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Abstrakt

Prace se zabyva parametry vertikalni struktury vegetace odvozenymi z UAV LiDARovych dat a
jejich vyuzitim k multitemporalni klasifikaci vybranych druhti arkto-alpinské tundry Krkonos. Na
zakladeé reSerSe literatury se zaméfenim na nizké a ketfovité porosty jsou vytipovany strukturni
parametry. Jejich vhodnost k rozliSeni tundrovité vegetace je hodnocena algoritmem Random Forest
a metodou urceni dilezitosti prediktort pomoci permutace out-of bag pozorovani, vynechanim
prediktoru a individudlni vykonnosti prediktoru. Nasledné je provedena fize s multispektralnimi
daty a uréen vliv LIDAR odvozenych strukturnich parametri na zptesnéni vysledki klasifikace.
Zkoumany jsou také strukturni parametry vegetace odvozené z digitalniho modelu povrchu
ziskaného obrazovou korelaci multispektralnich dat. Pro odliSeni vegeta¢nich tfid byl jako
nejvhodnéjsi uréen parametr maximalni vysky, nasledovan minimalni vyskou, relativnim pomérem
povrchu vegetace a koeficientem variace, které dosahly celkové klasifikaéni presnosti 67,3 % pro
Bilou louku a 62,3 % pro Upské raselini§té. Fize s multispektralnimi daty vedla k zpfesnéni
klasifikace do 2 %. V ptipad¢ struktury vegetace odvozené z digitalniho modelu povrchu bylo
dosazeno stejného vysledku s vyjimkou vysSich porosti. LIDARova data se neukazala jako pfinosna
k odliseni travnich spolecenstev, v souladu s literaturou se ukazala jako vhodna pro identifikaci

stromové¢ a vys§i vegetace.

Kli¢ova slova: UAV LiDAR, vegetace, travni spoleCenstva, arkto-alpinska tundra, Krkonose,

klasifikace, random forest.



Abstract

The thesis focuses on metrics of vertical structure of vegetation derived from UAV LiDAR data and
their use for multitemporal classification of selected species of arctic-alpine tundra in the Krkonose
Mountains. The metrics are selected based on a literature search focusing on low and shrubby stands.
Random Forest algorithm and permutation feature importance, drop column importance and
individual predictor performance is used to determine the suitability of metrics for distinguishing
tundra vegetation. Subsequently, a fusion with multispectral data is performed and influence of the
LiDAR derived variables on the refinement of classification results is determined. The use of metrics
derived from a digital surface model obtained by image correlation of multispectral data is also
examined. Maximum height followed by minimum height, canopy relief ratio and coefficient of
variation yielded the best results, they achieved an overall classification accuracy of 67.3% for Bila
louka meadow and 62.3% for Upské raselini§té bog. Fusion with multispectral data led to an increase
in overall accuracy up to 2 %. In case of vegetation structure derived from the digital surface model,
similar results were achieved apart from higher stands. LiDAR data did not prove to be beneficial in

distinguishing grass communities but managed to identify trees and higher stands.

Keywords: UAV LiDAR, vegetation, grasslands, arctic-alpine tundra, KrkonoSe Mountains,

classification, random forest.
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1. UvVoD

Ptirodovédna hodnota Krkonos souvisi s jejich vyjimecnou polohou uprostifed Evropy, nadmoiskou
vyskou a charakteristickou geomorfologii. Jsou kontaktnim mistem severské tundry a alpinskych
ekosystémd, vysokohorskych a nizinnych prvki (Sprava KRNAP, 2010). Dana poloha dala za vznik
unikatni krkonosské arkto-alpinské tundfe, mozaice ekosystémi s vyskytem endemitd, glacialnich

reliktd a zvlasté chranénych ohrozenych druhi.

V poslednich desetiletich dochazi v této oblasti k intenzifikaci cestovniho ruchu, ktery ma
negativni vliv na ptirodni prostiedi Krkono$. Kromé toho je uzemi zatizeno velkoplo$né plisobicimi
imisemi. Vysokohorska vegetace je zvlasté ohrozena klimatickou zménou, kterd se projevuje
posunem horni hranice lesa a zménami travnich spolecenstev. Cilem ochrany pro tundrové
ekosystémy je zachovani jejich dosavadniho stavu ¢i obnova pfirozeného stavu, a to i do budoucna.
Pravidelné monitorovani vegetace a identifikace druht je zékladem pro splnéni daného cile. V tomto
ohledu je velice presné terénni mapovani, které ale je zaroven Casové narocné, zvlasteé pokud je
potieba pokryt vétsi tizemi. Technologicky pokrok v oblasti DPZ (dalkovy prizkum Zemé)
umoziuje snimani s vysokym prostorovym i temporalnim rozlisenim. Elektromagnetické zateni
registrované¢ ve smyslu zdroje energie pasivnimi ¢i aktivnimi pfistroji vytvail specialni
charakteristiky zkoumanych objekti a mlze podpofit tradicni metody mapovani vegetace za vyuZziti

klasifikace snimki (Xie et al., 2008).

Ke klasifikaci vegetace v krkono§ské tundfe bylo dosud vyuzito dat z RGB, multispektralnich
(MS) a hyperspektralnich (HS) senzorti umisténych na leteckych, druzicovych ¢i UAV (Unmanned
Aerial Vehicle) nosi¢ich. Snimani v této oblasti probiha i za pomoci LiDARu (Light Detection and
Ranging) s cilem zjistit, do jaké miry lze tato data vyuzit ke klasifikaci arkto-alpinské vegetace,
resp. jak tato data mohou vylepsit vysledky klasifikace ziskané ze snimkd rtizného spektralniho
rozliseni. LIDAR v oblasti vegetace nachazi uplatnéni ptredevsim u lesnich porosti, kde vzhledem k
3D charakteru vytvoreného bodového mra¢na ma vétsi potencional nez tradi¢ni snimkovani, at’ uz
v inventarizaci lesnich porostd a s tim spojenou detekci stromt, jejich poctu a vysky, priméru
kmene, odhadu biomasy a objemu dfeva nebo v ur€ovani druhové skladby lesnich porostti. Aplikaci
LiDARu pro sledovani bylinné a ketfovité¢ vegetace se vénuje pomérné mensi mnozstvi studii pii
porovnani s lesnictvim. Zde slouZzi napi. pro odhad nadzemni biomasy, rozliSeni nizsich a vyssich
porostt ¢i zkoumani struktury vegetace. Ackoliv samotna klasifikace konkrétnich druhti travnich
spoleCenstev z LiDARu je prakticky nefeSené téma, nékteré prace (Anderson et al., 2018;
Kulawardhana et al., 2014; Li et al., 2017) ukazuji, ze Ize identifkovat strukturni parametry vegetace,
které jsou citlivé k nizkym porostim. Otazkou také je, zda by metody a parametry pouzivané pro
klasifikaci lesnich porostli nebylo mozno pfenést na travni spolecenstva, za pifedpokladu existence

bodového mracna s extrémni hustotou (blizici se 1 000 bodim/m?).
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Vzhledem k tomu, Ze z LiDARovych dat 1ze odvodit §irs$i spektrum charakteristik o vertikalni
struktufe vegetace, které nelze ziskat z jejiho spektralniho projevu, feSena diplomova prace vychazi

z nasledujici hypotézy:

Priznaky charakterizujici vertikalni strukturu vegetace odvozené z UAV LiDARovych dat
prispéji ke zvySeni piesnosti klasifikace vybranych druht arkto-alpinské tundry v porovnani

s klasifikaci provadéné pouze s vyuzitim MS dat podobného prostorového rozliSeni.
Hlavni cile prace 1ze shrnout do nasledujicich bodu:

e Na zaklad¢ reserSe literatury vytipovat strukturni parametry vegetace odvozené z dat
UAV laserového skenovani, které by bylo mozné pouzit pro rozliSeni travnich
spolecenstev krkonosské tundry.

o Urcit, které z vybranych strukturnich parametrti maji schopnost odlisit vybrané druhy
vegetace, a to mono i multitemporalné. Rostliny se 1i§i v ramci vegeta¢niho obdobi a
kombinace dat z riizné fenologické faze mtize napomoci k lepsi identifikaci.

e Provést fuzi LIDARovych a MS dat a ovéfit, zda kombinace strukturnich a spektralnich
priznaki zpiesni vysledek klasifikace oproti klasifikaci MS dat.

e Zhodnotit, do jaké miry Ize zptesnéni klasifikace dosahnout s vyuzitim strukturnich
parametrii odvozenych z digitalniho modelu povrchu (DMP) ziskan¢ho obrazovou
korelaci z MS dat namisto nakladnych LiDARovych dat (cena pouzivaného UAV MS

senzoru je priblizné desetkrat niz$i nez cena UAV LiDARu).

14



2. UVOD DO PROBLEMATIKY A LITERARNi RESERSE

2.1. LiDAR

LiDAR ¢i laserové skenovani je aktivni technologie dalkového priizkumu, ktera na zakladé vysilani
pulsniho laserového svétla (pulsed wave) a méteni Casu jeho navratu dokaze urcit vzdalenost mezi
senzorem a bodem odrazu (Lillesand et al., 2015). Méfeni vzdalenosti mtize byt provadéno i nepiimo
za pomoci méfeni fazového posunu v kontinualnich vinach laseru (continuous wave). Ze znalosti
sméru vyslaného laserového paprsku, polohy senzoru a odvozené vzdalenosti lze uréit polohu
kazdého meéteného bodu a nasledné ziskat 3D reprezentaci povrchu nebo objektu ve formé
diskrétnich bodu, tzv. bodového mracna. LiDAR nachazi vyuziti na vesmirnych, leteckych,
terestrickych i mobilnich platformach. Mezi jeho vyhody patii moznost vyuziti ve dne i v noci,
absence geometrické distorze spojené s tradi¢nim fotogrammetrickym snimkovanim pfi projekei 3D
svéta do dvourozmérného prostoru, vysoka piesnost ve vySce bodu a predev§im schopnost

penetrovat skrze porost. (Dong a Chen, 2018)

2.1.1. Zakladni princip LiDARu

LiDAR jako pfistroj se sklada ze zdroje laserového zafeni (neboli emitoru) s danou vinovou délkou,
optické soustavy, mechanického prvku pro rozmitani laserového paprsku a detektoru
elektromagnetického zafeni. Opticka soustava, zpravidla pomoci polopropustného hranolu,
koncentruje zafeni do velmi tzkého svazku a zajist'uje souosost detektoru a emitoru. Aby mohl byt
pokryt cely objekt ¢i plocha bez nutnosti pootaceni celého zafizeni, se pro zménu sméru laserového
paprsku mimo svou osu vyuziva rotujiciho, nutacniho zrcadla, rotujiciho hranolu ¢i optickych
vldken. Hodiny méfi ¢as mezi vyslanim paprskii z emitoru a jejich navratem zpét a detekci

detektorem, jsou velmi ptresné. (Dolansky, 2004)

V ptipadé Castéji pouzivané pulsni modulace vysila¢ emituje kratké impulsy s pravothlym
priabéhem o délce 10-15 ns (Dolansky, 2004). Svétlo prostupuje prostorem se znamou a konstantni
rychlosti v daném prostiedi. Za piedpokladu, ze svételny paprsek neni ovlivnén atmosférickou
refrakei, ¢ je rychlost svétla a # je tranzitni Cas navratu svételného pulzu, lze vzdalenost d mezi

povrchem métfeného objektu a senzorem vypocitat na zakladé vztahu:

1
d= Sxex tg
Zaznamenan muze byt jeden ¢i vice odrazl vyslaného pulsu — takové systémy se nazyvaji
diskrétni. Dva odrazy od sebe mohou byt odliSeny pouze v piipad¢, Ze jejich vzdalenost je vétsi nez
polovina délky pulsu. Na druhé stran¢ fullwaweform systémy zaznamenavaji vracejici se puls ve
fixnim Casovém intervalu napt. 1 ns, ktery odpovidd 15 c¢cm vzorkovaci vzdalenosti, ¢imZ nam

poskytuji cely profil intenzity odrazu laserového pulsu. (Vosselman a Maas, 2010)
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2.1.2. Specifika leteckého laserového skenovani

Podle nosi¢e 1ze LiDAR d¢lit na vesmirny, letecky a terestricky, do kterého spadaji i moderni
mobilni platformy. Pozornost bude vénovana leteckému laserovému skenovani, pod kterym se diive
rozumélo predevsim skenovani zletadla spevnym kiidlem nebo vrtulniku. V dnesni dobé
s rozvojem technologie 1ze snimani provadet i z UAV nosicu, konktrétné naptiklad droni. Ackoliv
se jednotlivé platformy odlisuji, jsou zaloZeny na totozném principu. Letecké LiDARYy lze dale délit
na topografické a batymetrické, které navic dokaZzou penetrovat vodni hladinu s vyuZzitim vinovych

délek v oblasti zeleného viditelného svétla.

Zakladnimi komponenty systému pro letecké laserové skenovani je dfive popsana LiDAR
jednotka operujici v pfipadé terestrialni aplikace s infraervenym zafeni elektromagnetického
spektra a kombinace pfijimace GNSS (Global Navigation Sattelite System) a IMU (Inertial
Measurement Unit). GNSS a IMU jednotka se také nazyva polohovy a orienta¢ni systém a slouzi
k pfesnému zaméfeni polohy diferenéni metodou, naklonu, sméru a zrychleni pohybu pomoci
soustavy gyroskopu a akcelerometrti. Dale je nutna kontrolni jednotka, ktera synchronizuje a fidi
cely systém. Vnitini hodiny této jednotky jsou pravidelné synchronizovany s hodinami GNSS
aparatur PPS (Pulse per Second) signalem generovanym vnitinimi hodinami GNSS pitijimace
(Dolansky, 2004). Namétené vzdalenosti jsou s polohou spojeny na zaklad¢ ¢asovych znacek. (Dong

a Chen, 2018)

Predzpracovani dat spociva v opravé GNSS méfené trajektorie letu o data z IMU a referencni
GNSS stanice, pokud jiz tak nebylo u¢inéno béhem letu. V zavislosti na naméfenych vzdalenostech
s ¢asovou znaCkou a Uhlech skenovani, IMU, GNSS a kalibra¢nich datech muze byt zaméfenym
bodim pfifazena poloha X, Y, Z v geografickém soutradnicovém systému jako je WGS84 (World
Geodetic System 1984). Vysledkem méfeni leteckého laserového skenovani je mracno bodd. Dalsim
krokem muze byt pfevod do mistniho soufadnicového systému, kontrola a vyrovnani leteckych pasu
ve vysce, jelikoz pro jednoduchost byvaji data z prekryvajicich se linii spojena a uchovavana v jedné
bezesvé mozaice. Nasledné miZe byt urena vyskova a polohova presnost. (Vosselman a Maas,

2010)

LiDARova data byvaji nejcastéji ukladana a distribuovana ve formatu *las, coz je otevieny
binarni format sponzorovany ASPRS (4dmerican Society for Photogrammetry and Remote Sensing),
ktery se stal v soucasné dob¢ standardem. Umoznuje uchovavat bodové mra¢no a vSechny atributy
k nému spjaté. Sklada se z povinné hlavic¢ky, bodovych zaznami a volitelnych zaznamu s proménou
délkou a rozSifenych zdznamu, které pripadné obsahuji informace fullwaveform. Jeho

komprimovanou verzi je *laz nebo proprietarni format *zlas. (Dong a Chen, 2018)
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2.2. Filtrace a klasifikace bodového mracna

Zpracovani a analyza dat laserového skenovani je specificka v zavislosti na aplikaci a pozadovanych
vystupech. VétSinou se vSak neobejde bez zakladnich pristupt filtrace a klasifikace bodového
mracna a piipadné nasledné interpolace diskrétnich bodt do kontinualni plochy. Primarni objemna

data je nutné upravit pomoci automatizovanych, poloautomizovanych funkci nebo manualni editaci.

Pod pojmenm filtrace se rozumi klasifikace bodt na reliéf a ostatni, odstranéni Sumu a odlehlych
hodnot. Je to zaklad pro tvorbu digitalniho modelu reliéfu (DMR). Filtrace mize byt popsana
nasledovné: pro danou sadu bodd P, kde kazdy bod se nachazi v 3D prostoru a ma soufadnice
X, Y, Z, je nalezena klasifika¢ni funkce ¢, ktera ptifadi kazdému bodu klasifikaéni oznaceni c.
Metody filtrace 1ze rozdélit podle datového typu na ty, které pracuji pfimo s bodovym mrac¢nem,
a ty, které nejdiive provedou rasterizaci. V ptipadé filtrovacich algoritmii, které operuji na rastrové
struktufe mohou byt vyuzity analogické metody a software, které byly vyvinuty pro zpracovani
digitalnich snimkd. Sem patii operace vybirajici nejnizsi, nejvyssi, primérné body nebo median ¢i
jednoduché sousedské operace. Nejjednodussi metodou z druhé skupiny algoritmti, ktera pracuje
pfimo s bodovym mracnem, je stanoveni lokalniho minima. Mezi pokrocilej$i metody mizeme
zatadit morfologické filtry, které jsou zaloZeny na konceptu matematické morfologie. Piikladem
mize byt Vosselman (2000), ktery porovnaval vzdalenost a prevySeni bodu ve stfedu filtru se vSemi
ostatnimi body v okné, a v pfipadé, Ze jedna hodnota presahla pfipustnou hodnotu v dané
vzdalenosti, doslo k jeji vylouceni ze tfidy reliéf. Dale 1ze zminit robustni interpolaci ¢i progresivni
zhustovani TIN (Triangulated Irregular Network), kdy je jako reliéf urCeno malé procento
Naopak povrchové zalozené metody vétSinou zacinaji s predpokladem, Zze vSechny body nalezi
reliéfu a nasledné dochdazi iterativné k eliminaci bodu, které ploSe nenalezi. (Vosselman a Maas,

2010)

Segmentove zalozena filtrace se lisi tim, Ze na rozdil od jednotlivych bodt je zde klasifikacni
entitou cely segment. Metoda se snazi zabranit rozdilnému filtrovani bodt nalezicich stejnému
povrchu. Nejcastéji shlukuje body, které maji podobné vlastnosti a nalezi stejné roving, valci nebo

jinym jednoduchym tvarim. (Vosselman a Maas, 2010)

Klasifikace piifazuje bodiim nebo segmentiim jejich tfidu neboli sémanticky vyznam, dochazi
k rozdéleni prvki do tiid na zaklad¢ definovanych pravidel (Grilli et al. 2017). Klasifikaci se tedy
rozumi identifikace objektu nebo povrchu, kterému bod nalezi. Zpravidla se tfidéni provadi do tii
zékladnich tfid reliéf, budovy a vegetace. Mezi dalsi tfidy patii hrubé chyby, body pod reliéfem,
nizka vegetace, vysoka vegetace, komunikace, vySkova vedeni a body terénni kostry (Dolansky,

2004).
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2.3. Aplikace LiDARu pro studium vegetace

V piipadé, ze vyslany laserovy puls dopadne na porost, mize byt odrazen zpét k senzoru nebo se
vzhledem ke své rozbihavosti rozprostie dal a pronikne skrze mezery az na reliéf. Pravé schopnost
LiDARu penetrovat skrze vegetaci a zaznamenat vice odrazil je vyhoda této technologie a divod,
pro¢ nachazi vyuziti predevsim u lesnich porostl. V idealnim piipad€ prvni odraz pochazi od vrchni
casti porostu a posledni odraz by mél reprezentovat reliéf. Mezi tim mohou nastat odrazy od
jednotlivych pater. Poloha a intenzita odrazené¢ho zateni se méni podél cesty paprsku a dava nam

informaci o vertikalni a horizontalni struktufe vegetace.

Primarn¢ slouzi data z laserového skenovani pro tvorbu DMR na zaklad¢ filtrace bodu reliéfu,
ktera byla popsana v predchozi ¢asti. Z toho mize byt vypoctena relativni vySka bodi vegetace jako
rozdil mezi vySkou DMR a vyskou kazdého bodu. Tomuto procesu se nékdy fikd normalizace
bodového mrac¢na ¢i odstranéni trendu z DMR (detrending). Nad danym bodovym mra¢nem miize
byt vytvoren grid s ur€itym prostorovym rozliSenim a pocitany statistiky vysky bodl spadajicich do
dané buiiky gridu, ¢imZz vznikaji rastry vertikalni struktury vegetace. Jednim specifickym produktem
je CHM (Canopy Height Model), ktery znazornuje vrchni ¢ast porostu tedy maximum vysky. CHM
reprezentuje souvislou vySku porostu nejcasteji v rastrovém formatu nebo TIN. Nese podstatnou
informaci o mnozstvi a prostorové distribuci vegetacniho materialu nad izemim a je to zaklad pro

derivaci informaci na urovni stromu. (Dong a Chen, 2018)

Tradi¢ni metody inventarizace lesnich porosti jsou ¢asové i pracovné naro¢né. LiDAR nachazi
vyuziti pro efektivni extrakci potiebnych parametrt jako je vyska stromu (Lee a Lee, 2018; Su et
al., 2012), pocet stromi (Pont et al., 2015), objem dieva (Nasset, 1997), vycetni tloustka kmene
(DBH) (Bucksch et al., 2014). Parametry 1ze odvodit regresnimi ¢i jinymi statistickymi metodami
z modeld stromt ziskanych z CHM nebo na trovni vétSich homogennich ploch. Pti vétsi hustoté
bodového mracna lze detekovat, segmentovat a modelovat jednotlivé stromy pfimo z bodového

mracna a pocitat dané parametry z nich.

Schopnosti LiDARu v lesnich porostech si ziskaly v poslednich letech pozornost v kontextu
globalniho cyklu uhliku. Narist sklenikovych plynii v atmosféte, konkrétné oxidu uhlic¢itého, je
diskutované téma. Biomasa se pfiblizné z 50 % sklada z uhliku, a pfedev§im mladé rostouci lesy
jsou jeho prirodni propady. MnozZstvi nadzemni biomasy (AGB) je mozno ziskat pomoci
m¢éfitelnych proménnych jako je vySka stromu a DBH s vyuzitim alometrického modelovani.

