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Abstrakt

Data land cover ndm pomahaji 1épe pochopit krajinu, jak se vyviji, jeji vyuziti a vliv lidské
¢innosti na ni. Diky novym metodam v oblasti DPZ jsme schopni tyto procesy zaznamenavat
rychleji a v Sir§Sim méfitku, nez tomu bylo diive. Tato prace se zabyva hodnocenim piesnosti
klasifikatori Random Forest (RF) a Maximum Likelihood (ML) pomoci druzicovych dat
Sentinel-2 v oblasti Vojenského ujezdu Libava. Pravé vojenské twjezdy proSly velmi
specifickym vyvojem a tdaje o krajinném pokryti chybi. Klasifikacni legenda obsahuje 8 tfid.
Vysledky klasifikace obou algoritmi jsou vyssi nez 80 %. LepSich vysledkt bylo dle o¢ekavani
dosazeno pouzitim klasifikatoru Random Forest. Nejpiesnéji byly klasifikovany tfidy vodnich
ploch a listnatych a jehli¢natych lest, nejhiife orna pida a fidka vegetace. Ostatni tfidy se svou
pfesnosti odliSovaly. Vysledky prace jsou hodnoceny pomoci chybovych matic, celkové

presnosti a kappa koeficientu.

Kli¢ova slova: klasifikace, Random Forest, Maximum Likelihood, vojensky ujezd, dalkovy

prizkum zemé, Sentinel 2, krajinné pokryti, Libava

Abstract

Data land cover help us understand nature, how it develops, its uses and the influence that
human actions have on it. Thanks to new methods in the remote sensing area, we can record
these processes faster and at a larger scale than before. This thesis evaluates accuracy of the
Random Forest (RF) and Maximum Likelihood (ML) classifiers using satellite data Sentinel-2
from the military training area Libava. The military area went through a very specific
development and the information regarding natural coverage in the region is missing.
The classifier documentation contains 8 classes. The classification results from both algorithms
are higher than 80 %. As expected, more accurate results were achieved using the Random
Forest classifier. The most accurate classifications were of water surfaces and forests. The least
accurate classifications were of agricultural land and sparse vegetation. Other classes varied in
accuracy levels. This thesis’ results are evaluated using error matrices, overall accuracy and the

kappa coefficient.

Keywords: classification, Random Forest, Maximum Likelihood, military training area, remote

sensing, Sentinel 2, land cover, Libava
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1 Uvod

Odligné zptisoby hospodateni s krajinou Ceska v minulosti ovlivnily nyn&jsi vzhled a
vyuziti izemi. Oblastmi, které se svym vyvojem lisi od okolniho prostiedi jsou vojenské
ujezdy. Ty byly od svého vzniku (1927) uzavieny pro vetejnost a slouzily piedevsim pro
vojenské ucely, které specifickym zptusobem urcovalo vyvoj ekosystému v tizemi. Na
rozdil od uzemi vné ujezdii zde neprobihaly zadné ekonomické nebo socialni natlaky,
které by krajinu na uzemi znehodnocovaly, a i diky tomu je spoleénym znakem
vojenskych tjezdd v Cesku velkd biodiverzita (Skokanova a kol 2017). Uzemi
vojenskych ujezdii byvala kvili nepfistupnosti pro vefejnost a zkreslovanim map
zahalena tajemstvim. Tento stav se zménil po konci studené valky, kdy dochazelo ke
snizovani stavu armady a tim i ruSeni nebo zmenSovani rozlohy. Prvnim zruSenym
vojenskym ujezdem byl vroce 1993 VU Ralsko. V soudasné dobé tento trend
zptistupnovani Gjezdl pokracuje. To otevira nové moznosti ve studiu zmén krajiny.

Jednou z metod, jak krajinné pokryti zkoumat je pomoci dalkového prizkumu zemé.
Metoda dalkového prizkumu se za poslednich nékolik desitek let stala velmi popularni
pfi ziskavani informaci o zemském povrchu a jeho okoli. Dfive byl sbér informaci
omezen pouze na terénni pruzkum, ktery byl €asové i finan€né naro¢ny. S rozvojem
techniky dalkového priizkumu se zacaly rozSifovat 1 nové techniky a metody.

Diky délkovym datiim o krajinném pokryvu jsme schopni do urcité miry pfedpovidat
a monitorovat ptirodni katastrofy (Doris a kol. 2010), sledovat globalni zmény a v ptipade
potieby reagovat (Quintano a kol. 2017)

Hlavnim cilem této bakalaiské prace je klasifikace land cover (krajinného pokryti)
Vojenského ujezdu Libava pomoci volné dostupnych druzicovych dat Sentinel 2 z roku
2019. Za timto ucelem bude pouZzit klasifikator Random Forest (RF) v procesu klasifikace
vyuzitim programu SNAP. Vysledky krajinného pokryvu budou porovnany
s klasifikatorem Maximum Likelihood. Nedilnou soucasti této klasifikace bude navrzeni
vhodné legendy land cover. V zavéru bude vyhodnoceni ptesnosti obou klasifikatori.

Prace je Clenéna do dvou hlavnich ¢asti. Prvni, teoretickd Cast, se zabyva uvodem
a seznamenim s problematikou. Jsou zde vysvétleny zakladni principy dalkového
prizkumu zemé, pfedstaven proces klasifikace a klasifikatory pouzité v této praci,
spektralni projevy zékladnich krajinnych prvkil a struéné charakterizovand zkoumana
oblast. Druhd polovina préace je zaméfena na praktickou ¢ast, ve které budou pftiblizena
data, vyuzitd pifi zpracovani, pouzity software a metody postupu pii zpracovani
jednotlivych cild. V samotném zavéru prace jsou prezentovany vysledky préce, zavér

a diskuse. Kazda ¢ast je pro vetsi prehlednost ¢lenéna do kapitol.



2 Literarni reserse a uvod do problematiky

2.1 Dalkovy prazkum Zemé

Dalkovy prizkum je metoda, pii které ziskavame kvalitativni a kvantitativni informace
o objektech a jevech bezkontaktnimi metodami (Halounova, Pavelka 2008).
Z geografického pohledu pouzivame pojem ,,Déalkovy prizkum Zemé* (dale jen DPZ)
zabyvajici se sbiranim informaci o zemském povrchu nebo jeho blizkém okoli. Vymezeni
DPZ a se zabyvalo mnoho autor. Definice se 1i$i rozsahem, chapanim pojmu nebo
dobou, ve kterém vznikla.

»Dalkovy pruzkum je zplsob ziskavani informaci o zemském povrchu a vodnich
plochach s vyuzitim  snimkii  pofizenych  zptaci  perspektivy,  vyuziva
elektromagnetického zéafeni v jednom nebo vice intervalech spektra, toto zafeni je
odrazeno nebo emitovano ze zemského povrchu.* (Campbell 2011)

»Ziskavani informaci o zemském povrchu na dalku pomoci snimacich zafizeni,
umisténych obvykle v letadlech nebo druZicich. Zahrnuje jednak samostatné snimani,
jednak vyhodnocovani pofizenych zaznami.“ (Capek 1988)

»Dalkovy prizkum je véda a uméni ziskavat uzite¢né informace o objektech, plochach
¢i jevech prostfednictvim dat méfenych na zatfizenich, kterd s témito zkoumanymi
objekty, plochami ani jevy nejsou v pfimém kontaktu.“ (Lillesand, Kiefer, 1994, Cit. in:
Dobrovolny 1998)

Data DPZ maji velmi Siroké vyuziti ve spousté riznych odvétvich — tvorba map,
posuzovani Skod na Zivotnim prostfedi, monitorovani vyuZivani pidy, monitorovani
radiace, Uzemni planovani, hodnoceni kvality pidy nebo hodnoceni vynosu plodin
(Sisodia a kol. 2014), na poli geografie (meteorologii a klimatologii, hydrologie,
geomorfologii) a jinych odvétvich — environmentalistice, ekonomii, bezpecnosti,
zemédélstvi nebo astronomii. Jednou z vyhod vyuzivani dalkového priizkumu je rychlost
zpracovani dat. Ve velmi kratkém okamziku zachyti daleko vice detailti nez pii bézném
pozemnim prizkumu, ktery je ¢asové 1 finan¢né naro¢ny (Dobrovolny 1998). Ziskavani
dat z DPZ se dnes neomezuje jen na cesty ptimo vnimané lidskymi smysly, ale i na jevy

a udaje, které jsou pro ¢lov€ka pouhym okem nezjistitelné (Kolatr 1990).
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Nositelem informace je v dalkovém prizkumu Zemé elektromagnetické zafeni
(vit kapitola 2.2), pomoci kterého je mozné zkoumat i energii nepostifehnutelnou lidskym
okem. Elektromagnetické zafeni, které dopadd na zkoumany objekt je pohlceno nebo
odrazeno zpét do okoli. Intenzitu vyzatreného nebo odrazené¢ho zafeni objektu detekuje
senzor, umistény na rtiznych typech nosicl, nejcastéji balonech, letadlech a umélych
druzicich (Dobrovolny 1998). Proces ziskavani dat se sklada z nékolika zakladnich ¢asti
(Obrazek 1). Zakladem je elektromagnetické zareni vyzarené aktivnim povrchem Zemé
nebo odrazené zareni Slunce nebo umélé druzice. Na zaklad¢ vlastnosti jednotlivych
objektii na zemském povrchu dojde k odrazeni zaieni. To je zaznamendvano specialnimi
pfistroji umisténymi na letadlech nebo druZicich. Zméfené data jsou pfenesena zpéct na

zemsky povrch a zpracovana podle potieb vyzkumné otazky.

Obrazek 1: Proces sbéru dat dalkového prizkumu Zemé

D
{:}A e
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B B

F
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E—:
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Zdroj: CCRS (2018). A: zdroj zareni, B: zafeni v atmosféfe, C: interakce s objektem,

D: zméfeni zafeni pfistrojem, E: pfenos, pfijem dat, F: zpracovani dat, G: vyuziti
informace v aplikaci
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2.2 Elektromagnetické zareni

Jak bylo zminéno vyse, dalkovy prizkum Zem¢ je zaloZeny na sbirani tidajii o objektech
a jevech, které nepfichazi do pfimého kontaktu a jsou méfeny na vétsi vzdalenost.
Typické je, ze pii ziskavani informaci o objektech se neomezuje jen na informace
vnimané lidskymi smysly, ale i ty, které jsou sbirané pomoci pfistroji. Timto zplisobem
je mozné ziskavat informace o silovém poli zkoumanych objektl v Ciselné podobé
a prevadét do podoby pfijatelné pro clovéka (Kolai 1990). Informace o silovych polich
objektli ziskdvame méfenim elektromagnetického zatfeni, jez je povazovan za nositele
informace v dalkovém pruzkumu.

Zakladnim principem je, Ze kazdy objekt na zemském povrchu vyzafuje
elektromagnetické zafeni a zaroven odrazi zareni vyzafované jinymi objekty. Sledovanim
tohoto zafeni je mozné ziskavat informace o vSech objektech na zemském povrchu
(Campbell 2011). Zateni se Siii prostorem prostfednictvim elektromagnetické viny
(Obrazek 2), slozené ze dvou Casti — sinusoidy elektrické viny a magnetické viny, které
sviraji pravy thel. Zakladnimi charakteristikami elektromagnetického zéfeni je vlnova
délka a frekvence. (Dobrovolny, 1998).

Obrazek 2: Elektromagneticka vlna v prostoru

Zdroj: Jensen (2017)

Rozsah vilnovych délek je oznacovan jako elektromagnetické spektrum, jez je
rozdéleno do néckolika ¢asti (Obrazek 3) (Halounovd a Pavelka 2008).
Nejznaméj$im typem je viditelnd ¢ast spektra (0,38-0,72 nm), na které je citlivé 1 lidské
oko a jeho odrazy vnimame jako barvy. Mezi dalsi oblasti vinovych délek, které se zacalo
roz§ifovat az s pokrokem techniky, patfi gama zéfeni (<0,03 nm), x-zatfeni (0,03-300 nm),
ultrafialové zateni (0,3-0,38 um), infracervené zafeni (0,72-1000 pum), mikrovinné
(1 mm-30 cm) a radiové (=30 cm) (Dobrovolny 1998).
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Obrazek 3: Elektromagnetické spektrum
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2.21  Spektralni informace

Kazdy satelitni snimek pofizeny jinou druzici je specificky svymi parametry. Témi jsou
prostorové rozliSeni, spektralni rozliSeni a Casové rozliSeni. Prostorové rozlisenti je rozsah
nejmensiho thlového nebo line4drniho odliSeni mezi dvéma objekty, které mohou byt
rozliSeny (Jensen 2007). Prostorové rozliSeni definuje, jak velka plocha na zemském
povrchu odpovida jednomu pixelu na snimku (GEO COPERNICUS). Druzice jsou
schopny pofizovat snimky s prostorovym rozliSenim n¢kolika desitek cm az kilometri.
Spektralni rozliSeni je pocet a Sitka specifickych intervald vlnovych délek
v elektromagnetickém spektru, na ktery je senzor citlivy (Jensen 2007). Lze rozliSovat
multispektralni data (n€kolik jednotek pasem) a hyperspektralni data (n€kolik desitek az
stovek pasem). Casové rozliseni 1ze definovat jako ¢as, za ktery je schopen senzor pofidit

snimky stejného Gzemi.

