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Zasady pro vypracovani

KrkonoSské tradicné obhospodarované louky jsou jednou z nejcennéjSich pfirodnich
i krajinarskych hodnot KrkonoS$. Udrzeni téchto luk v pfiznivém stavu vyzaduje jejich
pravidelné obhospodarovani. Iniciativu pfi managementu luk pFebird v poslednich
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provadéni managementovych zasah je i tzv. managementovy monitoring zasahu na
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spolehlivé a opakovatelné mapovani rliznych typu lu¢ni vegetace. Je tfeba odliSit
luéni porosty s tenkostébelnymi stfedné vzristnymi travami, jez byvaji ¢asto druhové
bohaté a pfirodovédné cenné, od intenzivné hnojenych druhové chudych luk
s pfevahou Sirokolistych travin €i od nizkych smilkovych travnika.



Vizualni zjistovani uvedenych skuteCnosti mapovateli v terénu ma své nevyhody,
nebot' je Casto zatizeno velkou subjektivni chybou, ktera znemozriuje spolehlivou
interpretaci map vytvorenych rozdilnymi mapovateli v riznych ¢asovych obdobich.
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umozni lépe vyklasifikovat navrzené kategorie lu€nich spoleCenstev.
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Moznosti vyuziti DPZ pfi monitoringu luéni vegetace a managementovych

zasahu v Krkonosich

Abstrakt

Cilem diplomové prace bylo zhodnotit moznosti vyuziti druzicovych dat WorldView-2
pro klasifikaci zakladnich lu¢nich spolecenstev na modelovém tuzemi v KrkonoSich.
Klasifikace byla zalozena jednak na legend¢ sestavené botanikem, jednak na legendé
sestavené z biotopti Natura 2000. Z divodu odstranéni vlivu ostatnich druhti povrcha
na presnost klasifikace, byla vytvofena maska luc¢nich porostl. S vyuzitim diskriminacni
analyzy byl zhodnocen vyznam spektralnich pdsem WorldView-2, vybranych vegetacnich
indexti a komponent analyzy hlavnich komponent (PCA) pro rozliSeni tiid lu¢ni vegetace.
Na zakladé vysledkli diskriminaéni analyzy byly provedeny v softwaru ENVI verzi 4.7
klasifikace metodou neuronovych siti a metodou maximalni vérohodnosti. Vysledky obou
metod byly porovnany.

Klicova slova: dalkovy prizkum Zemé&, luéni spoleCenstva, klasifikace, KrkonoSe,

WorldView 2

Possibilities of remote sensing in grassland vegetation and management

interventions monitoring in the Giant Mountains

Abstract

The aim of this thesis was to evaluate suitability of WorldView-2 imagery for grassland
associations classification in the model area of Giant Mountains. The classification was based
both on the legend compiled by a botanist, and on the legend of Natura 2000. In order to
eliminate the effects of other types of land cover on the classification accuracy, a mask of
grasslands was created. Using discriminant analysis, the significance of spectral bands of
WorldView-2, as well as signifikance of selected vegetation indices and components from
Principal Component Analysis (PCA) — to distinguish particular classes of grassland
vegetation were evaluated. Based on the results of discriminant analysis, classifications using
neural networks method and also maximum likelihood method were performed in ENVI 4.7
version software. The results of the both method were compared

Key words: remote sensing, meadows association, classification, Giant mountains,

WorldView 2
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1 Uvod a cile prace

Krkonosské tradicné obhospodatované louky jsou jednou z nejcennéjSich ptirodnich
i krajinatfskych hodnot Krkonos. Mozaika lest a luk tvofi typicky raz krkonosské krajiny.
Nachdzi se zde témeét tietina druhového bohatstvi pivodni krkonoSské kvéteny vcetné
mistniho endemitu zvonku Ceského. Na jedné lu¢ni lokalité 1ze zjistit vice nez 160 druha
broukti. Diky vyrazné vySkové Clenitosti pohoii a cetnosti zplsobii obhospodafovani
se rostliny v KrkonoSich nachazeji z ekologického hlediska v rozmanitych kombinacich.
Na jediné horské knotovkové louce se tak mohou vyskytovat rostliny typické pro karové
hrany s béznymi luénimi druhy z Podkrkonosi ¢i se zastupci podmacenych luk.

Udrzeni téchto luk v pfiznivém stavu s jejich ptivodni vysokou druhovou rozmanitosti
vyzaduje pravidelné obhospodafovani. Pfirozeny management luk vSak z velké casti skoncil
s odsunem sudetskych Némct po druhé svétové valce. V poslednich letech piebird iniciativu
pfi managementu sprava KrkonoS$ského narodniho parku (KRNAP). Snahou je obnovit
obhospodarovani alespon na ¢asti opusténych luk. Dé&je se tak pfimymi zdsahy, motivovanim
k témto zasahtim prostfednictvim dotaci Ministerstva zivotniho prostiedi ¢i kontrolou dotaci
od Ministerstva zemédé€lstvi.

Nedilnou soucasti pro rozhodovani o provadéni managementovych zésahl je 1 tzv.
managementovy monitoring zasaht na dané lokalit¢ od minulosti do soucasnosti. Je nutné
zjiStovat jaky typ zasahu (mulCovani, se¢, pastva) byl ve zkoumaném casovém useku
proveden ¢i nikoliv. Managementovy monitoring vyzaduje spolehlivé a opakovatelné
mapovani riznych typl luéni vegetace. Je tfeba odlisit lucni porosty s tenkostébelnymi
sttedn¢ vzristnymi travami, jez byvaji ¢asto druhové bohaté a ptirodovédné cenné,
od intenzivné hnojenych druhové chudych luk s pfevahou Sirokolistych travin ¢i od nizkych
smilkovych travnikd. Dale je dulezité spolehlivé rozeznat, jakym zptsobem byl luéni porost
v daném roce obhospodafovan.

Vizuélni zjistovani uvedenych skutecnosti mapovateli v terénu ma své nevyhody.
Mapovani raznych typa luéni vegetace je Casto zatizeno velkou subjektivni chybou, ktera
znemoziuje spolehlivou interpretaci map vytvotfenych rozdilnymi mapovateli v riznych
casovych obdobich. Otazkou totiz zlstava, zda lze zjist€né zmény pficist zménam realnym
nebo zda byly zplsobeny odliSnymi mapovacimi pfistupy rtiznych mapovatelli. Naopak
nevyhodou pii monitoringu provedenych ¢i neprovedenych hospodaiskych zasaht je

bezesporu velka ¢asova naro¢nost.
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Vsechny tyto nedostatky terénniho monitoringu by teoreticky mohly byt odstranény
pii pouziti metod dalkového prizkumu Zemé (DPZ). Metody DPZ by mohly pomoci
objektivné¢ a opakovateln¢ vymapovat zdkladni jednotky vegetace na lucnich enklavach
a smalou casovou narocnosti kontrolovat zplisob managementu. Zasadnim problémem
ztézujicim aplikaci téchto metod pro naznacené ucely jsou vSak pochybnosti o schopnosti
rozpoznat a klasifikovat smysluplné jednotky v ramci lu¢nich porostl z druzicovych snimkd.

Hlavnim cilem diplomové prace je zhodnoceni moznosti vyuziti druzicovych dat
WorldView 2 pro klasifikaci zakladnich lucnich spolecenstev modelového Uzemi
v Krkonosich. Klasifikace bude primarné vychazet z legendy navrzené botanikem, piipadné
bude upravena na zakladé¢ moznosti druzicovych dat. Ovéii se také moznost vyuziti dat
WorldView 2 pro mapovani biotoptt Natura 2000 zastoupenych v modelovém tzemi. DalSim
cilem prace je ov¢tit, do jaké miry lze s vyuzitim dat WorldView 2 monitorovat zptsoby
managementu luéni vegetace. Dale budou porovnéna data WorldView 2 s daty Quickbird.
Cilem je zjistit, zda spektralni pasma, ktera obsahuji data WorldView-2 navic oproti datim
Quickbird, umozni 1épe vyklasifikovat navrzené kategorie lu¢nich spolecenstev.

Hlavnim vystupem diplomové prace bude navrh legendy klasifikace lu¢nich
spoleCenstev z dat WorldView 2 a na zékladé této legendy vytvoiend mapa lucni vegetace
modelového uzemi. Vysledky klasifikace budou verifikovany porovnanim s vystupy

terénniho botanického mapovani.
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2 Literarni resSerse

Klasifikace ptirozené heterogenni vegetace, jakou predstavuji také krkonosskd lucni
spoleCenstva, je pomérné narocnym ukolem. Stejny typ Iucni vegetace mulze mit
na druzicovych snimcich odlisné spektralni vlastnosti a naopak (Cingolani et al. 2004, Stuart
et al. 2006). Je tedy zfejmé, ze klasifikace pouze z hlediska botanického ¢i pouze z hlediska
spektralniho nemtize vést k uspokojivym vysledkim. Avsak klasifikacni systém vytvoteny
kombinaci obou hledisek nemusi vyhovovat botanikiim, ktefi preferuji pfedevs§im rostlinna
spolecenstva (Sha et al. 2008).

Dal$im problémem muze byt stanoveni odpovidajici hierarchické urovné
pro mapovani (Cingolani et al. 2004), kterd zavisi pfedev$im na prostorovém rozliSeni
druzicovych dat. Nejcastéji se v odborné literatuie vyskytuji studie pouzivajici ke klasifikaci
ptirozené vegetace data Landsat se stfednim prostorovym rozliSenim, kterd vSak neumoziiuji
vytvofit klasifikacni tfidy, které by byly vice homogenni (McMahan et al. 2003). Jak uvadi
Cingolani et al. (2004) mapovani pfirozené vegetace z druzicovych dat se stfednim rozliSenim
pomoci konvencnich klasifikaénich technik celi tfem hlavnim problémim - stanoveni
odpovidajici hierarchické urovné pro mapovani, definovani jednotlivych tiid pokryvu Zemé
rozpoznatelnych z dat DPZ a vybéru reprezentativnich trénovacich ploch.

Dalsi otdzkou pii klasifikaci vegetace zlistavd vybér klasifikaéni techniky. Obecné
plati, ze pro heterogenni spoleCenstva, kde mize existovat vysokd variabilita uvnitf pixelu,
je vhodnéjsi mekka a statisticky zalozend klasifikace jako fuzzy klasifikace, zatimco
konven¢ni tvrdé klasifikdtory mohou dosahovat dobrych vysledkli u homogenni vegetace
(Sha et al. 2008). Tradi¢ni metody klasifikace dat DPZ tak nemusi pfesné vystihovat sloZitost
ekosystémd, které se vyznacuji riiznorodou a variabilni strukturou vegetace (McMahan et al.
2003). Proto vznika fada alternativnich pfistupt k vegetacni klasifikaci.

Jeden z alternativnich pfistupi pfedstavuje studie zabyvajici se mapovanim horské
vegetace z druzicového snimku Landsat ETM+ s prostorovym rozliSenim 30 m zaloZena
na objektové orientované klasifikaci, kterou provedl Dobrowski et al. (2008) v povodi
vodniho toku American River na zemi zapadniho svahu pohofti Sierra Nevada v Kalifornii.
Zajmové Uzemi o velikosti 24 tis. ha zahrnovalo nadmoiské vysky od 320 do 2190 m.
Obrazové objekty vymezené na zakladé automatické obrazové segmentace byly klasifikovany
pomoci metody rozhodovaciho stromu s vyuzitim udaji ziskanych z jednotlivych modeld

rozSifeni vegetacnich druhti a odhadii pokryti forem vegetace odvozenych z texturni analyzy
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leteckého snimku. Modelem rozSifeni vegetace se rozumi rastrovy obraz charakterizujici
pravdépodobnost vyskytu daného druhu. Tyto modely byly vytvofeny na zékladé
topografickych a bioklimatickych dat a dat ziskanych terénnim prizkumem a piredstavuji
jakysi ekologicky model, ktery predpoklada, ze vegetacni spoleCenstva se skladaji z druhi
seskupenych podle biofyzikalnich parametri. Na zaklad¢ texturni analyzy leteckého snimku
byly identifikovany Ctyfi formy vegetace zahrnujici listnaty a jehlicnaty les, kefe a bylinnou
vegetaci. Pro kazdou tfidu bylo digitalizovdno minimaln¢ sto polygoni, které slouzily jako
tréninkova a validacni data. Celkem bylo klasifikovano 12 rostlinnych spolecenstev
s celkovou ptesnosti 75 % a hodnotou kappa 0,69. Vyuziti modela rozsifeni druhii zlepsilo
klasifika¢ni pfesnost asi o 15 %, zatimco zahrnuti pokryti forem vegetace z leteckého snimku
v klasifikatoru vyslednou piesnost ptilis nezvysilo. Dosazené vysledky poukazuji na vyznam
topografickych, piidnich a bioklimatickych proménnych, obsazenych v jednotlivych modelech
roz§ifeni vegetace, pfi mapovani rostlinnych spoleCenstev v ¢lenitém terénu, ktery predstavuje
také izemi KrkonoS. Metoda rozhodovaciho stromu je vhodna pro uvedeny typ problému,
nebot’ umoziuje Gcinné optimalizovat velké mnozstvi vazenych kombinaci (Benediktsson
and Sveinsson 2003) a je schopnd zvladnout i neline4rni interakce (De’Ath and Fabricius
2000).

Odlisny pristup ke klasifikaci horské vegetace nabizi Cingolani et al. (2004) ve studii
provedené na heterogennich horskych pastvinach v horni casti Coérdobského pohoti
v centralni oblasti Argentiny. Uzemi o rozloze 124,7 tis. ha zahrnuje nadmoiské vysky
od 1700 do 2800 m n. m. Z4jmové Gzemi se skldda z mozaiky travnatych porosti, pasenych
travnikd, lest s Polylepsis australis, Zulovych vychozl a erodovanych oblasti s obnazenym
horninovym podkladem. Ve studii byl pouzit druZicovy snimek Landsat 5 TM z prvni ¢asti
vegetacniho obdobi roku 1997 (14. 11. 1997) a 251 terénnich vzorkil o velikosti minimélné
4 x 4 pixely. Celkem bylo definovano osm tfid land cover na zéklad& ekologickych kritérii
a predevsim jejich vztahu k spektralnim dattim, ktery byl pro stanoveni vyslednych mapovych
jednotek rozhodujici. Timto zplisobem se zvysila pravdépodobnost dosazeni presnéjsi
klasifikace oproti pfipadu, kdy je uvazovan pouze jeden z téchto piistupl. Dany klasifikacni
systém vSak nemusi vyhovovat biologlim, kteti preferuji rostlinna spolecenstva a nikoliv
kombinace strukturnich typt. To zplsobuje problémy v klasifikaci vegetace pomoci dat DPZ,
jelikoz spektralni data nasbiranych terénnich vzorkti nemusi dostatecné odrazet rozdily
rostlinnych spolecenstev (Sha et al. 2008). Klasifikace scény Landsat byla provedena pomoci
Fisherovy linearni klasifikaéni funkce odvozené z diskriminacni analyzy, jejimz cilem je

minimalizovat rozptyl v ramci dané tfidy a maximalizovat rozdily mezi jednotlivymi tfidami.
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Pro srovnani byl snimek klasifikovan také tradi¢ni metodou maximalni vérohodnosti, nebot’
kazdy novy pfistup by mél byt konfrontovan s bézné pouzivanou metodou kvili zjisténi
ur¢itého zlepSeni v kone¢ném vysledku (Sha et al. 2008). Fisherova klasifikacni funkce
zahrnovala vSechna spektralni pasma jako proménné. Pro kazdou tfidu land cover byla
vytvofena linearni kombinace vstupnich proménnych (pasem), celkem tak bylo vygenerovéano
osm linedrnich kombinaci. Kazdy pixel byl nésledné podroben osmi linedrnim transformacim.
Nakonec bylo porovndno osm vyslednych hodnot pro kazdy pixel a dany pixel byl pak
piifazen k tfidé s nejvyssi hodnotou. Celkova piesnost klasifikacniho pfistupu zalozeného
na diskriminacni funkei dosahla 86 % v porovnéni s metodou maximalni vérohodnosti, jejiz
ptesnost byla 78 %.

Alternativnim pfistupem pro klasifikaci heterogennich vegetacnich oblasti s vysokou
variaci uvnitf pixelu mize byt fuzzy logic (Cingolani et al. 2004). ,.,Fuzzy logic oznacuje
skupinu algoritmii a rozhodovacich pravidel, které nejsou pevné, v kazdém kroku jednoznacné
definované, ale umoznuji pracovat s urcitou mirou nejistoty” (Dobrovolny 1998). Fuzzy
klasifikace umoznuje na rozdil od tvrdych klasifikatord zaradit kazdy pixel do vice tiid
(Zhang a kol. 1998). Pro kazdy pixel je vypoctena pravdépodobnost ptislusnosti k dané t¥idée
na zaklad¢ sestaveni tzv. funkce pfislusnosti = membership function (Dobrovolny 1998).
Ptislusnost obrazového prvku k urcit¢ kategorii se pohybuje od uplné ptislusnosti - 100 %
az k nulové ptisluSnosti - 0 % ( Gopal and Woodcock 1994).

