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Uréeni druhové skladby lesa z druzicovych dat
Abstrakt

Vtejto praci bolo skimané druhové zloZenie lesov z druZicovych snimok
pomocou pixelovej klasifikacie. Vyskum bol robeny v 24 lokalitach lesnych porastov v
Usteckom, Karlovarskom, Plzefiskom a Stredoceskom kraji v Ceskej republike. V préci
boli pouZité data z druZic Landsat-8 a zo Sentinel-2 z letného ro¢ného obdobia a ako
klasifikator bol pouZity Random Forest. Ako referenéné data boli pouZité udaje
o druhovom zloZeni lesnych porastov z mapového portalu LhpoMap.

Metdda prace spocivala vtom, Ze sa pomocou rozsiahlej literarnej resersi
vybral najvhodnejsi klasifikator azvolili sa najvhodnejSie hodnoty vstupnych
parametrov pre dosiahnutie, ¢o najvysse]j celkovej presnosti klasifikacie.

Prakticka cast bola zamerana na tvorbu klasifikacného procesu zo softvérového
hladiska. Spravnost klasifikacii jednotlivych snimok bola overena pomocou chybovych
matic.

Na zaklade literarnej reSersi bol pre klasifikaciu snimok pouZity klasifikator
Random Forest. Hodnoty parametrov boli pouzité Etropy kritérium, 500 rozhodovacich
stromov a ostatnym parametrom boli ponechané defaultné hodnoty. Cely klasifikacny
proces bol robeny v softvéroch ArcMap a ArcGIS Pro s vyuZitim jazyka Python pomocou
modulu sklearn.ensemble a jeho kniZnic.

Vysledky klasifikacie snimok dosahovali presnost od 88 do 96 %.

Klacové slova: dalkovy prizkum, lesni porost, druhy lesa, lesnicka hospodarska mapa



Forest species determination from satellite data

Abstract

This thesis examines the species composition of forests from satellite images
using the pixel classification. The research was done on 24 forest locations in The
Ustecky Region, The Karlovarsky Region, The Plzerisky Region and The Central
Bohemian Region in the Czech Republic. In this thesis, data from the Landsat-8 and
Sentinel-2 satellites from summer season and the Random Forest Classifier method
were used. The layer of species composition of forests from map portal LhpoMap was
used as reference data.

The method of work consisted of a broad literature search to select the most
favourable classifier and to choose the most advantageous input parameter values to
achieve the highest overall accuracy of the classification.

The practical part was focused on creating a software classification process. The
accuracy of the individual image values was verified using matrix errors.

Based on the literature search, the Random Forest classifier was used to classify
the images. Parameter values were used for the Entropy criterion, 500 decision trees,
and the other parameters were left with default values. The entire classification
process was performed in ArcMap and ArcGIS Pro software using Python programming
language with the help of the sklearn.ensemble module and its libraries.

The results of the image classification achieved from 88 to 96% of accuracy.

Keywords: remote sensing, forest canopy, forest tree types, forestry map



OBSAH

1

LU LY7o o P UPTPRPP 14
1.1 Vyuzitie dialkového prieskumu zeme v 1€SNICLVE ....coovvvveiiiiciieiicier e, 14
1.2 Druhovd skladba 1€5a ......coouiiiiiieeie e 15
1.3 Vymedzenie oblasti vyskumnej témy diplomovej prace.........ccccoeceveieccieeeccciee e, 16

1.4 Zakladny popis vyskumnych otdzok, ktoré pripadaju v Uvahu pre spracovanie

(Ve 1701 (e g o Yo XY= [ 1 - 1 PSRN 16
Analyza publikovanych prac —metod ......ccccccveeiiiiiiiiciee e 17
2.1 MELOAIKA PrACE .eeii it e s st e e s s te e e e srreeeeenes 17
2.2 Resers literatlry — 10 KIGCoVYCh StUdii ....oveeeieiiiiiiiiieeeee e 18
2.3 DIURNY AFEVIN ...t e e e et e e e e bte e e e ebteeeeeabaeeeesntaeaeennes 22
24 Pasma druZic @ ich VIastNOSTi .....cevueerieriiiiieeeeee e 24
2.5 Vysledky klasifikacie vybranych druhov drevin........ccccceeeiecieeiicenee e, 27
2.6 ROCNE ODAODIE ...ttt st esbe e saree s 28
2.7 KIASHTTKATON .ottt ettt e st e s b e st e e sareesbeeesaree s 32
2.7.1 Porovnanie klasifikatorov na zaklade vysledkov presnosti klasifikacie za
JL=e T o] TNV LT 1 TIPSR 33
2.7.2 Preco iné klasifikdtory nie st vhodnejsie pre pouzitie v tejto praci.........ccecuuuine. 34
2.8 Parametre KIasifikatora.........cooueeeiiiiiiiiieee e 34
2.9 ProgramoVaCi JAZYK ....ceeiccuvieiieiiee ettt e e et e s e e e e sbae e e e enes 36
2,00 ZAVET ettt b et sttt et be e bt e beeshe e st e e ate e beenbeenbeesaeeeas 38
RANAOM FOT@ST....eiiiiiiiiiieiee et b e e s st e e sareeennnes 39
3.1 o] T I IVAVAV o]l 4 1= o o VAR PUPPSPN: 39
3.2 A F=do T 11 0o U PSPPSR 40
3.2.1 Predpoklady vytvorenia rozhodovacieho stromu:........cccecuveeeiciiieeeciieee e, 41
3.2.2 Rozhodovaci stromovy algoritmus:.........cccuvieeeiiiieecciiee e 42
33 Praktick@ POUZITIE RF....cceviieeeiieee ettt ettt e et e e e ett e e e e sbre e e e enbeeeeeeanes 42
3.4 ProcCesy POUZITE V RF ..ottt et e e et e e e ebt e e e e ebaeeeeeabaeeaeennes 43
3.4.1 (270 o £y 4 =] o] o1 [ o V-SSP PP PPPTRRPRE 43
3.4.2 =T =41 o = PP PPPPPPPPPPPPRE 44
3.4.3 [a} oY a0 =N o o IF ==Y Lo SRR 44
344 LCY L oI T =Y TSP PUROURRTRN 44
3.4.5 (O 17T o 714 4TV -SSR 44
UZEMIE @ GATA ..ottt ettt ettt a st et es s s s e ae s s e s s s esaeaesesesnanans 46



4.1 (0] o 1T VF2= o Y- TP 46

4.2 (0] T TRVAY o1 1017 o 18 (o] & | 11 P 47
4.3 REEreNCNE data......ceeeiiiiiiiieee et 50
4.4 Data pre upresnenie hranic IoKalit.......oocvuiiiiiiiiiiiee e 52
4.5 DAt Z AFUZIC ueiiiie ettt ettt et sttt e s e e s e e sabeeenbeesanenesanee s 53
451 LaNdSat=-8....cieeiieeiieet ettt sreesaee e 54
4.5.2 SENTINEI-2 oot st 55
45.3 POUZITE SCENY.....uvieii ittt ettt e et e e e et e e e e e ata e e e e aaaeeeeansaeeeennaeeenan 56

5 (Lo 1 (U] « B T T T T U U U TP U TP T PP PO PP 57
51 Predspracovanie dat ... e e e 57
51.1 GEOMEfEIENCOVANIE. ... teeetee ettt ettt ettt ettt e e site e sibe e s bt e e sabeesbeesbeeesabeeenns 57
5.1.2 MOZAIKOVANTE SCEN ...ttt ettt e b et e b e saee e 58
5.1.3 FOrmatovanie UdajOV ......cccueee ettt e e et e e e e srae e e eeanaeeeens 58
5.1.4 Priprava udajov pre pouZitie funkcie RandomForestClassifier .................c........ 59

5.2 KISITIKACNY PrOCES ...vveiiieiiiee ittt et e e et e e s s bee e e s sbteeeesbeeeeesbaeeessanes 59
5.2.1 Nastavenie parametrov funkcie RandomForestClassifier .............cccccueeeeicuuenann. 59
5.2.2 Nastavenie parametrov RF podla literatlry......cccccevvciveeiiciieeiiiiie e 61
523 Overenie nastavenie ParametroV RF ...........uuviiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieeeeeveveeaeeeee 63
5.2.4 Opis algoritmu — programu pouzity na klasifikaciu..........ccecoeveeeciiieieiiiencen. 70

I AYEY [=To | PR 77
6.1 Vyhodnotenie VYSIEAKOV ......c..ueii it e 77
6.2 Dosiahnutd klasifikacna presnost jednotlivych scén..........ccoevevieiieciecciiccieccreeieenee, 79
6.3 Dosiahnutd presnost na zaklade velkosti PiXela .......cocccevveeeivieecieeciieeccee e 79
6.4 Dosiahnuta klasifikacna presnost na zaklade druhu stromov ..........cccceeeeeveeeeverennen. 80
6.5 Vplyv kandlov na KIasifikACiU........ccueeiiiiiii e 81
6.6 Chybové odchylky v identifikacii druhov stromov .........cccoeeciveeiiiiec e, 82
6.7 MAPOVE VYSTUDY ceeiietiiieieiiieeecitee e eette e e e site e e sette e e sebteeeesbtaeeesbtaeessnseaeeesnsseeessssneeennes 82

7 DISKUSI ettt ettt ettt e r e nee e e 84
7.1 Odpovede Na VYSKUMNE OTAZKY ......ooeeiviiiieieee ettt e 84
7.2 Porovnanie dosiahnutych vysledkov s vysledkami v inych pracach..............ccc......... 85
7.3 MozZnosti dosiahnutia vyssej klasifikacnej presnosti.......ccccceeecveeeeeciiieicciiiee e, 86

& 1V POV PTO PR PPN 88
L I = 11 o1 (oY ={ - | - RS 89
Priloha 1: ReSers a georeferencovanie mapovych podkladov...........ccoeecvieiiiiiieeiniiee i, 94



1.1.
1.2.
1.3.
1.4
1.5.
1.6.
1.7.
1.8.
1.9.
Priloha 2:
Priloha 3:
Priloha 4:
4.1.
4.2.
4.3.

Tabulkovy prehlad reSerse L....... e e 94

Tabulkovy prehlad reSerse 2. ...t 95
Spektradlne rozliSenie senzorov satelitoV........cccevcvveieeiiieiicce e 96
Priestoroveé rozliSenie senzorov satelitov ........ccocceeevieiiiiiiiiie e 97
PAsma druZic 400 — 1040 NM c..eeeerieieiieeeiieerreeereeesbee st e steesbee e sabeesbeessneeesreeesareens 98
Pasma druZic 1000 - 3000 MM ..eeeiiieriieriienieeteeteerieesieesiee e sre e et esbeesreesenesnesneesneennes 98
Vlastnosti lokalit a georeferencovania mapovych podkladov ...........ccccvveeeciieeennneen. 99
Prehlad SCEN ...t s e 101
I =Y S 1 o] - T oS PTRSIN 102
Chybové matice klasifikacie SNIMOK ........coocveiiiiiiiiic e, 103
Mapové vystupy klasifikacie lesnych porastov.......ccccccevciieeiicciiiicicieecccee e, 106
ZdrojoVe KOAY ProSramOV........ccccccuiieeeeiiieeeeeiieeeeectteeeeectteeeeetteeeeessteeesssteeeesseeeaeannes 129
Program — Overenie sprdvnosti nastavenie parametra n_estimators...................... 129
Program — Overenie velkosti trénovacej mnoZziny na vyslednu presnost................. 131
Program — pouUZity Na VYPOCET ...cceiiciiiiiieiiiie ettt et e e e saree e 132



Pouzité skratky

ARVI
B

C
CHMU
CuzK
DCM

DPZ
DTM
EVI

HMS
L-8
LDA
LVS
MD
MDA
MDFC
MDG
NASA

NDVI

NIR1
NLC
NN
OA
OBIA
oul
OKC

— Atmospherically resistant vegetation index

— Blue (band) modry kandl

— Coastal (band) pobrezny kandl

— Cesky hydrometeorologicky ustav (office)

— Cesky urad zeméméFicky a katastrdini (office)

— Digital canopy model (model) digitdlny model suvislej vrstvy korun
stromov

— Remote Sensing (science) Dialkovy prieskum zeme

— Digital terrain model (model) digitdIny model terénu

— Enhance vegetation index

— Green (band) zeleny kandl

— Multispectral images (data) multispektrdlne snimky

— Landsat-8 (satellite) druzZica

— Linear Discriminant Ananlysis (method) Linedrne diskriminacné analyzy
— Forest vegetation zone — lesny vegetacny stupen

— Mahalanobis distance (method) Mahalanobisova vzdialenost

Mean decrease in accuracy (method) metdda
— Mean discriminant function coefficients (method) metdda

— Mean decrease in Gini (method) Strednd hodnota v Giniho koeficientu

National Aeronautics and Space Administration (office) Ndrodnd sprdva
letectva a vesmiru

— Normalized difference vegetation index — Normalizovany diferencny
vegetacny index

— Near Infrared (band) blizke infracervené pdsmo

— Ndrodné lesnicke centrum Slovenskej republiky vo Zvolene (office) ustav
— Neural network (method) neurénové siete

— Overall accuracy — celkovd presnost

— Object-based image analysis (method) objektovd obrazovd analyza

— Operational Land Imager (sensor) senzor druzice

— Overall kappa coefficient — celkovy kappa koeficient



PCA — Principal Component Analysis (method) metdda hlavnych komponent

PDA — Penalized discriminant analysis (method of linear combinations) metdda
linedrnych kombindcii

PT — porastné typy

R — Red (band) ¢ervené pdsmo

RE — Red-Edge (band) krajné cervené pasmo

RF — Random Forest (method) metdda

S-2 — Sentinel-2 (satellite) druzZica

SAM — Spectral angle mapper (method) metdda

SHMU — Slovensky hydrometeorologicky ustav (office)

SID — Spectral information divergence (method) metdda

SpecTex — HMS spectral-spatial texture image (data) spektrdlno-priestorovy

texturdIny obraz

S-JTSK — Systém jednotné trigonometrické sité katastrdlni (coordination system)
suradnicovy systém

SVM — Support vector machine (method) metdda

SPT — Strukturovany porastny typ

QB — QuickBird (satellite) druZica

UHUL — Ustav pre hospoddrsku tpravu lesov Brandys nad Labem (office) ustav
USGS — U.S. Geological Survey (office) ustav

TIRS — Thermal Infrared Sensor (sensor) senzor druZice

VARI — Visible atmospherically resistant index — viditelny atmosféricky

rezistentny index

Vis — Vegetation index — vegetacné indexy

VRE — Vegetation Red Edge (band) vegetacné krajné cervené pdsmo

VW-2 — World View-2 (satellite) druZica

WGS84 — World Geodetic System 1984 (coordination system) suradnicovy systém

ZM 1:10 000 — Zdkladnd mapa Ceskej republiky 1:10 000 (map)
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1 UvVOoD

Tato kapitola je uvodom do problematiky tejto diplomovej praci. PiSe sa v nej o
vyuziti dialkového prieskumu Zeme v lesnictve a o druhovej skladbe lesa. Tiez sa v tejto
kapitole vymedzuju oblasti vyskumnej témy diplomovej prace a definuju sa zakladné
vyskumné otazky, ktoré pripadaju v ivahu pre spracovanie v diplomovej préci.

1.1 Vyuzitie dial'kového prieskumu zeme v lesnictve

V lesnictve sa pouzivaju metddy dialkového prieskumu zeme (dalej DPZ) pre
rychle ziskanie informacii o stave lesa, bez potreby detailného plosného terénneho
prieskumu. Metéddy DPZ sa v lesnictve vyuZivaju na skimanie druhového zloZenia,
vekového zloZenia a zdravotného stavu lesov. TaktieZz sa vyuZivaju na monitorovanie
stavu lesov po réznych prirodnych katastrofach ako su napr. poZiare a veterné smrste.

Rozvoju metdéd na celosvetovej urovni prispievaju okrem pribudajucich
algoritmov aj spbsoby ziskavania dat. V poslednych rokoch sa kleteckému
snimkovaniu, k radarovym a multispektralnym druziciam pridali aj hyperspektrdlne
druZice a letecké laserové skenovanie. Tiez pribudol aj novy druh nosicov pre senzory.
K lietadldm a druziciam sa pridali drony.

Vyznamny vplyv na neustdle zvySujicu presnost klasifikdcie ma aj vyvoj stéle
vykonnejsich senzorov, vdaka ktorym sa vytvdraju data s neustale vacsim priestorovym
rozliSenim.

Vsucasnosti z volne dostupnych snimok su na skumanie vegetdacie
najvhodnejsie snimky z optickych multispektralnych druZic Landsat-8 a Sentinel-2.
Landsat-8 snima v 11 pasmach. Panchromatické pdsmo ma priestorové rozliSenie 15 m
a véetky ostatné pasma maju priestorové rozliSenie 30 m. Druzica Sentinel-2 snima
v 12 pasmach a snimky maju v jednotlivych pasmach priestorové rozliSenie 10 az 60 m.

Z komerénych druZic najvacésie priestorové rozliSenie maju WorldView-2, Quick-
Bird, Ikonos a Spot. WorldView-2 ma priestorové rozliSenie panchromatického pasma
0,46 m a multispektralnych pasiem 1,84 m. Quick-Bird ma priestorové rozliSenie
panchromatického pasma 0,61 m. Priestorové rozliSenie multispektralnych pasiem pri
snimkach velkosti 450 x 450 km je 2,44 m a pri snimkach velkosti 300 x 300 km 1,63 m.
Dalimi komerénymi druZicami st lkonos s priestorovym rozlidenim snimok 1 - 4 m
a Spot s rozliSenim 1,5 - 6 m.

Od zberu dat vrdznych podobach srbéznou rozliSovacou schopnostou sa
nasledne odvija predspracovanie dat a nasledne vyvoj metdd. V pripade optickych
druzicovych dat si autor voli klasifikacné priznaky ato spektralne, priestorové,
texturdlne a casové. Voli si medzi pixelovou a objektovou klasifikdciou. Taktiez je
potrebné si zvolit klasifikacny algoritmus riadenej klasifikacie, neriadenej klasifikacie
alebo algoritmus strojového ucenia napr. neural network (dalej NN), Random Forest
(dalej RF), atd.
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V sucasnosti sa vo svete pouZivaju najcastejSie metddy napr. Random Forest,
Linear Discriminant Ananlysis (dalej LDA) a Valleyfollowing Approach.

V Ceskej republike v Ustave pre hospodarsku UGpravu lesov (dalej UHUL) a na
Slovensku v Narodnom lesnickom centre (dalej NLC) sa v DPZ v lesnictve vyuZivaju
predovsetkym volne dostupné data z optickych druZic Landsat a Sentinel, snimky
z leteckého snimkovania a snimky z dronov. TieZ sa vo velkej miere vyuZivaju snimky
zdruzic Terra a Aqua, ktoré su vybavené spektrorddiometrom, ktory snima v 36
kanaloch s rozliSovacou schopnostou 250 m az 1 km. Snimky z komerc¢nych druZic napr.
Spot a lkonos sa vyuZivaju zriedkavejsie, ale ich vyhodou je, Ze produkuju snimky s
vacsim priestorovym rozliSenim.

V poslednych rokoch boli vydané na Slovensku dva vyznamné diela v oblasti
vyuzivania satelitov v lesnictve. Prvé dielo nesie nazov Meniace sa Slovensko ocami
satelitov [1], v ktorom autori analyzovali viacero zmien z temporalneho hladiska. Napr.
zmeny atmosférického pocasia a prikonu sIne¢ného Ziarenia, zmeny stavov kozmického
pocasia, zmeny v polnohospodarskej krajine, zmeny v lesnej krajine, zmeny
vionosfére, hydrosfére adeformacie zemského povrchu zanalyz navigaénych
a gravimetrickych satelitov.

Druhé dielo s ndzvom Satelity v sluzbdch lesa [2] je akousi zbierkou ¢lankov,
v ktorej autori vyuZili rozne metédy pre vyskum v roéznych oblastiach tykajucich sa
lesného porastu. V ¢lankoch autori rozoberali témy: klasifikdcia posSkodenia lesov
Slovenska, porovnanie priebehu rozpadu smrecin na maloploSnych chranenych
Uzemiach a v hospodarskych lesoch, posudzovanie Struktury a stability horskych lesov
s podporou DPZ, tvorba Udajovej bazy a modelovanie fenoldgie lesnych porastov,
validacia nastupu fenologickych udalosti bukovych porastov, fenoldgiu dubovych
a bukovych porastov v obdobi 2000 — 2014, vplyv prizemnej vegetacie a podrastu na
priebeh fenologickej krivky bukovych porastov, stres dubovych a bukovych porastov
suchom a teplom s pouzitim experimentdlnych satelitnych snimok Modis, teoreticky
koncept modelovania primdarnej produkcie lesnych porastov, stanovenie rocnej
primarnej produkcie uhlika bukovych a dubovych porastov na Slovensku a informacny
systém na hodnotenie stavu lesa zo satelitnych snimok.

1.2 Druhova skladba lesa

Les je mozné delit podla viacerych kritérii. Vdaka tymto kritériam spravcovia
lesov maju lepsi prehlad o lese, ktory spravuju a vedia s nim efektivnejsie hospodarit.
O deleni lesov z roznych hladisk sa piSe napr. vdokumente Zprdva o stavu lesa a
lesniho hospoddrstvi Ceské republiky v roce 2016 [3].

Les sa podla druhového zloZenia deli na rovnorody a ré6znorody les. Podla veku
sa les deli na rovnoveky a roznoveky les. V lesnictve sa pouziva pojem vekovy stupen,
ktory je na porastovych mapach farebne odliSeny. Podla prevlddajuceho vyuzitia,
funkcie lesa sa les deli na hospodarsky, ochranny a les osobitného urcenia. Z pohladu
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vlastnictva sa lesy delia na Statne, sikromné, druzstevné, cirkevné, mestské, obecné,
neurcitelné (nemaju urcené vlastnictvo). Lesy tieZ mozu vlastnit urbare (urbar - druh
pozemkovej knihy), spolo¢nosti a komposesoraty.

Subjektom spravujucim lesy pre lepsi prehlad druhového zloZenia lesov, vekovej
Struktury lesov, velkosti lesnych ploch a ich polohu slizia lesnicke mapy a hospodarske
knihy. Plochy lesov su od najvacsich po najmensie hierarchicky usporiadané: oddelenie,
diel, porastova skupina a etaz. Jednotky plochy su uddvané v hektaroch.

Les mbdze mat rozne druhové zloZenie. ZmieSany les je prirodzeny a preto
pokryva vacsinu Gzemia lesnych pozemkov v Ceskej republike. V hospodarskych lesoch
vela ploch zaberaju monokultury, pretoze boli vysadzané umelo. Ale aj napriek tomu
v hospodarskych lesoch tvoria monokultiry mensinu, pretoze celia naletovym druhom
drevin a tieZz semennej banke poévodného lesa, ktora je ulozena v pbde.

1.3 Vymedzenie oblasti vyskumnej témy diplomovej prace

Cielom prace je ndjst vhodnu metodiku, ktord dokaze z dat optickych druZic, ¢o
najpresnejsie klasifikovat druhové zloZenie drevin na tzemi lesov.

1.4 Zakladny popis vyskumnych otazok, ktoré pripadaju v avahu pre
spracovanie v diplomovej praci

1. Data z ktorej multispektralnej druzice, vzhladom na vlastnosti pasiem, je
vhodnejsie pouzit pri skimani druhového zlozenia lesov na tzemi CR?

2. Pouzitie ktorého klasifikdtora a nastavenim akych hodn6t jeho parametrov je
najvhodnejsie pre klasifikaciu drevin na tzemi CR?

3. Je moziné na zaklade sucasnych poznatkov dosiahnut celkovu klasifika¢nu
presnost nad 80 %?

4. Pri klasifikacii sa ktoré druhy drevin (dub, buk, smrek, borovica) najviac
zamienaju?
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2 ANALYZA PUBLIKOVANYCH PRAC - METOD

V ramci reSersi bolo preskimanych okolo 50 prac od vedcov z celého sveta, ktoré
boli zamerané na skimanie druhového zlozZenia lesov pomocou dat z optickych druzic.
VreSerSiach sa mnohokrat pouZivali, ako zdrojové data kombindcie dat z
multispektralnych druzic s napr. leteckymi snimkami, dat z hyperspektralnych druzic,
leteckého laserového skenovania, radarovych druZic a z mnohych dalSich zdrojov.

V ramci reSerSe bolo v tejto praci podrobne analyzovanych 10 literdrnych zdrojov
(vid. Prilohy 1.1 a 1.2) ato ich obsah po stranke vyuzitia druhu druzice, kanalov,
metddy, druhy drevin a vysledky klasifikacie podla jednotlivych metdd.

Nasledne bola popisand metodika vyberu ¢o najvhodnejSieho klasifikatora
avyberu ¢o najvhodnejSich hodnot pre vstupné parametre vzhladom na dané
okolnosti (druhové zloZenie lesov, vlastnosti kanalov druZic, rocné obdobie, atd".).

Osobitnd podkapitola bola venovana rozhodovaniu medzi pouzitim jazyka ,R”
a Python.

2.1 Metodika prace

Pre dosiahnutie ¢o najvyssej klasifikatnej presnosti lesného porastu bolo
potrebné brat do Uvahy mnoZstvo vstupujucich vlastnosti metodiky.

V prvom rade bolo potrebné urcit ¢o najvhodnejsi postup vyberu vlastnosti
metodiky a ich hodn6t pre buducu klasifikaciu. Pre dosiahnutie ¢o najvysSej presnosti
klasifikacie bol zvoleny nasledovny postup hodnotenia vlastnosti a vyberu ich hodnét.

Vyber vlastnosti metodiky prace:
1. Druhydrevin
Vlastnosti pasiem druzic
Vysledky klasifikacie vybranych druhov drevin
Ro¢né obdobie
Klasifikator

Parametre klasifikatora

No vk wNnN

Programovaci jazyk
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Vysvetlenie pojmov:

metodika — mysleny postup krokov pomocou, ktorych sa vyberu klasifikacné triedy,
druZice, kandly druZic, rocné obdobie v ktorom bude druhové zloZenie
lesov skumané, klasifikator a parametre klasifikdatora

metéoda  — mysleny synonymum slova klasifikacnd metdda, alebo klasifikdtor

vlastnost — parameter pre metodiku prdce

parameter — vstupujuca vlastnost pre konkrétnu klasifikacnu metddu (klasifikdtor)

atribut — vlastnost (stlpec) v atribitovej tabulke shapefile vrstvy

2.2 ReSers literatury - 10 klI'icovych studii

V tejto podkapitole sa nachadzaju reSerSe prac k danej ulohe, v ktorych sa
nachddza opis Uzemia vyskumu, pocet skimanych druhov drevin, pouZité druZice a ich
kandly a pouzita metdda.

Tychto 10 prdac bolo vybranych z pomedzi vSetkych prac z dévodov: dosiahnutej
vysokej celkovej presnosti klasifikacie (skrt. OA, angl. overall accuracy of classification),
vyskum stdl predovsetkym na datach multispektralnych druZic a proces vyskumu bol
v €lanku dostatocne podrobne popisany.

Immitzer M. a kol. (2012) [4] si vybrali Uzemie vyskumu v Rakusku v Burgenlande.
Jednalo sa ozmieSany roznorody les. Terén sa nachddzal v predhori v nadmorskej
vyske 290 az 670 m.n.m. Bolo skiimanych 10 druhov drevin.