2.2.2 Spektralni odrazivost
Spektralni odrazivost je pomér intenzity odrazeného zafeni a intenzity zafeni
dopadajiciho na urcité vinové délce (Dobrovolny 1998).

Slune¢ni zafeni, které projde atmosférou je pii kontaktu s objekty na zemském
povrchu bud’ absorbovano nebo odrazeno zpét do prostiedi. Zplsob, jakym reaguje
povrch na zafeni ovliviiuji jeho odrazové vlastnosti. Ty zéavisi na fyzickém stavu,
chemickém stavu a na okoli objektu (GSP 216 2017). Pod fyzickymi vlastnostmi si
muzeme piedstavit naptiklad hrubost povrchu nebo obsah vody. Chemické mohou byt
rozliSeny podle obsahu minerdlt. Kazdd latka na zemském povrchu ma svou
charakteristickou odrazivost. Odrazivost se méni s vinovou délkou zateni. Proto i objekty,
které jsou si svou odrazivosti podobné v jednom intervalu vinovych délek, mizou mit
riznou odrazivost v jiném intervalu (Dobrovolny 1998). Zavislost odrazivosti na vinové
délce ukazuje spektralni kiivka odrazivosti (Obrazek 4). Ktiivka by v idealnim piipadé

méla presné identifikovat a rozlisit jednotlivé typy povrchi. V redlném prostiedi tento
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stav nenastava, nebot’ je povrch ovliviiovan okolnimi — napftiklad teplotou, vlhkosti,

oblacnosti a typicky u vegetace také rocnim obdobim (Campbell 2011).

Obrazek 4: Spektralni kiivky odrazivosti (voda, vegetace, puda)
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Zdroj: SEOS (2018) dostupny na:http://www.seos-project.eu/modules/remotesensing/remotesensing-c01-p05.html

V nasledujici ¢asti budou definovany 3 zakladni typy povrchi, které maji své
specifické vlastnosti a navzajem se lisi. Patii mezi né ptda, voda a vegetace.

Voda, jako ptimés ostatnich slozek krajiny (vegetace, plidy apod.) zna¢né ovlivituje
ostatni objekty krajiny, avSak sama je, co se odrazivosti tyce, jednoduchym, homogennim
objektem (Kolat 1990). V kapalném skupenstvi se vyznacuje velmi nizkou odrazivosti na
vSech vlnovych délkach. Zateni dopadajici na vodni plochu pronika hluboko pod hladinu
a je z vetsi Casti absorbovano. Maximalni odrazivost vody nastava ve viditelné Casti
spektra.

Vegetacni povrch je témét vzdy zastoupen na snimcich dalkového prizkumu Zeme.
Ptesto, Zze na snimcich vypadaji vegetacni plochy svou barvou homogenné, jedna se
o velmi riiznorody povrch (lesy, zemédelské plodiny, louky, lesy atd.). I pies riznorodost
vykazuje vegetace podobny pribéh spektralni odrazivosti. Obecna vegetacni kiivku
odrazivosti (Obrazek 4) se podle jejiho typického prabéhu de€li do tii Casti: oblast
pigmentacéni absorpce (0,4-0,7 um), oblast bunécné struktury (0,7-1,3 um) a oblast vodni
absorpce (1,3-3,0 um). (Kolat 1990). Nejvétsi procento odrazivosti a zarovein nejvetsi
rozdily odrazivosti jednotlivych druhii vegetace nastavaji v oblasti bunécné struktury.
Klasickym ptikladem je rozliSeni jehli¢natych a listnatych stromu. Listnaté stromy maji
vyssi spektralni odrazivost nez stromy jehlicnaté (Dobrovolny 1998). Hlavnimi faktory,
které formuji a odliSuji Groven odrazivosti jednotlivych druhil rostlin jsou pfedevSim

jejich chemické a fyzikalni vlastnosti (Fassnacht a kol. 2016): vné&j$i usporadani
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vegetacniho krytu, chemické vlastnosti listové tkan€, morfologie (tloustka bunéénych
stén, vzduchové mezibunécné prostory a kutikula), struktura korun stromt (hustota listi
a vétvi, thel sklonu) (Leckie a kol. 2005), vyska stromu, staii stromu nebo zdravotni stav.
Kromé vlivii, které napomahaji rozlisit jednotlivé druhy je mnozstvi odrazeného zatreni
znehodnocovan okolnimi vlivy (ptida, mechy, liSejniky).

Pidni typ povrchu je smés organickych a anorganickych latek, které se lisi
chemickymi, biologickymi nebo fyzikalnimi vlastnostmi. Kombinaci téchto vlastnosti
vytvari celkovy spektralni projev. Obecné schéma spektralni kiivky ptidniho povrchu
naznacuje postupné zvySovani odrazivosti s rostouci vinovou délkou (Kolar 1990).

Mistem, kde jsou uchovavany informace o spektralnim chovéani povrchii jsou
spektralni knihovny. Uchovavaji tdaje o absolutnich hodnotach odrazivosti stovek
nejbéznéjsSich druht povrcht (minerdli, hornin, pud, fyzikalné¢ konstruovanych
1 matematicky vypocitanych smési, rostlin, vegetacnich spolecenstvi, mikroorganismi
a umélych materialt) (USGS 2019). Tyto informace byly shromazdény za ucelem vyuZiti
spektralnich prvkti pro dalkovou detekci. Nejvétsimi knihovnami jsou: spektralni
knihovha ~ ASTER  od  NASA  (https://speclib.jpl.nasa.gov/) a  USGS
(https://www.usgs.gov/labs/spec-lab)

2.3 Kilasifikace

Klasifikace je proces, pii kterém je jednotlivym obrazovym prvkim (pixelim) podle
urcitého piiznaku' a na zakladé rozhodovaciho pravidla piifazovan uréity informaéni
vyznam (Dobrovolny 1998), kde typ informace zaleZi na poZadovaném vysledku. Pomoci
porovnavani a pfifazovani znamych a neznadmych obrazovych prvkl je mozné pixely
zatadit do shluki, které jsou spojeny informac¢nimi kategoriemi a podle potieby fazeny
do jednotlivych tfid. Pixely patfici do jedné tfidy jsou teoreticky homogenni (Campbell
2011). Klasifikace je zalozena na pouziti klasifika¢nich pravidel (tzv. klasifikatori), které
mohou byt obecné zalozeny na spektralnim chovani, ale i na vlastnostech objektli a jevil
v obraze. Podminkou je, aby byly objekty v porovnavanych vlastnostech dostate¢né
odlisitelné (Kolar 1990). Ackoliv existuje cela fada klasifikatorti, nelze fici, ktery je
nejlepsi. Vybér vhodného klasifikaéniho pravidla je zékladni pfedpoklad pro dosaZeni
kvalitnich vysledkl. Zavisi na vyzkumné otazce, tréninkovych datech, uZivatelském
vyuZiti, prostorovém a spektradlnim rozliSeni dat (Asamoahl a kol. 2017), klimatickych
podminkach a dalsich faktorech, které mohou vysledek ovlivnit. Castym feSenim byva
kombinace vice klasifika¢nich metod.

Klasifikatory délime na bodové (pixelové) a objektove orientované (Campbell 2011).

Bodové (per-pixelové) klasifikatory jsou nejjednodussimi a také nejcastéji pouzivanymi

! Veli¢ina, kterou miZzeme pro jednotlivé pixely méfit a t¥idit (Kupkova 2010).
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klasifikatory zalozené na spektralnich vlastnostech jevii a objektli samotného pixelu.
Bodové¢ klasifikatory d€lime na fizené a netizené, podle toho, jak zpracovatel zasahuje do
procesu klasifikace (Dobrovolny 1998). Objektové orientované klasifikatory jsou

VVVVVVVVVVVV

a dalsi informace o skupinach obrazovych prvki (Campbell 2011).

2.3.1 Nerizena klasifikace

Pti netizené klasifikaci jde o dvoustupiiovy proces, pii kterém nejsou vyuzivana trénovaci
data. V prvnim kroku jsou vSechny obrazové prvky zafazeny automaticky podle
spektralnich vlastnosti do tfid. V druhém kroku rozhoduje zpracovatel o informacnim
obsahu jednotlivych obrazovych prvki. K odliseni shlukl se pouzivaji shlukové analyzy
(Campbell 2011). Vyhodou oproti fizené klasifikaci je, ze nefizena klasifikace toto
spektralni chovéani objektl dokdze pii vhodné zvolenych analyzach roztiidit sama a
nevyzaduje pfed samotnou klasifikaci zasah zpracovatele (Sisodia a kol. 2014). Nejcastéji
vyuzivanymi klasifikatory nefizené klasifikace jsou algoritmus K-prumérti (K-means)
a ISODATA.

2.3.2 Rizena klasifikace

Pti tizené klasifikaci zpracovatel vyuziva tzv. trénovacich ploch. To jsou ¢asti obrazu,
u kterych miize zpracovatel na zakladé dostupnych dat definovat znamy povrch. Pomoci
trénovacich ploch je moZzné vygenerovat statistické charakteristiky spektralnich ptiznakd,
se kterymi je postupné porovndn kazdy obrazovy prvek a podle vhodného klasifikacniho
pravidla zafazen do urcité tfidy. Tato pravidla jsou zaloZena na piedpokladu, Ze obrazové
prvky ptedstavujici urcitou tfidu se budou shlukovat v urcité oblasti vicerozmérného
ptfiznakového prostoru. Pixely, které nendlezi do Z&dného ze shlukii jsou nasledné
ptitazeny podle klasifika¢niho pravila (Dobrovolny 1998). Vybér klasifikatoru zavisi na
povaze a kvalité vstupnich dat a na poZadovaném vystupu. Typickymi klasifikatory
pouzivanymi v DPZ jsou klasifikator nejvyssi pravdépodobnosti, minimalni vzdalenosti,
nejbliz§iho souseda nebo klasifikator pravouhelnikii (Campbell 2011). V nasledujici

kapitole budou nekteré z nich piiblizeny a pro lepsi pochopeni doplnény o obrazky.
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Na obrazku €. 5. jsou stiedy shluk (centroidy) oznaceny znakem + a zafazované pixely

znakem 0. Jednotlivé shluky jsou oznaceny pismeny A, B a C.

A.

Obrazek 5: Vybrané klasifikatory fizené klasifikace

TM5 TM5

M4 M4

TM5 TMS

V4

Zdroj: Dobrovolny 1998

Klasifikator minimalni vzdalenosti (Minimum Distance)

Pixely, které svou polohou nenaleZi do Zadného shluku jsou analyzovany a zjiStény
jejich vzdalenosti od centroidi okolnich shlukt. Pixel je zatazen do toho shluku, kde
je vzdalenost mezi nim a centroidem nejbliz8i. Nevyhodou tohoto pravidla je
necitlivost algoritmu na rizny stupenn rozptylu ve spektralnim chovéni, a proto se

v takovychto pfipadech nepouziva (Dobrovolny 1998).

Klasifikator pravoihelnikii (Parallelpiped Classification)

Kazdému ze shlukl jsou definovany pixely s minimalni a maximélni hodnotou,
kterymi jsou vedené rovnobézné linie, ohraniCujici shluk. Pixely, které nepatii do
zaddného ze shluki jsou ptifazeny podle pravouhelniku, ve kterém se po klasifikaci
nachdzi (obrazek 9-B). Pixely, které se nachéazeji ve vice nez jedné skupiné¢ mohou
byt klasifikovany podle jiného pravidla nebo je mozné je zatadit podle priority
jednotlivych tfid (tzn. podle predpokladané Cetnosti vyskytu pro nékterou z ttid).
Jinymi moZnostmi je definovani nové smiSené tfidy nebo definovani pravouhelniku
na zdklad¢é jinych hodnot neZ maximdalni a minimalni (Dobrovolny 1998).
Nevyhodou této metody je moznost velkého poctu vzdalenych pixelt, které nejsou
pritazeny do zadné kategorie (Campbell 2011).
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C. Klasifikator nejblizSiho souseda (k-Nearest Neighbors)

Klasifikator nejbliz§iho souseda se podoba metodé¢ minimalni vzdalenosti s tim
rozdilem, Ze u tohoto klasifikatoru je brana v uvahu nejen vzdélenost od centroidd,
ale 1 pocetni zastoupeni pixelti jednotlivé tfidy v okoli nezafazeného prvku. Ten je

poté zatazen do tiidy, ktera mezi sousedy pifevazuje (Dobrovolny 1998).

D. Klasifikator maximalni pravdépodobnosti (Maximim Likelihoody)
Ptifazuje kazdy pixel v obraze k tiid¢ s nejvyssi pravdépodobnosti nebo je oznacen
jako nezatazeny, pokud jsou hodnoty pravdépodobnosti pod prahovou hodnotou
nastavenou uzivatelem (Ahmad a Qeugan 2012).