Fuzzy Kklasifikaci s tradi¢éni metodou fizené klasifikace maximalni veérohodnosti
srovnava McMabhan et al. (2003) ve studii zaméfené na stepni vegetaci ndhorni ploSiny Snake
River na jihovychodé¢ statu Idaho, USA. VétSinu vegetace ndhorni ploSiny tvoii stepni
ekosystém s dominantnim pelyitkkem a rtizné druhy trav. Déle jsou zde zastoupeny také hola
puda a lavové proudy rizného stari. Vegetacni klasifikace byla provedena na zakladé snimku
Landsat 7 ETM+, ktery byl pofizen 7. 8. 2002. Byly definovany dvé varianty vyslednych
mapovych jednotek, prvni varianta obsahovala dvé kategorie land cover — pelyné€k a travni
porosty, druhd varianta pak obsahovala tii tfidy — pelynck, travni porosty a smiSenou
kategorii. Za ucelem ziskani tréninkovych ploch pro uvedené kategorie land cover byla
rovnéz v 1ét€ 2002 nasbirana terénni data. Kazdy z danych klasifikacnich systémt zahrnoval
spektralni pasmo 5 (SWIR), druhou hlavni komponentu analyzy PCA (PC2) a nasledujici
vegetacni indexy — PVI (perpendicular vegetation index), NDVI (normalized difference
vegetation index), SAVI (soil-adjusted vegetation index), tasseled cap greeness a tasseled cap
moistness. Celkova ptesnost fizené klasifikace dosahovala 33,7 % a 47,5 % pro klasifikacni

model se dvéma resp. tfemi tfidami land cover, zatimco fuzzy klasifikace byla provedena
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s pfesnosti 39,5 % resp. 50,5 %. ZlepSeni ptesnosti pomoci fuzzy klasifikace ukazuje
uziteCnost fuzzy logic systémii pro klasifikaci heterogenni vegetace v komplexnich
ekosystémech. Vyslednd klasifikaéni pfesnost je vSak omezena hrubym prostorovym
rozliSenim pouzitych druzicovych dat, kterd zplisobuji vysokou rtiznorodost trénovacich
ploch. Multispektralni data s vySSim prostorovym rozliSenim by tak méla umoznit sbér
trénovacich ploch, které by byly vice homogenni a mély by pfinést lepsi vysledky.

Samotna klasifikace lu¢ni vegetace je naroénym ukolem, nebot potencidl uspéchu
klasifikace satelitniho snimku ovliviiuje fada faktorti (Salovaara et al. 2005). Jak jiz bylo
uvedeno v uvodu, stejny typ lucni vegetace mize mit na druzicovych snimcich odlisné
spektralni vlastnosti a naopak odlisné typy vegetace mohou mit podobné spektrum. Je tedy
ziejmé, ze existuje mozaika lucni vegetace (Cingolani et al. 2004, Stuart et al. 2006). Rozpor
nastava vzdy, kdyz je klasifikace travnich porosti vytvorena pouze z botanického hlediska
nebo pouze z hlediska spektralniho. Vzhledem ke sloZzitosti tohoto problému byly vyvinuty
razné metody klasifikace lucnich porosti z dat DPZ (Langley et al. 2001). Zasadnim krokem,
ktery ma velky vliv na vysledek a ptesnost klasifikace vegetace je rovnéz sbér terénnich
vzorkilt z riznych tfid jako tréninkovych a validacnich dat. Jednd se o zasadni krok
pii provadeéni klasifikace pomoci dat DPZ (Debba et al. 2005). V idedlnim piipad¢ by se mél
sbér terénnich dat uskutecnit soucasné s pofizenim snimku z diivodu minimalizace ¢asovych
rozdilt (Carle et al. 2011).

Rozporem mezi klasifikaci z hlediska botanického a spektralniho byla inspirovana
studie Sha et al. (2008) zamé&fena na klasifikaci travnich porostli v povodi vodniho toku Xilin
v oblasti Vnitfniho Mongolska v Cing. Povodi feky Xilin je jednou z nejreprezentativnéjsich
stepnich oblasti v Cing. V této studii byly pouzity dva snimky Landsat ETM+ z 14. 8. 2004
pokryvajici zajmové Uzemi. Ze snimku byly odstranény komunikace, obydlend wUzemi
a oblasti siln¢ postizené desertifikaci z divodu mozného vlivu na vysledky klasifikace.
Dodatecné byly odstranény také clov€kem obhospodafované oblasti, které nevykazuji
pro piirozenou vegetaci typické spektralni chovani, a mohly by tak rovnéz ovlivnit pfesnost
klasifikace. Specialné pro klasifikaci travnich porostl pomoci snimku Landsat se stfedni
prostorovou rozliSovaci schopnosti byl vyvinut hybridni fuzzy klasifikator. Na zakladé
raznych hledisek byly vytvofeny tii systémy klasifikace vegetace — botanicky systém (Bio-
ttidy), kombinovany botanicky a spektralni systém (Bio-S tfidy) a spektralni systém (Spec-
ttidy). K ziskani smysluplné vegetace a souboru dat pro zhodnoceni ptesnosti klasifikace byly
nasbirany aktudlni terénni vzorky rovnomérné pokryvajici zkoumané uzemi. Z botanického

hlediska bylo definovano celkem 11 Bio-tfid. Za ptedpokladu, Ze uvnitt kazdé Bio-tfidy
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pravdépodobné existuje spektralni variabilita, byla nad souborem Bio-tfid provedena
dvoufdzova hierarchicka shlukové analyza s prvnimi dvéma hlavnimi komponentami analyzy
PCA jako proménnymi. V piipadé, Ze spektralni rozdily uvniti dané Bio-tfidy byly vétsi
nez zvoleny prah, byla tato Bio-tfida rozdélena do n€kolika podtiid. Timto zptisobem bylo
vygenerovano 21 Bio-S tfid. S vyuzitim nefizené klasifikace snimku Landsat pak bylo
vytvofeno 36 Spec-tfid. Na zdklad¢ definovani fuzzy funkce piislusnosti bylo nasledné
provedeno fuzzy piitfazeni 36 Spec-tfid k 21 Bio-S tfiddm. Na zavér doslo k prevedeni zpét
do Bio-tfid. Celkova ptesnost hybridni fuzzy klasifikace doséhla 80,2 % a hodnoty kappa 0,77
v porovnani s konvencni metodou fizené klasifikace maximalni vérohodnosti, jejiz piesnost
byla 69 % a hodnota kappa 0,63.

Kromé klasifikace samotnych luénich spoleCenstev se tada studii zabyva také
klasifikaci managementovych zasahii. Kontrola o provedeni konkrétniho managementu
na lucnich porostech totiz ¢asto souvisi naptiklad s pfidélovanim dotaci. Price et al. (2002)
hodnoti n¢kolik vegetac¢nich indexii a kombinaci spektralnich pasem druzicovych dat Landsat
TM pro optimalni rozliSeni n€kolika managementovych opatieni na travnich porostech
v Douglas County ve staté Kansas, USA. V této studii byly pouZity tfi snimky Landsat 5 TM
z 15.5.,2.7.a4.9.1997. Travni porosty z4jmového uzemi byly rozdéleny do 6 kategorii —
chladnomilné a teplomilné louky pasené, kosené a chranéné. Pro ucely rozliSeni danych
kategorii luéni vegetace byly hodnoceny vegetacni indexy — tasseled cap brightness, GVI
(green vegetation index), WI (wetness index), prvni tfi hlavni komponenty analyzy hlavnich
komponent (PCA), NDVI (normalized difference vegetation index), GR (green ratio) a MR
(MIR ratio) a pasma TM1 (blue-green), TM2 (green), TM3 (red), TM4 (NIR), TM5 (MIR)
a TM7 (MIR). Srovnani bylo provedeno pomoci jednoho, dvou a kombinace vSech tii snimku
s vyuzitim diskriminacni analyzy. Bez ohledu na pouzité¢ kombinace snimkl bylo zjisténo,
ze pasmo TM4 bylo vzdy prvni nalezenou proménou pro rozliSeni lucnich typl. V piipadé
vegetacnich indexii dominoval ve vSech kombinacich index GVI. Béhem aktivni c¢asti
vegetacniho obdobi (kvéten a zejména Cervenec) jsou pro rozliSeni vhodnéj$i vegetacni
indexy. Naopak kombinace spektralnich pasem a vegetacnich index nepiinds$i Zadné
vyznamné rozliSovaci schopnosti. Snimek pofizeny v zafi je nejméné vhodny pro rozliSeni,
nebot’ teplomilné a chladnomilné druhy trav vykazuji v zafi podobné spektralni vlastnosti.

Diskrimina¢ni analyzu za ucelem nalezeni optimalni kombinace jednotlivych pasem
a jejich transformaci pro rozliSeni dvou lu¢nich typii pouzivaji ve své studii také Lauver
and Whistler (1993). Ve studii zaméfené na lucni porosty v Anderson County ve staté Kansas,

USA byl pouzit snimek Landsat TM ze 7. ¢ervna 1988. Cilem této studie bylo odlisit kvalitni
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kosené travnaté porosty s vysokou druhovou rozmanitosti od pasenych travnatych porosti
nizké kvality s nizkou druhovou rozmanitosti. Pfi terénnim prizkumu byly zjiStény mezi
uvedenymi typy porostli rozdily v pokryvnosti, druhové skladbé a mnozstvi rostlinné
biomasy, které¢ by mohly pomoci k rozliSeni kvalitnich travniki a travnika s nizkou kvalitou
z dat Landsat. Za timto ucelem byly s vyuzitim linearni diskrimina¢ni analyzy hodnoceny
indexy transformace Tasseled Cap (brightness, greenness, wetness), index NDVI a pasma
™2, TM3, TM4, TM5 a TM7. Z vysledki diskriminac¢ni analyzy byly vybrany cCtyfi
kombinace proménnych, ze kterych byly vytvofeny metodou fizené klasifikace maximalni
vérohodnosti mapy potencialni luéni vegetace s piesnosti od 76,5 do 82,3 %. S cilem
eliminovat malé skupiny pixelti s nizkou pravdépodobnosti zatazeni do spravné tiidy byla
nasledné aplikovana technika prahovani (threshold). K vytvofeni findlni mapy kvalitnich
travnikd byla vybrana kombinace zahrnujici pdsma TM2, TM4, TMS, TM7 a index NDVL
Ptesnost klasifikace se po aplikaci prahovani snizila ze 76,7 na 63,4 %, ale zaroven doSlo také
ke snizeni odhadované plochy kvalitnich lu¢nich porosti z 16,6 % na pozadovanych 8 %
zjisténych pfi terénnim prizkumu.

Vyse uvedené studie pouzivaly ke klasifikaci pfirozené vegetace data Landsat
se stiednim prostorovym rozliSenim, ktera, jak jiz bylo uvedeno, neumoziuji vytvofit
klasifikaéni tfidy, které by byly vice homogenni (McMahan et al. 2003). Vyzvu vsak pfinasi
vyuziti satelitnich dat WorldView-2 s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Pfestoze
se jednd o pomérné¢ mlady druzicovy systém, dosahuje pomérné dobrych vysledkl
pfi mapovani vegetace na Urovni jednotlivych druhd. DruZicova data WorldView-2 navic
disponuji spektralnimi pasmy, ktera zvySuji moznosti jejich vyuziti pfi studiu vegetace
(Kanniah 2011).

MozZnosti vyuziti druzicovych dat WorldView-2 pro mapovani riiznych druht
tropickych mangrovii v Malajsii zkoumala Kanniah (2011). Zajmové tGzemi se nachdzi v
distriktu Kota Tingi, Johor, Malajsie, kde mangrovovy les chranény od roku 1930 zaujima
plochu kolem 1606 ha. Druzicovy snimek WorldView-2 pokryvajici studované uzemi byl
potizen 14. 9. 2010. Pied samotnou klasifikaci multispektralniho snimku bylo provedeno jeho
zaostfeni pomoci panchromatickych dat s vy$§im prostorovym rozliSenim. Pro klasifikaci
mangrovovych lesii s riznymi druhy byla zvolena technika umélych neuronovych siti. ,,Jde
o algoritmy, které se snazi napodobit procesy probihajici v nervové soustave. Jednotlivé
neurony jsou vzdajemné propojeny do sité. Neuron jako uzel této sité miize mit obecné nekolik
vstupii, avSak tyto vstupy mohou generovat pouze jeden vystup‘ (Dobrovolny 1998).

Neuronové sité jsou obvykle koncipovany tak, aby byly schopné zlepsit pfesnost automatické
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klasifikace diky své rozvrstvené struktufe a silné schopnosti fizeni vypoctu. Jejich vyhodou
ptfi klasifikaci riznych druhti mangrovi je schopnost ucit se jejich spektralni chovani
z multispektralnich pasem a prostorové zmény z panchromatického pasma (Mohanty
and Majumdar 1996). Dosazena piesnost klasifikace mangrovovych druhti se liSila
od riznych neuronovych modelil s riznymi nastavenimi vnitinich parametrii. Bylo zjisténo,
ze nejveétsi vliv na presnost klasifikace mély Ctyfi parametry — pocet iteraci, rychlost uceni,
pocet skrytych vrstev a stfedni kvadratickd chyba (RMS). V této studii bylo klasifikovano pét
dominantnich druht mangrovii nachazejicich se na zdjmovém uzemi s celkovou piresnosti
87,53 % a hodnotou kappa 0,85. Pro srovnani byla provedena fizena klasifikace maximalni
veérohodnosti s dosazenou ptesnosti 84,09 % a hodnotou kappa 0,81. Mezi obéma metodami
byl nalezen jen maly rozdil v piesnosti klasifikace, ktery by se vSak mohl zvySovat s vyS$§im
poctem klasifikovanych tfid (Kanniah 2011).

Uzitecnost druzicovych dat WorldView-2 pro mapovani vegetace na Urovni
jednotlivych druhti ukazuje také studie, kterou provedla v delt¢ Wax Lake ve stat¢ Louisiana,
USA Carle et al. (2011). Sladkovodni moktadni vegetace v deltach predstavuje velmi
rozmanity, prostorové heterogenni a sezon¢ dynamicky systém. Snimek pouzity v této studii
byl potizen 15. 6. 2010. Z divodu ovlivnéni vysledka klasifikace byla ze snimku pomoci
masky odstranéna silni¢ni sit’, zastavéna uzemi a drobna oblacnost. Testovana byla metoda
fizené klasifikace maximalni vérohodnosti a fuzzy klasifikace. Hodnoceni piesnosti obou
klasifikacnich technik bylo provedeno porovnanim ndhodného vzorku 742 boda. Celkova
ptesnost fizené klasifikace na urovni jednotlivych druhti (13 tfid) byla 62 %, zatimco pfesnost
fuzzy klasifikace na urovni druhii byla mnohem vyssi — 74 %. Presnost klasifikace by se vSak
jesté mohla vyrazné zlepSit sbérem terénnich referencnich dat soucasné s potfizenim snimku

z dlivodu minimalizace ¢asovych rozdili. To plati zejména v dynamickém prostiedi.
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3 Charakteristika zajmového uzemi

3.1 Zajmové uzemi

Krkono$e jsou nejvy$sim pohofim Ceské republiky a zaroven mistem vzniku prvniho
narodniho parku u nas vyhldsené¢ho v roce 1963. Navzdory malé rozloze a nizké nadmoiské
vysce oplyvaji mimotradnou pestrosti krajiny, flory a fauny, kterd zdaleka prevysuje ptirodni
rozmanitost okolnich evropskych hor. Vdé&¢i za to predevSim vyjimecné poloze uprostied
Evropy, kde se v minulosti odehrdly udalosti formujici vyvoj stfedoevropské krajiny
(www.krnap.cz).

Zajmové tuzemi se nachazi severovychodné¢ od mésta Vrchlabi na uzemi
Krkonosského narodniho parku (KRNAP) — viz obrazek &. 1. Rozklada se na plose asi 80 km®
a zahrnuje nadmotské vysky od 550 do 1420 m. Mezi hlavni typy zemského pokryvu na
zajmovém uzemi patii predev§im lesni porosty a lu¢ni vegetace. Zajmové tizemi bylo zvoleno

tak, aby zahrnovalo cennd smilkova spolecenstva na Zadnich Rennerovkach a v okoli Velké

Upy a obhospodatované louky v okoli Dolniho Dvora.
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Obr. 1 Zajmové tzemi diplomové prace

(Zdroj: http://geoportal.gov.cz, upravy: vlastni, ArcGIS 9.3)
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Krkonose jsou geologicky velmi starym pohoiim, avSak jejich geomorfologicky vyvoj zacal
az v obdobi tfetihor a Ctvrtohor. NejstarSimi dochovanymi zbytky nékdejSiho reliéfu jsou
rozsahlé nadhorni ploSiny v zapadnich a vychodnich Krkono$ich. Vlivem alpinského vrasnéni
ve tretihorach doslo k mohutné fi¢ni erozi, vodni toky se zacaly zahlubovat a rozclenily
povrch Krkono$ do podoby krkonosskych rozsoch a cClenité sité hlubokych fi¢nich tudoli.
V obdobi ¢tvrtohor doslo béhem stfidani dob ledovych a meziledovych k pfemodelovani vyse
polozenych partii do podoby ledovcovych kart, snéznikd, trogii a ledovcovych udoli
(www .krnap.cz).

Krkonosské podnebi mé vyrazné oceansky charakter. Pro pocasi v KrkonoSich je
typické vyrazné stfidani ro¢nich obdobi a silna proménlivost v kratkych casovych tusecich.
Primérné ro¢ni teplota se pohybuje mezi +6 az 0 °C. Nejtepleji je v KrkonoSich v ¢ervenci
a nejchladngji v lednu. V KrkonoSich ro¢n¢ spadne 800 az 1400 mm srazek. Nejvyssi
srazkové thrny jsou na vét§in€ mist v srpnu vlivem zapadniho proudéni a Cetnych boutek
(www.krnap.cz).