Co sa tyka vyuzitia kandlov autori uvadzaju, Ze pre vysoku koreldciu kanalov zo
satelitu WV-2 (World View-2) najvacsie mnozstvo informdcie nesie kombinacia kanalov
C (Coastal), G (Green), R (Red), NIR1 (Near Infrared). Dalej autori v praci tvrdia, ze kanal
RE (Red Edge) dokaZe odliSovat zdravé stromy od stromov, ktoré postihli nejaké
choroby a odlisuje stromy podla veku aaj druhu. Vo viditelnom pasme najvacsie
rozdiely vidiet v zelenom a Zltom pdsme. Avsak vSseobecne najvacsie rozdiely su v NIR
pasmach. Buk sa viac odliSuje v niektorych pasmach od ostatnych drevin, ako v inych
pasmach a to vyrazne v pasmach NIR1 a NIR2. V pasme NIR2 na rozdiel od pasma NIR1
je snimany povrch v o nie¢o vy$éej vinovej dizke aje odolnejsi vo¢i atmosférickym
vplyvom a preto je vhodnejSie na skimanie biomasy, podla autorov tohto ¢lanku.

Z pohladu vhodnosti vyuZitia metdd na zdklade vysledkov klasifikacie autori
¢lanku tvrdia, Ze metddy RF (Random Forest) a LDA (Linear Discriminant Analysis) su
vhodnejsie ako metédy MDA (mean decrease in accuracy), MDG (mean decrease in
Gini), MDFC (mean discriminant function coefficients) a Wilks’ Lambda pre skimanie
druhového zloZenia lesov. Na data aplikovali iterativne 500-krdt metédu LDA.
V pripade pouZitia LDA bola dosiahnutd vysSia klasifikacnd presnost pri pouziti 4
kanalov, ako v pripade poutZitia 8 kanalov. V ich praci porovnavaju dosiahnuté vysledky
s pracami v ktorych boli pouZité iné klasifikdtory: MLC (Maximum Likelihood), MD
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(Mahalanobis Distance), SAM (Spectral Angle Mapper), SVM (Support Vector
Machine), SID (Spectral Information Divergence), NN (Neural Network).

V tej istej praci celkova klasifikacnd presnost s pouzitim RF (pri 20 iteraciach, 10
druhov drevin, objektovej klasifikacii) najlepsie vysla pri kombinacii kandlov C, G, R,
NIR1 a to 0,792. Najvyssia celkova klasifikacna presnost v pripade pouZitia LDA vysla pri
kombinacii kanalov B (Blue band), G, R, NIR ato 0,790. Avsak podla spektralnych
priznakov opisanych v tomto ¢lanku autori povazuju kanaly NIR1, NIR2, RE, G, ako
vhodné kandly pri pouziti vhodnych metdd na odliSenie vybranych druhov drevin (dub,
buk, smrek a borovica). Najvyssia uzivatelska presnost vysla pri objektovej klasifikacii 4
druhov drevin (8 kanalov, Worldview-2). UZivatelska aj vyrobna klasifikacna presnost
bola vyssia, ako 90% aj u listnatych aj u ihlicnatych druhov drevin. Spravnost
klasifikacie dosiahla celkovu presnost 95,9%, s Kappa indexom 0,945. Vyrobna presnost
buka vysla 98,4% (uzivatelskd 98%), duba 97,4%, smreka 94,9% (uzivatelska 93,7%)
a borovice 93,4% (uzivatelskd 94,6 %).

Verli¢ a kol. (2014) [5] sa vo svojom vyskume zamerali na zmieSany heterogénny
mestsky prirodny les Tivoli, RoZnik a Sidenski hrib (kopec) v Lublane v Slovinsku.
Uzemie vyskumu je kompaktné s rozlohou 459 ha a s nadmorskou vyskou od 295 do
429 m.n.m. Bolo skimanych 5 druhov drevin.

Autori tvrdia, Ze im vysla vyssia celkova presnost klasifikacie pouzitim 8 kanalov
(WV-2), ako len pouzitim 4 pévodnych kandlov (WV-2). V praci piSu, Ze podla Mean
spectral signatures a podla vysledkov z box-and-whiskers plots, by z viacerych moznych
kombinacii kanalov klasifikdcia mala dosiahnut najvyssiu celkovl presnost pouZitim
kombinacie kanalov RE, NIR1, NIR2 a G. Avsak z aplikacie metédy PCA (Principal
Component Analysis) na 8 povodnych kandloch WV-2 vyslo, Ze najvyssiu informacnu
hodnotu nesu kanaly RE, NIR1 a NIR2. Najvyssie mnozZstvo informaénej hodnoty ziskala
prva komponenta PCA z kanalov NIR1 a NIR2.

Autori v praci porovnavali objektovu klasifikaciu (skrt. OBIA, angl. object-based
image analysis) a pixelovua klasifikaciu (angl. pixel-based image analysis) s pouzitim
klasifikatora SVM. V pripade OBIA iSlo odva hlavné procesy ato o segmentdciu
a klasifikaciu. V pripade pixelovej klasifikacie sa wvyuzZilo 8 pdbvodnych snimok
pretransformovanych analyzou hlavnych komponent (skrt. PCA, angl. Principal
Component Analysis) v kombinacii s datami leteckého laserového skenovania a RE
NDVI (Band Red-Edge normalized difference vegetation index).

Celkova presnost klasifikdcie vySla 58% a Kappa koeficient 0,431. Procesna
presnost duba vysla 70%, buka len 38%, smreku 80% a borovice 50%. UZivatelska
presnost duba vysla 47%, buka 64%, smreka 69% a borovice 59%.

Chinsu Lin akol. (2015) [6] si vybrali ako uUzemie vyskumu dazdovy les
v centrdlnej ¢asti Taiwanu. Bolo skiimanych 40 druhov drevin.
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Autori pouZili snimky zdruzice QB (QuickBird) a pomocou nich vypocitali
vegetacné indexy ARVI (atmospherically resistant vegetation index), VARI (visible
atmospherically resistant index) a EVI (enhance vegetation index). Predpokladaju, Ze
najvhodnejsSie siU modré a zelené pdsma na skimanie druhového zloZenia drevin.
Klasifikacia z VIs im wvysla s nizSou klasifikacnou presnostou, ako klasifikacia HMS
snimok, pretoZe kazdy z VIs pouZiva iba Cast spektralnych priznakov z HMS.

Autori urobili v praci pixelova klasifikdciu metédou Maximum Likelihood
Classification a nasledne na tie isté data aplikovali oddelene metédy MD, SAM, SVM,
SID a NN.

Pri klasifikacii 40 druhov drevin vySiel celkovy kappa koeficient 0,58. Po
klasifikacii 5 Vs vysiel celkovy kappa koeficient len 0,48. V tomto ¢lanku autori vyuzili
okrem spektrdlneho priznaku aj texturdlny priznak, vdaka ¢omu autori dosiahli pri
skombinovani HMS, Vs, SpecTex (HMS spectral-spatial texture image) OKC viac, ako
0,98. Takze je mozZné vidiet, Ze texturalny priznak moéze zvysit hodnotu OKC.

Carleer A. & Wolff E. (2004) [7] si vybrali ako Uzemie vyskumu cast Brussels-
Capital Sonian Forest. Skimanych bolo 11 druhov drevin.

V tejto prdci autorom vysla najvyssia celkova presnost klasifikdcie kombinaciou
povodnych kanalov (R, G, B, NIR), NDVI a prvou komponentou PCA.

Autori vo svojej prdci urobili pixelovu klasifikaciu s pouZitim klasifikdtora MLC na
kandloch povodnych HMS, NDVI a PCA. Sciefom zniZit vnutornd odchylku tried
aplikovali mean filter do vsetkych povodnych aj novych kanalov. Aplikacia mean filtra
na kanale obraz vyhladi a lepsie vidiet rozdiely medzi triedami, ale horsie v ramci tried.
Na eliminaciu salt-and-pepper efektu bol pouzity modal filter. Klasifikacia filtrovaného
obrazu vysla lepsie ako nefiltrovaného obrazu.

Celkova presnost klasifikacie vysla 85,8 % a Kappa index 0,838. U duba vysla
uzivatelska presnost klasifikacie 87,8 %. U mladého buka vysla uZivatelska presnost
97,7 %, ustarého buka 100%, u purpurového buka 86,2%, u borovici lesnej 63,9 %
a u borovice Ciernej 43,5 %. Autori na zaver dodavaju, Ze dub a starsi buk sa zle odlisuju
v neriadenej klasifikacii kvoli ich spektralnej podobnosti.

Krahwinkler & Rossmann (2010) [8] si vybrali Uzemie vyskumu v lokalite severo-
vychodne od mesta Arnsberg v Nemecku. Skimanych bolo 6 druhov drevin.

Na zdklade vysledkov v praci autori tvrdia, Ze pri leteckych a druzicovych SPOT
snimkach sU pre skimanie buku najvhodnejsie nové kandly IR-R, IR-G, IR-B. Pre
klasifikaciu dubu je najvhodnejsie pouZit IR-G. Pre klasifikaciu smreku je najvhodnejsie
pouzit SW-IR a SW-R.

Autori vo svojej praci poukazuju na PDA (penalized discriminant analysis). PDA
produkuje linedrne kombinacie kanalov, to poukazuje na to, ako pomocou komponent
predictor vector contribute zadefinovat diskriminacné pravidlo. V praci ako klasifikacnu
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metddu pouZili rozhodovaci strom zalozeny na pomere DN hodnét jednotlivych
kanalov.

Na oddelenie Uzemi bez lesa alesa stiedom od Uzemia pokrytym lesom bol
vyuzity DCM (digital canopy model), celkovy jas a rozdiely IR-R, G-B.

Celkova presnost klasifikacie vysla 78 %. Klasifikacna presnost duba vysla 74,3
%, buka 79,7 % a smreka 79,1 %.

Immitzer M. a kol. (2016) [9] publikovali svoj ¢lanok v nemcine, prezentovali ho
vSak aj vangli¢tine v podobe posteru na Living Planet Symposium 2016 v Prahe
Immitzer M. a kol. (2016). [10]

Autori svoj vyskum robili na Uzemi Ebersberg a Alt6tting, lokalizované vychodne
od Mnichova v Nemecku. Les bol r6znorody s dominanciou smreku. Skimanych bolo
12 druhov drevin.

Autori ¢lanku na zaklade vysledkov klasifikacie v praci tvrdia, Ze data z druzic L-8
(Landsat-8) a S-2 (Sentinel-2) nemaju dostatocné priestorové rozliSenie na skimanie
druhového zloZenia réznorodého lesa.

Autori vo svojej prdaci vyuZili na data individudlnu segmentdciu pouzitim
automatizovanych procedur a mean shift algoritmu. Tiez vyuZili metddu RF.

U dat z WorldView-2 vysla OA 74,4% a Kappa index 0,691.

Pre dub vysla spracovatelska presnost 0,559 a uZivatelska presnost 0,589.

Pre buk vysla spracovatelska presnost 0,785 a uZivatelska presnost 0,664.

Pre smrek vysla spracovatelska presnost 94,5 % a uzivatelska presnost 86,4 %.
Pre borovicu vysla spracovatelska presnost 84 % a uzivatelska presnost 89,4 %.
U dat zo Sentinel-2 vysla OA 68,1 % a Kappa index 0,611.

Pre dub vysla spracovatelska presnost 0,281 a uZivatelska presnost 0,450.

Pre buk vysla spracovatelska presnost 0,727 a uZivatelska presnost 0,706.

Pre smrek vysla spracovatelska presnost 90,9 % a uzivatelska presnost 77,8 %.
Pre borovicu vysla spracovatelska presnost 23,8 % a uzivatelska presnost 71,4 %.
U dat z Landsat-8 vysla OA 49,4 % a Kappa index 0,380.

Pre dub vysla spracovatelska presnost 0,194 a uZivatelska presnost 0,261.

Pre buk vysla spracovatelska presnost 0,621 a uZivatelska presnost 0,526.

Pre smrek vysla spracovatelska presnost 64,9 % a uzivatelska presnost 56,2 %.
Pre borovicu vysla spracovatelska presnost 19 % a uZivatelska presnost 36,4 %.

Bucha T. (2007) [11] si ako vyskumné Uzemie vybral celé zalesnené Uzemie
Slovenska. Skimanych bolo 15 druhov drevin.

Autor vo svojej praci tvrdi, Ze lepSie vysledky klasifikdcie dosiahol pouzitim
nového kanalu vytvoreného z DTM (digitdlny model terénu) v kombinécii s poznatkami
o raste jednotlivych druhov drevin v konkrétnom rozpati nadmorskych vysok, ako
z prvej komponenty PCA z povodnych HMS kanalov.

V praci autor pouzil metédu MLC s Bayassovym klasifikatorom.
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Spravnost klasifikdcie bola preverend na subore 412 trénovacich ploch
a pohybovala sa v zavislosti od scény v rozpati od 80% do 90%.

Sothe C. akol. (2017) [12] vo svojej praci skumali druhové zloZenie lesov
v Brazilii. Vyuzivali ortofoto zhotovené senzorom SAAPI a data z druzic Landsat-8
a Sentinel-2. V praci porovnavali vysledky klasifikdcie dosiahnutymi pomocou
klasifikatorov RF a SVM. Tato Studia preukazala, Ze snimky z druZic Sentinel-2
a Landsat-8 su vhodné pre klasifikaciu dazdovych pralesov. Procesna a uzivatelska
presnost dosiahli u vSetkych klasifikacnych experimentov rovnaku, alebo wvyssiu
presnost, ako 80%.

Autori uvadzaju, Ze dosiahli celkovi presnost nad 80 % uvsetkych
klasifikacnych experimentov. Je vSeobecne predpokladané, Ze tak vysoku celkovu
presnost mohli dosiahnut vdaka pouZitim ortofota zo senzoru SAAPI. Pozoruhodne
vysoku celkovu presnost dosiahli vdaka poufZitiu aj inych priznakov, ako spektralnych.
Vdaka ortofotu autori vyuZili texturdlny priemer, rozdielnost, kontrast a jarné
spektralne pdsma. V pripade snimok zlandsat-8 priniesli texturdlna metrika,
multi¢asova informdcia a vegetacné indexy ocakdvané zvySenie celkovej presnosti.
Avsak v pripade dat zo Sentinel-2 vyuZitie tychto priznakov neprinieslo Ziadne zvySenie
celkovej presnosti.

Marine Le Louarn akol. (2017) [13] skumali druhové zloZenie stromov
v mestskom prostredi v ¢asti mesta Marseille vo Francuzsku.

Vyuzivali data z bi-tempordlnej druZice Pléiades. Klasifikaénych tried bolo
zvolenych 7 t.j. Sest druhov drevin ajedna trieda boli ostatné druhy drevin. Ako
klasifikatory pouzili RF a SVM. Klasifikacia s klasifikatorom RF dosiahla celkovu presnost
klasifikacie az 98,5 %.

2.3 Druhy drevin

Na tuzemi Ceskej republiky sa va¢$inou nachadzaju druhovo heterogénne lesy.
Na zaklade dat z mapovej sluzby LhpoMap od UHUL len uréité druhy drevin tvoria
samostatné homogénne kompaktné lesy. Ako pravidlo pre vyber druhu dreviny, ako
triedy, bolo potrebné najst 6 lokalit s rozlohou kazdej lokality aspor 10 ha. Do lokality
srozmermi 10 ha sa zmesti napr. 111 pixelov z druzice Landsat-8, alebo 999 pixelov
z druZice Sentinel-2. Hodnoty su sice zaokruhlené smerom na dol na urovni celych
pixelov, ale vypocéet neberie do Uvahy tvar lokality. TakZe pocet pixelov v lokalitach
moze byt nizsi.

Lokality boli vyhladavané na zadklade mapovej sluzby LhpoMap a overované boli
na zaklade porovnavania sudajmi zgoogle maps (vid. podkapitolu 5.1.1
Georeferencovanie). Jednotlivé lokality maju rozlohu od 10,56 do 41,59 ha. (vid.
Priloha 1.7: Vlastnosti lokalit a georeferencovania mapovych podkladov)
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Iba jedna lokalita ma pod 10 ha ato 7,77 ha. Ide o lokalitu smreku. Smrek je
drevina, ktora tvori najvacsie suvislé porasty v Ceskej republike. Teda lokalit smreku
s plochou nad 10 ha je dostatoéné mnozstvo. Smrek teda spifia nami zadané kritérium
pre klasifikacnu triedu. Tato lokalita je podla mapového portalu o vela rozsiahlejSia ako
10 ha, ale po korekcii lokality pomocou georeferencovania prinskrinu z google maps
bola velkost tejto lokality upravena. Upravené hranice lokality kopiruju skutoénu
hranicu lesa, t.j. podla google maps. Dévodom nekompaktnosti smrekovych lesov su
prirodné katastrofy a sSkodcovia, ktori vyrazne znizuju velkosti kompaktnych pléch
smrekovych lesov.

Obrdzok 1: Rozdiely vo velkosti smrekovych porastov v porovnani udajov z LhpoMap a z
google maps v Lokalite Prisecnice

Prisecnice > O,

A — pohlad na lesny porast lokality PFisecnice (prinskrin z google maps),
B — pohlad na lesny porast lokality Prisecnice (prinskrin z LhpoMap),
C — poloha lokality Pfisecnice vzhladom k CR (prinskrin z ArcMap),
D — pohlad na vyber polygonu pre trénovacie a referencné mnoZiny lokality PriseCnice (prinskrin
z ArcMap)
Autor: vlastné

Hranica velkosti plochy lokality bola stanovena na 10 ha, pretoZe pri hranici 5
ha by velkost trénovanej mnoziny nemusela zachytit vsetky Specifika reliéfu na ktorom
je lokalita umiestend. Hranicu 15 ha by mali problém dosiahnut lokality dubu. Takze
keby hranica rozlohy lokalit bola stanovend na 15 ha, tak klasifikacnych tried v tejto
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praci by boli iba 3. Ato pre buk, smrek a borovicu. Vyber 2 tried listnatych druhov
drevin a 2 tried ihlicnatych druhov drevin je vhodny pre skimanie a porovndvanie
spektrdlnych vlastnosti odrazivosti jednotlivych druhov drevin. Priebeh spektralnej
krivky kazdej dreviny sa lisi od priebehu spektralnych kriviek inych drevin. Na zaver je
potrebné zopakovat, Ze lokality boli vybrané na ziklade dat z mapovej sluzby LhpoMap
od UHUL a nasledne ich hranice a teda aj rozloha boli upravené na zaklade dat z google
maps. Viac informacii o Upravach a definicii plochy a hranic lokalit je moiné nijst
v podkapitole 5.1.1 Georeferencovanie.

Dostatocne velké lokality druhovo homogénnych lesov tvoria duby, buky,
smreky a borovice. Ostatné druhy drevin nesplnili poZadované podmienky.

Preto do reSerSe boli vybraté prace, v ktorych sa nachadzaju tieto 4 skimané
dreviny. Vybrané dreviny su dub letny (Quercus robur), buk lesny (Fagus sylvatica),
borovica sosnova (Pinus silvestries), smrek obycajny (Picea abies). Prac ktoré
obsahovali vybrané druhy drevin bolo do reSersi vybratych 7 (vid' Priloha 1.1). Do
reSerse tiez boli zaradené 3 prace, v ktorych neboli klasifikované vybrané druhy drevin
(vid" Priloha 1.1). Tieto 3 prace su hodnotné pre hodnoty inych vlastnosti, ktoré boli
v prdci popisané nizsie.

Immitzer M. a kol. [4] najprv urobil vo svojej praci klasifikaciu 4 druhov drevin
a nasledne 8 druhov drevin. Po zhodnoteni vysledkov klasifikacie tvrdi, Ze ¢im je mensi
pocet druhov drevin klasifikovanych, tym klasifikdcia dosiahne vysSej klasifikacnej
presnosti. Ten isty princip potvrdzuje pohlad na tabulkovy prehlad podrobnej reSerse
Immitzera M. a kol. [4] v jeho prici, v ktorej sa nachadza 33 prac (vid Priloha 1.9).

Rovnaky nazor ma aj Chinsu Lin a kol. [6], ktori robili klasifikaciu 40 druhov
drevin. Vo svojej praci tvrdia, Ze klasifikacia s takymto mnozstvom tried nie je vhodn3,
pretoZe vdaka spektralnej podobnosti niektorych druhov drevin, niektoré druhy drevin
dosahuju nizku klasifikaénu presnost. Autori odporucaju bud robit klasifikaciu na vyssej
hierarchickej urovni napr. na urovni celade (lat. familia), ¢o by zniZilo pocet
klasifikaénych tried. Alebo druhou moznostou pre dosiahnutie vyssej presnosti
klasifikacie je klasifikovat Uzemie po mensich Castiach a tym zabezpedit znizenie poctu
druhov drevin.

Toto bol dévod preco v tejto praci pre klasifikaciu boli vybrané 4 druhy drevin.
Viac otomto dbévode je popisané v Casti prace o pozemnych datach a vlastnostiach
vyskumného Uzemia v podkapitole 5.1.1 Georeferencovanie.

2.4 Pasma druzic a ich vlastnosti

Kazda multispektralna druzica snima Zemsky povrch inak, ako ostatné druzice.
Dovodom je konstrukcia a nastavenie vlastnosti senzora.

DruzZice sa od seba liSia v mnohych hodnotach vlastnosti: poctom pasiem,
réoznou Sirkou pasiem, ré6znou dolnou a hornou hranicou pasiem, réznym stredom
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pasma a roznym priestorovym rozliSenim pasma (vid' Prilohu 1.3: Spektrdlne rozliSenie
senzorov satelitov a Prilohu 1.4: Priestorové rozliSenie senzorov satelitov).

Pre klasifikaciu snimok sa najéastejSie pouzivaju pasma leZiace vo viditelnej
Casti spektra a v blizko infracervenej ¢asti spektra.

Z dovodu, Ze pre tuto pracu boli nakoniec dostupné len data z misii Landsat
a Copernicus, tak sa rozhodovalo o tom, z ktorych druZic tychto misii si vhodné snimky
pre Ucel tejto prace. Na zaklade reserse literatury bolo rozhodnuté, Ze sa v tejto praci
pouziju najnovsie druZice Landsat-8 a Sentinel-2. Jeden z dévodov vyberu tychto dvoch
druzic bol ten, Ze maju nastavené niektoré kanadly tak, aby zachytdvali urcité Specifika
vegetacie, na zdklade ktorych sa daju napr. odlisit jednotlivé druhy drevin (viac
v podkapitoldch 4.5.1 Landsat-8 a 4.5.2 Sentinel-2).

DruZice Lansat-8 a Sentinel-2 maju tiez spolo¢né to, Ze disponuju senzormi,
ktoré snimaju Zemsky povrch v pdsmach C, B, G, R a NIR. Tieto pasma u oboch druzic
maju podobné vlastnosti (vid' Prilohu 1.5: Pdsma druZic 400 - 1040 nm).

V ¢om su tieto 2 druZice odlisné je, Ze druZica Sentinel-2 disponuje oproti
druzici Landsat-8 aj 3 pasmami v krajnoCervenej Casti spektra (tzv. Red Edge, skrt. RE),
ktoré sa nachadza medzi cCervenou castou spektra a blizko infracervenou castou
spektra. Rozdiel je aj v tom, Ze kym druzica Landsat-8 snima v blizko infracervenej Casti
spektra len v jednom pasme, tak Sentinel-2 snima v tejto Casti spektra v 2 pasmach.

V porovnani s ostatnymi druZicami z reSersi, druZice Landsat-8 a Sentinel-2
maju najpodobnejsie vlastnosti pasiem, v ktorych snimaju Zemsky povrch. Dokonca
Landsat-8 je ovela podobnejsia druZica Sentinel-2, ako Landsat-4, alebo Landsat-5 (vid’
Prilohu 1. 5: Pdsma druzic 400 - 1040 nm, Prilohu 1.6: Pdsma druzic 1000 - 3000 nm).

Co sa tyka priestorového rozli$enia, druzice Landsat-8 aj Sentinel-2 sa zaraduju
medzi druzice so strednym priestorovym rozliSenim (vid Tabulka 1). Na data z druZic so
strednym priestorovym rozliSenim sa vseobecne preferuje pouzit skor pixelovu
klasifikaciu, ako objektovu klasifikaciu. PretozZe pre objektovu klasifikaciu je priestorové
rozliSenie snimky z druZice so strednym priestorovym rozliSenim prilis nizke, pretoze sa
tazko odlisuju jednotlivé objekty (napr. koruny stromov).
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Tabulka 1: Prehlad urovne priestorového rozliSenia druZic spominanych v resersi

Priestorové .
v . Druzice
rozliSenie
Landsat4-5
stredné Landsat-8
(10-500 m) SPOT5
Sentinel-2
WorldView-2
. Quick-Bird
vysoke lkonos 2
1-1
( 0m) RapidEye
Pléiades

Zdroj: Autor

V nasledujucich odstavcoch je moziné vidiet, aké kanaly preferuju autori pri
klasifikacii snimok z r6znych druzic s pouzitim r6znych klasifikacnych metdéd.

Immitzer M. a kol. [4] vo svojej prdaci pouZivaju iba data z druzice WorldView-2.
Po pouziti vSetkych 6smych kanalov vysla o nieco vyssia celkova presnost klasifikacie,
ako len s pouzitim 4 najvhodnejsich kandlov (C, G, R, NIR1). Urcenie 4 najvhodnejsich
pasiem pre klasifikaciu 4 zakladnych druhov drevin je stcastou prace.

Verli¢ A. a kol. [5] tvrdi, Ze zo snimok WorldView-2 najlepsie sa daju odlisit
druhy drevin v pasmach RE, NIR1, NIR2 a G. Ide o dreviny dub, buk, smrek, borovica
a gastan.

Lin C. a kol. [6] vo svojej praci piSu, Ze vysoko priestorové snimky zachytavaju
jemné priestorové detaily potrebné pre mapovanie povrchovej vegetdcie. Preto je
vhodné pouzivat napr. druZice QuickBird, alebo GeoEye, ktoré poskytuju snimky
svysokym priestorovym rozliSenim 0,61 m/2,44 m a0,41 m/1,65 m pre
panchromatické a multispektralne snimky.

Le Louarn [13] je presvedieny, Ze najlepSie je mozné odlisit listnaté stromy od
ihlicnatych v NIR pasme v pripade pouzitia dat z druZice Pléiades.

Z vyssie uvedenych tvrdeni je mozné vidiet, Ze autori najcastejSie pouzivali kanaly
G, R a NIR. K tymto vysledkom dospeli na zaklade empirickych vysledkov v ich pracach.
Tieto informacie sa nedaju pouzit v tejto praci, pretoZze podmienky za akych dosiahli
tieto vysledky sa v kazdom pripade liSia. Tieto informacie slizZia iba na porovnanie.

V praci bude vyuzZity spektralny priznak zaloZeny na vinovej dizke, teda bude sa

pracovat s pdvodnymi HMS kanalmi.
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2.5 Vysledky Klasifikacie vybranych druhov drevin

Jednym z kl'i€ovych spOsobov posudzovania vhodnosti metédy pre klasifikaciu dat
urcitého Uzemia je celkova klasifikacna presnost (OA), procesna (PA) a uZivatelska (UA)
klasifikacnd presnost konkrétnych tried. Tieto ukazovatele presnosti boli pouZité aj
v tejto praci.

Pri posudzovani vhodnosti metdd, vyber parametrov aich hodnét je délezitym
faktorom dosiahnutd celkova presnost klasifikacie atiez uZivatelska a procesna
presnost jednotlivych drevin, ktoré su skimané. V tomto pripade dubu, buku, smreku a
borovice.

Niektoré druhy drevin maju podobné spektrdlne vlastnosti, ako iné druhy drevin.
Napr. listnaté druhy drevin maju v uréitom spektralnom rozsahu vyssiu odrazivost
prirodzeného Ziarenia, ako ihli¢naté druhy drevin.

