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Anotace

Diplomovéa préace se vénuje klasifikaci problematickych t¥id zavlazovana orna puda, past-
viny a prirodni travni porosty. Klasifikace byla provedena ve tfech evropskych lokalitach
(Spanélsko, Makedonie, Turecko). Kromé optickych dat Sentinel-2 ke klasifikaci prispély
kanaly NDVI a topograficka data. Trénovaci data byla vytvofena na podkladu databaze
CORINE. Pro klasifikaci byla vyuzita metoda Random Forest a uréeny nejdilezitéjsi pii-

znaky. Nejlépe se podarilo klasifikovat tfidu zavlazovana orna puda (uzivatelska presnost

98,25 %), dale piirodni traviny (89,30 %) a nakonec pastviny (81,17 %).

Klicova slova

CORINE, Sentinel-2, klasifikace, Random Forest, land cover, zavlazovana orna ptda, pas-

tviny, piirodni travni porost

Abstract

The diploma thesis is focused on classification of problematic classes irrigated arable land,
pastures and natural grassland. The classification was carried out for three European lo-
cations (Spain, Macedonia, Turkey). Apart from Sentinel-2 optical data, the NDVI chan-
nels and the topographic data contributed in the classification. The training data were
created from CORINE. The Ranfom Forest classifier was used and the most important
features were determined. The best classification results were obtained for irrigated arable
land (producer’s accuracy 98,25 %), followed by natural grassland (89,30 %) and pastures
(81,17 %).

Keywords

CORINE, Sentinel-2, classification, Random Forest, land cover, irrigated arable land, pastu-

res, natural grassland
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Kapitola 1
Uvod

Obsah prace vychazi z mezinarodniho projektu Geo-harmonizer, na kterém se Fakulta
stavebni podili. Geo-harmonizer se zaméifuje na propojeni a harmonizaci dostupnych geo-
grafickych dat a jejich poskytovani skrz webové orientovany systém. Data s celoevropskym
rozsahem v ném budou poskytoviana se zaméfenim na rtzné tematické okruhy jako napf.
kvalita zivotniho prostfedi. Ramec zpracovani stoji na vyuziti otevienych dat a metodach
strojového uceni dostupnych v open source software. [1], 2]

Dalsim z pripravovanych okruhi je i land cover (jinak také pokryti tzemi, dale LC).
Jedné se o charakteristiku, ktera popisuje fyzicky pokryv povrchu Zemé (napf. trava, voda
nebo les). Metody dalkového prizkumu Zemé jsou pro urceni LC ¢asto vyuzivané.

Postup klasifikace LC ve zminéném projektu byl z obecného hlediska jiz zpracovan [3].
Klasifikace byla provedena pro riiznou tematickou podrobnost (az 28 t¥id) ve tiech odlis-
nych evropskych lokalitach. Vyuzita byla data druzice Sentinel-2 a produkt CORINE Land
Cover (CLC) jako referen¢ni data. Prace predstavila postupy pro klasifikaci se zaméfenim
na metodu maximum likelihood, zhodnotila jeji Gspé&snost a identifikovala néktera omezeni.

V névaznosti i tato prace pouziva druzicova data Sentinel-2 a trénovaci plochy z pro-
duktu CLC. Pozornost se zde soustfedi na vybrané t¥idy, které se v provedenych klasifika-
cich ukézaly jako problematické. Dle nomenklatury CLC se jedn4 o tiidy trvale zavlazovana
orna puda, pastviny a pfirodni traviny. Pro praci byly zvoleny t¥i oblasti, kde se vSechny
vybrané tiidy nachéazi. Na zakladé odlisnosti téchto lokalit bude mozné posoudit univerzalni
vyuziti zvoleného postupu. Jde o oblasti v Makedonii, Spanélsku a Turecku.

Vzhledem ke stanovenym datovym zdrojim bude provedena fizené klasifikace metodou

Random Forest z oblasti strojového uceni.



Kapitola 2

Cile

Tato préce se zabyva klasifikaci problematickych t¥id LC. Jeji cil lze rozdélit do nékolika
krokd.

Problém klasifikace téchto t¥id spoc¢iva predevsim v jejich spektralni podobnosti. Jed-
nim z cild je proto identifikovat vhodné charakteristiky pii tvorbé piiznakového prostoru.

Prace mé déle za cil urc¢it vhodny vybér trénovacich a testovacich ploch. Tento krok
obnasi navrzeni tprav podkladovych dat CORINE a jejich rozdéleni do trénovaciho a
testovaciho setu.

Na zakladé pripravenych dat provést klasifikaci a vyhodnoceni pfesnosti.

Poslednim dil¢im cilem je zhodnoceni dosaZzenych vysledki v zavislosti na pfiznacich,
metodé a lokalitach. Posoudit moznosti a piipadné limity klasifikace téchto t¥id s vyuzitim

metody CORINE.
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Kapitola 3

Resena problematika

Nasledujici kapitola shrnuje dosavadni nalezy a piiklady feseni obdobnych tloh.

Obdobné tloha byla fesena s vyuzitim dat Landsat a WorldView [4]. Celkova pfesnost
kolem 87 %) dosahuje orna pida, jelikoZ se od ostatnich lisi jak spektralné, tak texturou.
Kultivované plochy jsou také zpravidla homogennéjsi. Mimo to jsou zemédélsky vyuzivané
plochy zfetelné ohraniceny, coz mélo pozitivni vliv v této objektové orientované klasifikaci.
Fazeny ruzné druhy trav, ¢imz je také zdivodnéna nizka presnost klasifikace. Pro TFeSeni je
pouzit algoritmus Random Forest. Mezi nejvyznamnéjsi priznaky klasifikace patii vyskova
data (nadmotska vyska, orientace svahu) nebo textury. Ze spektralnich dat je to blizké
infracervené pasmo. Pro travni porosty je dilezité, v jakém obdobi vegeta¢niho vyvoje
se nachazi. Studie uvazuje klasifikaci na zakladé jednoho obdobi. Jako referen¢ni podklad
byla pouzita data z produktu Tasmanian Land Conservancy (TLC).

Pouziti ¢asovych fad Landsat v podobné tloze uvazuje britska studie |5]. Klasifikace se
tykd komplexniho tzemi, které zahrnuje jak zemédélské oblasti, tak travni porosty. Klasifi-
kace L.C byla provedena na zakladé rozdilt ve fenologii tiid, s vyuzitim vegetacnich indexi,
a texturalnich mér. U homogennich a zetelné definovanych oblasti (lesy, voda) pfesnost
klasifikace presahla 80 %, zatimco pro vice heterogenni a vice komplexni oblasti byly vy-
sledky horsi (¢astecné kultivované travni porosty). Za ucelem vylepSeni vysledku téchto
t¥id navrhuje studie pouziti digitdlnitho modelu terénu, a to predevsim z toho dtvodu, ze
nejhure klasifikované tiidy se vykytuji v oblastech se specifickou topografii.

Vysledky s opaénym pomérem prokazuje studie z Némecka [6]. V tomto piipadé byly

11



KAPITOLA 3. RESENA PROBLEMATIKA

vvvvvv

této klasifikace. I v této tloze byla pouzita data Landsat a déle vegetacni indexy (NDVI,
EVI, SAVI a NDMI). Jako referen¢ni data byla pouZita databaze IACS.

Samostatnym problémem je pak klasifikace jednotlivych druht travin. Problémem
odligitelnosti travin spo¢iva v podobnosti spektralnich pfiznaki [7]. Studie pouZziva Casové
fady NDVI odvozené z produktu MODIS. Data pro trénink a validaci byla shromazdéna
béhem terénniho priuzkumu. Na zékladé analyzy jsou pro klasifikaci uréena obdobi, kdy
se od sebe tfidy v prib&hu roku lisi. Toto FeSeni dosahuje celkové piesnosti 73 %. Ovsem
pri srovnani jednotlivych tiid jsou velké rozdily mezi uzivatelskou a produkéni presnosti
v Tadu desitek procent. Studie dale podotyka, Ze fenologie zavisi na podnebi, lisi se tudiz
nejen rok od roku, ale i dle lokace. Pro klasifikaci jsou vstupni data nesmirné dilezita a
jejich kvalita se promita do vysledku. Nelze pfedem stanovit vhodné obdobi, pro spolehlivé
priznivé vysledky.

Klasifikace prirodnich a zemédélsky vyuzivanych travin byla feSena i s pouzitim dat
z LiDAR |[8]. Tento piistup je zaloZen na sledovani lidského zasahu — pokud je v oblasti
viditelna lidsk& ¢innost, coZ je v tomto pripadé pritomnost traktorovych stop, oblast je
jednoznac¢né kultivovana. Vyzkum mé nicméné problémy s odliSenim oblasti, kde se tyto
t¥idy michaji, kde probihd pfeména a objevuji se opét ptuvodni druhy. Klasifikace pomoci

LiDAR dosahuje presnosti 57 %.

12



Kapitola 4

Pouzita data

Tato kapitola podrobné rozebere pouzita data a jejich piivod. Pro vytvoreni trénovacich dat
byla pouzita data ze systému CORINE. Jako zdroj spektralnich dat byly pouzity scény
z druzic Sentinel-2. Pfesnost klasifikace byla zvySena zahrnutim dalsich dat jako napf.

digitalni model terénu (DEM).

4.1 CORINE Land Cover

CORINE ! Land Cover (CLC) pfedstavuje seznam 44 tiid, do kterych je LC v Evropé
klasifikovan. CLC je produkt vytvoreny v ramci evropského programu Copernicus, ktery
se zabyva monitorovanim Zemé. Vznikd jako jeden z produktit monitorovani LU/LC a
zapojeny jsou vSechny staty EEA39 [9].

Iniciativa k vytvofeni soupisu pfisla v roce 1985 a prvni produkt pochézi z roku 1990.
Aktualizované verze nasledovaly v letech 2000, 2006, 2012 a 2018. Vedle vektorové vrstvy
LC vznikaji i zménové vrstvy (CLC-Changes) [9]. Data CLC jsou volné pfistupna [10].

44 t¥id je usporadano v nomenklatufe (obr. 4.1), ktera se dle podrobnosti déli na t¥i
drovné. Prvni troven je obecna a skldda se z 5 t¥id - zastavba, zemédélské oblasti, lesy a
prirodni oblasti, mokiady a konetné vodni plochy. Druha troven je rozsifena do 15 t¥id a

tieti troven tvoii jiz zminénych 44 tiid [9].

1(CO-oRdination of INformation on the Environment)
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KAPITOLA 4. POUZITA DATA

Corine land cover classes

1. Artificial surfaces 3. Forest and seminatural areas
1.1 Urban fabric 3.1 Forests

- 1.1.1. Continuous urban fabric I:l 3.1.1. Broad-leaved forest
- 1.1.2. Discontinuous urban fabric - 3.1.2. Coniferous forest

1.2 Industrial, commercial and transport units \:I 3.1.3. Mixed forest

- 1.2.1. Industrlal or commerclal units 3.2 Shrub and/or herbaceous vegetation associations
- 1.2.2. Road and rail networks and associated land |‘:| 3.2.1. Natural grassland

Cl 1.2.3. Port areas 3.2.2. Moors and heathland

l:l 1.2.4. Airports ‘:l 3.2.3. Sclerophyllous vegetation

I:l 3.2.4. Transitional woodland shrub

1.3 Mine, dump and construction sites
- 1.3.1. Mineral extraction sites 3.3 Open spaces with little or no vegetation
- 1.3.2. Dump sites l:l 3.3.1. Beaches, dunes, and sand plains
1.3.3. Construction sites l:l 3.3.2. Bare rock

l:l 3.3.3. Sparsely vegetated areas
1.4 Artificial, non-agricultural ve getated areas

- 3.3.4. Burnt areas
\:I 1.4.1. Green urban areas

Cl 3.3.5. Glaciers and perpetual snow
l:l 1.4.2. Sport and leisure facilities

4. Wetlands

2. Agricultural areas
4.1 Inland wetlands

2.1 Arable land

’—‘ 2.1.1. Non-irigated arable land I:l 4.1.1. Inland marshes
”—‘ 2.1.2. Permanently irrigated land - 4.1.2. Peat bogs
l:l 2.1.3. Rice fields 4.2 Coastal wetlands

2.2 Permanent crops \:| 4.2.1. Salt marshes
- 2.2.1. Vineyards l:l 4.2.2. Salines
E 2.2.2. Fruit trees and berry plantations ‘:| 4.2.3. Intertidal flats

l:l 2.2.3. Olive groves 5. Water bodies

2.3 Pastures 5.1 Inland waters
‘:| 5.1.1. Water courses
2.4 Heterogeneous agricultural areas l:l 5.1.2. Water bodies

l:l 2.4.1. Annual crops associated with permanent crops  9-2 Marine waters

l:l 2.4.2. Complex cultivation patterns I:l 5.2.1. Coastal lagoons
:I 2.4.3. Land principally occupied by agriculture \:I 5.2.2. Estuaries
l:l 2.4.4. Agro-forestry areas l:l 5.2.3. Sea and ocean

Obrazek 4.1: Nomenklatura CORINE [11]

Obsah databaze CLC je vytvifen na trovni jednotlivych zemi. VétSina z nich pro-
dukuje data pomoci vizualni interpretace druzicovych scén s velmi vysokym rozliSenim.
Nejmensi mapovaci jednotka (MMU) je 25 hektari u plosnych objekti a 100 m $itka u
liniovych objektt. V disledku toho mohou byt objekty, jejichZ rozloha je mensi nez sta-
noveny limit, generalizované a zahrnuté do jiné t¥idy. Je proto nutné mit na paméti, ze

presnost tohoto modelu je > 85 % [9].