(Vosselman a Maas, 2010)
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2.4. Strukturni parametry vegetace

Kromé CHM, ktery charakterizuje maximalni vySku porostu, mohou byt nad gridem bodového
mracna pocitany i jine statistické metriky neboli strukturni parametry vegetace. Tyto metriky mohou
poslouzit k vypoctu diive zminénych parametrti lesnich porost nebo dosud nepokrytym aplikacim
LiDARu ve vegetaci. Doporuceni pro praci s diskrétnimi LiDARovymi daty v pfirodnich zdrojich
prinasi Evans et al. (2009), ktery definuje pét Urovni zpracovani zalozenych na standardech
pouzivanych v jinych odvétvich DPZ. Level 0 jsou surova data pofizena senzorem. Produkty Level
1 zahrnuji geometrické a senzorové korekce provedené poskytovatelem, projekci a transformaci do
pozadovaného formatu. Level 2 produkty jsou ziskany zakladnim post-processingem. Jedna se o
klasifikované odrazy relié¢fu, DMR, DMP, hodnoty intenzity prvnich odrazi, relativni vysky bodu.
Level 3 produkty uz se vyuzivaji pro specifické aplikace a jsou zaloZeny na transformacich,
pomérech a jednoduchych vypocétech. Piikladem mize byt vySka porostu, hustota porostu,
stratifikovana hustota porostu. Do Level 4 spadaji proménné odvozené z LiDARovych vysek,

hustoty, intenzity. Jedna se tedy o samotné strukturni parametry (Tab. 1).

Metrika Popis
minimum minimum | MInimum (x)
maximum maximum | Maximum (x)
varia¢ni rozpéti range | [maximum (x) — minimum (x)]
aritmeticky prumér arithmetic mean Thx
n
N . n YR (xi DHE
smérodatna odchylka (8) standard deviation = (=5 )
n-1
R . Llix
rozptyl & variance | Zis(i—=57)?
n—1
percentil percentile | 5., 10., 25., median (50.), 75., 95. percentil (x)
medién absolutni odchylky z medianu median, (X , —median, (X ))
modus dominate mode |hodnota prevladajictho modu v jadrovém odhadu hustoty (x)
n 3
o n Y (- p)
koeficient Sikmosti k Z"l T
n 2 P4
(Z/:I (6, — ) )3
1 <
; Z‘:l (x, - ,U)4

-3

koeficient $picatosti kurtosis )
n
Gz em-w)
n

interkvantilové rozpéti  interquartile range | [ 75. percentil (x) - 25. percentil (x) ]

variacni koeficient  coefficient of variation (o‘/ /u)l 00

pocet modu pocet modu z jadrového odhadu hustoty (x)
rozdil mezi min a max modem [max modus - min modus] z j4drového odhadu hustoty (x)
relativni pomér povrchu C o u(yka ) —min( vySka )
canopy relief ratio — = —
vegetace max( vy$ka ) —min( vyska )
procento odrazii prvnich, druhych, [n, | poradi odrazu || 100
tietich, etc.
textura texture | o(n, |>vyska (0) a <=vyska (1)|)
pocet ground odrazi n| ground odrazy |
pocet osatnich odrazii n| ostatni odrazy |
n. | nonground
hustota density -[—‘—l*g—l] 100
. ; . ) [n,>x a <x,[]
stratifikovana hustota stratified density | ——————==100

Tab. 1: Strukturni parametry pouZivané pti modelovani vegetace, mohou byt
pocitany z vysky, intenzity nebo hustoty bod(. x = numericka proménna,
n = pocet pozorovani, i = prdmér, o = smérodatnd odchylka.
(zdroj: Evans et al., 2009)
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Klasifikaci stromovych porostt se zabyval Li et al. (2013), jehoZ snahou bylo rozlisit jednotlivé
druhy dfevin odvozenim parametri 3D textury, rozmisténi mezer, relativniho stupné shlukovani
(relative clustering degree), relativni miry shlukovani (relative clustering scale) z korun stromtl a
naslednou linearni diskriminacni analyzou. Dal$im ptikladem muze byt Falkowski et al. (2009), kde
pro charakterizaci jednotlivych stadii sukcese lesa bylo vyuzito strukturnich parametr odvozenych
z LiDARovych dat a klasifika¢niho algoritmu Random Forest (RF). Byla dosazena vysoka celkova
cover). Shi et al. (2018) provedl obdobny vyzkum v oblasti centralni Evropy pro klasifikaci druhti
dfevin. Na strukturnich parametrech byla hodnocena korelace, pro klasifikaci bylo vyuZzito algoritmu
RF a nasledné doslo k zhodnoceni robustnosti a pfenosnosti jednotlivych strukturnich parametru.
Mezi geometrickymi parametry byla nalezena vysoka korelace u maximalni, primérné a smérodatné
odchylky, variaéniho koeficientu, koeficientu Sikmosti (skewness), 25. a 90. percentilu vySek,
pramérné vysky singularnich a prvnich odrazli a parametru pomérné vysky porostu (canopy relief
ratio). Nejlepsiho vysledku dosahla priumérna vyska singularnich odrazt. Marselis et al. (2018) se
snazil rozliSit jednotlivé vegetacni typy v mozaice tropickych lesit a savany v Gabonu. Kromé
klasickych parametrti vysky porostu, byly vytvoreny vertikalni PAI (Plant Area Index) profily, které
znézoriiyji plochu rostlinného materialu v m? na m?. Algoritmem RF bylo Gzemi rozd&leno do péti
stadii sukcese vegetace. PAI profily se spolu s primérnou a smérodatnou odchylkou vysky pii
vyS$im prostorovém rozliSeni ukazaly jako vhodni kandidati pro charakterizaci struktury

jednotlivych vegetacnich typu.

V oblasti niz§ich porostd miizeme zminit Luo et al. (2017), ktery se snazil odhadnout AGB u
mokiadniho rakosu. Mokiady jako jeden z nejdulezitéj$ich a nejproduktivnéjSich ekosystémut zeme
zodpovidaji za kvalitu vody, ochranu proti povodnim, habitat pro zivo¢ichy a obecné maji vysoky
ekonomicky, kulturni a rekreaéni vyznam. Vyzkum probihal v ndrodnim parku v Cing, kde v ramci
terénniho vyzkumu byla na urcitych mistech méfena vyska rakosu, mnozstvi rostlin a biomasa na
plochu. LiDARov4 data byla pofizena leteckym senzorem s primérnou hustotou 6,7 bodfi na m?. Po
prvotnim automatickém predzpracovani dat byla provedena manualni verifikace a reklasifikace se
snahou minimalizovat chyby. TIN interpolaci LIDAR vyskovych dat vznikl DMP. Po normalizaci
vysek byly vypocteny geometrické parametry minima, maxima pruméru, smérodatné odchylky,
modu, variance, variacniho koeficientu, percentild vysSek, pokryvnost a parametry intenzity
fullwaveform. Zkouman byl i vliv velikosti gridu na vypocet. Samotné modely odhadu biomasy byly
zalozeny na regresni analyze mezi vypoctenymi parametry a hodnotami ziskanymi terénnim
meéfenim a pro zhodnoceni jejich presnosti byl pouzit koeficient determinace a RMSE (Root Mean
Square Error). Vysledkem jsou tii optimalni geometrické parametry: maximalni vyska, smérodatna

odchylka vysek a 99. percentil. Existovala zavislost vysledku na zvoleném prostorovém rozliSenim.
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Fazi MS a LiDARovych dat pro kvantifikaci obsahu uhliku v slaniskach se zabyval
Kulawardhana et al. (2014). Hlavnimi cili studie byla snaha porozumét interakci mezi diskrétnim
leteckym LiDAR systémem a nizkou bylinnou moktadni vegetaci, urcit vhodnou velikost gridu pro
danou vegetaci, urCit vhodné strukturni parametry odvozené z LiDARu pro odhad vysek a AGB a
zhodnotit integraci MS snimkt. Vyzkum probihal v oblasti Galvestonského zalivu v Texasu, kde
dominuje rod travin Spartina. Sbér dat v terénu probihal systematickym nahodnym vzorkovanim,
aby byly zahrnuty rizné variace vySky a biomasy, které plynou z environmentalnich a vyskovych
gradienti v dané oblasti. Snimani LiDARovych dat probihalo pomoci leteckého senzoru
s primérnou hustotou 1,4 bodfi na m?. Prvnim krokem byla tvorba DMR. Vzhledem ke struktufe
slaniStni vegetace, kde je bud’ reliéf viditelny z vertikalni perspektivy nebo se Casto nad nim
vyskytuje mrtvy rostlinny material, ktery ale ptiblizné reprezentuje zemsky povrch, bylo uréeno, ze
specifikovaného okna byly vyfiltrovany a pomoci adaptivni triangula¢ni interpolace na téchto
lokalnich minimech byl derivovan DMR. Ode¢tenim DMR od LiDARovych vySek byla zjisténa
relativni vySka porostu a vypocitany zvolené strukturni parametry vhodné pro nizkou vegetaci.
Korelace mezi LiDAR strukturnimi parametry a namétenymi vyskami vegetace byla hodnocena
Pearsonovym korela¢nim koeficientem a korela¢nimi diagramy. K evaluaci kombinace strukturnich
parametr, které by mohly lépe predikovat vysku a AGB poslouzila vicenasobna regresni analyza.
Maximalni vyska, 90. percentil a priméma vyska vykazovaly nejvy$si shodu s namétrenymi

hodnotami vySek a biomasy. Kombinaci s MS daty bylo dosazeno marginalniho zlepseni.

Detekcei a charakterizaci vegetace v stepi jihovychodniho Idaho se zabyval Streutker a Glenn
(2006). Jedna se o mirn¢ zvinéné tzemi ve vyssich nadmotskych vyskach tésn¢ pod 2000 m n. m.,
kde dominuji kefe a traviny. V poslednich letech doslo v oblasti ke dvéma kontrolovanym pozarim,
které zménili raz krajiny. Cilem bylo zjistit pfitomnost kfovin a rozli§it mista zasazena pozarem.
Data byla poifizena leteckym LiDAR senzorem s primérnou hustotou bodi 1,2 na m?
Poskytovatelem bylo provedeno prvotni zpracovani dat, jednotliva letova pasma byla slicovana
dohromady a registrovana pomoci vlicovacich boda. Doslo k rozdéleni bodového mracna do gridu,
kazda buika obsahovala rozdilny pocet bodli. Vzhledem k vyskytu odkrytych holych ploch
zemského povrchu poslouzil nejnizsi bod v burice pro reprezentaci reliéfu. Interpolaci metodou
spline vznikl prvotni DMR. Nékteré body se tim padem nachazely pod samotnym reliéfem, proto
byly ptidany do kategorie reliéf a prob¢hla nova iterace. Touto metodou postupné vSechny body
byly urceny jako reliéf nebo ostatni. Pro vSechny body nad relié¢fem byla vypoctena relativni vyska,
vypocet probéhl zvlast pro vSechna letova pasma vzhledem k nepfesnostem mezi piekryvy.
Nasledné byla provedena rasterizace a vypocitany strukturni parametry pro jednotlivé bunky:
pramérna vyska, median vysek, 95. percentil vySek a smérodatnd odchylka vysek. Pro validaci

poslouzily body posbirané v terénu zaméiené pomoci GNSS, kromé polohy a vysky byl zaznamenan
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i druh vegetace. Namétené hodnoty byly pfimo porovnavany s LIDAR vypocitanymi strukturnimi
parametry. Jako nejlep$i prediktor pro zachyceni variability mezi plochami zasazenymi a
nezasazenymi pozarem vySla smérodatna odchylka vySek. Autofi dosli k zavéru, Ze neni jisté, zda
tato metoda dokaze detekovat a charakterizovat jednotlivé druhy travnich porostd, a to z divodu

limitace pouzitého LiDAR senzoru a zpracovatelského postupu.

Houbova spolecenstva obyvaji stejné vegetacni patro jako traviny. Thers et al. (2017) hledal
strukturni parametry, které by mohly slouZit k predikci bohatosti druhti hub a gradientti mezi nimi.
Vyzkum probihal v Dansku v ramci projektu Biowide zaméfeném na biodiverzitu. LiDARova data
byla pofizena v obdobi bezlisti leteckym senzorem s primérmou hustota 4,6 bodii na m?. Bodové
mracno bylo klasifikovano na zdkladni kategorie reliéf, budova, voda, nizka/sttedni/vysoka
vegetace, Sum a neklasifikovano. Byla vypoctena relativni vyska vegetace vici reliéfu a odstranény
nechténé antropogenni struktury. Pro jednotlivd mista, kde probihal pozemni sbér dat, doslo
k vypoctu priméru, rozsahu a smérodatné odchylky znacného mnozstvi strukturnich parametrii na
gridu. Parametry byly zvoleny na zaklad¢ ptfedchozich vyzkumi v oblasti vegetacni struktury.
Pomoci statistickych metod doslo k vyhodnoceni zavislosti jednotlivych strukturnich parametrii.
Mnozstvi druhit hub stoupd spolu s vegetani komplexitou. Jako nejlepsi parametry pro urceni

bohatosti vyskytu vys$la pokryvnost, primérna vyska porostu a procento odrazii od zemé& na m>.

Struktura vegetace je dulezity indikator biodiverzity. Novy pfistup k zpracovani LIDARovych
dat na regionalni Girovni za u¢elem tvorby inventafe vegetacni struktury piinesl Guo et al. (2017).
Inventai by mél syntetizovat vertikalni variaci vegetace do kategorickych tiid pro pouziti pti ochrané
ptirody. Vyzkum probihal v provincii Alberta v Kanadé se zamétenim na podhtii a boredlni lesy,
které jsou Casto vyuzivany pro tézbu dfeva, a tak tvofi fragmentovanou krajinu. LIDARova data byla
pofizena leteckym systémem s hustotou 1 az 4 bodl na m?. Vyska bodd nad terénem byla
normalizovéana na zéklad¢ ziskaného DMR z danych dat. Byl generovan grid strukturnich parametrt
vegetace zaloZzeny na normalizovanych prvnich odrazech. Dale bylo vybrano 6 strukturnich
parametrl pouzivanych v oblasti biodiverzity, a to smérodatna odchylka vysek, pokryvnost a hustota
porostu v ramci urcitého rozsahu vysek, které byly stanoveny, aby charakterizovaly rozlozeni druhti
fauny do jednotlivych vyskovych pater. Pro interpretaci vegetacnich atributii a rezimt disturbance
pro LiDAR zalozenou strukturni klasifikaci bylo vyuzito databaze historickych pozari s polygony
pozarl, databaze antropogennich disturbanci a pravidelnych snimkid z dané oblasti. Data byla
analyzovana metodou dvou krokového shlukovani. Strukturni parametry pokryvnost a hustota
porostu v urCité vySce (canopy height density) se ukazaly jako nejvice vlivné pro oddéleni
jednotlivych strukturnich tfid. Smérodatna odchylka vysek podle autorti neni tak vyznamna, protoze

vykazuje stupen kolinearity s ostatnimi parametry.
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Vyzkum Anderson et al. (2018) se zabyval pozemnim laserovym skenovanim a metodami
strojového uceni pro modelovani a mapovani porostu a AGB nizké vegetace. Jednalo se o oblast
severovychodniho Idaho, USA. Mistni flora se skldda z travin a mensich ketti neptesahujicich vysku
1,5 metru. V oblasti dochazi k Castym pozartim, které zpisobily nahradu pivodnich spolecenstvech
neptvodnimi druhy travin. Sniméani probéhlo béhem vegetac¢ni sezony na nahodné rozlozenych
plochach. Pii sbéru pozemnich dat doslo k identifikaci vyskytujicich se druhd a odbéru biomasy.
Bodové mracéno bylo pfevzorkovano s danou minimalni vzdalenost mezi body, odstranén byl Sum a
kvadraty reprezentujici vlicovaci body. Doslo k iterativni filtraci na reliéf a vegetaci a vypoctu
strukturnich parametrti vertikalniho rozloZeni bodl vegetace na tfech riznych velikostech pixelu.
Klasifika¢ni algoritmus RF poslouzil pro vytvoreni modeli predikujicich druh porostu a AGB. Jako
prediktor byl vybran nejsilnéjsi strukturni parametr a nasledné byly pfidavany dalSi strukturni
parametry v potadi, dokud dochazelo ke zvySovani pfesnosti. Pro mapovani travnich spoleCenstev
se nejvice osveédcil median vysek, maximalni vySka a variacni koeficient. Dulezité je zminit, ze
nedochazelo k explicitni klasifikaci a vymezeni individudlnich druhd vegetace, ale pouze vypoctu

zastoupeni jednotlivych druhii porostu. Jedna se tedy o modelovani vegetace per-area.

Cilem studie Li et al. (2017) bylo modelovat AGB v ketovité stepni krajin¢ a prozkoumat
nejistoty spojené s danymi vytvofenymi modely. Vyzkum probihal v oblasti planin
v severovychodnim Idaho, USA. Dominuji zde pfedevSim nizké kefe a mozaika travnich
spoleéenstev ovlivnéna pozary. Sbér dat probihal na plochach, kde byly zachyceny rtizné krajinné
razy. LIDARova data byla pofizena leteckym senzorem. Prvnim krokem byla filtrace bodt na reliéf
a vegetaci stanovenim prahové hodnoty pro reliéf a pro mezery v porostu. Z bodi reprezentujicich
vegetaci byly vypoéteny strukturni parametry zaloZeny na numerickych hodnotach vysky porostu a
hustoté bodi. Kromé¢ samotného vypocétu na bodovém mra¢nu byl zkouman vliv rasterizace na
vypocet. K zjisténi vztahu mezi strukturnimi parametry a AGB naméfeném v terénu bylo vyuzito
RF. VsSechny parametry proS§ly inicialnim béhem a nasledné byly sefazeny podle jejich
piedpovidajicich schopnosti. Kromé metody RF byla vyuzita i stepwise regrese, ktera vybira
danych statistickych kritériich. Pokud pfidani dal$i proménné nevylepsi vysledek, proces konci.
Vzhledem k vysledkiim bylo doporuceno pievod na rastr vyuzivat pouze v piipadé vysokého
prostorového rozliSeni. Model s nejvys$sim koeficientem determinace AGB urcil strukturni
parametry smérodatné odchylky, koeficientu Sikmosti a medianu absolutni odchylky z medianu

vysek.
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Piehled strukturnich parametr ur¢enych jako dilezitych a produkujicich pozitivni vysledky

v danych aplikacich je znazornén v Tab. 2.

Strukturni parametr

Clanek

Vyuziti

prdmeérna vyska (mean)

Falkowski et al. (2009), Marselis
et al. (2018), Shi et al. (2018),
Kulawardhana et al. (2014),
Thers et al. (2017)

klasifikace stadii sukcese lesa,
vegetacnich typu, druhl dfevin
bohatost hub

smérodatna odchylka vysky
(standard deviation)

Li et al. (2017), Marselis et al.
(2018), Luo et al. (2017),
Streutker a Glenn (2006),

Anderson et al. (2018), Li et al.
(2017)

AGB; klasifikace vegetacnich
typ(, variability nizkych porostd;
zastoupeni druhl

X. percentil vysky (99, 90, 50)

Luo et al. (2017), Kulawardhana
et al. (2014), Anderson et al.
(2018), Li et al. (2017)

AGB; zastoupeni druh(

Luo et al. (2017), Kulawardhana

maximalni vyska (maximum) et al. (2014), Anderson et al. AGB
(2018)
koeficient Sikmosti (skewness) Li et al. (2017) AGB

pokryvnost (canopy cover)

Falkowski et al. (2009), Thers et
al. (2017), Guo et al. (2017)

klasifikace stadii sukcese lesa;
bohatost hub; struktura
vegetace

hustota porostu v urcité vysce
(canopy height density)

Guo et al. (2017)

struktura vegetace

Tab. 2: Pfehled nadéjnych strukturnich parametrd a jejich vyuZiti autory ¢lanku.
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2.5. Fuze laserovych a multispektralnich dat

Mnoho aplikaci v dalkovém prizkumu si vysta¢i sjednim zdrojem dat, avSak schopnost
interpretovat zemsky povrch se vétSinou vylepsi, pokud se pouzije vice nez jeden typ prostorovych
dat. Kazdy senzor méfi jinou charakteristiku povrchu, a tak se navzajem dopliuji. Fuze dat mtze
vést k dosazeni lepSich vysledkid zkoumaného jevu (Richards, 2013). Pti kombinaci dat dalkového
prizkumu z vice senzorG je nutné zafidit, aby vSechny datasety byly presné registrované a

prevzorkované na stejnou velikost pixelu (Jensen, 2015).

Pfinosem flze druzicovych MS a leteckych laserovych dat se zabyval Kukunda et al. (2018)
pii klasifikaci dvou druhtl borovic, které jsou Spatné odliSitelné v terénu i ze snimkovani dalkového
prizkumu. Integrace obou datasetli vedla k spolehlivéjsSim mapam jejich rozsiteni. Zatazeni LIDAR
odvozené vysky vegetace do klasifikace dievin v Jiznich Alpach vedlo k zvySeni celkové piesnosti
o 7-8 % (Dalponte et al., 2012). Dechesne et al. (2017) se zaméfil na celé homogenni porosty
s dominantni jednou dievinou a fuzi dat dosahl o 15 % v¢tsi celkové presnosti klasifikace. Vybrané

vyzkumy potvrzuji vhodnost kombinace dat leteckého laserového skenovani pro lesni porosty.

V oblasti volnych pastvin, kde hlavni tfi typy vegetace tvoii opadavé lesy, kfoviny a traviny,
Bork a Su (2007) ke klasifikaci MS dat pfidali produkty DMR a DMP odvozené z LiDARu. Kromé
tii zakladnich typt vegetace bylo klasifikovano i osm detailnich vegeta¢nich tfid. Sami o sobé¢ si
LiDARova data vedla htife, ale pii integraci s MS daty doslo ke zlepSeni celkové piesnosti MS dat
o 16 az 20 %. V ptipadé¢, ze n¢jaka tfida byla dobie identifikovatelna z jednoho zdroje dat, pak byla
extrahovana a nezasahla jiz do spole¢né klasifikace. Vysoké celkové presnosti klasifikace muze byt

dosazeno i v komplexni krajing.

Uspéch pfinesla i kombinace LiDARovych a MS dat v porostech mangrovil. Pfidanim
informace o vertikalni struktufe vegetace n€kolika vrstvenych mangrovt do klasifikace druht
zpusobilo nardst celkové piesnosti MS dat z 70-78 % na 81-88 % v zavislosti na pouzitém
klasifikatoru. Spektralni ptiznaky z optickych dat a strukturni priznaky z LiDARovych metrik byly

navzajem komplementarni. (Li et al., 2021)

Kromeé klasifikace tfid vegetace nasla fize pozitivni vyuZiti i pro mapovani habitatu komara
v urbannich oblastech (Hartfield et al., 2011), charakterizaci struktury lesa (Manzanera et al., 2017),
odhadu objemu a biomasy u opadavych a listnatych lest (Popescu et al., 2004) nebo mapovani

prevalence st€éhovavych pévci v opadavych lesech (Swatantran et al., 2012).
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2.6. Klasifikace vegetace v krkonosské tundre s vyuzitim metod DPZ

Vyzkumné a publikacni ¢innosti se v oblasti krkonosské tundry vénuji odbornici na DPZ na obou
stranach statni hranice. Na ceské strané se jedna pifedevSim o Cleny katedry aplikované
geoinformatiky a kartografie z Ptirodovédecké fakulty Univerzity Karlovy, na stran¢ polské je
zainteresovana katedra geoinformatiky, kartografie a DPZ z Fakulty geografie a regionalnich studii
VarSavské univerzity. Vybrané ¢lanky pokryvaji vSechny pfistupy dalkového prizkumu, které
doposud byly vyuziti ke klasifikaci vegetace krkonosské tundry. Jedna se o data MS, HS, jejich

kombinaci a v jednom pftipad¢ byla snaha rozlisit traviny i za pomoci LiDARu.