Nezanedbatelnou slozku krkonoSské piirody predstavuji luéni porosty, znichz
nejcennéjsi jsou tzv. kvétnaté horské louky. Jedna se o druhové bohaté louky vyskytujici
se pfedevS§im v montannim a spodnim alpinském stupni Krkono$. Vznikly zejména béhem
obdobi budniho hospodaistvi v 17. az 19. stoleti, kdy dochazelo k jejich pravidelnému koseni,
pastvé nebo i pfihnojovani. Z pocetnych archivnich zdroji vyplyva, Ze jiz v poloviné 17.
a na pocatku 18. stoleti byly po celych KrkonoSich rozptyleny letni i celoro¢né vyuZivané
horské boudy se zna¢nym mnoZstvim chovaného hovéziho dobytka, koz i koni. Na pfelomu
18. a 19. stoleti udajné existovalo na marSovském panstvi 996 bud, 309 bud na vrchlabském
panstvi a 316 na jilemnickém panstvi. Spoleéné s uzemim Zacléiska a s boudami na slezské
stran¢ bylo na izemi Krkono§ rozptyleno témét 2500 horskych bud. Zbytky kvétnatych luk
lze dnes nalézt napfiklad na enklavach Severky, Zadnich Rennerovek, v Modrém a Obifim
dole, na Rychorach ¢i ve Svatém Petru. Tyto polokulturni porosty jsou existencné zavislé
na pravidelném odstraniovani nadzemni biomasy. Pokud by k tomu nedochédzelo po delsi
dobu, doslo by k pomérné rychlé pteméné v les. Lucni spoleCenstva vSak obvykle vykazuji
daleko vétsi biodiverzitu nez vétina lesnich porostt. Jejich druhové sloZeni zavisi predevsim
na nadmotské vySce, mnozstvi zivin a vlhkosti stanovi§t¢ (Krahulec et al. 1996,

www.krnap.cz).
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3.2 Hlavni typy krkonosskych luénich stanovist’

BéZzn¢ po celych KrkonoSich, zvlasté pak v zdpadnich a jihozdpadnich KrkonoSich,
v nadmoiskych vyskach od 450 do 1000 m na ptdéach s hlubokym humoéznim horizontem
se vyskytuji horské trojStétové louky s kakostem lesnim (Geranio sylvatici-Trisetetum
flavescentis) patiici do svazu horskych trojStétovych luk (Polygono bistortae-Trisetion
flavescentis). Jedna se o stiedn¢ vzristavé horské louky s dominantni kostfavou €ervenou,
psineckem obecnym a v menSi mife s trojSté¢tem Zzlutavym, kakostem lesnim a srhou
fiznackou. Ddle jsou pfitomny také druhy horskych luk (rdesno hadi koten, Skarda mékka,
fefiSnicnik HallerGv a zvonecnik klasnaty) a luéni druhy (kontryhel, rozrazil rezekvitek,
pryskyinik prudky nebo febficek obecny). Ostatni rostlinny kryt je velice riiznorody
v zavislosti na stanovisti a typu obhospodafovani. V dolni ¢asti vyskové distribuce (500-700
m n. m.) se troj$tétové louky s kakostem lesnim prolinaji s kostfavovo-trojstétovymi loukami,
na horni hranici pak sousedi s horskymi knotovkovymi loukami nebo s horskymi smilkovymi

travniky. VyZaduji koseni jednou aZ dvakrat rocné a extenzivni piihnojovani.

Obr. 2 Horska trojstétova louka v srpnu 2011 na lokalité Vysluni
(Zdroj: vlastni)
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RoztrouSené¢ piedevSim ve vychodnich KrkonoSich 1ze nalézt horské knotovkové louky
(Melandrio rubri-Phleetum alpini) patfici rovnéz mezi horské trojstétové louky. Jedna
se o endemické spolecenstvo, nebot’ se mimo KrkonoSe nikde jinde nevyskytuje. Stfedné
vzrastavé, mezofilni, vlhké louky jsou rozsifeny v nadmotskych vyskach 850 az 1300 m
na plochych ¢i mirn€ uklonénych polohach nizsich hiebenovych partii a prilehlych svazich
s hnédozemnimi az podzolovymi piidami. Mezi dominantni druhy patii psineek obecny,
kostfava Cervend, kontryhel lesni a mochna zlatd. Vyskytuji se zde také lu¢ni druhy (jako
febficek obecny, tfezalka skvrnita a pryskyinik prudky), druhy horskych luk (zvonek cesky,
bojinek Svycarsky, lipnice Chaixova, rdesno hadi kofen a silenka nadmutd), Casta je
vlhkomilnd metlice trsnatd a produkéni travina psarka lu¢ni. Na dolni hranici vySkového
roz§iteni sousedi horské knotovkové louky s horskymi trojsté¢tovymi loukami s kakostem
lesnim, na horni hranici vySkového rozSiteni pak sousedi se subalpinskymi smilkovymi
travniky. Casto tvoii mozaiku s vlhkymi loukami fadu Molinietalia a subalpinskymi
smilkovymi travniky. Ke koseni dochézi jednou az dvakrat rocn¢. Kromé toho se provadi také
vapnéni, hnojeni a odstranuje se S$tovik alpsky. V zdpadnich KrkonoSich se lze setkat
s variantou horskych knotovkovych luk s koprnikem S§tétinolistym a svizelem hercynskym
oznacovanych jako horské koprnikové louky (Meo athamantici-Festucetum).

Dalsi endemické spolecenstvo nachazejici se pouze v Krkonosich predstavuji druhoveé
bohaté horské smilkové travniky (Sileno vulgaris-Nardetum) ze svazu horskych smilkovych
travnikl s alpinskymi druhy (Nardo strictae-Agrostion). Dominantnimi travami byvaji smilka
tuhd, psineCek obecny, kostfava cervend, metlicka kiivolakd a tomka vonnd. Hojné
se vyskytuji také mezofilni lu¢ni druhy jako febticek obecny, jitrocel kopinaty, rozrazil
rezekvitek, kontryhel, pampeliSka podzimni, bika ladni, pryskyinik prudky, dale oligotrofni
druhy smilkovych travnikli jako rozrazil lékaisky, jestfdbnik hladky, ostfice kulkonosna,
mochna natrznik a druhy horskych luk jako kakost lesni, zvonecnik klasnaty, fefiSnikovec
Hallertiv, rdesno hadi koten a Skarda mékka. Nepatrné pak byvaji zastoupeny produkéni
traviny srha fiznaCka a ovsik vyvySeny. Druhové bohaté smilkové travniky se vyskytuji
700 az 1100 m. Typické jsou pro né horni casti svahii nebo konvexni tvary reliéfu.
Na dolni hranici vertikalni distribuce sousedi s horskymi trojStétovymi loukami s kakostem
lesnim, na horni hranici se subalpinskymi smilkovymi travniky. Tvofi mozaiku s horskymi
knotovkovymi loukami i se subalpinskymi smilkovymi travniky. Koseni se provadi jednou,
vyjimecné dvakrat ro¢né, piipadné¢ dochazi k letnimu nebo podzimnimu piepédsani. Jde

o spolecenstvo velmi nachylné ke zménam.
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Obr. 3 Druhové bohat4 smilkova louka v srpnu 2011 na lokalité Vysluni
(Zdroj: vlastni)

Na Zivinami obohacovanych ¢astech lu¢nich enklav v oblasti kolem horni hranice lesa nebo
na mélkych terénnich sniZeninach v nadmoiskych vyskach 1000 az 1300 m se vyskytuji
druhové bohaté subalpinské smilkové travniky (Thesio alpini-Nardetum strictae) patiici
do svazu subalpinskych smilkovych travnikd (Nardion). Jsou rozsifeny piedevSim
na lokalitich Zadni Rennerovky, Richterovy Boudy, Modry Dul a Lis¢i louka u Pece
pod SnéZzkou, Dvoracky a Héjenka u Rokytnice nad Jizerou. Druhov€ bohatym porostim
nizkych trav dominuje smilka tuha nebo metlicka kiivolaka. Lze nalézt i dalsi nizkostébelné
travy psinecek obecny, kostfava obecna a tomka alpska. Hojné jsou také druhy horskych luk,
jako zvone¢nik klasnaty, mochna zlata, zvonek cesky, violka sudetskd, lipnice Chaixova,
Skarda velkouborna a rdesno hadi kofen. Druhové bohaté subalpinské smilkové travniky tvofi
obvykle mozaiku s druhové chudymi subalpinskymi smilkovymi travniky a horskymi
knotovkovymi loukami. Vyzaduji koseni jednou ro¢né a extenzivni ptihnojovani.

Kromé druhové bohatych subalpinskych smilkovych travnikii jsou ze svazu Nardion
v KrkonoSich rozsifeny také druhové chudé subalpinské smilkové travniky (Solidagini-

Nardetum). Vyskytuji se na ziviny chudych stanovistich pfi horni hranici lesa v nadmoiskych
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vyskach 950 az 1400 m. Lze je nalézt v oblasti Zadnich Rennerovek, Richterovych Bud, Lis¢i
louky, Rychor, Dvotfacek a Hajenky u Rokytnice nad Jizerou. Jednd se o druhové chudé
porosty nizkych trav s dominantni smilkou tuhou nebo metlickou kiivolakou s konstantni
pritomnosti tomky alpské. Bézné jsou déle druhy nejvyssich obhospodatovanych poloh jako
podbélice alpska, bika sudetskda nebo hotec tolitovity. Na dolni hranici vyskové distribuce
sousedi spolecenstva chudych subalpinskych smilkovych travnikli s horskymi knotovkovymi
a kakostovymi loukami a s druhové bohatymi horskymi smilkovymi travniky, na horni hranici
vyskové distribuce pak sousedi se zapojenymi alpinskymi travniky se smilkou tuhou. Porosty
jsou obvykle extenzivné koseny nebo paseny.

Na stanoviStich s nedostatenym zasobenim zivinami a malou produktivitou
v nadmotskych vySkach 600 az 800 m se vyskytuji mezofilni a suché podhorské a horské
smilkové travniky (Festuco -capilatae-Nardetum strictae a Campanulo rotundifoliae-
Dianthetum deltoidis) pattici do svazu podhorskych a horskych smilkovych travnika (Violion
Marsova. Kratkostébelnym oligotrofnim porostim dominuje smilka tuhd nebo kostfava
cervena. Pfitomny byvaji travy psineek obecny a tomka vonna. Bézné jsou také oligotrofni
druhy jako mochna natrznik, ostfice kulkonosnd, rozrazil 1€katsky, jestfdbnik chlupacek
a nékteré¢ druhy mezofilnich luk jako bika ladni, tfezalka skvrnité, pryskyfnik prudky, jitrocel
kopinaty nebo tfeslice prostfedni. Z managementu se provadi pastva Ci koseni a extenzivni
piihnojovani.

Na tUzemi Krkono§ se nachazeji také spoleCenstva svazu mezofilnich ovsikovych
a kostfavovych luk (Arrhenatherion elatioris), avSak jen roztrouSené. Prvni z nich, suché
ovsikové louky (Ranunculo bulbosi-Arrhenatheretum elatioris), 1ze nalézt pouze v okoli
Poniklé a Hornich Albeftic, zbytky porosti pak u Horniho MarSova a Hiibécich Bud. Typicka
jsou pro n& slunnd stanoviSt¢ a pida bohatd na baze s krystalickym podlozim vapenct
v nadmotskych vysSkach 700 az 800 m. Dominantnimi druhy byvaji u téchto mezofilnich
az xerofilnich luk srha fiznacka a stfedn¢ vysoké travy kostfava ¢ervena, lipnice lu¢ni, tomka
vonna, ovsik vyvyseny a trojstét zlutavy. Casto jsou zastoupeny i luéni byliny §tirovnik
ruzkaty, tolice dételova, svizel povazka a rozec rolni. Jde o nejvice teplomilné spolecenstvo
zastoupené v KrkonoSich. Mimo vépencové podlozi prechdzi v podhorské kostravové nebo
horské trojStétové louky s kakostem lesnim. Kosi se jednou do roka a extenzivné piihnojuji.

Dalsi spoleCenstvo svazu Arrhenatherion elatioris, produkéni podhorské kostravovo-
trojStétové louky (Poo-Trisetetum), piedstavuje hlavni typ produkcnich kvétnatych luk

v KrkonoSich. Nachazeji se roztrouSené ptevazné na jihozdpadé Krkono§, maloplo$né pak
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pievazné v zapadnich KrkonoSich. Vyskytuji se v nadmoiskych vyskach od 600 do 700 m
na hlinit¢ az jilovito-hlinit¢ hnédozemi s nepfili§ humdznim horizontem. Spolecenstvu
dominuji stiedné vysoké travy (kostfava Cervend, ovsik vyvyseny, psinecek obecny) a druhy
Castymi druhy jsou také luéni byliny jako jetel plazivy, kopretina luéni, pryskyinik prudky,
febficek obecny a pampeliSka podzimni. Vyzaduji koseni dvakrat roéné¢ a ptihnojovani
mineralnimi i organickymi hnojivy.

V zépadnich Krkonosich se Ize setkat také s neprodukénimi podhorskymi kostravovo-
trojStétovymi loukami (Trifolio-Festucetum rubrae) svazu Arrhenatherion elatioris. Vyskytuji
se na slunnych stanovistich na pidéach se svorovym podlozim v nadmotskych vyskach 550
az 800 m. Dominantnimi druhy jsou vysoké travy jako kostfava Cervena, psinecek obecny
a tomka vonna. Casté jsou také luéni byliny (jako tfezalka skvrnitd, rozrazil rezekvitek
a febticek obecny), oligotrofni druhy (jako smilka tuha, jestfabnik chlupacek nebo violka psi)
a mén¢ narotné xerofyty teplomilnych Sirokolistych travnikd (pupava bezlodyzna,
matetidouska vejcitd a hvozdik kropenaty). Koseni se provadi obvykle jednou ro¢né a misto

druhé sklizn€ jsou louky Casto pfepasany. (Chytry et al. 2007)
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4 Data a metodika
4.1 Pouzita data

4.1.1 Druzicova data WorldView-2

V diplomové praci byly vyuzity druzicové snimky WorldView-2 potizené 22. 8. 2011 a 24. 9.
2011 pokryvajici zajmové uzemi stanovené botanikem KRNAP s ohledem na rozSiteni
cennych luc¢nich ekosystémtl.. Snimek ze srpnového terminu byl ze znacné ¢asti pokryty
oparem, proto dodavatel poskytl jesté snimek ze zafi téhoz roku, ktery jiz nebyl timto jevem
postizen. Pfi klasifikaci lucnich spoleCenstev se vychazelo pfedevsSim ze zéfijového snimku,
kde mohlo byt vyuZito celé z4jmové tizemi. AvSak pozemni data potfizend v srpnu jiz Gplné
neodpovidala situaci na lu¢nich enklavach v zafi, kdy fada luk jiz byla posekana, spasena
¢i mulCovana.

Druzice WorldView-2, kterou provozuje americkd spolecnost DigitalGlobe (druzice
QuickBird), byla vypusténa 8. 10. 2009 a je prvni komeréni druzici poskytujici
multispektralni snimky s velmi vysokym prostorovym rozliSenim (1,84 m) pofizené v osmi
spektralnich pasmech a panchromatické snimky s prostorovym rozlisenim 0,5 m. Kromé ¢tyt
tradi¢nich pasem (blue, green, red a near-infrared) nabizi Ctyii nova pdsma (coastal blue,
yellow, red-edge a near-infrared 2) vyrazné€ zvySujici informacni obsah a moZnosti vyuziti
téchto dat predevSim pro potieby vegetacnich analyz, batymetrickych méfeni a objektove

orientované klasifikace:

Coastal Blue (400 — 450 nm)
- Nové pasmo
- Absorbovano chlorofylem ve zdravych rostlindch, pomaha pti provadéni vegetacnich
analyz
- Nejméné absorbovéano vodou, velmi uZite€né pti batymetrickych studiich
- Znacné ovlivnéno rozptylem v atmosféfe, ma potencidl ke =zlepSeni techniky
atmosféricke korekce
Blue (450 — 510 nm)
- Totozné s pasmem druzice QuickBird
- Absorbovano chlorofylem v rostlinach
- Ve srovnani s pAsmem Coastal Blue méné ovlivnéno rozptylem a absorpci v atmosféfe

Green (510 — 580 nm)
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- Uzs8i nez zelené pasmo druzice QuickBird
- Ve spojeni se zlutym pasmem velmi uZzite¢né pfi rozliSovani mezi rostlinnymi typy
Yellow (585 — 625 nm)
- Nové pasmo
- Dulezité pro objektove orientovanou klasifikaci
- Vhodné kidentifikaci charakteristiky ,,yellowness* u vegetace, a to jak na zemi,
tak i ve vodé
Red (630 — 690 nm)
- Uzs8i nez Cervené pasmo druzice QuickBird, pfesunuto na delsi vinové délky
- Lépe zamétené na absorpci Cerveného svétla chlorofylem u zdravych rostlin
- Velmi uzite¢né pro klasifikaci holé pudy, silnic a geologickych prvka
Red-Edge (705 — 745 nm)
- Nové pasmo
- Velmi uzite¢né pro analyzu zdravotniho stavu rostlin, pomaha pii klasifikaci vegetace
NIR1 (770 — 895 nm)
- Uzs8i nez pasmo NIR1 druzice QuickBird z diivodu lepSiho oddé€leni od senzoru
Red-Edge
- Velmi efektivni pro stanoveni obsahu vlhkosti a rostlinné biomasy
- Efektivné odd¢€luje vodni plochy od vegetace, identifikuje typy vegetace a rozliSuje
mezi pidnimi typy
NIR2 (860 — 1040 nm)
- Nové pasmo
- Prekryva se s pasmem NIRI, ale je méné ovliviiovan atmosférou
- Umoznuje vegetatni analyzy a studie biomasy (www.digitalglobe.com,

www.gisat.cz).

WorldView-2 je prvnim multispektralnim satelitem s velmi vysokym rozliSenim obsahujicim
Red-Edge senzor pro provadéni vegetacnich analyz, které mohou odhalit typ, stafi, zdravotni
stav a rozmanitost vegetace v neocekdvanych detailech. Pasmo Red-Edge poskytuje
dostatecnou citlivost k rozliSeni mladé vs. zralé, jehli€naté vs. listnaté vegetace a dokonce
detekuje nepatrné zmény ve zdravotnim stavu rostlin jesté predtim, nez jsou viditelné. Oblast

Red-Edge byla objevena pravé srozvojem hyperspektralnich senzort, které mohou méfit
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desitky az stovky spektralnim pasem. Jednd se o cast spektra mezi 680 az 750 nm, kde

dochazi k prudkému naristu odrazivosti vegetace (www.digitalglobe.com).