14



KAPITOLA 4. POUZITA DATA

4.1.1 Sledované tiidy

Tridy, které jsou sledovany v této praci, pochazi z nejpodrobnéjsi - tfeti - Grovné systému

CLC. Dle CLC smérnice [12] jsou definovany takto:

e 2.1.2 Trvale zavlaZované orné puda: ,Obdéldvané a zemédélsky vyuZivané parcely pro
ornou piudu, které jsou trvale nebo periodicky zavlaZované s pouZitim trvalé infrastruk-
tury (zavlaZovaci kandly, drendzni sit a piidavné zavlaZovact zaFizent). Vétsinu téchto
plodin nelze péstovat bez umelé doddvky vody. Nezahrnuje sporadicky zavlaZovanou

pudu.

e 2.3.1 Pastviny, louky a ostatni trvalé travni porosty se zemédélskym vyuzitim: , Ob-
lasti jsou soustavné vyuZivany (minimdlné po dobu &5 let) pro produkci krmiva. To
zahrnuje piirodni nebo oseté byliny, nekultivované nebo lehce kultivované louky a spd-
sané nebo mechanicky sklizené louky. (...) Pastviny lze popsat jako extenzivné nebo
intenzivné obdéldvané trvalé traviny, kde se nachdzi proky zemédélské infrastruktury,
jako naptiklad ploty, pristtesky, napajedla, a probihaji zde tyto procesy: spdsdni, za-
vlaZovdnt, osev a hnojeni. Typickym znakem je pravidelny tvar pozemki a/nebo vy-

Slapané cesticky od zvitat.”

e 3.2.1 Pfirodni travni porosty: ,Travni porosty s Zddnym nebo mirngym zdsahem ¢clo-
véka. Traviny s nizkou produktivitou. Casto se nachdzi v drsném, nerovném terénu,
ve strmijch svazich; neziidka zahrnugi i skalnaté oblasti nebo shluky jiné vegetace. (...)
Typickou charakteristikou této tridy je velkd rozloha, nepravidelny tvar, zpravidla se

nachdzeji ve vétsi vzddalenosti od lidskyjch obydli.“

4.2 Sentinel-2

Pouziti druzicovych dat pro mapovani ma oproti pozemnim metodam mnoho vyhod. Jsou
to napriklad ¢asta aktualizace, v mnoha pripadech témér okamzita dostupnost dat a pre-
devsim schopnost zachytit velké tizemi ve velmi kratkém case. Vybér druzice pro konkrétni
tlohu se miize odvijet od dostupnosti dat pro feSené obdobi nebo pozadovaného rozliseni

(prostorové, spektralni, ¢asové). Pro ucely této prace byla vybrana data Sentinel-2.
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KAPITOLA 4. POUZITA DATA

Data Sentinel (véetné mise 2) jsou bezplatné poskytovana skrz Copernicus Open Ac-
cess Hub [13]. Vyhledavani lze limitovat napt. dle mise, obla¢nosti nebo i zakreslenim
polygonu. Od roku 2019 Copernicus uklada néktera data do archivu (Long Term Archives)
a takova se v rozhrani zobrazi s oznacenim offline. Uzivateli je k dispozici ndhled a meta-
data, nasledné je mozné o né zazadat a jsou pfiblizné do hodiny zpiistupnéna ke stazeni
[14].

Sentinel-2 je mise programu Copernicus, ktera je technicky zajistovana Evropskou
kosmickou agenturou (ESA). Tvofi ji 2 druzice (Sentinel-2A a Sentinel-2B) vypusténé v
roce 2015, resp. 2017. Obihaji po stejné slune¢né synchronni draze a pohybuji se v pramérné
vysce 786 km. Casové rozlisent jedné druzice je 10 dni, pfi zvaZeni vzajemného odfazovani
druzic o 180 stupnii je to pouze 5 dni [15], [16].

Spektralni data jsou na palubé kazdé druzice snimana pomoci senzoru, tzv. MSI (Mul-
tiSpectral Instrument). Ten snimé informace ve 12 pasmech elektromagnetického zareni
od viditelného az po stfedni infra¢ervené (SWIR). Pasma maji raznou plo$nou rozliSovaci
schopnost v rozsahu 10 az 60 m (obr. 4.2). Sitka zabéru senzoru je 290 km. MSI pouZiva
tzv. push-broom skener, coZ mu umoziuje zaznamenat informace v jeden moment po celé

Sifce zabéru (na rozdil od whisk-broom skeneru) [15].

VIS NIR SWIR
y 4 h Y 4 h Y 4 h Y
- b & . -y
Bl B9 B10
F — 4 Y f \
Aerosols Water-vapour | ‘ Cirrus
&0 [ 5 fice/cloud discrimi
B5 B7 B8a N Vegetation status
Vegetation
20 red edge
B6 Bll Bl2
B2 B3 B4 B8
nm
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Obrazek 4.2: Pasma Sentinel-2: Vlnova délka vs. prostorova presnost [17]
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4.2.1 Restaurace a rektifikace dat

Originalni druzicova data zpravidla nejsou ihned vhodna pro vyuziti, jelikoz obsahuji rizna
zkresleni, projevuje se vliv atmosféry nebo Sum. Tyto nedostatky vyzaduji opravu v pro-
cesu, kterému se Fiké predzpracovani. DEli se na dvé Gésti: restauraci a rektifikaci. Restau-
race Tes{ radiometrické chyby tak, Ze opravuje namérené hodnoty. Rektifikace fesi geome-
trickou upravu a georeferencovani (pfifazeni polohy pomoci souradnic) a polohové chyby
[18].

Podle arovné zpracovani maji data Sentinel rizné oznaceni. Level-0 jsou komprimo-
vané neupravena data, kterd stoji na za¢atku procesu. Postupné jsou vytvoreny produkty
Level-1A a Level-1B, které jsou nekomprimované a obsahuji radiometrické korekce. Pro
uzivatele jsou dostupné produkty Level-1C a Level-2A. L1C jsou ortorektifikované data
z horni ¢asti atmosféry (top of atmosphere, TOA), L2A k tomu obsahuje i atmosférické
korekce (obr. 4.3). Oba produkty jsou poskytovany po dlazdicich o rozmérech 100 x 100
km v soufadnicovém systému UTM [15],[19].

Veskeré zpracovani dat zajistuje pozemni segment mise, ackoli pro finalni zpracovani

z Level-1C do Level-2A je uzivateli k dispozici tzv. Sentinel Toolbox. [19].

Obrazek 4.3: Atmosférické korekce - srovnani produkti L1C (vlevo) a L2A

(vpravo) [20]
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4.2.2 Zvyraznéni obrazu

Dalsim krokem pro zlepseni vizualni interpretace dat je zvyraznéni obrazu. Zavedeni téchto
uprav zvyrazni odlisnosti, které z ptivodnich optickych dat nejsou patrné, ¢imz potencialné
zvysi 1 uspésnost klasifikace. Mezi zakladni se fadi napiiklad roztaZzeni kontrastu, aplikace
ruznych filtra, dale pouziti vice pasem pro vypocet indext nebo metoda hlavnich kompo-

nent [18].

Vegetacéni index NDVI

Normovany rozdilovy vegetacni index (normalized difference vegetation index, NDVI) je
nékdy zvany také ,index zelenosti‘. Jedné& se o nejrozsifenéjsi typ ze skupiny vegetacnich
indexd. Vegetacni indexy se vypocitavaji z kombinaci riznych pésem, kterda zvyrazni né-
které vlastnosti sledovaného jevu. NDVI vyuziva rozdilné odrazivosti vegetace v ¢erveném
(R) a blizkém infracerveném (NIR) pasmu [21].

NIR - R

NDV] = ——— 4.1
v NIR+ R (4.1)

V Cerveném pasmu vykazuje vegetace vyznamnou absorpci, zatimco v infracerveném
péasmu sili jeji odrazivost (obr. 4.4), coz umoziiuje snadné odliSeni od ostatnich povrchi. Pfi
uplatnéni vztahu 4.1 ziskdme hodnotu, kterd indikuje mnozstvi vegetace v ramci jednoho
pixelu. Vysledek nabyva hodnot od -1 do 1 (tab. 4.1). Jednoduchy zptsob vypoé¢tu a snadna

interpretace z néj pravem &ni nejpouzivanéjsi z téchto indexu [21].

60 Visible | Near- 3 Mid-infrared
50-
40-
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Reflectance (%)

I I I I ! I | I
1 13 15 17 19 21 23 25
"Wavelength (um)

T T T
05 07 09 1

Obrazek 4.4: Spektralni kiivky pidy, vody a vegetace (zelena), rozdil odrazivosti
v pasmu R (3) a NIR (4) [22]

18



KAPITOLA 4. POUZITA DATA

hodnota NDVI  typ povrchu

< 0 voda
0-0,2 holé4 puda, zastavba
0,2-0,5 fridka az stfedné husta vegetace

> 0,5 velmi husta vegetace

Tabulka 4.1: Orientaéni rozmezi hodnot NDVI pro rizné typy povrchi [23], [24]

Metoda hlavnich komponent

Pouziti multispektralnich dat s sebou nese riziko korelace mezi jednotlivymi pasmy. Ta
miize byt eliminovana pouZitim metody hlavnich komponent (Principal Component Ana-
lysis, PCA). PCA stejné jako vypocet indexi vyuziva vice pasem najednou. Jednéa se o
transformaci, ktera zavadi nové orientované osy a novy pocatek. Nova hlavni osa vede ve
sméru, kde je rozptyl hodnot ze vSech pouzitych pasem nejvétsi. Novy pocatek je urcen
pramérem a druhé osa jim vede kolmo na osu prvni (obr. 4.5). Data podél ni (a kazdé dalsi
osy) maji mnohem mensi rozsah nez podél predchozi osy. Vzajemna kolmost os zajistuje,

ze korelace mezi daty je odstranéna [18|.
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Obrazek 4.5: PCA - konstrukce os [25]

Texturalni miry

Texturalni miry pat¥f k metodam lokélniho zvyraznéni obrazu [18]. Castou metodou urceni
textury jsou tzv. Haralickovy funkce [26]. Matice (gray level co-occurence matrix, GLCM)
urcuje, kolikrat se ve sledované oblasti vyskytuje dvojice pixeli o dané hodnoté a v dané
vzdélenosti. Na zakladé této matice jsou vypocteny konkrétni metriky. Mezi nejcastéjsi

pat¥i kontrast, homogenita, korelace, entropie a druhy thlovy moment (angular second

19



KAPITOLA 4. POUZITA DATA

moment, ASM). Textury mohou byt vyuzity v pfipadech, kdy jsou spektralni rozdily sle-
dovanych tfid malé [27].

4.3 Digitalni model terénu

Vysledky a presnost klasifikace lze podpofit pfidanim dalsich informaci, které dodaji op-
tickym datam 8irsi kontext. Prikladem toho muzou byt topografické informace v podobé
digitalniho modelu terénu.

Digitalni model terénu (DMT) je souborné oznaceni produktii reprezentujicich vyskova
data. Zahrnuje digitalni model reliéfu (DMR), coz je model holé Zemé a digitalni model
povrchu (DMP), ktery zahrnuje i objekty, které se na Zemi nachézeji, v¢. vegetace, zastavby
ad. [28].

Oznacen{ téchto produkti v anglické literatufe se 1isi. Obecné oznaceni je digital ele-
vation model (DEM). Zobrazeni holého zemského povrchu bez vegetace a antropogennich
objektt se znac¢i digital terrain model (DTM), zatimco digital surface model (DSM) je
reprezentace zemského povrchu se zahrnutim objektu [29].

Rozdil mezi DMR a DMP, resp. DTM a DSM znazornuje obr. 4.6.

Digital Surface Model
Digital Terrain Model

Obrazek 4.6: Rozdil mezi DTM a DSM [30]
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4.3.1 EU-DEM

Produkt EU-DEM je digitadlni model povrchu vydany roku 2016 a je dostupny opét pod
hlavickou programu Copernicus [31]. Jedna se o hybridni model vytvoreny na zikladé
vazenych priméria diivéjsich vyskovych modeld misi SRTM a ASTER GDEM.

Pouzita byla verze EU-DEM v1.1, ve které jsou provedeny opravy jak v polohové
piesnosti (s vyuzitim SPOT 2011), tak opravy vertikilni presnosti (pomoci dat ICESat 2).
Model je poskytovany ve formatu GeoTIFF po dlazdicich 1000 x 1000 km s rozliSenim 25

m a smérodatnou odchylkou vyskovych dat 7 m. Referen¢ni epochou je rok 2011 [33].

2Mise pod hlavickou NASA, monitorujici pfedevsim tloustku a zmény ledu, ale mj. i nadmofskou vysku

povrchu [32].
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Software

V souladu s ideou projektu Geo-Harmonizer byla data zpracovana pomoci open source

SW.

51 QGIS

Pro tvodni zpracovani dat byl pouzit SW QGIS verze 3.10. QGIS je geograficky infor-
macni systém (GIS), ktery se fadi do skupiny open source. Jedna se o projekt organizace
Open Source Geospatial Foundation (OSGeo), ktera podporuje a rozviji vyuzivani otevie-
nych technologii. V souladu s tim je i QGIS komunitné fizeny projekt zaloZeny na ¢innosti
dobrovolnikt. Mimo zabudované funkce QGIS poskytuje dalsi funkcionalitu pomoci zésuv-
nych moduli, tzv. plugint, které jsou vytvareny kymkoli z komunity [34]. MoZnosti pouziti

rozsituje knihovna GDAL a néastroje dalsich GIS SW jako jsou GRASS a SAGA.

