dostupnych dat
soucasnych druzic DPZ z hlediska jejich spektralniho rozlieni. Jednalo se o druZice
Sentinel-2, WorldView2 a Landsat 8. Porovnanim vysledki DA na zakladé dat
AisaDUAL srozsahy spektralnich pasem, na kterych tyto druZice snimaji, byla

vvvvvv

2;12,11, 6,5, 4, 3 pro Sentinel-2 (oznaceni pasem podle ¢asti 2.5).

Data AisaDUAL byla nésledné ptfevzorkovana na spektralni rozliSeni druZic.
Porovnanim vysledki DA hyperspektralnich dat a DA simulovanych spektralnich
rozliSeni byla odhalena pouze ¢aste¢na shoda ve vybéru vinovych délek stéZejnich pro
odliSeni kategorii legendy krkono$ské tundry. Hlavnim rozdilem bylo, Ze jako dilezita
byla vyhodnocena v piipadé vSech druzic téméf vSechna pasma. Pofadi, ve kterém
krokova metoda DA vybirala pasma postupné podle dilezitosti odpovidalo
predpokladané vyznamnosti pasem. V tabulce 9 je vidét, Ze na prvnich pozicich
v seznamech pasem jsou pievazné pasma SWIR, NIR, red-edge a Cervené. V piipadé
druZice Sentinel-2 doslo spravné k vyfazeni pasma Water Vapor, které nenese informace
vztazené k vegetaci. Vyfazeni pasma NIR a nékterého z padsem red-edge nejspis souvisi
s vysokou vzajemnou korelaci pasem 3, 4, 5, 6 a 8. Po pfidani jednoho nebo vicera
z téchto pasem do vybéru se informace obsazena v dalSim stdva redundantni. Ne Gplné
oc¢ekavanym vysledkem, ktery se nepodatilo vysvétlit, bylo umisténi pasma Coastal na
pozici nejdulezitéjSiho pro diskriminaci tfid v pfipad¢ analyzy zakladniho trénovaciho

souboru se vSemi tiidami, a to pro vSechny tii senzory. Pasmo Coastal je zaméfené na
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vyzkum mélkych pobieznich vod a aerosoli v atmosféie a je vyrazné korelované

s modrym pasmem.

V celkovém hodnoceni vybranych druzic pro ucel klasifikace krkonosské tundry
vychéazi nejhlife senzor WorldView-2, ktery nedisponuje spektralnim rozliSenim ve
vzdalen¢jSich ¢astech oblasti NIR a v oblasti SWIR. Diskriminac¢ni analyza vSak v téchto
oblastech urcila vyznamny podil stézejnich pasem pro odliSeni danych vegetacnich tfid.
Ostatni dva senzory svym spektralnim rozliSenim tyto oblasti pokryvaji. Tuto skutenost
reflektuji vysledky studie Suché a kol. (2016), ve které ptesnost klasifikace dat Landsat
8 piedcila klasifikaci dat WorldView-2 fadové o 10-20 % v piipadé vSech pouzitych
klasifikac¢nich algoritmti (nejleps$i dosazend celkova ptesnost klasifikace 78,31 %).
V souvislosti s touto praci je nutno zminit také prostorové rozliseni, které, jak se ukazalo,
hraje v pfipadé heterogenniho vegeta¢niho pokryvu tundry velkou roli. V pracich Sucha
a kol. (2016) a Kupkova a kol. (2017) bylo v piipad¢ dat s niz§im prostorovym rozlisenim
pfistoupeno k pouziti zjednodusené legendy shlukujici nékteré z ptivodnich kategorii. Pro
legendu popsanou Vv této praci je pouziti prostorového rozliseni uvedenych druzic rovnéz

nevhodné.
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7 Zavér

Cilem prace bylo popsat a zhodnotit vliv spektralniho rozliSeni na klasifikaci
krajinného pokryvu v krkono$ské tundie. Hlavnim datovym souborem pro praci byla
letecka hyperspektralni data senzoru AisaDUAL se spektralnim rozsahem 400-2500 nm
a celkem 493 spektralnimi pasmy. Byly vytvofeny referenéni soubory trénovacich dat,
zamétené jak na odliSeni vSech tfid krajinného pokryvu, tak vybranych vegetacnich tiid.
V ptipad¢ vybranych tfid se jednalo o tyto tfidy jednod€lozné vegetace: smilka tuha, titina
chloupkatd, bezkolenec modry a metlice trsnata. Za U¢elem ovéteni vlivu vétsiho poctu

trénovacich polygont pro vybrané tfidy byl vytvoten také rozsifeny referencni soubor.