4.1.2 Druzicova data Quickbird

Jednim z cili diplomové prace byla také klasifikace luc¢nich spoleCenstev z dat Quickbird
za UCelem zjisténi, zda nova péasma piidand v datech WorldView-2 pfispéji ke zvyseni
presnosti klasifikace. Dostupna data Quickbird nebylo mozné ortorektifikovat s takovou
piesnosti, aby mohla byt vyuzita nasbirana terénni data k natrénovani jednotlivych tfid. Proto
byla provedena klasifikace lu¢ni vegetace alespoil na zakladé simulace dat Quickbird pomoci
dat WorldView-2. Simulovana data Quickbird byla vytvofena na zakladé¢ pasem shodnych
s pasmi dat WorldView-2 (blue, green, red, NIR1). Rozsah a vinové délky danych pasem dat
Quickbird a WorldView-2 nejsou zcela totozné, ale rozdily mezi nimi jsou malé. Prostorové
rozliSeni také neni zcela stejné, ale je velmi podobné¢ (rozdil 0,1 m

u zaostfenych dat).

4.1.3 Terénni data

Pro klasifikaci lu¢nich spoleCenstev je velmi dilezity sbér terénnich vzorki z jednotlivych
tiid, které slouzi jako trénovaci data. Jedna se o zasadni krok pfi provadéni klasifikace pomoci
dat DPZ (Debba et al. 2005). V idealnim ptipad¢ by se mél sbér terénnich dat uskutecnit
soucasné s pofizenim snimku z ditvodu minimalizace ¢asovych rozdild (Carle et al. 2011).

DruZicovy snimek WorldView-2 pro ucely této diplomové prace byl pofizen 22. 8.
2011. Sbér terénnich dat se uskutecnil za Gi€asti botanika s minimalnim odstupem od potizeni
snimku ve dnech 26. a 27. 8. 2011. Celkem bylo nasbirano 65 terénnich vzorka
reprezentujicich jednotliva lu€ni spolecenstva (seznam viz pftiloha €. 1). U kazdého vzorku
byly urceny jeho soutfadnice pomoci piistroje GPS Trimble Geoexplorer 3000 Geo XT
(méfeny uprostied polygonu daného luéniho spolecenstva, piesnost do 1 m). Dale botanik
stanovil druhové zastoupeni, pokryvnost, primérnou vySku spoleCenstva a piipadné typ
managementu (pastva, koseni, mulc).

Druzicovy snimek ze srpna je vSak v zapadni ¢asti zajmového tzemi znané pokryt
oparem (haze). Pravé na postizeném uzemi se nachdzi cennd lucni spoleCenstva v oblasti

Rennerovek a Klinovych bud. Proto dodavatel poskytl jest€¢ snimek potizeny 24. 9. 2011.
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Pro ucely klasifikace lu¢nich porostli byla pouzita terénni data ze srpna jak pro srpnovy
snimek, tak i pro zafijovy. Stav lucnich porosti v obdobi mezi pofizenim obou snimki
se do urCité miry zménil, zejména v tom, Ze byla ¢ast lucnich porostii pokosena. Tim byly
ovlivnény 1 vysledky klasifikace. V ramci diplomové prace nebylo provedeno odstranéni

haze, to ptesahovalo jeji cile a moznosti.

4.1.4 Ostatni zdroje dat

V diplomové praci byla déale pouzita data ZABAGED zaptjcend Zemémeétickym uradem
(ZU). Vyskopisna slozka dat byla vyuzita pro vytvofeni digitilniho elevaéniho modelu
(DEM) pro potieby ortorektifikace druzicovych snimkid WorldView-2. Polohopisna slozka
dat ZABAGED, zejména vektorové vrstvy cest a budov, slouzila k posouzeni pfesnosti
ortorektifikace. Data ZABAGED byla pouZzita také k vytvorfeni topografického podkladu
vyslednych map klasifikace lu¢nich spolecenstev.

Za ucelem porovnani vhodnosti legendy stanovené botanikem KRNAP a legendy
Natura 2000 pro klasifikaci lu¢nich spolecenstev v Krkonosich byla pouzita Vrstva mapovani
biotopli poskytnuta Agenturou ochrany piirody a krajiny Ceské republiky (AOPK CR). Jedna
se 0 vystup z mapovani biotopti Ceské republiky pro potieby vymezeni soustavy chranénych

uzemi Natura 2000.

4.2 Predzpracovani druzicovych dat

4.2.1 Ortorektifikace

Pfi pofizovani obrazovych zdznaml zemského povrchu vznikd ftada nepfesnosti,
které ovliviiuji jejich kvalitu. Aby bylo mozné data dalkového prizkumu Zemé déle vyuzivat
je potieba provést tipravy ve smyslu radiometrickych a geometrickych vlastnosti (Dobrovolny
1998).

Druzicovd data WorldView-2, pouzitd v této praci, byla doddna poskytovatelem
v urovni Ortho Ready Standard (OR2A), ktera jsou jiz radiometricky 1 geometricky upravena.
Snimek je zasazen do syst¢ému UTM/WGS-84 s polohovou piesnosti 5 m. U produktu Ortho
Ready Standard se vSak neprovadi korekce na topograficky reliéf, data jsou vytvofena pouze
projekci na primérnou vysku vypocitanou z DEM (www.digitalglobe.com). Proto je potieba

data pred dal§Sim zpracovanim nejprve ortorektifikovat.
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Dobrovolny (1998) definuje ortorektifikaci jako proces, béhem n¢hoz jsou odstranény
nepiesnosti vznikajici v disledku relativni zmény polohy objekti plynouci z jejich rozdilné
nadmoftské vysky. K ortorektifikaci je potieba digitalni eleva¢ni model (DEM) a je nutné ji
provadét zejména pro druzicové snimky zachycujici vertikalné Clenity reliéf a dale pro mapy
velkych méftitek. Ortorektifikaci pak vznikaji ortofotomapy ¢i druzicové mapy.

V soucasnosti jsou nejvice vyuzivany dva odlisné piistupy k ortorektifikaci
druzicovych dat. Prvni pfistup zaloZzeny na orbitdlnim druzicovém modelu vyzaduje znalost
parametri obézné drahy druZice a technickych parametrii druzicového skeneru. Tyto udaje
jsou obvykle dodavany spolecné s druzicovymi daty. K odladéni piesnosti vlastniho
ortorektifikatniho modelu je tfeba nasledné pouzit také sestavu vlicovacich boda (GPC —
Ground Control Points). S rozvojem druzicovych dat s velmi vysokym rozliSenim vznikl
druhy pfistup zaloZeny na vyuziti raciondlnich polynomickych funkci. Jedna se o metodu, kdy
je orbitalni druzicovy model aproximovan pomoci vicerozmérnych polynomickych funkei.
Koeficienty raciondlnich funkci (RPC — Rational Polynomial Coefficients) jsou opét
dodavany spolecné s druzicovym snimkem (www.gisat.cz). Tento pfistup umoziuje
ortorektifikovat druzicovy snimek i bez pouziti vlicovacich bodi (www.pcigeomatics.com).
K ortorektifikaci snimku WorldView-2 byl zvolen pravé pfistup vyuzivajici raciondlni
polynomické funkce, nebot’ souc¢asti ziskanych druzicovych dat byl také soubor s obsahujici
RPC koeficienty. V ptipadné dat WorldView-2 se jedna o soubor ve formatu .rpb.

Oba snimky WorldView-2, panchromaticky a multispektralni, v urovni Ortho Ready
Standard jsou pievzorkovany piesné na sebe. Proto se doporucuje pied samotnou
ortorektifikaci provést zaostieni multispektralniho snimku s niz§im prostorovym rozliSenim
snimkem panchromatickym s vyS$§im prostorovym rozliSenim (www.pcigeomatics.com).
Pokud se pansharpening provede az po té, kdy jsou oba snimky ortorektifikovany kazdy
zvlast, vysledny zaostfeny snimek je rozrastrovany. Po zaostfeni multispektralniho snimku
napt. v modulu Focus softwaru PCI Geomatica se uz ale nevygeneruje soubor obsahujici RPC
koeficienty potifebné k néasledné ortorektifikaci. Tento problém tesi funkce Merge/Pansharp
Multispectral Image zabudovand ptfimo v modulu Orthoengine v softwaru PCI Geomatica
od verze 10.2, kterd souCasné se zaostienym snimkem vygeneruje i soubor obsahujici RPC
koeficienty. Z tohoto divodu byla pofizena 15-ti denni zkuSebni verze softwaru PCI
Geomatica 2012, kterd rovnéz zahrnuje uvedenou funkci. Po provedeni zaostfeni
multispektralniho snimku v modulu Orthoengine je jiz mozné snimek ortorektifikovat
s vyuzitim racionalni funkce. K tomuto tcelu slouzi v modulu Orthoengine nastroj Rational

Function (Extract from image).
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Digitalni elevacni model (DEM) potiebny k ortorektifikaci druzicového snimku lze
vygenerovat pfimo v modulu Orthoengine, k ¢emuz slouzi funkce Import DEM. Elevaéni
model mize byt vytvofen z n€kolika riiznych zdroji. V tomto ptipadé byl DEM vygenerovan
na zakladé vektorové vrstvy vrstevnic ZABAGED s intervalem 2 m ve formatu shapefile.
Vytvoteny DEM se vSak nepiekryval se zaostienym multispektralnim snimkem, pfestoze
s pivodnim multispektralnim a panchromatickym snimkem piekryv vznikl. Ortorektifikaci
tedy nebylo mozné dokoncit. Po nacteni jednotlivych snimkii do softwaru AcrGIS bylo
zjisténo, Ze zatimco zaostieny snimek vytvofeny v modulu Focus se piekryval s ptivodnim
multispektralnim a panchromatickym snimkem, multispektralni snimek zaostfeny v modulu
Orthoengine nikoliv.

Ortorektifikaci prostfednictvim koeficientd racionalni funkce lze provést rovnéz
v softwaru  ENVI, kde je kdispozici ortorektifikace piimo pro senzor WorldView
(Map/Orthorectification/WorldView/Orthorectify ~ WorldView). Vyhodou ortorektifikace
v ENVI je, Ze soubor obsahujici RPC koeficienty lze zvolit zvlast, nemusi byt tedy
doprovodnym souborem druzicového snimku, jako je tomu v piipadé softwaru PCI
Geomatica. Diky tomu mohl byt k ortorektifikaci vyuzit multispektralni snimek zaostfeny
v modulu Focus, ktery se ptekryval s danym elevacnim modelem. Jako soubor zahrnujici RPC
koeficienty pak byl zvolen soubor ve formatu .rpb vygenerovany spole¢né se zaostfenym
snimkem v modulu Orthoengine.

Digitalni elevaéni model pro potfeby ortorektifikace v softwaru ENVI musi byt
v rastrovém formdatu. Z tohoto diivodu byl na zdklad¢ vektorové vrstvy vrstevnic vytvofen
DEM v softwaru ArcGIS prostfednictvim nastroje Topo To Raster a preveden do formatu
TIFF. Déle bylo nutné zadat hodnotu Geoid offset, ktera pfedstavuje rozdil mezi stfedni
hladinou mofte, pouzivanou u vétSiny DEM, a povrchem geoidu. RPC koeficienty jsou totiz
vytvofeny na zakladé vySky geoidu, takze hodnota Geoid offset musi byt uvedena z diivodu
presné ortorektifikace. Tuto hodnotu Ize vypocitat pomoci kalkulatorii poskytovanych tfadou
odbornych instituci zabyvajicich se fotogrammetrickym vyzkumem. Hodnota Geoid offset
pro z4mové uzemi této studie byla vypocitdna pomoci Geoid Height Calculator
poskytovanym organizaci UNAVCO, zamé&fenou na vyzkum a vzdélavani v oblasti geodézie,
na webové adrese http://www.unavco.org/community science/science-
support/geoid/geoid.html. Pro vypocet hodnoty Geoid offset je tieba zadat zemépisnou Sitku,
zemeépisnou délku a vysku zvoleného bodu. Zvolen byl bod nachazejici se zhruba ve stfedu

z4jmového tzemi. Hodnota Geoid offset pak byla vypoctena na cca +43 m.
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Nasledné byla zvolena mapova projekce. JelikoZ mezi nabizenymi projekcemi neni S-JTSK,
byla vybrana mapova projekce UTM/WGS-84 Zone 33N. Ztohoto diivodu bylo tieba
transformovat elevaéni model ze soufadnicového systému S-JTSK do UTM/WGS-84.
Transformace byla provedena v softwaru ArcGIS s vyuZitim funkce Project Raster. Polohova
chyba neptesahuje polohovou piesnost dat ZABAGED (budovy, silnice, ulice do 5 m).
Vysledek ortorektifikace a piivodni vstupni snimek v porovnani s vybranymi daty ZABAGED

jsou znazornény nize.

Obr. 4 Vyfez snimku pied ortorektifikaci
(Zdroj: vlastni, ArcGIS 9.3)

Obr. 5 Vytez ortorektifikovaného snimku
(Zdroj: vlastni, ArcGIS 9.3)
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Software ENVI nabizi také moznost ortorektifikace pomoci RPC koeficienti a GCP bodu
soucasn¢ (Map/Orthorectification/Generic RPC and RSM/Orthorectify using RPC or RSM
with Ground Control). Vysledek této ortorektifikace vSak pii porovnani s daty ZABAGED
dosahoval vétsi polohové chyby nez v ptipad€ ortorektifikace zaloZzené pouze na racionalni
funkci, coz je zpuisobeno nedostatkem vhodnych vlicovacich bodl. Jedna se o ¢lenité horské
uzemi a predev§im ve vysokych nadmoiskych vyskach se kromé priseciki horskych pésin

a cest nevyskytuji jiné vyuzitelné vlicovaci body.

4.2.2 Maska travnich porostt

Pted samotnou klasifikaci jednotlivych luc¢nich kategorii bylo tfeba vytvofit masku travnich
porostl z divodu vylouceni vlivu ostatnich druhii povrchll na presnost klasifikace. Bylo tieba
odmaskovat pfedevsim lesni porosty, budovy, silnice, oblacnost nebo stiny. Software ENVI
umoziuje tvorbu masky pomoci funkce Built Mask (Basic Tools/Masking/Built Mask). Masku
lze vytvofit naptiklad na zdkladé vektorové vrstvy (Options/Import EVFs) ¢i zadanim
hrani¢nich hodnot pixelu u rastrovych formatt (Options/Import Data Range). Vysledny rastr
obsahuje pouze hodnoty 0 a 1, hodnoty 1 odpovidaji masce vybraného tizemi, hodnoty 0 pak
jejimu okoli.

K vytvoteni prvotni hrubé masky luc¢nich spoleCenstev byly pouZity vektorové vrstvy
trvalych travnich porostii a budov z databaze ZABAGED poskytnuté na zakladé zadosti ZU
pro zvolené zajmové uzemi. Vektorové vrstvy bylo tfeba jesté pfed vytvofenim masky
transformovat ze soufadnicového systému S-JTSK do systému UTM/WGS-84 Zone 33N,
ve kterém jsou druZicové snimky WorldView-2. Transformace mezi soufadnicovymi systémy
byla provedena v softwaru ArcGIS pomoci funkce Project. V ptipad¢ potteby byly vektorové
vrstvy jeSté editovany (doplnény chybéjici plochy s lu¢nimi porosty). Na zakladé takto
upravenych vrstev pak byly v softwaru ENVI vytvofeny dvé samostatné masky travnich
porostll a budov. V dal$im kroku byla vytvofena inverzni maska budov tak, ze budovam byla
piifazena hodnota 0 a okoli hodnota 1. Pomoci funkce Band Math byly obé masky
vynasobeny a tim vznikla hrubd maska travnich porostti, ze které¢ byly odstranény budovy
Casto vykazujici podobné vlastnosti jako lu¢ni porosty. Nad touto hrubou maskou byla
nasledné provedena rovnéZz v softwaru ENVI nefizena klasifikace metodou K-Means
(Classification/Unsupervised/K-Means). PocCet tfid byl nastaven na hodnotu 10, ostatni

parametry byly ponechény. Vyslednd maska travnich porostd pak vznikla pouze
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z vyklasifikovanych tfid reprezentujicich lu¢ni porosty. Ttida zahrnujici pfevdzné stromy
a stiny nebyla do masky zahrnuta. Tento postup byl zvolen proto, aby byla odstranéna
zejména lesni piida v fidkych lesnich porostech a také lesni porosty, které jinak byly casto bez
pouziti vrstvy trvalych travnich porosti jako hrubé masky klasifikovany rovnéz jako lu¢ni
vegetace. Presto se nepodafilo Uplné odstranit vSechny nezadouci druhy povrchi, nebot’
zejména cesty a stromy Casto vykazovaly podobné spektralni vlastnosti jako travni porosty.
Maska byla na zavér jesté ¢asteCné runé upravena. Idedlni by bylo vytvofit masku lu¢nich
porostil manualni vektorizaci, coz by bylo ovSem ¢asové znan€ narocné.

Pro oba druzicové snimky WorldView-2 pouzité v této diplomové praci nebylo mozné
vyuzit jednu totoznou masku, nebot’ snimek ze zafi byl postizen jevem haze. Z hrubé masky
travnich porosti tak musely byt odstranény oparem pokryté oblasti. Rovnéz netizena
klasifikace pro oba snimky byla provedena zv1ast, nebot’ také stiny a oblacnost jsou na obou

snimcich odli$né.