Klasifikator maximalni pravdépodobnosti je nejvice vyuzivany fizeny klasifikator
(Sisodia a kol. 2014). Je zalozeny na piedpokladu, Ze shluky pixelti maji normalni
rozdéleni. Pfi zafazovani kvantitativné hodnoti rozptyl hodnot, korelaci
a kovariaci kazdé tfidy (Dobrovolny 1998). Berou v uvahu odchylky, které mohou
byt ptitomny v jednotlivych tfidach a bere v tvahu problémy, které vznikaji pti
ptekryti. Vyhodou této metody je vétsi presnost, ale je velmi citlivd na kvalitu
trénovacich dat (Campbell 2011).

Podle studie Hagner a Reese (2007) je nevyhodou této metody to, ze algoritmus
pfi nedostatku dobrych referenc¢nich dat pfedpokladd stejnou pravdépodobnost
vyskytu u vSech tfid. Pokud se v tréninkovych datech nepouZiji Zadné vahy a Cetnost
vyskytu tfid se nebere v tvahu, mize dojit k tomu, ze jsou mén¢ ¢asto se vyskytujici
tfidy nadhodnoceny. Ve své studii upravuje tuto metodu a vytvati upravenou metodu
maximalni pravdépodobnosti ,Kalibrovany klasifikator maximalni
pravdépodobnosti®. Tato metoda je zaloZend na opakované klasifikaci, kdy je
z vysledkti prvni klasifikace zjisténa cCetnost vyskytu jednotlivych tifid a vaha

jednotlivych tfid je pak pouzita v opakované klasifikaci.

Neural Networks (NN)

NN je metoda strojového uceni, navrzena tak, aby napodobovala udici se procesy
probihajici v nervové soustave ¢loveka prostifednictvim vytvareni vazeb mezi vstupnimi
a vystupnimi daty (Campbell 2011). Neuronova sit (Obrazek 6) se skldda z mnozstvi
umélych neuront, které jsou vzdjemné propojeny, predavaji si signal a méni ho na
informaci. Neuron méa neomezeny pocet vstupt, ale pouze jeden vystup. Neuronova sit’
se sklada ze vstupni vrstvy, kterd zajistuje pfijem vstupl zvenci a rozdéluje a prenasi
signdlu do dalSich vrstev. Nésledujicich vrstvach (skrytd vrstva) dochézi ke zptesiiovani
vypoctu, kde prvek scita vSechny ptichozi hodnoty vazenych spojeni a vyhodnoti
vyslednou hodnotu. Pocet skrytych vrstev ovliviiuje celkovou ptfesnost vystupu (vyssi

pocet skrytych vrstev je schopny fesit komplexnéjsi problémy), neplati vSak pravidlo, ze
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¢im vice vrstev, tim lepsi vysledek. Konec celé sité predstavuje vystupni vrstva s jednim
vystupem.  Klasifikace vyuzivd  k trénovacim  procesim  zpétného  Sifeni
(Back propagation). Diky tomu je zmenSovana chyba mezi vstupnimi a vystupnimi daty.
Na zaklad¢ trénovacich dat jsou pak upravovany vahy spojeni mezi neurony
(Atkinson a Tatnall 1997)

Obrazek 6: Neuronova sit’ — Uspotfadani neuront do vrstev

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva vrstva
Vstup1 —»
Vstup2 —» j O\‘
>

O—=0 v

Vstup3 —»

Vstup 4 —»

Zdroj: Matematickabiologie (2019): Dostupné z:

http://portal. matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-
biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--
uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site

Support Vector Machine (SVM)

Metoda SVM je neparametricka linearni metoda strojového uceni. Klasifikacni proces je
zaloZen na hledani idealni nadroviny (hyperplane, linedrni odd€lovaci rovina), ktera by
byla schopnd rozdélit ptiznakovy prostor tak, aby podle ni byla data rozdélena do
klasifikacnich tfid. Ide4dlné¢ umisténd nadrovina je takova, kde nejmens$i vzdalenost
nejblizSich bodl od roviny je co nejvétsi. Tyto body se nazyvaji support vectors
(Mahesh 2011).

2.3.3 Objektova klasifikace

Zatimco bodové klasifikatory jsou zaloZzeny vyhradné na spektralnich informacich
o kazdém pixelu, klasifikace zalozend na objektech (OBIA) zkouma i1 kontextové
informace o krajiné na zéklad¢€ spektralnich vlastnosti, barvy, velikosti, tvaru, textury,
okolnich objektech atd. a jejich vzdjemnych vztazich. Tento typ klasifikace se pokousi
napodobit typ analyzy provadéné lidmi béhem vizudlni interpretace (GSP 2015).
Zakladni fazi objektové klasifikace je segmentace. Pii procesu segmentace jsou pixely
v obraze seskupeny do segmentli (shlukl pixelll) nebo objektt, které sdileji homogenni
spektralni nebo kontextovou podobnost. Zptsobt, jakym je ptistupovano k segmentaci je
ne¢kolik, napfiklad top-down (od nejvétSich objekti k mensim), bottom-up

(od neymensich objektu k vétsim), boundary seeking, object seeking atd.
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Ditlezitou casti pted samotnou klasifikaci je nastaveni parametri — definovani
jednotlivych vlastnosti a pravidel segmentl, podle kterych je klasifikator schopny
jednotlivé segmenty zatadit do piislusné ttidy (Veljanovsky a kol. 2010). Klasifika¢ni
model pouzivany v objektovych klasifikacich mize byt zalozen na tzv. tvrdych (napt
metoda rozhodovaciho stromu) nebo mékkych klasifikatorech (Fuzzy model vyuzivajici
piikazovych operatori a matematickych operaci) (GISAT 207??). Mezi dal$i uzivané
klasifikatory patfi SVM, neuronové sité, rozhodovaci stromy, Maximum Likelihood
a dalsi.

Veljanovsky a kol. (2010) se ve své studii zabyvali teoretickym piedstavenim
a metodologii objektové analyzy obrazu dat dalkového snimani. Poskytuje piehled
o vyvoji moznostech jeho vyuziti objektové klasifikace i v jinych oborech. Mimo jiné se

snazi poukazat na ur¢itd omezeni a vyhody, které¢ z pouziti objektové analyzy plynou.

Mezi nejvice pouzivané klasifikatory do nedavna pattily fizeny parametricky klasifikéator
maximdlni pravdépodobnosti a vySe zminéné nefizené klasifikatory K-means
a ISODATA (Moore a Bauer 1990). Se zvysujicim se prostorovym rozliSenim se metody
klasifikace zaloZené na pixelech staly mén¢ efektivni, protoze vztah mezi velikosti pixelu
a rozmérem pozorovanych objektl na zemském povrchu se vyznamné zmeénil. Proto se
stale vice vyuzivanéj$i metodou stava objektové orientovand klasifikace (Veljanovsky
a kol. 2010). Také diky rozvoji vypocetni techniky (volné dostupné algoritmy, open
source, programovaci jazya atd.) pro aplikace dalkového prizkumu zemé¢ piijato nékolik
algoritml vyvinutych pro strojové u€eni (Fassnacht a kol. 2016). Mezi né¢ bychom mohli
zafadit neparametrické SVM, umélé neuronové sit€ (ANN) nebo Random Forest
(Niculescu a kol. 2018).

Tento trend ve své studii ukazuji 1 Noi a Kappas (2017), kteti se mimo jin¢ zabyvali
cetnosti vyuziti jednotlivych klasifikatort. V letech 2007-2017 (obrazek 7) pattili mezi
nejvyuzivanéjsi klasifikatory pravé MLC, SVM a RF. Z obrazku je patrny zvySeny trend
pouzivani SVM a RF. Oproti tomu je vysoka ¢etnost vyuziti MLC v prabéhu let stabilni.
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Podle autort je dan vysoky pocet piispévki MLC tim, Ze je tento klasifikator vyuzivan

jako jedna z kritérii pro porovnani algoritmi strojového uceni.

Obrazek 7: Vyuziti klasifikatord v letech 2007 — 2017
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Zdroj: Noi a Kappas (2017). ANN = Artificial Neural Network, KNN = K-

Nearest Neighbor, RF = Random Forest, DT= Decision Tree, MLC = Maximum

Likelihood Classifier, SVM = Support Vector Machine
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Jednou =z nejvétSich vyhod, oproti klasickym neparametrickym metodam je, ze
u strojového uceni neni pro piesnou klasifikaci vyZadovano normalové rozdéleni a jsou
schopny se vyporadat i s nevyvaZenymi daty. I proto se stavaji stale popularnéjSimi pro
klasifikaci dalkové snimanych dat (Belgiu a Dragut 2016).

V nasledujici ¢asti bude stru¢né predstavena jedna z vyse zminénych metod —

Random Forest klasifikétor, ktery byl 1 zvolen pro ucely této bakalatské prace.

2.3.4 Random Forest

Random Forest (Cesky nahodny les, dale jen Random Forest nebo RF) je kombinovana
metoda (ensemble learning)? strojového uceni uréend pro klasifikaci a regresi. RF ve
svém rozhodovacim klasifikaénim procesu vyuziva velké mnozstvi rozhodovacich
stromll s pouzitim ndhodné vybrané podmnoziny tréninkovych souborti a proménnych
(Fawaghech a kol. 2014).

Za obecny zaklad pro metodu ndhodného rozhodovaciho lesa byl rok 1995, kdy

vvvvv

negativniho ovlivnéni piesnosti klasifikace (Fawaghech a kol. 2014). Rozsifenim

2 Kombinovany/souborovy klasifikator je ten, ktery kombinuje riizné algoritmy strojového uceni a nasledné
agregovani jejich vysledkl za Gc¢elem presnéjsi klasifikace. Zakladni mys$lenkou je spojeni slabych
klasifikatora (stromtt) ve skupinu silnych (les).
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algoritmu vyvinul v roce 2001 Leo Breiman metodu s ndzvem Random Forest. Metoda
kombinuje Breimanovu metodu bagging vyvinutou v roce 1996 a metodu nahodného
vybér vzorkll predstavenou nezavisle Ho (1995, 1998) a Amitem a Gemanem (1997)
(Fawaghech a kol. 2014). Amit a Geman navrhli pfistup zaloZzeny na rozpoznavani
pomoci velkého mnoZzstvi geometrickych tvart (Breiman 2001).

Zakladnim procesem (Obrazek 8) klasifikatoru je bagging (neboli Bootstrap
aggregating). Bagging je meta-algoritmus strojového uceni, jehoz principem je vytvareni
velkého mnozstvi ucicich se podmnozin z tréninkovych dat. Pii baggingu na sob¢ nejsou
jednotlivé podmnoziny zavislé — kazda je nezavisle konstruovana pomoci bootstrapingu
(viz nize) (Liaw a Wiener 2001). Kazda podmnozina ve stromové struktuie navrhne
klasifikovani vektoru do urcité tiidy. Poté je z vysledkli/predikce vSech podmnozin, na
zaklad¢ ,hlasovani“ o klasifikaci, vektor zafazen do tfidy s nejveétSim poctem hlast
(Kulkarni a Lowe 2016).

Klasifikator Random Forest je s rozvojem vypocetni techniky stale vice vyuzivanou
metodou, a to nejen v dalkovém prizkum zemé, ale i jinych disciplinach. Ekologii
(duhova klasifikace) medicing (klasifikace nadorti), astronomii (klasifikace objektii na
obloze), planovani dopravy, zeméd¢lstvi (klasifikace zeméd¢€lskych plodin),
bioinformatice (Fawagreh a kol. 2014), bankovnictvi (vyhodnocovani divéryhodnosti
klienta), akciovy trh (predikce vyvoje trhu), e-marketing (Polamury 2017) a ve spousté

dalSich odvétvich.

Obrazek 8: Zakladni schéma principu fungovani algoritmu Random Forest
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Zdroj: Maxim Dmitrijevsky: dostupny na: https://www.mql5.com/en/articles/3856?source=post_page
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Trénovaci vzorky jsou do podmnozin ptfiddvany nahodné a s opakovanim metodou
bootstraping. Kazdy ndhodny vybér vzorku probihéd pokazdé z celého testovaciho vybéru.
To znamenad, Ze stejny vzorek mize byt zvolen n€kolikrat, zatimco jiné nemusi byt viibec
vybrany. Pfi vytvaieni trénovacich podmnozin je statisticky pouZito asi 64 % testovanych
dat (in-bag vzorky). Ty jsou pouZzity k trénovani stromil. Zbyvajicich 36 % (out-of-bag)
je pouzito pro kiizovou validaci, technice pro odhad, jak dobie vysledny RF model
provadi (Breiman 2001).

Parametry RF

Jednim z dilezitych krokli vedoucich k Gspésné klasifikaci a minimalizaci obecné chyby
(generalized error) je nastaveni parametrti klasifikdtoru. U Random Forestu jsou

vyzadovany 2 parametry:

1) nTree — pocet vytvorenych stromt v lese.

2) Mtry — pocet nahodné€ vybranych proménnych pro rozdéleni uzlu stromu.