Mezi prvni publikace patii Millerova (2005), ktera se snazila zmapovat a analyzovat zmény
subalpinské krkonosské vegetace z MS leteckych snimku zlet 1986, 1989 a 1997. Snimky
s prostorovym rozliSenim 1 m byly oskenovany a digitaln¢ upraveny. Provedeno bylo vyrovnani
histogramu, transformace PCA (Principal Component Analysis), vypocet normalizovanych
vegetacnich indexll a nasledné probéhla netfizend klasifikace ISODATA (Iferative Self-Organizing
Data Analysis Technique) a tizena klasifikace ML (Maximum Likelihood). Pro tfi nemichané tfidy
z Sesti bylo pfi nefizené klasifikaci dosazeno celkové ptesnosti 60,6 %, pro 9 tiid fizené klasifikace
z nichz z vegetace se jednalo o borovici kle¢, traviny s dominantni smilkou tuhou, vysoké kvétnaté
traviny a vegetaci podél cest, bylo dosazeno presnosti 81,1 %. Letecké snimky se oproti tradi¢nimu
terénnimu mapovani ukazaly jako méné detailni a schopné klasifikovat pouze dominantni druhy.
Mensi plochy heterogenni €i atypické vegetace byly obtizné rozlisitelné. I ptfes tyto nedostatky
autorka shrnuje, Ze se jedna o vhodnou metodu pro tuto zajmovou oblast s vyraznym prostorem pro

zlepSeni.

Potencial MS dat pofizenych riznymi senzory, které se 1i§i prostorovym i spektralnim
rozliSenim, zkoumala Sucha et al. (2016). Konkrétné se jednalo o letecké ortofoto s rozlisenim
12,5cm a 4 pasmy, snimky WorldView-2 srozliSenim 2 m a 8 pasmy, snimky Landsat 8
s rozliSenim 30 m a 7 pasmy. V oblasti vychodni i zapadni krkono$ské tundry byla vytvofena
podrobna klasifikacni legenda reprezentujici jednotlivé druhy vegetace a zjednodusena legenda
popisujici obecné vegetacni typy. Kromé dat z riznych senzorti byly vyuzity i rozdilné metody
per-pixel a objektové klasifikace: ML, SVM (Support Vector Machine) a NN (Neural Net).
Vysledky ukazaly, Ze nejvyssi presnosti bylo dosazeno v pripad¢ objektové orientované SVM a
snimkt s nejvyssim prostorovym rozlisenim, a to 83,56 % pro zjednodusenou a 71,96 % pro detailni
legendu. Z dat WorldView-2 byla pii per-pixel klasifikaci SVM dosazena ptesnost 68,30 % a dat
Landsat pfi per-pixel klasifikaci ML 78,31 %. Vysledky klasifikace byly ovlivnény riznym pocasim
a vegetacnim obdobim, béhem kterého byly snimky pofizeny. V pifipadé zaméteni se na jednotlivé
druhy vegetace lze fict, ze klasifikace byla tspésna pro zastupce rodu brusnice a vétSinou i borovici

kle¢. Na druhé strané mén¢ uspokojivych vysledki dosahly traviny s podobnymi spektralnimi
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priznaky titina chloupkatd, metlice trsnata a bezkolenec modry. Byl vyvozen zavér, ze snimky
Landsat jsou vhodné pro ziskani obecného ptehledu o zastoupeni land cover nad horni hranici lesa.
Nebyl nalezen kompromis, ktery by byl vhodny pro vSechna data a metoda by tedy méla byt volena
v zavislosti na prostorovém rozliseni a detailnosti dat. Zaroven vysoké prostorové rozliseni je zaklad

do budoucna pro vyssi celkovou piesnost.

Marcinkowska-Ochtyra et al. (2020) se zaméfila na MS snimky s prostorovym rozli§enim
v rozmezi 10 a 20 m z mise Sentinel-2. Cilem bylo klasifikovat osm vegeta¢nich typi v zapadni a
vychodni tundfe. V terénu byly zaméfeny referencni polygony vegetace slouzici jako trénovaci a
validacni data. Z databaze Sentinel-2A snimka byly vybrany ctyfi snimky bez oblacnosti z rizné
faze vegetac¢niho obdobi. Z téchto snimki nasledné byly odvozeny dalsi proménné, a to PCA pasma
a vegetatni indexy. Porovnavany byly mono i multitemporalni klasifikace algoritmem SVM.
Kvantifikace vysledka prob¢hla na 100 iteracich algoritmu. Celkové pfesnost pro multitemporalni
datasety se pohybovala v rozmezi 76,3 % a 79,5 % a byla vzdy vyssi nez v piipadé€ jednotlivych
termind. Pfidani PCA péasem a vegetacnich indexti jako proménnych do klasifikace nepfineslo

zlepseni vysledkil. Borovice zakrsla se ukézala jako tfida s nejvyssi presnosti.

Se Sentinel-2A daty ze stejné oblasti pracovala také Kupkova et al. (2017) spolu s leteckymi
HS snimky ze senzorit AISA Dual a APEX (4dirborne Prism Experiment) potizenymi v letech 2012
a 2013. Ke klasifikaci byly pouzity pfistupy per-pixel i objektové klasifikace: ML, SVM, NN.
Referenéni data byla identifikovana botaniky a zaméfena GNSS systémem. Nékteré kategorie jako
borovice kle¢, smrk ztepily a voda byly ziskany manualni vektorizaci z ortofota. Detailni legenda
definujici druhy travin, vyss$i a dals$i vegetace a nezivé slozky byla vyuzita pro HS data. Pro
Senstinel-2A snimky byla z dvodu nizsiho prostorového rozliSeni pouzita zjednodusena legenda
odpovidajici Sucha et. al (2016), ktera zahrnuje dvé tridy borovice kleCe v zavislosti na hustoté
pokryti, kamennd mofe a antropogenni plochy, smrk ztepily, uzaviené alpinské travniky s
dominantni smilkou tuhou, traviny a vegetace rodu brusnice, alpinské viesovist¢, mokiady a
raSelinisté. APEX snimky pochazely ze zafi a AISA Dual z ¢ervna. Doslo u nich k transformaci na
PCA pésma z divodu redukce dimenzionality dat a vyhnuti se redundanci informaci. Volné
dostupny Sentinel-2A byl potizen v srpnu. Pii klasifikaci byla zkoumana riizna nastaveni parametrti
jednotlivych algoritmii a kombinace pasem. Jednalo se ale pouze o monotemporalni pfistup.
Nejlepsiho vysledku bylo dosaZzeno v piipadé AISA Dual pomoci per-pixel SVM Kklasifikace pro 40
PCA pasem, a to celkové piesnosti 84,3 %. APEX dosahl nejlepsiho vysledku pouze o 1,7 % nizsiho.
U Sentinel-2A nejvyssi celkova presnost byla 77,7 % u per-pixel klasifikace ML. V ptipadé detailni
legendy si nejlépe vedla kamenna motfe a antropogenni plochy, vodni plochy a borovice klec.
Z travin byla Spatn¢ identifikovatelna tfida druhové bohaté vegetace s vysokym podilem lu¢nich
bylin. Smilka tuha a metlice trsnatd produkovala pomérné dobré vysledky, stfedné na tom byly

michané travni porosty titiny chloupkaté a bezkolence modrého.
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Cel¢ pohrani¢ni izemi KRNAP (Krkonossky narodni park) ze Sentinel-2 snimku klasifikoval
Jedrych et al. (2017) spolu se simulaci budouci HS druzice EnMAP (Environmental Mapping and
Analysis Program). Osm vegetacnich typi bylo s nejvyssi presnosti 82 % urceno metodou SVM z

transformovanych PCA pasem, z toho nejhtife dopadla pravé trida travin.

Spektralni rozliSitelnosti uzavienych alpinskych travnikdi s dominantni smilkou tuhou a
kompetitivnich travin titiny chloupkaté a bezkolence modrého se zabyvala Cervena et al. (2020).
Mgieni probihalo na tGrovni listu, Grovni porostu a irovni snimku tfikrat béhem vegetacni sezony.
Z toho pravé uroven snimku byla ziskana metodami dalkového prizkumu. HS snimky byly pofizeny
senzorem Nano-Hyperspec na dronu DJI Matrice 600 Pro. S vyuzitim metody analyzy variance a
neparového Welchova t-testu bylo zjisténo, ze je rozdil mezi vysledky pro vSechny tii zdroje spekter.

Ze vsech metod bylo nejlepsi rozlisitelnosti travin dosazeno na irovni snimku v ¢ervenci.

APEX je HS senzor s 288 spektralnimi pasmy a prostorovym rozliSenim 1,75 az 3,5 m
v zavislosti na vysce letu. Aplikace APEXu v krkonosské tundie je pomérné hodné feSené téma,
vSechny vyzkumy vychazeji z leteckého snimani ze zafi roku 2012 provedeného tymem VITO
(Flemish Institute for Technological Research) v ramci projektu HyMountEcos (Hyperspectral
Remote Sensing for Mountains Ecosystems). Projekt zahrnuje ¢eské a polské instituce a jeho hlavnim
cilem bylo potidit HS data ¢eské a polské ¢asti Krkono$ a zaroven provést referenéni terénni méfeni.
Velké homogennich plochy vegetace byly zaméfeny GNSS systémem spolu s jejich spektralnimi
charakteristikami pro atmosférickou korekci. Marcinkowska et al. (2014) si vybrala oblast v okoli
hory Szernica v zapadnich Krkonosich. Pro 15 vegeta¢nich druhd dosahla algoritmem SVM celkové
presnosti 79,13 %. Jarocinska et al. (2016) se na rozdil od piedchozi studie zabyvala pouze stavem
vegetace, a to nad horni hranici lesa v blizkosti Velké a Malé Upy. V terénu byl doméfen index
listové plochy, frakce absorbované¢ho fotosynteticky aktivniho zafeni a obsah chlorofylu. Dosla
k zavéru, ze synantropni komunity vegetace jsou v lepsi kondici nez piirodni. Na oblast vychodnich
Krkono$ kolem Malého Stawu se zaméfila Marcinkowska-Ochtyra et al. (2017). Klasifikovala
21 vegetacnich druhti a 8 obecnych vegetacnich typl s vyuZzitim algoritmu SVM na vSech pasmech
a po provedeni MNF (Minimum Noise Fraction) transformace, kterd ale neprodukovala lepsi
vysledky. Pro detailni legendu dosahla celkové presnosti 74,39 %, pro obecné vegetacni typy
90,72 %. Zarovenn zkoumala potencional EnMAPu. Celé¢ hrani¢ni pasmo KRNAPu zmapovala
Marcinkowska-Ochtyra et al. (2018b.). Zvolila hned tii pfistupy, klasifikaci na v§ech pasmech, MNF
a PCA transformaci. Pro 22 vegetacnich druhl vysla nejlépe SVM Kklasifikace z PCA pasem
s celkovou presnosti 84 %. Vsichni autofi se shoduji na obtizné a jednoduse klasifikovatelnych
druzich. Mezi dobie identifikovatelné druhy vegetace, které méli uzivatelskou a zpracovatelskou
presnost nad 80 % lze zatadit liSejniky mapovnik alpsky a pupkovku valcovitou, borovici kle¢,
brusnicovou vegetaci a vysokostébelné traviny. Naopak obtizn¢ odliSitelna byla vrba laponska,

kapradinova vegetace s papratkou horskou a vies obecny.
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Rozsifeni bezkolence modrého a titiny kfovistni, dvou roda travin typickych pro krkonosskou
tundru, zkoumala Marcinkowska-Ochtyra et al. (2018a.) v jiné oblasti, a to polské chranéné oblasti
Natura 2000 Jawzorna. K identifikaci expanzivnich travin, které se stdvaji dominantni a limituji
druhovou diverzitu, bylo vyuzito kombinace HS dat s prostorovym rozlisSenim 1 m a leteckych
LiDARovych dat s primé&mou hustotou 7 bodi na m?. Terénni sbér dat probihal od pozdniho jara
po brzky podzim paralelné s akvizici dat dalkového prizkumu. U HS snimkt probéhla geometricka
a atmosférickd korekce, transformace MNF a vypocet vegetacnich indext. Na zakladé LiDAR
bodového mra¢na byl odvozen CHM, parametry vegetacni struktury diskrétni i fullwaveform a
topografické indexy. Klasifikace probéhla metodou RF pro kazdy druh zvlast. Kromé samotného
rozsifeni bylo cilem najit vhodné obdobi k detekci travin, kdy se nejvice lisi jejich spektralni
vlastnosti od okolni vegetace a optimalni kombinaci dat. Bezkolenec modry dosahl nejvyssi hodnoty
medidnu kappa indexu 0,85 a hodnoty F1 skoére 0,89 (harmonicky prumér uzivatelské a
zpracovatelské presnosti pocitany iterativné) v ¢ervenci a titina kirovistni 0,65 medidnu kappa indexu
a 0,73 F1 skore v zafi. V piipad¢ kombinace HS dat s diskrétnimi nebo fullwaveform LiDARovymi
daty bylo vzdy dosazeno vyssi presnosti klasifikace. Zapojeni LiDARu se ukazalo jako vhodny

predpoklad ke zlepseni odliseni travnich spolecenstvech.
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3. DATA A METODIKA

3.1. Oblast zajmu

V obdobi 2019-2023 probiha projekt ,,Vegetace krkonosské tundry — minulost, soucasnost a
budoucnost®. Hlavnim cilem je popsat dosavadni zmény vegetace krkonosské tundry, zmapovat
soucCasny stav porostd, kategorizovat jejich ochranarskou hodnotu a stupen ohrozeni a na zakladé
téchto informaci navrhnout trvale udrzitelny zpiisob monitoringu tundrové vegetace do budoucnosti
s koordinovanym vyuzitim klasickych terénnich metod a metod dalkového prizkumu Zemé. (Sprava
KRNAP, 2021b.).

V ramci projektu dochazi k vyvoji metod pro sledovani zmén vegetace krkonosské tundry
analyzou dat z MS, HS a LiDAR senzort UAV. Snimani probiha v oblasti Bil¢ louky, Lu¢ni hory,
Upského ragelinisté a Karu Upské jamy, v idealnim piipadé s mésiénim intervalem od Gervna po

4

z4f. Na kazdé lokalité je vymezeno modelové tizemi o piiblizné rozloze 100 x 100 m?.

Pro ugely této prace byla vybrana modelova uzemi Bila louka a Upské raselini§té (Obr. 1).

KRKONOSE

0 0,5 km

OBLAST ZAJMU BILA LOUKA A UPSKE RASELINISTE L 1 |

& i

A

Mapovy podklad — ZM10, 2021 © EUZK; Ortofoto, 2021 © EUZK

Obr. 1: Zajmové Uzemi (Zdroj: vlastni zpracovani)
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Krkonose se rozkladaji v severovychodnich Cechach s pfesahem do Polska. Jedna se o nase
nejvyssi pohoii s vrcholem Snézka (1603 m n. m.). V roce 1952 byl na polské strané¢ vyhlasen
Karkonoski Park Narodowy a v roce 1963 byl na Ceské stran¢ vyhlaSen KRNAP. Obé vybrana
modelova uzemi patii ve smyslu novely (€. 123/2017 Sb.) zakona o ochrané pfirody a krajiny
(114/1992 Sb.) do zény A — prirodni. Zonace rozdéluje celé izemi narodniho parku podle cili
ochrany ptirodnich hodnot na zénu pfirodni, ptirodé blizkou a zoénu soustfedéné péce o piirodu a
kulturni krajiny. V ptfirodni zon¢ je snaha zachovat ptivodni pfirozené ekosystémy a umoznit v nich
neruSeny pribéh. Zahrnuje piedevsim unikatni ekosystémy krkono$ské arkto-alpinské tundry, a to
azonalni stanovisté, ledovcové kary, kleCové porosty, hiebenova subarkticka raselinisté, subalpinské
a alpinské travniky, mozaiky travnikt a kleCovych porostt, lokality jedine¢nych geomorfologickych
a geologickych utvart a vyznamné lokality vyskytu zvlasté chranénych rostlin a zivocichti. Zonace
neupravuje volny pohyb osob, ten je na danych plochach omezen vyhlaSenim klidového uzemi. Je

zde umoznén pohyb pouze po vyznacenych turistickych trasach. (Sprava KRNAP, 2019)

Existence arkto-alpinské tundry ¢ini z Krkono$ vyjimecny ostrov severské a vysokohorské
ptirody uprostfed Evropy (Sprava KRNAP, 2021a.). Biom tundry zabira celosvétové 2,3 % rozlohy
vsech suchozemskych biomi. Polami tundra je rozsitena cirkumpolarné ve vyssich zemépisnych
Sitkach na uzemi Severni Ameriky, Eurasie a roztrousené v antarktické oblasti. Typicka pro ni je
celoro¢ni prumérna teplota pod bodem mrazu a vyskyt permafrostu. Alpinska tundra pokryva
hiebeny vysokych pohofi na obou polokoulich, vyskytuje se zde alpinsky permafrost. Zasadni
rozdily mezi polarni a alpinskou tundrou zptisobuje ro¢ni versus denni rytmus Zivota. Spole¢nym
znakem pro oba typy tundry je bezlesé tizemi a vikarizace (pfibuzni zivocichové ¢i rostliny se
v riiznych zemépisnych oblastech nahrazuji). V misté, kde dochazi k pruniku obou typd tundry lze
charakterizovat tundru arkto-alpinskou. Krkonose jako nejsevernéji poloZeny horsky val ve stfedni
Evropé slouzi jako spojovaci ¢lanek se severskou piirodou. Béhem pleistocenniho zalednéni
zasahoval do blizkosti severniho upati Krkono$ skandinavsky ledovcovy Stit, coz zplsobilo
ochlazeni klimatu a prunik polarni tundry. Z druhé strany ze zalednénych Alp na nase Uzemi
pronikala alpinska tundra. Kdyz v holocénu pfislo otepleni, z nikdy nezalednénych krkonosskych
hiebeni se stal samostatny ostrov bezlesé krajiny, kde se nachazely reliktni severské a alpinské
druhy. Izolovanost od okolnich vysokych pohoii zplsobila specifické mikroevolu¢ni procesy (teorie

ostrovni biogeografie) a vedla ke vzniku novych endemickych druhti. (Stursa, 2013)

Vzacna arkto-alpinska tundra zabira jen 7,4 % z celkové rozlohy Krkonos. Soukupova et al.
(1995) detailné rozdélila riznorodé prostiedi na tii zony. Zona kryo-eolicka (liSejnikova) zahrnuje
nejvyssi vrcholky Krkono$ s mélkymi kamenitymi ptidami, jmenovité Snézku, Obii hieben, Lucni
a Studniéni horu, Maly Sigak, St¥ibrny hibet a Vysoké kolo. Jedna se o oblasti dlouhodobé vystavené
vétru a mrazu, ¢imz vznikaji utvary jako kryoplanacni terasy, kamenna mofie a riizné typy mrazovych

a solifluk¢énich pldnich forem. Z botanického hlediska lze zminit vyskyt severskych a alpinskych
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mechorostll. Zona kryo-vegetacni (travnata tundra) se nachazi v okoli Lu¢ni a Labské boudy, panuji
zde mirngjsi vétrné podminky s vysokym mnozstvim sné¢hovych a destovych srazek. Mirné svazité
plané jsou pokryty mozaikou alpinskych travnikd, klece a severskych strukturovanych raselinist’.
Borovice kle¢ (Pinus mugo) severnéji v Evropé neroste, reliktni ostruzinik moruska (Rubus
chamaemorus) zde tvori jizni hranici rozsifeni. Mezi dal$i reliktni druhy lze zafadit ostiici
Biegelowovu (Carex bigelowii), raselinik Lindbergtv (Sphagnum lindbergii). Do niveo-glacigenni
zony (kvétnata tundra) patii oblasti ledovcovych kard, sné¢hové prohlubné, nivaéni deprese a svahy
s letnimi snéhovymi poli. Sklada se z pestré mozaiky ekosystému a patii do ni krkonosské botanické
zahradky. Vyskytuji se zde druhy zafazené na Cerveném seznamu ohroZenych cévnatych druht
Ceské republiky: fefisnice rytolista (Cardamine resedifolia), osttice skalni (Cardamine rupestris),
jinofadec kadefavy (Cryptogramma crispa), viba dvoubarva (Salix bicolor), vrba bylinna (Salix

herbacea) a vrba laponska (Salix lapponum).

Dutlezité je zminit vliv, ktery mél lovek v prubéhu let na zdejsi krajinu. Jiz ve 13. stoleti vznikaly
prvni zemské cesty a stavély se boudy. V 17. stoleti byla zalozena Lu¢ni bouda a zacalo se
hospodarit v jeji blizkosti. Odstraiiovany byly porosty klece, coz zptisobilo, Ze na nékterych mistech
doslo k antropogennimu snizovani alpinské hranice lesa. Né€ktera travni spolecenstva byla kosena,
hnojena, choval se dobytek. Z 18. stoleti pochazi zminka o vice nez 40 boudach nad 1100 m n. m.
V 19. a 20. stoleti doslo k umélé vysadbé klecée, nasledky vysadby jsou feSeny do dnes$niho dne. Na
hiebenech byla v letech 1936—1939 vybudovana obranna linie fopikt, zakopt a stieleckych pruseki,
Pfi vzniku statni hranice byl vykacen Siroky hrani¢ni pruh. V dob& nedavné zaznamenala intenzivni
rozvoj turistika a pozdéji i rekreace. To vSe se dnes projevuje v prostorovém a druhovém slozeni

vegetace krkonogské tundry. (Kocianova a Stursa, 2015)
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3.1.1. Bilalouka

Bila louka se rozprostira severné mezi Lucni a Studniéni horou. Je pokryta druhové chudymi
acidofilnimi alpinskymi travnimi porosty s dominantni smilkou tuhou. Smilkové louky, obrazné
oznacované jako ,,hercynska poust™, z biogeografického hlediska predstavuji spojovaci clanek mezi
pohotimi stfedni nadmoiské vysky, alpskymi, karpatskymi a severskymi horskymi travniky (Stursa,
2013). Hustsi a kompaktni plochy tvofi bezkolenec modry a titina chloupkata. Vyssi porosty jsou

zastoupeny solitérnimi stromy smrku ztepilého a borovice klece.