Podla reSerse (vid Prilohy 1.1 a1.2) najvyssiu celkovi presnost dosahuju
klasifikacie v 3 pracach, v ktorych nebola ani jedna zo skimanych druhov drevin dub,
buk, smrek, borovica. V dvoch pripadoch boli skimané casti dazdového pralesa na
Taiwane a v Brazilii. V tretom pripade islo o klasifikaciu mestskej zelene v Casti mesta
Marseille vo Francuzsku. Klasifikacia lesnych porastov vtychto pracach dosiahla
hodnoty celkovej klasifikaénej presnosti od 98,4% do 100%. Autori ¢lankov dosiahli tak
vysoké hodnoty celkovej presnosti pomocou klasifikatorov MLC, SVM a RF. Na zaklade
resersi je teda mozné tvrdit, Ze je mozné pomocou tychto klasifikatorov dosiahnut
uspokojivé vysledky, ak sa nastavia ich parametrom vhodné hodnoty.

V poradi dalsSim ¢ldnkom v ktorom klasifikdcia dosahuje vysokej celkovej presnosti
je praca od Immitzera a kol. [4] v ktorom pomocou klasifikdtora RF dosiahol celkovu
presnost 95,9%. V tejto praci boli pouzité 4 klasifikacné triedy a to dub, buk, smrek
a borovica. Procesna aj uZivatelska presnost jednotlivych druhov drevin dosiahla
procesnu presnost dosiahol buk a to 98,4%.

Dal$i ¢lanok, v ktorom klasifikdcia dosiahla vysoké hodnoty presnosti napisali
Carleer A. & Wolff E. [7]. Pomocou klasifikitora MLC dosiahli celkovi presnost
Najvyssiu pouZivatelsku presnost dosiahol starsi buk a to 100%.

Dalim ¢ldnkom v ktorom klasifikacia lesného porastu dosiahla vysokych hodnét
napisal Bucha T. [11], ktory pouZitim klasifikdtora MLC dosiahol celkovu presnost
klasifikacie jednotlivych scén od 80% do 90%. Pri pohlade napr. na chybovi maticu
a to 79%. Najvyssiu procesnu presnost dosiahla borovica a to hodnotu 90,1%. Celkova
presnost klasifikacie tychto scén je 89,4%.

Pre zhrnutie. V prvych troch pracach sice autori dosiahli najvyssiu celkovi presnost
klasifikacie z celej reserse, ale klasifikacia neobsahovala klasifika¢né triedy dub, buk,
smrek a borovica. Pre urcenie najvhodnejsich hodn6t pre vlastnosti metodiky boli dalej
porovnavané posledné tri prace a to od Immitzera M. a kol. [4], Carleer A. & Wolff E.
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[7] a Buchu T. [11]. Ostatné prace pouZité v reserSi nedosahovali dostatocne vysoké
hodnoty celkovej, uzivatelskej a procesnej presnosti jednotlivych druhov drevin. Preto
sa nimi dalej nebudeme zaoberat.

2.6 Rocné obdobie

ESte predtym ako zacneme porovnavat klasifikatory a ich parametre pozrieme sa
na to, z akého ro¢ného obdobia pouzili autori snimky na klasifikaciu.

Dovod preco je doblezité skimat druhové zloZenie vegetacie z pohladu rocného
obdobia je, Ze pocas vegetacného obdobia listy stromov maju réznu koncentrdaciu
pigmentov. Kym na jar ana jesed hra ddleZitd Ulohu zaciatok, koniec a dizka
vegetacného obdobia, vlete na vrchole vegetacného obdobia, kedy je vegetdcia
najviac rozvinutd je mozné najlepsie rozlisit druhy drevin podla mnoZstva chlorofylu
v listoch.

Vjarnom obdobi je najvhodnejSie sa zamerat na rozny zaciatok vegetacného
obdobia u réznych drevin. Napr. dub oproti buku ma zaciatok vegetacného obdobia
posunuty o pribliZzne 6 az 10 dni skor. Zalezi od konkrétneho roku a miesta. Preto
v jarnom obdobi je vhodné najst snimky z datumu v ktorom uZ niektorym druhom
drevin zacalo vegetacné obdobie a iné druhy drevin sa eSte len pripravuju na zaciatok
vegetacného obdobia.

V jesennom obdobi je najvhodnejsie rozoznat druhy drevin podla sfarbenia listov.

V rokoch 2006 a? 2014 bol v Ceskej republike, na Slovensku a v Polsku pomerne
bohaty vyskum zamerany na fenologické fazy lesnych druhov drevin. Skimal sa
zaciatok pucenia, zaciatok olistovania, zaciatok Zltnutia a zacdiatok opadu listov.

Skvareninovd [14] uvadza, e pri smreku sUvisia rézne zaciatky nastupu fenofaz s
teplotami vzduchu a dizkou trvania snehovej pokryvky.

Rozdiel medzi zadiatkom fenologickych faz v konkrétnych rokoch moze byt niekedy
naozaj velky. Napr. rozdiel medzi rokmi 2013 a 2014 v pripade dubu je 22 dni. Ide
o median nameranych hodnét za jednotlivé fenologické stanice na Slovensku. Udaje z
fenologickych stanic v CR za roky 2013 a 2014 neboli ndjdené, preto v praci boli pouZité
Udaje za celé SR. V roku 2014 bol ¢asovy posun medzi puc¢anim dubu a buku len 2 dni,
preto nie je mozné za kazdy rok zohnat data za Landsat-8, alebo Sentinel-2 z tohto
obdobia.
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Obrdzok 2: Fenologické stanice na Slovensku

Autor: SHMU [15]

Obrdzok 3: Priebeh jarnych fenofdz dubovych porastov v obdobi rokov 2000 — 2014

Zdroj: : Bucha T. a kol. [2]
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Obradzok 4: Priebeh jarnych fenofdz bukovych porastov v obdobi rokov 2000 — 2014

Zdroj: : Bucha T. a kol. [2]

Data z roznej literatury su dostupné len do roku 2014. Mapovy portal LhPoMap od
UHUL obsahuje data o druhovom zloZeni lesov za roky 2013, 2014, 2015 a 2016 (vid.
Obrazok 5). Legenda sa nachadza v Tabulka 5: Druhovd skladba lesa.

Obrdzok 5: Zobrazenie druhovej skladby lesa za rok 2014 v mapovom portdly LhPoMap

@ UHUL Brandys nad Laem, .. % | 1]

Autor: vlastny
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Tabulka 2: Defi ndstupu (medidn a 5 % a 95 % kvantil) a dizka trvania fenofdz
dubovych a bukovych porastov za obdobie 2013 — 2014

[poradovy den v roku] DUB BUK Rozdiel [poc. dni]
2013 2014 2013 2014 2013 2014
GSD (zaciatok zalistovania) - - - - - -
Median 118 99 118 104 0 5
5% kvantil 115 93 116 926 1 3
95% kvantil 123 110 126 117 3 7
Dika trvania 8 17 10 21 2 4
DAD (zaciatok zltnutia) - - - - —* -
Median 270 278 264 271 -6 -7
5% kvantil 261 267 255 261 -6 -6
95% kvantil 279 288 277 281 -2 -7
Dika trvania 18 21 22 20 4 -1

*V atribute "Rozdiel" kladné hodnoty predstavuju rozdiel v poctu dni kedy zacala skér

fenologickd faza u dubu, ako u buku. V pripade zdpornych hodnét je to naopak.

— jednotky v pripade diZky trvania su uddvané v pocte dni

Autor: Bucha T. a kol.

[2], upravené

Tabulka 3: Dostupnost snimok za obdobie 2013 — 2014

jednotky v pripade Medidn, 5% kvantil, 95% kvantil su uddvané v poradovom dni v roku

Rozdiel medzi dubom a bukom

Dostupné snimky

. (obla¢nost do
Poradovy den Datum 20%)
2013 2014 2013 2014 L8 S2
GSD (zaciatok zalistovania) - - - - - -
Medidn 118 -118 99-104 28.4. 9.4.-14.4. X X
5% kvantil 115-116 93-96 | 25.4.-26.4. 3.4.-6.4. |NIE od 2015
95% kvantil 123-126 110-117| 3.5.-6.5. 20.4-27.4. | X X
Dizka trvania X X X X X X
DAD (zaciatok Zltnutia) - - - - - -
Median 264-270 271-278(21.9.-27.9. 28.9.-5.10. | NIE od 2015
5% kvantil 255-261 261-267(12.9.-18.9. 18.9.-2409.( x X
8.10. -
95% kvantil 277-279 281-288| 4.10.-6.10. 15.10. X X
Dizka trvania X X X X X X

NIE — nie su dostupné snimky z druZice Landsat-8 za dané obdobie s oblacnostou do 20 %

od 2015 — v danom obdobi eSte nebola druZica Sentinel-2 v prevddzke

Autor: vlastny

Siet fenologickych stanic a sprévu ich udajov, ako aj poskytovanie udajov ma na

starosti Cesky hydrometeorologicky ustav (CHMU) a Slovensky hydrometeorologicky

ustav (SHMU). Tieto data nie je mozné volne ziskat. KedZe nebolo mozné volne ziskat
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data zo siete fenologickych stanic z rokov 2015 az 2017, tak druhové zloZenie lesov
bolo v tejto praci skimané len v letnom ro¢nom obdobi.

Larcher W. [16] vo svojej knihe piSe, Ze v pripade klasifikacie druhov drevin, by sa
mali brat do Uvahy tieto vlastnosti vegetacie: zelenatost listov, percentualna zmena
mezofylu a fyziologické fotosyntetické efekty, pretoze tieto faktory maju priamy, alebo
nepriamy vplyv na odrazivost vegetacie. Maximalne hodnoty fotosyntézy réznych
rastlin st velmi rozli¢né ato od 17 do 68 (u mol m™? s™). Toto indikuje, Ze stromy
pouzivaju energiu modrej a Cervenej casti svetelného spektra rozne. To pridava
vyznam v skimani druhového zloZenia lesov pomocou modrého a ¢erveného pasma.

Pre tuto pracu staci porovnat ro¢né obdobia a dévody vybrania vhodného ro¢ného
obdobia pre ziskanie snimok len troch vybranych prac a to Immitzera M. a kol. [4],
Carleer A. & Wolff E. [7] a Buchu T. [11]. VSetky informacie o datumoch a roénych
obdobiach v ktorych boli ziskané snimky pre jednotlivé ¢lanky sa nachadzaju v Prilohe
1.1. V néslednych 3 odstavcoch bude popis datumu zhotovenia snimok a dévod, preco
si autori zvolili prave snimky s takymto datumom.

Immitzer M. a kol. [4] vo svojej praci pouzivaju iba jednu snimku a to z 10.7.2010.
Autori si vybrali pre skimanie druhového zloZenia lesa letny mesiac jul, pretoze si
chceli vybrat snimku zvrcholu vegetacného obdobia, kedy je vegetacia najviac
rozvinuta.

Carleer A. & Wolff E. [7] vo svojej praci pouzili snimky z datumov 8.6. a 7.10.2000.
Dbévodom preco pouzili pre klasifikaciu jednu snimku zo zaciatku leta a druhu zo stredu
jesene su rozne spektralne vlastnosti listov v r6znom ro¢nom obdobi.

Bucha T. [11] vo svojej praci pouZil vacsi pocet snimok, vsetky boli zhotovené
v mesiacoch jul aaugust. Autor si snimky ztychto mesiacov vybral ztoho istého
doévodu ako Immitzer M. ato pretoZe predpoklada, Ze jednotlivé druhy drevin je
najvhodnejsie odlisit, ked je vegetacia najrozvinutejsia.

Na zaklade tychto poznatkov sa klasifikacia v ramci tejto diplomovej praci bude
robit na snimkach s datumom letného ro¢ného obdobia.

2.7 Klasifikator

Daldim doéleZitym krokom pre vyber ¢o najvhodnej$ej metddy je zvolenie ¢o
najvhodnejsSieho klasifikatora vzhladom na dané okolnosti (charakteristika Uzemia,
vlastnosti vybranych drevin, dostupné data, dostupna literatura, atd").

Odhliadnuc od skimanych druhov drevin v jednotlivych €élankoch, v ktorych vysla
najvyssia celkova presnost klasifikacie, autori pouzili klasifikatory MLC, RF a SVM.
V Prilohe 1.1 a Prilohe 1.2 vidiet, ako velmi vplyvaju na vysledok klasifikacie rézne
okolnosti bez ohladu na vyber klasifikatoru.

V troch pracach, v ktorych celkova presnost dosiahla najvyssie hodnoty a zaroven
v nich boli klasifikované 4 vybrané druhy drevin (dub, buk, smrek, borovica), ako
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samostatné klasifikacné triedy su prace od Immitzera M. a kol. [4], Carleer A. & Wolff
E. [7] a Buchu T. [11]. V prvej praci bol pouZity klasifikator RF a v dalSich 2 pracach bol
pouzity klasifikator MLC.

V ostatnych prdcach zresSersi, ktoré dosiahli nizsie hodnoty celkovej presnosti
klasifikacie, boli pouzité klasifikatory RF, SVM, MLC, LDA a PDA. To poukazuje na
vyznam zvolenia vhodnych parametrov pre jednotlivé klasifikatory. A tejto téme bude
venovana podkapitola 2.8 Parametre klasifikdtora.

2.7.1 Porovnanie klasifikatorov na zaklade vysledkov presnosti klasifikacie
za jednotlivé prace

V resersi je popisanych 10 prac, v rdmci ktorych autori pre klasifikdciu druhového
zloZenia lesov poutzili jeden, alebo viac z tychto klasifikatorov RF, SVM, MLC a PDA.

Nasledujuce odstavce sa venuju porovnavaniu vysledkov klasifikacie v ramci
jednotlivych prac oddelene z reserse.

Z reSerSe spomenutej vyssie je mozné vidiet, Ze v pripade klasifikacie dubu, buku,
smreku a borovice najvyssiu klasifikacnu presnost dosiahol Immitzer M. [4] vo svojej
praci s pouzitim metddy RF. Vo svojej praci porovnal vysledky klasifikdcie metédou RF
s vysledkami klasifikacie metdd LDA, MDA, MDG, MDFC, MLC, MD, SAM, SVM, SID, NN
a Wilks’ Lambda. Klasifikacia metddou RF dosiahla v ¢lanku vyssiu celkovu presnost aj
procesnu a uZivatelsku presnost jednotlivych tried, ako vysledky v inych stadiach nim
vytvorenej reSerse (vid. Prilohu 1.9) s pouzitim inych klasifikatorov.

Immitzer M. [9] v inej préci tiez pouZil klasifikdtor RF s takymi istymi hodnotami
vstupnych parametrov, ale pouzil data z inych druzic a vybral si iné vyskumné lUzemie.
Vysledkom bola nizsia klasifikaéna presnost (vid Priloha 1.2).

SVM sa spomina len v Styroch précach z vybranej literatury. V pracach od Immitzer

M., Chinsu Lin, Le Louarn a Sothe C.
Immitzer M. [4] v praci vychadzal z literarnej reSerSe 33 prac. Ztoho v 7 pracach bola
pouzitd metdda SVM na datach z AISA, Geo-Eye-1 a ADS40-SH53. V reSersi neopisal na
zaklade akych funkcii bola urobena klasifikacia pomocou metdédy SVM (napr. pomocou
sigmoidu, radidlnej bazovej funkcii, alebo inej funkcii). V resersi bol SVM pouzity na
oddelenie velkého mnoiZstva tried - druhov drevin (3 az 11). SVM nie je vhodna pre
klasifikaciu s velkym mnozZstvom tried, pretoze sa stdva vypocetne velmi naroc¢na.

Chinsu Lin [6] v praci porovnava vysledky aplikacie SVM, MLC, MD, SAM, SID, NN
na rozne kombinacie kandlov (HMS, HMS5VI, SpecTex, HMS13B). V pripade HMS
najlepsie vysledky dosahuju v poradi metédy MLC, NN, SVM. Metdédy MD, SAM a SID
dosahuju horsich vysledkov.

V préci Sothe C. [12] nebola skimand Ziadna zo 4 vybranych drevin. Boli pouzité
data z Landsat-8 a zo Sentinel-2. Vysledky klasifikacie klasifikatorom SVM vysli s vy$Sou
presnostou, ako v pripade pouZitia klasifikatora RF.
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Le Louarn M. [13] vysla klasifikacia metédou RF s vyssou klasifikacnou presnostou,
ako v pripade SVM. Treba vsak dodat, Ze iSlo o objektovu klasifikaciu a v tejto préci
bude pouzita pixelova klasifikacia.

2.7.2 Preco iné Kklasifikatory nie sui vhodnejSie pre pouzitie v tejto praci

Klasifikdtor SVM bol vyluceny pre pouZitie v tejto praci, pretoZze vo vsetkych
zdrojoch literarnej reserse dosahoval nizsiu klasifikaénu presnost, ako RF. Dosiahnuta
vysSia klasifikatnd presnost bola iba v pripade prace, vktorej iSlo o skimanie
druhového zloZenia daZzdovych pralesov. Daldim dévodom je, e kym metdda RF sa
v sucasnej dobe velmi rychlo vyvija a je vysoko automatizovand, tak pri pouziti metdédy
SVM je potrebné nastavit velké mnoZstvo parametrov v zavislosti od vlastnosti pouZitia
konkrétnych dat. To znamena, Ze aj ked' autori pouzili hodnoty niektorych vstupnych
parametrov, podla ich vlastnej reserSe, tak je potrebné rucne nastavit mnoiZstvo
hodnot parametrov v zavislosti od DN hodn6t snimok.

Klasifikator MLC v reSersi prac dosahoval vyraznejsie nizsiu klasifikacnu presnost,
ako metddy RF a SVM. Vyssiu klasifikaénl presnost dosiahol iba v praci, v ktorej islo
o klasifikaciu dazdového pralesa, v ktorom bolo iné druhové zloZenie drevin, ako v
lesoch v CR. Lin C. dosiahol, tak vysoku presnost klasifikacie vdaka vyuZitiu kombinacie
spektralneho priznaku s texturdlnym priznakom atiez, pretoZze pouzil objektovu
klasifikaciu. Objektova klasifikacia dosahuje v pracach reserse vyssiu celkovi presnost,
ako pixelova klasifikacia. Lin C. mohol vyuZit texturalny priznak a objektovu klasifikaciu,
vdaka tomu, Ze pracoval s ddtami svysokym priestorovym rozliSenim, konkrétne
s datami z druZice Quick Bird.

V pracach reserSe boli pouzité aj iné klasifikdtory napr. LDA a PDA. V ramci
jednotlivych stuadii, aj vramci porovnavania klasifikatorov, ktoré dosiahli najvyssie
klasifikacné presnosti v jednotlivych pracach. Pomocou klasifikatorov LDA a PDA, boli
dosiahnuté celkové presnosti klasifikacie s vyrazne nizSou klasifikacnou presnostou,
ako v pripade pouzitia klasifikatorov RF, SVM a MLC.

Z vyssie uvedenych dévodov bolo vtejto praci vyluéené poutzitie klasifikatorov
SVM, MLC, LDA a PDA. Preto v tejto praci bol pouzity klasifikator RF.

2.8 Parametre Klasifikatora

Najvyssiu celkovu presnost klasifikacie, v ktorej boli skimané 4 vybrané druhy
drevin (dub, buk, smrek, borovica) dosiahol vo svoje praci Immitzer M. a kol. (2012) [4].
Vo svojej praci pouzil klasifikdtor RF a preto nasledujuce odstavce su venované volbe
¢o najvhodnejsich parametrov aich hodnét tohto klasifikdtora pre dosiahnutie ¢o
najvyssej celkovej presnosti.
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Tzv. ,zdkladné” parametre metddy RF si vo mnohych pracach pomenované ako:
kritérium (angl. criterion), pocet stromov vlese (skrt. ntree) apocet nahodnych
premennych v kazdom bode (skrt. mtry). Ide o ndzvy parametrov v programovacom
jazyku ,R“.

Immitzer M. a kol. (2012) [4] v praci poutzili 3 zakladné parametre. Ako kritérium
zvolili Giniho koeficient, pocet stromov v lese (ntree) zvoli hodnoty 1 az 2500, pocet
nahodnych premennych vkazdom bode (mtry) zvolili 1 az 5. Celkova presnost
klasifikacie prudko rastla do po¢tu stromov 250, ndsledne rdstla len mierne. PouZitim 1
aZz 2 nahodnych vybranych vstupnych premennych pre kazdy uzol, dosiahla presnost
klasifikacie lepsie vysledky, ako pouzitim 3 az 5 premennych. Pre porovnanie vysledkov
s inymi Studiami autori pouZili predvolené nastavenia ato 500 stromov (ntree) a2
premenné v kazdom uzle (mtry).

Immitzer M. a kol. (2016) [9] vo svojej praci v roku 2016 tieZz pouzili 3 zakladné
parametre a to kritérium, ntree a mtry. Hodnotu pre pocet ndhodnych stromov (ntree)
zvolili 500. Ostatné hodnoty parametrov neboli popisané v praci.

Sothe a kol. [12] okrem klasifikdtora SVM, s ktorym dosiahli o par desatin percenta
vysSie hodnoty celkove]j klasifikacnej presnosti, tak autori pouzili vo svojej praci aj
metddu RF, v ktorej nastavili parametre nasledovne: ako kritérium zvolili Giniho
kritérium. Pocet rozhodovacich stromov v lese (ntree) zvolili 500. Pévodne vsak v préci
vyskusali pre parameter ntree zvolit hodnoty 100, 500 a 1000. Klasifikacia pomocou
hodnoty 500 dosiahla najvyssej presnosti, preto pouzili hodnotu 500. Odhadom mtry
parametra, zvolena bola prednastavend hodnota, ktord koreSponduje s odmocninou
celkového poctu kanalov, pouZitych v kaZdom experimente. Algoritmus RF vyuZil 2/3
trénovacich vzoriek pre trénovanie. Na odhad klasifikaénej chyby RF algoritmus nechal
priblizne 1/3 trénovacich vzoriek, ktoré sa nazyvaju aj validacné data.

Marine Le Louarn a kol. (2017) [13] vo svojej praci pouzili klasifikdtor RF s tym, zZe
ako kritérium zvolili Giniho koeficient, pocet stromov v lese (ntree) zvoli hodnoty 1 az
2500, pocet ndahodnych premennych v kazdom bode (mtry) zvolili 1 az 5. Ostatné
parametre nechali nastavené defaultne. Vysledok klasifikdcie bol taky, Ze pocet
stromov (ntree) rastol po hodnotu 500 a pocet nahodnych premennych v kazdom bode
(mtry) sa rovnal odmocnine celkového ¢isla vstupnych hodnét (t.j. pocet polygénov,
ide totiZ o objektovu klasifikaciu).

Na zdklade tejto resersi v tejto praci bude pouzZita metdda RF s Giniho kritériom,
500 rozhodovacich stromov (ntree) a2 nahodné premenné v kazdom uzle (mtry).
KedZe metdda RF patri k riadenej klasifikacii, tak tato klasifikacia bude riadena.

Popis jednotlivych parametrov sa nachddza v podkapitole 5.2.2 Nastavenie
parametrov RF podla literatury.
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2.9 Programovacijazyk

V tejto podkapitole je opisana volba pouZitia jazyka ,R“ vs. Python. Nasledne je
tu opisana reSers zamerand na prakticky postup klasifikacie v programovacom jazyku
Python. V tejto resersi absentuje klasifikdcia druhového zloZenia lesov, kedZe Ziadne
prace neboli najdené, v ktorych by bol pouzity jazyk Python pre klasifikdciu druhového
zloZenia lesov.

Pre aplikovanie klasifikdtora RF bolo potrebné vybrat vhodny nastroj. Pri
skimani, aké existuju moznosti, boli najdené dva programovacie jazyky.

Programovaci jazyk ,R“ je interpret jazyka predovSetkym urceny za ucelom
dolovania dat (angl. data mining) a Statistik [17] a okrem inych modulov obsahuje aj
modul machinelLearning [18] a [19]. Ako je vedené v ,What is R?“ [17] zdkladom jazyka
»R“ je jazyk ,S“, ktory je uréeny na Statistické vypocty a grafické vystupy a bol vyvinuty
Bell Laboratories (predtym AT&T, teraz Lucent Technologies) Johnom Chambersom
a jeho kolegami. Jazyk ,R“ stoji na zakladoch jazyka ,S“ a mnohé moduly ma spolocné,
ale ,R“ poskytuje Siroka sSkalu Statistickych ndstrojov (linedrne a nelinedrne
modelovanie, klasické Statistické testy, ¢asové analyzy, klasifikacia, ...) a grafickych
nastrojov, ktoré su znacne rozSirené. Silnou strankou jazyka ,R“ je jednoduché
publikovanie vystupov vratane matematickych symbolov a rovnic. ,R“ je volny softvér
vratane zdrojovych kédov (Free Software Foundation’s GNU General Public License)
s moznostou kompilacie a behu pod Sirokou skadlou operaénych systémov od UNIX,
LINUX, Windows aZ po MacOS.

Programovaci jazyk Python, ako je uvedené v Applications for Python [20] je
uréeny nie len pre webové iinternetové aplikicie, ale predovsetkym pre vedecké
a matematické ulohy. Pre tento jazyk su pripravené kniznice scikit-learn Machine
Learning in Python [21] a to pre verzie jazyka 2.7, alebo 3.6 atiez pre 32 bit, alebo 64
bitové operacné systémy.

Ako vhodny nastroj pre tuto pracu bol vybrany jazyk Python, nakolko ESRI tento
jazyk pouziva na rozsirenie funkcii pre svoje produkty. V jazyku Python je vyvinuty
modul ArcPy, ¢o je kniZnica ndstrojov pre aplikaciu ArcMap a v sucasnosti uz aj pre
najnovsi produkt ArcGis Pro. Kym najnovsie verzie ArcMap pouzivaju starSie verzie
jazyka Python 2.7, tak najnovsie verzie ArcGIS Pro pouZivaju najnovsie verzie Pythonu
3.6 [20].

Jazyk Python bol vybrany kvéli tomu, Ze sa da v nom pracovat v ArcMap a ArcGIS
Pro. Tieto produkty od spolocnosti ESRI sU pre autora tejto praci dostupné asu
uzivatelsky prijatelnejsie, ako softvéry pouzivajuce jazyk ,R“. [22]

Pri skimani moZnych rieSeni pouzitia RF bolo ndjdenych niekolko moznych
prikladov pouzitia RF, ale ani jeden z nich priamo neriesil danu problematiku.

Prvy priklad uvedeny v ¢lanku ,Memoryerror in Supervised Random Forest
Classification in Python sklearn” [23] opisuje moZnost klasifikacie dat z Landsat-8 s 5
klasifikacnymi triedami klasifikitorom RF pomocou jazyka Python (v praci je uvedeny
priklad programu). Hodnoty parametrov klasifikatora boli nastavené defaultne okrem
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parametrov n_estimators = 1000 a obb_score = True. Tento postup nie je moziné
dosiahnut pomocou nastrojov v ArcMap a ArcGIS Pro. Uvedeny program je, ale
nefunkény a Uplne neodpoveda na otazky veduce k pouZitiu RF v tejto praci.

Druhy priklad opisovany v sérii ¢lankov ESRI ,Predict Seagrass Habitats with
Machine Learning” [24] hovori o pouZiti RF pre klasifikaciu (predikciu) podmorskych
rias (angl. seagrass) na zaklade siedmich meranych fyzikdlnych a chemickych veli¢in
vody. Na zaklade nameranych Udajov a pouziti RF bol vytvoreny model, kde vSade na
Zemi rastu podmorské riasy. Tento priklad bol dobry na to, Ze ukdzal mozinu
previazanost medzi jazykom Python, klasifikditorom RF a modulom ArcPy (rozSirenie
jazyka Python pre pracu s geofile databazou v produktoch od ESRI). V prdci boli pouZité
hodnoty parametrov klasifikatora RF defaultne okrem parametrov n_estimators = 500,
oob_score = True.

Posledny priklad v ¢lanku ,Random Forest Classifier Example” [25] opisuje
podrobne poufZitie nastroja RF a jeho dalSich analytickych funkcii, ako st napr. funkcie
pre vytvdranie chybovej matice, ¢i analyzu vazenia délezitosti vstupov (v praci pouZzité
na relevantnost urcitého kandlu na klasifikaciu stromov). V tejto préci islo o klasifikaciu
druhu kvetov na zaklade ich vlastnosti. Hodnoty parametrov klasifikatora boli v tejto
praci nastavené nasledovne bootstrap=True, class_weight=None, criterion="gini’,
max_depth=None, max_features='auto’, max_leaf _nodes=None,
min_impurity_split=1e-07, min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=10, n_jobs=2, oob_score=False,
random_state=0, verbose=0, warm_start=False.