5.2 Spyder

Klasifikace byla zpracovana s vyuzitim programovaciho jazyka Python v prostfedi Spyder.
Spyder (Scientific PYthon Development EnviRonment) je integrované vyvojaiské prostedi
(IDE) urcené pro praci v jazyce Python [35]. Tento open source SW byl zvolen pro svou
celkovou uZzivatelskou piivétivost (vhodna kombinace moznosti editace skriptu, zobrazeni
vysledki ad.). Pri klasifikaci byla hojné vyuzivana knihovna scikit-learn, ktera implemen-

tuje metody strojového uceni véetné metody RandomForestClassifier [36].
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Kapitola 6
Zajmové tzemi

6.1 Zajmové tzemi

Pro srovnani klasifikace v rtiznych ¢astech Evropy byly vybrany tii odlisné lokality. Vybér

mél nékolik kritérii:

e vSechny t¥idy uvnitf jedné dlazdice,
e rozloha tfidy,

e geograficki poloha dlazdice.

Pro detekci vhodnych oblasti byl pouzit prostorovy dotaz a vizualni interpretace.
Pouzita byla sit dlazdic Sentinel-2 [37] a z CLC dat byly vybrany pouze sledované tfidy.
Vybér byl proveden na zékladé vyskytu vSech 3 tiid v ramci jedné dlazdice. Zatimco t¥idy
2.3.1 a 3.2.1 se vyskytuji téméf po celé Evropé, tiida 2.1.2 je dominantou Stfedomoii.
Vybér proto sméfoval do této oblasti.

Dle vizuélniho posouzeni jsou na kombinaci téchto t¥id jednozna¢né nejbohatsi Tu-
recko a Spanélsko. V ramci zachovani rozmanitosti bylo nutné najit tfeti lokalitu. V tomto
pripadé byly rozhodujici jak geografickd poloha, tak rozloha t¥id v dané oblasti. Italie v
tomto ohledu byla velmi chuda, jelikoz t¥ida 2.1.2 na véts$iné dlazdic méla rozlohu mensi
nez 1 %'. V oblasti balkanského poloostrova je situace obdobné v piipadé t¥idy 2.3.1. Pfija-
telné zastoupeni vSech t¥id bylo nalezeno v oblasti v Severni Makedonii. Polohu vybranych

lokalit ilustruje obr. 6.1.

'Rozloha byla uréena pomoci pluginu Dissolve with stats.
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Obrazek 6.1: Zajmova tzemi: poloha scén Sentinel-2 a jejich oznaceni

Obr. 6.2 znazornuje procentualni zastoupeni sledovanych tiid ve vybranych lokalitach.
Je ziejmé, Ze rozloha tiid v ramci jednotlivych lokalit se ligi. Sledované tiidy zabiraji
nejvic rozlohy v lokalité v Turecku, zatimco nejmensi tzemi zabiraji v Makedonii. Rizné
je 1 zastoupeni konkrétni t¥idy v rtznych lokalitach. Pro tiidu 2.1.2 se lisi od 3 do 57 %.

Oproti tomu nejstabilnéjsi zastoupeni ma t¥ida 2.3.1, jejiz rozloha se pohybuje mezi 5 a

6 %.

295QD SPANELSKO 34TEL MAKEDONIE 37SEB TURECKO

y

ostatni
7%

ostatni
24%

Obrazek 6.2: Procentualni zastoupeni tiid ve vybranych lokalitach
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6.1.1 Spanslsko

Scéna zachycuje oblast v okoli mésta Merida v provincii Badajoz na zapadé Spanélska.
Jedna se pfedevsim o zemédélsky vyuzivanou oblast s minimem zastavby a vodnich ploch.
Nadmoiska vyska se zde pohybuje od 200 do 1 500 m.n.m. Sledované t¥idy jsou rozptyleny

po celé oblasti, s vyjimkou t¥idy 2.1.2, ktera se rozkladé spiSe v jizn{ niZinaté ¢asti. Jedna

se o suchou oblast se stfedomofskym podnebim, 1éta jsou velmi suché, zimy spiSe mirné a

vlhkeé [38].

[[] 212 - Trvale zavlazované pada Gvig . ° N .
1231 - Pastviny N

(a) scéna v pravych barvach (b) distribuce LC tfid v oblasti

Obrazek 6.3: Scéna 29SQD (gpanélsko) - srovnani druzicovych a CLC dat

6.1.2 Severni Makedonie

Tato scéna zobrazuje oblast v regionu Pelagonie v jizni ¢asti zemé& na hranici s Reckem.
Z vybranych oblasti jsou zde nejvyraznéjsi prechody mezi nadmorskou vyskou, kterd se
rozpind od 0 do 2 500 m.n.m. Vyznamna ¢ast oblasti se nachazi ve vyskadch nad 1 500
m.n.m., kde se nachézi i nejpocetnéjsi LC této oblasti - lesy a polopiirodni oblasti. Dru-
hou nejpocetnéjsi tiidou jsou zemédélské oblasti. Klima je zde kontinentalni, s mirnéjsimi

letnimi teplotami a studenymi zimami [38].
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[1212 - Trvale zavlazovana pida  @e¥™Balg "2 '.‘\TW'EA
[ 231 - Pastviny - % *
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< W o
ﬁ s e

(a) scéna v pravych barvach (b) distribuce LC t¥id v oblasti

Obrazek 6.4: Scéna 34TEL (Makedonie) - srovnani druzicovych a CLC dat

6.1.3 Turecko

Zachycena oblast se nachazi v okoli mésta Viransehir na jihovychodé Turecka. Nadmoiska
vyska od jihu (400 m.n.m.) stoupa az ke 2 000 m.n.m. Sledované tiidy zde zabiraji nejvétsi
¢ast oblasti. Opét dominuje zemédélstvi, ve vyssich nadmoiskych vyskach se nachazeji
prirodni traviny. Pastviny se zde vyskytuji pfedev§im v severni ¢ésti a v okoli fek. Obdobné
jako ve Spanélsku i tato oblast je velmi suché [38].

D 212 - Trvale zavlaZovan4 pada P 2
[[1 231 - Pastviny 3
_. 321 - Pfirodnf traviny

= > =2

o

(a) scéna v pravych barvach (b) distribuce LC t¥id v oblasti

Obréazek 6.5: Scéna 37SEB (Turecko) - srovnani druzicovych a CLC dat
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6.2 Sbér druzicovych dat

Klasifikace na zakladé jedné scény miize byt velkou vyzvou [7], obzvlast v piipadech, kdy je
obtizné nékteré LC tiidy odlisit [39]. V takovych piipadech je vhodné pouziti multitempo-
rélnich dat. Jejich vyhoda tkvi v moznosti klasifikovat dané LC tfidy na zakladé odlisnosti
v riznych obdobich [39].

Pti vybéru druzicovych dat byla zohlednéna i vegeta¢ni aktivita v dané oblasti. Ta
se v zavislosti na klimatickych podminkich a pristupu k zemédélstvi muze lisit napric
lokalitami, a to jak v délkou, tak ¢asti roku, kdy probih&. V Turecku a Spanélsku byla
aktivita zjevné jiz v bfeznu. Od kvétna p¥irozené vegetace postupné usychala v zavislosti
na stoupajici teploté. V makedonské lokalité svou roli sehréla i nadmotska vyska, jelikoz zde
byla ¢ast oblasti do konce dubna pokryta snéhem. Starnuti vegetace se zacala projevovat
béhem srpna.

Vybér dat omezovala i ¢asto pritomna obla¢nost, a to predevsim v jarnich mésicich,
kdy byla vegetace nejaktivnéjsi. Turecko bylo v tomto ohledu nejméné problematické, s
vyjimkou velmi obla¢ného kvétna.

Touto vylu¢ovaci metodou byly vybrany scény shrnuté v tab. 6.1. Druzicova data pro
Spanélsko a Turecko byla vybrana z roku 2018, jelikoz k tomuto roku byla vydana pouzita
verze CLC. V Makedonii byly scény z roku 2018 velmi obla¢né, proto byla pouzita data z
roku 2019.

Spanélsko (2018) Makedonie (2019) Turecko (2018)

28.3. 8.6. 19.3.
17.4. 3.7. 23.4.
17.5. 7.8. 23.5.
16.6. 16.9. 7.6.
16.7. 16.10. 12.7.

Tabulka 6.1: Multitemporalni data - vybrané scény
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Metodika

Klasifikace je automaticky proces, béhem kterého jsou vstupni data pfevedena do tema-
tické mapy [40]. Samotna klasifikace je sou¢asti komplexniho procesu. Jeho prubéh se lisi v
zévislosti na zvolené metodé klasifikace. Proto budou nejprve pfedstaveny rtzné druhy kla-
sifikace, poté postup a zasady pro zvoleny typ klasifikace, v zavéru kapitoly bude popséna

pouzitd metoda a jeji vyhodnoceni.

7.1 Metody klasifikace

Typy klasifika¢nich metod lze rozdélit podle riznych aspekti. V nasledujicim oddilu jsou
shrnuty nékteré z téch hlavnich.

Nejcastéji se metody déli na Fizenou a nefizenou. To se odviji od toho, zda je pfedem k
dispozici informace t¥idach, do kterych bude klasifikace provedena. Pokud ano, pouZije se
klasifikace Fizené (supervised classification), kdy je na zakladé trénovacich ploch vytvofeno
klasifika¢ni pravidlo a s tim pak probihé klasifikace. Radf se sem metody maximalni prav-
dépodobnosti (maximum likelihood, ML), umélé neuronové sité (artificial neural network,
ANN) a rozhodovaci stromy (decision tree, DT). Pokud neni k dispozici a priori informace,
probiha nefizena klasifikace (unsupervised classification). Data jsou set¥idéna do shlukua
(clusters) na zakladé podobnosti a tfida je jim pfifazena az nasledné. Bézné metody pro
tuto klasifikaci jsou napi. ISODATA a k-means [41].

Dale se metody déli na parametrické a neparametrické. Parametry se urc¢uji na zakladé
trénovacich dat. Vychézi z predpokladu, ze data odpovidaji normalnimu rozdéleni. Nejcas-

téjsi pouzivand parametrickd klasifikace je ML, jelikoz je jednoduché na implementaci.
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Neparametrické klasifikitory nevyuzivaji normalni rozdéleni. Jsou vhodné pro klasifikace,
které vyuzivaji data z vice zdroji. V takovém ptipadé maji lepsi vysledky nez klasifikitory
parametrické. Jsou to jiz zminéné ANN, DT a metoda podptrnych vektora (support vector
machine, SVM) [41].

V neposledni fadé se rozdélen{ odviji od pristupu k pixelu. Vétsina doposud zminénych
metod pouziva techniku pixel po pixelu (per pixel), ktera klasifikuje kazdy pixel na zékladé
jeho hodnot. U druzicovych dat s mensim rozliSenim cCasto vznikaji smiSené pixely. Pro
tento typ problému se pouzivaji klasifikace uvnitt pixelu (subpixel), nap¥. fuzzy klasifikace.
Poslednim typem jsou objektové orientované algoritmy (také per-field). Zakladni jednotkou
neni pixel, nybrz skupiny pixelt, které tvofi jednotlivé objekty. Tato metoda se hodi pro

scény s vysokym rozliSenim [41].

Jak z vySe zminénych zptisobt vyplyvé, pfed vybérem metody pro konkrétni dlohu
je nutné vzit v potaz nejen dostupné data, ale i schopnosti jednotlivych metod. Dalsim
rozhodovacim faktorem muze byt i dostupny SW a samoziejmé pozadované piesnost [41].
Je v8ak dulezité podotknout, Ze vysledek klasifikace se neodviji pouze od zvolené metody.
Je to komplexni proces, ve kterém je neméné dulezity samotny vybér trénovacich ploch,
zpracovani obrazovych dat nebo vhodné klasifika¢ni schéma [40].

Vzhledem k datiim uréenym pro tuto praci byla zvolena fizena klasifikace. S pouzitim
CLC je k dispozici apriorni informace. Prostorové rozliSeni Sentinel-2 indikuje tradi¢ni kla-
sifikaci na zakladé pixelu. Mimo optickd data bude pro klasifikaci pouzit i DEM, vhodnéjsi
se tedy jevi pouziti neparametrické metody. Touto vylu¢ovaci metodou byl pro klasifikaci

zvolen klasifikator Random Forest.
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7.1.1 Rizena klasifikace

Postup tizené klasifikace popisuje obr. 7.1. Prvnimi kroky jsou pfedzpracovani a vybér

trénovacich ploch. Nésleduje vybér vhodnych p¥iznaki, klasifikace a vyhodnoceni vysledki.

PREDZPRACOVANI
o R .| ZHODNOCENI
» VYBER PRIZNAKU »  KLASIFIKACE * DRESNOSTI
_VYBER
TRENOVACICH
PLOCH

Obréazek 7.1: Schéma fizené klasifikace

Vysledky zavisi nejen na pouzité metodé. Do klasifikace vstupuje celd fada faktort,
které se ve vysledcich projevi. S ohledem na dosaZeni uspokojivych vysledku lze cely proces

opakovat se zaméfenim na jednotlivé ¢initele:

e trénovaci plochy,
e vstupni data,

e pouzitd metoda a parametry.