Citlivosti RF klasifikadtoru na zvolené parametry se ve své studii mimo jiné zabyvali
Belgiu a Dragut (2016), ktefi na zdklad¢ zkoumani zjistili, Ze nejbéznéjSim doporuc¢enim
pro parametru poctu stromt (nTree) je 500 a Mtry na druhou odmocninu poctu vstupnich
proménnych. Podle studie Noi a Kappas (2017) mnoho autori dosahuje uspokojivych
vysledkl s defaultnim nastavenim. Breiman (Liaw a Wiener 2001) mimo defaultniho
nastaveni doporuCuje pro mtry 2 defaultniho nastaveni, dvojndsobek defaultniho
nastaveni nebo mtry = 1. Podle autorti nejsou rozdily pfi rizném nastaveni nijak
dramatické. Navzdory vySe zminénym doporuc¢enim, velké mnozstvi autorit doporucuje
zpétny postup pro eliminovani chyb, ktery je zaloZzeny na predikci pfesnosti s pouzitim

OOB (out-of-bag). PouZitim tohoto postupu se podle autori vyrazné zvySuje presnost.

ReSerse

Studie Pal (2005) se zabyva prezentovanim svych vysledkii dosazenych
s klasifikdtorem Random Forest a naslednym porovnanim vysledkl s klasifikdtorem
SVM z hlediska klasifikacni piesnosti, rychlosti klasifikace a parametri potiebnych ke
klasifikaci. Ve své praci autor s vyuzitim dat Landsat 7 klasifikuje stejné jako v této
bakalaiské praci land cover nedaleko mésta Littleport ve Velké Britanii. S cilem
dosahnout nejlepsi presnosti, otestoval autor piesnost klasifikace s riznym nastavenim
parametri. Konkrétné pocet stromi. Testovan byl pocet strom mezi 100 a 12000
anejlepsi uzivatelské presnosti bylo dosazeno pti poctu stromit 100. Jak ukazaly vysledky
RF (88,37 %) je, co se presnosti tyCe, porovnatelny s SVM (87,9 %) klasifikatorem.
Vyhodou RF je pocet parametrti, které jsou potieba pouze 2. Podle autora je schopny RF

zvladnout 1 nevyvazena data a data s chybé&jicimi hodnotami.
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Dalsimi autory, kteii se zabyvali hodnocenim land cover jsou Gislason a kol. (2005). Ve
studii byly porovnavany ptesnosti nejpouzivanéjsSich kombinovanych metod jako jsou
boosting a bagging s metodou RF. Jsou pouzita data Landsat a geograficka data vrstevnic
(po 10 m), sklonitosti a orientace. Zkoumanou oblasti je pohoii v Coloradu
a klasifikovano je 10 tfid. Rlizna méfeni ukazala, ze klasifikdtor RF dosahuje velmi
dobrych vysledku, ale ne ve vSech métenich dosahuje vyssi piesnosti jako boosting nebo
bagging. Vyhodou klasifikatoru je jeho rychlost. Nejvyssi piesnosti u RF (82,8 %)
klasifikatoru bylo dosazeno pii 500 stromech a 3 uzlech.

V jiné studii (Nitze a kol. 2012) bylo hodnoceni land cover provedeno za pomoci
multispektralnich dat RapidEye. Autoii pouzili data ze 4 riznych obdobi
(2. Cervna, 10 srpna, 25 srpna a 5 zafi), kterd doplnila o 5 vegetacnich indext jako
dopliujici zdroje pro zvySeni ptesnosti klasifikace. Porovndvano byly nejcastéji
pouzivané metody strojového u€eni: SVM, ANN, RF a tradi¢ni klasifikdtor Maximum
likelihood. Zkoumand oblast byla Indian Head v Kanadé, kde bylo do klasifikace
zahrnuto 512 zemédélskych poli v roce 2009. Klasifikovano bylo 10 raznych plodin.
Pocet stromu v klasifikaci byl 100, 400, 500 a 600, kazdy pouzit u snimku z jiného
obdobi. Nejnizsi pfesnosti klasifikace dosdhl ve vSech 4 obdobich ML klasifikator,
nejlepSich vétSinou SVM. RF a ANN dosédhli nepatrné horSich vysledki nez SVM.
Spatnych vysledki dosahl RF na snimcich z 2. Gervna, kde mél klasifikator p¥i nastaveni
nTree 500 znateln€ nejhorsi pfesnost ze vSech metod strojového uceni.

Jinou, zajimavou studii se zabyval Noi a Kappas (2017), ktefi porovnavali piesnost
metody k-nejblizsi soused, SVM a RF v delt¢ feky Red River ve Vietnamu na snimcich
Sentinel 2. Na celkové plose 30 x 30 km2 bylo klasifikovano 6 riznych typt povrchu.
Zajimavou casti na této studii bylo 14 tréninkovych dat, nékterd vyvazena a nékterad
nevyvazena o celkové velikosti 50—1250 pixelt/tfida. Stanoveny byly 2 zakladni cile. 1)
porovnat klasifikani presnost vSech tii klasifikatori na snimcich Sentinel 2 a 2)
vyhodnotit vliv velikosti tréninkovych dat na piesnost klasifikace. Pro kazdy klasifikator
bylo vyzkouseno nékolik parametrii. U RF bylo testovani nTree = 100, 200, 500 a 1000
a mtry = 1:10. Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno pti mtry = 2, 3 a 4 a ntree 200, 500
a 1000 ukazuji velmi podobné vysledky, ale nejlépe dopadl nTree = 500. V této studii
byla tréninkova data rozdélena do podmnozin tréninkovych dat, kde sada 1 obsahovala 5
% zpuvodnich tréninkovych dat, sad 2 10 %, dalsi 20 %, 40 %, 60 9%,
80 % a nakonec 100 %. Nejvyssi presnosti u vSech klasifikatorii bylo dosazeno pfi
velikosti trénovacich ploch 60 % (=760 pixel/tfidu). Autofi zjistili, ze pokud jsou
tréninkova data prili§ velkd, mize dojit ke zméndm mezi tfidami a tim znehodnocovat
ptesnost. Pro vSechny tfidy v této studii bylo dosazeno nejvyssi piesnosti, kdyz

tréninkova data reprezentuji asi 0,25 % celkové studované plochy.
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Cilem studie Niculescu a kol. (2018) byla klasifikace vegetacniho pokryvu v oblasti Pays
de Brest ve Francii pfi pouziti série snimka radarovych dat Sentinel 1 a optickych dat
Sentinel 2 a SPOT-6. Do procesu klasifikace byly zahrnuty i 4 indexy (NDVI, NDWI,
S2rep, IRECI), které byly vytvotfeny nad daty Sentinel 2. Jako klasifikator byl vyuzit
Random Forest. Klasifikovany byly tfidy: letni plodiny, bez vegetace, les, voda, travnaty
porost, mocaly, zimni plodiny a pise¢né duny. Zajimavou mysSlenko bylo spojenim
radarovych dat, optickych dat a indexti. Byly porovnévany 3 klasifika¢ni metody: 1) SAR
data + NDVI a NDWI, 2) SAR data + S2rep a IRECI, 3) SAR data + opticka data.
Z vysledkt vyplyva, ze diky vegetacnim indextim bylo mozné dobfte rozlisit lesy, ornou
pudu a travnaty porost. Déle pasma red-edge u snimkti Sentinel 2 pozitivné obohatilo
klasifikaci pfi mapovani vegetace. Série snimk méla také pozitivni vliv zejména na
mapovani vegetacniho krytu.

Na a kol. (2010) porovnavali vysledky klasifika¢nich algoritmi Random Forest,
CART (Classification and Regression Trees) a Maximum Likelihood. Mapovany byly
wetlands v oblasti Sanjang Plain v Cin& pomoci dat Landsat 5, geografickych dat (sklon,
nadmoftska vyska, topografickd data, geologické podlozi a klimatickd data) a dvou
vegetacnich indexti (NDVI, EVI). Klasifikovany byly tfidy: suchd puda, lesy, louky,
baziny, zéstavba, vodni plochy a ryzova pole. Hodnocena byla celkova pfesnost
klasifikatoru a citlivost na velikost trénovacich dat. Bylo zjisténo, Ze RF a CART mohou
dosahovat podstatné vysSi presnosti nez bézn¢ pouzivany klasifikator ML. Nejvyssi
celkova ptesnost byla ziskana klasifikaci RF (91,3 %). Za druhé, RF byl oproti CART
a ML nejméné citlivy na velikost trénovacich dat a jeho vysledky byly nejstabilné;si.
Naopak nejhorsich vysledky z vSech 3 testovanych klasifikaci dosahl ML.

Cilem studie Jhonnerie a kol. (2015) bylo za pouziti objektové orientované klasifikace
urCit a porovnat piesnost klasifikatoru RF a klasifikatoru ML. Zkoumanou oblasti byl
mangrovovy les na fece Kembung v Indonésii. K procesu 7 klasifikaci byla pouZita
kombinace dat snimeku Landsat 5TM, ALOS PALSAR FBD (Advanced Land
Observation Satellite Phase Array L-band Synthetic Aperture Radar Fine Beam Double
Polarization) a spektralnich transformaci (NDVI, NDWI, NDBI). K vyhodnoceni
pfesnosti byl pouzit celkova pfesnost a kappa koeficient. Pro vSechny kombinace dat
dosahl RF vys$si ptesnosti nez ML. Nejvyssi presnost RF klasifikatoru (81,1 %,
0,76 kappa) byla pfi pouziti vSech zminénych dat, zatimco u ML bylo nejvyssi pfesnosti
(77,7 %, 0,71 kappa) dosazeno pii kombinaci dat Landsat 5TM a ALOS PALSAR.
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3 Zajmové uzemi

3.1 Vojensky ujezd

»Vojensky ujezd je vymezend cast uzemi stitu urcend k zajiStovani obrany statu
a k vycviku ozbrojenych sil. Ujezd tvoti izemné spravni jednotku* (ACR 2018).

Nejstarsi vojensky Gjezd Brdy a Dédice vznikli v roce 1927. Nejvice VU vzniklo
v obdobi komunistického rezimu, kdy vznikaly nové vojenské ujezdy a staré byly
roz§ifovany. Od konce studené valky jsou VU ruseny nebo zmensovany a zpiistupiiovany
vefejnosti. V soucasné dobé se na tzemi Ceské republiky nachazi 4 VU (Boletice,
Biezina, Hradi$té, Libava) (MVCR 2010). Od roku 1994 ve VU probiha vycvik armady
¢eské armady a jejich spojencii v rdmci programu Pro mir a nyni i spojenci NATO
(ACR 2018).

Ackoliv jsou hodnoceni land use/land cover a jejich zmény jednou z nejcastéji
dalkové ziskavanych informaci, jsou vojenské ujezdy zkoumany jen sporadicky i ptesto,
ze vyvoj krajiny uvniti 0jezdl odliSuje od okolni krajiny. Autofi, ktefi se zabyvali
zménami land coveru ve vojenskych ujezdech jsou Skokanova a kol. (2017). Ve své studii
zkoumali dlouhodoby vyvoj krajinného pokryti na uzemi 5 vojenskych ujezdu a zdali se
jejich vyvoj odliSuje. Soucasti vyzkumu bylo zjistit jakd je zavislost mezi krajinném
pokryti a populaci na tzemi. PouZito bylo 6 sad topografickych map a leteckych snimki
(z let 1836-2014). Klasifikovano bylo 7 tfid (orna pada, trvalé travni porosty, sady,
dfevinna vegetace, vodni plochy, zastavba a ostatni — zahrnujici téZbu, ruiny a cvicici
plochy). Kategorie lesa byla nahrazena dievinnou vegetaci, kterd zahrnuje i kefe a stromy
stojici osamocen¢ mimo plochu lesa). Vysledky se 1i§i v zavislosti na historickych
podminkach a zménach. Dale byly zjiStény podobnosti mezi ujezdy Biezina a Brdy,
a Hradi$té a Libava. Prvni, mensi, skupina byla charakteristicka niz8i populaci s méné
vojenskymi tabory. PievaZzoval spiSe dievinny pokryv na rozdil od druhé skupiny, kde
prevladala oteviena prostranstvi. Po 2. svétové valce se snizila populace a zvysila se
dfevinna vegetace. V poslednich 20. letech vede upadajici vojenské ¢innost ke zvySovani
dfevinné vegetace a ochrané krajiny vojenskych ujezda.

Podobnym vyzkumem se zabyval 1 Havlicek a kol. (2018), ktefi zkoumali land use
a silni¢ni sit’ v ujezdu Libava a porovnavali vysledky s vyvojem jeho okoli. Jejich cilem
bylo potvrdit hypotézu, Ze zaloZeni vojenského Ujezdu vyznamné ovlivni land use
a silni¢ni sit’ v tom sméru, Ze dojde ke zvySovani lesnich ploch a/nebo travnich porostt.
Tato hypotéza byla potvrzena. Vyuzity byly topografické mapy a letecké snimky z let
1837-2014). RozliSovano bylo 11 land use kategorii (orna ptida, trvalé travni porosty,
zahrady a sady, chmelnice, les, vodni plochy, zastavba, rekreani plochy, vojenské

kempy, a ostatni (t€Zba a dopadové plochy) a opusténé ruiny). Podobné jako ve studii
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vySe, vyuZiti land use velmi zdviselo na historickém obdobi. Od 2. poloviny 20. byl
vyuzivan VU k trénovani tankd a p&choty, ktery ke cviéeni vyuzivali opuiténa obydli.
To mélo za nésledek ubyvani zastavené plochy a zménu orné pidy v travnaté povrchy.