Zkratka Latinsky nazev Legenda Hruba legenda
Avenella flexuosa, metlicka kfivolaka, alpinské travniky zapojené
afs Anthoxanthum alpinum, Carex tomka alpska, /vyfoukavané alpinské
bigelowii ostfice Bigelowova travniky
cv Calamagrostis villosa tftina chloupkata tftina chloupkata
alpinské travniky zapojené
cxbig Carex bigelowii ostfice Bigelowova /vyfoukavané alpinské
travniky
desch Deschampsia cespitosa metlice trsnatd metlice trsnatd
mol Molinia caerulea bezkolenec modry bezkolenec modry
nard Nardus stricta smilka tuha smilka tuha
smrk Picea abies smrk ztepily dreviny

Tab. 3: Druhy vegetace vyskytujici se v modelovém Uzemi Bila louka (klasifika¢ni legenda).

Obr. 2: Modelové Gzemi Bila louka, vlevo — RGB kompozit; vpravo — pohled z Uboci Lu¢ni hory. (Zdroj: KRNAP; vlastni)
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3.1.2. Upské raselinisté

Upské raselini§té se nachazi na obou stranach statni hranice na nahorni ploginé vychodné od Luéni
boudy. Prameni zde Bilé Labe a Upa v nadmoiské vysce pies 1400 m n. m. Svym uspoiadanim a
prirodnimi poméry je velice podobné raselini$tim severni Evropy (Sprava KRNAP, 2021a.). Jedna
se o mozaiku vyvySenin s dominantnim suchopyrem pochvatym, suchopyrkem trsnatym, smési
vlochyn¢ bahenni, viesu obecného a sniZzenin vyplnénych vodou a ostfici bazinnou, zobankatou,

suchopyrem uzkolistym. VIh¢i ¢asti maji dobfe vyvinutou mechovou vrstvu. Vyssi porosty tvori

borovice kle¢.

Zkratka Latinsky nazev Legenda Hruba legenda
cxlim Carex limosa ostfice bazinna mokfady a raselinisté
erang Eriophorum angustifolium suchopyr uzkolisty mokfady a raselinisté
ervag Eriophorum vaginatum suchopyr pochvaty mokfady a raselinisté
junc Juncus filiformis sitina nitovita mokfady a raselinisté

klec Pinus mugo borovice klec¢ kosodrevina

mol Molinia caerulea bezkolenec modry bezkolenec modry
nard Nardus stricta smilka tuha smilka tuha

ras Sphagnum sp., Drosera raselinik, rosnatka mokady a ragelinisté

rotundifolia okrouhlolista

rostr Carex rostrata ostfice zobankata mokrady a raselinisté
smrk Picea abies smrk ztepily dreviny

ten T. cespitosum, E. vaginatum suchopy{rek trsnatY, mokrady a raselinisté

suchopyr pochvaty
trich Trichophorum cespitosum suchopyrek trsnaty mokrady a raselinisté
vaculig Vaccinium uliginosum vlochyné bahenni subalpinska brusnicova
vegetace

voda Aqua vodni hladina vodni plochy
vres Calluna vulgaris vies obecny alpinska vresovisté

Tab. 4: Druhy vegetace vyskytuijici se v modelovém Gzemi Upské raselinisté (klasifika¢ni legenda).

Obr. 3: Modelové Gzemi Upské raselinité, vlevo — RGB kompozit; vpravo — pohled ze stfedu. (Zdroj: KRNAP; vlastni)
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3.2. Terénni data

Klasifika¢ni legenda pro jednotlivd Gizemi byla vytvofena v roce 2019 a upravena v roce 2020
pracovniky z Botanického tstavu AV CR (Akademie véd Ceské republiky) na zakladé vyzkumu
v terénu. Doslo k urceni 34 vegetacnich tiid, vzniklo 1535 polygont porostu, jejichz pozice byla
uréena pomoci GNSS a ortofota, o rozloze 1055,25 m? pro Bilou louku a 1265,90 m? pro Upské

raSelini$te.

Pro tfi nejvice dominantni druhy vegetace na Bile louce, smilku tuhou, titinu chloupkatou a
bezkolenec modry, byla navic autorem prace méfena vySka vegetace a suSiny pomoci pasma a
poloha zamétena GNSS/RTK (Real Time Kinematic). Méteni probihalo v ¢ervenci 2020, pro kazdy
druh byly identifikovany dvé plochy s homogennim porostem a pfiblizné s pilmetrovym

rozestupem bylo celkem zaznamenano 322 bodu.

3.3. Poftizeni a predzpracovani LiDARovych dat

Data byla potizena bezpilotnim leteckym senzorem RIEGL miniVUX-1UAYV umisténém na dronu
DJI Matrice 600 Pro. LiDAR senzor ma udavanou absolutni piesnost urCeni délky privodice
paprsku 15 mm (relativni pfesnost, tj.reprodukovatelnost méteni, pak 10 mm), zorné pole az 360° a
zvladne provést 100 000 meteni za sekundu (Riegl Laser Measurement Systems, 2021). Snimani
probihalo v terminech 16.6., 14.7., 13.8. a 9.9.2020. S ohledem na pocasi byla snaha zachovat

mgesicni interval a obdobny termin jako v roce piedchozim.

Vypocet zpiesnénych trajektorii skeneru z GNSS a IMU zaznamut byl proveden v softwaru
PosPac. Pro GNSS korekce byla vyuzita sluzba CZEPOS (Sit’ permanentnich stanic GNSS Ceské
republiky). V softwaru RiProcess byly spocitany soufadnice bodi bodového mra¢na v
geocentrickych souradnicich XYZ/ETRS89 (Evropsky terestricky referen¢ni systém 1989). Bodova
mrac¢na byla rozfezana podle trajektorii do jednotlivych past. Ty byly slicovany s vyuzitim funkce
vyrovnani bodového mracna. Princip této funkce spocCiva ve vygenerovani rovinnych ploch v
jednotlivych pasech a nasledné minimalizaci vzdalenosti mezi dil¢imi rovinami. Nezndmymi
parametry ve vyrovnani jsou posuny a rotace jednotlivych past. Smérodatna odchylka vzdalenosti
mezi rovinami dosahuje po vyrovnani do 0,04 m, pficemz maximalni odchylky v 90 % neptesahuji
0,10 m. Bodova mrac¢na byla vyexportovana v soufadnicovém systému UTM (Universal Transverse
Mercator)/WGS84, zona 33 a nasledné prevedena do S-JSTSK a vyskového systému Bpv (Balt po
vyrovnani) v softwaru ETJTZU poskytnutého Zeméméfickym ufadem. VysSkové rozdily ke

geodeticky zamétenym vlicovacim bodim (VLB) jsou uvedeny v Tab. 5.
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Termin snimani v roce 2020
Median vakOVV'Ch rOZdﬂCI dh= hGNSS - hLiDAR [m]

16.6. 14.7. 13.8. 9.9.

Bila louka -0,14 -0,11 -0,14 -0,02
Upské raselinisté -0,09 -0,09 0,10 -0,04
Smérodatna odchylka vakOVVCh rozdilti dh= hgnss - huipar [m]

Bila louka 0,03 0,04 0,03 0,02
Upské raselinisté 0,02 0,04 0,03 0,03

Tab. 5: Median a smérodatna odchylka rozdili ve vysce kontrolnich bodl mérenych GNSS a uréenych
z LiDARového snimani (viz Pfiloha 1).

Polohovéa ptesnost bodového mracna se obvykle hodnoti na vygenerovanych hranach napi.
stavebnich objekti. Jelikoz kontrola nad takovymi objekty neni v zajmovych tizemich Bilé louky a
Upského rageliniité mozna, bylo provedeno vizualni porovnani bodového mra¢na s ortofotem
z UAV mapovani provadéného v ramci projektu v tychz ¢asovych horizontech jako LiDARové
snimani v napf. mistech porostl kosodfeviny a jinych struktur, jak ukazuje Obr. 4. Urc¢itelny posun

bodovych mracen nebyl zaznamenan.

Obr. 4: Priklad vizualni kontroly polohového presnosti bodového mracna nad ortofotem z UAV mapovani 2020 v
oblasti Upského raselinisté.

Nasledujici ptiprava dat, ktera byla provadéna autorem prace, je vztazena k modelovému tizemi
Bila louka. Upravy bodového mragna probihaly v softwaru LAStools, vizualni kontrola vysledkt a
ladéni parametrd v ArcGIS a CloudCompare. Cilem piedzpracovani LiDARovych dat byla
klasifikace do tii zékladnich tfid dle vysky porostu: tfida ground reprezentujici reliéf, ptipadné
laserovym paprskem dosazenou nejspodnéj$i Cast vegetace; tfida niz$i vegetace; tfida vyssi
vegetace. Vystup tvorily soubory *las pro vSechny ¢tyfi terminy. Z daného bodového mracna
nasledn¢ mohla byt odvozena relativni vyska bodu, jez poslouzila jako vstup do dalsi analyzy.

Pracovni postup je znazornén na Obr. 5.
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Obr. 5: Schéma predzpracovani LiDARovych dat v softwaru LASTools.

Pted zapocetim klasifikace byl odstranén Sum a hrubé chyby filtraci bodi, které ve svém okoli
o stanovené velikosti 3 x 3 bunék, kde jedna buiika ma rozmér 4 x 4 x 1 m*, mély minimalni mnoZstvi
nebo zadné dalsi body. Docasné byly vymezeny body vyssi vegetace, které se nachazely minimalné
0,2 m nad nejnizsimi body okoli v kroku 1 m. Nad shluky boda vyssi vegetace byly vytvoreny
polygony, které nasledné byly vizualné zkontrolovany a porovnany s ortofoto snimky. Polygony,
které nereprezentovaly smrky nebo kle¢ byly manualné vymazany. VSem bodum, které se pfi
pramétu na rovinu nachazely uvnitf polygonu, byla pfifazena tiida vyssi vegetace. Zbylé docasné
klasifikované body jako vysSs$i vegetace, které se nenachazely v zadném polygonu, byly
klasifikovany jako Sum a odstranény. Z dosud nepfifazenych bodt byly vybrany nejniz$i body
v gridu s krokem 0,5 m, a tém byla pfitazena tfida ground. Prostorové rozliSeni gridu bylo stanoveno
na zaklad¢ analyzy dvou hodnot 0,25 a 0,5 m. Vizualnim porovnanim a vytvofenim rozdilového
rastru mezi obéma hodnotami gridu bylo zjisténo, ze v pfipadé rozliSeni 0,5 m je 1épe zachovana
struktura reliéfu a dochazi k mensimu nadhodnoceni (zahrnuti vys$sich bod®). Primérny vyskovy
rozdil ¢inil 1 cm, smérodatna odchylka 1,5 cm a maximalni rozdil 10 cm. Nasledné doslo k zahusténi
gridu tim, Ze do tfidy ground byly piifazeny vSechny body, které se nachazely do 2 c¢cm nad

nejniz§imi body. Zde byl znovu zkouman vliv nastaveni daného parametru. Dals§i uvazovanou

hodnotou bylo 5 cm. Do tfidy ground by bylo v tomto ptipad¢ pfifazeno necelych 30 % z celkového
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poctu bodl a doslo by k vyraznéjsimu nadhodnoceni relié¢fu, coz je nezadouci jev. VSechny zbylé
body, kterym dosud nebyla pfifazena tfida, tedy ty, které se nachazely vice nez 2 cm nad nejniz§imi
body a zarovei se nejednalo o vyssi vegetaci, byly klasifikovany jako nizsi vegetace. Procentualni
zastoupeni jednotlivych tfid pro mésic Cerven c¢inilo 88,17 % bodu nizsi vegetace, 11,53 % bodi
ground, 0,3 % vyss§i vegetace. Bodové mracno bylo opraveno o zjistény vyskovy systematicky
posun, odectenim ¢i pri¢tenim medianu vyskovych rozdild VLB od vysky vSech bodu. Nasledné nad
klasifikovanym bodovym mra¢nem mohla byt vypoctena relativni vyska vegetace jako rozdil mezi
vyskou bodu vegetace a tfidy ground v ¢ervnu, ktera poslouZila jako referen¢ni pro vSechny terminy.

Ttidé ground a bodim se zapornou relativni vyskou byla pfifazena vySka 0 m. Vertikalni profil

klasifikovaného bodového mracna a relativni vysky ukazuje Obr. 6.

Relativni vyska

@ ocoosm
0,06-0,13 m
0,14-0,23 m

Klasifikace

- ground
nizsi vegetace

. vy$$i vegetace

=

0,24-0,59 m

@ os523m

o B P QPR SRS gy U

Obr. 6: Vertikalni profil bodového mracna, vlevo — klasifikace do tfid ground (hnéda), nizsi vegetace (svétle zelena),
vyssi vegetace (tmavé zelend); vpravo — relativni vysky.

Data pro Upské raselini$té byla poskytnuta jiZ jako bodova mraéna klasifikovana obsahujici i
relativni vysky. Postup pfedzpracovani a pouzité hodnoty volitelnych parametri se ¢aste¢né lisily

s ohledem na rozdilny charakter izemi.

3.3.1. Hodnoceni kvality dat

V pribéhu zpracovani dat pro Bilou louku byly zkoumany rtizné aspekty kvality dat pro ovéfeni
dosazenych vysledk, a to slicovani jednotlivych skenovanych pasi, vyskovy posun mezi terminy,
porovnani bodli urCenych jako ground mezi terminy a pfesnost relativnich vySek vegetace
odvozenych z LiDARu.

Prvnim aspektem byla pfesnost slicovani past poskytnutych LiDARovych dat, ktera byla
hodnocena v oblasti priniku vSech pasu. V softwaru CloudCompare byla pocitana vzdalenost a
smérodatna odchylka bodli porovnavaného pasma bodového mra¢na k lokalni aproximaci povrchu
pasma referenéniho bodového mraéna. PouZita byla metoda aproximace pomoci kvadratické funkce

s nastavenim Sesti nejbliz§ich sousedi a pripadné jejich maximalni vzdalenosti 0,5 m.
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Po klasifikaci bodovych mracen doslo k srovnani bodt identifikovanych jako ttida ground mezi
jednotlivymi terminy. Z boda byly vytvoreny rastry nejnizsich hodnot s prostorovym rozlisenim
0,5 m. Videdlnim piipadé by rastry mély odpovidat pouze reliéfu a nabyvat stejnych hodnot.
Vzhledem k hustému pokryvu nepropustnymi travnimi spolecenstvimi a suSinou to nebylo
predpokladano. Rastr z Cervna, kdy je vegetace nejméné vyvinuta, poslouzil jako referen¢ni a od

n¢ho byly odeditany rastry ze zbylych mésic.

Relativni vySky vegetace odvozené z LiDARovych dat byly validovany oproti méfeni
provadénému v terénu. Na GNSS/RTK zaméfenych kontrolnich bodech se znamou vyskou vegetace
a susiny byla vypoctena nova vyska vegetace odectenim vysky susiny od vysky vegetace. Tato vyska
nasledné byla porovndvana s maximalni vyskou vegetace v daném misté odvozeny z LiDARovych

dat.

3.4. Multispektralni data a digitalni model povrchu

MS data poskytnuta Spravou KRNAP byla pofizena skenerem Micasense RedEdge — M se
spektralnimi pasmy B, G, R, Red Edge, NIR a RGB kamerou Sony A7 ILCE 24,3 Mpx s objektivem
Voigtlander Color — Skopar 21 mm. Obé¢ zatizeni byla piipevnéna na dronu DJI Matrice 600 Pro.
Snimani probihalo v terminech 17.6., 23.7., 9.9. a 10.11.2020. Modelova uzemi byla snimana
postupné v paralelnich liniich v pfiblizné vySce 50 m nad zemskym povrchem. Podélny a
priény prekryv ¢inil 85 %; u senzoru Micasense podélny prekryv dosahoval pouze 65 %. Pro
georeferencovani snimkd byly v rozich Gzemi ¢ernobilymi teréi signalizovany VLB o rozméru
30 x 30 cm. V okraji tizemi byly navic umistény kalibra¢ni panely pro radiometrickou korekci dat

Micasense.

Predzpracovani MS dat prob¢hlo v softwaru Agisoft Metashape. Radiometrickd korekce byla
zalozena na automatické detekci panelli ve snimku a fotografii z terénu a nasledném vypoctu
kalibracnich koeficientl. Pfi geometrické korekci byla znama poloha VLB, kterd byla zamétena
geodetickym GNSS systémem se stiedni chybou 0,8 cm. VLB byly identifikovany ve v§ech RGB
snimcich. Byly vypocteny prvky vnitini a vnéjsi orientace s vyslednou stfedni chybou na VLB do 5
cm. Z prekryvajicich se RGB snimkl bylo generovano husté bodové mracno a polygonova sit
reprezentujici DMP. Poskytnutym vystupem byly zvlast' ortomozaiky z jednotlivych mésict pro
RGB a MS data s prostorovym rozliSenim 2 cm a DMP s prostorovym rozliSenim 5 cm v rastrovém
formatu. VSechny rastrové vystupy byly v soutadnicovém systému S-JTSK Kiovak East North,

DMP pak ve vyskovém systému Bpv.
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3.5. Metodika
3.5.1. Vybér a vypocet strukturnich parametrti vegetace

Na zakladé reSerse literatury bylo zvoleno 18 strukturnich parametrii vegetace (Pfiloha 2). Dané
statistiky byly vypocteny pro kazdou téidu vegetace zvlast nad vSemi body mracna relativnich vysek
spadajicich do polygont ziskanych terénnim mapovanim. Hodnoty statistik pro jednotlivé mésice a
druhy vegetace jsou pro Bilou louku uvedeny v grafické podobé v Ptiloze 3. Vizualné byly také
znazornény boxploty relativnich vySek porostu (Obr. 7), které podavaji zakladni informaci o
vertikalni struktufe vegetace. Zhodnocenim téchto vystupi bylo z pGvodniho poctu vybrano
9 strukturnich parametrt, které byly urCeny pro dalsi analyzu a klasifikaci druhG vegetace.

Znézornény jsou v Tab. 6. Pro né byla vypoctena korelacni matice a provedena PCA.

Parametr Vypocet Zkratka
Canopy relief ratio (AVG - MIN) / RANGE CRR
Variaéni koeficient STD / AVG (oY
Maximalni vyska max {Hrel;} MAX
Minimalni vyska min {Hrel} MIN
Primér vysek Y Hreli/n MEAN
Variacni rozpéti MAX - MIN RANGE
Smérodatna odchylka T (Hrel; - AVG)? / n) ¥/2 STD
Textura T (Hreli - AVG)?/ nyeg) 2 TEXT
Hustota vegetace Nveg/ N VD

Tab. 6: Vybrané strukturni parametry vegetace; Hrel; je relativni vyska bodu, n je celkovy pocet bodu

V softwaru LASTools byly z bodového mracna relativnich vySek pro kazdy mésic a tizemi
odvozeny rastry vyslednych strukturnich parametrd. Prostorové rozliSeni rastru ¢inilo 9 cm,
v priméru do kazdého pixelu spadalo 7 bodl a ptiblizné 4 % pixelti neobsahovala zadny bod. Levy
dolni roh rastru byl volen tak, aby doslo ke slicovani s MS daty. Z rastrti byly podle mésice potizeni
tvoteny 9 pasmové kompozity.

Relativni vySka porostu Relativni vySka porostu
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Obr. 7: Relativni vyska porostu jednotlivych druhl vegetace pro Bilou louku.

3.5.2. Trénovani modelu Random Forest

RF je metoda strojového uceni pro klasifikaci a regresi. Vyuziva vétsiho mnozstvi rozhodovacich
stromt, které dohromady jako soubor vétSinovym hlasem rozhodnou o predikci. Rozhodovaci
stromy jsou trénovany na nahodnych vzorcich dat o urcité velikosti s nahradou. To znamena Ze jeden
vzorek mize byt vyuzit i v jiném rozhodovacim stromu (bagging with replacement). Pti vétveni
rozhodovaciho stromu je vybirano pouze z nahodné podmnoziny prediktord (feature randomness).
Tim je zarucena nizka mira korelace mezi stromy. Mezi vyhody této metody patii jeji robustnost —
stromy se v souboru navzajem chrani pred individudlnimi chybami a klasifikditor ma mensi
nachylnost k pietrénovani. Na druhé strané je zadouci, aby jednotlivé prediktory mezi sebou nebyly
korelované. Krom¢ toho je metoda naro¢na na vypocet a mala zména v datech mize vyrazné vést

ke zméné struktury stromu. (Breiman, 2001)

Trénovani klasifikaéniho modelu RF probihalo postupné v Matlabu nad rastry strukturnich
parametrl a polygony vegetace ziskanych terénnim mapovani. Nejdiive bylo nutné vytvofit Sablonu
rozhodovaciho stromu, nasledné stanovit parametry modelu a natrénovat ho na souboru
rozhodovacich stromu. Pii ristu stromi (template tree) byla zvolena metoda vétveni zaloZena na
interak¢énim testu (interaction-curvature) namisto standartniho algoritmu CART (Classification and
Regression Trees), ktery ma tendenci pii vétveni stromu upiednostiiovat prediktory s vétSim poctem
jedineénych hodnot. Zarovei ma snizenou schopnost identifikace dulezitych proménnych
v pfitomnosti mnoha irelevantnich. Interakcni test voli vétvici prediktor, ktery minimalizuje
p-hodnotu chi-square testu nezavislosti mezi kazdym prediktorem nebo parem prediktorti a odpovédi
(Loh, 2002). Jedna se o doporu¢enou volbu v piipad¢€, Ze prediktory jsou heterogenni proménné a
cilem je hodnotit dileZitost prediktord (Mathworks, 2021). Dale byla zvolena moznost vyuziti az
10 nadhradnich vétveni (surrogate) v kazdém uzlu, kdyz dataset obsahuje chybéjici hodnoty
nékterych prediktord a pozorovani. Pii vétveni uzlu v rozhodovacim stromu bylo vybirano ze vSech
prediktorti, aby nedoSlo k podhodnoceni ¢i nadhodnoceni nékterého z prediktord. Volenymi

parametry pro model RF byla metoda bagging, v zakladu byl pocet rozhodovacich stromil stanoven
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na 200 a maximalni pocet vétveni byl ponechan na defaultni hodnoté n-1, kde n je pocet instanci.
Dany model neboli soubor rozhodovacich stromil (fitcensemble) byl trénovan pro kazdy mesic a

uzemi zvlast’ a v ramci multitemporalniho piistupu pro data a prediktory ze vSech mésicti zaroven.