7.1.2 Klasifika¢ni schéma

Pfed vybérem trénovacich ploch bylo nutné vybrat t¥idy, pro které bude klasifikace probi-
hat. Klasifika¢ni schéma bylo posouzeno pro kazdou lokalitu zv1ast v zavislosti na pritom-
nych tridéach.

V kazdé oblasti se vyskytuje pres 20 t¥id ze tieti trovné CLC nomenklatury. Hlavnim
cilem dpravy bylo vybrat tifidy tak, aby pocet ostatnich tfid vyrazné nepievazoval nad
poctem sledovanych tiid. Zaroven bylo zadouci zachovat rozmanitost vystiznou pro danou
lokalitu. Nékteré t¥idy byly na zdkladé vzajemné podobnosti LC agregovany, jiné byly
vyfazeny.

Upravu schématu demonstruje obr. 7.2. Do tiidy s oznaenim 100 byly zahrnuty
vSechny t¥idy tret{ trovné CLC, které reprezentuji zastavbu. Obdobné vznikly i t¥idy
310 a 500, které reprezentuji lesni porost a vodni plochy. Jedné se o oznaceni typi LC,
které jsou v oblasti zachovany, ale pouze ve zobecnéné podobé. Nové klasifika¢ni schéma
pochopitelné obsahuje sledované tiidy (212, 231, 321). Pro srovnéani byla zahrnuta i t¥ida

211 - nezavlazované orné puda.
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Obrézek 7.2: Uprava klasifika¢niho schématu - eliminace a agregace tii

Ostatni t¥idy byly ponechany stranou. Jednim z dtvodi byla zanedbatelnéd rozloha
téchto tiid ve scéné, napr. tiidy mokfadd, jejichZ rozloha byla mensi nez 1 % a pro tuto
préaci nepotiebné. Druhym divodem byla mozna zaména se sledovanymi t¥idami na zakladé
vizualni podobnosti. Byly vyfazeny ostatni t¥idy z kategorie zemédélské oblasti (oznaceni
tfid za¢ina Cislem 2), a zbylé t¥idy kategorie lesy a polopfirodni oblasti (oznaeni zacina
32 nebo 33).

Timto postupem byla schémata upravena pro vSechny oblasti. Vysledek je shodny pro

Spanélsko a Makedonii, v Turecku chybif zastupci t¥idy 310 (tab. 7.1).

Spanglsko  Makedonie  Turecko popis
100 100 100 zastavba
211 211 211 nezavlazované orna puda
212 212 212 trvale zavlazované orné puda
231 231 231 pastviny
310 310 - lesy
321 321 321 prirodni travni porost
500 500 500 vodni plochy

Tabulka 7.1: Klasifika¢ni schéma - vSechny lokality
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7.1.3 Trénovaci data

Po vytvoreni klasifika¢niho schématu nésledovala pfiprava trénovacich dat.

Pro provedeni Kklasifikace je nutné vytvorit tzv. klasifika¢ni pravidlo. V piipadé fi-
zené klasifikace se pro vytvoten{ klasifika¢niho pravidla pouZiji trénovaci plochy. Trénovaci
plochy (jinak také referen¢ni data) nesou informaci o rozdéleni sledované oblasti do jednot-
livych t¥id. Analyzou vztahu mezi priznaky a jejich zarazenim vznika klasifika¢ni pravidlo.

Priznaky jsou jednotlivé slozky obrazu, ve kterych lze jednotlivé t¥idy odlisit. Jelikoz
klasifika¢ni pravidlo neni vétSinou predem znéamé, je nutné ho pro kazdou tlohu stanovit
zvlast. Na zakladé klasifika¢niho pravidla klasifikitor rozpoznavé a zarazuje pixely do t¥id
podle vzoru [18].

Trénovaci plochy jsou sestaveny na zakladé apriorni znalosti daného tizemi. Informace
mohou byt ziskdny prizkumem v terénu (zpravidla body), sestavenim polygonu na zékladé
vizualni interpretace nebo vyuzitim néjakého existujiciho produktu [18].

Uspésna klasifikace vychazi z dobfe sestaveného klasifikaéniho pravidla. Proto je nutné

i vhodné upravit trénovaci plochy, které by mély splhovat tyto zasady:

e oddélitelnost,
e reprezentativnost,

e kompletnost [18].

Priprava trénovacich dat

Apriorni informace byla v tomto pfipadé obsazena v datech CORINE. Pfipravné prace
byly provedeny v SW QGIS. Vrstva CLC byla nejprve ofiznuta podle prislusné dlazdice
Sentinel-2 ( Extract/clip by extent), tak aby pokryvala pouze tzemi vybrané scény. Nasledné
byla vektorova vrstva prevedena do odpovidajicicho zobrazeni (Reproject)?.

Hranice mezi jednotlivymi LC jsou generalizované a nemusi vérné vystihovat realitu. V
dtsledku toho je mozné, Ze mezi pixely na této hranici dojde k zaméné. Proto byla pouzita
funkce Buffer s hodnotou -40 metra (2 pixely pfi rozliseni 20 m), aby mezi jednotlivymi

LC vznikla mezera a zamezilo se tim piipadné nespravné klasifikaci (obr. 7.3).

1V zavislosti na dané lokalité slo o projekce s EPSG kody 32629, 32634, 32637.

32



KAPITOLA 7. METODIKA

(a) CLC bez uprav (b) vnitini buffer

Obrézek 7.3: Uprava trénovacich ploch - hranice LC t¥id

V piipadé obla¢nosti bylo nutné tyto oblasti z trénovacich dat odstranit. Byla k tomu
vyuzita vrstva SCL (Scene classification), ktera je soucasti dat Sentinel-2. Z této rastrové
vrstvy byly pomoci nastroje Raster Calculator vybrany pixely, které byly klasifikovany jako
mraky. Vytvofena vrstva byla déle vektorizovana s vyuZzitim nastroje Polygonize (raster to
vector) z knihovny GDAL. Aby vytvofend maska zakryvala mraky az do okraju, byl navic
aplikovan buffer 60 metri, aby se dana oblast rozsitila (obr. 7.4). Oblasti byly z CLC vrstvy

odstranény funkci Difference.

(a) obla¢nost (b) maska

Obrazek 7.4: Uprava trénovacich ploch - oblaénost

Poslednim krokem bylo vytvoreni generalizované bodové vrstvy, kterd byla pouzita

pro dalsi zpracovani a klasifikaci. Nejprve byla vytvofena pomocna pravidelna ¢tvercova
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miizka s rozestupem 500 m (nastroj Create grid). Vrstva CLC byla touto miizkou rozdélena
pouZitim nastroje Intersection a na zakladé jeho vystupu byly vytvoreny centroidy (funkce
Centroids).

Kazdému centroidu byly pomoci nastroje Field Calculator vypocteny soufadnice. Po-
moci funkce Join Attributes by Location byla bodum pfifazena p¥islusna LC t¥ida z vrstvy
CLC na zakladé geometrického vztahu within. Pokud byl centroid vytvoren v misté, kde se
zéddny CLC polygon nenachéazel, byl vyrazen na zékladé zvolené moznosti Discard records
which could not be joined. Informace obsazené v rastrovych vrstvach byly centroidim za-
psany pomoci funkce Add Raster Values to Points. Bodova vrstva byla poté exportovana

ve forméatu CSV a pfipravena pro dalsi zpracovani.

Uprava trénovacich dat

V priabéhu klasifikace byly v trénovacich datech zjistény nékteré nedostatky, které zde
budou popsany. Pro vyhodnoceni potfebnych tprav byly vysledky zobrazeny v QGIS.
Chybné klasifikované body byly porovnany s druzicovymi daty. Na zékladé vizuédlniho

posouzeni byly zietelné tyto typy zameén:

e vegetace v zastavbé,
e vodni plochy v zastavbé,
e vegetace ve vodni plochéch,

e zastavba ve vegetaci.

V jednotlivych t¥idach CLC se mohou objevit jiné typy LC, které do nich spravné
nepatii, ale jejichz velikost je mensi nez stanovena MMU pii produkeci CLC (napf. silnice
uzsi nez 100 metri nebo plochy mensi nez 25 ha). Pravé tyto pfipady byly nejcastéjsi
pri¢inou vySe zminénych zamén. Zietelny divod zamény mezi jednotlivymi LC vegetace
pozorovan nebyl.

Zjisténé nedostatky byly v referen¢nich datech opraveny na zakladé hodnoty NDVI. Z
daného typu LC byly vyfrazeny v8echny body, jejichZ hodnoty NDVI do daného intervalu
nespadaly. Mezni hodnoty NDVI (tab. 4.1) byly zvoleny kompromisem mezi studovanou
literaturou a pozorovanymi hodnotami v dané oblasti. Rastr NDVI byl vytvoren na zakladé
vztahu 4.1 s pouZitim pasem 4 (R) a 8a (NIR) a nastroje Raster Calculator.

Dalsi provedenou tpravou trénovacich dat bylo vyfazeni odlehlych méfeni. Hodnoty
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téchto bodu nebyly pro sledovany jev reprezentativni, a tak byly odstranény. Pro stanoveni

odlehlych méreni byly pouzity nasledujici vztahy:

odlehlé méfeni < 1IQR — 1,5 x IQR,
odlehlé mérfeni > 3QR+ 1,5 x IQR,

kde 1QR je prvni kvartil, 3QR je t¥eti kvartil a jejich rozdil tvofi mezikvartilové rozpéti
(IQR) (viz obr. 7.5) [42].

median

o T IQR A

Q1-15xI1QR Q3 + 1.5xIQR Outlier

Obrazek 7.5: Odlehl4 méFeni [43]

Tento proces byl aplikovan pro kazdy piiznak, ve kterém byly postupné upraveny
body jednotlivych t¥id. Celkovy pocet odebranych bodu zavisel na pouzitych priznacich.
V dusledku toho se mohl pocet bodu lisit pfi klasifikacich, ve kterych byly pouzity odlisné
priznaky.

Klasifikace byla nejprve provadéna pro urcené klasifikacni schéma (tab. 7.1). V druhé
fazi klasifikace byly ostatni t¥idy ponechany stranou a do klasifikace byly vybrany pouze t¥i
sledované t¥idy (212, 231, 321). Cilem vybéru bylo zjistit, jak klasifikace probéhne, pokud
budou odstranény zbylé potencialné rusivé t¥idy, a ziskat pfedstavu o odlisitelnosti pouze
mezi vybranymi typy LC.

V poslednim kroku se uprava referencnich dat tykala poctu vstupnich bodi. Ten dosud
nebyl nijak regulovan a kazda t¥ida byla v klasifikaci zastoupena jinym poc¢tem vzorka. V
tomto kroku byl z kazdé t¥idy vybréan stejny pocet bodi, tak aby byl jejich pocet vyrovnan.

K tomu byla pouzita metoda RandomUnderSampler.
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7.1.4 Priznaky

Za tucelem zlepsSeni vysledki klasifikace, byly zarfazeny riuzné druhy piiznaki, které by
pomohly v odlisitelnosti jednotlivych t¥id dle riznych aspekta. Do klasifikace byly kromé
optickych dat zafazeny tyto piiznaky: NDVI, PCA, texturdlni miry a topograficka data. V

této Casti bude popsano zpracovani téchto pfiznakt pred klasifikaci.

Druzicova data

V praci bylo pouZito 9 optickych pasem Sentinel-2 s rozlisenim 20 m (B2, B3, B4, B5, B6,
B7, B8a, B11 a B12). Hlavni komponenty (PCA) byly vytvofeny pomoci pluginu PCA4CD
na zakladé téchto 9 optickych pasem. Do Kklasifikace byly pouzity prvni 3 komponenty
(PCA1, PCA2, PCA3), jelikoz na rozdil od zbylych pasem v nich byly patrny spektralni
rozdilnosti. Pasma pouzitd pro vypoéet PCA musela byt umisténa v jednom rastru, k
¢emuz byl vyuzit nastroj Build Virtual Raster.

Texturaln{ priznaky byly vytvoreny s pouzitim GRASS funkce r.texture. Velikost po-
hyblivého okna byla nastavena na 3 pixely a vzdalenost mezi dvéma vzorky na 1 pixel. Na
zékladé studované literatury [44], [45] byly vytvoreny miry, jejichZ pouZiti se opakuje: ko-
relace, homogenita, entropie a druhy tthlovy moment. Literatura doporucuje vytvoreni mér
na zakladé prvniho pasma PCA, to se ale v tomto pfipadé neosvédéilo a lepsich vysledki
bylo dosazeno pomoci pasma B2.

Tvorba rastru NDVI byla popsana v pfedchozim oddilu 7.1.3.

Topograficka data

Produkt EU-DEM bylo nejprve nutné limitovat pouze na zadjmové tizemi. Bylo tak u¢inéno
ve dvou krocich. Prvni byla zména zobrazeni z pavodni ETRS89-LAEA (EPSG 3035)
do WGS84 (EPSG 32634) pomoci GDAL néastroje Warp (Reproject). Nasledné byl rastr
ofiznut podle prislusné dlazdice (funkce Clip Raster by Extent).