Dnes se jiz nevyuzivané vojenské plochy pokryvaji vegetaci a zalesnuji se.

3.1.1  Vojensky ujezd Libava

Vojensky tjezd Libava byl zaloZzen v roce 1950 a nachéazi se v Olomouckém kraji
(Obrazek 9), severovychodni ¢asti svého tizemi zasahuje do Moravskoslezského kraje.
Lezi severovychodné od krajského mésta Olomouc v oblasti Oderskych vrchu. Hlavni
sidlem je Mé&sto Libava. 1.1.2016 byly podle zakona podle zdkona ¢. 15/2015 Sb.
zménény hranice Vojenského tjezdu Libava. Ujezd se tak zmensil z 327 km? na 245 km?
(ztrata tizemi Mésta Libava, BudiSov nad BudiSovkou, Vitkov, Lubomét p. Straznou,
Kozlov a Slavkov, Mrsklesy, Hlubocky, Jivovd a Domasov n. B.) (ACR 2018). Vojensky
Gjezd Libava je druhym nejvétsim ujezdem v Cesku. Pouze 1/3 tzemi je uréena pro

tréninkové ucely, pfevazné pro tanky, délostrelectvo a péchotu.

Obrazek 9: Poloha Vojenského ujezdu Libava

7" hranice okresu 7

/" hranice kraje
B VU Libava

Zdroj: Vlastni tvorba

Krajinu VU tvoii zvInény reliéf Oderskych vrchii a Vitkovské a Domasovské vrchoviny.
Primérna nadmotska vyska je kolem 500 m n. m. Nejvyssi vrchol Chlum dosahuje vysky
705,7 m, Nejnizsi misto, 320 m, se nachazi u ptislavnickych kasaren. Nejnizsi a nejvyssi
naméiené teploty dosahuji hodnot +- 35 °C. Primérna denni teplota vegetaéniho obdobi
(duben-zati) je 12 °C. Ro¢ni thrn srazek c¢ini v priméru 863 mm. (VOJUJEZD-
LIBAVA.CZ 2015). Vétsina Gizemi lezi v povodi Odry. Uzemi piedstavuje vyznamnou
akumula¢ni oblast povrchovych vod. Nejvétsi je vodni nadrz Barov (10 ha)

v severovychodni ¢asti vojenského tjezdu (Smolova a kol 2005).
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Uzavieni vojenského ujezdu pro civilni obyvatelstvo pozitivné ovlivnilo pfirodni
charakter tzemi. Dnes je povazovan za vyznamnou Krajinu s cennymi biotopy
s vyskytem zvlast¢ chranénych rostlin a zivocichti (VOJUJEZD-LIBAVA.CZ 2015).
Celé tizemi je diky vzacnému ptactvu oznaceno jako specidlné chranéné uzemi (SPA).
1/3 je na seznamu vyznamnych lokalit Natura 2000 (Havlic¢ek a kol. 2018).

4 Data a metodika

V nésledujici ¢asti budou piiblizeny jednotlivé typy dat, které byly pouzity pro
zpracovani bakalarské prace. Nasledovat bude metodicka ¢ast ve které bude popsan

proces piiprav, zpracovani dat, klasifikace a v posledni ¢asti vyhodnoceni dat.

4.1 Data

411 Sentinel 2

Pro hodnoceni land cover jsem vyuzil data Sentinel 2, ktera byla vyvinuta v ramci
evropského vesmirného programu Copernicus. Program vznikl na zéklad¢ spolecné
iniciativy evropské komise a evropského vesmirného progrmau (ESA 2012). Data jsou
volné¢ dostupna na internetovém portdle Copernicus Open Access Hub
(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home).

Systém Sentinel 2 se skldda ze dvou druZic: Sentinel 2A uvedenou do provozu
23.6.2015 a Sentinel 2B vypusténou 7.3.2017. DruZice poskytuje multispektralni snimky
s vysokym prostorovym rozliSenim a Sitkou zabéru az 290 km. Soucasti druZice je
opticky senzor MSI snimajici ve 13 pasmech, z nichz maji prostorové rozliSenim 10 m,
6 pasem s rozlienim 20 m a 3 pasma s rozlisenim 60 m (Tabulka 2). Casové rozliseni
jedné druzice je 10 dni, pfi pouziti obou druZic je mozné dosdhnout ¢asového rozliSeni
5 dni. Data jsou systematicky kaskadove zpracovavana a fazena do n¢kolika tirovni Level
0, Level 1 (1A, 1B, 1C) a Level 2A (ESA 2018).
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Tabulka 1: Specifikace Sentinel 2A

spektralni pasma stfedni vinova | SiFka pasma prostorové
délka (nm) (nm) rozliseni (m)
1 coastal aerosol 4439 27 60
2 blue 496,6 98 10
3 green 560 45 10
4 red 664,5 38 10
5 red-edge 1 703.9 19 20
6 red-edge 2 740,2 18 20
7 red-edge 3 782,5 28 20
8 NIR 835,1 145 10
8a | NIRn 864,8 33 20
9 water vapor 945 26 60
shortwave infrered
10 | cirrus 1372,5 75 60
11 | SWIR 1 1613,7 143 20
12 | SWIR 2 2202,4 242 20

Zdroj: Sentinel 2 Product Specification Document (2018)

Data Sentinel 2 jsou velmi Casto vyuzivana predevsim k monitorovani krajinného
pokryvu a jeho zmén, mapovani zdravotniho stavu vegetace, mapovani rizik. K ucelim
monitorovani vegetace jsou nejCastéji vyuzivdna blizkd infracervend péasma, které
Sentinel 2 poskytuje v prostorovém rozliSeni 20 m (Addabbo 2016). Pfi vybéru dat pro
tuto bakalafskou praci byly hlavnimi divody vyuzitelnost pii monitorovani vegetace,
finan¢ni dostupnost a dobré prostorové rozliSeni.

Pro tuto bakaldfskou praci byla pouzZita data produktu Level 2A,
(S2A_MSIL2A 20190630T100031 N0212 R122 T33UXR 20190630T125130)

v projekci UMT/WGS 84. Satelitni snimek Sentinel 2 byl je voln¢€ dostupny na strankach
spolecnosti ESA (https://scihub.copernicus.eu/). Datum pofizeni snimku je 30.6.2019.
Hlavnimi kritérii pro vybér snimku byla nizkd oblacnost a vegetatni obdobi kvuli
spektralnim  odezvam  vegetace. Na obrdzku 10 je nahled upravené¢ho

a ofiznutého snimku.
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Obrazek 10: Vojensky ujezd Libava (2019)

Zdroj:  ESA  (2019):  Dostupné  na:
https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home

41.2 ORTOFOTO CR

Pro hodnoceni ptesnosti a ke zvySeni pfesnosti a pfi vytvareni trénovacich ploch byla
pouzita WMS sluzba Ortofoto CR, kterou poskytuje Cesky ufad zeméméfi¢sky
a katastralni (dale jen CUZK). Snimky tizemi Vojenského tjezdu Libava byly potizeny
v roce 2018 v prostorovému rozligeni 20 cm (CUZK 2019).

41.3 ZABAGED

Tato vrstva byla pouzita jako referen¢ni primarné pro odliSovani plochy orné piady
a travnatého porostu. Data ZABAGED byly pouzity ve formé¢ WMS sluzby v mé&fitku
1:10000, kterou poskytuje CUZK. V soucasné dobé je tvorena 128 typy geografickych
objektii zafazenych do polohopisné nebo vyskopisné &asti. (CUZK 2019)

414 LPIS

Stejné tak, jako vySe uvedena vrstva ZABAGED, byla i vektorova vrstva LPIS vyuzita
k odliseni tfidy orné pudy a travnatého porostu. LPIS je vefejny registr pidy, ktery je
tvofen primarn¢ evidenci zemédé€lské pidy. Hlavnim cilem je ovéfovani udaja

v zadostech o dotace poskytovanych ve vazbé na zeméedélskou pady (LPIS 2019)

41.5 ArcCR 500

Data ArcCR obsahuji digitalni vektorova data Ceské republiky a byla vyuzita pro ofez
zdjmového uzemi. Vznikla ve spolupraci ARCDATA PRAHA, s.r.o., Zemémétického

tfadu a Ceského statistického uradu.
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4.2 Software

Pti zpracovani této bakalarské prace byly vyuzity 3 softwary. SNAP 6.0, ktery je volné
ke stazeni na internetovych strankéach spolecnosti ESA
(http://step.esa.int/main/download/). Program byl vyuzit k ptfedzpracovani surovych
satelitnich snimkt. Dal$im vyuzitym programem byl ArcMap 10.2 od spolecnosti ESRI.
Prob¢hlo zde pietransformovani dat do stejné projekce, tvorba trénovacich ploch
a cast hodnoceni pfresnosti. Programem, ve kterém probéhla samotna klasifikace

a hodnoceni piesnosti je ENVI 5.1 od Harris Geospatial.

4.3 Metodika

431 Predzpracovani

Pted samotnym hodnocenim land cover vojenského Ujezdu bylo nejprve potieba satelitni
snimek Sentinel 2 upravit. Veskeré predzpracovani snimku probéhlo v programu SNAP
6.0. V ramci piiprav na klasifikace byly vytvotfeny trénovaci plochy v programu ArcMap
(viz nize).

Soucasti urovné 2A satelitniho snimku jsou atmosférické korekce. Jeho hodnoty
odrazivosti odpovidaji Grovni odrazivosti na povrchu BOA (Bottom of Atmosphere)
a nejsou ovlivnény atmosférickymi vlivy. Proto neni potfeba zadné dalsi atmostérické
korekce provadet.

Snimky Sentinel 2 obsahuji 13 spektralnich pasem, které se 1i§i prostorovym
rozliSenim (60 m, 20 m, 10 m). Aby bylo mozné provést dalsi Upravy vedouci ke
klasifikaci snimku, bylo potieba snimek transformovat tak, aby prostorové rozliSeni bylo
jednotné u vSech pasem. Toho bylo docileno pomoci funkce resampling
(=ptevzorkovani). Pfevzorkovani je proces, pii kterém je ptivodni DN hodnota pfevedena
do jiné soufadné soustavy (Dobrovolny 1998). Transformovana byla pasma s niz$im
prostorovym rozliSenim, ato 1,9, 10 (60 m) a pasem 5, 6, 7, 8a, 11 a 12 (20 m). Zvolena
byla metoda nearest neighbor. Diky tomuto procesu byly vSechny pixely snimku
ptevedeny do stejného prostorového rozliSeni u vSech pasem, a to na 10 m.

V nasledujicim kroku byla za pomoci funkce subset vybrana pasma, kterd byla
nasledné pouZita v klasifikacnim procesu. Vybrano bylo 9 pasem. Ta, jejichZ ptivodni
prostorové rozliSeni bylo 10 m (pasma 2, 3,4, 8)a20 m (5, 6, 7, 8a,11, 12). Odstranéna
byla padsma s plivodnim prostorovym rozliSenim 60 m (1, 9, 10) a pdsmo 8a (20 m),
protoze se se svym rozsahem vinové délky prekryva s pasmem 8, které ma ale lepsi
prostorové rozliSeni. Po provedenych korekcich, pfevzorkovani a vybrani pasem byl
snimek ofiznut na velikost zkoumaného tizemi. Ofez satelitniho snimku byl proveden za
pomoci shapefilové vrstvy Vojenského tjezdu Libava dostupného z datasetu ArcCR

funkci land/sea mask.
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4.3.2 Land cover a klasifika¢ni legenda

Tvorba klasifikacni legendy je dulezitou soucasti kazdého klasifika¢niho procesu a také
klicovym faktorem ovliviiujici celkovy vysledek. Legenda je vzdy volena na zakladé
charakteru Gzemi a méla by byt zahrnovat vSechny tfidy, které se na daném uzemi
nachdzi. Klasifika¢ni tfidy byly vybrany a definovany s pomoci nomenklatury CORINE
Land Cover (Copernicus 2019) (viz nize). Hodnocenim land cover vojenskych tjezdi
Brdy a Ralsko se ve své studii zabyvali Stych a kol. (2018). S ohledem na podobnosti
krajiny vojenskych tjezdii byly s men$imi modifikacemi odpovidajicim charakteru VU
Libava vybrany stejné klasifikacni tfidy: vodni plochy, listnaté lesy, jehlicnaté lesy,
travnaty porost, fidka vegetace, orna pida, bez vegetace a zastavba. Jako referen¢ni data
pfi tvorb& trénovacich ploch byla vyuzita prevazné data Ortofoto CR. Déle volng
dostupna WMS sluzba ZABAGED a vektorova vrstva LPIS (29.5.2019 dostupné
z: http://eagri.cz/public/app/eagriapp/lpisdata/), ktera byla vyuzita pro rozliSeni mezi
ornou pudou a travnim porostem. Pro rozliSeni jehli¢natych a listnatych lesti byla vyuzita
barevna syntéza 843 originalniho snimku Sentinel. Drobné rozdily mezi pidou bez

vegetace a fidkou vegetaci detekoval NDVI index.