% create template tree

t = templateTree ('NumVariablesToSample','all', ...
'PredictorSelection’', 'interaction-curvature', 'Surrogate’,
rng(l); % for reproducibility

'on');
% create classification model

Mdl = fitcensemble (training, 'class name', 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200, ...
'Learners',t);

Skript 1: Tvorba Sablony a souboru rozhodovacich strom pro trénovani modelu RF.

Z natrénovaného modelu byla odvozena hodnota prediktivni miry asociace (predictive measure
of association), ktera indikuje podobnost mezi rozhodovacimi pravidly, ktera vétvi pozorovani.
Vysoka hodnota miize indikovat nezadouci korelaci mezi prediktory. VSechna mozna vétveni jsou
porovnavana s optimalnim vétvenim, pfi¢emz maximalni miru asociace vykazuje nejlepsi nahradni
vétveni (Mathworks, 2021). Zaroven doslo k vypocétu poctu urovni neboli unikatnich diskrétnich
hodnot jednotlivych prediktort. Ciselné hodnoty byly prevedené na kategorické a pocet kategorii

urc¢il hodnotu urovné.

% predictive measure of association

[impGain,predAssociation] = predictorImportance (Mdl);

% count number of distinct numbers (levels) for predictor

training.CRR = categorical (training.CRR) ;
for i=1:9

numlevels(l,i) = numel (unique (discretize(C(:,1i),0:0.01:400, 'categorical')));
end

Skript 2: Prediktivni mira asociace a vypocet Urovni prediktor(.
3.5.3. Hodnoceni dulezitosti prediktor{

Nespornou vyhodou RF je moznost urcit dilezitost jednotlivych prediktord. Dva hlavni pouzivané
pristupy pospal Breiman (2002) a Strobl et al. (2007). Prvni je zaloZen na permutaci pozorovani.
Néhodnou permutaci predikujici proménné je preruSena jeji vazba s vyslednou proménnou. Pokud
je prediktor dtlezity a vysledna proménna by na ném byla zavisla, permutace jeho hodnot by méla
ovlivnit negativnim zptsobem chybu modelu. Pokud prediktor neni dilezity, jeho permutace by
m¢éla mit minimalni nebo zadny vliv na chybu modelu. Dalsi pfistup pracuje na urovni uzli stromu.
Pfi vétveni rozhodovaciho stromu je vyuzit vzdy jeden prediktor. VylepSeni v délicim kritériu je
prisouzeno pravé danému prediktoru a je akumulovano pies vSechny stromy. Gini Importance ndm
pak dava informaci o vazeném priméru vylepSeni déliciho kritéria pro kazdy prediktor zvlast a je

ukazatelem jeho dulezitosti.
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Jako jeden zpiisob urceni dileZzitosti prediktort byla aplikovana metoda permutace out-of-bag
pozorovani, konkrétné jeji implementace v Matlabu. Za ptedpokladu, ze R je RF s poctem
rozhodovacich stromti 7 a p je pocet prediktort v trénovacich datech. (Mathworks, 2021):

1. Pro strom ¢, t=1,...,T.
a. Identifikujeme out-of-bag pozorovani a indexy predikujicich proménnych, které byly
vétveny pro rust stromu ¢, s; € {1,...,p}.
b. Odhadneme chybu out-of-bag &,
¢. Pro kazdou predikujici proménou x;, j € sy
1. Nahodné permutujeme pozorovani x;
1. Odhadneme chybu modelu &; s vyuzitim out-of-bag pozorovani
obsahujicich permutované hodnoty x;
.  Vezmeme rozdil dy = ¢ - &. Predikujicim proménnym nevétvenym pii
ristu stromu ¢ je piipsan rozdil O.
2. Pro kazdou predikujici proménou v trénovacich datech spocitame primeér dj a smérodatnou

odchylku 0,rozdila ve stromech, j = /,...,p.
3. Dulezitost prediktoru stanovena na zakladé permutace out-of-bag pozorovani pro x; je d; / ;.

%% analysis of predictor importance
% predictor importance estimates by permutation

% of out-of-bag predictor observations for random forest of classification trees

impOOB = oobPermutedPredictorImportance (Mdl) ;

Skript 3: Vypocet dllezitosti prediktorl metodou permutace out-of-bag pozorovani.

Vzhledem k ptedchozi optimalizaci rozhodovacich stromtl, by dtlezitost prediktort méla byt
nezaujata vaci poctu urovni prediktorti, rozdilnému méfitku a pfipadnym chybéjicim hodnotam.
Prave zkresleni vysledki je casto diskutovanym tématem pfi urCovani dilezitosti prediktord. Strobl
(2008), Kazemitabar et al. (2017), Sandri a Zuccolotto (2008) zminuji zaujatost téchto metod vaci
predikujicim proménnym s vétSim poctem pozorovani a navrhuji své vlastni modifikace k vyfeSeni

problému.

4

Prediktory, které nebyly ureny jako duleZzité, nepfinasi novou informaci do modelu nebo
dokonce maji negativni vliv na jeho vykonnost. Pro ovéfeni doSlo k trénovani modelu RF na
redukovaném poctu prediktort, které byly urCeny jako dulezité. Za ptedpokladu, Ze dojde

k minimalnimu sniZeni, stagnaci nebo zvyseni piesnosti.

%% grow a random forest using reduced predictor set
t reduced = templateTree('PredictorSelection', 'interaction-curvature',...

'Surrogate', 'on', 'Reproducible’', true); % for reproducibility

Mdl reduced = fitcensemble(training(:,{'CRR' 'CV' 'MAX' '"TEXT' 'VD'}),...
training.class name, 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200,
'Learners',t reduced);

Skript 4: Trénovani modelu RF na redukovaném mnozstvim prediktora.
3.5.4. Vynechani prediktoru a individudlni vykonnost prediktoru

Dalsi vyuzity zpusob k hodnoceni duleZitosti prediktord byla metoda vynechani prediktoru (drop
column importance). Dilezitost je pocCitana intuitivné na zdkladé nevyuziti dané¢ho prediktoru pii

trénovani klasifika¢niho modelu a nasledném porovnani s celkovou ptesnosti modelu trénovaného
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na vsech prediktorech. Vyhodou je eliminace zkresleni pro kolinearni prediktory. Metoda je vSak
vypocetné naro¢na vzhledem k nutnosti trénovat model pokazdé znovu. Pro individualni vykonnost
prediktoru (individual predictor performance) byl model trénovan pro kazdy prediktor zvlast a jeho
individudlni vykonnost byla ukazatelem dilezitosti. Oba zplsoby byly vyuzity pouze pii
monotemporalnim piistupu a byly zaloZeny na modelu RF s parametry maximalniho poctu vétveni

s ponechanou defaultni hodnotu n-1, kde 7 je pocet instanci a pocet rozhodovacich stromd byl 200.

%% drop column predictor importance

t = templateTree('PredictorSelection', 'interaction-curvature', ...
'Surrogate', 'on', 'Reproducible’', true); % for reproducibility

var = {'CRR' 'CV' 'MAX' 'MIN' 'MEAN' 'RANGE' 'STD' 'TEXT' 'VD'};

for i=1:9

if 1 ==
Mdl = fitcensemble (training(:,var(i+1:9)),...
training.class_name, 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200,
'Learners',t);

elseif i ==
Mdl = fitcensemble (training(:,var(l:i-1)),...
training.class_name, 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200,
'Learners',t);

else
Mdl = fitcensemble (training(:,var([l:i-1 i+1:91)),...
training.class_name, 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200,
'Learners',t);

end
dropcolumn oob error (i) = oobLoss (Mdl);
dropcolumn_oob_score(i) = 1 - dropcolumn_oob_score (i)

end
%% individually test predictors
for i=1:9
Mdl = fitcensemble(training(:,var(i)),...

training.class_name, 'Method', 'Bag', 'NumLearningCycles', 200,
'Learners',t, "\\Crossval', 'on', 'KFold', 5) ;

accuracy(i) = 1 - kfoldLoss(Mdl);

end

Skript 5: Vynechani prediktoru a individualni vykonnost prediktoru.
3.5.5. Kombinace s multispektralnimi daty

Prediktory neboli strukturni parametry vegetace, které byly urceny jako dilezité, byly vyuzity ke
klasifikaci spolu s MS daty. Bylo zkoumano, jaky vliv budou mit pfidané strukturni parametry na
vysledek klasifikace. U MS dat doslo ke spojeni 5 MS pasem a 3 RGB pasem do jednoho kompozitu
a prevzorkovani na pixel o velikosti 9 cm, aby prostorové rozliseni odpovidalo datim z LiDARu.
Pouzita byla data z dostupnych mésicti Cerven, cervenec a zafi. Dal§im vstupem do klasifikace byly
rastry strukturnich parametrli vegetace s prostorovym rozliSenim 9 cm ze stejnych meésicti. Vyuzit
byl multitemporalni piistup, klasifikace probihala pro data ze vSech mésici soucasn¢. Pouzita

legenda se nachazi v ¢asti 3.1 Oblast zajmu (Tab. 3 a Tab. 4).
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Polygony ziskané terénnim métenim byly rozdéleny v pomeéru 1:2 na trénovaci a validacni. Ty,

které se nachazely ve stinu nebo na hranici dvou kategorii nebyly brany v potaz. Pro nékteré tiidy

byl pouze maly pocet polygoni nebo jejich distribuce byla nepravidelna, rozlozeni vSak odpovidalo

skutecnému vyskytu dané vegetace. Pro trénovani klasifikatoru byly vyuzity vSechny trénovaci

polygony. Jednotlivé tfidy meély rizny pocet instanci a tak, aby nedochézelo k podhodnocovani tfid

s menS$im zastoupenim na ukor tfid s vétS§im zastoupenim, byla vyuzita matice chyb klasifikace.

Matice stanovi tzv. cost neboli penalizaci pfi nespravné predikci dané tfidy. Tiidam byla pfifazena

vaha inverzni hodnoty jejich zastoupeni v trénovacich datech (Tab. 7 a Tab. 8).

Trida ?Odll v’souctu Zaokrouhleno Inverzni pomér/vaha
trénovacich ploch
afs 3,73 % 5 20,3
cv 32,44 % 30 3,38
cxbig 0,94 % 1 101,5
desch 18,78 % 20 5,08
mol 29,31 % 30 3,38
nard 14,30 % 15 6,77
smrk 0,49 % 0,5 203

Tab. 7: Zastoupeni tfid v trénovacich datech a vypoctené vahy pro matici chyb klasifikace pro Bilou louku.

Podil v souctu

Trida trénovacich ploch Zaokrouhleno Inverzni pomér/viaha
cxlim 0,97 % 1 94,5
erang 2,59 % 5 18,9
ervag 6,87 % 5 18,9
junc 0,34 % 0,5 189
klec 46,01 % 45 2,1
mol 0,58 % 0,5 189
nard 9,63 % 10 9,45
rostr 6,67 % 5 18,9
smrk 0,57 % 0,5 189
ten 11,14 % 10 9,45
trich 12,47 % 10 9,45
vaculig 0,60 % 0,5 189
voda 0,66 % 0,5 189
vres 0,90 % 1 94,5

Tab. 8: Zastoupeni tfid v trénovacich datech a vypoctené vahy pro matici chyb klasifikace pro Upské raselinisté.

Samotna klasifikace probéhla v softwaru Matlab nejdiive samostatné¢ pro MS data a LIDAR

odvozené strukturnimi parametry vegetace a poté pro jejich kombinaci. Pro algoritmus RF bylo

optimalizovano nastaveni parametru poctu stromt a maximalniho poctu vétveni.
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% extract predictors and response

inputTable = trainingData;

predictorNames = ({'MAX 06', 'MIN 0O6', 'MS1l Oe6', 'MS2 06', 'MS3 06', 'Ms4 06',
'MS5 06', 'MS6 _06', 'MS7 06', 'MS8 06', 'MAX 07', 'MIN 07', 'MS1 07', 'MS2 07',
'MS3_07', 'Ms4 07', 'MS5 07', 'MS6 07', 'Ms7 07', 'MS8 07', 'MAX 09', 'MIN 09',
'MS1 09', 'MS2 09', 'MS3 09', 'MS4 09', 'MS5 09', 'MS6 09', 'MS7 09', 'MS8 09'};
predictors = inputTable(:, predictorNames) ;

response = inputTable.class name;

% train classifier

template = templateTree(...

'MaxNumSplits', 5000);
classificationEnsemble = fitcensemble (...

predictors,

response, .

'Method', 'Bag',

'NumLearningCycles', 50,

'Learners', template, ...

"Cost', [0 20 20 20 20 20 20; 3.3 0 3.3 3.3

3.3 3.3 3.3; 100 100 0 100 100 100
100; 555055 5; 3.3 3.3 3.3 3.3 023.33.3; 6.76.76.76.76.706.7; 200 200
200 200 200 200 01,
'ClassNames', {'afs'; 'cv'; 'cxbig'; 'desch'; 'mol'; 'nard'; 'smrk'});

oe

% classify image

yfit = classificationEnsemble.predictFcn (MSclass) ;

Skript 6: Trénovani modelu a klasifikace RF celého modelového Gzemi pro kombinaci MS a LiDARovych dat.

Validace vysledkti probéhla na 3393 validacnich bodech pro kazdé modelové uzemi. Pocet
valida¢nich bodt byl urcen na zakladé validacni pfesnosti na 2% hladin€ spolehlivosti dle Foody
(2009). V ramci valida¢nich polygont, které nevstupovaly do klasifikace, byly generovany body
stratifikované s ohledem na celkovou rozlohu tfid. Minimalni pocet bodt na tfidu byl 50, body se

nachazely v centru pixelu s minimalni vzdalenosti 13 ¢cm od sebe.

3.5.6. Experimentovani s digitalnim modelem povrchu

Krom¢ LiDARovych dat, ze kterych lze ziskat parametry vysky a struktury vegetace, obsahuje
nékteré informace o vertikalni struktufe vegetace i DMP, ktery tak jako tak vznika pii zpracovani
MS dat. Nabizi se otazka, zda by jeho zapojenim do klasifikace MS dat neslo dosahnout obdobného
vysledku jako u strukturnich parametri odvozenych z LiDARu.

Jako zaklad pro dalsi kroky byl vyuzit DMP v rastrovém formatu reprezentovany absolutnimi
nadmotskymi vySkami z Cervna, Cervence, zafi a listopadu. Zpracovani probihalo v ArcMapu.
Cervnovy DMP byl bran jako referenéni a jeho odeétenim od zbylych mésicti vznikly tfi rozdilové
rastry relativnich vySek. Dané rastry znazornuji vyskovy rozdil neboli nartst ¢i naopak snizeni
vegetace v daném mesici pfi porovnani s jeji vyskou v ¢ervnu a davaji nam informaci o vertikalni
struktufe vegetace. Doslo k pfevzorkovani metodou priiméru na prostorové rozliSeni 9 cm, slicovani
s MS daty a spojeni do tii pasmového kompozitu (Obr. 8). Nasledné, pro zhodnoceni ziskanych
strukturnich parametrii, prob¢hla multitemporalni klasifikace nejdiive samostatnych vrstev
odvozenych z DMP a poté pro jejich kombinaci s MS daty. Postup klasifikace odpovida piedeslé

kapitole 3.5.5 Kombinace s multispektralnimi daty.
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Obr. 8: Derivaty DMP z Bile louky, vlevo — rozdilovy rastr pro ¢erven a ¢ervenec; vpravo — RGB kompozit rozdilovych
rastr( z Cervence, zafi a listopadu.

3.5.7. Metriky pro hodnoceni klasifikacni presnosti

Pro pribézné hodnoceni kvality trénovanych modeli a vysledk Kklasifikace bylo vyuzito

nasledujicich metrik a jejich definic:

— Out-of-bag skore (OOB score) — je podil mezi spravné predikovanymi out-of-bag vzorky
a celkovym poctem out-of-bag vzorkt, které v idealnim ptipadé tvoii 36,8 % z trénovacich dat.
Nabyva hodnot od 0 do 1, pfipadné jej lze vyjadfit procentualné. Vychazi z baggingu
s nahradou. Vzorek, ktery nebyl vybran pro dany rozhodovaci strom, se nazyva out-of-bag a
nasledné miize byt predikovan v§emi rozhodovacimi stromy ve kterych se nenachazi. Na zakladé
prevazujiciho hlasu je ur¢ena jeho klasifikacni tfida. (Bhatia, 2019)

— Celkova ptesnost (overall accuracy) — udava podil mezi v§emi spravné klasifikovanymi pixely
a celkovym poctem klasifikovanych pixelt (Lillesand et al., 2015). Nabyva hodnot od 0 do 1,
pfipadn€ ji lze vyjadfit procentudlné. Muze byt pocitdna na trénovacich i1 validacnich
(testovacich) datech. V ptipadé vypoctu na vSech trénovacich datech nam dava informaci pouze
o tom, jak si dany model vede na danych datech. Pokud bychom chtéli odhadnout, jak model
bude fungovat na novych datech, je Iépe vyuzit néktery ze zptisobli validace. K-fold cross
validace rozdéli trénovaci data do k£ podmnozin stejnych velikosti, kazda mnozina je jednou
pouzita pro testovani modelu trénovaného na zbylych podmnozinach. Vysledna celkova
presnost je stanovena jako primér z k testovani. Holdout validace vezme uzivatelem urcenou
procentudlni ¢ast z trénovacich dat, ktera nebude vstupovat do trénovani a vyuzije ji k testovani
modelu a vypoctu celkové presnosti, vysledny model je poté znovu natrénovan na vsech datech.
K validaci vysledkd klasifikace se vyuziva celkova presnost vypocétena na valida¢nich
(testovacich) datech, ktera vibec nevstupuji do trénovani modelu. Porovnanim piesnosti
vypoctené na vSech trénovacich datech a validacni (testovaci) presnosti 1ze urcit, zda nedochazi

k pfeuceni nebo nedouceni modelu. (Mathworks, 2021)
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— Chybova matice (confusion matrix) — nékdy zvana také kontingencni tabulka nam déava na
urovni tfid informace o vztahu mezi referen¢nimi daty a korespondujicimi vysledky klasifikace.
Matice je Ctvercova a pocet fadkl a sloupct odpovida poétu klasifikovanych tiid. V fadcich se
vétSinou nachazi klasifikovana data a sloupce definuji referenéni skute¢nou tfidu. Pixely, které
byly spravné klasifikovany se nachazeji podél hlavni diagonaly. VSechny ostatni hodnoty ve
sloupcich znazoriuji bud’ chyby z opomenuti nebo v fadcich chyby z nespravného zatazeni.
Z chybové matice vychazi uzivatelska a zpracovatelska piesnost. Celkovou piesnost lze
z chybové matice ziskat jako podil sumy hodnot na diagonale k sumé vSech hodnot. (Lillesand
etal., 2015)

— Zpracovatelska presnost (producer's accuracy) — indikuje pravdépodobnost, Ze dany pixel je
spravné klasifikovan. Z chybové matice ji lze vycist jako podil spravné klasifikovanych pixeld
ve tiidé k celkovému poctu pixelli pouzitych pro testovani dané tfidy, tedy hodnota na diagonale
k sumé hodnot ve sloupci. (Congalton a Green, 2009)

— Uzivatelska ptesnost (user's accuracy) — uréuje pravdépodobnost s jakou klasifikovany pixel
skute¢né reprezentuje danou tfidu a jedna se o miru chyby z nespravného zatazeni. Z chybové
matice ji 1ze vycist podilem spravné klasifikovanych pixelt ve tfidé k celkovému poctu pixelt
klasifikovanych jako dana tfida, tedy hodnota na diagonale k sum¢ hodnot v fadku. (Congalton

a Green, 2009)
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4. VYSLEDKY

4.1. Bila louka
4.1.1. Hodnoceni kvality dat

U ptesnosti slicovani past poskytnutych LiDARovych dat se medidn primérné vzdalenosti mezi
pasmy pohyboval v rozmezi 3—5 cm, median smérodatné odchylky 3—4 c¢cm v zavislosti na mésici.

Maximalni primérna vzdalenost pasem cCinila 5 cm pro Cerven a ¢ervenec, 6 cm pro srpen a zafi.

Po klasifikaci bodovych mracen doslo k srovnani bodli identifikovanych jako tfida ground
mezi jednotlivymi terminy. Primémé hodnoty rozdilovych rastrii a smérodatné odchylky jsou
znazornény v Tab. 9. Termin Cerven a Cervenec vykazuje shodu, v piipadé srpna a zaii je jiz patrna
mensi prichodnost laserového paprsku zpisobena nardstem vegetace. Rlizné hodnoty lze vizualné
pozorovat v zavislosti na druhu vegetace, ktera dané misto pokryva. V pripad¢ titiny chloupkaté
(cv), ktera nardsta nejvice do vysky a tvori v dané oblasti kompaktni porosty, dochazi v pozdéjsich
terminech k vyraznéjSimu nadhodnocovani tfidy ground nez u bezkolence modrého (mol). Smilka

tuha (nard) je naopak nejvice prichodna v srpnu, kdy uzZ neni slehla po sn¢hu, a jesté nenarostla.

Rozdilovy rastr vrstev ground MEAN [m] STD [m]
cervenec - Cerven -0,0052 0,043
srpen - ¢erven 0,028 0,053
zari - Cerven 0,047 0,055

Tab. 9: Hodnoty priméru a smérodatné odchylky pro rozdilové rastry vrstev ground mezi mésici.

Relativni vysky vegetace odvozené z LiDARovych dat validovany oproti méfenim v terénu
jsou znazornény v Tab. 10. Primérny rozdil mezi namétenymi vyskami €inil 9 cm od susiny a 18 cm
od zemé. Odchylky méteni vysky porostu od zemé nad jednu smérodatnou odchylku od priméru se
vyskytly v 10 % pfiipadt s maximem 0,44 m. Pro méfeni vysky porostu od susiny se odchylky nad
0,15 m vyskytly v 17 % pftipadli s maximem 0,35 m. V ramci druhti vegetace smilka tuhd (nard)
vykazovala mensi rozdil a smérodatnou odchylku nez bezkolenec modry (mo!) a titina chloupkata
(cv). Ze znaménka praméru Ize vycist, ze dochazi k podhodnocovani vysek vegetace u LiDARu a to
kombinaci nadhodnocovani terénu, laserovy paprsek pravdépodobné nepronikne ani k suSiné a

zaroven se neodrazi od nejvyssiho bodu stébla ale nize.