Na zdklade prikladov [23] [25] a [24] bolo rozhodnuté, Ze pre Ucely tejto prace
bude pouZity ArcGIS Pro do ktorého budu doinstalované potrebné kniznice. Vyhoda
ArcGIS Pro oproti pouZitiu starsej aplikacie ArcGIS Desktop je, Ze je v nej mozné poufzit
najnovsie kniznice. V buducnosti Spolo¢nost ESRI planuje, Ze po dokonceni vSetkych
funkcii ArcGIS Pro bude ich hlavnym produktom.

Pre ucely tejto prace bola pouzita kniznica scikit-learn v.0.19.1 (Nov 21, 2017) [26].

Tabulka 4: Porovnanie ndzvov klucovych parametrov RF pre tuto prdacu medzi jazykom
"R" a Python

Jazyk ,,R“ Python
Premenna Vysvetlenie Premenna Vysvetlenie
criterion Sp6sob meranie kvality criterion Spb6sob meranie kvality
rozdelenia (gini, entropy) rozdelenia (gini, entropy)
ntree Pocet pouzitych stromov n_estimators | Pocet stromov v lese
mtry Pocet vlastnosti nahodne max_features | PocCet vlastnosti s ktorymi je
vybranych pri kazdom potrebné uvaZovat pri
rozdeleni hladani najlepsieho riesenia
oob.prox Pouzit trénovacie data na oob_score Pouzit trénovacie data na
overenie vysledku z mnoziny overenie vysledku z mnoZiny
,bagging” (False, True) ,bagging” (False, True)

37



2.10 Zaver

Tato cast bude venovana zhrnutiu najvhodnejsej metodiky prace vyplyvajucej
z re$erse pre skiimanie druhového zloZenia lesov na tzemi CR.

Vtejto praci budd mat samostatné klasifikacné triedy dub, buk, smrek a
borovica. V klasifikacii budu pouzité pasma B, G, R a NIR druZic Landsat-8 a Sentinel-2.
Pouzité budu snimky z letnych mesiacov jul a august, pripadne jun. Na vyrezoch zo
snimky bude urobené riadena pixelova klasifikacia. Ako klasifikator bude zvoleny RF.
Parametre pouzité pri klasifikacii budd zvolené: 500 rozhodovacich stromov
(n_estimators), 2 ndhodné premenné v kazdom uzle (max_features) a koeficient Gini
(ale nakoniec v prdci na zdklade testov z kapitoly 5.2.3.2 bol pouZity koeficient
Entropy5.2.2.2). Programovaci jazyk bude pouzity Python v softvéri ArcGIS Pro.
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3 RANDOM FOREST

3.1 Popis a vyvoj metody

Tin Kam Ho (1995) [27] (1998) [28] vo svojich pracach popisuje metédu Random
Forests (skrt. RF, slov. Nahodné lesy), alebo Random Decision Forests (nahodné
rozhodovacie lesy), ako metéddu ucenia suborov pre klasifikaciu, regresiu a iné ulohy,
ktoré funguju na principe budovania mnoZstva rozhodovacich stromov (Pozndmka:
mnoZstvo stromov tvori les z toho ten ndzov.) v tréningovom procese, kde vystup je
trieda (klasifikacia), alebo stredna predikcia (regresia) jednotlivych stromov, ktora
vznikla z ,hlasovania“ jednotlivych rozhodovacich stromov. Metdéda RF naprdva
vysledky rozhodovacieho stromu, ak chybne vyhodnoti Udaje z trénovacieho suboru.
[29] [30]

Pozndmka: V tejto prdci sa neprekladd vyraz ,Random Forests” nakolko by vyraz lesy
mohol byt zamieriany z vyrazom lesy oznacujuce subor drevin a ktory je v prdci ¢asto
spominany.

Prvy algoritmus pre RF vytvoril Tin Kam Ho [27] pomocou metédy nahodného
subpriestoru [28], ktory je v Ho T. K. formulacii sp6sobom implementacie pristupu k
stochastickym diskriminaciam, ktory navrhol Eugene Kleinberg [31].

Rozsirenie algoritmu vyvinuli Leo Breiman [32] a Adele Cutler [33] a "Random
Forests" je ich ochrannd znamka [34]. Tiez vytvorili kéd pre uzivatelov tejto metddy
[35]. RozSirenie spaja Breimanovu "baggingovu" myslienku a ndhodny vyber vlastnosti,
aby sa vytvorila kolekcia rozhodovacich stromov s kontrolovanym rozptylom, ktoré
najprv predstavil Ho T. K. [27] a neskor nezavisle od Ho T. K. aj Amit Y. a Geman D.
[36].

Vyber ndhodnych podmnozin priznakov je priklad metédy nahodnych
podpriestorov (angl. Random Subspace Method), ktord Ho T. K. pouzil, ako
implementacnu techniku pre predchadzajicu techniku od Kleinberg E.

Toto pouZivaju aj iné metddy, ktoré musia byt necitlivymi na urcité udaje. Pri
tejto metdde je potrebné nastavit spravne parametre lebo ak sa nenastavia dostatoc¢ne
presne, metéda nedosiahne pozadované vysledky. Daldim nebezpecenstvom je
preparametrizovanie funkcie (overfitting — vysvetlené nizsie). Velmi dobre to popisal
vo svojej praci Kleinberg E. (1996) [37]

Breiman L. bol ovplyvneny pracou Amit Y. aGeman D. (1996) [36], ktory
predstavil myslienku prehladavania nahodnej podskupiny dostupnych rozhodnuti pri
rozdeleni uzla v sivislosti s pestovanim jedného rozhodovacieho stromu. Myslienka
vyberu nahodného podpriestoru od Ho T. K. bola tiez dbélezitd pri navrhovani
nahodnych lesov. V tejto metdde sa vytvara les rozhodovacich stromov. Variabilita
medzi rozhodovacimi stromami sa zadava tym, Ze sa pred tréningom kazdého stromu
(uzla) premietnu tréningové data do nahodne vybraného podpriestoru. Nakoniec
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myslienku ndhodnej optimalizacie uzlov, kde rozhodovanie v kazdom uzle je vybrané
nahodnym postupom, namiesto deterministickej optimalizacie predstavil Dietterich T.
G. (2000) [38].

Breiman L. (2001) [32] ako prvy aplikoval metédu ,Random Forests” a aj
ju publikoval v ¢asopise Machine Learning. Tento ¢lanok popisuje sp6sob budovania
lesa nekorelovanych stromov pomocou procedury podobnej CART kombinovanej
s optimalizaciou nahodnych uzlov a ,bagging”. Autor vtomto ¢ldnku spaja niekolko
starsSich zloziek s novymi zlozkami a pouziva:

1. ,Out-of-bag error” a ,generalization error”, ako odhad chyby na vzorke
vytvorenej metddou bagging (Vyhodnocuje sa chyba na vzorke udajov, ktord
neobsahuje origindlnu sadu ddt so sadou ddt, ktord ich obsahuje.)

2. Meranie variabilného vyznamu prostrednictvom permutacie.

Clanok tiez ponutka prvy teoreticky vysledok pre metddu RF, ktorého postup
berie do Uvahy aj ,generalization error”, ktora zavisi od sily rozhodovacich stromov
aich korelacie.

3.2 Algoritmus

Cely algoritmus vychadza zo zakladného principu uvedeného v predchadzajucej
kapitole. Praktickd realizaciu opisuje Polamuri S. v praci ,,How the random forest
algorithm works in machine learning” [39].

,RF algoritmus je riadeny klasifikacny algoritmus a ako naznacuje nazov, tento
algoritmus vytvdra les z mnozZstva stromov. Vo vSeobecnosti ¢im viac stromov, tym
vacsi les a tym vyssia dosiahnutd presnost.” Vysledok potom pozostava z , hlasovania“
jednotlivych rozhodovacich stromov, tak ako je znadzornené na , Obrdzok 6“

Obradzok 6: Zdkladny princip RF — zdroj: Random Forest Introduction [1]
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Pri tomto postupe vznikd problém, ako mat viac trénovacich Udajov pre kazdy
rozhodovaci strom, ked' je k dispozicii len jedna trénovacia sada udajov. Tento problém
je rieSeny metddou nazyvanou ,bagging” (opisana nizsie), ktora z trénovacieho suboru
vytvori potrebny pocet podsuborov, ktoré su pouZité pre jednotlivé rozhodovacie
stromy.

Taktiez sp6sob vytvarania jednotlivych rozhodovacich uzlov v stromoch nie je
rovnaky pre kazdy strom, ale na zdklade typu atributov (spojité, diskrétne) pouziva
Statistické metddy nazyvané information gain“ a ,gini index” (vysvetlené nizsie).
Uplne neplati, Ze vo vietkych pripadoch ak st hodnoty atributov diskrétne, tak je lepsie
pouzit ,gini index” aj ked vo vacSine pripadoch to tak je. To isté plati pre metddu
»information gain”.

Polamuri S. uvaddza v prdci [39] algoritmus RF. Tento algoritmus sa objavuje aj
v inych pracach, ale je opisany pomocou réznych programovacich jazykov.

3.2.1 Predpoklady vytvorenia rozhodovacieho stromu:

1. VsSetky trénovacie udaje tvoria koren rozhodovacieho stromu.

2. Hodnoty atribatov by mali byt kategorizovatelné. Ak hodnoty su spojité, tak je
potrebné z nich vytvorit diskrétny model. (Pozndmka: V nasom pripade je
frekvencné spektrum suvislé v jednotlivych kandloch.)

3. Vetvenie vrozhodovacom strome sa vytvara rekurzivne na zaklade hodnét
atribdtov.

4. Poutitie atributov v jednotlivych rozhodovacich uzloch stromu je robené na
zaklade Statistickych metéd.

Obrdzok 7: Priklad vytvdrania rozhodovacieho stromu — zdroj: Random Forest
Introduction [1]

tree tree2
~ = p +0.9 pe
f( Q )=2+09=29  f G )=-1+09=-01
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3.2.2 Rozhodovaci stromovy algoritmus:

1. Umiestni sa najlepsi atribut v koreni rozhodovacieho stromu.

2. Trénovacia sada sa rozdeli na podmnoziny. PodmnoZziny by mali byt vytvorené
tak, aby kazda podmnozina obsahovala Udaje s rovnakou hodnotou atribatu.
(Pozndmka: PodmnoZiny vznikaju z predchddzajucej podmnoZiny a reprezentuju
mnoZinu atributov, ktoré presli cez dany rozhodovaci uzol.)

3. Body 1 a2 sa opakuju dovtedy pokial sa nenajde ,listok” pre kazdu vetvu
v rozhodovacom strome.

Obrdzok 8: Proces klasifikovania atributov — zdroj: Random Forest Introduction [1]
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K bodu 1 tejto podkapitoly: Problém, ako ndjst najlepsi atribut, t.j hranicu, ktora
rozdeli Udaje na skupiny sa dosiahne na zaklade ndahodného generovania hodnoty,
ktord je hrani¢nd a toto je ndsledne overované pokym nie je ndjdend hodnota, ktora
najlepsie oddeluje udaje. Pouzitie Cisto len tohto spdsobu by bolo vypoctovo velmi
narocné a preto je tento spdsob kombinovany s pouzitim Statistickych metdd. Tu je
potrebné nastavit spravne parametre, aby nedoSlo k preparametrizovani funkcie
(overfitting — vysvetlené nizsie) a tym nizSej dosiahnutej presnosti.

3.3 Praktické pouzitie RF

Aplikidcia metddy RF je rieSend viacerymi kniznicami pre programovacie jazyky.
Tieto programovacie jazyky su objektové a preto aj pouzitie RF je zabalené do objektu,
ktory ma zadefinované atributy a metddy (Pozndmka: metdda je funkcia objektu
v objektovom programovani).
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Postup pouZzitia je nasledovny:

1. Vytvori sa objekt, ktory ako jednu metéddu ma metddu pre RF klasifikaciu. (Tie
isté objekty sa zvyCajne pouZivaju aj na regresiu.) Pri vytvdrani objektu je
mozné zadat atributy objektu, ako parametre volanej funkcie.

2. Ak neboli zadané vsetky potrebné nastavenia, tak je mozné este zadat hodnoty
atributov pre poutzitie RF.

3. Zavold sa funkcia, ktord ma za ulohu naudit sa na zéklade trénovacej mnoziny
Udajov. Ako parametre takejto funkcie si minimalne dve mnoZiny. Jedna
mnoZina su trénovacie data (voldme ju mnoZina ,X“) adruha je mnozina
klasifikacie (voldame ju mnozina ,Y“), ktord obsahuje zname odpovede.
Vysledkom volania funkcie je vytvorenie lesu rozhodovacich stromov, ktoré su
sucastou objektu.

Pozndmka: V nasom pripade ako mnozina ,X“ je ndhodny vyber pixelov z ndm zndmych
lokalit spolu z DN hodnotami v jednotlivych kandloch druZice. MnozZina ,Y“ je pole
udajov o druhu stromov. Hodnota indexu v poli mnoZiny ,X“ je rovnakd ako hodnota
indexu v poli mnoZiny ,Y“ (v, Y“su odpovede na ,,X“).

4. Zavold sa funkcia, ktord na zaklade uZ vytvoreného ,lesa” priradi k
valida¢nej mnozine , Xv“ mnozinu , Yv“.

5. Vytvoreny objekt nasledne vie pomocou volani réznych jeho metdd vytvarat
rézne Statistické vystupy. Da sa vytvorit napr. chybova matica, tabulka vplyvu
atribdtov na rozhodovaci proces, korelacna tabulka medzi atribdtmi mnoziny
»X“apod.

6. Ak bola dosiahnutd dostato¢na presnost je mozné pouzit postup v bode 5 na
mnozinu Udajov u ktoré je potrebné klasifikovat.

3.4 Procesy pouzité v RF

3.4.1 Bootstrapping

Vysvetlenie tohto vyrazu je potrebné na pochopenie vyrazu Bagging casto
pouzivaného pri RF.

Ako uvadza Gehlot M. [40] bootstrapping rieSi problém, ako vytvorit velké
mnoZstvo mnozin na zaklade tych istych udajov. Princip spociva vtom, Ze nahodny
priklad vznika z ,,n“ znamych pozorovani, kde ndhodne vybraté Udaje su nahradzované
z pozorovanych Udajov. Takto vznikaju mnoziny, ktoré nie su identické suU rovnako
velké a ale nemaju iné Udaje len tie ktoré boli zozbierané.

Priklad uvadzany v [40]: Ak mdme mnozinu 2, 4, 6, 7, 7, tak nasledujuce mozné
,bootstrap” mnoziny su:

43



e 2,6,6,7,7
e 4,6,7,7,7
e 2,2,4,6,6
e 2,2,2,4,7
e 2,2,2,2,2
e 4,7,7,7,7

3.4.2 Bagging

Gehlot M. v praci [40] uvadza, Ze ,bagging je bootstrap aggregating (slov.
bootstrap = zoskupovanie), ktory je meta-algoritmus strojového ucenia uréeny na
zlepsSenie stability a presnosti algoritmov strojového sa ucdenia pouZivanych
v Statistickej klasifikacii aregresii. Hoci sa zvyCajne pouzZiva pri rozhodovacich
metddach, moze byt pouZity s akymkolvek typom metddy.” Geurts P. a kol. (2013) [41]
tvrdia, Ze cielom tohto postupu je zniZit ,predzaujatost”, t.j. brat do uvahy urcité
atributy z trénovacej mnoziny.

3.4.3 Information gain

Polamuri S. uvadza v praci [39], Ze metddou ,information gain (slov. informacny
zisk) je snaha odhadnut informacie obsiahnuté v kazdom atribdte. Na toto sa pouZivaju
metddy obsiahnuté v tedrii informdcii, ktoré hovoria, Ze na meranie ndhodnosti ,alebo
neistoty ndhodnej premennej , X“ je definovana Entropia.

Prikladom bindrneho klasifikacného problému s dvoma triedami pozitivnou
a zapornou hodnotou je, ak su vSetky priklady hodnot pozitivne, alebo su vsetky
negativne. Vtom pripade entropia bude nulova. Ak je polovica zdznamov pozitivna
a druha negativna, tak entropia je velmi vysoka.

Vypocitanim entropického merania kazdého atributu mozeme vypoditat jeho zisk
informdcii. Vypocet informacii vypocita ocakdvané zniZenie entropie v dosledku
triedenia atributu. Zisk informdcii je mozné vypocitat.”

Vtejto praci pri pouziti klasifikdtora RF bola pouzitd hodnota Entropy v
parametre kritérium. Hodnota Entropy dava lepsie vysledky pri spojitych hodnotach
atributov.

3.4.4 Giniindex

Ako Polamuri S. opisuje v praci [39], Ze ,,gini index je metodika na meranie toho,
ako casto by bol ndhodne vybrany prvok nespravne identifikovany. Znamena to, Ze by
sa mal uprednostnit atribut s nizsim indexom gini.”

3.4.5 Overfitting

Polamuri S. [39] uvadza Ze ,overfitting je prakticky problém pri vytvarani modelu
rozhodovacieho stromu. Model ma problém nadhodnocovania, ked' algoritmus nadalej
prechadza hlbsie a hlbsie, aby sa zniZila chyba trénovacej mnoziny, ale vysledkom je
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zvysena chyba testovacej mnozZiny, t.j. presnost predpovede nasho modelu klesa
a vacsinou sa to stane, ked' sa vytvori vela vetiev kvoli odchylkam a nezrovnalostiam v
udajoch.”

K overfittingu dochddza v dvoch pripadoch, bud’ sa zastavi proces rozhodovania
prilis skoro alebo prilis neskoro.

,prilis skoro”“ znamena, Ze sa zastavi vytvaranie stromu (vetvenie) skorej, ako je
dosiahnuta prahova hodnota nameranych Udajov. Problém je, Ze je tazké urcit prahovu
hodnotu atym spravny bod kde sa proces zastavi (Vtejto praci tomu odpoveda
parameter max_depth v RF kapitola 5.2.2.6 a parameter min_samples_leaf v kapitole
5.2.2.8).

,Prili§ neskoro” znamen3d, Ze vetvenie v strome postupuje viac a viac az sa do
Gvahy za¢nu brat Gdaje, ktoré su nepodstatné (napr. Sum). Toto sa optimalizuje
pomocou krizovej validacie (podmnoZin v rdmci trénovacej mnoZiny dat), kde sa
overuje Ci toto vetvenie zvysilo presnost alebo nie. Ak zvysilo pokraduje sa vo vetveni.
(V tejto praci sme poutzili tuto validdciu zapnutim parametra oob_score ako je uvedené
v kapitole 5.2.2.4.)
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4 VUZEMIE A DATA

4.1 Opis uzemia

Uzemie Ceskej republiky sa nachddza vo vnutrozemi v miernom podnebnom
pasme. Nachddza sa v oblasti medzi ocednskou a kontinentalnou klimou. [42]

Ceska republika patri v si€asnosti ku krajindm s vysokou mierou lesnatosti. Lesné
pozemky pokryvaju v su€asnosti 2 666 376 ha, ¢o je cca 33,9 % z Uzemia $tatu. Rozloha
lesov sa od druhej polovice 20. storocia neustale zvysuje. [43]

V roku 2016 najrozsirenejSou drevinou bol smrek ztepily, ktory pokryval 50,5 %
lesného  Uzemia CR. Daldimi  najroziirenej$imi  drevinami  boli borovica
lesna (16,4 %), buk lesny (8,3 %), viacero druhov dubov (7,2 %) a dalSie (vid’ Tabulka 5).

Tabulka 5: Druhové zloZenie lesov v [ha] a [%] z celkovej plochy porastnej pody

plocha porostni pidy ha / %

Zdroj: UHUL [3]

Uzemie CR pokryvaju va&Sinou zmie$ané lesy. Z druhovo homogénnych lesov su
to dobové, bukové, smrekové a borovicové lesy. [44]

Aj z pohladu lesnych vegetacnych stupnov (dalej LVS), najviac percent izemia
CR pokryvaju, z druhového hladiska heterogénne lesné vegetaéné stupne. Z nich
najvacsie Uzemie pokryva jedlobukovy LVS s 30,04 % a za nim nasleduju dubobukovy
(14,89 %) a smrekovobukovy LVS (11,95 %). Z pohladu druhovo homogénnych LVS
najviac Uzemia lesa pokryva dubovy VLS a to 8,31 % (vid' Tabulka 6).
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V tomto pripade su Udaje uvedené za rok 2009, pretoze tabulkovy Prehlad
lesnych vegetaénych stupfiov a ich zastupenie v lesoch CR sa v dokumente Zprdva o
stavu lesa a lesniho hospoddrstvi Ceské republiky od roku 2010 nenachédza.

Tabulka 6: Prehlad lesnych vegetaénych stupriov a ich zastupenie v lesoch CR

Lesni vegetani stupeil - abov o Roni srazky Vegetani doba

Annual precipitation

900-1 050
1,69 1 050-1 350 2540 | 2001500 60-100

029 > 11350 <25 > 1500 <60

Zdroj: UHUL [45] (Udaje su za rok 2009)

4.2 Opis vybranych lokalit

Vyber lokalit bol podmieneny podmienkou, aby sa vsetky lokality (dubovych,
bukovych, smrekovych a borovicovych porastov) nachadzali na ¢o najmensom uzemi.
Dovody boli, aby atmosférické podmienky vo vsSetkych lokalitdch boli ¢o
najpodobnejsie atiez, aby sa vsetky lokality zmestili na jednu scénu Landsat-8
a Sentinel-2, aby sa vyhlo mozaikovaniu snimok.

KedZe dubové a borovicové porasty sa nachddzaji pomerne rovnomerne
rozlozené na Uzemi CR. Vyber Uzemia pre najdenie vhodnych lokalit sa opieral
o hladanie lokalit vyskytu rozsiahlejsich lesnych porastov buku a smreku.

PloSne najrozsiahlejSie uUzemia Cistych lesnych bukovych porastov lezia na
juhovychodnych svahoch Krusnych hor. Cisté lesné bukové porasty su rozsirené este
v oblastiach Vychodoceskej tabuli, na juhovychodnych svahoch Brnenskej vrchoviny
a pohoria Chfiby.

Smrekové porasty sa v CR nachddzaju v pohoriach Moravsko sliezske Beskydy,
Jeseniky, Orlické hory, Krkonoge, Kru$né hory, Cesky les, Slavkovsky les a Sumava. Teda
po okraji tzemia CR.
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Obrdzok 9: Lesné vegetacné stupne v CR

Vegetaéni stupné
I Oubovy vegetaéni stuperi
I Bukodubovy vegetaéni stupefi
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Bl Bukovy vegetatni stuped
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Il Jediobukovy vegetaéni stuped
Il Smrkojediobukovy vegetacni stupe
Il Smrkovy vegetaéni stupert

B Klecovy vegetaéni stupefy

Autor: Divisek J. a kol. [46], upravené

Z uvedenych informacii vyplyva, Ze bolo zvolené uUzemie, ktoré je tazko
geograficky definovat, pretoZe sa rozprestiera na viacerych geomorfologickych celkov.
Je to Uzemie, ktoré lezi medzi mestami Cheb, Usti nad Lebe, Prahou a Plziou (vid'
Mapu ¢. 1).

Na tomto Uzemi bolo vybratych 24 lokalit. Podrobny prehlad lokalit sa nachadza
v Prilohe 1.7: Vlastnosti lokalit a georeferencovania mapovych podkladov.
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Mapa ¢. 1
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4.3 Referencné data

Ako referenéné data boli zvolené data druhovej skladby lesa od UHUL [47],
ktorych zakladnou jednotkou je Strukturovany porastny typ (dalej SPT). SPT je
zadefinovany spojenim skupin drevin (porastnych typov, skrt. PT) a charakterom ich
zmieSania (vid Tabulka 7 a Tabulka 8).

Ako referenénd vrstva boli pouzité plochy, ktoré obsahovali Cisty Struktirovany
porastny typ. V tejto praci sa pracovalo so 4 porastnymi typmi. Prvym bol dub (kéd 5,
ozn. PT DB). Okrem dubu letného mohol obsahovat ojedinele aj dub zimny, dub
plstnaty, dub bahenny, dub cerovy, gastan jedly, brest horsky, vaz, lipu srdcovitu, lipu
velkolistu a lipu striebornu. Druhym bol buk (kéd 6, ozn. PT BK). Okrem buku lesného
mohol obsahovat aj primes javora mlie¢neho, javora horského a ¢eresne vtacej. Tretim
bol smrek (kéd 1, ozn. PT SM). Tejto porastny typ obsahuje iba smrek ztepily. Stvrtym
bola borovica (kéd 3, ozn. PT BO). Obsahuje iba borovicu lesnd.

Pre kazdy porastny typ bolo najdenych 6 lokalit, ktoré boli pouZité pre ziskanie
trénovacich mnozin pixelov.

Mapa STP nie je najpodrobnejsia lesnicka mapa v CR. Najpodrobnejsie su lesné
porastové mapy, ktoré okrem porastného typu obsahuju aj vek porastu.
Najpodrobnejsie informdacie nie su v mapovej podobe, ale su uloZené v podobe
tabuliek v hospodarskych knihach. Zatial ¢o v mapach STP a lesnickych porastovych
mapach dosahuju udaje o zmiesani porastnych typov od 10 do 20 %, v hospodarskych
mapach je dosahovana presnost uddvania zmieSania porastnych typov 5 %.

Volne je dostupna len mapa STP v podobe mapovej sluzby v portaly LhpoMap od
UHUL, avSak mapova aplikdcia datového skladu Lho od UHUL poskytuje uz nejaky cas
vrstvu lesnickych porastovych map a tiezZ aj lesnicke hospodarske knihy, ale tato vrstva
nie je naplnena udajmi ani do 5 % (vid Obrdzok 10). Datovy sklad Lho ma rovnaké
uzZivatelské rozhranie ako LhpoMap, ale ide o inu aplikaciu, ktord je tiez verejnosti
volne dostupna. KedZe mapova aplikacia datového skladu Lho nema datami naplnené
vrstvy lesnicke porastové mapy a hospodarske knihy, tak v tejto préci, ako referenéna
vrstva bola pouzitd mapova vrstva STP.
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Obrdzok 10: Ddatovy sklad Lho

% Datovy sklad, Lho x I3

Tabulka 7: Porastné typy (PT)
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Zdroj: UHUL [47]
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Tabulka 8: Charakter zmieSania

Charakter smiSeni popis Srafa
Cisté (C) jeden porostni typ se zastoupenim 90 — 100 % Plna plocha
dominantni (D) - jeden porostni typ se zastoupenim ?;r:j ,IerIOCha >
Smisené 5) |0 70 etcovéain

majoritni (M) - jeden porostni typ se zastoupenim

50 — 69,9 % Kolma4 srafa

zakladni (Z) - jeden porostni typ se zastoupenim 30 | Vodorovna

Nesourodé (N) | 49,9 % Srafa
primiSené (P) - jeden porostni typ se zastoupenim 10 »
Prsi
-299%
., skupiny dievin se zastoupenim do 10 % nejsou
Vtrousené (V)

zpravidla uvazovany

Zdroj: UHUL [47]

4.4 Data pre upresnenie hranic lokalit

Data z google maps [d] boli pouzité pre upresnenie hranice lokalit. Aplikacia
pouziva data z misii Landsat a Copernicus v pripade nahladu na Uzemie zvadésej
vzdialenosti av pripade nahladu z mensej vzdialenosti pouZiva letecké snimky.
V pripade Gzemia CR pouZiva letecké snimky od firmy GEODIS BRNO spol. s r.0. z roku
2017 zo zimného aletného obdobia. Aplikacia google maps je v pouzivani snimok
z letného a zimného obdobia dost chaoticka.