Jako prostiedek pro hodnoceni separability tfid v konkrétnich pasmech senzoru
AisaDUAL byla zvolena metoda krokové diskriminac¢ni analyzy implementovana
v programu IBM SPSS Statistics. Touto metodou byl pro kazdy referencni soubor
vytvofen vybér hyperspektralnich pasem stéZejnich pro rozliSeni definovanych tfid.
Pasma vybrand diskrimina¢ni analyzou byla graficky naznafena Vv rozsahu
elektromagnetického spektra snimaného senzorem AisaDUAL (obr. 9, 10, 11). Podle
Cetnosti jejich vyskytu byly definovany intervaly vinovych délek stézejni pro
diskriminaci druht krajinného pokryvu Vv krkonoSské tundfe. NejvyznamnéjSimi
intervaly byly 15001750 nm, coz odpovida zacatku oblasti kratkych vinovych délek
infracerveného zateni (SWIR); 1100-1300 nm, tedy delsi vinové délky oblasti blizkého
infracerveného zareni (NIR); interval 670—760 nm odpovidajici piechodu cerveného
pasma a pasma NIR (red-edge) a 500-600 nm, tudiz zelené pasmo ve viditelné ¢asti

spektra.
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Klasifikace datovych soubori tvofenych pasmy vybranymi pomoci diskriminacni
analyzy byly provedeny v programu ENVI 5.4. Vybranym Klasifikdtorem byl Support
Vector Machine. VSechny klasifikace dosahly velmi podobnych celkovych ptesnosti
kolem 80 % (nejlepsi 80,54 %, Kappa koeficient 0,7755). Tento vysledek potvrdil
vyznamnost vybranych spektralnich péasem pro Klasifikaci krajinného pokryvu
v krkonosské tundfe. Na druhou stranu, shodnost vysledku pro vSechny referen¢ni
soubory nepotvrdila pfedpoklad, ze zaméfenim trénovaciho souboru pro diskrimina¢ni

analyzu na konkrétni téidy, anebo jeho rozsifenim, 1ze dosahnout zpiesnéni klasifikace.

V dalsi casti prace byl datovy soubor senzoru AisaDUAL ptevzorkovan pomoci
funkce Spectral Resampling, ¢imz byla simulovana spektralni rozliSeni druzic
Sentinel-2, WorldView-2 a Landsat 8. Pasma druzic byla rovnéz analyzovana pomoci
diskriminac¢ni analyzy. Ta potvrdila vyznamnost pAsem SWIR, NIR a red-edge. Vhodnost
dat vybranych druzic pro odliseni druhi krkonosské tundry z hlediska spektralniho
rozliSeni tedy vyZaduje snimani v téchto pasmech. Z toho divodu se jevi jako nejmiil
vhodny zdroj satelitnich dat druzice WorldView-2, kterd nesnimé v oblasti SWIR.
Naopak nejlepsim zdrojem je z hlediska spektralniho rozliSeni Sentinel-2, ktery disponuje
roz§ifenym snimanim pasma red-edge a dvéma pasmy v oblasti SWIR. V realité pak v§ak
nastava problém s prostorovym rozlisenim, které je pro ucely krkono$ské tundry

Vv piipadé¢ Sentinelu-2 (i Landsat 8) malé.

Prace stanovila vliv spektralniho rozliSeni na klasifikaci krajinného pokryvu
Vv krkonoSské tundie definovanim spektralnich intervald, které jsou nejvyznamnéjsi pro
odliseni jednotlivych tfid. Tato informace mize byt vyuzita v dal$im studiu vegetace této
oblasti. Pfikladem vyuZiti je spravné nastaveni multispektralnich kamer UAV, které pak
mizou pofizovat data ,,na miru“ pro Gcely klasifikace vegetace. Postup navrzeny v této
diplomové praci mize byt dale aplikovan, naptiklad ve smyslu zohlednéni vlivu
fenologické faze vegetace, tj. lze zkoumat zménu vyznamnosti vlnovych délek

S postupem vegetac¢niho obdobi.
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Seznam priloh

Ptiloha 1: Chybova matice klasifikace SVM datového souboru 20 pasem
Ptiloha 2: Chybova matice klasifikace SVM datového souboru 36 pasem
Ptiloha 3: Chybova matice klasifikace SVM datového souboru 44 pasem
Piiloha 4: Klasifikace 20 padsem

Ptiloha 5: Klasifikace 36 pasem
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