MEAN [m] | STD[m] | MIN [m]

méreni vysky porostu od zemé - cervenec LiDAR 0,18 0,06 -0,03
smilka tuha 0,15 0,04 0,08

bezkolenec modry 0,20 0,07 -0,03

tftina chloupkata 0,19 0,06 0,02

méreni vysky porostu od susiny - cervenec LiDAR 0,09 0,06 -0,10
smilka tuha 0,07 0,04 -0,01

bezkolenec modry 0,10 0,07 -0,10

titina chloupkata 0,10 0,07 -0,02

Tab. 10: Porovnani vysky vegetace namérené v terénu a odvozené z LiDARovych dat.
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4.1.2. Korelace a analyza hlavnich komponent

Korela¢ni matice z ¢ervence (Tab. 11) ukazala, Ze strukturni parametry RANGE, STD a TEXT jsou
siln€ korelované. Zaroven maji blizko k parametru MAX. Dalsi dvojici s vyssi hodnotou korela¢niho

koeficientu je MEAN a MAX.

CRR Ccv MAX MIN MEAN | RANGE | STD TEXT VD
CRR 1,00 -0,26 0,09 0,08 0,18 0,07 0,07 0,04 0,05
v -0,26 1,00 -0,19 -0,50 -0,30 0,08 0,13 0,09 -0,47
MAX 0,09 -0,19 1,00 0,70 0.98 0,88 0,84 0,85 0,14
MIN 0,08 -0,50 0,70 1,00 0,79 0,28 0,27 0,30 0,28
MEAN 0,18 -0,30 0,98 0,79 1,00 0,79 0,74 0,75 0,18
RANGE | 0,07 0,08 0,88 0,28 0,79 1,00 0,96 0,95 0,01
STD 0,07 0,13 0,84 0,27 0,74 0,96 1,00 0,99 -0,01
TEXT 0,04 0,09 0,85 0,30 0,75 0,95 0,99 1,00 0,08
VD 0,05 -0,47 0,14 0,28 0,18 0,01 -0,01 0,08 1,00

Tab. 11: Korelaéni matice strukturnich parametrd.

PCA je metoda redukce dimenzionality, ktera plivodni proménné transformuje linearni
kombinaci do hlavnich komponent pfi zachovani vétSiny obsazené informace. Vlastni vektory
znazornuji smér os, které nejvice zvyraziuji rozdily mezi pozorovanimi. PCA tak mtize napomoci
identifikovat dilezité strukturni parametry Z vlastnich ¢isel bylo vypocteno mnozstvi obsazené
informace ve smyslu variance pro kazdou komponentu zvlast. Pro zachovani 95 % informace by
bylo nutné vyuzit prvni ¢tyti komponenty, které dohromady maji 95,83 %. V Tab. 12 Ize pozorovat,
ze MAX je dulezity piedevSim v prvni hlavni komponenté, ktera obsahuje vétSinu informace.
V druhé hlavni komponent¢ pievazuje CV, CRR a VD, tieti MIN a CRR a ¢tvrté CRR a VD. Vektory
TEXT, RANGE a STD v§echny sméfuji stejnym smérem pii vizualnim znazornéni kombinace dvou
hlavnich komponent, coz muZe indikovat korelaci mezi puvodnimi proménnymi, ktera byla

potvrzena korela¢ni matici.

Hlavni komponenta 1 2 3 4
Vlastni vektor

CRR -0,13 -0,42 -0,53 -0,56

cv 0,15 0,58 0,13 0,04

MAX -0,44 0,01 0,18 -0,04

MIN -0,27 -0,31 0,66 -0,15

MEAN -0,43 -0,07 0,25 -0,10

STD -0,41 0,24 -0,22 0,05

RANGE -0,41 0,25 -0,22 0,05

TEXT -0,41 0,24 -0,20 0,11

VD -0,11 -0,46 -0,17 0,79

Vlastni cislo 4,93 1,99 0,97 0,73
Vysvétlena variance 54,79 % 22,12 % 10,79 % 8,13%

Tab. 12: Vlastni vektory, vlastni Cisla a vysvétlena variance pro prvni ¢tyfi hlavni komponenty.
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4.1.3. DilezZitost prediktort

Z hlediska po¢tu urovni jednotlivych prediktort se jedna o nevyvazeny dataset. Pro kazdy mésic se
hodnoty mirné lisily. Oproti ostatnim prediktorim mél CV vyrazn€ vice diskrétnich hodnot, v srpnu
a zaii také CRR. Urovné ostatnich prediktori byly vyrovnané. Prediktivni mira asociace
nevykazovala vysoké hodnoty, podobnost mezi rozhodovacimi pravidly nebyla indikovana ani
v ptipad¢ potencionalné¢ korelovanych prediktorti. Grafické znazornéni obou proménnych je

znazornéno v Pfiloze 4 a 5.

Dulezitost prediktori metodou permutace out-of-bag pozorovani byla uré¢ena pro kazdy meésic
zvlast. Pocitano bylo OOB skore pro model trénovany na vSech prediktorech a poté pouze na
redukovaném poctu prediktord, které byly uréeny jako nadéjné pro odliSeni vegetace krkonosské
tundry. Vysledky OOB se nachazi v Tab. 13 a dulezitost prediktor( je vizualizovana na Obr. 9.
V Cervnu vySly jako nejdulezitéjsi prediktory CRR a VD, nasledovany TEXT, CV a MAX.
Trénovanim modelu na redukovaném mnozstvi prediktorti bylo dosazeno zvySeni OOB skore.
Cervenec vyzdvihl MAX a CRR s VD, tsné za nimi TEXT a CV. Trénovanim modelu na
redukovaném mnozstvi prediktori bylo dosaZzeno minimalniho snizeni OOB skoére. V srpnu
v porovnani s ostatnimi prediktory mnohem vétsi dilezitosti dosahl MIN, CRR a VD. Pfi spusténi
modelu na redukovaném mnozstvi prediktorti doslo ke snizeni OOB skore o 0,07, ptidanim dalsiho
prediktoru v potadi MEAN byl jiz pokles minimalni o 0,002. V zéfi se jako nejvyznamnéjsi
projevily prediktory CRR, CV, VD. Samostatna kombinace téchto prediktorti se ukazala jako
nedostacujici, vzhledem k tomu, Ze pfi trénovanim modelu na redukovaném mnozstvi prediktora byl
pozorovan pokles OOB skore o 0,129. Dalsi dtlezity prediktor MIN snizil pokles OOB skore na
0,0312. Srovnatelného vysledku jako pii trénovani na vSech prediktorech bylo dosazeno az po
pridani prediktort urenych jako dilezitych v ¢ervnu a ¢ervenci MAX a TEXT, poté pokles OOB

skore ¢inil pouze 0,007.

Mésic 06 07 08 09
OOB skére
Vsechny
) 0,4848 0,6797 0,6944 0,6898
prediktory
CRR, CV, MAX, CRR, CV, MAX,
TEXT, VD TEXT, VD CRR, MIN, VD CRR, CV, VD
0,4858 0,6794 0,6828 0,5608
Redukované CRR, CV, MIN, CRR, CV, VD,
mnozstvi MEAN, VD MIN
prediktor 0,6926 0,6586
CRR, CV, MAX, CRR, CV, MAX,
TEXT, VD MIN, TEXT, VD
0,6950 0,6826

Tab. 13: Hodnoty OOB skdre pro jednotlivé kombinace prediktord - BL.
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Permutace out-of-bag pozorovani - 06/20

Permutace out-of-bag pozorovani - 07/20
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Obr. 9: Dllezitost prediktor( uréena metodou permutace out-of-bag pozorovani - BL.

V ptipad¢ vynechani prediktoru bylo pozorovano, Ze pii odstranéni vétSiny prediktorti dojde
ke zvyseni OOB skore o maximalné 0,5 %, z ¢ehoz nelze vyvodit zavéry, protoze se jedna o pod
prahovou hodnotu. OOB skore se pii nékolikanasobném spusténi trénovaného modelu na stejnych
datech a s totoznymi parametry ménilo v rozmezi +-1 %. Podstatné je, ze pti vypusténi prediktorti
VD nebo TEXT doslo ve vSech mésicich ke snizeni OOB skore o 2 az 3 %. Jejich individualni
schopnost ptedpovidat neni pravdépodobné vysoka, ale nesou informace neobsazené v ostatnich
prediktorech, které mohou napomoci k lep$imu vysledku klasifikace. Pro zafi jesté doslo ke snizeni
OOB skore u prediktort CRR a MAX. V Tab. 14 jsou znazornény hodnoty OOB skoére pii vyfazeni
daného prediktoru z trénovani modelu. Druhy sloupec reprezentuje OOB skore pii trénovani modelu
na vSech prediktorech. V Obr. 10 je dilezitost definovana jako rozdil mezi OOB skore pro vSechny
prediktory a bez daného prediktoru. Kladna hodnota znaci, Ze pii odstranéni daného prediktoru doslo
ke snizeni OOB skore a tim padem ma prediktor vétsi duleZzitost. Naopak zaporna hodnota poukazuje

na to, ze pti odstranéni daného prediktoru doslo ke zvyseni OOB skore.

VSE CRR Ccv MAX MIN | MEAN | RANGE | STD TEXT VD

06 | 0,4729 | 0,4752 | 0,4743 | 0,4742 | 0,4750 | 0,4769 | 0,4739 | 0,4727 | 0,4630 | 0,4506
07 | 0,6649 | 0,6669 | 0,6666 | 0,6690 | 0,6696 | 0,6670 | 0,6665 | 0,6660 | 0,6587 | 0,6402
08 | 0,6893 | 0,6927 | 0,6907 | 0,6919 | 0,6913 | 0,6921 | 0,6922 | 0,6906 | 0,6828 | 0,6625
09 | 0,6806 | 0,6793 | 0,6832 | 0,6799 | 0,6831 | 0,6812 | 0,6812 | 0,6812 | 0,6751 | 0,6588

Tab. 14: Hodnoty OOB skdre pti vynechani daného prediktoru - BL.
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Obr. 10: Dulezitost prediktord uréena na zakladé vynechani prediktoru - BL.

Pti trénovani modelu pro kazdy prediktor zvlast bylo k hodnoceni kvality modelu vyuzito
celkové presnosti s vyuzitim k-fold cross validace (k = 5). Z Tab. 15 je patrné, Ze individualni
vykonnost prediktori MAX a MIN je ve v§ech terminech kromé ¢ervna nejvyssi a nad 50% hranici.
Nad 50 % celkové piesnosti se jeSté dostal prediktor MEAN v ¢ervenci, srpnu a CV v ¢ervenci.
Naopak individualné si nejhiife vedl VD a CRR pod hranici 40 % uspesnosti. Ostatni prediktory se

pohybovaly v rozmezi celkové presnosti 40 a 50 %.

Mésic | CRR cv MAX | MIN | MEAN | RANGE | STD | TEXT | VD
06 037 | 037 | 042 | 038 | 032 | 042 | 042 | 043 | 0,33
07 040 | o051 |GG 058 | 050 | 045 | 045 [ 045 | 037
08 037 | 049 | 056 | 056 | 052 | 040 | 041 | 042 | 0,36
09 034 | 047 | 055 | 055 | 049 | 040 | 041 | 042 | 0,34

Tab. 15: Celkova presnost k-fold cross validace pro individualni prediktory - BL.

Pro hodnoceni vztahu mezi prediktory a jednotlivymi druhy vegetace, respektive schopnosti
modelu RF se naucit dané druhy rozlisit, bylo vyuzito chybové matice a uzivatelské a zpracovatelské
presnosti z k-fold cross validace (k = 5) nad trénovacimi daty. Cerven nebyl bran v potaz vzhledem
k nevyvinuté vegetaci a neptiznivym vysledkiim. U ostatnich mésict se uzivatelska a zpracovatelska

presnost smrku ztepilého pohybuje kolem 100 %. Titina chloupkatd (cv) dosdhla v Eervenci
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zpracovatelské presnosti pies 90 %, v srpnu a zaii pres 80 %, nejcastéji u ni dochazi k zaméné za
bezkolenec modry (mol). Traviny bezkolenec modry (mol), smilka tuha (nard), metlice trsnata
(desch) se pohybuji v rozmezi zpracovatelské piesnosti 40 az 70 % v zavislosti na mésici. Z nich
nejlépe identifikovatelny je bezkolenec modry (mol) s uzivatelskou i zpracovatelskou piesnosti nad
60 %, byva nespravné urcen jako titina chloupkata (c¢v) nebo metlice trsnata (desch). U druhi
spadajicich do vyfoukanych a zapojenych alpinskych travnikl, ostfice Bigelowova (cxbig) a
metlicka k#ivolaka, tomka alpska, ostiice Bigelowova (afs) stoupa piesnost s postupem vegetacni
sezony. Monotemporalné jsou vsak velice obtizné klasifikované se zpracovatelskou ptesnosti 10 az

40 %.

4.1.4. Multitemporalni ptistup
Trénovani modelu a urcovani dilezitosti prediktort pro kazdy mésic zvlast’ dava nadéji, Ze strukturni
parametry vegetace odvozené z LiDARovych dat maji potencional klasifikovat druhy vyskytujici se
v krkonos§ské tundre. Informace obsazena v jednom meésici se vSak jevi jako nedostate¢na. Proto
bylo pfistoupeno k multitemporalnimu pfistupu. Dohromady byly smichany v§echny prediktory ze

vsech termind. Zména vegetace a jeji struktury v ¢ase mize napomoci k lepsSim vysledktim.

Odhady dulezitosti prediktorti (Obr. 11) byly ur€eny pomoci permutace out-of-bag pozorovani.
Prediktory MIN, MAX, CRR a CV byly v multitemporalnim ptistupu urceny jako vyznamné. Jejich
odhadovana hodnota dilezitosti je vyss§i oproti zbylym prediktorim. Mezi 14 nejdtlezitéj$imi
prediktory, které se skladaji pravé jenom z MIN, MAX, CRR a CV neni zastoupena pouze hodnota
CV_06 a MIN 07. Z téchto prediktori byly kromé MIN 06 vSechny urCeny jako dilezité i
v monotemporalni ¢asti. Pfi trénovani modelu na vSech prediktorech bylo dosazeno OOB skoére
0,9130. Pti pouziti pouze prediktort MIN a MAX bylo dosazeno OOB skore 0,9003, pfidanim CRR
doslo k minimalnimu zvySeni na 0,9046, pfidanim CV doslo k zvySeni na 0,9078. Rozdil v OOB
skore pro redukovany pocet prediktori MIN a MAX ¢ini 1,3 %. Bylo stanoveno, ze kombinaci
danych dvou prediktorti Ize v multitemporalnim pfistupu vysvétlit vétsinu odlisnosti mezi druhy.
Pro uplnost byly zkouSeny i kombinace ostatnich 1épe vychazejicich prediktor: pro CRR a CV
dosahlo OOB skore 0,7812, pro CRR a MAX 0,8801, CRR a MIN 0,8864.
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Obr. 11: DuleZitost prediktord urcena permutaci out-of-bag pozorovani—
multitemporalné - BL.

Chybova matice pro model RF nad validaénimi daty s vyuzitim prediktori MIN, MAX se

nachazi na Obr. 12. Podava informaci o tom, jak si LiDARova data vedou pro jednotlivé druhy.

Smrk ztepily dosahl zpracovatelské (uzivatelské) ptesnosti 94 (100) %. Nasledovala titina

chloupkata (cv) s 92,4 (87.9) %, bezkolenec modry (mol) 70,5 (76,3) % a smilka tuha (nard) 57,1
(47,7) %. Hranici 50 % neptesahla metlice trsnata (desch) s 38,3 (46,2) % a smisena tiida metlicky

ktivolaké, tomky alpské, ostiice Bigelowové (afs) 35,4 (27,6) %. Jako prakticky neidentifikovatelna

travina se jevi ostfice Bigelowova (cxbig) s ptesnosti 4 (3,5) %.

Zpracovatelska pFesnost - MIN, MAX -

afs | 35.4% 7.1% 29.1% 3.1% 252%
cv 92.4% 0.6% 6.8% 0.2%
cxbig | 18.0% 2.0% 4.0% 340% | 120% | 30.0%
k]
E
5 desch | 116% | 1.1% | 4.3% | 383% | 163% | 284%
]
®
mol | 0.5% 11.1% 0.4% 10.9% 6.6%
nard | 6.6% 1.1% 3.2% 22.8% 9.3%
smrk 6.0% 94.0% 94.0%
afs v cxbig desch mol nard smrk
Klasifikovana tfida
Obr. 12

4 presnost - MIN, MAX -

27.6%

15.8%

71%

0.4%

5.7%

ov

87.9%

1.1%

7.3%

0.4%

cxbig

desch

5.5% 0.1% 3.5% 3.3% 0.6% 2.7%
44.8% 0.6% 47.4% 46.2% 10.8% 31.6%
3.4% 10.6% 7.0% 216% 12.0%
19.0% 0.5% 26.3% 20.7% 4.6% ATT%
0.3% 00.0
87.9% 46.2% 47.7% 100.0%
96.5% 53.8% 237% 52.3%
as ov cxbig desch mol nard smrk

Klasifikovana tfida

: Chybova matice nad validac¢nimi daty pro prediktory MIN a MAX, vlevo: zpracovatelska presnost; vpravo:
uZivatelska presnost - BL.
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Kromé¢ vyuziti prediktort ze vSech mésicti zaroven bylo zkoumano, zda by stejného vysledku
neslo dosdhnout kombinaci dvou ¢i tii mésici. OOB skore pro model trénovany na prediktorech
Pokud byl model trénovany pouze na dvou meésicich, v ptipade ¢ervna se OOB skore pohybovalo
na hranici 70 %. V piipadé kombinace, ktera neobsahovala ¢erven, bylo dosazeno hodnoty kolem
75 %. Ke zlep3eni doslo pti kombinaci tfi mésicii. Cerven, srpen, a zati dosahl hodnoty 82 %, zbylé
trojkombinace nad 85 %. VSechny terminy maji pozitivni vliv na vysledek trénovani modelu a nelze

jeden z nich vypustit bez snizeni pfesnosti.

07 08 09

06 0,6831 0,7061 0,7029
07 X 0,7594 0,7612
08 X X 0,7436

06 + 07 + 08 0,8557

06 + 07 + 09 0,8576

06 + 08+ 09 0,8217

07 +08 + 09 0,8634

Tab. 16: OOB skore pro prediktory MIN, MAX a model trénovany pouze nad urcéitou kombinaci mésict - BL.
4.1.5. Fuze s multispektralnimi daty

Klasifikace algoritmem RF probihala multitemporalné na MS datech a rastrech strukturnich
parametrd MIN a MAX urCenych jako dulezitych. Volen byl parametr poctu stromu, ktery byl
stanoven na 50, zvySeni jeho hodnoty nemélo vliv na vysledek. Maximalni pocet vétveni byl
stanoven v rozmezi 30 a 10000. Celkova pfesnost byla pocitdna na 3393 stratifikované ndhodné

generovanych validacnich bodech.

Pro samostatna MS data byla nejvyssi celkova presnost 91,6 % a pro LiDAR odvozené
strukturni parametry 67,3 %. Pfi jejich kombinaci bylo dosazeno vzdy vyssi celkové presnosti nez
pti klasifikaci pouze MS dat. Nartst celkové presnosti se pohyboval vrozmezi 0,7 az 4,5 %
v zavislosti na pouzitych parametrech klasifikace (Tab. 17). Nejlepsiho vysledku 92,3 % bylo
dosazeno pfi nastaveni RF s poc¢tem stromi 50 a maximalnim poctem vétveni 5000. Ackoliv se
v tomto ptipadé jedna pouze o 0,7% nardst oproti klasifikaci samotnych MS dat, zpracovatelska
(uzivatelska) pfesnost vzrostla predevsim u minoritn¢ zastoupenych tfid, které jsou ve valida¢nich
bodech zastoupeny také minoritn€¢ vzhledem ke stratifikovanému vzorkovani dat. Zména v jejich
individualni pfesnosti se tedy projevi minimalné na celkové presnosti klasifikace. U tiid obtizné
odlisitelnych z MS dat — metlicky kiivolaké, tomky alpské, osttice Bigelowové (afs) byl pozorovan
narast zpracovatelské (uZivatelské) presnosti o 5,5 (9,3) %, nejcastéji byla Spatn€ zatazena do tiidy
metlice trsnaté (desch). Ostrice Bigelowova dosahla sice zpracovatelské presnosti o 2 % vyssi, ale
ta stale Cinila pouhych 6 %. Zaroven také doslo k poklesu uZzivatelské presnosti o 25 %. LiDAR

odvozené strukturni parametry nepomohly kjeji identifikaci. Pro smilku tuhou (nard)
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zpracovatelska presnost vzrostla o 2,8 %, pro smrk ztepily o 2 %. U smrku ztepilého byl ocekavan

J

vy$§i nartst presnosti vzhledem k aplikaci LIDARu v lesnich porostech a jeho schopnosti rozpoznat
vyssi a nizsi porosty. Pii hodnoceni dulezitosti prediktord jeho piesnost mono i multitemporalné
Cinila vice nez 90 %. Smrk ztepily je jednoduse identifikovatelny z ortofota, proto prob¢hla jeho
vizualni kontrola, kde bylo zjisténo, Ze v ptipadé MS dat dochazi ke klasifikaci okolnich travin jako
smrk. Ptidanim LiDAR strukturnich parametrii nabude spravného tvaru. Nahodné rozlozeni
valida¢nich bodi zpiisobilo, Ze tento konkrétni jev nebyl v hodnoceni zaznamenan. Pokud k validaci
byly vyuzity vSechny validacni polygony, a ne pouze vybrané body, pak u smrku doslo k nartistu
zpracovatelské presnosti o 10,3 % a uzivatelské o 17,6 % na 100 %. Dané hodnoty odpovidaji
vizualnimu porovnani a predpokladu, Ze LIDAR odvozené strukturni parametry vegetace vyrazné
napomohou ke klasifikaci vyssich porostti. U ostatnich tfid cv, desch a mol se zména presnosti
pohybovala pod hranici 1 %. Po vizudlni strance je na Obr. 13 vidét, ze pii kombinaci dat maji
jednotlivé souvislé plochy vegetace plnéjsi a ostiejsi hranice. Chybové matice jsou znazornény na

Obr. 14.

KA software: Matlab
K,LA,SIFI CE RANDQM FOREST parametry RF: num of trees - 50, max num of splits - 5000
BILA LOUKA, KRKONOSE - 2020 validace: 3393 bodl - stratifikované
RGB + MS - 06/07/09 - OA=91.6 % RGB + MS + MIN, MAX - 06/07/09 - OA=92.3 %

S tiida

0 50 m
A L L | afs - ov - cxbig - desch - mol nard - smrk

Obr. 13: Srovnani vysledkd klasifikace celého modelového tizemi pro MS data a jejich kombinace s LiDAR strukturnimi
parametry MIN, MAX - BL.
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5-fold cross val.
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85,7
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64,9
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89,3

64,9

92

+2,7

5-fold cross val.