V tejto praci pre upresnenie hranic lokalit bol pouzity ndhlad, v ktorom boli
pouzité letecké snimky. V tejto praci bolo rozhodnuté, Ze sa daju presnejsie urcit
hranice lokalit z leteckych snimok, ako zo snimok z Landsat-8, alebo Sentinel-2
(Obrazok 11)

Niekto by mohol tvrdit, Ze nie je vhodné porovnavat data z LhpoMap z roku 2016
a data z google maps zroku 2017, pretoze v ¢ase medzi ziskanim dat do obidvoch
aplikacii, mohol ¢ast lesa niekto vyrubat. Toto riziko je oSetrené tym, Ze z miesta, kde
bol vyrdbany les sa za jeden rok nestane Iuka. PretoZe les, ktory rastie na danom Uzemi
napr. 50 rokov, neobsahuje semennu banku li¢nych druhov rastlin.
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Obrdzok 11: Uprava hranic lokality Pfisecnice podla leteckych snimok z google maps

Legenda:

—— Upravené uzemie lokality

Pévodné Uzemie lokality

A — 4. kanal snimky z Landsat-8 z 24.6.2015
B — 4. kanal snimky z Snetinel-2 z 4.7.2015
C — Vrstva druhového zloZenia lesov z LphoMap z roku 2016
D — Google maps, leteckd snimky, 2017
Autor: vlastné

4.5 Data z druzic

Na aplikaciu danej metddy sa vyuziju data s multispektralnych druzic Landsat-8
a Sentinel-2. Ako vhodné uUzemie pre vyskum boli vybrané lesné porasty v Usteckom,
Karlovarskom, Plzefiskom a Stredoc¢eskom kraji v Ceskej republike.

Snimky z Landsat-8 je mozné ziskat napr. od U.S. Geological Survey [a]. Snimky
Sentinel-2 je mozné zadarmo stiahnut z webovej stranky Eurdpskej vesmirnej agentury
z portalu Sentinel-2 Pre-Operations Data Hub [b].
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Podklady pre kontrolu spravnosti klasifikacie su ziskané z mapového portalu
LhpoMap od UHUL. Aktualnost Udajov sa vztahuje k roku 2016.

4.5.1 Landsat-8

DruZica Landsat-8 je sucastou vesmirneho programu Landsat, na ktorom
spolupracuju NASA (National Aeronautics and Space Administration) a USGS (United
States Geological Survey). DruZica zacala naplno pracovat na orbite Zeme 30.5.2013.
Plan poskytovania snimok druZicou Landsat-8 sa predpokladd na 5 az 10 rokov.

Landsat-8 snima dané Uzemie raz za 16 dni a snima s 8 diiovym posunom oproti
druZici Landsat-7. DruZica disponuje dvomi , push-broom“ senzormi OLI (Operational
Land Imager) aTIRS (Thermal Infrared Sensor). V tejto praci boli pouzité data zo
senzoru OLI. [48]

Vinové dizky v jednotlivych kanalov boli v senzore nastavené tak, aby senzor
snimal vegetaciu v doéleZitych Usekoch vegetacnej krivky. Délezitych v zmysle, aby sa
z hodnoty odrazenia slnec¢ného Ziarenia dalo o vegetacii pokryvajuci dany pixel zistit ¢o
najviac. [49]

B kanal je vhodny pre batimetrické mapovanie. Teda je vhodny pre rozliSovanie
pody od vegetacie atieZz pre rozliSovanie listnatej od ihlicnatej vegetacie. G kanadl je
najvhodnejsie vyuzit, ked je vegetacia plne rozvinuta, inak povedané, ked dosahuje
svoj vrchol. Tento kanadl je vhodny pre posudenie sily rastlin. R kanal je vhodny pre
rozliSovanie vegetacie na svahoch a hodnotenie stability svahu. NIR kanal je vhodny
pre skimanie mnoZstva biomasy. SWIR1 a SWIR2 pasma su vhodné pre rozliSovanie
vlhkosti pody a vegetdcie. VSeobecny prehlad vlastnosti kandlov druzZice Landsat-8 je
Vv Prilohe 1.3 a 1.4)

Uroven predspracovania dat

Zo snimok ktoré boli urobené z druzZice Landsat-8 sa za mesiac jul v rokoch 2015
az 2017 nedala pouzit Ziadna snimka kvoli vysokej oblacnosti. Preto boli hladané
vhodné snimky z mesiacov jun aaugust vrokoch 2015 az 2017, kedy bola tiez
vegetacia pomerne dobre rozvinuta. Boli ndjdené tri vhodné snimky ato zdni:
24.6.2016, 27.8.2016 a 30.8.2017.

Snimky boli stiahnuté z EarthExplorer od USGS vdvoch verzidch
predspracovania v Level-1 a v Level-2.

Data predspracované na urovni Level-1 (L1TP) obsahuju rddiometricku
korekciu. Pri radiometrickej kalibracii aj ortorektifikacii boli pouzité pozemné kontrolné
body a digitdlny vyskovy model (DEM). Data L1TP su data s najvy$Sou kvalitou
predspracovania dat poskytovatelom na uUrovni Level-1 pre pixelovu analyzu.

Data predspracované na urovni Level-2 obsahuju oproti datam
predspracovanym na urovni Level-1 (L1TP) aj atmosféricku korekciu.
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4.5.2 Sentinel-2

Sentinel-2 je misia pozorovania Zeme, ktora je sucastou vesmirneho programu
Copernicus, za ktorym je ESA (European Space Agency). Misia Sentinel-2 pozostdva
z dvoch rovnakych druZic a to Sentinel-2A a Sentinel-2B. Sentinel-2A zacala pracovat
23.6.2015 aSentinel-2B 7.3.2017. V pripade vsetkych pouzitych snimok z misie
Sentinel-2 ilo o data z druZice Sentinel-2A. Zivotnost jednej druZice sa odhaduje na 7
rokov. Sentinel-2 snima Zemsky povrch na jednom mieste s intervalom 5 dni.

Pre rozSirenie mozZnosti skimania charakteristik vegetacie druzica Sentinel-2
okrem tzv. klasickych pasiem (B, G, R a NIR) snima Zemsky povrch aj pasmach
Vegetation Red Edge 1 (VRE1), Vegetation Red Edge 2 (VRE2), Vegetation Red Edge 3
(VRE3) a Narrow NIR (vid. Prilohy 1.3 a 1.4). [50]

Uroven predspracovania dat

Podobne ako v pripade dat z Landsat-8 aj v pripade dat zo Sentinel-2, nebolo
mozné pre vysoku oblacénost pouZit Ziadnu snimku z mesiaca jul z rokov 2015 aZz 2017.
Preto boli v tejto praci vyuzité snimky z mesiacov jun a august z rokov 2015 az 2017.
Boli ndjdené tri vhodné snimky z ddtumov: 4.7.2015, 13.8.2015 a 27.8.2016.

Snimky pouzité v tejto prdci boli stiahnuté z portalu ESA. Boli stiahnuté vo verzii
predspracovania Level-1C. Uroveri predspracovania dat Level-1C obsahuje
radiometrickl a geometricki  korekciu vratane ortorektifikdcie a priestorovej
registracie na globalnom referenénom systéme so sub-pixelovou presnostou. Udaje su
v DN hodnotdch. DN hodnoty su hodnoty odrazivosti namerané nad atmosférou (TOA
Reflectance, Top of Atmosphere Reflectance) vyndsobené ¢islom 10 000. [51]

Tvorba dat na Urovni Level-1C pozostava z niekolkych krokov:

ZdruZenie dlaZdic: vyber vopred pred definovanych dlazdic pretinajucich stopu

pozadovaného obrdazka

- Vypocet prevzorkovania mriezky: umozZniuje prepojenie obrazu nativnej
geometrie s obrazom celkovej geometrie (ortorektifikovany obraz)

- Prevzorkovanie kazdého spektralneho pasma v geometrii orto obrazu pomocou
mriezky prevzorkovania a interpolacného filtra. V tomto kroku sa tiez nachddza
vypocet TOA Reflectance (odrazivost merand na vrchu atmosféry)

- Tvorba masiek pre oblaky a vodu/zem

- Kompresia vyslednych snimok pre Level-1C pomocou algoritmu JPEG2000

a zahlavie kddované geografickymi obrazkami GML
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4.5.3 PouZité scény

V tabulke nizsSie je mozné vidiet zakladné informacie o 6 scénach pouZitych

v tejto praci. V tabulke sa nachadza 9 scén, pretoze scény z druzice Landsat-8 su v nej

spomenuté 2-krat, pre kazdy level spracovania dat 1-krat.

Tabulka 9: Zakladny prehlad informdcii o scénach

Cislo DruZica predspr:i\(;?/gnia dat Datum Oblacénost [%] Oznacenie v praci
1 Landsat-8 Level-1TP 24.6.2016 0,4 L8_L1 160624
2 Landsat-8 Level-1TP 27.8.2016 0,02 L8_L1_160827
3 Landsat-8 Level-1TP 30.8.2017 0,04 L8_L1 170830
4 Landsat-8 Level-2 24.6.2016 0,4 L8_L2_160624
5 Landsat-8 Level-2 27.8.2016 0,02 L8_L2_160827
6 Landsat-8 Level-2 30.8.2017 0,04 L8 L2 170830
7 Sentinel-2 Level-1C 4.7.2015 0,47 S2_L1_ 150704
8 Sentinel-2 Level-1C 13.8.2015 1,93 S2 11 150813
9 Sentinel-2 Level-1C 27.8.2016 0 S2 11 160827

Autor: vlastny

Ocakdavané problémy so snimkami z druzic Landsat-8 a Sentinel-2

Pixely u snimok z druZic Landsat-8 a Sentinel-2 su dost velké 15 a 30 m a 10 aZ 20

m. Na tychto snimkach nie je mozné identifikovat mensie diery (5 x 5 m) vlesnom

poraste, vdaka ktorym senzor zachytdva podrast pod stromovou etdzou. To spdsobuje

spektralnu nepresnost pri analyze snimok aje jednou z priin zniZzenej celkovej

presnosti klasifikacie.
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5 POSTUP

V tejto kapitole bol popisany postup prace, ktory bol popisany v 3 podkapitolach.
V prvej podkapitole bol opisany proces predspracovania dat. V druhej podkapitole bol
opisany klasifikacny proces. V tretej podkapitole bol popisany dopad vyberu hodnét
pre parametre klasifikatora na celkovu presnost klasifikacie.

Celd prakticka cCast prace bola robena v softvéroch ArcMap (verzia 10.5.1, jun
2017) a ArcGlIS Pro (verzia 2.1.2, februar 2018) od ESRI.

5.1 Predspracovanie dat

Predtym, ako mohlo dojst k samotnej klasifikacii museli byt data predspracované
aupravené do vhodného formdtu. Vtejto podkapitole je opisany proces
predspracovania dat.

5.1.1 Georeferencovanie

Na georeferencovanie bol pouzity softvér ArcMap 10.5.1.

Pre presnejSie urcenie hranic lokalit lesnych porastovych jednotiek boli
georeferencované prinskriny lesnych map z UHULu a prinskriny z Google maps na
zaklade snimok z druZice Landsat-8.

Dubové, bukové, smrekové a borovicové lesy maju rézne vlastnosti a preto aj
georeferencovanie bolo prispésobené tymto vlastnostiam.

V pripade polovice lokalit dubu nebolo potrebné georeferencovat Ziadne mapy,
pretoze homogénne dubové lesy sa castokrat vyskytuju v rovinatom teréne v udoli
a tvoria samostatné lesné celky ohrani¢ené najcastejSie Idkami. Preto v polovici
pripadov na presnu lokalizaciu stacila WMS vrstva Zakladnej mapy v mierke 1:10 000.
Hranica polygdnov lokalit nie je totoZna so skuto¢nou hranicou lesa, ale je posunuta
o pribliZne 20 aviac metrov do vnutra lesa, aby krajné pixely v polygénoch
neobsahovali hodnoty odrazivosti z liuky. V pripade hranic¢enia dubového lesa so
zmieSanym lesom je hranica polygdénu dubového lesa posunuta o 60 a viac metrov do
vnutra dubového lesa. V pripade druhej polovice lokalit bolo potrebné
georeferencovanie prinskrinov lesnickych map z UHUL, pretoze tieto lokality z velkej
Casti hranicili so zmieSanymi lesmi a nebolo mozné urcit presnu hranicu dubového lesu
z WMS vrstvy Zakladnej mapy 1:10 000.

V pripade bukovych lesov boli georeferencované prinskriny lesnych map z UHUL,
pretoze bukové lesy sa vo vacsSine pripadov nachadzaju na svahoch pohori. Kde s nimi
vacésinou susedi zmiesany les.

V pripade smrekovych lesov bolo potrebné na lokalizaciu lesnych jednotiek
georeferencovat prinskriny z Google maps, pretoze v lesnickych mapach UHULu sa
nachadzaju na pohoriach velké smrekové plochy. Ale v skutoénosti v mnohych
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pripadoch je tam velmi mlady les, kde by na druZicovych snimkach velmi vyrazne
presvitala poda. Mlady les bolo potrebné pre Ucel tejto praci eliminovat.

V pripade borovicovych lesov bolo potrebné georeferencovat prinskriny vrstvy
druhového zloZenia lesov z aplikdcie LhpoMap, pretoze borovicové porasty sa
nachdadzali v susedstve s inymi lesnymi porastmi. Borovicové porasty netvoria rozsiahle
plochy. Su roztrisené po celom tzemi CR.

5.1.2 Mozaikovanie scén

DruZica Sentinel-2 zaznamendva uzemie o velkosti 290 x 274 km. Kazda snimka
je rozdelena na 15 dlaZdic. Kazda dlazdica ma rozlohu 100 x 100 km. Celé vyskumné
Uzemie sa rozprestiera na viacerych dlaZdiciach a preto je potrebné urobit
mozaikovanie.

Jednotlivé dlazdice scény sa navzdjom z Casti prekryvaju. Na Uzemi, kde je
prekryv aspon 2 scén vidiet, Ze pixely maju rovnaké DN hodnoty u obidvoch dlaZdic.
Preto pri spajani scén nie je potrebné robit prevzorkovanie. Pre Gcely tejto prace bolo
potrebné mozaikovat 4 dlaZdice v pripade kazdého kanéla a u kazdej scény.

5.1.3 Formatovanie udajov

Aby na udaje zo snimok mohol byt aplikovany klasifikacny proces, tak data boli
upravené. Nad kazdou lokalitou bola urobend polygénovd siet. Nad snimkami
z Landsat-8 kazdy polygdénovy zaznam mal rozmer 30 x 30 m a v pripade Snetinel-2 mal
10 x 10 m.

Z pévodnych snimok boli urobené vyrezy lokalit atieto vyrezy boli
pretransformované z rastrovej do polygdnovej vrstvy. KedZe niektoré susedné pixely
mali vo vSetkych pasmach rovnaké DN hodnoty, tak pri transformacii rastrového
obrazu na vektorovy obraz dochadzalo ktomu, Ze dve aZ tri pixely tvorili jeden
polygdén. Preto bolo potrebné urobit siet (angl. Fishnet) spomenutd vyssie.
V naslednom kroku siet pomohla rozdelit spojené pixely do jedného polygdnu na siet,
v ktorej kazdy polygdn nadobudol rozmery pixelov snimky prislusnej druZice.

Daldim krokom bolo vypocitat rozlohu jednotlivych pixelov, ak polygén
nedosahoval velkost rozlohy pixela t.j. u pixela Landsat-8 900 m? av pripade pixela
Sentinel-2 100 m?, tak nasledne tie polygdny boli odstranené. ISlo totiz o polygdny,
ktoré lezali na hraniciach lokalit a tie pixely mohli obsahovat aj hodnoty zo susednej
zakladnej porastovej jednoty t.j. napr. luky, alebo vegetdcie s inym druhom zlozZenia
drevin.

Vysledna polygdnova vrstva obsahovala v riadkoch zaznamy za jednotlivé pixely
a v stipcoch atributy, ktoré st popisane v nasledujlcej ¢asti prace 5.2.4. Udaje z kazdej
scény boli pretransformované do samostatnej polygénovej vrstvy.
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5.1.4 Priprava udajov pre pouzitie funkcie RandomForestClassifier
Na zdklade prikladov [23] [25] a [24] boli identifikované dve podmienky na
pouzitie funkcie ,,RandomForestClassifier” a to:

1. Doinstalovanie potrebnych kniznic (scikit-learn a seaborn) do aplikacie ArcGIS
Pro, ako je uvedené v zdroji [24]

2. Priprava udajov pre vypocet. Udaje maju mat formu atributovej tabulky, ktora
sa v novo vytvorenom projekte vlozi ako vrstva.

Atribltova tabulka musi mat tieto potrebné atribuaty:

e Atribut vyjadrujuci polohu typu ,,Point”. (Ak ,Shape” je typu ,, Polygon” je nutné
ho prekonvertovat na typ ,Point” pre pouZitie funkcie
,FeatureClassToNumPyArray”.)

e Atributy vyjadrujuce jednotlivé kandly druzice ('blue’, 'red’, 'NIR', 'green'), Udaje
su v DN hodnotdach

e Atribut vyjadrujici druh stromu. V préci boli pouzité Cisla 1 az 4 ('Dub’, 'Buk’,
'Smrek’, 'Borovica').

Pre dalSiu pracu s udajmi v aplikacii ArcGIS Pro boli pouZzité dalSie atributy:

e Nazov lokality

e Cislo lokality v tejto préci (1 a 24)

5.2 Klasifika¢ny proces

V poslednom obdobi je znacny narast vyuZivania a vyvoja metdd ,uciacich sa
strojov“ a ,umelej inteligencie”. To sa odraza ako urcitd nekonzistentnost vo
vysledkoch resSerSovanych prac, ako aj v ich zadveroch a odporucani.

Tiez paralelny vyvoj programovacich kniznic od réznych spolo¢nosti na jednej
strane posuva ich vyvoj dopredu, ale na druhej strane neumozZnuje generalizovat
odporucania z reSerSovanych prac. Napriklad parametre funkcie
RandomForestClassifier, ktord je pouzitd v tejto praci a je obsiahnutd v kniznici ,scikit-
learn” verzia 0.19.1 su odlisné od tej istej funkcie obsiahnuté vo verzii kniznici 0.15.
(neobsahuje parametre min_weight fraction leaf = 0.0, min_impurity _decrease = 0.0,
min_impurity_split = None).

5.2.1 Nastavenie parametrov funkcie RandomForestClassifier

Pri pouziti funkcie RandomForestClassifier je mozné nastavit 17 parametrov tak,
ako je uvedené vopise funkcie 3.2.4.3.1. sklearn.ensemble.RandomForestClassifier
[21]. Vtomto opise funkcie je uvedené, Ze je moiné pouzit vsetky parametre
s predvolenymi hodnotami, ktoré maximalne vyuzZiju vlastnosti funkcie. Tiez je
uvedené, Ze takto nastavené parametre vyzaduju vysoky vypocltovy vykon. Toto
posledné tvrdenie pri pouzitom pocitac¢i sa neprejavilo (procesor i7-7500 2,7Ghz
a pamat 8Gb). Pri dalSom zdroji [52] je uvedené, Ze zmena narokov na vypoctovy
vykon a operaénu pamat bola vyrazne optimalizovana zmenou verzie jadra z 3.13.0-57
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na 4.4.0-28. Na zaklade tejto informdcie boli porovnavané verzie dokumentdcie
k pouzitiu RF. V repozitari [21] je najstarSia dokumentdcia z roku 2014 t.j. verzia 0.15.
Vyvoj nastrojov pre ,uciace sa stroje“ modie Ciastoéne vysvetlit nekonzistentnost
vysledkov v uvedenej literatire, ako aj pouzivanie roéznych kniznic pre
programovanie v jazykoch Python a jazyka ,R“.

Immitzer M. a kol. (2012) [4] opisuje nastavenie parametra mtry, ktory ma vplyv
na dosiahnutu celkovl presnost klasifikacie (Obrdzok 12: Immitzer M. a kol. (2012)
Figure 5 ) na zaklade poctu stromov apoctu nahodného rozdelenia premennych
v kazdom bode (mtry) pri pouZiti RF klasifikacie 10 druhov stromov v 6smich pasmach.

Obrdzok 12: Immitzer M. a kol. (2012) Figure 5 [1]
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Takyto parameter nie je uvedeny vo funkcii ,RandomForestClassifier”, ale miesto
neho su parametre, ktoré urcuju minimdlnu a maximalnu hodnotu [21]. Ale pri dalSom
skimani bolo zistené, Ze dany parameter odpoveda poutZitiu funkcie ,RandomForest”
v programovacom jazyku ,R“ [18] a [19] (vid. Tabulka 4: Porovnanie ndzvov klucovych
parametrov RF pre tuto prdcu medzi jazykom "R" a Python v podkapitole 2.9)

Nastaveniu parametrov sa podrobne venuje ¢lanok , Tuning a Random Forest
Classifier” [53] kde je podrobne vysvetlené, ako vplyva nastavenie parametrov na
vyslednu dosiahnutd presnost.

V literatlre sa viackrat objavuje upozornenie na efekt ,overfitting”, ktory sa
objavuje pri priliSnej snahe o dosiahnutie vyssej presnosti.

Pozndmka: ,, Overfitting je Statisticky jav, ktory vznikd pri tvoreni analyzy, ktora
chce byt prilis detailnd, alebo presnd vzhladom k urcitému suboru udajov a preto
zlyhava pri analyze dalsich udajov a ich spolahlivej predpovedi.” [54]

Nastavenie parametrov na zdklade ¢lanku [53] a [4] , ktoré boli uvazované v tejto
praci:

e n_estimators
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e criterion
e bootstrap
e 00b_score
Nasledujuce parametre nesliZia ani tak na ziskanie lepSieho vysledku, ako na
zabranenie javu ,overfitting”. V tejto praci aj tieto parametre boli menené za ucelom
overenia ¢i nebude dosiahnuty lepsi vysledok.
e max_features
e max_depth
e min_samples_split
e min_samples_leaf
Ostatné parametre sliZia na nastavenie vykonnosti n_jobs (pocet pouZitych
procesorov) na ladenie procesu RF random_state, verbose, warm_start i
class_weight.

5.2.2 Nastavenie parametrov RF podl'a literatary
5.2.2.1 n_estimators
(n_estimators : integer, optional (default=10))

Podla literatiry ¢im je hodnota n_estimators vacSia, tym vysSiu presnost
klasifikacie je dosiahnutd, ale je potrebné dat pozor na ,Overfitting”. V literarnej
reSersi bola najcastejSie pouzita hodnota 500.

V ¢lanku ,,1.11.3. AdaBoost” [21] je uvedeny spdsob testovania a vysledny graf
z ktorého vyplyva, Ze po prekroceni hodnoty 200 parametra n_estimators dosiahnuta
presnost zac¢ina saturovat.

Graf ¢. 1: Zavislost chyby od hodnoty n_estimators (zdroj [1])
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V tejto praci bola pouZitd hodnota 500.

5.2.2.2 criterion

(criterion-(string)-Default ="gini”) podla [53] hodnota gini je vhodna pre vacsinu
typov udajov. Zo zdroja HOW THE RANDOM FOREST ALGORITHM WORKS IN MACHINE
LEARNING [4] vyplyva, Ze pre Udaje, ktoré su spojité je lepsie pouzit hodnotu entropy
(t.j. Information Gain — pokus predpovedat dalsi Udaj na zaklade predchadzajlcej
hodnoty) a pre diskrétne udaje je lepsie pouZit hodnotu gini (gini je miera Statistickej
disperzie).

V praci bola pouzitd hodnota entropy.

5.2.2.3 bootstrap

(bootstrap-(boolean)-Default=True) V ¢lanku T. Plapinger, ,Tuning a Random
Forest Classifier,” (12. 8. 2017) [53] je uvedené, Ze ,bootstrap” automaticky
(samostatne) vytvdra podmnoziny pixelov z celej trénovacej mnoziny pixelov pre
jednotlivé stromy v lese (angl. trees in forest). V literature je uvedené Ze ,je to nieco,
¢o by si nikdy nemal menit z prednastavenej hodnoty, pretoZze model bude dosahovat
lepSie vysledky, ak je zapnuty bootstrap. Ak by bol bootstrap vypnuty, tak posledné
rozhodnutie dany strom robi z inej podmnoZziny pixelov.

V praci bola pouzita prednastavena hodnota True.
Pozndmka: PodmnoZinou pixelov je v tejto prdci oznacovand konkrétna podmnoZina
pre dany strom (angl. tree) trénovacej mnoZiny pixelov.

5.2.2.4 oob_score

(oob_score-(boolean)-Default=False) tento parameter sliZi na zapnutie, alebo
vypnutie krizového overovania (angl. cross validation).

Podla zdroja [53], ako aj ostatnych zdrojov, kde boli priklady pouzitia RF je lepsie
ak hodnota parametra je nastavena na True. ZjednoduSenie povedané, hodnota sluzi
na validaciu vysledku tym, Ze model je ladeny na n-1 trénovacich udajoch aten
posledny je nechany na kontrolu vysledku.

Vysvetlenie vhodnosti pouzitia parametra je v kapitole 3.4.5

V préci bola pouzitd hodnota True.

5.2.2.5 max features

(max_features-(integer, float, string, or None)-Default="auto”) podla [53] je toto
najkomplikovanejsi parameter. Je vela mozZnosti, ako nastavit jeho hodnoty, ale
z literatury vyplyva Ze okrem vyslednej presnosti ma efekt na rychlost vypoctu a
yoverfitting”. V pripade hodnoty auto pocita z hodnotou sqrt, o znamenad, Ze nastavi
hodnotu max_features = (n_estimators)’. Cim je hodnota parametra vidiia, tym je
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viacej rozhodovacich procesov v strome a tym vyssia presnost, ale pri velkej hodnote
n_estimators sa moze prejavit overfitting.

V praci bola pouzita prednastavena hodnota auto.
5.2.2.6 max_depth

(max_depth-(integer or none)- Default=None) Podla zdrojov [21] a [53] tento
parameter urcuje maximalne na kolko rozhodovacich vetiev sa ¢leni rozhodovaci
strom. Parameter ma za ulohu zabranit efektu ,overfitting”. Hodnota None urcuje Ze
algoritmus pouzije tolko vetvenia, kolko uznda za potrebné.

V praci bola pouzita prednastavena hodnota None.

5.2.2.7 min_samples_split

(min_samples_split-(integer, float)-Default=2) Podla zdrojov [21] a [53] hodnota
urcuje minimalny pocet vzoriek (v tejto praci pixelov), ktoré musia byt z trénovacich
podmnoZine Udajov pritomné, aby doslo este k rozdeleniu (vetveniu stromu).

V praci bola pouZitd prednastavena hodnota 2.

5.2.2.8 min_samples_leaf

(min_samples_leaf-(integer, float)-Default=1) Podla [21] a [53] hodnota urcuje
minimalne vetvenie rozhodovacieho stromu. Tento parameter je opacny parameter k
parametru max_depth. Pri vetveni rozhodovacieho stromu sa koncovy rozhodovaci
uzol (node) tiez nazyva list (leaf).

V praci bola pouZitd prednastavena hodnota 1.

5.2.3 Overenie nastavenie parametrov RF

Na overenie nastavenia niektorych parametrov podla vyssie uvedeného opisu bol
pouzity program, ktory v cykle menil hodnoty, ktoré daval do vystupu. Na zaklade
tychto hodno6t boli zostavené tabulky a grafy, ktoré sluzili na nastavenie parametrov
pre vyslednu klasifikaciu druhov stromov.