Na zakladé tohoto rastru byl nasledné vytvoren rastr sklonitosti (nastroj Slope). Sklo-
nitost neboli mira svahu udava sklon terénu v daném misté (pixelu) v hodnotéch ve stup-

nich.
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7.2 Strojové uceni

Strojové uceni (machine learning) je zaloZeno na principu, kdy pocita¢ fesi dany problém na
zékladé nabyté zkuSenosti [46]. Na zakladé dat, ktera jsou stroji poskytnuta, se samostatné
uéi vztahy mezi nimi, aniz by uzivatel definoval jednotlivé kroky postupu. Na zékladé
naucenych vztahii pak predpovida vysledek [47].

Obvyklym postupem pii feSeni tlohy pomoci strojového uceni je rozdéleni dat na
trénovaci a testovaci. Pomoci trénovaciho datasetu probihé faze uceni (tvoii se klasifika¢ni
pravidlo). V trénovaci fazi ma klasifikator k dispozici jak priznaky, tak informaci, do které
tiidy data zafadit (labels), a uéi se vztahy mezi nimi. P¥i testovani ma klasifikator k
dispozici pouze pfiznaky, které klasifikuje na zakladé natrénovanych vztahi. Labels jsou v
trénovaci fazi ponechény stranou a vyuzity az ve fazi zhodnoceni [42].

Zpravidla se vétsi ¢ast dat pouziva pro trénovani, obvyklé poméry rozdéleni na tré-
novaci a testovaci jsou napt. 60:40 nebo 80:20. [42] K tomuto rozdéleni byl pouzit nastroj
train_ test_ split, pro testovaci set bylo vyc¢lenéno 20 % bodii a pomér zastoupeni t¥id v

trénovacim a testovacim setu byl zachovan podle piivodnich dat.

7.2.1 Random Forest

Nahodny les (d4le Random Forest, RF) je metoda strojového uéeni pouzivané pro vysokou
presnost, rychlost a nizké riziko pfetrénovani. RF se skldda z urcitého poctu rozhodovacich
stromu (obr. 7.6). Ze v8ech piiznaki, které jsou k dispozici na vstupu, pouziva kazdy strom
pouze nadhodny a nezavisly vybér (subset) téchto velic¢in. Klasifikace nasledné probiha nezé-
visle v kazdém stromu. Vysledna hodnota je modus, tedy nejcastéji zvolena hodnota napitic
v8emi stromy. Kazdy strom rozhoduje nezavisle, ¢imz se snizuje korelace mezi vysledky [48].

V porovnani s podobnymi metodami (bagging, boosting) je vypocetné méné narocny,
a tedy rychlejsi [48|, minimalizuje pfetrénovani [48], [50] a oproti samostatnému rozhodo-
vacimu stromu je metoda RF robustnéjsi [44].

V DPZ byl pouzit v mnoha ulohach a byl tspé&sné aplikovan i na klasifikace LC [50],
[51]. RF poskytuje velmi dobré vysledky pro klasifikace, které pouzivaji data z riznych
zdroji, tedy nejen opticka, ale i jejich derivaty, vyskova data, prip. texturalni informace

[44], [50]. Umi si poradit i s problémy, které obsahuji velké mnozstvi (tisice) priznaki [48].
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Random Forest Simplified
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Obrazek 7.6: Zjednoduseny RF a klasifikace dle hlasu v&tSiny [49]

Vybér priznakia

Kvili ¢asové narocnosti vypoctu mize byt v nékterych tlohach pfinosnéjsi urcit priznaky
jesté pred klasifikaci. RF nejenze dokdze pracovat i s vétSsim mnozstvim pfiznakt a v po-
rovnani s podobnymi metodami je srovnatelné rychlejsi [48], ale vyznamnost jednotlivych
pfiznaki dokaze samostatné uréit. Na zékladé vyznamnosti (feature importance, FI) 1ze eli-
minovat méné pirinosné priznaky nebo jim prifadit odpovidajici vahu a vysledek klasifikace
dale zlepsit [50]. V procesu klasifikace k tomu byl pouzit atribut metody RandomForestC-

lassifier s pfiznaénym nazvem feature importances .

Hyperparametry

Ladéni hyperparametra byva jednou z findlnich tprav klasifikace metodou RF. Jedné se o
proces, pii kterém se urcuji takové hodnoty parametrii, které zvysi presnost. Bézné jsou

ladény tyto parametry:

e n_ estimators - pocet rozhodovacich stromu (vyssi pocet miZe zvysit ¢asovou naroc-
nost), def = 100,
e maz_ depth - maximaln{ vyska stromu; s vétsi vyskou se zvySuje pfesnost, ale od

urc¢ité hodnoty miZe nastat pretrénovani, def = None,
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e min_samples_split - minimalni pocet bodu v uzlu (node) nez se rozroste o dalsi uzly,
def = 2,

e min_samples_leaf - minimélni pocet bodi, které musi byt v uzlu po rozdéleni (split),
def =1,

e mazx_features - poCet priznaki, které model uvazuje pti hledani nejlepsiho splitu, def

= auto.

Urcéeni hyperparametri lze rozdélit na 2 kroky. Prvnim je ndhodné hledani (ve sci-
kit learn funkce RandomizedSearchC'V'), kdy jsou v ramci Sir§iho rozmezi uréeny piiblizné
idealni hodnoty. V druhém kroku probiha ptesnéjsi hledani (funkce GridSearchCV') na

zékladé hodnot uréenych v predchozim kroku [52].

Proces klasifikace probéhl opakované za tcelem optimalizace vysledki. Pro srovnani
byla klasifikace provedena nejprve bez tprav podkladovych dat a s uzitim monotemporéal-
nich dat (data ze zacatku vegetacni aktivity). Nasledné byla upravena trénovaci data a
do klasifikace byla zafazena data ze vSech 5 scén. Byly zahrnuty rtizné skupiny piiznaki
shrnuté v tab. 7.2.

Jedna se o 9 optickych pasem (OPT) a vegetaéni indexy jednotlivych scén (NDVI).
Dale byla pouzita 3 pasma hlavnich komponent (PCA), ktera v nékterych kombinacich
nahradila optickd data. Zafazena byla i texturalni (TEX) a topograficka data (TOPO). Do

klasifikace byly tyto skupiny zavadény postupné, tak aby bylo mozné rozligit vliv danych

priznaki.
kategorie jednotlivé priznaky celkovy pocet priznaki
(5 scén)

opticka (OPT) B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8a, B11, B12 45

NDVI NDVI 5

PCA PCA1, PCA2, PCA3 15

texturalni (TEX) ASM, korelace, homogenita, entropie 20

topograficka (TOPO) DEM, sklon 2

Tabulka 7.2: Pouzité pfiznaky

Klasifikace byla nejprve provedena pro vSechny t¥idy ve zvoleném klasifika¢nim sché-
matu. Nasledné byly do klasifikace zafazeny pouze vybrané t¥idy, aby byla posouzena jejich

klasifikovatelnost nezéavisle na ostatnich tf¥idach (oznaceni varianty - vybér). V tomto pii-
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padé byl pro dalsi klasifikaci pocet bodii na vstupu upraven na stejny pocet pro vSechny
tfi tfidy (oznaleni - vyrov.). Pro obé varianty (vSechny tiidy i vybér tiid) byly urceny

dilezité ptiznaky z dané kombinace a hyperparametry. Popsany postup shrnuje obr. 7.7.

monotemporilni

multitemnpordlni

nejvhodnéjsi kombinace
OFT, NDVI, PCA, TEX, TOPO

v v

- e vybér tiid
viechny tridy (212, 251, 321)
Y Y

e e e vyrovnany pocet
vibér pfiznakn bodd
Y Y
hyperparametry viybér piiznalkn
A J
hyperparametry

Obrazek 7.7: Pracovni postup klasifikace
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7.3 Zhodnoceni vysledki

P1i hodnoceni klasifikatoru se pouzivaji tzv. testovaci data, ktera se lisi od trénovacich.
Jedné se o porovnani vysledku klasifikace se skutecnosti. P¥i tomto posouzeni je nutné
mit na paméti, ze ,kvalita jakéhokoliv odhadu pFesnosti je pouze tak dobrd, jak je dobrd

informace o skutecném stavu® [18|.

7.3.1 K=#rizova validace

K vyhodnoceni samotného modelu lze pouzit metodu kiizové validace. Tato metoda umoz-
nuje zhodnotit, jak dobfe bude model pracovat na nezavislém datasetu (testovacim vzorku),
a odhalit pfipadné pretrénovani [36]. Obr. 7.8 zobrazuje tzv. k-fold validaci, ktera byla po-
uzita (funkce cross_walidate). Pfi k-fold validaci jsou trénovaci data rozdélena na k pocet
podmnozin (folds), jedna z nich je ponechana stranou a na zbylych podmnozinéch probéhne
trénink klasifikdtoru. Vysledek je zhodnocen pomoci nepouzité ¢asti dat. Tento proces se

opakuje podle stanoveného poctu. |36].

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

| Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 ‘ Fold 5 ‘\

Splitl | Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Spiit2 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

spiit3 | Fold1  Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

Split4 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |

> Finding Parameters

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds

Final evaluation ‘U Test data

Obrazek 7.8: K-fold validace [36]

7.3.2 Chybova matice

Jeden ze zpusobu vyhodnoceni vysledki je tzv. chybova matice (obr. 7.9). S jeji pomoci
lze zhodnotit vysledky jak jednotlivych tiid, tak celkové klasifikace. Na jedné strané jsou
umisténa referentni data, tedy skutecné hodnoty pixeld, proti nim stoji vysledky klasi-

fikace, tedy pixely zafazené pomoci klasifikitoru [40|. V pfislusném sméru lze zhodnotit
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zameénu u referencnich a klasifikovanych bodu. Pfi porovnéni skuteénych a modelovanych

hodnot lze provést podrobnéjsi zhodnoceni.

row
D C BA SB total

D 65 4 22 24 115 Land Cover Categories

C 6 §1 5 8 100 D =deciduous

BA 0 11 85 19 115 C =conifer

SB 4 7 3 90 104 BA =barren

column 75 103 115 141 434 SB =shrub

total

Obrazek 7.9: Priklad chybové matice: skute¢nost (sloupce) vs. vysledky
klasifikace (fadky) [53]

7.3.3 Precision, recall, F1

Zakladni charakteristikou vysledku klasifikace je celkovd presnost - pomér mezi spravné
klasifikovanymi pixely (na diagonale chybové matice) a celkovym poétem pixeli. Pouziti
jediné hodnoty pro zhodnoceni vice t¥id nemusi byt v nékterych pripadech vhodné, zvlast
pokud jsou jednotlivé t¥idy zastoupeny jinym poc¢tem pixeli [54]. Informaci o vysledku
klasifikace jednotlivych t¥id podéavaji metriky precision a recall (obr. 7.10).

Precision, jinak také spolehlivost, je pomér spravné klasifikovanych pixelt dané tiidy
ku vSem pixeltim, které byly do této t¥idy klasifikovany. Znaci, nakolik klasifikované pixely

odpovidaji skute¢nému stavu. Lze ji urcit na zakladé vztahu

TP

—_— 1
TP+ FP’ (7.1)

precision =

kde TP je true positive (skutecné pozitivni) a FP je false positive (falesné pozitivni).
Recall, jinak dplnost nebo senzitivita, je pomér spravné klasifikovanych pixelt dané
t¥idy a celkového poctu pixeld, které do této tiidy patii ve skutecnosti. Riké, nakolik jsou
pixely z dané t¥idy rozpoznané pii klasifikaci [40],[53] a popisuje jej vztah
TP

P — 79
reCt = TP Y FNY (7:2)

kde FN je false negative (falesné negativni).

42



KAPITOLA 7. METODIKA

relevant elements

false negatives true negatives

.. ® O (o)

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?
Precision = —— Recall = —

Obrazek 7.10: Precision, recall [55]

Precision a recall jsou v literatufe oznacovany také jako uZivatelska (producer’s) a
tvaréi presnost (user’s accuracy) [40]. Tyto metriky se chovaji jako spojené nadoby a v
tlohach DPZ je zadouci mezi nimi dosdhnout vyrovnanych hodnot. Soulad téchto metrik
shrnuje ukazatel F1 (rov. 7.3). Jedn4 se o vaZzeny harmonicky priamér precision a recall.
Riké, nakolik je model pFesny, stejné jako nakolik je robustni. Nabyva hodnot 0 az 1, ¢im

vy s

je hodnota vyssi, tim je model lepsi [54].

Fle9x precision X recall

7.3
precision + recall (7.3)
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Vysledky

Postup klasifikace byl testovan na lokalité v Turecku, pro kterou budou vysledky roze-
brany podrobnéji. Nasledné budou popsany vysledky aplikace stejného postupu ve zbylych
lokalitach.