Obr. 6 Vyslednd maska lucnich porostil pro zafijovy snimek

(Zdroj: vlastni, ENVI 4.7)
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4.3 Legenda luéni vegetace

4.3.1 Legenda stanovena botanikem

Klasifikace lu¢nich spolecenstev v této praci vychazi primarné z legendy sestavené botanikem
Krkonosského narodniho parku. Legenda by méla vystihovat variabilitu travnich porosti
v KrkonoS$ich. Krom¢ zfejmé nejrozsitenéjSich smilkovych travnika a trojstétovych luk jsou
zastoupeny 1 dalsi typy ne uz tak Castych spolecenstev. Zahrnuta jsou také managementova
opatfeni nejCastéji provadénd na horskych loukach. Legenda respektuje cCisté botanické
hledisko, protoze prace chtéla reagovat zejména na praktické pozadavky botanik narodniho
parku a cilem bylo zjistit, zda lze tyto kategorie z druzicovych dat vyklasifikovat. Zahrnuje

celkem 8 hlavnich kategorii lu¢nich spolecenstev:

1. Posecené louky
- jakékoliv Cerstvé posecené porosty
2. Spasené louky
- jakékoliv spasené porosty
3. Louky s dominantni smilkou tuhou (Nardus stricta)

3.1 Violion caninae — nizké, chud$i pastvou naruSované extenzivni pastviny
v podhorskych polohach nebo porosty s pifitomnosti druhti jako violka psi
(Viola canina) nebo vitod obecny (Polygala vulgaris)

3.2 Sileno vulgaris-Nardetum — majoritni typ luk vys$S§iho montanniho stupné;
v typické formé¢ kvétnaté a obsahujici druhy vysokostébelnych niv; Casto také
obsahuji jak submontanni, tak i1 subalpinské elementy; degradovanéjsi porosty
se projevuji znacnou pokryvnosti brusnice bortivky (Vaccinium myrtillus)
a rdesna hadi kotfen (Bistorta major)

3.3 Thesio alpini-Nardetum strictae /Solidagini-Nardetum — spolecenstva primarné
(sub)alpinského bezlesi; sekundarné rozsifena na nejvysSe poloZené lucni
enklavy; nejvzacnéjSi a ochranafsky nejcennéjs$i typ krkonoSskych luk;
vyznacna je vysoka frekvence endemickych nebo vzacnych druhil jako kokrhel

slicny (Rhinanthus pulcher) nebo violka sudetska (Viola sudetica)
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4. Degradované louky

4.1 Rumex alpinus — velmi ¢asto monodomiantni, husté porosty v nitrofilnim okoli
bud a pfi tocich odvodiiovacich struh nebo poticki; ochrandisky nejméné
zé4dany a Casto likvidovany typ vegetace

4.2 Porosty s dominantni kychavici bilou (Veratrum album) a starckem Fuchstv
(Senecio ovatus) — vétSinou jde o degradacni stadia horskych luk, pfevazné
Sileno vulgaris-Nardet; expanzivni druhy pokryvaji vice jak polovinu plochy
disledkem dlouhodobého neseceni

4.3 Pasekovitd vegetace a inicialni sukcese lesa s dominantni titinou chloupkatou
(Calamagrostis villosa), brusnici bortivkou (Vaccinium myrtillus) a metlickou
ktivolakou (Avenella flexuosa) — jiz velmi dlouho nesecené louky s pocinajici
sukcesi lesa

4.4 Deschampsion cespitosae — dlouho nesecené vlhké louky s dominantni metlici
trsnatou (Deschampsia cespitosa) a nizkou druhovou diverzitou

5. Louky s dominantnimi brusnicovitymi keticky a viesem

5.1 Violion caninae — submontanni, sekundarni, rozvolnéna viesovisté
s pastvinovym charakterem nebo seSlapavand; Casto na extenzivnich okrajich
sjezdovek nebo lesnich cestach; ptitomny druhy jako vitod obecny (Polygala
vulgaris) nebo trojzubec poléhavy (Danthonia decumbens)

5.2 Arnico-Callunetum — kamenitd kyseld stanoviSté v montannich a alpinskych
polohach; ptevazuji druhy brusnicovitych kefickli — brusnice brusinka
(Vaccinium vitis-idaea), brusnice boriivka (Vaccinium myrtillus); misty spise
slabsi populace arniky horské (Arnica montana)

6. Louky s dominantnim trojStétem zlutavym (Trisetum flavescens), srhou fiznackou
(Dactylis glomerata) nebo psarkou luéni (Alopecurus pratensis)

6.1 Prechod trojstétovych a ovsikovych luk — vysoké, travni porosty
v submontannich polohdch sefené¢ nékolikrat rocné; zahrnuji druhy
submontannich a niZinnych druh®i; dominuje pfedevSim trojStét Zlutavy
(Trisetum flavescens), srha fiznacCka (Dactylis glomerata), ovsik vyvySeny
(Arrhenatherum elatior)

6.2 Trojstétové louky (Polygono bistortae-Trisetion flavescentis) — vysoké,
produkéni  louky v montdnnich a vyjimecéné subalpinskych polohach

s dominantnim trojstétem zlutavym (Trisetum flavescens) a kostfavou
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cervenou (Festuca rubra); Casto s vysokym podilem Sirokolistych bylin jako
kakost lesni (Geranium sylvaticum)

6.3 Travni kultury a zachovalé ovsikové louky — pfevazné antropogenni porosty
v nejnizsich usecich ochranného pasma KRNAP, ¢asto prechazejici v ruderaly

7. Podmacené porosty

7.1 Raselinist¢ a degradovana raseliniSt¢ — podmacené deprese a svahova
raselini$t€¢ s dominantnimi mechy; v degradovanych variantach s vysokym
podilem bezkolence modrého (Molinia caerulea)

7.2 Pchacové a podmacené louky — nivy potoki, zvodnélé deprese nebo
pramenistni louky; Casto jen pasené nebo ponechané ladem; s vysokym
podilem pchacée zelinného (Cirsium oleraceum) nebo skiipiny lesni (Scirpus
sylvaticus)

8. Cennd antropogenni spolecenstva

8.1 Horské knotovkové louky (Melandrio rubri-Phleetum alpini) — bohata
Sirokolistd spolecenstva v dusikem dobfe zasobeném okoli bud a chat;
dominantnimi druhy jsou kontryhel (Alchemilla sp.) nebo rdesno hadi kotfen
(Bistorta major); Casto pfitomny i subalpinské druhy jako bojinek Svycarsky
(Phleum rhaeticum)

8.2 Seslapavané travniky — v okoli cest a bud, zastoupeny druhy tolerantni
k seSlapu jako uraznik poloZeny (Sagina procumbens), jitrocel vétsi (Plantago

major) nebo lipnice ro¢ni (Poa annua) a druhy dovlecené se Stérkem z niziny.

Klasifikovana byla pouze prvni trovei legendy, celkem tedy 8 kategorii lu¢nich spoleCenstev.
Nad ramec legendy stanovené botanikem byla navic do klasifikace zahrnuta jest¢ tfida
mulovanych luk, kterd se na snimku také pomérné cCasto vyskytuje. Vysledna legenda

vyuzita pii klasifikaci tak zahrnovala 9 tfid.

4.3.2 Legenda dle Natury 2000

Cilem diplomové prace bylo ovéfit také moznosti dat WorldView-2 pro mapovani biotopt
Natura 2000. Legenda vytvofend pro modelové Gzemi na zdkladé Natury 2000 zahrnuje

celkem 7 kategorii:
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R2.3 Ptfechodova raselinisté

T1.1 Mezofilni ovsikové louky

T1.2 Horské trojstétové louky

T1.5 Vlhké pchacové louky

T2.2 Horské smilkové travniky s alpinskymi druhy

T8.2 Sekundarni podhorska a horska viesoviste

N kR

X7 Ruderalni bylinna vegetace mimo sidla

Nasbirané terénni vzorky byly dle map Natura zafazeny do jednotlivych kategorii a poté

vyuzity jako trénovaci plochy pro klasifikaci.

4.4 Vegetacni indexy

Pro mapovani vegetace se pouzivaji zejména tzv. vegetacni indexy. Vyuzivaji se také napft.
k zjistovani kvantitativnich ukazateld, jako mnozstvi biomasy apod. Vegetacni indexy jsou
zalozeny na vztahu mezi odrazivosti cervené viditelné ¢asti spektra (600 — 700 nm, RED)
a blizké infracervené casti spektra (700 — 900 nm, NIR). Lze je rozdélit do dvou velkych
skupin na pomérové a ortogondlni indexy. V diplomové praci byly pro mapovani lucni
vegetace vyuzity pomérové vegetacni indexy, které jsou vyjadieny pomérem odrazivosti
povrchil v Cervené viditelné a blizké infraCervené Casti spektra. Naproti tomu ortogonalni
indexy predstavuji linedrni kombinaci plvodnich pdsem multispektralniho obrazu
(http://www.sci.muni.cz/~dobro/zemsky povrch vegetace.html).

Pomoci diskriminacni analyzy byl hodnocen vyznam vegeta¢nich indexi — RVI, SAVI
a NDVI pro odliSeni tfid lu¢ni vegetace.

Jednoduchy pomérovy vegetacni index RVI (Ratio Vegetation Index) poprvé pouzil
Jordan (1969). Vyjadiuje pomér mezi odrazivosti v blizké infraervené (NIR) a Cervené
viditelné (RED) c¢asti spektra a nabyva hodnot od 0 do vice nez 30. Pro zelenou vegetaci jsou

nejcastéjs$i hodnoty v rozmezi od 2 do 8.

Vegetacni index SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) minimalizuje ruSivy vliv pudy.
Poprvé index popsal Huete (1988). Nabyva hodnot od -1 do 1 a vypocte se na zaklad¢ vzorce:
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(1+L).(NIR — RED)
SAVI = ,
NIR + RED + L

kde proménna L ptedstavuje korekci vlivu ptidy — 0 pro velmi vysokou vegetaci a 1 pro velmi
nizkou vegetaci, nejcastéji se vSak pouziva hodnota 0,5.

Normalizovany vegetac¢ni index NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) je
jednim z nejpouzivanéjsich vegetacnich indext a poprvé byl popsan v Rouse et al. (1973).
Nabyva hodnot od -1 do 1. Hodnoty typické pro zelenou vegetaci se pohybuji na intervalu od
0,2 do 0,8.

NIR — RED

NDVI = ST RED

Dale bylo hodnoceno s vyuZitim diskriminaéni analyzy 5 indexii zaloZenych na NDVI -
NDVlcoastat blues NDVIgiue, NDVlgreen, NDVIyeliow @ NDVIRed-cdge- Zatimeo klasické NDVI je
citlivé pfedevS§im na mnozstvi zelené biomasy, naproti tomu NDVlgren vykazuje veétsi
citlivost na obsah chlorofylu v rostlinach (Gitelson et al. 1996). Index je vypocten na zakladé
vzorce pro NDVI s tim rozdilem, Ze odrazivost v ¢ervené viditelné ¢asti spektra je nahrazena

odrazivosti v zelené viditelné Casti spektra:

NIR — GREEN
NIR + GREEN

NDVIgreen =

NDVlged-cdge je dal$i modifikaci tradicniho indexu NDVI. Je urCeny piedevSim pro data
s velmi vysokym spektralni rozliSenim, jako jsou hyperspektralni data. VyuZziva se zejména
v oblasti precizniho zemédélstvi, monitorovani lesnich porostl ¢i detekce vegeta¢niho stresu

(Gitelson and Merzlyak, 1994).

NIR — RED EDGE

NDVlred-eage = MR T RED EDGE

Obdobn¢ jsou spocteny i dalsi indexy zalozené na NDVL
Mutanga et al. (2012) hodnotil ve své studii, zaméfené na zjiSténi mnoZstvi biomasy

u mokfadni vegetace, indexy zaloZzené¢ na NDVI ze vSech moznych kombinaci dvou pasem
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druzicovych dat WorldView-2, celkem tedy 64 indexti zaloZzenych na NDVI. Jako
nejvyznamngj$i byl vyhodnocen index s pouzitim pasma red-edge. Uvedené indexy byly
vybrany pravé z diivodu predpoklddanych rozdili mezi mnozstvim biomasy u jednotlivych

spolecenstev.

4.5 Diskrimina€ni analyza

Diskrimina¢ni analyza patii mezi vicerozmérné statistické metody. SlouZzi jednak k nalezeni
optimélnich proménnych vyznamnych pro diskriminaci mezi pfedem danymi skupinami
objektli (kanonicka diskriminac¢ni analyza), jednak ke klasifikaci neznamych objekt
do skupin (klasifika¢ni diskrimina¢ni analyza). Objekty jsou oddéleny ve vicerozmérném
prostoru podél pifimky, jednd se tedy o linearni diskriminacni analyzu, obdobu linearni
regrese. Existuje vSak také kvadratickd diskriminacni analyza. Princip diskrimina¢ni analyzy
spociva v nalezeni kombinace nékolika proménnych odliSujicich existujici skupiny objektu,
které nelze odlisit zddnou z proménnych samostatné. Vypocet diskriminaéni analyzy probiha
ve dvou krocich. Nejprve je testovana vyznamnost rozdilti v hodnocenych proménnych mezi
existujicimi skupinami objektl. Nasledné je nalezena linearni kombinace proménnych, ktera
nejlépe rozliSuje mezi danymi skupinami objektll, tzv. diskriminaéni funkce (Jarkovsky
a Littnerova 2011).

Klasické diskriminacni analyza byla popsana v roce 1936 Ronaldem A. Fisherem pod
nazvem canonical variate analysis (CVA). Rao ji pozdé&ji rozsifil pro vice nez dvé skupiny.
Vychazi z ptedem znamych dvou a vice skupin objektil, kdy je o kazdém objekti znamo,
do které skupiny patii. Kazdy zkoumany objekt je charakterizovan souborem proménnych, na
zakladé¢ kterych se pro kazdou skupinu vypocitd diskriminaéni funkce slouZici
k co nejlepSimu odliSeni danych skupin. Fisherova diskriminaéni analyza slouzi zéaroven
k zatazovani novych objekti do pfislusnych skupin, kdy je pravdépodobnost ptislusnosti
nezafazen¢ho objektu vypoctena na zéklad¢ diskriminaéni funkce. Novy objekt je pak zatazen

do skupiny s nejvyssi pravdépodobnosti (Jarkovsky a Littnerova 2012, Peskova 2009).

4.5.1 Vyuziti diskriminaéni analyzy pfi klasifikaci lu€nich spole¢enstev

Rada studii zabyvajicich se klasifikaci travnich porosti vyuZziva diskriminacni analyzu

za UCelem nalezeni nejlepSich identifikatord pro odliSeni jednotlivych luénich kategorii.
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Cingolani et al. (2004) zalozil klasifikaci horskych pastvin z dat Landsat TM na Fisherové
diskrimina¢ni funkci a dosahl celkové pifesnosti 86 % v porovnani s klasifikaci klasickou
metodou maximalni vérohodnosti bez vyuziti diskriminacni analyzy, jejiz pesnost byla 78 %.
Diskrimina¢ni analyzu nad daty Landsat TM pouzili ve své studii také Lauver and Whistler
(1993). Pro odliseni kvalitnich kosenych travnikiti od pasenych travniki nizké kvality bylo
nalezeno nékolik kombinaci vstupnich proménnych, ze kterych byly metodou maximalnich
veérohodnosti vytvofeny mapy potencialni luéni vegetace s presnosti pohybujici se od 76,5 %
do 82,3 %. Price et al. (2002) hodnotil pomoci diskriminaéni funkce nékolik vegetacnich
indexti a spektralnich pasem Landsat TM s cilem nalézt optimalni kombinaci proménnych
pro rozliSeni n€kolika managementovych zasahii na travnich porostech.

S cilem nalézt optimdlni kombinaci proménnych pro diskriminaci mezi danymi
ttidami luénich spolecenstev (viz kapitola Legenda stanovenid botanikem) a zlepsit
tak presnost klasifikace byla v této diplomové praci vyuzita Fisherova diskrimina¢ni analyza.
Celkem bylo testovano 24 proménnych — 8 pasem druzicového snimku WorldView-2 (coastal
blue, blue, green, yellow, red, red edge, NIR1, NIR2), 8 hlavnich komponent analyzy PCA
(principal component analysis) a vegetacni indexy NDVI, RVI, SAVI, NDVIceastal blues
NDVIgie, NDVIgreen, NDVlyeiiow, NDVIged-cdge: Vstupni soubor zahrnoval 327 pixeli (pixely
v okoli bodii zamérenych v terénu) rozdélenych do 9 tfid (pocet tiid legendy stanovené
botanikem). Pro kazdy pixel byly nasbirany hodnoty uvedenych 24 proménnych.

Diskrimina¢ni analyza byla provedena v softwaru SPSS Statistics od spole¢nosti IBM.
Vstupni soubor obsahujici hodnoty proménnych pro jednotlivé pixely byl uloZen ve formatu
MS Excel a nasledné nacten do softwaru SPSS. Nastroj pro diskriminaéni analyzu
se v softwaru SPSS nachazi pod zélozkou Analyze — Classify — Discriminant analysis. Pred
samotnym provedenim analyzy je tieba zvolit poloZku, kterd definuje rozdéleni jednotlivych
objektli, v tomto pifipadé pixell, do skupin (Grouping Variable) a dale polozky, které obsahuji
hodnoty jednotlivych proménnych pro kazdy pixel (Independents).
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Grouping Variable:

& boay 1 ™ [iegensac1 o)
&5 Predicted Group for .. =

@ Discriminant Score... =Ll

& Discriminant Score... Independents:

¥ Discriminant Score... & Wil "y
ﬁ Discriminant Score... & Wy2 I
&7 Discriminant Score... £ W = |
# Discriminant Score.. @ Enter independents together I

& Discriminant Scare...

ég Discriminant Score... © Use stepwise method

. Selection Variable:
) =

[ ok || Paste || Reset || cancel|| Help |

Obr. 7 Diskriminac¢ni analyza v prostfedi SPSS Statistics
(Zdroj: IBM SPSS Statistics)

Pod zalozkou Statistics 1ze nasledn€ vybrat jednak charakteristiky jednotlivych proménnych
(Descriptives), jednak typ koeficientl diskriminaéni funkce (Function Coefficients) a jejich

matic (Matrices), které maji byt vygenerovany.