Overenie prebiehalo na udajoch ziskanych z druzicovej snimky L8 L1 160624
(oznacenie jednotlivych snimok je v Tabulka 9: Zdkladny prehlad informdcii o scénach).
Meranie prebehlo viackrat, vidy s inou trénovacou a kontrolou mnozinou pixelov,
ktord bola generovana, ako nahodné body zcelkovej mnoziny pixelov. Dalsie
nastavenie parametrov bolo nasledovné:

- n_estimators = 500

- o0ob _score =,True”

- Ostatné hodnoty parametrov boli prednastavené (tieto hodnoty su
uvedené v kapitole 6.1)

Zdrojové kody pouZitého programu su v Prilohe 3. Ako program na ziskanie
Udajov pri zmene nastavenia min_samples_leaf a min_samples_split bol upraveny
program na zmenu n_estimators.

(ndzov suboru v elektronickej prilohe — ,, vypocet vplyvu n_estimators na presnost.py”)
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5.2.3.1 Parameter: n_estimators

Pri skdmani vplyvu hodnoty n_estimators na vypocet presnosti bolo urobené
porovnanie zo vsetkych skimanych skupin udajov (podla druzZice a datumu snimky).
Udaje st zhrnuté v tabulke a nasledovnych grafov. Hodnoty parametrov z literdrnej
reSerSe, v ktorej bolo skimané druhové zloZenie lesov aj hodnoty parametrov
z reSerSe, v ktorej bolo skimané pouzite RF v jazyku Python v prostredi ArcGIS Pro su
iné, ako hodnoty parametrov uvedené v préaci [21], v ktorej sa opisuje, ako ladit
parametre.

Pri datach z Lansat-8 sa prejavuje ,overfitting” omnoho viac, ako v pripade dat
Sentinel-2. Pravdepodobne ma na to vplyv velkost trénovacej mnoZiny vzhladom k
hodnote n_estimators (Lansat-8 = 2560 pixelov, Sentinel-2 = 27478 pixelov).

Na zdklade dosiahnutych vysledkov bola vtejto prdci hodnota parametra
n_estimators vybrata 500.

Vysledky celkovej klasifikacnej presnosti z klasifikdcii, v ktorych sa menili hodnoty
parametra n_estimators su v tabulke (Tabulka 10). V nasledujucom grafe (Graf €. 2) je
mozné vidiet tento vplyv za jednotlivé snimky.

Tabulka 10: Vplyv parametra n_estimators na vypocet presnosti [%]

hodnota parametra: n_estimators

Pouzité snimky z: 30 60 120 240 480 960 1920 3840

L8_L1_160624 94,920 95,154 | 95,272 | 95,584 | 95,506| 95,506| 95,389| 95,623

L8_L1_160827 94,920| 95,076| 95,037| 95,076 | 95,272 | 95,233 | 95,154| 95,115

L8_L1_170830 95,661| 95,897| 95937| 96,134| 95,897| 96,055| 95,976| 95,976

L8_L2_160624 95,584 | 95,623 | 95,662 | 95506| 95,662| 95,584| 95,741| 95,701

L8_L2_160827 92,106 | 92,263 | 91,872| 92,145| 91,911| 92,106| 92,302 | 92,028

L8_L2_170830 92,341 | 92,888 | 93,005| 92,927| 92,771| 92,888| 92,771| 92,849

S$2_L1_150704 91,703 | 91,746| 91,790| 91,870| 91,801| 91,819| 91,845| 91,870

S$2_L1_150813 96,004 | 95,939| 96,008 | 96,048 | 96,019| 95,997| 96,011| 96,033

S2_L1_160827 87,834 | 87,820| 88,125| 88,140| 88,118 | 88,166| 88,169 | 88,115
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Graf ¢. 2: Vplyv parametra n_estimators na vypocet presnosti
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Nasledujuce dva grafy (Graf ¢. 3 a Graf ¢. 4) zobrazuju detailne zmenu presnosti
na zdklade zmeny hodn6t n_estimators z dvoch vybratych snimok. Tabulka 10 slizi,
ako zdroj udajov pre uvedené grafy.

Graf ¢. 3: Vplyv parametra n_estimators na vypocet presnosti udajov zo scény
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hodnota parameteru: n_estimates (30, 60, 120, 240, 480, 960, 1920, 3840)

Pri nizkej hodnote parametra n_estimators (hodnoty medzi 30 a 120) a pri tej
istej trénovacej mnozine vysledna celkova presnost klasifikacie koliSe (vrozmedzi
0,2%), ¢o moZe byt dosledok vytvorenia nedostatocného modelu (rozhodovacich
stromov), ktory by spravne klasifikoval druhy drevin.
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Graf ¢. 4: Vplyv parametra n_estimators na vypocet presnosti udajov zo scény
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5.2.3.2 Parameter: criterion

Vtejto praci boli uvedené zakladné informdacie o parametre criterion
v podkapitole 5.2.2.2 .

Pre dosiahnutie, ¢o najvyssej klasifikacnej presnosti bolo v tejto praci skimané aj
nastavenie parametra criterion. Nasledujlca tabulka a graf ukazuju dosiahnutd réznu
celkovu klasifikacni presnost v zavislosti od hodnoty n_estimators pri odlisnych
hodnotach parametra criterion (gini, entropy).

Na zdklade dosiahnutych vysledkov testovania vztahu n_estimators a criterion,
bolo pre klasifikaciu snimok vybrata hodnota entropy.

Tabulka 11: Vplyv parametra creation na vypocet presnosti [%]

hodnota parametra: n_estimators

criterion 30 60 120 240 480 960 1920 3840

gini 96,02 95,90 96,17 95,94 96,02 96,02 96,13 96,17

entropy 95,66 96,29 96,02 96,02 96,13 96,13 96,17 96,17
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Graf ¢. 5: Vplyv parametra creation na vypocet presnosti
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5.2.3.3 Parameter: min_samples_leaf

Na zaklade informacii uvedenych v kapitole 5.2.2.8 v tejto praci bolo skimané aj
nastavenie parametra min_samples_leaf v dosiahnutiu presnosti celkovej klasifikacie.
Nasledujuca tabulka a graf ukazuju zmenu dosiahnutej celkovej presnosti klasifikacie
v zavislosti od vyberu odliSnych hodn6t parametra min_samples _leaf (1 az 8). Pre
klasifikaciu bolo pouzZitych 500 rozhodovacich stromov (n_estimators) a kritérium
(criterion) entropy. Vysledok zavisi aj od vyberu trénovacej mnoziny pixelov, ktoré
v tejto praci si vyberané ndhodne zcelej mnoZiny pixelov. Ztoho doévodu boli
vykonané tri merania.

Na zaklade dosiahnutych vysledkov bolo vtejto praci ponechané zakladné
nastavenie t.j. hodnota 1.

Tabulka 12: Vplyv zmeny parametra min_samples_leaf na presnost klasifikacie [%]

hodnota parametra: min_samples_leaf
1 2 3 4 5 6 7 8

MnoZina 1 95,23 95,04 95,31 94,96 95,04 94,96 95,04 94,96

Mnozina 2 94,65 94,45 94,53 94,72 94,76 94,69 94,22 94,37

MnoZina 3 94,92 94,80 94,92 94,69 94,88 94,84 94,61 94,61
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Graf ¢. 6: Vplyv zmeny parametra min_samples_leaf na presnost klasifikdcie
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5.2.3.4 Parameter: min_samples_split

Na zdklade informdcii uvedenych v kapitole 5.2.2.7 v tejto préci bolo skimané aj
nastavenie parametra min_samples_split v dosiahnutiu presnosti celkovej klasifikacie.

V tejto podkapitole je spisand sprdva z testovania parametru min_samples_split.
Urobila sa klasifikacia s nastaveniami hodnét parametra min_samples_split 1 az 9. Pre
klasifikaciu bolo pouzZitych 500 rozhodovacich stromov (n_estimators) a kritérium
(criterion) entropy. Klasifikacia sa zopakovala pre tri r6zne mnoziny trénovacich dat.

Na zaklade dosiahnutych vysledkov testovania parametra min_samples_split
bolo pre klasifikaciu v kapitole 6 ponechané zakladné nastavenie t.j. hodnota 2, aj ked'
v niektorych pripadoch by bola lepSia hodnota 5, alebo 6. Pravdepodobne vplyv tohto
parametra na klasifikaciu je dost zloZity a miera jeho vplyvu zavisi od vyberu hodnot
inych parametrov. Rozdiel v dosiahnutej presnosti je vo vsetkych pripadoch 0,2%.

Z grafu je viditelné, Ze tri rozne trénovacie mnoziny davaju odlisné vysledky a nie
je mozné jednoznacne urcit zavislost dosiahnutej celkovej presnosti klasifikacie od
nastavenej hodnoty parametra.

Tabulka 13: Vplyv zmeny parametra min_samples_split na presnost klasifikdcie[%)]

hodnota parametra: min_samples_split
2 3 4 5 6 7 8 9

Mnozina 1 94,76 94,80 94,84 94,92 94,88 95,00 94,80 94,88

MnoZina 2 94,96 95,19 95,04 95,15 95,00 95,00 94,96 95,04

MnoZina 3 95,19 95,43 95,27 95,39 95,58 95,43 95,35 95,31
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Graf C. 7: Vplyv zmeny parametra min_samples_split na presnost klasifikdcie
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5.2.3.5 Overenie vel'’kosti trénovacej mnoZiny na vysledni presnost’

Pocas ladenia programu bola zistovana zavislost vyslednej presnosti na velkosti
trénovacej mnoziny. Na zaklade ziskanych udajov je zrejmé, Ze ¢im je trénovacia
mnoZina reprezentativnejsia t.j. ¢im ma blizSie ku kvalifikovanému vyberu, tym je
dosiahnuta celkova presnost klasifikacie vyssia.

Zo ziskanych udajov vyplyva, Ze Uzemie 138,24 [ha], ktoré predstavuje 30%
z mnoziny vsetkych skimanych uUdajov je dostatocné a vysSia presnost uZz nie je
dosiahnuta. Samozrejme to zavisi aj od vyberu trénovacich pixelov, ktoré v tejto praci
su vyberané nahodne. Z toho dévodu bolo vykonanych pat merani.

Pri ladeni velkosti trénovacej mnoZziny boli vSetky parametre nastavené
defaultne okrem n_estimators (500) a criterion (entropy). V kapitole 6 bolo v klasifikacii
pre trénovaciu mnozinu pouzitych 50 % pixelov celej mnoziny.

Tabulka 14: Zavislost velkosti trénovacej mnoZiny na vyslednu presnost klasifikdcie

Pocet bodov | 256 512 768 | 1024 | 1280 | 1536 | 1792 | 2048 | 2304 | 2560

% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50%

Mnozina 1 90,15| 91,60| 92,69| 92,53 | 92,97| 93,80| 94,41 | 93,65| 94,00| 93,75

MnoZina 2 87,39| 91,23 | 92,55| 92,89| 93,80| 93,47 | 93,27| 94,27 | 94,21 | 94,57

Mnozina 3 90,01| 90,62 | 91,86| 93,33 | 93,83| 92,99| 93,30| 93,98 | 94,49 | 95,12

MnoZina 4 89,82| 91,14| 92,21 | 93,28 | 93,80| 94,06 | 94,17| 94,24| 94,60| 94,37

MnoZina 5 89,70| 91,08 91,93| 92,60| 93,07| 94,22 | 94,32| 93,94| 93,96 | 94,88
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Graf ¢. 8: Zavislost velkosti trénovacej mnoZiny na vyslednu presnost klasifikdcie
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5.2.4 Opis algoritmu - programu pouzity na klasifikaciu
(ndzov suboru v elektronickej prilohe — ,,vypocet vplyvu n_estimators na presnost.py”)

5.2.4.1 Priprava
Program na to, aby mohol pouZivat funkcie musi najprv naimportovat kniznice pre RF,
matematické, ArcGlS, prace s polom, Statistické a s operacnym systémom.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import numpy as NUM

import arcpy as ARCPY

import arcpy.da as DA

import pandas as PD

import seaborn as SEA

import matplotlib.pyplot as PLOT

import os as 0S

5.2.4.2 Nacditanie tidajov

V dalSom kroku je potrebné zadefinovat premenné a nacitat Gdaje. Nacitané udaje
maju tvar matice (Udaje su vybrané z atributovej tabulky vektorovej vrstvy obsahujucej
udaje zo snimok) a prekonvertované do dvojrozmerného pola.

# definovanie pociatocnych premennych

inputFC = r'Vrstva_body'

#predictVars = ['gridcode', 'gridcode_1', 'gridcode_2', 'gridcode_3']
predictVars = [ 'blue', 'red', 'NIR', 'green',]

classvar = ['Trieda'] # [trieda_stromu]

allVars = predictVars + classVar #mena vsSetkych atributov

#pole trénovacich bodov zo vSetkymi atributmi
trainFC = DA.FeatureClassToNumPyArray(inputFC, ["SHAPE@XY"] + allvars)
spatRef = ARCPY.Describe(inputFC).spatialReference

#namerané udaje
data = PD.DataFrame(trainFC, columns = allVars)
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#zobrazenie prvych 3 a poslednych 3 uGdajov v matici ,,trainFC®, stlpce odpovedaji
hodnotam ["SHAPE@XY"] + allVars
trainFC

Vystup:

array([([ -840100.7468, -994459.1536], 8243, 6780, 13404, 7672, 3),
([ -859300.7468, -1067629.1536], 8629, 6917, 14655, 7897, 4),
([ -821380.7468, -1062739.1536], 8659, 6816, 14444, 7808, 4),

cee
([ -814690.7468, -983869.1536], 8459, 6608, 28359, 7816, 2),
([ -858640.7468, -1067719.1536], 8598, 6876, 14876, 7940, 4),
([ -869860.7468, -994009.1536], 8293, 6616, 14218, 7635, 3)],
dtype=[('SHAPE@XY', '<f8', (2,)), ('blue', '<i4'), ('red', '<i4'), ('NIR',
'<i4'), ('green', '<i4'), ('Trieda', '<id")])

#zobrazenie prvych x riadkov v tabulke
data.head()

Vystup:
blue red NIR green Trieda
8243 6780 13404 7672
8629 6917 14655 7897
8659 6816 14444 7808
8497 6524 21732 7655
8486 6567 20820 7620

hhwnNhNRERO®
[l S VY

5.2.4.3 Vykreslenie korelacnej tabul’ky

Vykreslenie korelac¢nej tabulky nie je potrebné pre samotny beh programu, ale slizi na
overenie vhodnosti vyberu Udajov (v nasom pripade kanalov). Na zdklade korelacnej
tabulky sa da tvrdit, Ze korelacia medzi kanalmi B, G, R je relativne vysoka, ale ich
koreldcia s kanalom NIR je nizka.

#vykreslenie korelacnej tabulky

corr = data.astype('float64').corr()

ax = SEA.heatmap(corr, cmap=SEA.diverging palette(220, 10, as_cmap=True),
square=True, annot = True, linecolor = 'k', linewidths = 1)

PLOT.show()
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Obradzok 13: Test koreldcie kandlov
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5.2.4.4 Vytvorenie trénovacej a testovacej mnoziny

V tejto praci bola pouZitd velkost trénovacej mnoZiny polovica celej mnoZiny udajov.
Vplyv velkosti tejto mnoZiny na presnost klasifikacie je priamo Umerny kvalite
reprezentativnosti trénovacej mnoZine pixelov. Reprezentativnhostou trénovacej
mnoziny pixelov je myslené, ¢i trénovacia mnozina dat zachytdva rozne podmienky,
v ktorych rastie konkrétny lesny typ (t.j. rézny sklon svahu, alebo orientaciu svahu voci
svetovym stranam).

#tvytvorenie tréningovej a testovacej mnoziny (tréningova je 50% z celkovej

mnoziny pixelov)

fracNum = 0.5

train_set = data.sample(frac = fracNum) # 50% nahodnych z data

test_set = data.drop(train_set.index) # zvySnych 50%

print('Velkost mnoziny: trénovacej = {0}; testovacej = {1}'.format(train_set.
shape[0], test_set.shape[0]))

Vystup:

Velkost mnoziny: trénovacej = 2560; kontrolnej = 2559

5.2.4.5 Pouzitie funkcie RandomForestClassifier

Pred pouZitim funkcie je potrebné najprv klasifikovat t.j. ocislovat druh stromu.
(V pripade tejto prace to mobie byt metice nakolko vyjadrenie druhu stromu je
oznacené diskrétnym cislom (1, 2, 3, 4), ale mohlo to byt oznacené textovym vyrazom
(Buk, Dub, ...). V kazdom pripade je potrebné aby, si funkcia vytvorila vlastné Cislovanie
druhov stromov.

# Prekddovanie vstupnych hodnét ako vymenovany typ alebo kategorizovana premenna
indicator, labels = PD.factorize(train_set[classVar[@]]) # classvar[@] je
vlastne 'Trieda’

Vytvorime objekt RF a zavoldme funkciu fit ktord sa ,,nauci“ rozozndvat druhy stromov.

72




# vytvorime objekt RandomForest

rfco = RandomForestClassifier(n_estimators = 500, oob_score = True)

# priradenie trénovacej mnoziny

# fit(X, y[, sample_weight]) Build a forest of trees from the training set
(X, y).

rfco.fit(train_set[predictVars], indicator)

Funkcia predict urobi predpoklad druhov stromov na valida¢nej mnozine.

#a spolu s validacnou mnozinou sa urobi predpoklad
treesPred = rfco.predict(test_set[predictVars])

Urobi sa spatny preklad druhov stromov, ktory bol vytvoreny funkciou factorize.

x =[]
for kod in treesPred:
x.append(labels[kod])
treesPredLables = NUM.array(x,dtype=NUM.float64)

5.2.4.6 Vysledky procesu RF
Teraz su pripravené vietky premenné potrebné na zobrazenie vysledkov.

# Vytvorenie confusion matrix
PD.crosstab(test_set[classVar[@]], treesPredLables, rownames=['Druhy skutocné'],
colnames=[ 'Druhy predpovedané'])

Vystup:
Predicted Species 1.0 2.0 3.0 4.0
Actual Species

1 392 50 0 0
2 15 763 0 3
3 0 1 587 36
4 0 5 21 686

# Vytvorenie confusion matrix v %
PD.crosstab(test_set[classVar[@]], treesPredLables, rownames=[ 'Druhy skutocné
[%]"], colnames=['Druhy predpovedané']).apply(lambda r: (r/r.sum())*100, axis=1)

Vystup:

Druhy predpovedané 1.0 2.0 3.0 4.0
Druhy skutocné [%]

1 88.687783 11.312217 0.000000 0.000000
2 1.920615 97.695262 0.000000 0.384123
3 0.000000 0.160256 94.070513 5.769231
4 0.000000 0.702247 2.949438 96.348315

# Vytvorenie pola z matice validacnych udajov
test_trees = test_set[classVar].as_matrix()
test_trees = test_trees.flatten()

# Vymenovanie poctu skutocnych a predpovedanych druhov stromov
druhStromov = ['nil', 'Dub', 'Buk', 'Smrek', 'Borovica' ]
for i in range(1,5):

print('{0} Vyskyt = {1} Predikcia = {2}'.format(druhStromov[i],
len(NUM.where(test_trees==i)[0]), len(NUM.where(treesPredLables==1)[0])))

Vystup:
Dub Vyskyt = 442 Predikcia = 407
Buk Vyskyt = 781 Predikcia = 819
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Smrek Vyskyt = 624 Predikcia = 608
Borovica Vyskyt = 712 Predikcia = 725

# vypocCet celkovej presnosti klasifikacie
treesPrd = 0
for i in range(len(treesPredLables)):

if (test_trees[i] == treesPredLables[i]): treesPrd += 1
error = (NUM.abs(len(treesPredLables) - treesPrd)/len(treesPredLables))*100
print('trénovacia mnozina = {0} % (pocet bodov = {1}) Presnost = {2} %
'.format(fracNum*100, train_set.shape[0], (100 - error)))

Vystup:
trénovacia mnozina = 50.0 % (pocet bodov = 2560) Presnost = 94.88081281750684 %

# Zobrazenie zoznamu atributov a ich dbélezitost na vypocitanie odhadu
list(zip(train_set[predictVars], rfco.feature_importances_))

Vystup:
[("blue', ©.33766716116292078), ('red', 0.21669033197695942), ('NIR',
0.36347437074045075), ('green', 0.082168136119668972) ]

Funkcia predict_proba zobrazi hodnoty na =zdklade ktorych sa robi konecné
rozhodnutie o aky druh stromu sa jednd. Z vystupu je zrejmé, Ze rozhodnutia su dost
jednoznacné.

# Zobrazit predpokladané pravdepodobnosti prvych 10 bodov (pixelov)
rfco.predict_proba(test_set[predictVars])[0:10]

Vystup:

array([[ .01, ©.99 , © , © 1,
[ o , 8. , 0.138, 0.862],
[ o > 1. , © , © 1,
[1 > O. , © , © 1,
[ 1 , 8. , ® , 0. 1,
[ o , ©. , ©.994, 0.006],
[ o , 8. , 0.014, 0.986],
[ 0.002, ©. , ©.22, 0.778],
[1 > O. , © > 0. 1,
[ o , ©. , ©0.086, 0.914]])

5.2.4.7 VloZenie vysledku predikcie do geofile databdzy
Nasledujuce kroky sluZia na vloZenie vysledku predikcie do jednotlivych vrstiev podla
druhu stromu.

Pozndmka: Tu je potrebné dat sprdvnu cestu a ndzov projektu / geofile databdzy.

# zostavenie cesty a ndzvu projektu

projectName = ' L8 L1 _160624"

outputDir = r'D:\gis\{0}\{0}.gdb"'.format(projectName)
print(outputDir)

Vystup:
D:\gis\L8 L1 160624\L8 L1_160624.gdb

# vytvorenie vrstiev z predikcie podla druhu stromov
for i in range(1,5):
nameFC = 'Predpoved{@} {1}'.format(i, druhStromov[i])
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print(nameFC, ' - ', outputDir)
stromy = trainFC[["SHAPE@XY"]][test_set.index[NUM.where(treesPredLables==1)]]
ARCPY.da.NumPyArrayToFeatureClass(stromy, OS.path.join(outputDir, nameFC),

[ 'SHAPE@XY'], spatRef)

Vystup:

Predpovedl _Dub - D:\gis\L8 L1 _160624\L8_L1_160624.gdb
Predpoved2_Buk - D:\gis\L8_ L1 160624\L8 L1 160624.gdb
Predpoved3_Smrek - D:\gis\L8_ L1 160624\L8 L1 _160624.gdb
Predpoved4_Borovica - D:\gis\L8_L1_160624\L8 L1 _160624.gdb

# vytvorenie vrstvy tréningovych bodov

nameFC = 'TreningVrstva'

stromy = trainFC[["SHAPE@XY"]][train_set.index]
ARCPY.da.NumPyArrayToFeatureClass(stromy, 0S.path.join(outputDir, nameFC),
[ 'SHAPE@XY'], spatRef)

Po aplikovani vypoctu predikcie je potrebné pre dalSie pouzitie v aplikacii ArcGIS Pro
tuto vrstvu z geofile databazy zobrazit, ako vektorovu vrstvu.
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6 VYSLEDKY

V tejto praci boli pouzité 3 kategdrie snimok. Prvou kategdriou boli snimky
z Landsat-8 s urovhou predspracovania dat Level-1TP, druhou boli snimky tiez
z Landsat-8 s Uroviou predspracovania dat Level-2 a tretou kategdriou boli snimky zo
Sentinel-2 s Uroviiou predspracovania dat Level-1C z troch odliSnych datumov (Tabulka
9). Utelom pouzitia 3 kategérii snimok bolo vyhodnotit, pomocou ktorej kategérie
snimok je vhodné dosiahnut najvyssiu klasifika¢nu presnost.

Pre ucely vyhodnotenia druhové zlozenia lesov bola pouzitd metdda RF. Postup
vyhodnotenia bol opisany v kapitole €. 5.

6.1 Vyhodnotenie vysledkov

Celkovy prehlad dosiahnutych presnosti klasifikacie za jednotlivé scény je moziné
ziskat z nasledujucej tabulky a grafu. Pre detailnejsi rozbor sa pouzili Udaje z chybovych
matic, ktoré su uvedené v Prilohe 2.

Tabulka 15: Celkovad a uZivatelskd presnost klasifikdcii jednotlivych scén

Klasifikaéna presnost [%]

Scény Celkova Dub Buk Smrek Borovica
L8_L1 160624 94,88 88,69 97,70 94,07 96,35
L8 L1 160827 94,92 90,54 97,19 96,35 94,01
L8_L1 170830 95,31 91,63 94,00 95,02 98,81
L8 L2 160624 96,01 91,31 98,59 93,74 98,07
L8 L2 160827 91,83 86,42 93,61 89,95 94,56
L8_L2 170830 92,81 92,71 93,67 87,14 96,82
S2 L1 150704 92,04 89,66 92,29 94,15 91,46
S2 L1 150813 95,98 92,47 97,91 95,75 96,19
S2 L1 160827 88,37 83,00 91,91 92,79 84,37
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Graf C. 9: Prehlad dosiahnutej klasifikacnej presnosti za jednotlivé scény
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Zoznam nastavenych hodn6t parametrov RF pre vSetky vystupy v tejto

kapitole:

n_estimators = 500

criterion ='entropy'
oob_score =, True”
max_depth = None
min_samples_split = 2
min_samples_leaf =1
min_weight_fraction_leaf = 0.0
max_features = "auto’
max_leaf_nodes = None
min_impurity_decrease = 0.0
min_impurity_split = None
bootstrap = True

oob_score = True

n_jobs=1

random_state = None
verbose =0

warm_start = False
class_weight = None
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Poznamka: Hrubo vyznacené parametre su iné, ako prednastavené pre funkciu
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier

V tejto podkapitole je rozbor ziskanych vysledkov na zdklade nasledujiceho ¢lenenia:
1. Dosiahnutad klasifika¢na presnost jednotlivych scén

Dosiahnuta presnost klasifikacie na zaklade velkosti rastra

Dosiahnuta presnost klasifikacie na zaklade druhu stromov

Vplyv kandlov na vyhodnotenie

vk wnwN

Chybové odchylky v identifikacii druhov stromov

6.2 Dosiahnuta klasifika¢na presnost jednotlivych scén

Ako zobrazuje Graf ¢. 9 najvyssSiu celkovu presnost klasifikacie dosiahla scéna z
Lansat-8 s datami predspracovanymi na uUrovni Level-2 s ddtumom 24. 6. 2016 a druhu
celkovu presnost dosiahla klasifikacia scény zo Sentinel-2 s datumom 27. 8. 2016.

Vysledky poukazuju na to, Ze v pripade Landsat-8 a Sentinel-2 s pouzitim réznej
Urovne predspracovania dat vysli vysledky podobne. TieZ vidiet, Ze v pripade pouZitia
klasifikatora RF pre klasifikaciu snimok nemalo vplyv, z ktorého letného mesiaca boli
data.

Tabulka 16: Vyhodnotenie celkovej klasifikacnej presnosti podla pouZitych scén

Scény Klasifikaéna presnost
L8_L2_160624 96,01%
S2_L1_150813 95,98%

L8 L1 170830 95,31%
L8 _L1_ 160827 94,92%
L8_L1_160624 94,88%
L8_L2_170830 92,81%
S2_L1_150704 92,04%
L8_L2_160827 91,83%
S2_L1_160827 88,37%

6.3 Dosiahnuta presnost na zaklade vel'kosti pixela

V niektorych prdcach spomenutych vresSerSi sa autori vyjadrili, Ze pomocou
druzic, ktoré produkuju snimky s vyssim priestorovym rozlisenim je mozné dosiahnut
vysSiu klasifikaénl presnost obrazu. Dokonca Immitzer M. tvrdil, Ze na zaklade
vysledkov v jeho praci, dospel k zaveru, Ze snimky z druzice Landsat-8 nie s vhodné
pre klasifikaciu druhového zloZenia lesnych porastov, pretoze priestorové rozlisenie je
prilis velké.
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Vysledky v tejto praci obidva tvrdenia vyvracaju, pretoze klasifikacia snimok
z obidvoch druzic dosiahla priblizne podobn klasifikacna presnost.