91,3

67,6

94,2

50

1000

valida¢ni body

90,8

65,9

92,2

+1,4

5-fold cross val.

93,3

68,5
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validacni body

91,6

66,5

92,3

+0,7

5-fold cross val.

94,6

70,5

95,9

50
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valida¢ni body

91,5

67,3
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+0,7

5-fold cross val.

94,8

69,9

95,9

referenéni tfida

referenéni trida

o

2

cxbig

desch

mol

nard

afs

cxbig

desch

nard

Tab. 17: Celkova presnost klasifikace pro MS data a LiDAR strukturni parametry vegetace MIN, MAX - BL.

Zpracovatelska presnost - MS - 06/07/09

417% | 11.8% 36.2% 10.2% 41.7%
0.2% 98 0.3% 0.7% 98.8%
46.0% 6.0% 4.0% 16.0% 4.0% 24.0% 96.0%
0.8% 1.7% 96.2% 96.2%
0.1% 1.3% 0.1%
2.1% 4.2% 0.2%
4.0% 2.0% 12.0% 82.0%
afs ov cxbig  desch mol nard smrk TPR FNR
klasifikovana tfida
Zpracovatelska presnost - MS + MIN, MAX
472% | 0.8% 2.4% 39.4% 10.2%
99.09 0.4% 0.3% 0.3% 99.0%
34.0% 6.0% 6.0% 16.0% 6.0% 32.0%
1.4% 1.4% 0.2% 95.4%
1.2% 0.1%
1.1% 3.2% 0.8% 90.7%
14.0% 2.0%
afs cov cxbig desch mol nard smrk

Klasifikovana tfida

referencni tfida

referencni tfida

Uzivatelska presnost - MS - 06/07/09

afs 1.4% 6.6% 2.6%
cv 21% 9 0.4% 1.4%
cxbig 24.0% 0.3% 150.0% 1.1% 0.2% 2.4%
desch 5.2% 1.0%
mol 1.0% 1.2% 25.0%
nard 10.4% 1.9% 25.0%
smrk 21% 0.1%

94.2% 86.9% 84.6% 100.0%
50.0% 13.1%
afs ov cxbig desch mol nard smrk
klasifikovana tfida
Uzivatelska presnost - MS + MAX, MIN - 06/07/09
afs 0.1% 25.0% 7.3% 2.5%
ov 0.6% 0.3% 0.6%
cxbig 18.7% 0.3% 25.0% 1.2% 0.3% 3.1%
desch 9.9% 0.8% 8.3% 88.1% 2.0%
mol 1.1% 8.3% 7.6%
nard 5.5% 1.4% 33.3% 1.6%
smrk 0.7% 0.1% 100.0%

afs

95.6%

ov

88.1%

25.0%

11.9%

100.0%

desch
Klasifikovana tfida

cxbig

nard smrk

Obr. 14: Chybové matice, nahote: MS data; dole: MS data + LiDAR strukturni parametry MIN a MAX; vlevo:
zpracovatelska presnost; vpravo: uzivatelska presnost - BL.
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4.1.6. Digitalni model povrchu

Pii klasifikaci samotnych rastrd struktury vegetace z DMP multitemporalné bylo dosazeno celkové
presnosti 75,2 %. Nastaveni parametrii algoritmu RF ziistalo stejné jako v ptipadé nejlepsiho modelu
pro MS data, tedy pocet stromti 50 a maximalni pocet vétveni 5000. Porovnanim chybovych matic
pouze pro LiDAR odvozené strukturni parametry a struktury vegetace DMP je patrné, ze DMP 1épe
identifikuje vS§echny druhy, kromé¢ titiny chloupkaté (cv), ktera je sama o sobé dobie odliSitelna
z LiDARovych dat a smrku ztepilého, kde uzivatelska (zpracovatelska) ptesnost ¢ini 56,6 (27,2) %,
pro LiDAR je vyssi nez 90 %. Kombinaci s MS daty se celkova presnost dostala na 92,6 %, coz je
zanedbatelny 0,3% narist oproti kombinaci s LIDAR strukturnimi parametry. Efekt na jednotlivé
druhy vegetace byl stejny u metlicky kiivolaké, tomky alpské, ostfice Bigelowové (afs), kde bylo
pozorovano zvyseni uzivatelské presnosti 5,5 %, zpracovatelska presnost ale zlistala nezménéna. U
dalsiho obtizn¢ rozliSitelného druhu ostiice Bigelowové (cxbig) vzrostla zpracovatelska presnost o
4 %, ale uzivatelska klesla o 23,3 %. U ostatnich druhii se zména pohybovala do 2 %. Ackoliv
samostatné je schopnost odlisit jednotlivé druhy u struktury vegetace DMP vyssi o 7,9 % celkové
presnosti pii srovnani s LIDAR strukturnimi parametry, kombinaci s MS daty je dosazeno prakticky
stejného vysledku. Vyjimku tvori smrk ztepily, u kterého vyrazné¢ stoupne uzivatelska presnost u

LiDARu, ale DMP neni schopen jej klasifikovat. Popisované chybové matice se nachazi v Ptiloze 6.
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4.2. Upské raselinisté
4.2.1. DilezZitost prediktori

Absolutni poéty trovni jednotlivych prediktorti se lisily v zavislosti na mésici. Relativné viici sobé
ale pomér zistal stejny. Vice diskrétnich hodnot mély CV, MAX, RANGE, a naopak méné CRR,
STD a CV. Ostatni prediktory se nachazely mezi a pocet jejich Grovni byl vyrovnany. Prediktivni
mira asociace vykazovala zvySenou hodnotu kolem 0,7 pro MEAN a RANGE ve vSech mésicich a
MAX a MEAN v ¢ervenci. Mezi MAX a RANGE asociace identifikovana nebyla. Dany nalez byl

dale sledovan. Grafické znazornéni obou proménnych se nachazi v Ptiloze 4 a 5.

Pfi analyze dulezitosti prediktori pomoci permutace out-of-bag pozorovani byly ve vSech
terminech shodné uréeny jako podstatné CRR, CV, MAX a VD. Prediktory MEAN, RANGE, STD
a TEXT se nejevily jako zavislé na vybranych druzich vegetace. Trénovanim modelu na
redukovaném mnozstvi prediktorit doslo ke snizeni OOB skore v ¢ervnu, srpnu a zafi 0 0,02 a v
¢ervenci o 0,03. Pfidavani dalsich prediktorti v potadi podle dilezitosti nevedlo k pfiblizeni se OOB
skore ziskaného ze vsech prediktori. Vysledky OOB skoére se nachazi v Tab. 18 a dullezitost

prediktorti na Obr. 15.

Permutace out-of-bag pozorovani - 06/20 Permutace out-of-bag pozorovani - 07/20
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Obr. 15: DuleZitost prediktord uréena metodou permutace out-of-bag pozorovani - UR.
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Mésic 06 07 08 09
OOB skére
vsechny 0,5471 0,5885 0,5498 0,5687
prediktory
redukované CRR, CV, MAX, CRR, CV, MAX, CRR, CV, MAX, CRR, CV, MAX,
mnozstvi VD VD VD VD
prediktora 0,5296 0,5581 0,5334 0,5501

Tab. 18: Hodnoty OOB skére pro jednotlivé kombinace prediktord - UR.

Metoda vynechani vyzdvihla prediktory CRR a VD, kde pii odstranéni dané¢ho prediktoru ve

vSech terminech doslo ke snizeni OOB skére 0 2 az 3,5 %. U CV se hodnota snizila o 1 az 2 % podle

mésice. Kromé MAX se tak jedna o stejné prediktory uréené pomoci permutace out-of-bag

pozorovani. Pfi vypusténi ostatnich prediktorti doslo ke zméné OOB skére do 1 %. Hodnoty OOB

skore se nachazeji v Tab. 19 a rozdil mezi OOB skoére pro model trénovany na vSech prediktorech a

bez daného prediktoru je zobrazen na Obr. 16.

VSE CRR cv MAX MIN MEAN | RANGE | STD TEXT VD

06 | 0,5331 | 0,5007 | 0,5223 | 0,5373 | 0,5349 | 0,5372 | 0,5366 | 0,5379 | 0,5288 | 0,5122

07 | 0,5746 | 0,5390 | 0,5568 | 0,5790 | 0,5771 | 0,5780 | 0,5772 | 0,5804 | 0,5655 | 0,5445

08 | 0,5372 | 0,5062 | 0,5203 | 0,5416 | 0,5409 | 0,5420 | 0,5404 | 0,5433 | 0,5313 | 0,5075

09 | 0,5535 | 0,5171 | 0,5352 | 0,5590 | 0,5571 | 0,5595 | 0,5583 | 0,5617 | 0,5461 | 0,5254

Tab. 19: Hodnoty OOB skdre pfi vynechani daného prediktoru - UR.
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Obr. 16: Dulezitost prediktord uréena na zakladé vynechani prediktoru - UR.
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Pii trénovani modelu pro kazdy prediktor zvlast’ bylo k hodnoceni kvality modelu vyuZzito
celkové piesnosti s vyuzitim k-fold cross validace (k = 5). Lze pozorovat opacny trend, kdy
prediktory MIN, RANGE, STD, TEXT, které nebyly ureny jako dulezité pti vynechani prediktoru,
maji naopak vysSi individualni schopnost pfedpovidat a jejich celkova presnost se pohybuje
v rozmezi 35 a 39 %. Hranici 40% piesnosti piekonal jako jeding MAX ve vSech mésicich kromée

¢ervence. Hodnoty celkové piesnosti pro individualni prediktory jsou v Tab. 20

Mésic | CRR Ccv MAX MIN MEAN | RANGE | STD TEXT VD
06 0,21 0,23 0,37 0,29 0,35 0,35 0,37 0,22
07 0,22 0,22 0,39 0,37 0,31 0,37 0,36 0,36 0,22
08 0,23 0,22 0,38 0,31 0,37 0,37 0,37 0,24
09 0,22 0,22 0,39 0,31 0,38 0,37 0,38 0,23

Tab. 20: Celkova presnost k-fold cross validace pro individualni prediktory - UR.

Co se tyce jednotlivych druhd vegetace a jejich rozliseni, z chybovych matic a uzivatelské a
zpracovatelské piesnosti k-fold cross validace (k = 5) nad trénovacimi daty, lze vycist, Ze
monotemporalng si vede dobfe pouze vyssi vegetace. Smrk ztepily a borovice kle¢ dosahly ve vSech
terminech uzivatelské i zpracovatelské presnosti nad 90 %, ptipadné nespravné identifikovany smrk
byl uréen prave jako borovice kle¢. Ttidy suchopyr pochvaty (ervag), smilka tuha (nard), osttice
zobankata (rostr), suchopyrek trsnaty a suchopyr pochvaty (ten) a suchopyrek trsnaty (zrich) se
vétSinou pohybuji v rozmezi zpracovatelské piesnosti 50 az 60 %, jejich uzivatelska presnost je vSak
nepresveédCiva a pohybuje se v rozmezi 40 az 60 %. Do téchto tiid byva Spatn¢ zafazena vétSina
vegetace. Mezi naopak druhy neodliSitelné, které nedosahly ani v jednom mésici zpracovatelské
presnosti 30 %, Ize zatadit ostfici bazinnou (cx/im), suchopyr uzkolisty (erang), raselinik a rosnatku
okrouhlolistou (ras), vlochyni bahenni (vaculig), vies obecny. Ostatni druhy vegetace se nachazi v

rozmezi mezi témito dvéma skupinami.

4.2.2. Multitemporalni ptistup

Multitemporalni pristup mél pozitivni vliv na schopnost modelu klasifikovat druhy vegetace.
Dulezitost zaloZena na permutaci out-of-bag pozorovani (Obr. 17) opét vyzdvihla CRR a CV, které
nasledovaly promichané RANGE, MEAN, VD, MAX z riiznych mésicti, pro které byla hodnota
dulezitosti vyrovnana. Vzhledem k vysledkiim z monotemporalni ¢asti a zjisténé vys$si miry asociace
mezi prediktory RANGE, MEAN a MAX bylo rozhodnuto pouZit z této skupiny pouze MAX. Pii
trénovani modelu na vSech prediktorech bylo dosazeno OOB skoére 0,8320, redukovanim na CRR,
CV, MAX a VD se snizilo na 0,8283, redukovanim pouze na CRR, CV, MAX na 0,8278. Pokles
OOB skore ¢inil pro CRR, CV, MAX 0,42 % a ptidanim prediktoru VD doslo k zvySeni 0,05 %.
Zvolenymi dilezitymi prediktory se staly CRR, CV a MAX.
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Permutace out-of-bag pozorovani - multitemporalné
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Obr. 17: DuleZitost prediktord urc¢ena permutaci out-of-bag pozorovani —
multitemporalné - UR.

Chybovéa matice pro model RF nad validacnimi daty s vyuzitim prediktort CRR, CV, MAX se
nachazi na Obr. 18. Borovice kle¢ a smrk ztepily se znovu projevily jako zavislé na vybranych
prediktorech a jako jediné dvé tfidy se dostaly nad hranici 90 % uZzivatelské ¢i zpracovatelské
presnosti. U suchopyrku trsnatého (¢7ich) a suchopyru pochvatého (ervag) doslo k prekonani hranice
zpracovatelské piesnosti 50 %, uzivatelska presnost byla ale nizsi, a to 41,4 a 35,5 %. Ttidy smilka
tuhd (nard), ostiice zobankata (rostr), suchopyrek trsnaty a suchopyr pochvaty (fen) se pohybovaly
v rozmezi 20 a 40 %. VSechny ostatni druhy vegetace nedosahly zpracovatelské ani uzivatelské presnosti

20 %.
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Obr. 18: Chybova matice nad validacnimi daty pro prediktory CRR, CV a MAX, vlevo: zpracovatelska presnost; vpravo:

uzivatelska presnost - UR.
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4.2.3. Fuze s multispektralnimi daty

Upské ragelini§té obsahuje 15 tiid uréenych ke klasifikaci, jednd se o 12 bylin, kosodievinu, smrk a
vodni hladinu. RaSelinik a rosnatka okrouhlolistd (ras) se sice nachazi v legend¢, ale jiz ne ve
validacnich bodech, proto byly vytazeny. Klasifikace algoritmem RF probihala multitemporalné na
MS datech a rastrech strukturnich parametrit CRR, CV a MAX urcenych jako dulezitych. Byl
zkouman vliv nastaveni parametru maximalniho poctu vétveni, pocet rozhodovacich stromi byl
ponechan konstantné¢ 50. Celkova piesnost byla pocitana na 3393 stratifikované nahodné

generovanych validacnich bodech.

Pro samostatna MS data byla nejvyssi celkova presnost 82,6 % a pro LiDAR odvozené
strukturni parametry 62,3 %. Pfi jejich kombinaci bylo dosazeno vzdy vyssi celkové presnosti nez
pti klasifikaci pouze MS dat. NarGst celkové presnosti se pohyboval vrozmezi 1 az 2,6 %
v zavislosti na pouzitych parametrech klasifikace (Tab. 21). Nejlepsiho vysledku 83,7 %. bylo
dosazeno pfi nastaveni RF s po¢tem stromi 50 a maximalnim poétem vétveni 5000. V tomto ptipadé
se jedna o zménu 1,1 %. U smrku ztepilého, kde byl pozorovan nejvyssi narlst zpracovatelské
(uzivatelské) presnosti, a to o 12 (10,6) %, doslo k eliminaci jeho zdmény za suchopyrek trsnaty
(trich) a suchopyr pochvaty (ervag) a byl pouze nespravng klasifikovan jako borovice kle¢. Dalsi
pozitivné ovlivnéné druhy byly: sitina nitovita (junc) +12 (-6.7) %, ostfice zobankata (rostr) +8,2
(+3,9) %, voda +6 (+0,2) %, suchopyr pochvaty (ervag) +3,6 (+3,37) %. U ostatnich tfid, a tedy i
vegetace, ktera byla primarné Spatn¢ odlisitelna z MS dat a jeji zpracovatelska pfesnost nepiekrocila
50 %, jmenovité vlochyné bahenni (vaculig), ostfice bazinna (cxlim) a vies obecny, nenapomohly
LiDAR odvozené strukturni parametry k lepsim vysledktim. Vystupy klasifikace pro celé¢ modelové

uzemi se nachazi na Obr. 19 a chybové matice na Obr. 20.

Pocet Maximalni CRR, CV, | MS + CRR,
stromu pocet vétveni Validace MS data MAX CV, MAX Rozdil

50 30 valida¢ni body 70,7 57,8 73,3 +2,6
5-fold cross val. 70,3 61,0 75,7

50 100 valida¢ni body 75,2 57,8 77,4 +2,2
5-fold cross val. 77,2 62,1 81,9

50 500 valida¢ni body 79,8 59,4 82,2 +2,4
5-fold cross val. 85,6 65,7 88,3

50 1000 validac¢ni body 81,1 60,6 83,5 +2,4
5-fold cross val. 88,2 67,3 91,4

50 5000 valida¢ni body 82,6 61,9 83,7 +1,1
5-fold cross val. 92,0 70,3 93,9

50 10000 validac¢ni body 82,6 62,3 83,6 +1
5-fold cross val. 92,0 70,3 94,0

Tab. 21: Celkova presnost klasifikace pro MS data a LiDAR strukturni parametry vegetace CRR, CV, MAX - UR.
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KLASIFIKACE RANDOM FOREST software: Matlab

parametry RF: num of trees - 50, max num of splits - 5000

OPSKE RASEUNléTE, KRKONOéE -2020 validace: 3393 bodU - stratifikované

RGB + MS - 06/07/09 - OA = 82.6 % RGB + MS + CRR, CV, MAX - 06/07/09 - OA = 83.7 %

N trida
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Obr. 19: Srovnani vysledk klasifikace celého modelového Gzemi pro MS data a jejich kombinace s LiDAR strukturnimi

parametry CRR, CV, MAX - UR.
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Obr. 20: Chybové matice, nahofe: MS data; dole: MS data + LiDAR strukturni parametry CRR, CV, MAX; vlevo:
zpracovatelska presnost; vpravo: uZivatelska presnost - UR.
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4.2.4. Digitalni model povrchu

Pro klasifikaci vegetace s vyuzitim rastri struktury DMP bylo ponechano totozné nastaveni jako
v ptipad¢ nejlépe performujiciho modelu MS dat, pocet stromil 50 a maximalni pocet vétveni 5000.
Samostatné se rozdilové rastry DMP dostaly na celkovou ptesnost 47,8 %, v ptipad¢ fuze s MS daty
Cinila pfesnost 84,5 %, coz je 1,9% nartst oproti MS datiim a 0,8% narist oproti kombinaci MS dat
a LiDAR strukturnich parametri. Popisované chybové matice se nachazi v Ptiloze 6. Nejvice
vzrostla uzivatelska (zpracovatelska) presnost u sitoviny nitovité (junc) o 22 (2,9) % na 88 (100) %.
U Spatné odlisitelné ostfice bazinné (cx/im) doslo ke zlepseni 12 (4,8) % a u vlochyné bahenni
(vaculig) 6 (7,7) %. U dalsich druhi, které ale primarné nejsou problematicky identifikovatelné
z MS dat se zména projevila nasledovné: ostfice zobankata (rostr) +8,6 (+4,9) %, smrk ztepily + 6
(+14,4) %, suchopyrek trsnaty (¢ich) +5,3 (0,8), suchopyr uzkolisty (erang) +3,8 (+4,5) %. Ostatni
vegetacni tiidy se pohybovaly v ramci 2 %. Vyjimku tvofil vies obecny, kde doslo k vyraznému
snizeni -4 (-14,2) %. Vtes je vSak obecné nejhtife klasifikovanou tfidou. Zlepseni neptislo ani u dalsi
obtizné rozliSitelné kategorie, a to mozaiky suchopyrku trsnatého a suchopyru pochvatého (zen).
Nezavisle si struktura vegetace odvozena z DMP vedla podstatné htfe nez LiDAR strukturni
parametry, rozdil celkové presnosti ¢inil 14,5 %. Pfi kombinaci s MS daty se ukazalo, Ze informace
obsazena v DMP je vice unikatni a ma stejné pozitivni vliv na vysledek klasifikace. LIDAR si vedl

1épe pouze u vyssi vegetace smrku ztepilého.
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5. DISKUZE

Resers$ni cast pfinesla ptehled pouzivanych strukturnich parametrti vegetace pro LiDARova data.
Zaroven napomohla urcit vhodné metody k dal§imu vybéru, kdy je vétSinou prvotné vzato vétsi nez
potiebné mnozstvi strukturnich parametrii a ty jsou nasledné¢ hodnoceny podle dulezitosti. Ze
shrnuti, které provedl Evans et al. (2009), jich bylo vybrano 18, dale byly jesté zredukovany. Zvolené
strukturni parametry byly vypoéteny souhrnné nad vSemi body spadajicimi do stejné téidy vegetace
a znazornény v grafické podobé (Pfiloha 3). Snaha byla identifikovat parametry, které viditelné
nenapomohou k rozliSeni vegetac¢nich tfid, jelikoZ jejich souhrnné hodnoty se v ramci vegeta¢nich
tfid neli$i nebo jsou duplicitni a znazornuji totéZ co jiny parametr. NevyuZity nebyly napiiklad
jednotlivé percentily, jelikoz rozdilné byly pouze absolutni hodnoty, ale pomér mezi hodnotami
jednotlivych tfid vegetace zlstaval stejny. Dale se jako redundantni ukdzaly informace o po¢tu bodt
ground, vegetace a jejich poméru, které jiz byly obsazeny ve VD. Median a MEAN se v podstaté
nelisily, a tak byl ponechan jen jeden z nich. Vysledna mnozina prediktori uréena pro dalsi analyzu

obsahovala CRR, CV, MAX, MIN, MEAN, RANGE, STD, TEXT a VD.