Vodni plochy

Na tzemi se vyskytuji i drobnéjsi vodni toky (Obazek 11), které s ohledem na prostorové
rozliSeni, nebyly do procesu klasifikace zahrnuty. Tato tfida obsahuje nomenklaturu
5.1.2. Vodni plochy dle CORINE Land Cover.

Obrazek 11: Vodni plochy Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR
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Listnaté lesy

Uzemi, kde je hustota korunové pokryvky listnatych stromii (Obrazek 12) vice nez 30 %.
Odpovida nomenklatuie 3.1.1 Listnaté lesy. Ve VU Libava prevladaji listnaté lesy nad
jehli¢natymi. Problémem u klasifikovani listnatych a jehlicnatych stromt jsou lesni
Skolky — stromy do vySky 5 m maji podobné spektralni projevy a byly zahrnuty do tfidy

fidké vegetace.

Obrazek 12: Listnaté lesy Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR

Jehli¢naté lesy

Uzemi, kde je hustota korunové pokryvky jehliénatych stromi (Obrazek 13) vice nez 30
%. Odpovida nomenklatute 3.1.2 Jehli¢naté lesy.

Obrazek 13: Jehli¢naté lesy Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR

Ttida smiSenych lest nebyla vytvofena, a proto v ptipadé vyskytu smisSeného lesa je
o klasifikaci rozhodnuto na zakladé¢ vyssiho zastoupeni jehlicnatého nebo listnatého lesa.
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Travnaty porost

Tato tfida (Obrazek 14) zahrnuje 2.3.1 Louky a 3.2.1 Pfirodni pastviny. Do tfidy louky
patii trvalé travni porosty, které jsou nebo byly v minulosti vyuzivany jako zemédélské
plochy nebo jsou ovlivnény lidskou ¢innosti. Typicky se vyuZzivaji jako pastviny. Louky
se svymi spektralnimi vlastnostmi podobaji orné pid¢, a proto je problematické jejich
rozliSeni. Pro takové ptipady byly pfi rozliSeni pouzity i vistvy WMS ZABAGED a LPIS.
Ptirodnimi pastvinami jsou plochy, které jsou minimaln¢ nebo nejsou vibec ovlivnény

lidskou ¢innosti.

Obrazek 14: Travnaty porost Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR

Ridka vegetace

Do kategorie tidké vegetace (Obrazek 15) byly zahrnuty nomenklatury 3.2.2 Slatiny
a viesovisté, kfovinaté formace, 3.2.4 Prechodova stadia lesa a kioviny a 3.3.3 Oblasti
s fidkou vegetaci. Ridka vegetace je typicky reprezentovana lesnimi $kolkami, novou
vegetaci rostouci v mistech po t€zbé stromt nebo dopadovych ploch, nizkou dievinnou

vegetaci (kefe) a fidkou vegetaci pokryvajici 10-50 % povrchu.

Obrazek 15: Ridké vegetace Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR
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Orna puda

Tato tfida podle definice CORINE odpovid4a nomenklatuie 2.1.1 Orné ptida (Obrazek 16)
mimo zavlazovanych ploch. Jako referenéni data byla vyuzito Ortofoto CR, ZABAGED

a LPIS. Orna piida se vyskytuje vétSinou na okraji izemi.

Obrazek 16: Orna pada Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR

Bez vegetace

Tato kategorie reprezentuje plochy bez vegetace (Obrazek 17). Mezi takové patii

napiiklad oblasti po téZb¢ dieva.

Obrazek 17: Bez vegetace Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR
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Zastavba

V roce 2016 doslo ke zmenseni VU Libava. Nyni se na izemi nachézi jen minimum
zastavéné plochy (Obrazek 18). Podle definic CORINE do této tfidy fadime tfidy:
1.1.1 Meéstska souvisla zastavba, 1.1.2 M¢éstska nesouvisla zastavba, 1.2.2 Silni¢ni
a zelezni¢ni sit’ a ptilehlé prostory a 1.3.1 Tézba hornin. Do tfidy zastavby byly zahrnuty
plochy reprezentujici nezpevnéné cesty (ZABAGED) a dopadové plochy.

Obrazek 18: Zastavba Sentinel 2 (vlevo) a Ortofoto CR (vpravo)

Zdroj: Sentinel 2, Ortofoto CR

4.3.3 Trénovaci plochy
Trénovaci plochy byly vytvofeny v programu ArcMap 10.5.1. Nejprve bylo vytvofeno

8 shapefilti reprezentujici jednotlivé tfidy. U kazdé vrstvy byly vytvoreny trénovaci
polygony (Tabulka 3) s diirazem na dodrZeni n€kolika zakladnich pravidel (Dobrovolny
1998):

- Trénovaci plochy by mély obsahovat pouze pixely dané kategorie a nezasahovat
k okrajovym plocham krajinného pokryvu

- Trénovaci plochy musi obsahovat dostatecny pocet pixell

- V ptipad¢ klasifikace Maximum Likelihood je dulezité, aby trénovaci plochy mély
normalni rozdéleni (pro ucely RF klasifikatoru byt nemusi)

- Trénovaci plochy by v idealnim ptipad€ mély byt rovhomérné prostorové rozmistény.

Minimalni mapovaci jednotka pro klasifikaci byla stanovena 0,25 ha (=25 pixeld pro
snimek Sentinel 2) (Copernicus 2016). Pro vétsi uspésnost klasifikace bylo (tam kde to
bylo mozné) u problematickych tfid (jehlicnaté x listnaté, bez vegetace x zastavba, orna
puda x travnaty porost, orna pida x bez vegetace) vytvoieno vice polygonii (Tabulka 2).
Ttida vodnich ploch, zéstavby a orné pidy obsahovala trénovacich ploch, protoze jejich
zastoupeni v tzemi je nizsi. Kazdy vytvoieny polygon byl zkontrolovan mapou Ortofoto

CR, nahranou pomoci WMS sluzby do ArcMapu. U orné pudy a travnatého porostu, jak
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bylo zminéno vyse, byly polygony kontrolovany na referen¢nimi daty ZABAGED a
LPIS.

Tabulka 2: Trénovaci plochy

pocet polygonti |pocet pixeli
vodni plochy 8 1057
listnaté lesy 93 11945
jehli¢naté lesy 91 5377
travnaty porost 48 13282
ridka vegetace 24 3112
orna puda 18 8012
bez vegetace 101 9915
zastavba 30 1368

Zdroj: Vlastni tvorba

Po vytvoteni trénovacich ploch byla data naimportovana spolu s upravenym snimkem
Sentinel 2 do programu SNAP 6.0, kde byly funkci Statistics vygenerovany statistiky
vSech tfid. Ke statistickému testovani byl vytvofen graf spektralni odrazivosti
jednotlivych tiid ve vSech pouzitych pasmech a Jeffries-Matusita test odd¢litelnosti mezi
jednotlivymi tfidami.

Pro zhodnoceni oddé¢litelnosti byla vyuzita funkce ROI Separability (Tabulka 3)
v programu ENVI 5.1. ROI Separability porovnavd vzdy oddélitelnost dvou tiid
a hodnoty se pohybuji v intervalu od 0 do 2. Cim vice se hodnota blizi 2, tim 1épe
oddélitelné jednotlivé tfidy jsou. V piipadé¢ nizsich hodnot je vhodné zvazit slouceni tiid
nebo upraveni trénovacich ploch. Vysledek oddélitelnosti je zobrazeni v tabulce €. 3.

Tabulka 3: Oddélitelnost jednotlivych tiid

vodni
plochy
. 3 listnaté
listnaté lesy 2,000
lesy
jehlicnatélesy | 1,999 1,086 |Jehlicnaté
lesy
travnaty porost| 2,000 1,999 1,999 | travmaty
porost
Fidka vegetace | 2,000 1,914 1,967 1,848 Fidka
vegetace
orni pida 2,000 2,000 2,000 1,942 1,999 orna
puda
bez vegetace 2,000 2,000 1,999 1,998 1,999 1,944 bez
vegetace

zastavba 1,999 1,999 1,999 1,999 1,999 1,999 1,999

Zdroj: Vlastni tvorba
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cvwr

dosahuji tfidy fidké vegetace a travnatého porostu (1,848), déle fidké vegetace a listnaté
(1,914) a jehli¢naté lesy (1,967). Ridka vegetace se vyskytuje na zartstajicich plochach,
vzniklych po tézbé lesa nebo pravé na rozhrani travnatych porosti a lest. Piikladem
mohou byt lesni Skolky, kde jsou vysazovany nové stromy. Relativné nizs§ich hodnot
dosahuji 1 tfidy travnatého porostu a orné pudy (1,942). Mezi niz§imi hodnotami,
v porovnani s ostatnimi tfidami, se pohybuje orna ptuda a plochy bez vegetace (1,944).
Vsechny ostatni odd¢litelnosti tfid dosahuji hodnot 1,98 a vice. Obecné jsou hodnoty

1,9 a vice povazovany za dobte oddélitelné, ¢ehoz je dosazeno téméet u vsech tiid.

434 Klasifikace

Random Forest

Klasifikace Random Forest byla provedena nad satelitnim snimkem v programu SNAP
6.0. Po vytvoreni trénovacich ploch v programu ArcMap byly polygony nahrany do
programu SNAP, kde byl nésledné spustén proces klasifikace. K nastaveni procesu
klasifikace slouzi 2 volitelné parametry: Number of training samples. Zde byla ponechéna
prednastavena hodnota 5000 a Number of Trees hodnota 500. Tyto hodnoty byly vybrany
na zaklad¢ testovani volitelnych parametri a jejich celkové presnosti
(Tabulka 4). Podle studii (kapitola 2.3.4) bylo dosahovéano nejlepsich vysledki pti pouziti
number of trees v rozmezi 100—-1000, proto byly k testovani vyuzity hodnoty 100, 500,
1000. Poslednim krokem pted klasifikaci bylo zvoleni spektralnich pasem a tréninkovych
ploch, které vstupovaly do procesu. Jak bylo zminéno vySe, pouzita byla pasma
s pivodnim prostorovym rozliSenim 10 a 20 m. Vynechano bylo také pasmo 8a, které se

svou vlnovou délkou piekryvé s pasmem 8 a ma mensi prostorové rozliseni.

Tabulka 4: Testované parametry klasifikatoru RF

Random Forest
Number of training)| Number of| celkova kappa
samples trees| presnost| koeficient
5000 100 70,7 0,665
5000 500 85,5 0,834
5000 1000 74,3 0,706

Zdroj: Vlastni tvorba
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- Number of training samples udava pocet pixell v tréninkovych polygonech, které by
mély byt nahodné vybrany do procesu klasifikace. V pfipad¢ Ze tifida obsahuje pixeli
méng¢, jsou nekteré pixely v rozhodovacim procesu vyuzity vicekrat. V této bakalarské
prace byl pocet pixelll nastaven na hodnotu 5000 i piesto, ze n¢které tiidy (vodni
plochy, zastavba atd.) takové wvelikosti nedosahuji. Nejmensi mozna hodnota
u klasifikatoru RF byla 10 a nejvyssi 5000.

- Number of Trees predstavuje pocet vytvofenych trénovacich stromi. Vyssi pocet

stromu byva vyuzivan pii testovani velkého mnozstvi vstupnich dat.

Maximum Likelihood

Klasifikace satelitniho snimku algoritmem Maximum Likelihood byla provedena
v programu SNAP. Ackoliv program SNAP obsahuje mnoho uzitecnych funkci, tak
v moznostech nastaveni parametrii klasifikatoru ML je dost omezeny. Nabizi pouze
nastaveni jediného parametru Number of training samples, tedy pouze pocet pixelt
zahrnutych v procesu klasifikace. Vzhledem k poétu pixeli trénovacich dat nebyly
testovany hodnoty vysS§i nez 10 000. NejlepSich vysledki v procesu testovani
(Tabulka 5) bylo dosazeno pii hodnoté 10000, a proto byla pouzita jako vysledna hodnota
pro klasifikaci porovnani s RF klasifikaci. Pii testovani nizSich hodnot bylo dosazeno
horsich vysledkt. V procesu klasifikace byly pouzity pasma 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 11 a 12,
tedy pasma s plivodnim prostorovym rozliSenim 10 m a 20 m jako u klasifikatoru

Random Forest.