8.1 Turecko

Vysledky klasifikace na zakladé monotemporalni (bfeznové) scény zobrazuje tab. 8.1. Kla-
sifikace probéhla bez tprav trénovacich dat a s vychozim nastavenim klasifikitoru. Leva
cast tabulky je chybova matice, ktera zobrazuje pocet bodu a jak byly body dané t¥idy

klasifikovany. Prava ¢ast vysledky shrnuje pomoci ukazateli recall, precision a F1.

klasifikace

100 211 212 231 321 500 celkem recall (%] precision [%] F1 [%)]
100 166 0 72 44 96 1 379 43,80 61,25 51,08
o 211 10 15 324 33 55 0 437 3,43 45,45 6,38

8
§ 212 51 14 4936 109 200 2 5312 92,92 83,89 88,17
$ 231 21 2 255 402 662 2 1344 29.91 46,64 36,45
321 22 2 288 272 2254 0 2838 79,42 68,85 73,76
500 1 0 9 2 7 50 69 72,46 90,91 80,65

Tabulka 8.1: Turecko: vysledky klasifikace - vychozi pozice (bfezen)

V tomto stadiu se zdmeéna objevila v jisté mife mezi v8emi tfidami. Vic nez polovina
bodi zastavby (100) byla klasifikovana jako jiné typy LC. Zdaleka nejlepsi vysledky lze

pozorovat u zavlazované orné pudy (212), u které bylo spravné rozpoznano témér 93 %
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bodt a z bodu klasifikovanych do této tiidy bylo pres 83 % relevantnich. Naproti tomu
mély pastviny (231) pouze 30 % tspé$nost rozpoznanych bodii, z bodt klasifikovanych v
této tridé bylo necelych 47 % spravné. Pii pohledu do levé ¢asti je mozné posoudit, kde
nastala zdmeéna. V piipadé této tTidy byla valné ¢ast bodu klasifikovana jako pfirodni travni
porost (321), nicméné vyznamnd zaména se objevila i se zavlazovanou ptidou. Nakonec, z
prirodnich travin bylo spravné rozpoznano pres 79 %, body zafazené do této tridy byly
spravné klasifikovany z témér 69 %. Nejnizsi hodnoty lze pozorovat u nezavlazované orné

pudy (211). Vyvoj klasifikace této t¥idy bude podrobnéji rozebran pozdéji.

Se zarazenim multitemporalnich dat (bf¥ezen - ¢ervenec) byly pouZity rizné kombinace
pfiznaku (tab. 7.2). V této fazi bylo potieba urcit, ktera kombinace piiznakia bude pro
vysledky nejvhodnéjsi. Vybrané kombinace a jejich vysledky zobrazuje tab. 8.2. Pribézné
vysledky klasifikace byly hodnoceny na zakladé vztahu hodnot precision a recall, ktery
jednocCiselné charakterizuje hodnota F1. Tato hodnota byla pouzita i pifi uréeni vhodné
kombinace pfiznakt pro dané tiidy. Tabulka obsahuje jak priméry hodnot pro vSechny
uvazované tiidy v dané lokalité, tak prauméry pouze pro 3 sledované tfidy, aby v dalsi ¢ésti

klasifikace byly pouzity relevantni kombinace.

kombinace F1 @ (ve) (%] F1 @ (212, 231, 321) (%]
OPT 74,68 79,18
OPT + NDVI 75,57 79,50
PCA + NDVI 78,15 79,61
PCA + NDVI + TEX 78,62 78,34
PCA + NDVI + TEX + TOPO 80,20 81,27
OPT + NDVI + TOPO 76,94 82,15

Tabulka 8.2: Turecko: srovnani hodnot F1 pro vybrané kombinace pfiznaki

Urceni nejvhodnéjsi kombinace nebylo v tomto pfipad€ jednoznacné. V kontextu vSech
klasifikovanych t¥id byly nejlepsi vysledky pii pouziti kombinace PCA + NDVI + TEX
+ TOPO (tab. 8.3). Vyuziti hlavnich komponent zde pfevéazilo nad puvodnimi optickymi
piiznaky. Pro sledované t¥idy se nejlépe osvédéila kombinace OPT + NDVI + TOPO (tab.

8.4). Texturalni miry pro dané tfidy v této lokalité nepatii mezi vhodné pfiznaky.
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klasifikace
100 211 212 231 321 500 celkem recall [%] precision [%] F1 [%)]

100 50 0 0 0 0 0 50 100,00 100,00 100,00
o 211 0 40 85 11 29 0 165 24,24 81,63 37,38
8
§ 212 0 1 1408 15 23 0 1447 97,30 91,43 94,28
S 231 0 1 21 2758 213 0 513 54,19 73,54 62,40
321 0 7 26 74 1261 0 1368 92,18 82,63 87,15
500 0 0 0 0 0 25 25 100,00 100,00 100,00
Tabulka 8.3: Turecko: vysledky klasifikace - kombinace PCA + NDVI 4+ TEX +
TOPO
klasifikace
100 211 212 231 321 500 celkem recall [%] precision [%] F1 [%)]
100 78 0 0 2 1 0 81 96,30 100,00 98,11
o 211 0 21 148 23 24 0 216 9,72 70,00 17,07
8
§ 212 0 2 2309 33 28 0 2372 97,34 90,66 93,88
L‘% 231 0 0 35 439 273 0 747 58,77 72,92 65,09
321 0 7 55 105 1722 0 1889 91,16 84,08 87,48
500 0 0 0 0 0 25 25 100,00 100,00 100,00

Tabulka 8.4: Turecko: vysledky klasifikace - kombinace OPT + NDVI + TOPO

V obou pfipadech pretrvala zéména mezi pastvinami a prirodnimi travinami, nicméné
v porovnani s predchozimi vysledky se ji na zakladé pouzitych pfiznakt a tpravé tréno-
vacich dat podarilo zmensit. Zastavba a vodni plochy byly klasifikovany témér bezchybné,

coz se miize odvijet od jejich nepocetného zastoupeni v podkladovych datech.

Nasledné byly v klasifikaénim schématu ponechany pouze 3 sledované tiidy. Na tuto
strategii navazal dalsi krok - byl upraven pocet vstupnich bodu tak, aby kazda t¥ida byla
zastoupena stejnym poc¢tem bodu a podminky klasifikace byly pro kazdou t¥idu vyrovnané.
NDVI + TOPO, ktera pro sledované tfidy v dané lokalité vykazala nejlepsi vysledky.
Vysledky tohoto kroku zobrazuje tab. 8.5.
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klasifikace
212 231 321 celkem recall [%] precision [%] F1 [%]
§ 212 701 21 7 729 96,16 96,03 96,09
é 231 12 644 74 730 88,22 80,50 84,18
[}
" 321 17 135 578 730 79,18 87,71 83,23

Tabulka 8.5: Turecko: vysledky klasifikace - vyrovnany pocet boda (OPT +
NDVI + TOPO)

V zavéru byly urCeny vyznamné piiznaky dané klasifikace a namisto vychozich para-
metru klasifikitoru byly nalezeny hyperparametry.

Srovnani deseti nejdilezitéjsich pfiznaka ilustruje obr. 8.1. Pfiznaky, které zacinaji
pismenem B, zna¢i jednotliva spektralni pasma Sentinel-2 (napf. B2 - pasmo 2), ¢isla v

zévorce zna¢i mésic, ke kterému se dany priznak vztahuje (3 - bfezen, 4 - duben atd.).

Feature importance Feature importance
0,12 0,08
01
0,06
0,08
0,06 0,04
0,04
0,02
- I I I
0 0
KRN ORI ORI RO AR B A N B R ORI QIR O
ST F FFFSS PSR R R R S RN PR
DR S S SR S AR SR LM &
(a) vsechny t¥idy (PCA + NDVI + TEX + TOPO) (b) vybrané t¥idy (OPT 4 NDVI + TOPO)

Obrazek 8.1: Turecko: srovnani dulezitych pfiznaka

v,

Co se tyce vsech tiid, nejvyznamnéjsi se jevi priznak NDVI z dubnové scény, druhy
nejdulezitéjsi priznak je 1. pasmo PCA ze stejného obdobi. Pfiznaky PCA jednoznacné
prevazuji. Mezi 10 nejvyzamnéjsich se fadi i entropie pro obdobi brezen. Co se tyce obdobi,
vyrovnané jsou piiznaky z brezna a dubna, ale sviij vyznam maji i ostatni pouzité scény.

Na vybrané tfidy maji nejvétsi vliv spektralni pfiznaky, jmenovité B2 (490 nm), B4

(665 nm) a B12 (2190 nm). Vyznamné pfispivaji pfiznaky z dubna a bfezna.
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S vyuzitim vyznamnych priznakii a ur¢enymi hyperparametry doslo jesté k mirnému
zlepSeni (tab. 8.6). Z chybové matice je patrné, Ze uplnou zaménu mezi pastvinami a pii-
rodnimi travinami se eliminovat nepodarilo. Nicméné, v porovnani s pribéznymi vysledky

lze vyrovnani vstupniho po¢tu bodt hodnotit jako velmi tspésny krok.

klasifikace
212 231 321 celkem recall [%] precision [%] F1 [%]
qg) 212 702 20 7 729 96,30 95,77 96,03
E 231 16 651 63 730 89,18 81,17 84,99
<]
= 321 15 131 584 730 80,00 89,30 84,39

Tabulka 8.6: Turecko: vysledky klasifikace - vybrané t¥idy (OPT + NDVI +
TOPO)

Zaménu mezi tfidami této klasifikace zobrazuje tab. 8.7. Pravy sloupec v procentech
vyjadfuje zdménu bodu, které byly z referen¢ni t¥idy (sloupec reference) klasifikovany do
t¥idy jiné (sloupec klasifikace). Je zjevné, Ze mira zamény mezi zavlazovanou ornou pidou
a ostatnimi tfidami byla maximalné necela 3 %. Naproti tomu zaména mezi pastvinami a

piirodnimi travinami se v konecné fazi pohybovala mezi 8 a témér 18 %.

reference  klasifikace zaména [%)]

212 231 2,74
212 321 0,96
231 212 2,19
231 321 8,63
321 212 2,05
321 231 17,95

Tabulka 8.7: Turecko: procentualni zdména mezi vybranymi t¥idami (OPT +

NDVI + TOPO)

Prubézny vyvoj vysledkt sledovanych tiid se zahrnutim vybranych krokd zachycuje
obr. 8.2. Na ose x jsou vyneseny pouzité kombinace pocinaje prvni klasifikaci s monotem-
poralnimi daty (vychozi), pfes pouziti raznych kombinaci multitemporélnich dat (OPT,
OPT + NDVI atd.), konce vysledky tii klasifikaci, které byly v zavéru provedeny pouze
pro vybrané tiidy. Na ose y jsou vyneseny hodnoty v procentech. Ustfedni zobrazenou

veli¢inou je F1, kolem ni vytycCuji pas recall a precision.
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Vyvoj vysledki klasifikace
100%

90% /

_-‘-"-_______-
80% /

T0%
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50%

40%
30%
20%
10%
0%
> & B S & Q o o D D
) R & < ) o A '.
& o o Ry 4\{\ O & & 6\&0 &F
5~ i o\ ) -
& & = & & & &L &
& o & & & £
X [s) N 8 <0
& - < o
< & & $
P
212 recall 212 precision 212 F1 DQ«
231 recall 231 predision 231F1
321 recall 321 precision — 321 F1

Obrazek 8.2: Turecko: vyvoj vysledki klasifikace - vybrané tfidy

Je zfejmé, Ze vysledky pro zavlazovanou ornou ptidu i pfirodni traviny v celém pribéhu
vykazovaly velmi dobré vysledky pies 80 %. Vysledky pro pastviny vyrazné znazoriuji
vyznam jednotlivych krokt pro klasifikaci této t¥idy. Nejvyraznéjsi narust lze pozorovat
u pridani multitemporélnich dat (OPT) a u vyrovnani po¢tu bodi (vyrov.). V momentg,
kdy se poc¢et bodi vyrovnal, vysledky této t¥idy se zlepsily o 20 %. V porovnani s vychozi
pozici se vysledky této tiidy se zlep$ily témer o 50 %.

Vystupy klasifikace jsou zobrazeny na obr. 8.3.
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Turecko: klasifikace vsech tfid

\ -

Fh"i gy o )

[ Zastavba

[ NezavlaZovana orna plida
[ Trvale zavlaZovana orna plida
7] Pastviny

[ Trvaly travni porost

[ Vodni plochy

0 10 20 km
[ ]

autor: Lucie Stara

(a) klasifikace vsech t¥id (PCA + NDVI + TEX + TOPO)

Turecko: klasifikace vybranych tfid

- A

[] Trvale zavlaZovana orna plida
] Pastviny
[ Trvaly travni porost

0 10 20 km
| ee—

u A autor: Lucie Stard
(b) klasifikace vybranych t¥id (OPT 4+ NDVI 4+ TOPO)

Obrazek 8.3: Turecko: vystup klasifikace
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8.2 Spanslsko

Vysledky vychozi pozice zobrazuje tab. 8.8. S pouZitim monotemporalnich dat a bez tupravy

trénovacich ploch se hodnota F1 pohybuje mezi 30 a 84 %.

klasifikace

100 211 212 231 310 321 500 celkem recall [%| precision [%] F1 [%]
100 222 129 65 18 12 30 7 483 45,96 73,75 56,63
211 27 1595 243 218 85 488 5 2661 59,94 52,31 55,87
g 212 27 434 701 21 24 75 12 1204 54,17 64,79 59,01
§ 231 7 353 25 377 65 622 6 1455 25,91 36,57 30,33

[
= 310 3 98 6 29 903 135 5 1179 76,59 70,16 73,24
321 13 419 29 364 188 1515 5 2533 59,81 52,70 56,03
500 2 21 13 4 10 10 268 328 81,71 87,01 84,28

Tabulka 8.8: épanélsko: vysledky klasifikace - vychozi pozice

Do multitemporalni klasifikace Spanélského tizemi vstupovala taktéz data z obdobi bie-
zen - ¢ervenec. Tabulka 8.9 zobrazuje srovnani vybranych kombinaci pfiznakt na zékladé
provedenych klasifikaci. Pouziti kanali PCA se zde projevilo niz§imi hodnotami (79,53 %)
oproti kombinaci s optickymi daty (81,83 %). Pro sledované tiidy hodnoty pii klasifikaci
PCA + NDVI klesly viibec nejnize (63,44 %). Naopak texturalni miry pfinesly mirné
zlepSeni. Dal3{ pozitivni zména se projevila pridanim topografickych piiznakt. Nejvyssich
hodnot bylo dosazeno s kombinaci OPT + NDVI + TEX + TOPO, ktera byla pouzita pro

dalsi zpracovani.

kombinace F1 o (v8e) [%] F1l @ (212, 231, 321) (%]
OPT 79,31 64,43
OPT + NDVI 81,83 67,06
PCA + NDVI 79,53 63,44
OPT + NDVI + TEX 82,26 68,18
OPT + NDVI + TEX + TOPO 83,70 70,61
OPT + NDVI + TOPO 83,25 69,76

Tabulka 8.9: gpanélsko: srovnani hodnot F1 pro vybrané kombinace pfiznaki

Pro vybranou kombinaci byly uréeny dilezité piiznaky (obr. 8.4). Ke klasifikaci vSech
t¥id nejvice prispély piiznaky z ervence, konkrétné NDVI, B5 (705 nm) a B11 (1610 nm),
nésledované DEM. Mezi dalsi vyznamné piiznaky se zaradily B4 (665 nm) a B12 (2190

nm) z raznych obdobi. V porovnani s Tureckem mezi 10 nejvyznamnéjsimi nebyl ani jeden
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priznak z bfeznové scény. Pri klasifikaci vybranych tifid jednoznacné vynikl vliv DEM.
Nésledujici pfiznaky byly riznorodéjsi, opakovaly se pouze NDVI (bfezen, duben, kvéten)
a B4 (bfezen, duben). Ani v jedné varianté se mezi 10 nejvyznamnéjsimi neobjevil zadny

texturdlni priznak, jejich vyznam byl v této lokalité mensi.

