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Monitoring vegetace raselinist v Krkonosich s vyuzitim déalkového prizkumu Zemé

Abstrakt

Cilem prace bylo vytvorit mapy aktudlniho vegetaéniho pokryvu tfi krkonosskych raselinist, které
budou wvyuzZity pfi monitoringu ucinnosti revitalizacnich opatfeni. Pro vyzkum byla vyuZita
multispektralni obrazovd data z UAS a trénovaci a validaéni botanicka data, nasbirana botaniky
v terénu. Snimky z bezpilotniho UAS DJI Phantom 4 Multispectral byly predzpracovany v softwaru
Agisoft Metashape Professional a trénovaci a validacni data byla ddle analyzovana a upravena
s pouzitim nékolika nastroji pro zvyseni separability. Pro tvorbu map vegetacniho pokryvu byla byly
vyuzity pixelové klasifikacni metody maximalni vérohodnosti, Random forest a Support vector machine
a objektové orientovana klasifikacni metody s klasifikdtorem Support vector machine. Klasifikace byly
provedeny v softwaru ENVI 5.5 a nejpfesnéjsich vysledki klasifikace dosahla objektové orientovana
metoda, jejiz presnost se u vSech zdjmovych Uzemi pohybovala okolo 96 %, co? je lepsi vysledek, neZ
najdeme v literatufe. Analyza shody jednotlivych klasifikacnich vystupl (prostorovy prekryv) pfinesla
razné vysledky pro jednotlivé klasifikatory. U klasifikatord SVM a RF byl celkovy prekryv az 76 % (pro
oblast Hranic¢ni louky), zatimco pro prekryv vystupl SVM a RF byly vysledky horsi (mezi 38 a 66 %).

Klicova slova: klasifikace, UAS, raselinisté, Krkonossky narodni park, vegetace, druhy

Earth observation for peat bogs vegetation monitoring in the KrkonoSe mountains

Abstract

Aim of the thesis was to create maps of current vegetation cover of three peat bogs in the Krkonose
mountains, which will be used in monitoring of efficiency of the peat bogs revitalization. The research
used Multispectral image data form UAS and training and validation botanical data, collected in the
field by botanics. Images from the UAS DJI Phantom 4 Multispectral were preprocessed in Agisoft
Metashape Professional software and training and validation samples were further analysed and
modified using several tools to increase their separability. The accuracy of the maximum likelihood
pixel-based classification methods, Random forest and Support vector machine, and the object-based
classification method (Support vector machine classifier), were compared. The classifications were
executed in ENVI 5.5 software and the object-oriented method achieved the most accurate
classification results, with an accuracy of about 96 % for all three areas, which is better result than
what is found in the literature. Analyses of the agreement of the individual classification outputs
(spatial overalay) produced different results for each classifier. For the SVM and RF classifiers, the
overall overlap was up to 76 % (agreement for area Hrani¢ni louka), while for the overlap of object

based classification with SVM and RF outputs, the results were worse (38—-66 %).

Key words: clasification, UAS, peat bogs, The Krkonose National park, vegetation, species
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1 Uvod a cile prace

Prace se zabyvd mapovanim vegetacniho pokryvu vybranych raselinist v zapadnich Krkonosich
s vyuzitim dalkového prizkumu Zemé (DPZ). Konkrétné se jedna o botanicky cenné lokality Hrani¢ni
louka, Alfrédka a Jaksin. Hlavnim cilem prace je zmapovat aktualni sloZeni vegetace v dUrovni
jednotlivych druh(l. Aktualni mapovani je dlleZité proto, Ze zachyti stav dlouhodobé poskozenych
raSelinist pred planovanou revitalizaci. V pribéhu pfistich let poslouZi aktudini mapa jako vychozi
podklad pro monitoring zmén druhového sloZeni a prostorového rozlozeni vegetace, k nimz dojde
v disledku revitaliza¢nich opatfeni. Pro analyzu budou vyuZita multispektrdlni data z UAS a
trénovaci/validaéni botanicka data nasbirana v terénu. Budou testovany rGzné metody klasifikace s

cilem dosazeni maximalni presnosti.

Monitoring druhového slozeni raselinist pomaha lep$imu porozuméni jejich dynamice a
ucinnosti revitalizanich opatfeni, coz prispéje k optimalizaci jejich ochrany. Ochrana raselinist je
dllezitd pro zachovani jejich zakladnich funkci v ekosystému, mezi néz patti ¢isténi znecisténych vod,
prevence zaplav, obnova zasob podzemni vody, ale také daleZita funkce v uhlikovém cyklu. Raselinisté
jsou také prirozenym prostfedim pro velké mnozstvi Zivocisnych i rostlinnych druhl. Jsou vsak i
kfehkym biotopem a jejich celosvétova plocha byla lidskou ¢innosti zredukovana ptiblizné o polovinu

(Fraser & Keddy, 2005), takze ochrana je velmi potrebna.