Tabulka 5: Testované parametry klasifikatoru ML

Maximum Likelihood
Number of training| celkova kappa
samples| presnost| koeficient
1000 80,3 0,774
5000 83,0 0,806
10000 83,8 0,817

Zdroj: Vlastni tvorba
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4.3.5 Post-klasifikacni upravy a hodnoceni presnosti klasifikace

Po klasifikaci a vizualni kontrole byl klasifikovany snimek exportovan do programu
ENVI Pixelové klasifikatory ¢asto zptsobuji efekt ,,salt and pepper*, kde jsou nékteré
samostatné pixely chybné klasifikovany. Proto bylo nutné snimek filtrovat. K tomuto
procesu byl vyuzit filtr Majority/Minority Analysis. V nastaveni parametr byly zvoleny
vSechny tiidy a pouzit filtr 3x3. Diky této upravé byla klasifikace zbavena ruSivych
pixelt.

Ackoliv filtr pomohl vyladit plochy a zbavit je nejmenSich samostatnych pixeld, stale
klasifikovany obraz obsahoval 1 plochy, které byly vétsi neZ nejmensi MMIJ. Za Gcelem
odstranéni téchto malych ploch byl snimek pfeveden do programu ArcMap. Zde byl
klasifikovany snimek funkci Raster to polygon pteveden do shapefilu. Pomoci Select by
attributes byly vybrany plochy o velikosti mensi nez 0,25 h a funkci Eliminate
odstranény. Tento proces byl opakovan, nez bylo dosazeno podminky MMJ. Poslednim
krokem pfed hodnocenim klasifikace bylo funkci Create random point vytvotit ndhodné
body pro kazdou z tfid. K hodnoceni klasifikace bylo pro kazdou tfidu vytvoreno
75 nahodnych bodi (Lillesand a kol. 2008, Cit. in: Cervena 2018). Kontrola viech bodi
probéhla v programu ArcMap, kde byly v atributové tabulce k ndhodnym bodim
klasifikace pomoci Ortofota CR piifazeny kontrolni body.

Bodova vrstva byla nasledné exportovana zpét do ENVI, pfevedena do formatu ROI
a funkci Confusion Matrix using Ground Truth ROIs byla vyhodnocena celkova pfesnost
klasifikace, uzivatelska piesnost, zpracovatelska ptesnost a kappa koeficient.

Vsechny post-klasifikaéni upravy byly aplikovany stejnym zplsobem na
klasifikovany snimek Random Forest 1 Maximum Likelihood.

40



5 Vysledky

V této kapitole jsou prezentovany vysledky obou klasifikaci. Jak bylo zminéno vyse, pro
zhodnoceni klasifikace byla zvolena chybovd matice s 600 body, rovnomérné
rozdélenych do 8 klasifikovanych tfid.

5.1 Hodnoceni presnosti klasifikaci

Celkova ptesnost obou klasifikaci doséhla 85,5 % (RF) a 83,8 % (ML), coz bychom
mohli povazovat za uspokojivy vysledek. Podle ocekavani dosahl klasifikator Random
Forest lepsich celkovych vysledkli nez Maximum Likelihood. Obecné lze fici, ze celkové
vysledky za jednotlivé tfidy nejsou ani u jedné z klasifikaci vyvazené. Ttidy, které
dosahuji nizsi presnosti jsou fidka vegetace, ktera byla nejcastéji zaménovana s lesy
a travnatym porostem. Dale orné ptida byla nejcastéji chybné klasifikovana jako travnaty
porost nebo jako tfida bez vegetace. Pravé tyto tfidy vykazovaly niz§i odd¢litelnost,
a proto se vzajemné chyby v klasifikaci predpokladaly. S tim je spojeny 1 stejny trend
vysledkl travnatého porostu, kde uzivatelskd presnost dosahovala relativné vysokych
hodnot (RF 84,0 % a ML 82,7 %), ale zpracovatelska presnost byla u obou klasifikatorti
jednou z nejnizsich (RF 67,7 % a ML 74,7 %). Tento rozdil byl zptisoben chybné
klasifikovanou ornou piidou a fidkou vegetaci jako travnaty porost. Zajimavé je, Ze orna
puda byla zaménovana nejcastéji s travnatym porostem, ale travnaty porost byl chybné
klasifikovan jako orna plida pouze v jednom piipad€. Dalsi problematickou tfidou,
snizujici celkovou presnost klasifikace byla orna piida, kterd se se svym projevem
nachdzela na hranici mezi tfidou bez vegetace a travnatym porostem. Zatimco u RF
dosahl vysledek orné pady uzivatelské piesnosti pouze 60,0 %, ML dosahl
0 16 procentnich bodl vyssi pfesnosti. Spole¢nym znakem obou klasifikaci je vyssi
uzivatelskd pfesnost vodnich ploch, listnatych lest, jehli¢natych lesti a ploch bez
vegetace. Podobné ptesnosti bylo dosazeno u fidké vegetace, kde se uzivatelska presnost
obou klasifikatori pohybovala lehce nad 70 %, u ML byla zpracovatelskd piesnost
o 10,6 procentnich bodl nizS§i. Podobné uzZivatelské piesnosti bylo dosazeno
1 u travnatého porostu, a to 84,0 (RF) a 82,7 (ML). Nejvétsi chybou v uzivatelské
pfesnosti jsou plochy zastavby, u kterych byl rozdil mezi klasifikatorem RF a ML
25,3 procentnich bodu. To je dano pravdépodobné rozdilnymi metodami zpracovéani obou
klasifikator. Z mapy 2 je na prvni pohled patrny rozdil u tiid zastavby a fidké vegetace.
Jde o tfidy s nejmensim poctem pixelll trénovacich ploch (mimo vodu), coz mohl byt
pravdépodobné hlavni faktor chybné klasifikace u ML. Jako tfida zastavby byly u ML

chybn¢ klasifikovany plochy bez vegetace a v mensi mife plochy jehli¢natych lest.
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Random Forest

Celkovy vysledek klasifikace Random Forest je 85,5 % a kappa koeficient® 0,834.
V tabulce 6 je vidét, Ze nejvyssi presnosti podle ocekavani dosahly vodni plochy (100 %).
Vysokych hodnoty uzivatelské ptesnosti bylo dosazeno u ploch bez vegetace (96,0 %),
zastavby (92,0 %), listnatého lesa (89,3 %) a jehli¢natého lesa (88,0 %). Naopak nejnizsi
pfesnost je dle ocekavani u orné pidy (60,0 %) a fidké vegetace (74,7 %). Chybné
klasifikované tfidy relativné¢ dobie odpovidaji statistickym ukazatelim oddélitelnosti
(ROI separability), kde byla horsi odd¢€litelnost naméiena praveé u fidké vegetace s lesy
a travnatym porostem. U orné pudy je nizky vysledek dan obdobim, kdy a jakym
zpusobem je ptida obhospodafovana. Tim, Ze byl satelitni snimek potizen 30.6., mohou
byt nékteré plodiny v rizné fazi ristu a nékteré zcela bez vegetace. Ornd puda byla
nejcasteji chybné klasifikovana jako bez vegetace nebo travnaty porost. Nepiesnosti
u fidké vegetace mohou byt ¢aste€né zplsobeny chybnym vytvofenych tréninkovych
ploch dané rozdilem mezi pofizenim satelitniho snimku a posledni aktualizaci Ortofota
CR. VU Libava prochazi intenzivni zménou krajinného pokryvu a ploch, které touto
zménou prochazi je velké mnozstvi. To mize mit negativni vliv na celkovy vysledek
klasifikace. Problematické oddéleni fidké vegetace, listnatych lesi a fidké vegetace
a travnatého porostu naznaduji i vysledky klasifikace. Ridka vegetace byla chybng

klasifikovana jako travnaty porost a listnaty a jehli¢naty les.

Tabulka 6: Chybova matice klasifikace Random Forest

> |5 3
2| .| &5 8 Y <8
2 5|2 |2 8|3 ¢ 2
RF 2% | E| T |2 2|8« E

o— +~ = < o D °o E =

s | 2 2| E|E s | 2|88 |EE

= = = = = = N % = |2 @

- E-E - - - -
vodni plochy 75 0 0 0 0 0 0 0 75 (100,0
listnaté lesy 0 67 2 2 4 0 0 0 75 | 89,3
jehli¢naté lesy 0 8 66 0 1 0 0 0 75 | 88,0
travnaty porost| 0 1 1 63 6 0 4 0 75 | 84,0
Fidka vegetace 0 7 4 8 56 0 0 0 75 | 74,7
orna puda 0 0 0 19 0 45 | 11 0 75 | 60,0
bez vegetace 0 0 0 1 0 2 72 0 75 | 96,0
zastaba 0 0 0 0 0 6 0 69 | 75 |92,0
celkem 75 | 83 | 73 ] 93 | 67 | 53 | 87 | 69 | 600
zpracovatelska | 01 80,7 | 90,4 | 67,7 | 83,6 | 84,9 | 82,8 |100,0
pi‘esnost (%)

Celkova presnost: 0,855 [Kappa Index: 0,834

Zdroj: Vlastni tvorba

3 Kappa koeficient je udava piesnost provedené klasifikace s piesnosti dosaZitelnou ¢&isté nidhodnym
zafazenim pixelil do jednotlivych tiid. Hodnota koeficientu se mize pohybovat v rozmezi 0-1. Vyssi
hodnoty znamenaji lepsi vysledek. U hodnot nad 0,75 se jedna o dobry vysledek klasifikace (Cervena 2018)
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Maximum Likelihood

Dle ocekavani je vysledek klasifikatoru ML nizsi (Tabulka 7) nez u klasifikace RF.
Celkova presnost klasifikace je 83,8 % a kappa koeficient 0,817. Nejvyssi uzivatelska
presnost byla opét dosazena u vodnich ploch, a to 100 %, zpracovatelska piesnost byla
také 100 %. Dobrych ptesnosti bylo dosazeno u ploch bez vegetace (96,0 %), jehli¢natého
lesa (90,7 %) a listnatého lesa (88,0 %). Oproti klasifikaci Random Forest byla dosazena
vy$si uzivatelska (76,0 %) i zpracovatelska presnost (95 %) u orné pudy. Nejcastéji byla
piesnosti byla zastavba, ktera byla nejCastéji zaménovana s tfidou bez vegetace
a s jehlicnatymi lesy. Uzivatelska pfesnost byla pouze 66,7 %. Takto nizka piesnost je
dana pravdépodobné nevyvazenymi trénovacimi daty a jejich rozlozenim v uzemi, na coz
je klasifikator Maximum Likelihood citlivy. Oproti nizké uzivatelské piesnosti u tiidy

zastavby byla zpracovatelské ptresnost 100 %.

Tabulka 7: Chybova matice klasifikace Maximum Likelihood

| 2] ¢ -
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ML 2l 2| 5| ¢ 2|% Z 9
Nl s s > 2| ¥ 2] e (28
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TIE| S| |2|E 8|32 |% |88
> | =] 2| & | & s | 2 | § 8 |5 &
vodni plochy 75 0 0 0 0 0 0 0| 75 [100,0
listnaté lesy 0] 66 2 1 6 0 0 0] 75 | 88,0
jehlicnaté lesy 0 4/ 68 0 3 0 0 0] 75 |90,7
travnaty porost 0 0 2 62 8 1 2 0] 75 | 82,7
ridka vegetace 0 9 4 8 54 0 0 0] 75 | 72,0
orna pida 0 0 0 10 0| 57 8 0| 75 | 76,0
bez vegetace 0 0 0 1 1 | 72 0 75 |96,0
zastaba 0 1 6 1 2 1 14 50| 75 | 66,7
celkem 75| 80| 82| 831 74 60/ 96/ 50/ 600
zpracovatelska 40 0 825 | 82,9 | 74,7 | 73,0 | 95,0 | 75,0 |100,0
presnost (%)
Celkovi presnost: 0,838 |Kappa Index: 0,817

Zdroj: Vlastni tvorba
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5.1.1  Podily a rozlozeni jednotlivych tfid land cover na uzemi VU Libava

Podil jednotlivych tfid na rozloze klasifikovaného vojenského wjezdu je u obou
klasifikaci rozdilny (Graf 1). Zatimco listnaté lesy, jehli¢naté lesy, vodni plochy a bez
vegetace se li$i minimaln¢, u fidké vegetace a travnatého porostu jsou rozdily velké.
Nejvétsim rozdilem v podilu tfid na rozloze je travnaty porost, ktery je u klasifikatoru
ML o 9,5 procentnich bodii niz§i nez u klasifikace RF. Podobnym rozdilem
(8,5 procentnich bodl) v podilu zastoupeni je fidké vegetace, ktera ma zastoupeni v RF
klasifikatoru nizs$i nez u ML. Pravé tidka vegetace a travnaty porost jsou mezi sebou
nejCastéji chybné klasifikovany. VEtsi rozdil je patrny také u zéstavby, kterd byla
u klasifikatoru ML nejcastéji chybné klasifikovana jako tfida bez vegetace. To se
projevilo také na podilu na rozloze, ktery je u ML 2,5x vyssi neZ u RF. Tfida zastavba
byla u klasifikdtoru Maximum Likelihood nejcastéji chybné klasifikovana a jeji podil

v rozloze je vys$i na ukor ostatnich tfid.
Graf 1: Podil jednotlivych t¥id krajinné pokryvky ve VU Libava
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Zdroj: Vlastni tvorba
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RozlozZeni klasifikovanych tiid v krajiné vojenského Ujezdu neni rovnomérné. Z mapy
(Obrazek 19) je na prvni pohled patrné rozlozeni lesnich porosti. Nejvétsi procento lest
se nachézi v jizni a zapadni ¢asti uzemi. Dale pak v ¢asti severni. Centralni a vychodni
¢ast Vojenského ujezdu je lesy pokryto fidce. Dalsi oblasti, ktera je na mapé patrna je
jihovychodni ¢ast, kterou diive pokryvaly jehli¢naté lesy, ale dnes, v disledku vykaceni,
se zde nachazi hold pida. Plochy zastavby se na Uzemi vyskytuji jen roztrouSen¢ a
predstavuji vétSinou silnice, nezpevnéné cesty nebo dopadové plochy. Jedina souvisla
plocha zéstavby je v nejjiznéjsi ¢asti. Vodni plochy se na uzemi vyskytuji jen v podobé
nadrzi, a ackoliv se na uzemi nachdzi n€kolik drobnych toki, nebyly kviili prostorovému
rozliSeni satelitniho snimku klasifikovany. Nejvétsi vodni nadrz se nachéazi na severu.
Vojensky ujezd byl vroce 2016 zmenSen a priiSel tak o plochy, kterda byla
obhospodarovana obyvateli okolnich obci. Pozustatky téchto ploch jsou orné pudy, které
se vyskytuji jen na okrajich v okoli blizkych mést. Centralni ¢ast uzemi je viceméné

rovnomérné pokryto travnatym porostem a fidkou vegetaci.