@ Discriminant Analysis: Statistics ‘ ﬂ

rMatrices

rDescriptives

‘ [+ Within-groups correlation
|| | [ Univariate ANOVAs | | [] Within-groups covariance
Il | ¥ Boxsm [] Separate-groups covariance

[C] Total covariance
rFunction Coefficients —

[+ Fisher's
[« Unstandardized

[continue || cancel |[ Help |

Obr. 8 Statistics box
(Zdroj: IBM SPSS Statistics)

Classification box umoznuje nastavit, zda budou klasifika¢ni koeficienty upraveny na zaklad¢
piedem dané ptislusnosti ke skuping€ ¢i nikoliv (Prior Probabilities). Volba All groups equal
nemd zadny vliv na vysledné koeficienty, zatimco u volby Compute from group sizes jsou
koeficienty upraveny tak, aby se zvySila pravdépodobnost pfisluSnosti k nejvétsi skupiné.
Dale lze zvolit moznosti zobrazeni (Display), typ kovariancni matice pouzity pii klasifikaci

(Use Covariance Matrix) a grafy, které budou vygenerovany (Plots).
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Q Discriminant Analysis: Classification g

rPrior Probabilities———— Use Covariance Matrix
© All groups equal ® Within-groups
a @:gompute from group sizes§ Separate-groups
rDisplay rPlots
[[] Casewise results [¥ Combined-groups
B Limit cases to first [+l Separate-groups
[¥ Summary table [¥ Territorial map
[« Leave-one-out classification

[ Replace missing values with mean

[continue ]| cancel || Hep |

Obr. 9 Classification box
(Zdroj: IBM SPSS Statistics)

Pomoci funkce Save pak lze nastavit pfidani novych proménnych do vstupniho souboru.
Vybrat lze predpokladanou ptislusnost k uréité skupiné (Predicted group membership),
diskriminaéni skore (Discriminant scores) nebo pravdépodobnost piislusnosti k dané skupiné

(Probabilities of group membership).

Ia Discriminant Anal}rsis:_ M'

[ EEredided group membership@f

[+ Discriminant scores
|| [] Probabilities of group membership !

1 Export model information to XML file I

| | [Erowse..

[continue|[ cancet |[ Help |

Obr. 10 Save box
(Zdroj: IBM SPSS Statistics)

Pro kazdou lu¢ni kategorii byla vygenerovana pfisluSnd Fisherova diskriminaéni funkce,
celkem tedy 9 diskrimina¢nich funkci. Jako nejvyznamnéjs$i proménné pro diskriminaci mezi
danymi kategoriemi byly zjistény vegetacni indexy NDVI, NDVIgieen @ NDVIgye. Z vysledki
diskrimina¢ni analyzy uvedenych v tab. 1 bylo vybrano 14 proménnych — vegetacni indexy
NDVlIgreen, NDVIgpe, NDVI, NDVlIyeliow, SAVI, RVI a spektralni pasma WV1, WV2, WV3,
WV4, WVS5, WVe, WV7, WVS které byly nasledné vyuzity
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pii klasifikaci lu¢nich spolecenstev. Zbyl¢ dvé proménné z diskriminacni funkce, prvni a pata
komponenta analyzy PCA, nebyly ve vysledné klasifikaci pouzity, nebot’ pfesnost klasifikace
snizovaly. Vyzkousena byla také klasifikace s mensSim poctem proménnych, avSak vysledna
piesnost byla horsi. V piipadé klasifikace lucni vegetace provedené v této praci plati,

ze ¢im vyssi je pocet zahrnutych proménnych (z vysledkt diskrimina¢ni analyzy), tim je vyssi

1 presnost klasifikace.

Classification Function Coefficients

legenda
1 2 3 4 5 6 7 g g
W1 10,748 10,648 11,007 11,360 11,034 11,279 11,729 10,825 10,777
Wv2 35,240 34,279 34,426 33,869 33,520 34,520 33,046 34,548 33,571
W3 -55,200 -54 581 54,614 -53,507 -53,508 -54,239 -53,301 54,413 -52,525
W4 1,832 1,816 1,826 1,524 1,626 1,561 1,361 1,815 1,531
WVE 30,651 31,262 30,487 30,162 30,610 30,374 30,579 30,345 30,369
WVE 1,488 1,516 1,548 1,468 1,546 1,389 1,494 1,378 1,408
W7 7121 6,938 7.004 6,895 6,905 6,954 6,376 £,900 6,529
WV - 630 - 561 -602 - 517 -588 -,493 -523 -,479 -4
PCA1 036 036 040 035 036 038 035 040 034
PCAS 567 696 732 595 581 643 654 599 568
MDVI 15371,706 | 15469467 | 15312415 | 15133,158 | 15300743 | 15258429 | 15256635 | 15244,288 | 15010,618
MDVI_GREEN | -36343147 | -36316,817 | -36184,316 | -35478,630 | -35172,701 | -36112,756 | -35335531 | -36147,699 | -35179,507
MDVI_BLUE 18140,738 | 18005,657 | 18007,530 | 17492,285 | 17109,904 | 17985135 | 17233857 | 18055,985 | 17428,257
SAVI 85,816 84,150 85,354 83,114 85,493 83,977 83,987 76,564 83,404
RV 7,950 14,903 9,352 8,066 7,335 13,356 7,453 17,312 20,671
MDVI_YELLOW 266,357 259,622 266,282 255,771 263,427 227,226 272,221 257,787 235,905
(Constant) 4527095 | -4535949 | -4503,828 | -4460,372 | -4433.910 | -4551574 | -4480111 | -4532,371 | -4478,903

Fisher's linear discriminant functions

Tab. 1 Fisherova diskrimina¢ni funkce pro data WorldView-2

(Zdroj: IBM SPSS Statistics)

Diskrimina¢ni analyze byla stejnym zplsobem podrobena také simulovana data Quickbird.
Testovana byla pasma blue, green, red a NIR1, vegetacni indexy NDVI, NDVIgje, NDVIGeen,
SAVI, RVI a 4 hlavni komponenty analyzy PCA vypoctené ze 4 uvedenych spektralnich
pasem. Vstupni soubor hodnot proménnych byl nasbirdn na zéklad€ totoZnych pixelt jako
u predchoziho testu. Z wvysledki diskrimina¢ni analyzy (viz tab. 2) bylo vybrano
9 proménnych ke klasifikaci luéni vegetace pomoci simulovanych dat Quickbird.
Do klasifikace nebyla z Fisherovy diskriminaéni funkce zahrnuta pouze tfeti komponenta

analyzy PCA, ktera stejné jako v prvnim piipad¢€ nepfinesla zlepSeni vysledk klasifikace.
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Classification Function Coefficients

legenda
1 2 3 4 5 6 7 g g
BLUE 70,896 71,002 70,586 69,772 69,103 71,490 69,767 71,017 69,504
GREEN -T6,714 -77,288 -76,534 -75,438 -75,102 -77,066 -75,788 -76,628 -74,813
RED -8,302 -8,352 -8,270 -8,276 -8,220 -8,627 -8,221 -8,155 -8,041
NIR 13,064 13,184 13,044 12,908 12,905 13,104 12,987 12,969 12,676
NDWI 20419,552 | 20695023 | 20413,552 | 20203612 | 20358137 | 20439820 | 20416588 | 20351,708 | 20120304

NDVI_GREEMN | -41744 491 | -42120,995 | -41714,375 | -41028,552 | -40573,285 | -42024188 | -41116,513 | -41821,301 | -40911,386
NDWI_BLUE 18903,724 | 18B967,263 | 18867V,B69 | 18388152 | 17861804 | 19083715 | 18282,937 | 19020977 | 18420,205

SAvI 94,083 93,886 94,419 92,620 94,112 94,349 94,618 86,248 93,499
RV 37,558 42,500 38,202 37,525 37,007 41,957 37,558 44 881 47,630
PCA3 65,376 67,363 75,959 65,164 65,624 66,311 65,794 65,603 65,274
(Constant) -4857.042 | -4971,979 | -4853711 | -4770,402 | -4754,382 | -4935,734 | -4798,0985 | -4915440 | -4852,211

Fisher's linear discriminant functions
Tab. 2 Fisherova diskriminacni funkce pro simulovana data Quickbird

(Zdroj: IBM SPSS Statistics)
4.6 Klasifikace luéni vegetace

Pro klasifikaci lucnich spoleCenstev z dat WorldView-2 byla zvolena metoda ftizené
klasifikace algoritmem neuronovych siti (Neural Net) v porovnani s klasickou metodou
maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood). Metoda klasifikace pomoci neuronovych siti
byla vybrana na ziklad¢ ptedpokladu, podle kterého by méla 1épe vystihnout slozitost
a rozmanitost heterogenni lu¢ni vegetace nez tradicni metody klasifikace jakou je napft.

metoda maximalni vérohodnosti (McMahan et al. 2003).

4.6.1 Klasifikator neuronovych siti

Neuronové sité predstavuji algoritmy, které se snazi napodobit procesy probihajici v nervove
soustavé. Zakladnim prvkem umélé neuronové sité jsou neurony vzajemné propojené do sité.
Neurony jsou Vv siti propojeny tzv. vahovymi koeficienty, které zesiluji nebo zeslabuji signal
prichdzejici z predchozich neuronti. Neuron mize ptijimat nékolik vstupl z jinych neuront,
avSak generuje pouze jeden vystup. Vystup zneuronu je definovan funkci F (x),

ktera kombinuje hodnoty vSech vstupnich podnéti x:

F(x) = Z WiX;
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kde x; je hodnota i-t¢ho vstupu a w; je vaha i-t¢ho vstupu. Kazda funkce F (x) je prahovéana
pro urcitou vystupni hodnotu. Vystup zneuronu je tedy realizovan pouze v pfipadé,
kdy ptekracuje tuto prahovou hodnotou. Uspoiadani neuronové sit€¢ mize mit fadu riznych
podob. Kazda sit’ zahrnuje kromé vstupnich a vystupnich vrstev obvykle také nckolik
vnitinich, skrytych vrstev (Dobrovolny 1998).

Klasifikace obrazu pomoci neuronovych siti miize mit podobu fizené i nefizené
klasifikace. Neuronova sit' analogicka k fizené klasifikaci vyuziva k natrénovani ucici
algoritmus zpétného Sifeni (Back propagation). Proces uceni se probiha tak, Ze jsou siti
piedkladana trénovaci data, a na zakladé toho se méni vahové spojeni mezi neurony. Cilem je
dosédhnout nulové ¢i minimalni chyby. Ptikladem nefizené neuronové sité jsou tzv. samo-

organizujici se sit¢ (Self-organizing) jako Kohonenova sit’ (Kynova 2010).

Hidden
Input

Output

Obr. 11 Schéma neuronové sité

(Zdroj: http://lib.bioinfo.pl/courses/view/501)

Klasifikace metodou neuronovych siti ma svoje vyhody i nevyhody. Mezi hlavni vyhody patii
moznost kombinovat data zriznych zdroji, napf. optickd data, radarova data apod.
K vyhodam také patii i to, Ze vstupni data nevyZaduji normalni rozdéleni jako je tomu napf.
u klasifikdtoru maximalni veérohodnosti. Naopak nevyhodou neuronovych siti je fakt,
7e nepracuji s Zadnym piesné definovanym matematickym modelem. K vytvofeni neuronové

sit¢ je navic zapotiebi velkého mnozstvi dat (Dobrovolny 1998).
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4.6.2 Klasifikace v softwaru ENVI

Klasifikace lu¢nich spole¢enstev pomoci klasifikdtorii neuronovych siti a maximalni
veérohodnosti byla provedena v softwaru ENVI 4.7. Pied samotnou klasifikaci byly na zaklad¢
pofizenych terénnich dat nasbirdny trénovaci mnoziny pro jednotlivé polozky legendy.
V softwaru ENVI slouzi ke sbéru trénovacich ploch nastroj Region Of Interest (ROI).
Trénovaci plochy lze definovat jak polygonem, tak vybérem jednotlivych pixeli. V tomto
piipadé byly trénovaci plochy definovany polygonem kolem zaméfenych bodua
reprezentujicich jednotlivé typy lucnich spolecCenstev, resp. kategorie legendy v terénu.
Jelikoz nebyly u terénnich dat zaznamenany také rozméry pfislusného spolecenstva, byla
velikost trénovaci plochy volena na zdklad¢é vizudlniho zhodnoceni, zda se danéd plocha jevi
jako jedno spolecenstvo ¢i nikoliv. Pro dané snimky WorldView-2, ze srpna a fijna 2011, byly
nasbirdny odli$né trénovaci soubory jednak z diivodu vyskytu jevu haze na srpnovém snimku,
jednak zdivodu zmény managementu na zafijovém snimku. Z trénovaciho souboru
pro srpnovy snimek byly vyfazeny plochy, které se nachazely pod oparem. Naopak v ptipadé
zéfijjového snimku nebyly do trénovaciho souboru zatfazeny plochy, u kterych doslo
k provedeni managementového zdsahu, pfipadné¢ byly tyto plochy pfitazeny k nckteré
z managementovych kategorii, pokud bylo evidentni, o jaky typ zasahu se jedna. Trénovaci
mnoZiny pro kategorie legendy dle Natury 2000 byly definovany rovnéZz polygonem kolem
zaméfenych bodil na zaklad€ piekryvu s vrstvou mapovani biotopl. Zejména pro klasifikator
neuronovych siti plati, Ze ¢im vice pixeld je obsazeno v trénovacich mnoZinach, tim je
klasifikace presnéjsi.

Po nasbirani trénovacich mnozin bylo pfistoupeno k samotné klasifikaci lucni
vegetace. Pfi klasifikaci jak pomoci metody neuronovych siti, tak pomoci klasifikatoru
maximalni vérohodnosti se vychazelo z vysledkil diskriminacni analyzy. Finalni klasifikace
byla provedena na zakladé 14 vstupnich pasem =z Fisherovy diskriminac¢ni funkce —
8 spektralnich pasem druzicového snimku WorldView-2 a 6 vegetacnich indextt NDVIgyeen,
NDVIgpe, NDVI, NDVIveiow, SAVI, RVI. Fisherova diskriminacni funkce obsahovala také
prvni a patou komponentu analyzy PCA, avSak zahrnuti téchto dvou proménnych
do klasifikace sniZzovalo jeji pfesnost, proto ve vysledné klasifikaci nebyly pouzity. Dale byla
provedena klasifikace algoritmem neuronovych siti pomoci simulovanych dat Quickbird
s cilem zjistit, zda nova pasma piidand v datech WorldView-2 pftispéji ke zlepSeni presnosti

klasifikace. Klasifikace vychéazela rovnéz z vysledkd diskrimina¢ni analyzy a zahrnovala
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pasma blue, green, red a NIR1 z dat WorldView-2 a indexy NDVI, NDVIgeen, NDVIgjye,
SAVIaRVL

Vegetacni indexy byly spocéteny v softwaru ENVI pomoci funkce Band Math
a ulozeny jako samostatna pasma. Aby bylo mozné vyuzit pii klasifikaci jak pasma
druzicového snimku, tak i1 vegetacni indexy, bylo nutné spojit vSechna pasma do jednoho
souboru. K tomuto ucelu slouzi v softwaru ENVI funkce Layer Stacking.

Klasifikator neuronovych siti v softwaru ENVI (Classification/Supervised/Neural Net)
predstavuje typ vicevrstvé dopfedné (feedforward) sit¢ a pouzivd k uceni se s ucitelem
tradicni algoritmus zpétného Sifeni (backpropagation). Zahrnuje nckolik nastavitelnych
parametri. Lze zvolit pocet skrytych vrstev (Number of Hidden Layers) a vybrat mezi
logistickou a hyperbolickou aktiva¢ni funkci. Dale lze nastavit pocet iteraci (Number
of Training lIterations) a hodnotu smérodatné odchylky (7raining RMS Exit Criteria). Faze
trénovani pak probiha tak dlouho, dokud neni dosaZen zvoleny pocet iteraci nebo hodnota
smérodatné odchylky neklesne pod nastaveny prah. Parametr Training Threshold
Contribution se pouziva k upravé zmeén vnitinich vah uzlu. Lze nastavit hodnotu od 0 do 1,
pficemz hodnota 0 neumoziluje upravu vnitinich vah uzlu. Parametr Training Rate slouzi
k nastaveni rychlosti trénovani zaddnim hodnoty od 0 do 1. Vys$§i hodnota umoziuje
rychlejsi trénovani, avSak zvySuje riziko vzniku oscilaci. Parametr Training Momentum
vyzaduje rovnéZ zadani hodnoty od 0 do 1. Zvolenim hodnoty vétsi nez 0 1ze dosahnout vyssi
rychlosti trénovani bez oscilaci. Na zavér lze nastavit jeSté aktiva¢ni hodnotu pixelu (Min
Output Activation Threshold). Pokud hodnota klasifikovaného pixelu bude niZ8i nez zvoleny
prah, pak dany pixel nebude klasifikovan. Testovanim klasifikatoru neuronovych siti bylo
zjisténo, ze nejvetsi vliv na presnost klasifikace luéni vegetace ma pocet iteraci (Number
of Training Iterations) a parametry Training Rate a Training Threshold Contribution.
Nejvyssi tspéSnost klasifikace byla dosaZena nastavenim poctu iteraci na 15000 a parametrti
Training Rate na hodnotu 0,1 a Training Threshold Contribution na hodnotu 0,2. Ostatni
parametry byly ponechany podle piivodniho nastaveni.

Klasifikator maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood) patifi mezi tradicni
metody klasifikace a je zaloZen na vypoctu pravdépodobnosti, ze dany pixel patii do urcité
tiidy. Kazdy pixel je pak pfifazen do tfidy s nejvyssi pravdépodobnosti. U klasifikatoru
maximalni vérohodnosti v softwaru ENVI Ize nastavit prah pravdépodobnosti (Set Probability
Threshold) zvolenim hodnoty od 0 do 1. Parametr Probability Threshold 1ze nastavit bud’

pro vSechny tfidy jednotné, nebo pro kazdou tfidu zvlast. Pixel, jehoz hodnota
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pravdépodobnosti pfislusnosti k tfidé klesne pod nastaveny prah, nebude klasifikovan.

Hodnota Probability Threshold nebyla nastavena, tudiz vSechny pixely byly klasifikovany.