6.4 Dosiahnuta Klasifikacna presnost na zaklade druhu stromov

Na zaklade ziskany Udajov bola dosiahnutd najvyssia klasifikacnd presnost pri
smreku a najnizSia pri dube. Toto bolo pravdepodobne spOsobené, tym Ze
najhomogénnejsie porasty su smrekové a najmenej homogénne su dubové porasty. Pri
hladani vhodnych lokalit pre tuto pracu bol najvacsi problém najst homogénne porasty
dubu.

Tabulka 17: Dosiahnutd uzivatelskd presnost na zdklade druhu stromov

Druh stromu UZivatel'ska presnost Scéna
Borovica 98,814% L8 L1 170830
Buk 98,588% L8_L2_160624
Smrek 96,352% L8 L1 160827
Dub 92,711% L8 L2 170830

Tabulka 18: Vyhodnotenie dosiahnutej uzivatelskej presnosti pri druhu stromu ,,dub”

Scény Dub
L8 L2 170830 92,711%
S2_L1_ 150813 92,465%
L8 _L1_170830 91,626%
L8 L2 160624 91,314%
L8 _L1_160827 90,544%
S2 11 150704 89,660%
L8_L1_160624 88,688%
L8_L2_160827 86,417%
S2 11 160827 83,005%

Tabulka 19: Vyhodnotenie dosiahnutej uZivatelskej presnosti pri druhu stromu ,,buk”

Scény Buk
L8_L2_160624 98,588%
S2_L1_150813 97,912%
L8 L1 160624 97,695%
L8_L1_160827 97,193%
L8 L1 170830 94,003%
L8_L2_170830 93,669%
L8 L2 160827 93,606%
S2_L1_150704 92,286%
S2_L1_160827 91,913%
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Tabulka 20: Vyhodnotenie dosiahnutej uZivatelskej presnosti pri druhu stromu ,,smrek”

Scény Smrek
L8 L1 160827 96,352%
S2_L1_ 150813 95,750%
L8_L1_170830 95,025%
S2_L1_150704 94,149%
L8_L1_160624 94,071%
L8_L2_160624 93,740%
S2_L1_160827 92,787%
L8 _L2_160827 89,950%
L8 _L2_170830 87,138%

Tabulka 21: Vyhodnotenie dosiahnutej uZivatelskej presnosti pri druhu stromu
"borovica”

Scény Borovica
L8 L1 170830 98,814%
L8_L2_160624 98,066%
L8 _L2_ 170830 96,823%
L8 L1 160624 96,348%
S2_L1_ 150813 96,195%
L8 _L2_160827 94,555%
L8 _L1_160827 94,013%
S2_ L1 150704 91,459%
S2_L1_160827 84,369%

6.5 Vplyv kanalov na Kklasifikaciu

Na zdklade ziskanych uUdajov najvacsi vplyv na rozpoznanie druhu drevin mal
kanal NIR a B, ¢o zodpoveda zdverom ziskanych z literarnej reSerse.

Tabulka 22: Vplyv kandlu na klasifikdciu

Kanal
Druzica / datum Modry | Cerveny NIR Zeleny
L8_L1_160624 33,77% 21,67%| 36,35% 8,22%
L8_L1_160827 32,29% 11,19% | 38,61%| 17,90%
L8_L1_170830 21,03% 18,00% | 46,75%| 14,21%
L8_L2_160624 34,54% 19,11% | 38,81% 7,54%
L8_L2_160827 30,93% 9,77% | 42,45%| 16,84%
L8_L2_170830 19,98% 16,50% | 47,21%| 16,31%
S2_L1_150704 28,92% 18,51% | 43,50% 9,06%
S$2_L1_150813 20,47% 21,54% | 38,22% | 19,76%
S2_L1_160827 28,85% 9,63%| 45,60%| 15,92%
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Graf ¢. 10: Vplyv kandlu na klasifikdciu
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6.6 Chybové odchylky v identifikacii druhov stromov

Na zaklade vysledkov klasifikacie, ktoré su uvedené v Prilohe 2 v tabulkach
chybovych matic bolo mozZné zostavit nasledujucu tabulku, ktord uvadza ktoré druhy
drevin boli najviac zamienfiané.

Tabulka 23: Chybové odchylky v klasifikdcii druhov drevin

Zamena druhu stromu | NajnizSia hodnota zdmeny | NajvysSia hodnota zameny
buk za dub 3,94% 14,13%

dub za buk 1,28% 7,22%

borovicu za smrek 3,91% 12,86%

smrek za borovicu 0,66% 14,25%*

* - tato hodnota vycnieva z nameranych udajov, lebo v ostatnych vysledkoch zamena
je nizka a pohybuje sa do hodnoty 7,08%

6.7 Mapové vystupy

V Prilohe 3 su mapové vystupy klasifikacie zo snimok L8 L1 150624
aS2 L1 150704 (oznacenie v Tabulka 9: Zdkladny prehlad informdcii o scénach) za
jednotlivé lokality.

V pripade mapovych vystupov vytvorenych na zaklade dat z Landsat-8 Stvorceky
predstavuju jednotlivé pixely celkovej mnoziny dat (t.j. trénovacie a validacné data).
Krazky znamenaju jednotlivé pixely z validaénej mnoziny dat.

Farba Stvorceka predstavuje, akd drevina rastie na danom uzemi (30 x 30 m,
respektive 10 x 10 m, zalezi na druzici) podla referenénych dat.
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Farba kruzku znamend do akej klasifika¢nej triedy bol klasifikovany pixel leZiaci
pod krdzkom.

Trénovacie mnozina pixelov je na mapovych vystupoch zobrazend, ako Stvorceky
bez kruzkov.

Mapové vystupy, ktoré zobrazuju data z klasifikacie zo snimok zo Sentinel-2 sa od
tych z Landsat-8 trochu liSia. Na mapové vystupy neboli pridané Stvoréeky (celkova
mnoZina pixelov), pretoZe by na mapovych vystupoch splyvali Stvoréeky s kruzkami,
kedZe snimky zo Sentinel-2 maju vysSie priestorové rozlisenie, ako snimky z Landsat-8.
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7 DISKUSIA

Kapitola Diskusia bola rozdelend do troch casti. Prva cast bola venovana
vyskumnym otdzkam a odpovediam na tieto otdzky. Druhd cast bola venovana
porovnaniu dosiahnutych vysledkov v tejto praci s vysledkami z inych prac. Tretia Cast
bola venovana moznostiam dosiahnutia lepSich vysledkov.

7.1 Odpovede na vyskumné otazky

1. Data z ktorej multispektrdlnej druZice, vzhladom na vlastnosti pasiem, je vhodnejsie
pouZit pri skimani druhového zloZenia lesov na Gzemi CR?

- Na zéklade literarnej resSerSe je pre klasifikaciu druhového zloZenia lesa
vhodnejsie pouZit snimky s vysokym priestorovym rozlisenim, ako snimky
z druZic so strednym priestorovym rozlisenim.

- Vpréci boli pouzité snimky z druzic Landsat-8 a Sentinel-2, pretoze snimky
z inych druzic neboli volne dostupné. Na zdklade vysledkov v praci je mozné
tvrdit, Ze aj napriek tomu, Ze obidve druZice maju rozne priestorové rozlisenie,
tak ddta zobidvoch druzic su priblizné rovnako vhodné pre skumanie
druhového zloZenia lesov. Takie je moiné tvrdit, Ze v pripade poufZitia
klasifikatora RF nema priestorové rozliSenie snimok druZice vplyv na presnost
klasifikacie.

2. Pouzitie, ktorého klasifikatora a nastavenim akych hodnét jeho parametrov je
najvhodnejsie pre klasifikaciu drevin na Gzemi CR?

- Na zaklade reserse je najvhodnejSie pouZit metédu Random Forest s pouZitim
parametrov n_estimators = 500, criterion = 'Gini', mtry = 2.

- Na zaklade vysledkov v praci je mozné tvrdit, Ze metéda Random Forest je
najvhodnejsia pre skimanie druhového zloZenia lesov s pouZitim parametrov
n_estimators = 500, criterion = 'entropy', oob_score=True.

3. Je moziné na zéaklade sucasnych poznatkov dosiahnut celkovu klasifikaént presnost
druhového zloZenia lesov nad 80 %?

- Na zaklade literarnej reserse, je mozné tvrdit, Ze celkovd presnost v pripade
pixelove] klasifikacie dosiahla az 86 % a v pripade objektovej klasifikacie este
vyssiu presnost. Z resersi je vidiet, Zze kazdy z klasifikatorov (RF, SVM, MLC,
LDA), okrem PDA, dosiahol aspor v jednej studii vyssiu celkovd presnost, ako
80 %. V pripade klasifikatora RF iba v jednej studii klasifikacia snimok dosiahla
celkovu presnost pod 80 % dbvod bol, Ze Uzemie bolo prilis druhovo
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heterogénne vzhladom na priestorové rozliSenie druzic, ktoré boli pre pracu
pouzité.

- Celkova presnost klasifikacie vSetkych snimok v tejto praci bola vyssia ako 88 %.
Dévodom bol vyber vhodného klasifikdtora pre Specifikda zadania prace
a vhodné zvolenie hodnét do parametrov klasifikatora.

- Takie odpoved na vyskumnu otazku je, Ze je moiné dosiahnut vysSiu
klasifikaénu presnost, ako 80 %.

4. Pri klasifikacii sa ktoré druhy drevin (dub, buk, smrek, borovica) najviac zamienaju?

- Vliterarnej reSerSi sa v pripade prace Immitzera M. a kol. [4] sa najCastejSie
zamienal borovica za smrek avdruhom najcastejSom pripade smrek za
borovicu. V pripade druhej Studii /Immitzera M. a kol. [9] sa najCastejSie
zamienal buk za dub a v druhom najcastejSom pripade sa zamienal smrek za
borovicu.

- Na zaklade vysledkov tejto praci je mozné tvrdit, Ze najcastejSie sa zamiena
smrek za borovicu. V poradi druha najcastejsia zamena je buk za dub.

- Listnaté aihli¢naté druhy drevin sa navzdjom takmer vobec nezamienaju ani
v reSersi ani v tejto praci.

- KedZe lesné porasty réznych druhov drevin maju réznu rozlohu v réznych
pracach, tak zamiefanie druhov drevin bolo porovndvané v relativnych
hodnotach.

7.2 Porovnanie dosiahnutych vysledkov s vysledkami v inych pracach

V tejto praci bola dosiahnuta celkova presnost klasifikacie jednotlivych scén od
88,37 % (v pripade Sentinel-2) do 96,01 % (v pripade Landsat-8).

Pre porovnanie Immitzer M. [4] vo svojej praci v pripade klasifikacie 4 rovnakych
druhov drevin a s pouzitim rovnakych kanalov dosiahol celkovu klasifikacnd presnost
len 86,8 %. V tej istej prdaci autor dosiahol najvyssiu celkovu presnost klasifikacie 95,9
%, ale vtom pripade pouzil objektovu klasifikdciu a 8 na miesto 4 kandlov, ¢o je
v hodné v pripade klasifikacie snimok z WorldView-2.

Vinej praci Immitzer M. [9] pouzitim metddy RF dosiahol v pripade klasifikacie
snimky z WorldView-2 celkovu presnost 74,4 %, v pripade Sentinel-2 68,1 % a v pripade
Landsat-8 len 49,4 %. V zavere prace dodava, Ze snimky z druzic landsat-8 a Sentinel-2
nie su kvoli svojmu priestorovému rozliSeniu vhodné pre klasifikaciu druhového
zloZenia lesov. Toto jeho tvrdenie vsak vyvracaju vysledky dosiahnuté v tejto praci.

V inej studii Sothe C. a kol. [12] pouZitim metddy RF dosiahli v pripade klasifikacie
pomocou snimok zdruzic Landsat-8 a Sentinel-2 celkovi presnost klasifikacii
jednotlivych scén nad 90 %. V tejto studii sa neklasifikovali jednotlivé druhy drevin, ale
3 skupiny drevin, ktord kazda z nich obsahovala iné zlozenie druhov drevin.
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Vo vSetkych troch prdacach iSlo o pouZite rovnakych hodnét v parametroch
klasifikatora RF t.j. Giniho kritérium (criterion), 500 rozhodovacich stromov (ntree), 2
rozdelenia v kazdom uzle stromu (mtry). Ostatné hodnoty parametrov boli ponechané
v pracach v reSersi, ako default. V pracach v reSersi autori vyskusali nastavenie réznych
parametrov, ale vo vSetkych troch pracach sa autori zhodli v optimalizacii ladenia
hodn6t parametrov, ktoré pouzili vo vyslednej klasifikacii.

Na zaklade literarnej reserse je vidiet Ze metdda RF sa zacala pre klasifikaciu
druhového zloZenia lesov pouZivat len pred par rokmi. Z literatury je vidiet, Ze autori
pouzili jazyk ,R“. Nebola ndjdend Ziadna praca, vktorej by islo o klasifikaciu
druZicovych snimok so zameranim na druhové zloZenie lesov v jazyku ,,Python“.

7.3 Moznosti dosiahnutia vyssej klasifika¢nej presnosti

MozZnosti dosiahnutia vyssej klasifikacnej presnosti je mozné v oblasti zlepsenia
pracovného postupu vo viacerych krokoch tejto prace. Zlepsenie sa da dosiahnut napr.
v ladeni parametrov, alebo v starostlivejSom vybere trénovacich a valida¢nych mnozin
pixelov.

Co sa tyka ladenia hodnét vstupnych parametrov, treba brat do Gvahy, 7e
metdda RF sa neustdle vyvija apodla udajov z podkapitoly 5.2.3 nie je moiné
v sucasnosti dosiahnut lepsie vysledky, ako boli dosiahnuté v tejto praci o viac ako 0,5
%, tym Ze by sa ladili hodnoty parametrov. Ako bolo overené v tejto praci vysledny
efekt ladenia parametrov nezodpovedd jednoduchému suctu zlepSeni vyslednej
presnosti pri zmene hodn6t jednotlivych parametrov.

V niektorych pracach spomenutych v resersi sa odporuca, aby pri pouziti metédy
RF sa ladili hodnoty parametrov a hladalo sa najvysSie dosiahnutie klasifikacnej
presnosti. V tejto praci boli pouzité rovnaké parametre pre vsetky snimky, aby bolo
mozné jednoducho urobit porovnanie vysledkov.

Najvacsi priestor pre dosiahnutie vysledkov s vyssou klasifikacnou presnostou je
v zlepSeni algoritmu pre vyber trénovacej, ale ajvalidaénej mnozZiny pixelov. V tejto
praci bolo dokdzané, Ze udaje z mapového portdlu LhpoMap nie vidy presne ukazovali
skutoénu hranicu lesa. Tiez detekcia ,dier” v sivislom lesnom korunovom zavoji nie je
Uplne vhodna s pomocou sluzby google maps, pretoze aplikacia pouziva aj druzicové
snimky zo zimného ro¢ného obdobia a v pripade listnatych lesov sa tazko detekuju
diery v suvislom lesnom korunovom zavoji pocas zimného obdobia, ked stromy nemaju
olistené koruny.

Pre dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov trénovacia mnozina by mala ¢o najviac
reprezentovat vsetky podmienky rastu stromov t.j. klimatické, terénne, zloZenie pddy,
vlihkost pody a aj sklon a smer svahov.

Pri vysokej dosahovanej presnosti tiez vznika otazka, Zze ak v trénovacej mnozine
je identifikovany iny druh stromu, ¢i je to chyba metédy, alebo v skutoénosti je tam iny
druh stromu. Toto by mohlo byt skimané (okrem zistenia na mieste terénnym
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Setrenim) porovnavanim vysledkov klasifikacie z inych snimok, alebo pri tej istej snimke
opakované vyhodnotenie (pozitim funkcie RF), ktoré by bolo zaloZzené na inej mnoZine
trénovacich udajov.
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8 ZAVER

Praca bola zamerana na skumanie druhového zloZzenia lesnych porastov
z optickych druzic. ISlo o skimanie dubovych, bukovych, smrekovych a borovicovych
lesnych porastov v 24 lokalitach na Gzemi 4 krajov Ceskej republiky.

Bolo klasifikovanych 9 snimok, ktoré boli urobené v letnych mesiacoch jun, jul a
august. 1Slo o 3 snimky druzice z Landsat-8 s predspracovanim dat na Urovni Level-1TP,
dalej 3 snimok z Landsat-8 s datami na Urovni predspracovania Level-2 a 3 snimky zo
Sentinel-2 s predspracovanim dat na urovni Level-1C. V pripade dat z obidvoch druzic
boli pouzité kanaly B, G, R a NIR. Ako referencné data boli pouZité udaje o druhove;j
skladbe lesa za zdkladné porastné jednoty z mapového portalu LhpoMap, ktory
prevadzkuje UHUL.

Ako klasifikdtor bola pouZitd metdéda Random Forest. Uprava a klasifikdcia dat
prebehla v softvéroch ArcMap aArcGIS Pro od spolocnosti ESRI. V pripade
klasifikacného procesu bol pouzity programovaci jazyk Python.

V tejto praci bola dosiahnuta celkova presnost klasifikacie jednotlivych scén od
88,37 % (v pripade Sentinel-2) do 96,01 % (v pripade Landsat-8). V3etky triedy druhov
drevin dosiahli pri vSetkych scénach vysoku uzivatelskd aj procesnu klasifika¢nu
presnost t.j. vyssiu, ako 80 %.

V literatire dosiahla celkova presnost pixelovej klasifikacie vybranych druhov
drevin na zaklade pouZitia snimok z rovnakych druzic, ako v tejto praci od 49,4 % do
86,8 %. Z tychto vysledkov je mozné tvrdit, Ze klasifikacia v tejto praci dosiahla vyssiu
celkovi presnost, ako klasifikacie v literatire. Dévodmi lepsSich vysledkov je jednak
vhodnejsie nastavenie hodndt parametrov, ale tiez aj novSia verzia klasifikatora
Random Forest pouZita v tejto praci.

Ciel prace bol splneny, klasifikacia lesnych porastov z dat optickych druZic dosiahla
u vsetkych snimok celkovu presnost vyssiu ako 88 %.

Vyvoj metdd RF a novych GIS nastrojov ulahcuje pouzitie tejto metddy pre
praktické pouzivanie, ¢o dokazuje aj tdto prdca a ukazuje pomerne jednoduchu
moznost integracie najnovsich kniznic ,uciacich sa strojov” a novo pripravovaného GIS
nastroja (ArcGis Pro od spolo¢nosti ESRI).
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Zoznam pouzitych dat:

[a] Portal LandsatLook Viewer (U.S. Geological Survey)
http://landsatlook.usgs.gov/

[b] Portdl Sentinel-2 Pre-Operations Data Hub (ESA)
https://scihub.copernicus.eu/s2/#/home

[c] Portdl LhpoMap (UHUL)
http://geoportal.uhul.cz/LHPOMap/

[d] Google maps (Google)
https://www.google.com/maps
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PRILOHA 1: RESERS A GEOREFERENCOVANIE MAPOVYCH
PODKLADOV
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1.2.

Tabul'kovy prehl'ad reSerse 2

. Pixal.f i . . Chyba Chyba
., . Maj. . Parametre s naj. | Pasma s naj. Naj. .
Cislo Autor Miesto Klasifilit Objekt. e ladkami reledkami | Visledky nadhodnoteni | podhodnoten
asifikator .. sledkami sledkami sle .
klasifikdcia ¥ ¥ ¥ a[Proces. A} |ia{User Al)
Gini criterion dub 97,4%, dub 97,4%,
. . ! C,B,G,YR, buk 98,4%, buk 98%,
. ) Objektova | 500 trees, 0A4c, Bb . )
1. Immitzer |wien RF klazifikacia |2 variables at RE, MIR1, _oC o5 borovica borovica
each node NIR2 B 93,4% smrek | 93,7% smrek
54,9% 94, 6%
Cbjektova Pokus - omyl C8GYR, OASc, Bb Ez:;;:j EE::;:J
. = i) i a
2. Verlic Lublana SV klasifikacia Neuvedens REF"I,IQF:;L =58% | borovica 50%, | borovica 573,
smrek B0% smrek 69%
) ) ) Fixelova . 04 5¢c, 13b
3. Chin=uLin |Tawana Usa MLC klasifikacia MNeuvedena B_,G_,R._,N'R. = 10005 X *
dub92,7%, dub B7%,
ml. buk87%, | ml. buk57%,
. . t. buk 44,2%, | st. buk 100%,
o lewer e L Pixelova 11 tried B, &, R, NIR, |04 11c, &b 55 ”t , 55 ”t :
. .Wo rusel T . . cots pine cots pine
klasifik Neuvedeng NDWI, PCAL| =85,8%
asifikacia u n , X 56,4%, 52,9%,
Corsican pine | Corsican pine
99,5 % 43,5%
Krahwinkle - . — e
r Arnzberg, Objektova . IR-R, IR-G, | OAGc, = dUb:E’ETS’ dUb_':q_ﬁ’
5 3 Rossman | Memecko FDA klazifikacia Heuvadans IR-B 78% buk 73,23, buk 75%,
- N smrek71,9% | smrek 79,135
dub 58,9%
dub 55,3%, bzkE-E-J%‘SJ
Immitzer a | Mnichov, Pixelowva Segmantacias | C,B,G,Y.R, buk 78,5%, b-l}rl}'u:lil:ElJ
G. ! RF . Mean shift, RE, MIR1, pA12c, 74,4 borovica 34%, _
kol. Nemecko klazifikacia 89,4%, =mrek
500 trees, MIR2 =smrek 34,5, 35,43, [pre
W2} o
lpreWvz) wvz)
e 4t | e | o 1005
- Buch . . MLE Pixelova Bayassowvym |PCAL PCAZ| OdAcd bl::-rm:il:a’ b-l}rl}'u’il:Elll
o e pensko klasifikacia | klasifikdtorom | PCAZ, DMT | scény 20- ’ !
50% 590,1% ,=mrek | 82,1%, smrek
B9,3% 89,3%
I:.l B.l G.l H'.l
. Pixelova RBF [costa RE1, REZ, ;
8. Sothe a kol Brazilia SVM klasifikacia gammal) REZ, NIR1, S, 98,4% X %
MIR2 (52}
. Chjektova .
3. Le Louarn | Marseille RF ... . . | CARTs, 500 trees] B, G, R, NIR | OA98,5% X X
klasifikacia
. dub, buk dub, buk
Kirgela | C2rmima Pixelové B, G, R, RE 39,4% 52,5%
10. = Uckermark, MLC . Neuvedens cTr T DABl, 3% t T
lanzen klasifikacia MIR borovica, borovica,
Nemecko
smrek smrek
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1.3. Spektralne rozliSenie senzorov satelitov
Spektralne rozliSenie senzorov satelitov
[nm] satelit Landsat-4a5 Landsat-8 Sentinel-2 WorldView-2 | Quick-Bird | lkonos 2 |RapidEye | Pléiades
€. pasma pasmo/senzor ™ oLl BGIS 2000
Ultra Blue
1 (Violet/Coastal/Aerosol/Deep) 430-450 433 -453 400 -450
2 Blue 450 -520 450 -510 457,5-522,5 450 -510 450 -520 450 -530 (440-510| 430-550
3 Green 520-600 530-590 542,5-577,5 510-580 520 - 600 520-610 |520-590| 500 -620
4 Yellow 585 -625
5 Red 630 - 690 640 - 670 650 - 680 630 - 690 630 - 690 640-720 |630-685| 590-710
6 (Vegetation) Red Edgel 697,5-712,5 690 - 730
7 (Vegetation) Red Edge2 732,5-747,5 705 - 745
8 (Vegetation) Red Edge3 773 -793
9 Near Infrared 1 (wide) 760 -900 784,5 - 899,5 770 - 895 760 -900 760-860 |760-850| 740-940
10 Near Infrared 2 (narrow) 850 - 880 855 - 875 860 - 1040
11 Panchromatic 500 - 680 450 - 800 450 - 900 450 - 900 470 - 830
12 Water Vapor 935 - 955
13 Cirrus clouds 1360 - 1380 1360 - 1390
14 Shortwave Infrared 1 1550 - 1750 1570 - 1650 1565 - 1655
15 Shortwave Infrared 2 2080 - 2350 2110-2290 2100 - 2280
16 Thermal infrared 1 10400 - 12500 | 10620-11190
17 Thermal infrared 2 11500 - 12510

hodnoty v tabulke st uddvané v nanometroch [nm]
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1.4. Priestorové rozliSenie senzorov satelitov

Priestorové rozliSenie senzorov satelitov

[m] satelit Landsat-4a5 Landsat-8 Sentinel-2 WorldView-2 Quick-Bird lkonos2 RapidEye Pléiades
€. pasma pasmo/senzor ™ oLl BGIS 2000
Ultra Blue
1 (Violet/Coastal/Aerosol/Deep) 30 60 1,84
2 Blue 30 30 10 1,84 2,62 3,2 5 2
3 Green 30 30 10 1,84 2,62 3,2 5 2
4 Yellow 1,84
5 Red 30 30 10 1,84 2,62 3,2 5 2
6 (Vegetation) Red Edgel 20 5
7 (Vegetation) Red Edge2 20 1,84
8 (Vegetation) Red Edge3 20
9 Near Infrared 1 (wide) 30 10 1,84 2,62 3,2 5 2
10 Near Infrared 2 (narrow/RE4) 30 20 1,84
11 Panchromatic 15 0,46 0,651 0,82 0,5
12 Water Vapor
13 Cirrus clouds 30 60
14 Shortwave Infrared 1 30 30 60
15 Shortwave Infrared 2 30 30 20
16 Thermal infrared 1 120* (30) 100* (30) 20
17 Thermal infrared 2 100* (30)

*snimky z pasiem su ziskané s rozlisenim 100/120 m, ale pre uzivatelov su poskytované v prevzorokovanej podobe 30 m

- hodnoty v tabulke su udavané v metroch [m]
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1.5. Pasma druzic 400 - 1040 nm

Pasma druzic 400 - 1040 nm

Landsata 5 s e e
[ndats T
1 Pan

Sentinel-2

| Worldview-2

W_Vapor

QuickBird

Spot

lkonos 2

Pan

| RapidEye

Pléiades

Pan
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1000 1040

Hodnoty vinove] diky s zaokrihlené na 10 nm.