Jako hlavni pfistup pro hodnoceni dilezitosti prediktorti byla vybrana permutace out-of-bag
pozorovani. S tim souvisi i zvoleny klasifikac¢ni algoritmus RF, ktery hodnoceni prediktorti timto
zpiisobem umoziuje. K ureni diilezitosti prediktorti pomoci RF lze také vyuzit Gini importance.
Permutace out-of-bag pozorovani je preferovanou metodou, protoze kromé vlivu kazdého prediktoru
zvlast’ zkouma i interakce mezi nimi a neni nachylna ke zkresleni rozdilnym métitkem prediktort
(Strobl et al., 2017). Dale byly pouzity metody vynechani prediktoru a hodnoceni individualni
vykonnosti kazdého prediktoru, které nejsou zavislé na zvoleném klasifika¢nim algoritmu. Nékteii
autofi (Anderson et al., 2018, Li et al., 2017) vyuzivaji postup, kdy prediktory nejdiive sefadi na
zéklad¢ jejich individualni schopnosti predpovidat od nejlepsiho po nejhorsi. Nasledné se vezme
nejsilné;jsi prediktor a jsou k nému pridavany dalsi prediktory v potadi, dokud dochazi ke zvySovani
celkové presnosti klasifikace. Jako dulezité prediktory jsou nasledné urceny ty, které vylepsily
kvalitu modelu. Vzhledem k zavérim z hodnoceni dulezitosti prediktori pomoci permutace
out-of-bag pozorovani a zjisténé individualni schopnosti jednotlivych prediktori, kdy nekteré byly
urceny jako dulezité, ale jejich individualni vykonnost byla nizka, tento nasledny zptisob hodnoceni

prediktorti nebyl vyuzit.

Pro Bilou louku v ¢ervnu a ¢ervenci se pii permutaci out-of-bag pozorovani jako dulezité
prediktory jevily CRR, CV, MAX, TEXT a VD. V mésici srpnu piibyla jest¢ kombinace MIN a
MEAN, v zati pak pouze MIN. Dulezitost prediktoru MIN pouze v zafi a srpnu je zavisla na

zvoleném zpusobu zpracovani dat. Relativni vyska bodi ve vSech mésicich byla pocitana

Vv

odchylku 0,5 cm, u ostatnich mésicti byla odchylka vyssi. Pro Cerven a Cervenec tedy hodnota
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prediktoru MIN byla ve znacné ¢asti pixeli 0, zatimco v srpnu a zafi jiz byla riznoroda vzhledem
k nartstu vegetace. Prediktory RANGE a STD nevykazovaly spojitost s vybranymi druhy vegetace
ani vjednom zmésici. V pfipadé vynechani prediktoru doSlo pro TEXT a VD k
pozorovatelnému snizeni OOB skore, obsahuji unikatni informaci, kterou nelze nahradit kombinaci
jinych prediktorti. Na druhou stranu individualni vykonnost prediktori ukazala, Ze vétSinu informace
nese MAX a MIN. Z danych vysledki a trénovanim modelt na redukovaném mnozstvi prediktort
bylo usouzeno, ze pro vysvétleni zavislosti druhii vegetace na strukturnich parametrech se
monotemporalné¢ hodi CRR, CV, MIN, MAX, TEXT a VD. Multitemporalni pfistup znatelné
vylepsil kvalitu modelu. Permutaci out-of-bag pozorovani a trénovanim modelu na redukovaném
mnozstvi prediktort bylo zjisténo, Ze kombinaci MIN a MAX lze ze vSech prediktord nejlépe odlisit
jednotlivé druhy travin. MIN by nam mél davat informaci o vySce susiny, respektive spodni vrstveé
vegetace, kterou laserovy paprsek nedokaze jiz penetrovat. MAX definuje vysku vegetace.
Z chybovych matic lze interpretovat, Ze by LiDARova data mohla napomoci k identifikaci

predevsim smrku ztepilého, titiny chloupkaté (cv) a bezkolence modrého (mol).

LiDAR strukturni parametry MIN a MAX samy o sob¢ dosahly maximalni celkové presnosti
67,3 % pro Cerven, ¢ervenec a zati, MS data pak 91,6 %. Jejich fize vedla k maximalni hodnot¢ 92,3
%. Pozorovatelna byla vyssi pfesnost klasifikace u smrku ztepilého a smilky tuhé (nard). Obtizné
klasifikované druhy z MS dat patii do kategorie alpinskych travniki zapojenych/vyfoukanych
alpinskych travnikti. SmiSena tiida s dominantni metlickou kiivolakou, tomkou alpskou a ostfici
Bigelowovou (afs) kromé své heterogenity je sloZzena z malych a tizkostébelnych rostlin. U ni byl
pozorovan nejvyssi narist uzivatelské (zpracovatelské) presnosti o 5,5 (9,3) %. Ostrice Bigelewova
(cxbig) ma malé zastoupeni a nepfiznivé charakteristiky jako tizkostébelnost a nizkou pokryvnost,
zaroven ji nelze sloucdit s jinou tfidou. Bohuzel ani ptiznaky charakterizujici vertikalni strukturu
vegetace stejné jako jeji spektralni projev nenapomohly identifikovat dany druh. V ptipadé odvozeni
struktury vegetace z DMP bylo multitemporalné pii fizi s MS daty dosazeno celkové piesnosti
92,6 %. U jednotlivych druhi vegetace byl efekt totozny jako u LiDAR strukturnich parametri.
Vyjimku tvoii smrk ztepily, kde DMP struktura vegetace nebyla schopna zptesnit klasifikaci.
V ramci sezony je vyska stromového porostu prakticky neménna, ale vypoctené rozdily vysek byly

variabilni bez viditelné¢ho trendu vzhledem k zpiisobu pofizeni a zpracovani DMP.

Pro Upské raselinité permutaci out-of-bag pozorovani byly shodné ve viech mésicich uréeny
jako dulezité CRR, CV, MAX a VD. Vynechanim prediktoru doslo ke snizeni OOB skoére modelu
pro CRR, CV a VD. Individualné se jako nejvice vykonny prediktor ukazal MAX. Druhé dva
zpusoby uréeni duleZitosti prediktorti potvrdily vysledky permutace out-of-bag pozorovani.
dostaly CRR a CV ze vSech mésict nasledovany promichanymi RANGE, MEAN, VD a MAX.

Trénovanim modelu na redukovaném poctu prediktorti a zhodnocenim vysledkd z monotemporalni
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casti byla nalezena optimalni kombinace CRR, CV, MAX. CV vychazi ze smérodatné odchylky a
priameéru, nebot’ se jedna o jejich pomeér. CRR je vypocten z minima, maxima a prameéru relativnich
vySek. Pfi zaméfeni se na jednotlivé druhy zvladly vybrané prediktory identifikovat borovici kle¢ a
smrk ztepily, déale by také mohly napomoci pfedevsim u suchopyrku trsnatého (trich), suchopyru

pochvatého (ervag) a ostiice zobankaté (rostr).

LiDAR strukturni parametry CRR, CV, MAX samy o sob¢ dosahly maximalni celkové
presnosti 62,3 % pro Cerven, Cervenec a zaii dohromady, MS data pak 82,6 %. Jejich fuze vedla
k maximalni hodnoté 83,7 %. Predpoklad vyssi ptesnosti klasifikace se potvrdil u smrku ztepilého,
ostfice zobankaté (rostr) a suchopyru pochvatého (ervag). Borovice kle¢ je obecné jednoduse
klasifikovatelnou ttidou z MS (Marcinkowska-Ochtyra et al., 2020) i HS dat (Kupkova et al., 2017).
Pomérné piekvapivy byl nariist presnosti u sitoviny nitovité (junc) a vody, které pii klasifikaci
pouze LiDAR strukturnich parametrti patfily mezi nejhorsi tfidy. BohuZzel ani u jedné problematicky
odlisitelné tfidy z MS dat, mezi které patii izkostébelna ostfice bazinna (cxlim) vyskytujici se
v oblasti mélkych vodnich ploch, vlochyné bahenni (vaculig) po okrajich kosodievinovych porostt,
smiSena mozaika uzkostébelného suchopyrku trsnatého a suchopyru pochvatého (ten) a trsovity vies
obecny s celkové malym zastoupenim, nedoslo k zptesnéni klasifikace. Vies obecny je druh obtizné
odlisitelny 1 z HS snimkti (Marcinkowska-Ochtyra et al., 2017; Marcinkowska-Ochtyra et al.,
2018b.). V piipadé odvozeni rastri struktury vegetace z DMP bylo pii fazi s MS daty dosaZeno
celkové presnosti 84,5 %. Na rozdil od LiDAR strukturnich parametrti zde bylo pozorovano zlepseni
1 u ostfice bazinné (cxl/im) a vlochyné bahenni (vaculig). U vSech tfid kromé smrku ztepilého byl

zaroven narlst presnosti vyssi.

Bila louka a Upské raselinisté jsou dvé tzemi li§ici se nejen svoji polohou ale i druhovym
slozenim. NiZ§i piesnost klasifikace v oblasti Upského raselinisté je zptisobena heterogenitou a
vysokou ro¢ni a sezonni variabilitou. Nachazi se zde smisené druhy vegetace a druhy s malym
zastoupenim. Ackoliv pro kazdé tzemi vysla ve vysledku jako dulezita rozdilna kombinace
strukturnich parametri vegetace, shoda nastala u parametru MAX. Maximalni vysku urcil jako
vhodny parametr pro nizkou vegetaci i Kulawardhana et al. (2014) pro odhad vysky u travin
moktadnich spolecenstev, Anderson et al. (2018) pro mapovani druhového zastoupeni a Luo et al.
(2017) pro vypocet AGB u rakosu. CRR a CV nebyly sice vyuzity v oblasti Bil¢ Louky, ale
v multitemporalnim hodnoceni dtlezitosti prediktord se nachazely hned v zavésu za MAX a MIN.
Absence parametru MIN u Upského raselini§té maze byt zptisobena rozdilnym pouzitym filtraénim
a klasifikaénim postupem pro ob¢ tizemi. Pro $ir$i oblast krkonos$ské tundry by se tedy za vhodné
strukturni parametry vegetace dal oznadit prinik parametrti z obou tzemi. V obou ptfipadech vedla
faze LiDARu s MS daty ke zvySeni ptesnosti klasifikace. Bork a Su (2007) klasifikoval vegetaci
pastvin z MS dat a pfidanim pfiznakti odvozenych z LiDARu doslo k zvyseni piesnosti o 16 az20 %.

Dechesne et al. (2012) pro homogenni lesni porosty dosahl zpfesnéni klasifikace o 15 %. Nartst
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presnosti klasifikace byl u téchto i vétSiny dalSich autori v fadech desitek procent, zatimco u Bile
louky a Upského raselinisté se jednalo pouze o jednotky procent. Prvni diivod je relativné vysoka
presnost klasifikace uz samotnych MS dat, ptedevsim u Bilé louky, nenabizi se zde tedy tak velky
prostor pro zlepSeni. Dale se jednalo o jiny druh vegetace. Odvozené strukturni parametry se
neukazaly jako vhodné pro odliSeni nizké vegetace. Pokud by jedinym cilem pofizovani
LiDARovych dat bylo zpfesnéni klasifikace travin z optickych dat, pak se to pfi vysoké pracovni a
¢asové naroc¢nosti jevi jako nadbyte¢né, vzhledem k minimalnimu zvySeni pfesnosti a zjisténi, ze
stejného vysledku lze dosahnout i v piipadé struktury vegetace DMP ziskané MS dat. Strukturni
parametry odvozené z LiDARového snimani zvladly odlisit pfedevSim vysSi porosty, a to smrk
ztepily a borovici kle¢. Potvrzena tak byla vhodnost pro lesnictvi (Li et al.,2013; Falkowski et al.,

2009; Marselis et al., 2018).

Jako jedind zmala se podobnym vyzkumem a naslednou fuzi s HS daty se zabyvala
Marcinkowska-Ochtyra et al. (2018a.), ktera klasifikovala z LiDARovych dat nejdfive zvlast
bezkolenec modry (mol) a poté titinu kiovistni. U bezkolence modrého (mol) dosahla vyssi celkové
presnosti nez u titiny kfovistni. V pfipad¢ Bilé louky byla naopak titina chloupkata (cv) travina
s nejvyssi zpracovatelskou piesnosti 92,4 % u LiDARovych dat. Bezkolenec modry (mol) dosahl
70,5 % na Bil¢é louce, ale pouze 6 % v Upském raSelinisti, kde ma nizsi zastoupeni a tvoii mensi
trsy. Porovnanim vS$ech hodnot je patrné, Ze v piipad¢ kdy je druh dobfe identifikovatelny na jednom
uzemi, automaticky neznamena, Ze bude dobie odliSitelny i jinde. ZaleZzi na jeho zastoupeni,
rozlozZeni a jaké jiné druhy s podobnou vertikalni strukturou se v dané oblasti vyskytuji. Vysledky

musi byt interpretovany s opatrnosti a vhodnost metod je vazana na konkrétni tizemi a druhy.

Je tfeba zminit, ze do vysledkl se promitaji omezeni spojena s LiDARem jako technologii a
pouzity zpracovatelsky postup. Vzdalenosti mezi skenovanymi pasy a existujici systematicky posun
mezi mesici, ktery nelze pln¢ eliminovat, nemusi hrat roli pro lesni porosty, ale v ptipad¢ travnich
spoleCenstev, kde se pracuje v fadech centimetrti, to miize byt problematické. Vlivem hustého
porostu a susiny neni detekovan ptimo reliéf, ale jakasi spodni vrstva vegetace, ktery by v idealnim
pfipadé¢ meéla skutecny reliéf kopirovat. Pii vypoctu relativni vysky vegetace je tak vyska
podhodnocena, coz potvrdilo provedené méfeni v terénu. Dana zjiSténi odpovidaji Vosselman a
Maas (2010), ktefi popisuji, ze k podhodnocovani vysky vegetace dochazi vlivem neschopnosti

laserového paprsku penetrovat skrze husty porost, podvzorkovanim povrchu a ohybem ve vétru.

Zajimavé by do budoucna mohlo byt vyuZiti pomérné novych MS LiDARovych systému, které
potizuji data ve vice vlnovych délkach a umoznuji zaznamenavat diverzitu spektralni odrazivosti
objektd (Morsy et al., 2017). Soucasné MS senzory umoznuji snimat hlavné horni vrstvu vegetace.
MS LiDAR by mé¢l byt schopny méfit jak strukturni parametry vegetace, tak vertikalni fyziologické

zmény porostu, coz by dale umoznilo Iépe separovat reliéf a druhy vegetace (Wallace et al., 2012).
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6. ZAVER
Resena prace vychazela z hypotézy, Ze Ize identifkovat piiznaky charakterizujici vertikalni strukturu

vegetace z UAV LiDARovych dat, které napomohou ke zvyseni piesnosti klasifikace vybranych
druhti arkto-alpinské tundry Krkono$ v porovnani s klasifikaci pouze MS dat.

Vyzkum probihal pro dvé rozdilna modelové Gizemi v krkonogské tundie — Bilou louku a Upské
raSelini§té. U poskytnutych piedzpracovanych LiDARovych dat byla provedena filtrace a
klasifikace bodového mrac¢na, aby nasledné mohly byt vypocteny relativni vysky a odvozeny
strukturni parametry vegetace. Prvnim cilem bylo vytipovat vhodné parametry, ty byly vybrany
podle reserse literatury zamétené na nizké ale i lesni porosty. K urCeni, které strukturni parametry
maji schopnost odlisit vybrané druhy vegetace, a tedy splnéni dalsiho cile prace, bylo vyuzito
klasifikaéniho algoritmu RF a hodnoceni dilezitosti prediktori pomoci permutace out-of-bag
pozorovani, vynechani prediktoru a individualni vykonnosti prediktord. Na zakladé mono i
multitemporalniho piistupu byly vybrany prediktory MIN, MAX pro Bilou louku a CRR, CV, MAX
pro Upské ragelinits. Dale si prace kladla za cil provést fizi s MS daty. Pro samostatné LiDAR
odvozené strukturni parametry bylo multitemporaln¢ dosazeno celkové klasifikacni piesnosti
67,3 % pro Bilou louku a 62,3 % pro Upské raselini§té, fuze piinesla pouze zpiesnéni klasifikace
MS dat do 2 %. Poslednim dil¢im cilem prace bylo zhodnotit, do jaké miry lze zptesnéni klasifikace
dosahnout s vyuzitim DMP ziskaného obrazovou korelaci MS dat. Byly odvozeny strukturni
parametry jako rozdily vysek ze srpna, zafi a listopadu oproti ¢ervnovému terminu. V piipadé fuze
s MS daty bylo dosazeno obdobného vysledku jako v pfipadé LiDAR odvozenych strukturnich

parametrd s vyjimkou vyss$i vegetace, kterou DMP struktura vegetace nebyla schopna rozlisit.

Vsechny urcené cile prace byly splnény. Hypotéza stanovena v ivodu byla potvrzena pouze
castecné. Vertikalni struktura vegetace ani pfi extrémni hustoté bodového mracna nepfinesla
komplementarni informaci k spektralnimu projevu travnich spoleCenstev. Prokdzana byla pouze
aplikovatelnost LIDARu u vyssich porostii, kde doslo k vyraznéjSimu nartistu pfesnosti u smrku
ztepilého. Borovice kle¢ byla také jednoduse identifikovatelna z LiDARovych dat. U nékterych

dalsich druhii doslo k mirnému zlepseni vysledkt klasifikace.

LiDARova data se neukazala jako vhodna ke zvySeni presnosti klasifikace travin. Z existujicich
LiDARovych dat z krkono$ské tundry by vSak mohly byt ziskany informace napiiklad o vysce
vegetace a jeji zmeéné v Case nebo by mohly byt na jejich zakladé vymezeny stromové porosty.
Pfipadné by mohla poslouzit k nedestruktivnimu vypoctu AGB u nizké vegetace, kde jiz mozna
uzemi dosahla relativné vysoké ptesnosti klasifikace z MS dat, dalsim krokem bude vyzkouset
prenositelnost jiz existujicich metod na rozsahlejsi oblast tundry a prozkoumat moznost jejich

vyuziti pro dlouhodobé monitorovani.
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Bila louka Termin LiDARového snimani
GNSS/RTK méfeni 9.6.2020 16.06.2020 14.07.2020 13.08.2020 09.09.2020
vlic. bod -Y [m] -X[m] honss [M] | hipag [m] std [m] dh [m] hipar [m]  std [m] dh [m] hipag [m] std [m] dh [m] hipag [m] std [m] dh [m]
4001 -644362.81 -983520.68 1447.15 1447.26 0.05 -0.11 1447.26 0.05 -0.11 1447.28 0.05 -0.13 1447.17 0.04 -0.02
4002 -644362.12 -983620.08 1458.59 1458.69 0:11 -0.11 1458.67 0.10 -0.09 1458.61 0.09 -0.03
4003 -644463.76 -983620.61 1464.32 1464.46 0.02 -0.14 1464.38 0.07 -0.06 1464.47 0.06 -0.15 1464.39 0.07 -0.07
4004 -644463.81 -983521.14 1450.95 1451.07 0.05 -0.12 1451.03 0.07 -0.08 1451.12 0.08 -0.17
4005 -644439.08 -983550.93 1452.95 1453.11 0.06 -0.16 1452.96 0.05 -0.01 1453.09 0.05 -0.14 1452.96 0.06 -0.01
4006 -644414.52 -983575.64 1455.86 1456.01 0.07 -0.15 1456.02 0.07 -0.16 1456.00 0.04 -0.14 1455.87 0.06 -0.01
4007 -644386.42 -983542.63 1450.26 1450.39 0.06 -0.13 1450.36 0.07 -0.11 1450.39 0.06 -0.13
4008 -644391.06 -983601.22 1457.33 1457.50 0.06 -0.17 1457.44 0.06 -0.12 1457.48 0.07 -0.15 1457.34 0.07 -0.02
4009 -644443.07 -983592.81 1458.42 1458.60 0.06 -0.18 1458.54 0.07 -0.12 1458.59 0.06 -0.17 1458.48 0.05 -0.06
median dh [m] -0.14 -0.11 -0.14 -0.02
std dh [m] 0.03 0.04 0.03 0.02
RMSE [m] 0.15 0.10 0.14 0.04
Upské raselinisté Termin LiDARového snimani
GNSS/RTK méfeni 9.6.2020 16.06.2020 14.07.2020 13.08.2020 09.09.2020
vlic. bod =Y [m] -X [m] h [m] h [m] std [m] dh [m] h [m] std [m] dh [m] h [m] std [m] dh [m] h [m] std [m] dh [m]
4001 -643088.20 -983257.79 1429.88| 1429.93 0.08 -0.05 1429.94 0.08 -0.06 1429.80 0.06 0.08 1429.89 0.06 -0.01
4002 -643085.60 -983159.99 1431.63| 1431.72 0.08 -0.09 1431.82 0.07 -0.19 1431.50 0.07 0.13 1431.69 0.07 -0.06
4003 -642988.15 -983154.29 1431.73| 1431.81 0.11 -0.08 1431.82 0.08 -0.09 1431.61 0.06 0.12 1431.74 0.1 -0.01
4004 -642985.67 -983258.17 1431.94| 1432.00 0.04 -0.06 1432.03 0.08 -0.09 1431.88 0.08 0.06 1431.97 0:1 -0.03
4005 -643048.85 -983180.36 1431.68| 1431.77 0.07 -0.09 1431.78 0.11 -0.10 1431.62 0.06 0.06 1431.75 0.07 -0.07
4006 -643035.64 -983207.77 1431.70| 1431.80 0.07 -0.10 1431.76 0.07 -0.06 1431.59 0.07 0.11 1431.74 0.04 -0.04
4007 -643006.83 -983220.39 1431.74| 1431.84 0.09 -0.10 1431.82 0.06 -0.08 1431.60 0.11 0.14 1431.83 0.09 -0.09
4008 -643010.44 -983181.60 1431.56| 1431.65 0.07 -0.09 1431.64 0.15 -0.08 1431.46 0.12 0.10 1431.64 0.14 -0.08
4009 -643065.21 -983226.08 1430.58| 1430.65 0.07 -0.07 1430.69 0.06 -0.11 1430.48 0.06 0.10 1430.61 0.06 -0.03
median dh [m] -0.09 -0.09 0.10 -0.04
std dh [m] 0.02 0.04 0.03 0.03
RMSE [m] 0.08 0.10 0.10 0.05
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Priloha 2: Seznam SirSiho vybéru strukturnich parametrt vegetace.

Pfiloha 3: Statistky (strukturni parametry) vypocteny nad relativnimi vySkami viech bodl daného druhu.
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Pfiloha 3: Statistky (strukturni parametry) vypocteny nad relativnimi vyskami viech bodd daného druhu.
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Pfiloha 3: Statistky (strukturni parametry) vypocteny nad relativnimi vyskami viech bodd daného druhu.
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Pfiloha 5: Prediktivni mira asociace.



referencni tida

Zpracovatelska pfesnost - MS + DSM

Uzi a presnost - MS + DSM
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Pfiloha 6: Chybové matice pro fuzi MS dat a DMP struktury vegetace.