-

Select Classes from Regions: Number of Hidden Layers 1
antropogenni [Magenta)] 387 points
brusnicovite [Blue] 358 points Number of Training terations 15000
degradovane [Green] 360 points
mulcovane [Purple] 414 points X -
nardus_stricta [Red] 1643 points Min Output Activation Threshold
pasene [Maroon] 877 points
podmacene [Cyan] 605 points
posekane [Sea Green] 750 points.
3. t:

Output Result to @ File ) Memony

Enter Output Class Filename [7] Compress

Number of items selected: 3

Select Al heme || Clear Al tems |

Qutput Rule Images ? No ﬂ
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Training Threshold Contribution 0.2

Training Rate 0.1

Training Momertum 0.5000

Training RMS Exit Criteria 0.1000

| 0K ] (Gueue ) (Concel) ()|

Obr. 12 Parametry nastavené pii pouziti klasifikatoru neuronovych siti

(Zdroj: ENVI 4.7)

Za UCelem odstranéni izolovanych pixeli byly vysledky klasifikace upraveny pomoci
nizkofrekvencniho medidnového filtru o velikosti 5x5 pixeld (Filter/Convolutions
and Morphology/Convolutions/Median). Na zavér byly vysledné rastry prevedeny

na vektorové vrstvy (Classification/Post Classification/Classification to Vector).
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5 Vysledky
5.1 Vystupy klasifikace

Z vystupu klasifikaci pfevedenych na vektorové vrstvy byly vytvofeny v softwaru ArcGIS 9.3
mapy luéni vegetace. Z diivodu lepsi orientace na zdjmovém uzemi byly mapy doplnény
topografickym podkladem vytvorenym zdat ZABAGED zaptjcenych Zemémeétickym
ufadem. Na obréazku ¢. 13 je znazornéna klasifikace lucni vegetace z dat WorldView-2 v zari
algoritmem neuronovych siti, kterd zahrnuje celé zajmové uzemi, a u niz byla dosazena
nejvyssi presnost (91,1 %) a pro srovnani klasifikace na zaklad¢ simulace dat Quickbird (viz
obrazek ¢. 14), jejiz ptesnost byla 76,5 %. Ostatni vystupy jsou zafazeny v piilohach (viz

ptilohy €. 5 az 10).
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5.2 Zhodnoceni presnosti klasifikace

Presnost vysledku klasifikace po aplikaci medidnového filtru byla uréena v softwaru ENVI
4.7 (Classification/Post Classification/Confusion Matrix). Jistou nevyhodu pii stanoveni
presnosti klasifikace pfedstavuje fakt, ze pro klasifikaci podle legendy stanovené botanikem
nebyl k dispozici zadny mapovy podklad, na zéklad¢ kterého by se dala presnost zhodnotit.
Vrstva mapovani biotopti nemohla byt vyuzita zdGvodu odliSnosti mezi tfidami
definovanymi botanikem a kategoriemi Natura 2000. Ke stanoveni ptesnosti klasifikace tak
byly pouzity pavodni trénovaci mnoziny. Idedlni by samoziejmé bylo ovéfit presnost
klasifikace pfimo v terénu, coz ale z ¢asovych divodl jiz nebylo mozné. Navic ptesnost
klasifikace u managementovych kategorii by se stejné jiz ovéfit nedala.

Nejvyssi presnost klasifikace byla dle o¢ekavani dosazena metodou neuronovych siti.
Celkova presnost klasifikace zafijového snimku pomoci umélych neuronovych siti byla
91,1414 % (Kappa Coefficient = 0,8957) v porovnani s metodou maximalni vérohodnosti,
jejiz ptesnost byla 83,6422 % (Kappa Coefficient = 0,8085). Pfesnost klasifikace srpnového
snimku klasifikatorem neuronovych siti dosahla 90,7410 % (Kappa Coefficient = 0,8914)
v porovnani s klasifikatorem maximalni vérohodnosti, jehoz piesnost dosahla 90,6529 %
(Kappa Coefficient = 0,8913).

Ptesnost klasifikace na zdklad¢ simulovaného snimku Quickbird, tedy bez novych
pasem piidanych v datech WorldView-2 a indexti vytvotenych z téchto novych pasem, byla
vyrazn€ nizsi. V ptipad¢ zatfijového snimku byla ptesnost klasifikace pomoci neuronovych siti
76,5119 % (Kappa Coefficient = 0,7203), u srpnového snimku pak klasifikace dosahla
ptfesnosti jen 74,7195 % (Kappa Coefficient = 0,7032). Porovnanim ptesnosti klasifikaci
dosaZzenych s pouZzitim novych pasem WorldView-2 a bez nich je tedy evidentni, Ze nova
pésma piidand v datech WorldView-2 vyrazné zvysuji presnost klasifikace lucni vegetace.

Ke stanoveni presnosti klasifikace dle legendy Natura 2000 byla pouZzito 500 ndhodné
vygenerovanych bodi (Classification/Post  Classification/Generate Random Sample)
na zaklad¢ vrstvy mapovani biotopa. Piesnost klasifikace podle Natury 2000 byla vyrazné
niz8i neZ v piipad¢ legendy stanovené botanikem. To mulzZe byt do urcité miry zplsobeno
odlisSnym postupem pii hodnoceni piesnosti. Piesnost klasifikace zatfijového snimku
algoritmem neuronovych siti byla pouze 40,2105 % (Kappa Coefficient = 0,1274), zatimco
klasifikace srpnového snimku dosahla 47,4000 % (Kappa Coefficient = 0,1170).
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Vysledky hodnoceni presnosti klasifikace jsou zafazeny v piilohach (pfilohy ¢.

az 14). Podrobnéji jsou komentovany v kapitole Diskuse.

11
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6 Diskuse

Klasifikace lu¢ni vegetace je pomérné narocnym ukolem. Tradicni metody klasifikace dat
DPZ tak nemusi pfesn¢ vystihovat slozitost ekosystémi, které se vyznacuji rtiznorodou
a variabilni strukturou vegetace (McMahan et al. 2003). Na zaklad¢ vysledkti dosavadnich
studii tykajicich se dané problematiky byla v predkladané diplomové praci ke klasifikaci
lucnich spolecenstev z dat WorldView-2 zvolena metoda umélych neuronovych siti (Neural
Net) v porovnani s tradicni metodou maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood)
v kombinaci s diskrimina¢ni analyzou. Klasifikace lucni vegetace vychézela zlegendy
sestavené botanikem z Cisté ekologického hlediska, aby respektovala praktické pozadavky
botanikli KrkonoSského narodniho parku. Legenda zahrnuje kromé samotnych lucnich
spoleCenstev také managementové tfidy (posekané/spasené/mulcované).

Dle ocekavani dosdhla nejvyssi pifesnosti klasifikace pomoci neuronovych siti.
Presnost klasifikace metodou neuronovych siti zafijového a srpnového snimku byla
91,14 % resp. 90,74 %, zatimco presnost klasifikatoru maximalni vérohodnosti dosahla
83,64 % resp. 90,65 %. Cingolani et al. (2004) klasifikoval horské pastviny z dat Landsat TM
s vyuzitim Fisherovy diskrimina¢ni funkce s celkovou pifesnosti 86 %. Diskrimina¢ni analyzu
nad daty Landsat TM pouzili ve své studii také Lauver and Whistler (1993).
Pro odliseni kvalitnich kosenych travnikti od pasenych travnikti nizké kvality bylo nalezeno
nékolik kombinaci vstupnich proménnych, ze kterych byly metodou maximalni vérohodnosti
vytvofeny mapy potencialni lu¢ni vegetace s presnosti pohybujici se od 76,5 % do 82,3 %.
Presnost klasifikaci lu¢ni vegetace z dat WorldView-2, vytvofenych v této diplomové praci,
se pohybuje od 83,6 % do 91,1 %. Bylo tedy dosazeno vys$i piesnosti klasifikace nez
v ptedchozich studiich, které také zalozily klasifikaci travni vegetace na diskrimina¢ni
analyze. AvSak pfedchozi studie pracovaly s daty Landsat TM se zcela odliSnym prostorovym
rozliSenim.
metodou neuronovych siti klasifikovana antropogenni spolecenstva. Nejvice chybné
klasifikovanych pixeld bylo zafazeno do tfidy trojsStétovych luk. Pravé seSlapavané travniky
patfici do antropogennich spoleCenstev vykazuji podobné druhové sloZeni jako trojStétové
louky. Naopak nejvyssi presnosti klasifikace dosahuji trojstétové louky (98,68 %) a porosty

s dominantni nardus stricta (97,16 %). Pti pouziti klasifikdtoru maximalni vérohodnosti

v
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umélych neuronovych siti. Chybné klasifikované pixely degradovanych luk jsou nejcastéji
fazeny mezi kategorie podmacenych a trojstétovych luk, dale pak ke kategoriim brusnicovych
porosti a smilkovych luk. Ttida degradovanych porostii definovana botanikem zahrnuje
mimo jiné pravé degradované smilkové porosty, degradované vlhké louky i pasekovitou
vegetaci s brusnicovymi keticky. Tyto porosty tak budou s nejvétsi pravdépodobnosti chybné
zafazeny mezi uvedené kategorie. Néktera spoleCenstva z tfidy degradovanych porosta by tak
bylo mozna vhodnéjsi zaradit do jiné kategorie. Naopak pomoci metody maximalni
nejvice chybné klasifikovanych pixeld je zatazeno do tiidy degradovanych porostl. Tento
fakt tedy také potvrzuje, Ze by mély byt obé tiidy 1épe oddéleny.

Ackoliv ptresnost klasifikace s vyuzitim neuronovych siti byla u zafijového snimku
0 néco vyssi nez v pripadé srpnového snimku, z botanického hlediska se vSak jevi jako
zdarilej$i klasifikace srpnového snimku. Na zéafijovém snimku byla totiz fada luk
Jiz posekana, spasena ¢i mulcovana. U luk, na které byl aplikovan néjaky druh managementu,
jiz neni mozné urcit, o jaké spolecenstvo se jedna, nebot’ nelze rozlisit jednotlivé dominantni
druhy, které jsou rozhodujici pro odliSeni spolecenstev. Otazkou tedy zlstava, zda by nebylo
vhodnéjsi, klasifikovat luéni spoleCenstva a druhy managementu oddélené. Pro klasifikaci
samotnych lu¢nich spolecenstev se jevi jako idedlni snimek z obdobi pocatku vegetacniho
obdobi, kdy jesté nejsou louky posekany, spaseny ¢i mulcovany. Naopak pro klasifikace
lu¢nich managementti by bylo dobré vyuzit sérii snimkt z jednoho roku, na kterych by byla
patrna zména napt. mezi posekanou a neposekanou loukou apod. Pofizeni série snimku
by vSak bylo pomérné nakladné, coz nemusi byt v moznostech Krkonosského narodniho
parku.

Jednim zcilli diplomové prace byla také klasifikace lu¢nich spolecenstev z dat
Quickbird za Ucelem zjiSténi, zda nova pasma piidand v datech WorldView-2 pfispéji ke
zvySeni ptesnosti klasifikace. Dostupnd data Quickbird vSak nebylo mozné ortorektifikovat
s takovou pfesnosti, aby mohla byt vyuzita nasbirand terénni data k natrénovani jednotlivych
tfid. Proto byla provedena klasifikace lu¢ni vegetace alesponi na zdkladé simulace dat
Quickbird pomoci dat WorldView-2. Rozdily mezi shodnymi pasmy (blue, green, red, NIR1)
u obou typt dat jsou minimalni, simulaci Ize tedy povazovat za korektni a vysledky by tudiz
mély odpovidat pouziti redlnych dat Quickbird. Ptesnost klasifikace bez novych pasem dat
WorldView-2 byla vyrazné niz8i. Celkova piesnost klasifikace metodou neuronovych siti byla

76,51 % u zafijového snimku a 74,72 % u srpnového snimku. Klasifikace luéni vegetace
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pomoci dat WorldView-2 tak oproti simulovanym datim Quickbird pfinasi vyrazné lepsi
vysledky diky speciadlnim pasmtim (coastal blue, yellow, red-edge a NIR2).

Hodnoceni ptesnosti klasifikace je jednou ze slabin diplomové prace. Pro klasifikaci
1 verifikaci pfesnosti byly totiZz pouzity stejné trénovaci mnoziny. Stanovené piesnosti je tedy
tteba brat s jistou rezervou. K hodnoceni ptesnosti klasifikace na zadklad¢ legendy sestavené
botanikem nebyl k dispozici zddny vhodny aktudlni mapovy podklad, nebot se jedna
o legendu vytvoienou piimo pro potieby diplomové prace. Nebylo tedy mozné vyuzit
k verifikaci klasifikace ani vrstvu mapovani biotopt z divodu rozdil v definici jednotlivych
ttid. Idealni by bylo ovéfit pfesnost pfimo v terénu, coz vsak z ¢asovych divodl jiz nebylo
mozné. Zhodnoceni klasifikace z botanického hlediska provedl alespoii na zakladé
vytvofenych mapovych vystupti botanik narodniho parku. Jak uvedl Mgr. Stanislav Bfezina,
Ph.D. ve svém e-mailu z 11. 8. 2012 ,,Relativné velkou presnost ma klasifikace ,,srpnovych “
smilkovych luk. V zarijovych snimcich vsak relativné casto dochazi k zaméné smilkovych
a pasenych lokalit. Trojstétové louky jsou vymapovany slusné napriklad na Vysluni,
ale pri zarijové klasifikaci na vySe poloZenych enklavach jsou umistény do prostoru,
kde by se dalo ocekavat degradované porosty. Brusnicové porosty jsou naopak uvéritelné
vymapované na vysokohorskych enklavich jako Richterovky nebo Modry Diil, ale v iidoli Upy
Jjsou leckde umistény na mistech redalnych vyskyti degradovanych luk. Podmdcené porosty
jsou vymapovany na tech opravdu nejpodmacenéjsich mistech. Leckde jinde jsou
i pomérné hodné podmdcené porosty klasifikovany jinak. Degradovand spolecenstva jsou
vymapovana solidné, ale napriklad na Zadnich Rennerovkach jsou nadhodnocena na ukor
smilkovych luk. Rozsah pastvy se jevi casto jako nadhodnoceny. Co se tyce ostatnich
managementil, napr. na Zadnich Rennerovkach se klasifikace degradovanych, mulcovanych
a pasenych porostii nepodobd redalu. Obecné se klasifikace srpnového snimku jevi jako
zdarilejsi nez klasifikace zarijova.* Lze tedy fici, Ze srpnovy snimek je botanikem povaZovan
za vhodnéjs$i ke klasifikaci lucnich spoleCenstev nez zafijovy, piestoze piesnost klasifikace
metodou Neural Net zatijového snimku hodnocend v ENVI vyS$la mirné vyssi. MlzZe to byt
dano i tim, Ze na srpnovém snimku nebyla z diivodu haze klasifikovana oblast Rennerovek
a Klinovek, ktera se na zafijovém snimku jevi jako ne pfili§ zdatile klasifikovana. Obecné Ize
souhlasit s tim, ze srpnovy snimek byl pro klasifikaci vhodné&jsi zejména z diivodu, ze na ném
bylo méné¢ lu¢nich spolecenstev pokoseno (spaseno, mul¢ovano). To potvrdila 1 vyssi pfesnost
v pfipad€¢ vyuziti metody Maximum Likelihood. Klasifikace zafijového snimku miize byt
ale naopak ovlivnéna tim, ze terénni vzorky urcené k natrénovani jednotlivych tiid byly

nasbirany v srpnu. V prodlevé mezi nasbiranim terénnich dat a pofizenim zafijového snimku
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tak mohlo dojit na z4movych plochich ke zméné€ jejich stavu, zejména co se tyka
managementu. Mgr. Stanislav Biezina, Ph.D. ve svém e-mailu z 11. 8. 2012 dale uvedl
»Vysledky jsou cenné tim, Ze ukazuji velke rozdily v uspesnosti klasifikace mezi jednotlivymi
lokalitami. To je zretelné zejména pri pohledu na vysokohorské enklavy typu Zadnich
Rennerovek a udolni lucni vegetace typu Vysluni. Spise jako hypotézu k naslednému overeni
lze uveést, zZe klasifikace, ktera funguje nahore, ma problémy v udoli a naopak. Rozdilnost
téchto dvou lucnich ,,svetii** by se méla brat v potaz pri dalsim rozvijeni prace.*

Klasifikace na zdkladé¢ legendy Natura 2000 dosahla vyrazné¢ nizS$i presnosti
v porovnani s klasifikaci dle legendy sestavené botanikem. Pfesnost klasifikace algoritmem
neuronovych siti byla u srpnového snimku 47,40 % a 40,21 % u zafijového snimku. AvSak
ptesnosti klasifikaci obou legend byly stanoveny odliSnym zpisobem. Jednu z nevyhod
legendy Natura 2000 ptedstavuje absence managementovych kategorii, pfestoze na obou
snimcich ze srpna i1 zafi se vyskytuji plochy, na kterych byl uplatnén néjaky druh
managementu. Zejména pak na zafijovém snimku se tyto plochy vyskytuji hojné, proto je
ziejmé piesnost klasifikace ve srovnani se srpnovym snimkem niz§i. Pro mapovani biotopt
Natura 2000 by tedy bylo vhodné vyuzit snimek z pocatku vegetacniho obdobi, kdy jesté
nejsou lucni spolecenstva posekana, spasena ¢i mulCovana. Presnost klasifikace mize byt
ovlivnéna také tim, ze pro legendu Natura 2000 nebyly sbirany zvlastni terénni vzorky,
ale byly pouzity vzorky nasbirané pro legendu stanovenou botanikem a pievedené do legendy
Natura 2000 pomoci vrstvy mapovani biotopll. Navic vrstva mapovani biotopl neni zcela
aktualni, kombinuje data z mapovani, které probihalo v letech 2000 az 2005, a data

ze soucasn¢ho mapovani, které probihd od roku 2007.
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7 Zaver

Cilem diplomové prace bylo zhodnotit moznosti druzicovych dat WorldView-2
pro klasifikaci lucni vegetace na zajmovém uzemi v KrkonoSském narodnim parku.
Klasifikace vychazela primarn¢ z legendy sestavené botanikem, kterd zahrnovala celkem osm
hlavnich kategorii vcetn¢ dvou kategorii managementu. Navic byla pfidana kategorie
mulcovanych luk, kterd se na snimku také vyskytovala. Déle byla provedena klasifikace
na zaklad¢ legendy sestavené z biotopti Natura 2000, vyskytujicich se na modelovém tzemi.