Feature importance Feature importance

0,05 0,1

0,04 0,08
0,03 0,06
0,02 0,04
1111
0 0
© Q oé\

N

€7
K7

a RGOS

NP O N v ) N N N ™
S @ S T ¥ I PP Q) @A §< R R @4 <
(a) vSechny tifdy (OPT + NDVI + TEX + TOPO) (b) vybrané t¥idy (OPT + NDVI + TEX + TOPO)

Obréazek 8.4: Spanélsko: srovnani dalezitych priznaka

Vysledky klasifikace vSech tifid s hyperparametry zobrazuje tab. 8.10. S vyjimkou
zastavby a vodnich ploch, jejichz vysledky byly 100 %, mély ostatni tfidy své rezervy.
Vynikla vzajemnd zaména mezi nezavlazovanou ornou ptdou, pastvinami a piirodnimi
travinami, ktera se v Turecku neprojevila. Zavlazované orné puda byla zaménéna predevsim
s nezavlazovanou ornou pudou. Problematicky se projevily opét pastviny, ze kterych bylo
rozpoznano pouze 47 %. U této tiidy se nejvétsi zaména objevila s prirodnimi travnimi
porosty, nasledné nezavlazovanou ornou pudou. Lesy (310) byly klasifikovany s naprosto

vyrovnanymi hodnotami precision a recall (96,51 %), zaména s jinymi t¥idami byla miziva.

klasifikace

100 211 212 231 310 321 500 celkem recall (%] precision [%] F1 [%)]
100 90 0 0 0 0 0 0 90 100,00 100,00 100,00
211 0 895 11 84 3 125 0 1118 80,05 76,89 78,44
§ 212 0 57 324 0 4 2 0 387 83,72 96,14 89,50
£ 21 0 111 0 216 3 196 0 586 47,10 63,01 53,91

[
= 310 0 1 2 1 442 12 0 458 96,51 96,51 96,51
321 0 100 0 77 6 778 0 961 80,96 69,90 75,02
500 0 0 0 0 0 0 226 226 100,00 100,00 100,00

Tabulka 8.10: épanélsko: vysledky klasifikace - viechny t¥idy (OPT + NDVI +
TEX + TOPO)
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Vysledky klasifikace vybranych tifid s vyrovnanym poctem bodii a hyperparametry
zobrazuje tab. 8.11. Nejlepsi vysledky stejné jako v predchozi lokalité vykazala zavlazované
orna puda (precision 99 %, recall 98,25 %). Vyrazné zlepseni vysledkii bylo pozorovano u
pastvin, kde hodnota F1 narostla o témér 30 %. Ve vysledcich travnich porosti doglo

piedevsim k nartstu hodnoty precision o vice nez 20 %.

klasifikace
212 231 321 celkem recall [%] precision [%] F1 [%]
§ 212 392 1 6 399 98,25 99,24 98,74
u% 231 0 333 66 399 83,46 82,02 82,73
<]
=321 3 72 324 399 81,20 81,82 81,51

Tabulka 8.11: Span&lsko: vysledky klasifikace - vybrané tiidy (OPT + NDVI +
TEX + TOPO)

Pro vSechny sledované tiidy se hodnoty recall a precision vyrazné zvysily a vyrov-
naly, coZ je zndmkou dobfe vytrénovaného modelu. Co se ty¢e zadmény mezi pastvinami
a prirodnimi travinami, pohybovala se v tomto pfipadé mezi 16 a 18 % (tab. 8.12). Za-
ménu se podafilo snizit predevsim u pastvin. To miize byt jak v disledku vyrovnani poctu
bodi, tak odebranim tiidy nezavlaZovana orné puda, za kterou byly body obou tiid ¢asto

zaménovany.

reference  klasifikace zaména [%)]

212 231 0,25
212 321 1,50
231 212 0,00
231 321 16,54
321 212 0,75
321 231 18,05

Tabulka 8.12: Spanélsko: procentuélni zaména mezi vybranymi t¥idami (OPT +

NDVI + TEX + TOPO)

Vyvoj vysledki zachycuje obr. 8.5. Vyrazny narist je patrny predevsim pii zafazeni
multitemporalnich dat, dale pti klasifikaci pouze vybranych t¥id (vybér) a pfi vyrovnéani
vstupniho po¢tu bodi. Pés kolem F1 mél u vSech t¥id rozpéti vétsi nez 10 %, az v poslednich
klasifikacich se zuzil na hodnotu kolem 1 %. Po urceni hyperparametri se rozdil mezi

hodnotami recall a precision zmensil a vyrovnal.
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Vyvoj vysledk klasifikace
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Obrazek 8.5: Spanélsko: vyvoj vysledk klasifikace - vybrané t¥idy

Pro zavlazovanou pidu a pastviny se objevil znatelny pokles pfi zafazeni piiznakt

PCA. Jejich pouziti se pro tuto lokalitu neosvédéilo. Co se tyce zavlazované orné pudy, po

zafazeni multitemporalnich dat se hodnoty pohybovaly nad 80 %, coz

nicméné v zavéru hodnoty vyrostly az k 99 %, coZ lze povaZzovat za vyborné. P¥i porovnani

pocatecnich a koncovych hodnot t¥idy pastviny, zlepsily se vysledky o v

zdaleka nejvétsi nartst. Oproti ostatnim tiidam se u této t¥idy projevilo vyrazné zlepseni
i po vyrovnani vstupniho po¢tu boda. To miize byt v dusledku toho, ze tato tiida byla v

klasifikaci zastoupena nejmensim poctem bodu. Vyvoj vysledki t¥idy prirodni traviny byl

v porovnéni s ostatnimi nejpozvolnéjsi. Nicméné, i vysledky této tiidy
hranici 80 %.

Vystupy klasifikace zobrazuje obr. 8.6.
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Spanélsko: klasifikace vsech t¥id
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Obrézek 8.6: Spanglsko: vystup klasifikace
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8.3 Makedonie

Vzhledem k odliSenému klimatu byla klasifikace této oblasti provedena na zékladé scén z
obdobi ¢erven - fijen. Na zakladé srovnani (tab. 8.13) byly pro klasifikaci vybrany kombi-
nace OPT + NDVI + TEX + TOPO (v8echny tfidy) a OPT 4+ NDVI + TOPO (vybér).
I v této lokalité pouziti kanali PCA znamenalo pokles vysledki oproti kombinaci s optic-
kymi daty (vice nez 1 % pro vSechny t¥idy, necela 3 % pro sledované ti¥idy). Texturalni
priznaky mély pozitivni vliv na klasifikaci v kontextu vSech tfid, pro vybrané tridy vsSak

byly vysledky s pouzitim textur nizsi.

kombinace Fl1 o (vse) |%] F1 @ (212, 231, 321) (%]
OPT 79,95 62,60
OPT + NDVI 80,93 64,37
PCA + NDVI 79,33 61,69
OPT + NDVI + TEX 79,77 61,50
OPT + NDVI + TEX + TOPO 85,71 71,19
OPT + NDVI + TOPO 85,45 71,40

Tabulka 8.13: Makedonie: prehled hodnot F1 pro vybrané kombinace pfiznakt

Co se tyce vyznamnych piiznaki (obr. 8.7), v obou klasifikacich mél nejvétsi roli sklon.
V klasifikaci vSech t¥id patfily mezi vyznamné piiznaky NDVI (erven, ¢ervenec, srpen,
zai{) a pasmo 4 (Cervenec, srpen, zaii). Pro klasifikaci vybranych t¥id vyznamné pievysuji
sklon a DEM, topograficky aspekt mél v této oblasti nejvétsi vliv. Na dalsich pozicich se

nejCastéji objevily rizné priznaky z ¢ervna.

Feature importance Feature importance
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(a) v8echny tiidy (OPT + NDVI + TEX + TOPO) (b) vybrané t¥idy (OPT + NDVI + TOPO)

Obrazek 8.7: Makedonie: srovnani duleZitych pfiznakt
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Opét byly provedeny klasifikace pro vybrané kombinace s hyperparametry. Oproti
Spanélsku byla chybova matice (tab. 8.14) ¢isté&jsi. Body ze zastavby a vodnich ploch mély
nulovou zaménu, nasledovany lesy, jejichZz body byly klasifikovany témér 100 %. I v tomto
pripadé se projevila zadména mezi tfidami nezavlazovana orna puda, pastviny a prirodni
traviny, nicméné v mensi mite. Pfevazujici byla opét zdména pouze mezi tfidami pastviny
a pifrodni traviny. Nizkou tspésnost lze pozorovat u zavlazované orné pudy, u které bylo
70 bodt ze 166 klasifikovano jako nezavlazovana orné ptuda. V kontextu vSech t¥id zde

patfily sledované t¥idy k tém hife klasifikovanym.

klasifikace

100 211 212 231 310 321 500 celkem recall [%] precision [%] F1 [%)]
100 11 0 0 0 0 0 0 11 100,00 100,00 100,00
211 0 548 8 38 0 7 0 601 91,18 82,53 86,64
§ 212 0 70 94 1 0 1 0 166 56,63 87,04 68,61
E 231 0 38 6 602 0 191 0 837 71,92 67,26 69,52

5
= 310 0 0 0 0 1785 0 0 1785 100,00 99,89 99,94
321 0 8 0 254 2 728 0 992 73,39 78,53 75,87
500 0 0 0 0 0 0 22 22 100,00 100,00 100,00

Tabulka 8.14: Makedonie: vysledky klasifikace - vSechny tf¥idy (OPT + NDVI +
TEX + TOPO)

Odebranim tfid 100, 211, 310 a 500 se vysledné hodnoty zménily. Chybova matice v
tab. 8.15 ukazuje vysledek klasifikace vybranych t¥id pro vyrovnany podcet vstupnich bodu
a s pouzitim hyperparametri. Hodnoty precision a recall se vyrovnaly pouze u zavlazované
orné pudy. Hodnota F1 narostla témér o 30 % a tradi¢né se vyrazné priblizila 100 %.
Hodnoty zbylych tiid zistaly pod hranici 80 %. Ani v tomto pFipadé zdména mezi t¥idami
pastviny a prirodni traviny nebyla zcela odstranéna, v kone¢ném stadiu se pohybovala mezi

17 a témér 27 % (tab. 8.16).

klasifikace
212 231 321 celkem recall (%] precision [%] F1 [%]
§ 212 264 2 0 266 99,25 97,78 98,51
5 231 5 215 46 266 80,83 74,65 77,62
<]
=321 1 71 194 266 72,93 80,83 76,68

Tabulka 8.15: Makedonie: vysledky klasifikace - vybrané t¥idy (OPT + NDVI +
TOPO)

Vyvoj vysledkii (obr. 8.8) byl v této oblasti pozvolnéjsi, a to predevsim pro pastviny
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KAPITOLA 8. VYSLEDKY

reference  klasifikace zaména [%)]

212 231 0,75
212 321 0,00
231 212 1,88
231 321 17,29
321 212 0,38
321 231 26,69

Tabulka 8.16: Spanglsko: procentulni zaména mezi vybranymi t¥idami (OPT +
NDVI + TOPO)

a prirodni travni porosty. Vysledky klasifikace téchto t¥id byly velmi podobné. To mohlo
souviset i s faktem, Ze pocet bodu téchto tiid byl oproti jinym lokalitaAm pfiblizné stejny.
Shodné se pro obé tiidy projevil i rozdil mezi hodnotami precision a recall v pritb&hu celého
klasifika¢niho procesu (do 10 %). Odfiltrovani ostatnich t¥id se vyznamné projevilo u t¥idy
zavlazovana orna puda, kterd v prechozich vysledcich vykazovala vyznamnou zéménu s
nezavlazovanou ornou pudou. Tento jev se vyrazné projevil i na hodnotach precision a

recall.