1.6. Pasma druzic 1000 - 3000 nm

Pasma druiic 1000 - 3000 nm

Landsat-4a 5

Landsat-8 [Cirrus.
Sentinel-2 -
WorldView-2 -

‘QuickBird
Spot
Ikonos 2
RapidEye
Pléiades

nm 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850 1900 1950 2000 2050 2100 2150 2200 2250 2300 2350 2400 2450 2500 2550 2600 2650 2700 2750 2800 2850 2900 2950 3000

Hodnoty vinove] dizky s zaokrihlené na 50 nm.
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1.7. Vlastnosti lokalit a georeferencovania mapovych podkladov
DUB LOKALITY GEOREFERENCOVANIE
Velkost plochy Pocet pixelov Vlicovacie body
¢. lokality | Nazov lokality Katastralne uzemie Okres [m2] [ha] L-8 S-2 Urobené | PouZité | presnost [m]
1 Nechvalice Velvéty Teplice 415749 41,57 462 4157 X X X
2 LibCice nad Vltavou LibCice nad. Vitavou Praha - zapad 105644 10,56 117 1056 X X X
3 Evan 1 Horka u Libochovic Litoméfrice 129075 12,91 143 1291 3 3 2,3
4 Evan 2 Levousy Litoméfrice 107803 10,78 120 1078 3 3 2,3
5 BaZantnice Nehalozeves Mélnik 108007 10,80 120 1080 X X X
6 Masedin Slapy nad Vitavou Praha - zapad 135752 13,58 151 1358 3 3 4
BUK LOKALITY GEOREFERENCOVANIE
Velkost plochy Pocet pixelov Vlicovacie body
¢. lokality | Nazov lokality Katastralne Gzemie Okres [m2] [ha] L-8 S-2 Urobené | PouZité | presnost [m]
7 Osek Hrad Osek Teplice 165085 16,51 183| 1651 4 4 2,3
8 Jifetin 1 Horni Jifetin Most 152485 15,25 169 1525 7 7 1,1
9 Jifetin 2 Cernice u Horno Jitetina Most 134501 13,45 149 1345 7 7 1,1
10 Jifetin 3 Cernice u Horno Jitetina Most 115695 11,57 129 1157 7 7 1,1
11 Becov Blatno Chomutov 865929 86,59 962 8659 7 7 4,2
12 Kalivody Kalivody Rakovnik 329927 32,99 367| 3299 9 7 5,6
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SMREK LOKALITY GEOREFERENCOVANIE
Velkost plochy Pocet pixelov Vlicovacie body
¢. lokality | Nazov lokality Katastralne Gzemie Okres [m2] [ha] L-8 S-2 | Urobené | Pouzité | presnost [m]
13 Krystofovy Hamry Pfisecnice Chomttov 77736 7,77 86 777 9 7 5,2
14 Klinovec Jachymov Jachymov 415897 41,59 462 4159 7 4 3,7
15 Vrsek Jachymov Jachymov 177917 17,79 198 1779 6 4 3,8
16 Nova Ves u Krasnic Krasnice Sokolov 377570 37,76 420 3776 5 5 2,3
17 Stara Voda 1 Nové Mohelno Cheb 120764 12,08 134 1208 6 5 1,8
18 Stara Voda 2 Slatina u Staré Vody Cheb 231137 23,11 257 2311 5 4 1,9
BOROVICA LOKALITY GEOREFERENCOVANIE
Velkost plochy Pocet pixelov Vlicovacie body
¢. lokality | Nazov lokality Katastralne Uzemie Okres [m2] [ha] L-8 S-2 Urobené | PouZité | presnost [m]
19 Prameny Prameny Cheb 320315 32,03 356 3203 7 4 4,5
20 Studanka Studanka u Tachova Tachov 213013 21,30 237 2130 7 5 0,9
21 Benesovice Holostrevy Tachov 411408 41,14 457 4114 6 5 0,9
22 Plzen 1 Zaluzni u Tremosni Plzen - sever 284620 28,46 316 2846 7 7 1,7
23 Plzen 2 Chotikov Plzen - sever 294090 29,41 327 2941 8 7 1,7
24 Valov (Podbofany) Vroutek Louny 256290 25,63 285 2563 8 7 3,7
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1.8. Prehl'ad scén

Cislo Druzica Level predspracovania dat Datum Cas Oblaénost ID Cislo scény
1 Landsat-8 Level-1TP 24.6.2016 9:56:41 0,4 LC81920252016176LGNO1
2 Landsat-8 Level-1TP 27.8.2016 9:57:03 0,02 LC81920252016240LGNO1
3 Landsat-8 Level-1TP 30.8.2017 9:27:00 0,04 LC81920252017242LGNOO
4 Landsat-8 Level-2 24.6.2016 9:56:41 0,4 LC81920252016176LGNO1
5 Landsat-8 Level-2 27.8.2016 9:57:03 0,02 LC81920252016240LGNO1
6 Landsat-8 Level-2 30.8.2017 9:27:00 0,04 LC81920252017242LGNOO
7 Sentinel-2 Level-1C 4.7.2015 10:13:37 0,47 S2A_OPER_MSI_L1C DS _EPA_20160809T015434 S20150704T101337_N02.04
8 Sentinel-2 Level-1C 13.8.2015 10:16:17 1,93 S2A_OPER_MSI_L1C DS _EPA_20160720T233845 S20150813T101617_N02.04
9 Sentinel-2 Level-1C 27.8.2016 10:10:22 0 S2A_OPER_MSI_L1C _DS_SGS_ 20160827T153533_520160827T101025_NO02.04

1. Oblacénost je udavana v [%]

101




1.9. ResSers 33 prac

Table 11. Results from tree species classifications in temperate and boreal forests with
spectral remote sensing data using different sensors and classification methods from the

last 10 years (ordered by the number of tree species and overall accuracy).

= E] g
- g S 5 a
= o g -, 8 -] 2 9 ° o1
£z 5 e ¥ 3E % oz fo % ) g
g 3 ] =8 SE & & B & Trce specics 2
ZZ < §° 2 8% E 2 5% o g
& A < =2 EFT < 58 e
A M DMC Jun x ML OI 96 093 Picea abies, Pinus sylvestris & broadleaf trees 169]
A M DMC Oct ML O 3 91 087 Picea abies, Pinus sylvesivis & broadleaf irces [69]
A M  WildRC 20 M;’l’]'l& MD Ol 3 91 086 Piceaabies, Pinus sybvestris & Beiula pendula 184]
A M DMC Oct LDA O 3 89 0.82 Picea ahies, Pinus sylvestris & broadleaf trees [50]
A M ADS40-SH52 Aug SVM O 3 88 ns.  Pins sylvesiris, Picea abies & Belula sp. |85]
H M DCRTRV20 Oct ML OS 13 87  ns.  Larix sp, Cryptomeria japonica, Fagus sp. 1751
A M DMC Jun ML O 3 84 0.76 Picea abies, Pinus sylvesiris & broadleaf irces 169]
A M ns s x DT Ol 3 84 ns. Fagussvivatica, Quercus sp. [ Carpinus betulus & conifers [73]
A M WildRC 20 Jun LDA OI 3 78 ns.  Picea abies, Pinus sybvesiris & broadleaf irces [47]
A M DMC Sep LDA O 3 68 n.s. Picea abies, Pinus sylvestris & Beltula sp, [52]
A M ADS40-SH52 Sep ANN Ol 4 84 073 Picea ahies, Pinus sybvesiris, Larix decidua & Betula sp. [61]
A M Wild RC30/4 Aug DT O 4 77 n.s. Picea abies, Pinus sylvesiris, Betula pubescens & Populus tremula [86]
A M ns. Aug LDA OI 4 67 n.s. Picea abies, Pinus sylvesiris, Betula pubescens & Populus tremula [49]
S M ASTER A}Lrn& ACA 0S8 5 87 083 Picea abies, Pinus sylvesiris, Pseudotsuga menziesii, Fagus sylvatica, & Quercus sp. [87]
§ M ASTER A}):l ‘&' ML 08 5 82 077 Picea abies, Pinus sylvestris, Pseudotsuga menziesii, Fagus sylvatica, & Quercus sp. [87]
P, iesti, Abie. is, /Abies il ] . p
A M CASI Sep ML Ol 6 93 ns é;::ggiggga menziesti, Abies grandis, Abies amabilis, Thuja plicata, Tsuga heterophvila & 58]
A M ATM Oct ML Ol 6 84 079 Z’nzzrmrs excelsior, Quercus robur, Acer campestre, Betula pendula, Populus tremula & Ulmus 89]
A M ATM Mar. Jul ML Ol 6 M 063 Fracinus excelsior, Quercus robur, Acer campestre, Betula pendula, Populus tremula & Ulmuys 189]
& Oct minor
AH ATSA Tul « NN O 6 57 ns. Pirmes strobus, :PlCEH glanca, Gleditsia triacanthos, Acer saccharum, Tilia Americana & 631
Qutercus palustris
AH AISA ul NN O 6 48 ns. Pinus strobus, Picea glanca, Glediisia triacanthos, Acer saccharum, Tilia Americana & 631
Cuercus patusiris
AH AISA Oct NN O 6 45 - gmu.s strobus, Picea glauca, Glediisia iriacanthos, Acer saccharum, Tilia Americana & (631
Querous palustris
s M IKONOS T ML P 786 084 F!m‘es syh‘rfsﬁ‘zs. ans. nigra subsp. Laricio, Larix decidua, Pseudotsuga menziesii, Fagus 601
sylvatica, Fagus sylvatica purpure & Quercus sp.
Pice . . Dinus Pimts sulvestris. . avus svlvatic
A H AISA Tul x SVM Ol 7 83 077 Picea abies, Abies alba, Pinus mugo, Pinus sylvesiris, Larix decicva, Fagus sylvatica, & other 27
broadleal (& non forest)
> R . lic bil
S M IKONOS May ML PA 7 77 073 Pinus rrgla'a‘_ P_mus koraiensis, Larix leptolepis, Quercus a, Quercus variabilis, [90]
Quercus acutissima & Castanea crenata
ADS40-SH40 Picea abies, Pinus sylvestris, Abies alba, Larix decidua, Fagus sylvatica, Iraxinus excelsior, N
A M & RC30 Sep ANN O 7 % 070 Acer sp., Alnus sp., & Betula sp. (611
A H  MIVIS Tul ML Ol 7 75 067 Pinussp, Castanea sativa, Alnus sp., Salix sp., Populus sp., Quercus sp. & Alien species 191
Abi % i . v g
AH AISA Jul syM Ol 7 74 0.66 Picea abies, Ahies alha, Pinus mugo, Pinus sylvestris, Larix decidua, Fagus sylvatica, & other 27]
broadleaf (& non forest)
A M DMC Aug 1R o 8 88 086 Picea abies, Pinus svivestris, Acer sp., Fagus sp., Fraxinus sp., Populus sp., Saliv sp. & [62]
Chrercus sp.
Picea abies, Pinus sybvestris, Pinus muge, Abies alba, Laric decidua, Fagus sybatica,
A H AISA Tul SVM P Il ns 075 Fravinus excelsior, Acer pseudoph Ostrya carpinifolia, Quercus petraca, Ulmus glabra  [92]
(& non forest)
Abies grandis, Thuja plicata, Pseudotsuga menziesii, Tsuga heferophyila, Pinus contorta,
A H AISA Jul x SVM O Il 74 060 Populus balsamifera, Populus tremuloides, Alnus rubra, Acer macrophylum, Quercus [64]
garrvana & Arbutus menziesti,
Abies grandis, Thuja plicata, Pseud: , Tsuga yphylla, Pinus contorta,
A H AISA Tul SVM  OI 11 72 060 Popuius balsamifera, Populus tremuloides, Alnmus rubra. Acer macrophvium, Ouercus [64]
garrvana & Arbutus menziesii,
Picea abies, Pinus sylvestris, Pinus mugo, Abies alba, Larix decicia, Fagus sylvatica,
§ M GeoEye-1 Scp SVM P 11 ns. 051 Fravims Isior, Acer p Osirva carpini, Ouerens peiraea, Ulnus glabra  192]
(& non forest)
Abies concolor, Abies ifica, Juniperu: e Pimes alh . Pinus contorta,
s M IKONOS ul ML P 16 58 050 Pinus jr{ﬁ:ﬁ’ew Pinus monticola, Tsuga mertensiana, Populus fremuloides, Alnus incana, [39]

Arel patula, Artemesia tridentate, Ceanothus cordulatus, Ceanothus velutinus,
Quercus vaccinijolia, Salix sp. (& 3 grass species: resulls withoul class ‘water’)

UA: Airplane, H: Helicopter, S: Satellite: * H: Hyperspectral, M: Multispectral, * Additional information for the tree species classification: * ACA: Adaptive Classification
Approach, DT: Decision Tree, LDA: Linear Discriminant Analysis. LR: Logistic Regression, MD: Minimum Distance, ML: Maximum Likelihood. NN: Nearest Neighbor,
ANN: Artificial Neural Network, SVM: Support Vector Machinc; * OI: object-based classification of individual trees or clusters of some trees, OS: object-based classification
of stands, P: pixcl-bascd classification. PA: pixcl-bascd classification and aggregation of classificd pixcls to objects; © n.s: not specificd.

Autor: Immitzer M. a kol. [4], upravené
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PRILOHA 2: CHYBOVE MATICE KLASIFIKACIE SNIMOK

Tabulka 24: Chybova matica scény L8_L1_160624

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Uzivatelska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 392 88,69 50 11,31 0 0,00 0 0,00 88,69
Buk 15 1,92 763 97,70 0 0,00 3 0,38 97,70
Smrek 0 0,00 1 0,16 587 94,07 36 5,77 94,07
Borovica 0 0,00 5 0,70 21 2,95 686 96,35 96,35
Procesna presnost 407 96,31 819 93,16 608 96,55 725 94,62

Tabulka 25: Chybovd matica scény L8 L1 160827

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Uzivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet  [%] presnost
Dub 383 90,54 35 8,27 0 0,00 5 1,18 90,54
Buk 17 2,27| 727 97,19 4 0,53 0 0,00 97,19
Smrek 0 0,00 0 0,00 581 96,35 22 3,65 96,35
Borovica 8 1,02 0 0,00 39 4,97 738 94,01 94,01
Procesna presnost 408 93,87 762 95,41 624 93,11 765 96,47

Tabulka 26: Chybovd matica scény L8 L1 170830

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Usivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | poCet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 372 91,63 30 7,39 1 0,25 3 0,74 91,63
Buk 44 5,74 721 94,00 1 0,13 1 0,13 94,00
Smrek 5 1083 0 0,00 573 95,02 25 4,15 95,02
Borovica 4 0,53 0 0,00 5 0,66 750 98,81 98,81
Procesna presnost 425 87,53 751 96,01 580 98,79 779 96,28

Tabulka 27: Chybovd matica scény L8 _L2_160624

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica UZivatelska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet  [%] presnost
Dub 410 91,31 39 8,69 0 0,00 0 0,00 91,31
Buk 10 1,28 768 98,59 1 0,13 0 0,00 98,59
Smrek 0 0,00 0 0,00 569 93,74 38 6,26 93,74
Borovica 6 0,83 0 0,00 8 1,10 710 98,07 98,07
Procesna presnost 426 96,24 807 95,17 578 98,44 748 94,92
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Tabulka 28: Chybovd matica scény L8 L2 160827

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Uzivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 369 86,42 56 13,11 0 0,00 2 047 86,42
Buk 49 6,27 732 93,61 0 0,00 1 013 93,61
Smrek 1 0,17 0 0,00 537 89,95 59 9,88 89,95
Borovica 3 040 5 0,66 33 4,38 712 94,56 94,56
Procesna presnost 422 87,44 793 92,31 570 94,21 774 91,99

Tabulka 29: Chybova matica scény L8 L2 170830

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica UZivatelska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 407 92,71 26 5,92 3 0,68 3 0,68 92,71
Buk 48 6,20 725 93,67 0 0,00 1 013 93,67
Smrek 0 0,00 0 0,00 542 87,14 80 12,86 87,14
Borovica 4 0,55 0 0,00 19 2,62 701 96,82 96,82
Procesna presnost 459 88,67 751 96,54 564 96,10 785 89,30

Tabulka 30: Chybova matica scény S2_L1_150704

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Uzivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | poCet [%] pocet  [%] pocet  [%] presnost
Dub 4084 89,66 413 9,07 3 0,07 55 1,21 89,66
Buk 595 7,22 7609 92,29 14 0,17 27 0,33 92,29
Smrek 1 0,02 14 0,22 6082 94,15 363 5,62 94,15
Borovica 106 1,29 14 0,17 582 7,08| 7517 91,46 91,46
Procesna presnost 4786 85,33| 8050 94,52| 6681 91,03| 7962 94,41

Tabulka 31: Chybova matica scény S2_L1 150813

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Usivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | poCet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 4246 92,47 181 3,94 2 0,04 163 3,55 92,47
Buk 129 1,58 7971 97,91 19 0,23 22 0,27 97,91
Smrek 2 0,03 20 0,31| 6218 95,75 254 3,91 95,75
Borovica 72 0,87 6 0,07 236 2,86| 7938 96,19 96,19
Procesna presnost 4449 95,44 8178 97,47| 6475 96,03 8377 94,76
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Tabulka 32: Chybovd matica scény S2_L1_ 160827

Druhy predpovedané Dub Buk Smrek Borovica Uzivatel'ska
Druhy skutocné pocet [%] | pocet [%] pocet  [%] pocet [%] presnost
Dub 3790 83,00 645 14,13 25 0,55 106 2,32 83,00
Buk 550 6,68 7569 91,91 81 0,98 35 043 91,91
Smrek 6 0,09 42 0,65| 5956 92,79 415 6,47 92,79
Borovica 101 1,22 13 0,16| 1177 14,25| 6968 84,37 84,37
Procesna presnost 4447 85,23| 8269 91,53| 7239 82,28| 7524 92,61
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PRILOHA 3: MAPOVE VYSTUPY KLASIFIKACIE LESNYCH PORASTOV
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z 24.6.2016

Lokalita €. 13 (Prisecnice)
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1

z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z224.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1

z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Landsat-8 L1
z 24.6.2016
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
z24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
z24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
z4.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
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Lokalita ¢. 11 (BeCov)

Legenda:

Vysledok klasifikacie:

Predikcia
°  Dub

Predikcia
Buk

Predikcia
Smrek

Predikcia
Borovica

Druh lokality:

[T auk
- Zakladni mapa
1:10000

= \
A 0 0,5 1 2 [Km]

Legenda:

Vysledok klasifikacie:

Predikcia
» Dub
3 Predikcia
= Buk
— = Predikcia
B “  Smrek
V mar; i Predikcia
— “  Borovica
‘§
i »N i
-\‘ Druh lokality:
‘d
Gl [ s
\ =

- Zakladni mapa
1:10000

Praha, 2018 Bc. Michal Launer

122



Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2

z24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2
z24.7.2015
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2

24.7.2015

Lokalita ¢. 21 (BeneSovice)
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Klasifikacia lesnych porastov z dat Sentinel-2

z24.7.2015
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PRILOHA 4: ZDROJOVE KODY PROGRAMOV

4.1. Program - Overenie spravnosti nastavenie parametra n_estimators

(ndzov suboru v elektronickej prilohe — ,,vypocet vplyvu estimatora na presnost.py*)

#
# urcenie vplyvu estimators na vypocCet presnosti
#

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import numpy as NUM

import arcpy as ARCPY

import arcpy.da as DA

import pandas as PD

import seaborn as SEA

import matplotlib.pyplot as PLOT

import arcgisscripting as ARC

import SSUtilities as UTILS

import os as 0S

# definoveni pociatocnych premennych

inputFC = r'Vrstva_body'

predictvVars = [ 'blue', 'red', 'NIR', 'green',]

classvar = ['Trieda’'] # [trieda_stromu]

allVars = predictVars + classVar #mena vsSetkych atributov

#pole trénovacich bodov zo vSetkymi atributmi
trainFC = DA.FeatureClassToNumPyArray(inputFC, ["SHAPE@XY"] + allvars)
spatRef = ARCPY.Describe(inputFC).spatialReference

#namerané udaje
data = PD.DataFrame(trainFC, columns = allVars)

#vytvorenie tréningovej a testovacej mnoziny (tréningova je 50% z celkovej)
fracNum = 0.5

train_set = data.sample(frac = fracNum) # 50% nahodnych z data
test_set = data.drop(train_set.index) # zvySnych 50%

# Encode input values as an enumerated type or categorical variable
indicator, labels = PD.factorize(train_set[classVar[@]]) # classVar[@] je 'Trieda’
# cyklus v ktorom sa meni parameter estimators pri rovnakej mnozine trénovacich
a testovacich bodov
estimators = 15
for i in range(1,9):

estimators *= 2

rfco = RandomForestClassifier(n_estimators = estimators, oob_score = True)

rfco.fit(train_set[predictVars], indicator)

treesPred = rfco.predict(test_set[predictVars])

#tpreklad druhov stromov

x =[]

for kod in treesPred:

x.append(labels[kod])
treesPredlLables = NUM.array(x,dtype=NUM.float64)

test_set[classVar].as_matrix()
test_trees.flatten()

test_trees
test_trees

#tvypocet celkovej presnosti
treesPrd = 0
for i in range(len(treesPredLables)):
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if (test_trees[i] == treesPredLables[i]): treesPrd += 1
error = (NUM.abs(len(treesPredLables) - treesPrd)/len(treesPredLables))*100
print('estimators = {0} Presnost = {1} % '.format(estimators, (100 - error)))
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4.2. Program - Overenie vel'kosti trénovacej mnoziny na vyslednua
presnost

(ndzov suboru v elektronickej prilohe — ,,vypocet vplyvu velkosti trenovacej mnoziny.py*“)

#

# urcenie vplyvu velkosti trénovacej mnoziny na presnost
#

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import numpy as NUM

import arcpy as ARCPY

import arcpy.da as DA

import pandas as PD

# definoveni pociatocnych premennych

inputFC = r'Vrstva_body'

#predictVars = ['gridcode', 'gridcode_1', 'gridcode_2', 'gridcode_3']
predictVars = [ 'blue', 'red', 'NIR', 'green',]

classvVar = ['Trieda’'] # [trieda_stromu]

allVars = predictVars + classVar #mena vsSetkych atributov

#pole trénovacich bodov zo vSetkymi atributmi
trainFC = DA.FeatureClassToNumPyArray(inputFC, ["SHAPE@XY"] + allvars)
spatRef = ARCPY.Describe(inputFC).spatialReference

#namerané udaje
data = PD.DataFrame(trainFC, columns = allVars)

# cyklus v ktorom sa meni parameter estimators pri rovnakej mnozine trénovacich a
testovacich bodov
for i in range(1,11):
#vytvorenie tréningovej a testovacej mnoziny
fracNum = ©0.05 * i
train_set = data.sample(frac = fracNum) # fracNum% nahodnych z data
test_set = data.drop(train_set.index) # zvysné data

# Encode input values as an enumerated type or categorical variable
indicator, labels = PD.factorize(train_set[classVar[0]]) # classvar[@] je
vlastne 'Trieda’
# vytvorime objekt RandomForest
rfco = RandomForestClassifier(n_estimators = 500, oob_score = True)
#priradime trénovaciu mnozinu
rfco.fit(train_set[predictVars], indicator)
treesPred = rfco.predict(test_set[predictVars])
#tpreklad druhov stromov
x =[]
for kod in treesPred:
x.append(labels[kod])
treesPredlLables = NUM.array(x,dtype=NUM.float64)

test_set[classVar].as_matrix()
test_trees.flatten()

test_trees
test_trees

#vypocet celkovej presnosti
treesPrd = 0
for i in range(len(treesPredLables)):
if (test_trees[i] == treesPredLables[i]): treesPrd += 1
error = (NUM.abs(len(treesPredLables) - treesPrd)/len(treesPredlLables))*100
print('trénovacia mnozina = {0} % (pocet bodov = {1}) Presnost = {2} %
'.format(fracNum*100, train_set.shape[0], (100 - error)))
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4.3. Program - pouzity na vypocet

(ndzov suboru v elektronickej prilohe —,,program kvalifikovany vyber.py“)

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import numpy as NUM

import arcpy as ARCPY

import arcpy.da as DA

import pandas as PD

import seaborn as SEA

import matplotlib.pyplot as PLOT

#import arcgisscripting as ARC

#import SSUtilities as UTILS

import os as 0S

# definovenie pociatocnych premennych

inputFC = r'Vrstva_body'

#predictVars = ['gridcode', 'gridcode_1', 'gridcode_2', 'gridcode_3']
predictVars = [ 'blue', 'red', 'NIR', 'green',]

classvar = ['Trieda'] # [trieda_stromu]

allVars = predictVars + classVar #mena vsSetkych atributov

#pole trénovacich bodov zo vSetkymi atributmi
trainFC = DA.FeatureClassToNumPyArray(inputFC, ["SHAPE@XY"] + allvars)
spatRef = ARCPY.Describe(inputFC).spatialReference

#namerané udaje
data = PD.DataFrame(trainFC, columns = allVars)

#zobrazenie prvych x riadkov v tabulke
data.head()

#tvykreslenie korelacnej tabulky

corr = data.astype('float64').corr()

ax = SEA.heatmap(corr, cmap=SEA.diverging palette(220, 10, as_cmap=True),
square=True, annot = True, linecolor = 'k', linewidths = 1)

PLOT.show()

#tvytvorenie tréningovej a testovacej mnoziny (tréningova je 50% z celkovej)
fracNum = 0.5

train_set = data.sample(frac = fracNum) # 50% nahodnych z data
test_set = data.drop(train_set.index) # zvySnych 50%

print('Velkost mnoziny: trénovacej = {0}; testovacej =
{1}'.format(train_set.shape[0@], test_set.shape[0]))

# Prekoédovanie vstupnych hodndét ako vymenovany typ alebo kategorizovana premennad
indicator, labels = PD.factorize(train_set[classVar[0]]) # classVar[0] je
vlastne 'Trieda’

# vytvorime objekt RandomForest

#trfco = RandomForestClassifier(n_estimators = 500, min_samples_split = 40,
min_samples_leaf = 20, oob_score = True)

rfco = RandomForestClassifier(n_estimators = 500, oob_score = True, criterion =
‘entropy ')

#priradenie trénovaciej mnoziny

#fit(X, y[, sample_weight])Build a forest of trees from the training set (X, y).
rfco.fit(train_set[predictVars], indicator)

#a spolu s testovacov mnozinou sa urobi predpoklad

treesPred = rfco.predict(test_set[predictVars])

x =[]
for kod in treesPred:
x.append(labels[kod])
treesPredLables = NUM.array(x,dtype=NUM.float64)
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# Vytvorenie confusion matrix

PD.crosstab(test_set[classVar[@]], treesPredLables, rownames=['Actual Species'],
colnames=[ 'Predicted Species'])

# Vytvorenie confusion matrix v %

PD.crosstab(test_set[classVar[@]], treesPredLables, rownames=[ 'Druhy skutocné [%]'],
colnames=[ 'Druhy predpovedané']).apply(lambda r: (r/r.sum())*100, axis=1)

# Vytvorenie pola z matice testovacich udajov
test_trees = test_set[classVar].as_matrix()
test_trees = test_trees.flatten()
#print('test_trees = ', len(test_trees))
#tprint('treesPred = ', len(treesPred))

# Vymenovanie poctu skutocnych a predpovedanych druhov stromov
druhStromov = ['nil', 'Dub', 'Buk', 'Smrek', 'Borovica' ]
for i in range(1,5):

print('{0} Vyskyt = {1} Predikcia = {2}'.format(druhStromov[i],
len(NUM.where(test_trees==i)[0]), len(NUM.where(treesPredLables==1)[0])))

# vypocet celkovej presnosti
treesPrd = ©
for i in range(len(treesPredLables)):

if (test_trees[i] == treesPredLables[i]): treesPrd += 1
error = (NUM.abs(len(treesPredLables) - treesPrd)/len(treesPredLables))*100
print('trénovacia mnozina = {0} % (pocet bodov = {1}) Presnost = {2} %
'.format(fracNum*100, train_set.shape[0], (100 - error)))

# Zobrazenie zoznamu atribldtov a ich dbélezitost na vypocitanie odhadu
list(zip(train_set[predictVars], rfco.feature_importances_))

# Zobrazit predpokladané pravdepodobnosti prvych 10 bodov
rfco.predict_proba(test_set[predictVars])[0:10]

# zostavenie cesty a ndzvu projektu

projectName = 'L8 L2 170830"'

outputDir = r'D:\gis\{0}\{0}.gdb'.format(projectName)
print(outputDir)

#outputDir = r'D:\gis\L8_L1 160624\L8 L1_160624.gdb’

# vytvorenie vrstiev z predikcie podla druhu stromov
for i in range(1,5):
nameFC = 'Predpoved{@} {1}'.format(i, druhStromov[i])
print(nameFC, ' - ', outputDir)
stromy = trainFC[["SHAPE@XY"]][test_set.index[NUM.where(treesPredLables==1i)]]
ARCPY.da.NumPyArrayToFeatureClass(stromy, 0S.path.join(outputDir, nameFC),

[ 'SHAPE@XY'], spatRef)

# vytvorenie vrstvy tréningovych bodov

nameFC = 'TreningVrstva'

stromy = trainFC[["SHAPE@XY"]][train_set.index]
ARCPY.da.NumPyArrayToFeatureClass(stromy, 0S.path.join(outputDir, nameFC),
[ 'SHAPE@XY'], spatRef)
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