Z divodu vylouceni vlivu ostatnich druhii povrchii na piesnost klasifikace byla
vytvorena maska lu¢ni vegetace, nad kterou byla nésledn¢ provedena klasifikace. Na zakladé
predchozich studii zabyvajicich se klasifikaci lu¢ni vegetace, které vyuzivaly k tomuto ucelu
spiSe netradi¢ni ptistupy, byla zvolena metoda klasifikace pomoci umélych neuronovych siti
v kombinaci s diskrimina¢ni analyzou. Tato metoda byla porovnana s klasickou metodou
maximalni vérohodnosti. Podle o¢ekavani byla piesnost klasifikace metodou neuronovych siti
vy$$i nez pomoci klasifikatoru maximalni vérohodnosti, i kdyz u srpnového snimku byl rozdil
v presnosti obou metod minimalni.

Jednim zcild diplomové prace byla také klasifikace lucnich spolecenstev z dat
Quickbird za ucelem zjisténi, zda nova pasma piidand v datech WorldView-2 pftisp&ji
ke zvySeni pfesnosti klasifikace. Dostupna data Quickbird nebylo moZné ortorektifikovat
s takovou pfesnosti, aby mohla byt vyuZita nasbirand terénni data k natrénovani jednotlivych
tfid. Proto byla provedena klasifikace lu¢ni vegetace alesponi na zdklad¢ simulace dat
Quickbird pomoci dat WorldView-2. Klasifikace na zdklad¢ simulovanych dat Quickbird
dosahla vyrazné niz$i piesnosti, coz potvrdilo pfedpoklad, ze nova pasma piidand v datech
WorldView-2 zlepsi ptesnost klasifikace lu¢ni vegetace.

Pomérné nizké presnosti dosahla potom klasifikace podle legendy Natura 2000. AvSak
vysledky klasifikaci dle obou legend nelze zcela porovnavat z divodu odliSného stanoveni
presnosti. Vrstva mapovani biotopt poskytnuta AOPK, kterd byla vyuzita k ur€eni presnosti
klasifikace Natury 2000, nemohla byt vyuzita také ke stanoveni piesnosti klasifikace legendy
stanovené botanikem. Diivodem byla odlisna definice kategorii obou legend.

Dulezitym krokem pfi provadéni klasifikace je sbér terénnich vzorki, které slouzi jako
trénovaci data (Debba et al. 2005). V idealnim piipadé by se mél sbér terénnich dat uskutecnit
soucasné s pofizenim druZicového snimku (Carle et al. 2011). Sbér terénnich dat pro ucely

této diplomové prace se uskutecnil bezprostiedné po pofizeni snimku WorldView-2 v srpnu
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2011. U kazdého terénniho vzorku byly zamétfeny soutadnice pomoci pfistroje GPS zhruba
ve stfedu daného Iuc¢niho spoleCenstva. Pii definovani trénovacich ploch se ukazalo,
ze do budoucna by bylo lepsi, aby byly terénni vzorky zaméfovany jako polygon a ne pouze
jako bod, aby bylo pfesn¢ vymezeno, které pixely je mozné zatradit do dané trénovaci plochy.
Dalsi doporucenou metodou pro klasifikaci lucni vegetace je objektova klasifikace.
Nebylo v zadani ani v ¢asovych moznostech zahrnout tuto metodu do diplomové prace.
V navaznosti na tuto praci by objektova klasifikace mohla pfinést zlepSeni vystupt klasifikace

napftiklad u managementovych kategorii, u kterych je patrna typicka textura (napft. fadkovani).
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Seznam priloh

Pfiloha 1 CD s elektronickou verzi prace

Pfiloha 2 Seznam vzorkt zaméfenych v terénu

Pfiloha 3 Nahled zatijového snimku WorldView-2 (v pravych barvach)

Ptiloha 4 Nahled srpnového snimku WorldView-2 (v pravych barvach)

Ptiloha 5 Klasifikace luéni vegetace z dat WorldView-2 algoritmem maximalni vérohodnosti v Krkonosich
v zaii 2011

Ptiloha 6 Klasifikace luéni vegetace z dat WorldView-2 algoritmem neuronovych siti v Krkonosich v srpnu 2011

Priloha 7 Klasifikace lu¢ni vegetace z dat WorldView-2 algoritmem maximalni vérohodnosti v Krkonosich
v srpnu 2011

Pfiloha 8 Klasifikace lu¢ni vegetace ze simulovanych dat Quickbird algoritmem neuronovych siti v Krkono$ich
v srpnu 2011

Ptiloha 9 Klasifikace lu¢ni vegetace dle biotopti Natura 2000 algoritmem neuronovych siti v KrkonoS$ich v zafi
2011

Ptiloha 10 Klasifikace lu¢ni vegetace dle biotopti Natura 2000 algoritmem neuronovych siti v Krkonosich
v srpnu 2011

Pfiloha 11 Chybova matice klasifikace zatijového snimku algoritmem neuronovych siti

Priloha 12 Chybova matice klasifikace zatijového snimku algoritmem max. vérohodnosti

Ptiloha 13 Chybova matice klasifikace srpnového snimku algoritmem neuronovych siti

Ptiloha 14 Chybova matice klasifikace srpnového snimku algoritmem max. vérohodnosti
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Ptiloha 2 Seznam vzorkl zamétenych v terénu

Northing Easting gz:lft Typ spolecenstva Legenda
-988301,278 -638483,641 866,602 bohata smilkova louka (sileno nardetum) 3
-988323,388 -638565,875 847,781 pastvina 2
-988317,782 -638719,579 826,745 prechod mezi sileno nardetum a trojstétovou loukou 3/6
-988283,605 -638712,052 838,811 trojstétova louka 6
-988272,024 -638796,975 835,691 prechod mezi sileno nardetum a trojstétovou loukou 3/6
-988251,282 -638864,805 837,658 sileno nardetum 3
-988186,536 -638868,295 855,526 extrémné chudé sileno nardetum 3
-988221,160 | -638929,559 843,613 chuda smilkova louka 3
-988194,273 -639012,548 842,973 chuda smilkova louka 3
-088168,215 -639083,743 843,359 vychudlé smilkova louka na pfechodu k viesovistim 3
-988181,424 | -639116,302 837,158 sileno nardetum 3
-988200,221 -639091,676 833,674 vychudlé sileno nardetum 3
-988205,858 -639167,059 824,566 vychudlé sileno nardetum 3
-988128,767 -639303,202 827,214 sileno nardetum s ptechodem k troj$tétovym loukam 3/6
-988166,277 | -639328,536 821,608 ptechod k trojstétovym loukam 6
-988188,448 -639360,330 823,219 sileno nardetum 3
-988167,979 -639368,047 830,781 sileno nardetum 3
-988180,078 -639450,358 837,784 sileno nardetum s pfechodem k trojstétovym loukam 3/6
-988185,394 -639540,479 849,084 sileno nardetum s ptechodem k troj$tétovym loukam 3/6
-988304,848 -639422,788 809,681 sileno nardetum s pfechodem k trojstétovym loukam 3/6
-988248,563 -639273,794 794,006 troj$tétova louka 6
-988283,545 -639291,115 784,900 pchadova louka 7
-987369,551 -639050,954 1055,500 sileno nardetum 3
-987348,872 -639080,633 1061,767 chudé sileno nardetum 3
-987419,666 | -639124,512 1054,077 sileno nardetum 3
-987549,708 -639084,796 1018,299 sileno nardetum s pupavou 3
-987536,130 -639027,591 1088,845 ruderalni vegetace se starCkem 4
-986335,899 | -640301,926 1254,417 | na hranici ruderalu 6
-986437,381 -640267,634 1242,798 arnico callunetum 5
-986431,139 -640288,530 1241,498 mezi sileno nardetum a sukcesi smrkového lesa 3/4
-985467,931 -643212,786 1062,950 sileno nardetum 3
-985394,097 | -643228,456 1082,887 | arnico callunetum 5
-985183,912 -643365,175 1153,843 degradacni stadium smilkové louky 3
-986876,423 -643820,439 951,020 extrémné chudé sileno nardetum 3
-986905,102 | -643828,996 | 951,574 chudé sileno nardetum 3
-986978,478 -643683,645 960,054 degradované silene nardetum 3
-987535,388 -642060,931 849,841 prechod mezi troj$tétovou a pchacovou loukou, ¢ast sileno nardetum 6
-990774,932 | -641653,247 1115,241 zra$elin€lé nardetum 3
-990785,168 -641688,396 1114,151 zraselin€lé nardetum 3
-990776,778 -641733,780 1113,376 degradacni faze podmacenych luk se starckem a kychavici 4
-990745,810 | -641738,283 1116,453 | pchacova louka 7
-988879,940 | -644130,368 1204,410 stovikoviste 4




-988628,652 -644172,618 1238,346 degradovana vlhka louka 4
-989750,997 -643450,251 1093,725 chudé sileno nardetum 3
-989771,194 -643486,013 1091,588 kulturni melandrio phleetum 8
-985676,514 | -642080,202 899,676 troj§tétova smilkova louka 6
-985652,959 -642091,827 900,147 ra$elinna louka 7
-987480,077 | -641842,247 | 857,437 eurotravnik 8
-987543,941 -641846,310 847,510 kulturni louka ptechod k sileno nardetu 3
-985775,097 | -644187,423 1192,328 | boravkoviité 5
-985750,064 -644216,378 1200,646 posledni stadium degradace smilkovych travniki v sukcesi lesa 4
-985770,012 -644309,124 1202,775 prechod mezi solidago nardetum a sileno nardetum 3
-985918,050 -644341,907 1159,852 degrada¢ni stadium smilkové louky s dominantni lipnici chaixovou 3
-985885,933 -644244,546 1165,453 | arnico callunetum 5
-985911,000 | -645560,127 1341,760 | solidagini nardetum 3
-985956,852 | -645555,106 1339,432 | solidagini nardetum typické 3
-985990,502 -645538,377 1337,861 degradacni faze s deschampsii 4
-985927,580 | -646314,538 1292,537 | raseliniste 7
-985693,618 -646847,946 1210,561 ruderal s pfevahou vrbovky 4
-985641,771 -646973,389 1200,182 pastvina, kde byl aplikovan roundup na $tovik 2
-985786,728 | -646756,789 1211,722 | rumexovisté 4
-985896,752 | -646270,744 1302,191 slatini$tni ragelini§té nevapnéné 7
-986309,729 -645787,906 1338,659 solidagini nardetum (s rezervou) 3
-987458,413 -647561,658 1169,693 | melandrio-phleetum

-992983,020 | -649146,425 579,701 troj§tétova louka s ovsikem 6
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Ptiloha 11 Chybova matice klasifikace zafijového snimku algoritmem neuronovych siti

Overall Accuracy = (4280/4696) 91.1414%
Kappa Coefficient = 0.8957

Ground Truth (Pixels)
Class antropogenni
Unclassified 0
antropogenni 108
brusnicovite 0
degradovane 1
mulcovane 0
nardus stricta 14
pasene 0
podmacene 0
posekane 0
trojstetove 31
Total 154
Ground Truth (Pixels)
Class pasene
Unclassified 0
antropogenni 0
brusnicovite 0
degradovane 0
mulcovane 0
nardus stricta 1
pasene 362
podmacene 17
posekane 22
trojstetove 0
Total 402
Class Prod. Acc.
(Percent)
antropogenni 70.13
brusnicovite 92.24
degradovane 81.34
mulcovane 90.59
nardus stricta 97.16
pasene 90.05
podmacene 83.93
posekane 93.88
trojstetove 99.68

brusnicovite

348

podmacene
0

0

11
15
4
41
5
397
0

0
473

User Acc.
(Percent)
94.74
81.68
96.29
98.30
89.66
92.11
89.21
88.47
94.67

(Zdroj: ENVI 4.7, upravy: vlastni)

degradovane
0

6

61

597

25

28
734
posekane

0
0
0
0
0

Prod. Acc.
(Pixels)
108/154
321/348
597/734
231/255
1197/1232
362/402
397/473
445/474
622/624

mulcovane
1

0

0

0
231
12
11
0

0

0
255

trojstetove

S O O N O O o o o

622
624

User Acc.
(Pixels)
108/114
321/393
597/620
231/235
1197/1335
362/393
397/445
445/503
622/657

nardus stricta
0
0
0
2
0
1

197
1

0

32

0
1232

Total

114
393
620
235
1335
393
445
503
657
4696



Ptiloha 12 Chybova matice klasifikace zafijového snimku algoritmem max. vérohodnosti

Overall Accuracy = (3927/4695) 83.6422%
Kappa Coefficient = 0.8085

Ground Truth (Pixels)
Class antropogenni
Unclassified 0
antropogenni 154
brusnicovite 0
degradovane 0
mulcovane 0
nardus stricta 0
pasene 0
podmacene 0
posekane 0
trojstetove 0
Total 154
Ground Truth (Pixels)
Class pasene
Unclassified 0
antropogenni 0
brusnicovite 0
degradovane 0
mulcovane 0
nardus stricta 0
pasene 310
podmacene 0
posekane 92
trojstetove 0
Total 402
Class Prod. Acc.
(Percent)
antropogenni 100.00
brusnicovite 90.23
degradovane 50.95
mulcovane 99.61
nardus stricta 84.09
pasene 77.11
podmacene 96.19
posekane 98.73
trojstetove 90.22

brusnicovite

podmacene

~N L A O DO O

455
0
0
473

User Acc.
(Percent)
100.00
80.31
98.16
98.06
79.82
89.86
80.25
67.14
93.21

(Zdroj: ENVI 4.7, upravy: vlastni)

degradovane
0

0

75

374

180
10
79

16
734

posekane
0
0
0
0
0

1
5
0
468
0
474

Prod. Acc.
(Pixels)
154/154
314/348
374/734
253/254
1036/1232
310/402
455/473
468/474
563/624

mulcovane

254
trojstetove
0

0

0

3

0

56
0

0

2
563
624

User Acc.
(Pixels)
154/154
314/391
374/381
253/258
1036/1298
310/345
455/567
468/697
563/604

nardus stricta
0
0
0
3
0

1036
11
22
135
25
1232

Total

154
391
381
258
1298
345
567
697
604
4695



Ptiloha 13 Chybova matice klasifikace srpnového snimku algoritmem neuronovych siti

Overall Accuracy = (5743/6329) 90.7410%
Kappa Coefficient = 0.8914

Ground Truth (Pixels)
Class antropogenni
Unclassified 0
antropogenni 317
brusnicovite 0
degradovane 0
mulcovane 0
nardus_stricta 20
pasene 0
podmacene 2
posekane 0
trojstetove 48
Total 387
Ground Truth (Pixels)
Class pasene
Unclassified 0
antropogenni 7
brusnicovite 0
degradovane 0
mulcovane 0
nardus_stricta 31
pasene 832
podmacene 0
posekane 0
trojstetove 7
Total 877
Class Prod. Acc.
(Percent)
antropogenni 81.91
brusnicovite 93.58
degradovane 77.50
mulcovane 84.78
nardus_stricta 92.51
pasene 94.87
podmacene 88.76
posekane 89.60
trojstetove 96.26

brusnicovite
3

0

335

S O A O O O 2

358

podmacene

45

User Acc.
(Percent)
90.31
88.62
81.10
99.72
90.64
90.53
94.21
96.41
90.73

(Zdroj: ENVI 4.7, upravy: vlastni)

degradovane
0

0

0

279

39
17

25

360

posekane
0

0
14
2

1
50
11
0
672
0
750

Prod. Acc.
(Pixels)
317/387
335/358
279/360
351/414
1520/1643
832/877
537/605
672/750
900/935

mulcovane

1
0
0
3
351

59

414

trojstetove
0
27

S O O v o o O

900
935

User Acc.
(Pixels)
317/351
335/378
279/344
351/352
1520/1677
832/919
537/570
672/697
900/992

nardus_stricta
0

0

27

32

0

1520

27

37
1643

Total
49
351
378
344
352
1677
919
570
697
992
6329



Ptiloha 14 Chybova matice klasifikace srpnového snimku algoritmem max. vérohodnosti

Overall Accuracy = (5693/6280) 90.6529%
Kappa Coefficient = 0.8913

Ground Truth (Pixels)
Class nardus_stricta
Unclassified 0
nardus_stricta 1352
degradovane 29
brusnicovite 96
trojstetove 102
podmacene 23
antropogenni 6
mulcovane 9
pasene 3
posekane 23
Total 1643
Ground Truth (Pixels)
Class antropogenni
Unclassified 0
nardus_stricat 3
degradovane 0
brusnicovite 0
trojstetove 17
podmacene 0
antropogenni 367
mulcovane 0
pasene 0
posekane 0
Total 387
Class Prod. Acc.
(Percent)
nardus_stricta 82.29
degradovane 88.33
brusnicovite 100.00
trojstetove 90.91
podmacene 98.57
antropogenni 94.83
mulcovane 100.00
pasene 88.37
posekane 94.80

degradovane
0

32

318

360

mulcovane

S O O o o o o

413
0
0
413

User Acc.
(Percent)
94.94
87.85
74.42
85.95
94.36
82.10
92.81
98.98
92.58

(Zdroj: ENVI 4.7, upravy: vlastni)

brusnicovite
0

0

0

355

S O O o o o

355

pasene
0
25
0

0
20
0

0
23
775
34
877

Prod. Acc.
(Pixels)
1352/1643
318/360
355/355
850/935
552/560
367/387
413/413
775/877
711/750

trojstetove
0

4

7

0

850

74

935

posekane

wn O O O O

711
750

User Acc.
(Pixels)
1352/1424
318/362
355/477
850/989
552/585
367/447
413/445
775/783
711/768

podmacene
0
8
0
0
0

552
0
0
0
0
560

Total

1424
362
477
989
585
447
445
783
768
6280