Vyvoj vysledki klasifikace
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Obrazek 8.8: Makedonie: vyvoj vysledku klasifikace - vybrané tridy

Vystupy klasifikace znazornuje obr. 8.9.
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Makedonie: klasifikace vsech tfid
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Obréazek 8.9: Makedonie: vystup klasifikace
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Kapitola 9

Diskuse

Obdobny postup klasifikace byl aplikovan ve tfech lokalitdch s rozdilnym podnebim i to-
pografii. Odlisnost se projevila i ve vysledcich, ackoli nékteré jevy lze pozorovat shodné.
Dosazené vysledky jednotlivych t¥id budou zhodnoceny ve dvou rovinach. Prvni jsou
vysledky sledovanych tiid v kontextu ostatnich tiid z klasifika¢niho schématu. V tomto
piipadé se pocet vstupnich bodt odviji od velikosti pivodnich trénovacich ploch CORINE
a je pro kazdou tiidu jiny. Druhé rovina je klasifikace pouze tfech sledovanych tiid, ve

které byl pocet vzorki pro kazdou tiidu vyrovnany.

9.1 Referenc¢ni data

Co se tyce referen¢nich dat, mnozstvi podkladovych dat je jeden z aspekti, které se pri
tomto druhu analyzy ovlivnit ned4, tedy alespon v roviné dostatec¢nosti. Na zakladé dosaze-
nych vysledku vSak lze soudit, Ze vysledky jsou zavislé i na po¢tu nebo spiSe na poméru mezi
poctem bodt jednotlivych t¥id. V prvni ¢éasti analyzy pocet vstupnich bodi do klasifikace
nebyl nijak regulovan. Odvijel se od pocetnosti zastoupeni jednotlivych tfid v trénovacich
datech, a byl pro kazdou t¥idu rtzny. Pocet bodu sledovanych tiid byl v zavéru klasifikace
vyrovnan. Tento krok nejen Ze prinesl vyznamné zlepSeni vysledki jednotlivych tiid, navic
se v zavéru ve vSech lokalitach shodné projevila rozdilna klasifikovatelnost zavlazované orné
pidy od pastvin a pfirodnich travin.

Na zakladé poznatki lze soudit, Ze mezi pomérem bodu jednotlivych t¥id a vysledky
klasifikace nelze hledat ptfimou timéru. Jak se projevilo napiiklad v Makedonii, zavlazovana

orné puda byla zastoupena priblizné pétinou bodii oproti pastvindm a piirodnim travindm,

60



KAPITOLA 9. DISKUSE

avSak hodnota F1 byla ve vysledku piiblizné stejnéa (obr. 8.8). Nicméné, pocet bodi mize

sehrat svou roli.

9.2 Metoda klasifikace

S pouzitim metody Random Forest bylo dosazeno velmi dobrych vysledki. Vysledky mezi
trénovacim a testovacim setem se pohybovaly na podobnych hodnotach, coz indikuje, Ze re-
feren¢ni data byla vybréana vhodné a neobjevilo se pretrénovani. Klasifikator navic pomohl
v urceni dilezitych pfiznakt jednotlivych oblasti. Urceni hyperparametrii mélo rozdilny
efekt v zavislosti na lokalits. Ve Spanélsku byly hodnoty precision a recall mezi jednot-
livymi tfidami vyrovnany. V Makedonii i Turecku pouziti hyperparametrii vedlo naopak
k vétsimu rozdilu mezi precision a recall, nicméné v Turecku se hodnoty celkové mirné

zlepsily (pfiblizné o 1 %).

9.3 Vyznam piiznaki

B12 (2190 nm). Vyznamna byla i dalsi pasma z viditelné ¢asti spektra, mensi vyznam méla
pasma z oblasti blizkého infracerveného spektra. Za vyznamné piiznaky byly opakované
urceny kanaly NDVI.

JelikoZ sledované tiidy vykazovaly spektralni podobnost, byly do klasifikace zafazeny
kanaly PCA, které by zvyraznily odliSnosti. Jejich piinos se ale osvédéil pouze v turecké
lokalité. V ostatnich lokalitdch byly vysledky s pouzitim PCA niZsi nez v kombinaci s
optickymi daty.

Ani texturalni p¥iznaky jednoznacné nep¥ispély k lepsi klasifikovatelnosti sledovanych
t¥id. U téchto pfiznakt by bylo mozné se dale zaméfit na jejich vliv v zéavislosti na jejich
prostorovém rozliseni (ackoli to nemusi byt urcujici [4], [44]) nebo zvazit vytvoreni textur
na zékladé jinych pasem, napt. téch, ktera jsou pro klasifikace nejvyznamnéjsi [4].

Jednoznaéné piinosna byla pro klasifikaci sledovanych t¥id ve vSech lokalitach topogra-
ficka data (obr. 8.1, 8.4, 8.7). Ve Spanélsku byl DEM uréen jako témer dvakrat dilezitejst
nez piiznak na druhém misté. V Makedonii byly jako nékolikandsobné vyznamnéjsi pii-
znaky oproti ostatnim oznaceny oba topografické pfiznaky - DEM a sklon. Pro sledované

t¥idy mize byt vyznam v tom, Ze pfirodni travni porosty se nachézeji na obtizné pri-
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stupnych mistech, coz je i diivod, pro¢ nejsou nijak kultivoviny. Obtizné pristupna mista
mohou byt napfiklad i velmi svazité oblasti, které jsou zachyceny préavé pomoci topogra-
fickych dat. Naproti tomu pastviny a orné puda se nachézeji ve spiSe rovinatych oblastech,
které jsou zemédélské ¢innosti pristupnéjsi. Komplikovana ¢lenitost terénu ve vybranych

lokalitach mtze byt divodem, pro¢ se zde tyto priznaky osvédcily.

9.4 Sledované tridy

V kontextu dalsich tiid patii sledované t¥idy k tém hufe klasifikovanym, coz potvrzuje
predpoklad préce. Nizsich hodnot klasifikace ve vSech oblastech bylo dosazeno u pastvin.
Nejlepsi vysledek byl dosazen v Makedonii (precision 67,26 %, recall 71,92 %). U této tiidy
se objevila zdména s piirodnimi travnimi porosty, dile pak s nezavlazovanou ornou ptdou.
Vgechny tyto t¥idy lze hodnotit jako spektralné podobné, obzvlast v letnich mésicich a
obdobi sucha. Pastviny a louky jakozto kultivované plochy sice mizou byt sec¢ené, hnojené
a jinak obhospodarované, nicméné na zakladé pozorovani pouzitych scén tyto rozdilnosti
oproti prirodnim travindm pozorovany nebyly.

Lepsi presnosti v kontextu dalsich tifid bylo docileno u pfirodnich travnich porosti.
Nejvyssich hodnot bylo dosazeno v Turecku (precision 84,23 %, recall 91,74 %). Vyvoj
vysledkt této tiidy v zavislosti na rtuznych kombinacich priznakd byl velmi pozvolny. Nej-
vyraznéjsi vliv na klasifikaci této t¥idy mély topografické piiznaky v Makedonii. Nejlépe
klasifikovanou t¥idou byla trvale zavlazovana orna ptida (Turecko: precision 91,16 %, recall
96,96 %), pouze s vyjimkou Makedonie, kde doslo k vyznamné zaméné s nezavlazovanou
ornou pudou. Opacny piipad se vyskytl v Turecku, kde vétSina nezavlazované orné pudy
byla klasifikovana jako zavlazovana orné ptda. V obou pfipadech mohl byt pfic¢inou p¥istup
k zemédélstvi v souvislosti s klimatickymi podminkami.

Po vyrovnani poc¢tu bodii se ve vysledcich objevily podobnosti napti¢ lokalitami. Ve
vSech tfech lokalitach se vzajemna klasifikovatelnost tiid projevila shodné. Orna pida byla
klasifikovana nejhiife v Turecku (precision 95,77 %, recall 96,30 %) a nejlépe ve Spanélsku
(precision 99,24 %, recall 98,25 %). Vyrazné se tak vzdalila zbylym t¥idam. Za danych
podminek je jeji klasifikovatelnost velmi dobré.

Zaména mezi pastvinami a piirodnimi travinami se projevila ve vSech lokalitach. V
porovnani s vychozimi hodnotami se vysledky téchto tiid pouzitymi metodami podaiilo

vyrazné zlepsit. Nejlépe byly pastviny klasifikovany v Turecku (precision 81,17 %, recall
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89,18 %). Ve stejné lokalité bylo nejvyssich hodnot dosazeno i pro pfirodni travni porosty
(precision 89,30 %, recall 80,00 %).

Pouzité klasifikaéni schéma poukazalo také na zaménu, kterd vznikla mezi sledova-
nymi tfidami a nezavlazovanou ornou pudou (t¥ida 2.1.1). Zptsob zamény se ovSem lisi v
zévislosti na lokalité. Ve Spanélsku se pro jevila vyrazna zaména s pastvinami a pirirodnimi
travinami. Ve zbylych oblastech byla chybna klasifikace zjevna predevsim se zavlazovanou
ornou pudou. Pri¢inou by ve vSech pripadech mohlo byt klima nebo podminky a pfistup k
zemédélstvi. Klicem k jejich rozliSeni by také mohlo byt pouziti takovych scén, kde je tato
zemédélska ¢innost patrna, a kdy je mozné tyto tiidy rozlisit. Zkoumani vztahi téchto t¥id

miZze byt namétem k dalsi préci.
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Javer

Cilem prace bylo provedeni klasifikace problematickych tiid zavlaZovani orna puda, pas-
tviny a pfirodni travni porosty a zhodnotit moZnosti jejich klasifikace na podkladu dat
CORINE. Soucasti prace byly dale vybér vhodnych piiznaki, navrh zpracovani trénova-
cich ploch a jejich rozdéleni pro klasifikaci véetné hodnoceni vysledki.

Prace byla zpracovana v souladu s myS8lenkou projektu Geo-Harmonizer s pouzitim
volné piistupnych dat (Sentinel-2, CORINE ad.) a pomoci open source SW (QGIS).

Pro klasifikaci byly vybrany tii evropské lokality, kde se tyto tfidy nachazeji. Nejvétsi
zastoupeni mély t¥idy v Turecku, dale ve Spanélsku a také v Severni Makedonii.

Pro fesSeni se osvédéilo pouziti multitemporélnich dat. Uplatnéna byla kombinace op-
tickych dat, kanalt NDVI a topografickych informaci. V pripadé épanélska prispéla ke
klasifikaci navic i texturalni data, ackoli v ostatnich lokalitach se jejich vyuZiti neprojevilo
zlepSenim vysledk.

Referen¢ni data byla pouzita z celoevropské databaze CORINE. V klasifikaci se pro-
jevil generaliza¢ni limit spojeny s MMU, kterou CORINE pouziva. Na tento problém byly
aplikovany odpovidajici apravy.

Klasifikace byla provedena s pouzitim metody Random Forest. Na zékladé této me-
tody byly zjistény i vyznamné piiznaky. Vyznam jednotlivych priznaki byl v zavislosti na
dané lokalité odlisny. Mezi nejvyznamnéjsi byl ve épanélsku a Makedonii zafazen DEM,
v Makedonii k tomu jesté sklon terénu. Ze spektralnich priznakd byly ve v8ech oblastech
nejcast&jsi optickd pasma 4 (665 nm) a 12 (2190 nm). Mezi deseti nejvyznamnéjsimi pii-
znaky byly zaznamenani také zastupci kanalt NDVI. SpiSe neaplikovatelné byly piiznaky
texturalni a kanaly PCA.

64



KAPITOLA 10. ZAVER

Navrzeny postup vykazal nejlepsi vysledky klasifikace vybranych tiid pii vyrovnaném
poc¢tu vstupnich bodi. Provedeni klasifikace v riaznych lokalitdch umoznilo odhalit spolec¢né
rysy sledovanych t¥id. Nejlépe klasifikovatelna se za danych podminek ukézala zavlazované
orna piida, ktera dosahla nejlepsich hodnot ve Spanélsku (precision 99,24 %, recall 98,25 %).
Pastviny a trvalé travni porosty dosdhly sice nizsich vysledkt, ale hodnoty F1 téchto t¥id
se v zavéru pohybovaly na pfiblizné stejnych hodnotach. Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno
v Turecku - pastviny (precision 81,17 %, recall 89,18 %), pfirodni travni porosty (precision
89,30 %, recall 80,00 %).

Ve vsech lokalitach se projevila zdména mezi pastvinami a pifirodnimi travinami a pies
vSechny aplikované kroky tato zdména pfetrvala. V zavislosti na lokalité se pohybovala v
rozpéti 8 az 27 %. Ackoli se sledovanou zaménu mezi tiidami nepodafilo zcela eliminovat,
bylo pro sledované t¥idy dosaZeno uspokojivych vysledkii.

Na zékladé dosazenych vysledku lze ¥ici, zZe pouziti CORINE jako podkladovych dat
s adekvatnimi apravami se osvédéilo. Pro tyto polygony byl navrzen zpusob vybéru tré-
novacich a testovacich dat (bodt) s vyuzitim pfistupti strojového uéeni. Pomoci metody
Random Forest byla provedena klasifikace i vybér vhodnych pfiznaki, které prispély ke
klasifikovatelnosti sledovanych t¥id. Na zakladé provedené prace lze vytcéené cile povazovat

za splnéné.
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