Obrazek 19: Vysledek klasifikace Random Forest a Maximum Likelihood

RANDOM FOREST MAXIMUM LIKELIHOOD

Land Cover

B odni plochy fidka vegetace
B Gsmarclesy [ orné pida [ ] izemni detail (Obrazek 20)
- jehliénaté lesy - bez vegetace

travnaty porost - zistavba

Zdroj: Vlastni tvorba
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Pro vétsi predstavu o vysledkach klasifikace byl vytvofena detailni mapa — vyfez centralni
&asti izemi VU (Obrazek 20). Z detailni mapy jde vidét rozdil obou klasifikatort pii
klasifikovani fidké vegetace a zastavby. Plochy zastavby jsou ¢asto chybn¢ klasifikovany
na rozhrani jehli¢natého lesa a izemim bez vegetace. Na nékterych mistech je vidét snaha
algoritmu ML klasifikovat 1 nejmensi silnice. Oproti tomu RF tyto silnice neklasifikuje.
Za povsimnuti stoji 1 plochy lesa a travnatého porostu, které jsou, zejména u ML, chybné
klasifikovany jako tidka vegetace. Rozdilovou tfidou byly také orné pudy. Ty se ve
vyfezu klasifikace RF nachdzi v podobé mensich ploch na travnatém porostu.

Obrazek 20: Detailni vytfez vysledka klasifikaci RF a ML

Randoem Forest Maximum Likelihood Ortofoto CR

> . N =,
- vodni plochy - Jjehli¢naté lesy fidka vegetace - bez vegetace
- listnaté lesy travnaty porost - orna plida - zastavba

Zdroj: Vlastni tvorba
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6 Diskuze a zaver

V této kapitole je pozornost zaméfena na zhodnoceni metodiky a vysledki, které prace

pfinesla.

Cilem bakaléiské prace byla klasifikace krajinného pokryvu na tizemi Vojenského
ujezdu Libava se zamétenim na klasifikdtor Random Forest a naslednym porovnanim
vysledki s nejcastéji vyuzivanym klasifikdtorem Maximum Likelihood. Pro zpracovani
vSech dil¢ich tkoli byla vyuzita data Sentinel 2 level 2A. K vytvoteni trénovacich ploch
byla pouzita volné dostupna referenéni data Ortofoto CR, ZABAGED, LPIS a CORINE
Land Cover. Dil¢i ¢asti prace byly zpracovavany v programech ENVI 5.1, ArcMap 10.2
a SNAP 6.0, ktery byl vyuZit k procesu obou klasifikaci.

Celkovy vysledek klasifikatoru Random Forest dosahl vyssich hodnot nez ML.
Dtivodem je nizsi citlivost na nevyvazenost trénovacich dat (Na a kol. 2010). Kvalita
trénovacich dat a celé klasifikace byla ovlivnéna vybérem poctu klasifikovanych tid,
rozliSitelnosti jednotlivych tfid a jejich rozdilnymi spektrdlnimi vlastnostmi. Byly
zahrnuty tfidy odvozené definici nomenklatur CORINE, které jsou rozpoznatelné ze
satelitniho snimku, Ortofota CR nebo jinych referenénich dat. Ttidy, které vstoupily do
procesu klasifikace jsou: voda, listnaté lesy, jehli¢naté lesy, fidka vegetace, travnaty
porost, orna ptida, bez vegetace a zastavba. Nejvétsi problém pfi vybéru trénovacich ploch
bylo urCeni poctu tfid a oddélitelnosti, protoZze nékteré krajinné prvky se svymi
spektralnimi vlastnostmi podobaly a bylo obtiznégjsi je klasifikovat. Takovou tfidou byla
orna pida, ktera se svymi spektralnimi vlastnostmi podobala tfid¢ travnaty porost a tfidé
bez vegetace. Trénovaci plochy orné piidy byly vytvofeny pomoci Ortofota CR,
ZABAGED a LPIS. Spektralnimu odliseni orné ptdy v klasifikaci by se dalo pfi pouziti
snimki z jiného ro¢niho obdobi. Jinym feSenim by mohlo byt pouziti multitemporalniho
ptistupu (Nitze a kol. 2012), kdy do procesu klasifikace vstupuji data v n€kolika ro¢nich
obdobi. Jinym problémem je zastoupeni nékterych tfid a Cetnost jejich vyskytu —
takovymi piiklady typickymi pro VU Libava je nesouvisla zastavba nebo ¥idka vegetace.
Vzhledem k ucelim vyuZiti vojenského ujezdu se plochy zastavby vyskytuji minimalné
nebo jsou v malych zastoupenich roztrouSeny po celém uzemi. Pii sbéru trénovacich
ploch bylo problematické podle dat Ortofoto CR vytvofit trénovaci plochy nékterych tiid.
Agkoliv bylo ortofoto CR nad zkoumanym uzemim aktualizovano v roce 2018, nastalo
v izemi mezi pofizenim satelitniho snimku (30.6.2019) a Ortofotem CR velké mnoZstvi
zmén, spojené zejména s vykacenim velké c¢asti jehlicnatych lesti poskozenych
ktrovcovou kalamitou. Tudiz nékteré plochy na satelitnim snimku nekorespondovaly
s plochami Ortofota CR. Optimalnim FeSenim pro ziskani aktualnich referen¢nich dat by
mohlo byt provedeni InSitu méfeni, tedy méfeni v terénu, pii kterém by byly presné

nasnimény problematické oblasti, zjiStény vlastnosti a vyskyt jednotlivych typli povrchii
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a nasledné vyuzity pii procesu klasifikace. Vojensky ujezd je ale pro veiejnost uzavieny.
Pro ucel sbéru trénovacich dat v této praci byla, zejména u ploch bez vegetace, vyuzita
barevna syntéza satelitniho snimku a index NDVI, diky kterému bylo mozné dobte odlisit
mista bez vegetace a mist, kterd jsou po vykaceni a jsou v procesu zarlstani vegetaci.
Stejny problém nastal u tidké vegetace, u které se spektralni vlastnosti podobaji
vlastnostem travnatého porostu a lesim.

V prvni ¢asti samotné klasifikace je hodnocen krajinny pokryv celého tizemi obou
klasifikator. V casti druhé jsou oba vysledky porovnany. Pro proces klasifikaci byl
proveden v programu SNAP 6.0, ktery nabizi ptivetivé uzivatelské rozhrani s mnoha
funkcemi. Na druhou stranu je jednodussi a zejména u ML nabizi jen malou moZnost
nastaveni klasifika¢nich parametra. Lepsi se mi pro tyto ucely jevi program ENVI, ktery
ale neobsahuje klasifikator RF. V klasifikaci byly testovany rtizné hodnoty nastaveni
parametru klasifikatort a nejlepSich vysledkt (Tabulka 4 a 5) bylo dosazeno pii nastaveni
RF na number of training samples na 5000 a number of trees 500. U ML nuber of training
samples 10000. Hodnoceni piesnosti bylo provedeno pomoci chybovych matic
v programu ENVI. Celkovéa piesnost klasifikatoru Random Forest je 85,5 % a ptesnost
klasifikatoru Maximum Likelihood je 83,8 %. Ackoliv se zda, Ze jsou celkové vysledky
klasifikaci podobné, uZivatelské piesnosti jednotlivych tfid se 1i8i. Stejné tak procentudlni
zastoupeni je rozdilné. Podobnych vysledkd u obou klasifikaci doséhly jehlicnaté lesy,
listnaté lesy, travnaty porost, fidka pidy a plochy bez vegetace. Naopak nejvétSim
rozdilem v pfesnosti a zastoupeni tfid je zastavba, ktera je chybné klasifikovana
vysledkt u klasifikdtoru Random Forest. V této praci bylo prokazano, ze i pfes stejna
vstupni data mohou byt vysledky klasifikatort rozdilné. Metodu, ktera se osvédcila vyuzil
mimo jiné Gislason a kol (2005). Pro zlepSeni vysledku klasifikace pouZil informace
o nadmoftské vySce, sklonitosti a dalSich geografickych datech. Niculescu a kol. (2018)
vyuzil kombinace optickych dat Landsat 5 a radarovych dat Sentinel 1. Za icelem zvySeni
presnosti klasifikace mohou byt vyuzity rizné indexy (Niculescu a kol. 2018), zejména
vegetacni index NDVI se podle jinych studii zda jako velmi platny. V praktické ¢asti byla,
zejména kvili rozloZeni a Cetnosti vyskytu zastavby vyzkousena funkce buffer. Cilem
tohoto pokusu bylo vytvofeni vét§Siho mnozstvi a lepsi prostorové rozlozeni trénovacich
dat. Ani jeden z vySe zminénych metod se pro uzemi Vojenského ujezdu Libava
neprokézala jako pfili§ pfinosna.

Vojenské ujezdy patii mezi oblasti, které se svym vyvojem lisi od okolniho prostiedi.
Ptedevsim uzavienost pro vefejnost a vyuzivani ploch k vojenskym uceltim urcuje vyvoj
ekosystému v izemi. V dneSni dobé¢ se tento stav meni a vojenské ujezdy jsou postupné
zptistupfiovany vefejnosti. V&tsi pozornost se VU dostavé i v odborné sféfe. Zménami
land coveru VU se zabyvali Skokanova a kol. (2017), kteii zkoumali zmény 5 vojenskych

Gijezdt za poslednich 180 let. Podobnou studii vypracovali Stych a kol. (2018), ktefi
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hodnotili zmény krajiny VU Brdy a Ralsko. Také Vojensky tjezd Libava je svou krajinou
zajimavy nejen z pohledu zmén, které probihaji v disledku zptistupnovani nékterych
asti VU pro vefejnost, ale i ptirodnich zmén, které uz probihaji (napiiklad redukce
jehlicnatych lest zpisobenych kiirovcem). Dalsi zkoumani mize byt piinosné pro vyvoj
¢eské krajiny nebo pro boj s klirovcovou kalamitou.

Stanovené cile uvedené v tivodu této prace byly splnény. Tato prace potvrdila, ze
ackoliv je metoda dalkového prizkumu vyuzivana desitky let, je zde stale misto pro
zlepSeni. Dne$nimi metodami a moznostmi nedokdzeme ziskat pomoci dalkového
prizkumu bezchybné vysledky. Zjistovani informaci o zemském povrchu pomoci
dalkového prizkumu zemé je relativné mladd disciplina, kterd nabizi neuvéfitelné
moznosti, a to nejen pii klasifikace krajinného pokryvu. Proto je potieba ve vyzkumu

pokracovat a metody dalkového prizkumu zemé zlepsovat.
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Ptiloha 1: Primérné hodnoty tfid spektralni odrazivost v pasmech Sentinel 2
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Zdroj: Vlastni tvorba

Piiloha 2: Zastoupeni jednotlivych t¥id krajinné pokryvky VU Libavé

RF ML RFE | ML
km’ %

vodni plochy 0,4 0,3 0,2 0,1
listnaté lesy 72,3 76,3 29,6 31,2
jehlicnaté lesy 18,3 12,8 7,5 5,2
travnaty porost 75,8 52,6 31,0 21,5
ridka vegetace 54,7 74,6 22,4 30,5
orna ptida 4,3 5,4 1,7 2,2
bez vegetace 17,1 13,6 7,0 5,6
zastavba 1,6 9,0 0,7 3,7
celkem 244,58 100,0

Zdroj: Vlastni tvorba
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Priloha 3: Mapa klasifikace Random Forest
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Priloha 4: Mapa klasifikace Maximum Likelihood
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