Dalkovy prizkum Zemé (DPZ) je v mapovani vegetace, véetné raselinist, velmi efektivnim
financni naro¢nosti. Tyto vyhody nabyvaji jesté vétsiho vyznamu pfi praci s UAS (Unmanned Aircraft
Systems), které jsou schopné poskytnout snimky zemského povrchu s velmi vysokym prostorovym
rozliSenim a na jejichz zakladé je mozné s pomoci metod DPZ, pfedevsim klasifikace obrazu, mapovat
vegetaci raSelinist i na Grovni druh( (Alvarez-Vanhard et al., 2020). Tato prace vyuziva technologie DPZ
a zkouma jejich vyhody a limity pfi mapovani tfi zajmovych Uzemi v KrkonoSském narodnim parku,

ktery je jednim z nejcennéj$ich chranénych tzemi v Cesku.
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2 Uvod do problematiky a literarni rederse

2.1 Klasifikace obrazu

Zakladni analytickou metodou uzZitou vpraci je klasifikace obrazu. Tato metoda vyuZiva
radiometrickych charakteristik obrazovych dat k ptifazeni jednotlivych pixeld do homogennich ttid.
Zpusobl klasifikace existuje velké mnoistvi a jsou definovany predevsim vlastnim klasifikaénim
algoritmem (klasifikdtorem), ktery analyzuje a t¥idi pixely. Klasifikator mGze ¢lenit objekty do tfid nejen
na zakladé spektralnich charakteristik (pfiznak(), ale také na zakladé texturalnich ¢i tvarovych priznakd,
prostorovych vztahl nebo c¢asového chovani (Canada Centre for Mapping and Earth Observation,

2016; Dobrovolny, 1998)

Podle zpUsobu, jakym zasahuje zpracovatel do klasifikacniho procesu, Ize délit klasifikaci na
fizenou a nefizenou. Pfi fizené klasifikaci vybird zpracovatel predem ttidy, do kterych chce pixely
obrazu roztfidit, a definuje je vybérem tzv. trénovacich ploch (Kolaf et al., 2000). Klasifikaéni algoritmus
porovna kazdy obrazovy prvek strénovacimi plochami vsech tfid a urci, do které z nich spada.
Trénovaci plochy musi byt vybrany tak, aby byla zarucena sprdvnost jejich urceni, a to z terénu nebo
pfimo z obrazovych dat. Nefizena klasifikace naopak trénovaci plochy pro svij vypocet nepotrebuje a
rozfadi obrazové prvky do spektrdlnich tfid na zakladé jejich tendence tvofit shluky v pfiznakovém
prostoru. Poté muZe zpracovatel podle potieby sloudit vzniklé tfidy a pridat jim informacni obsah

(Dobrovolny, 1998).

Pokud pfi klasifikacnim procesu pfifazujeme k tfiddm jednotlivé pixely, jednd se o pixelovou
klasifikaci. Jiné pfistupy ke klasifikaci mohou do klasifikaéniho procesu zaradit také prostorovy vztah
k okolnim pixeldim a rozhodovat i na zakladé podobnosti blizkych pixeld nebo opakovani podobnych
hodnot. Oba tyto pristupy kombinuje objektové orientovana klasifikace (OBIA), ktera nejprve

segmentuje obraz na vétsi objekty, které nasledné klasifikator rozrazuje do tfid (Lillesand et al., 2015).

Vybér vhodné klasifikaéni metody je zadsadnim predpokladem Uspésné klasifikace (Lu & Weng,
2007). Proto se tato prace soustredi na vybér klasifikacnich metod a porovnani jejich tspésnosti. Jelikoz
jsme méli pro zajmova Uzemi k dispozici trénovaci/valida¢ni data pofizena v terénu, byly pouzity pouze
metody fizené klasifikace, a to konkrétné metoda maximalni vérohodnosti (MLC — maximum likelihood
classification), metoda Random forest (RF), Support vector machine (SVM) a také OBIA s vyuZitim

klasifikatoru SVM. Dale se tedy bude prace vénovat predevsim fizené klasifikaci.
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2.2 Trénovaci stadium fizené klasifikace

Vedle spravné zvolené klasifikaéni metody je kvalita a mnoZstvi dat zahrnutych do trénovaciho procesu
jednim z urcujicich parametr( pro kvalitu vysledku klasifikace (Lillesand et al., 2015; Lu & Weng, 2007).
Podle Hixson et al. (1980) je dokonce spravny vybér trénovacich vzorkl dileZitéjsi nez vybér
samotného klasifikatoru. Dobrovolny (1998) a Kolar et al. (2000) se shoduji na tom, Ze trénovaci data
musi byt pro dobry vysledek predevsim kompletni a reprezentativni. Méla by tedy zahrnovat vSechny
spektralni tfidy, vyskytujici se v obraze, a vhodnym zplsobem zahrnovat typické spektralni i prostorové
vlastnosti téchto tfid. Proto je tfeba, aby byly trénovaci plochy dostatecné velké a vhodné umisténé.
Dalsi nutna vlastnost trénovacich ploch je dostatecnd homogenita spektralnich charakteristik pixel(
uvnitf tfidy a dostate¢nd heterogenita mezi tfidami. Kvalitu trénovacich mnozZin Ize ohodnotit

napriklad s vyuzitim mér variability pixel(l jako rozptyl nebo smérodatna odchylka (Dobrovolny, 1998).

Pro hlubsi analyzu kvality trénovacich ploch lze vyuZit nékolik nastrojd, které mohou pomoci
otestovat kvalitu trénovaciho datasetu. Zakladnim zobrazenim spektralnich charakteristik vybrané
plochy v jednom pasmu je histogram. S jeho pomoci mizeme napfriklad odlisit inkonzistence uvnitf ttid
a nasledné rozhodnout o rozdéleni do vice tfid (Kolaf et al., 2000). Pro srovnani spektralnich
charakteristik dvou a vice tfid slouZi rozptylogram (scatterplot), ktery porovnava namérené hodnoty
kazdého pixelu ve dvou az tfech pasmech. Tyto informace lze vyuZit ke zptesnéni trénovacich ploch a
tim vysledka klasifikace (Amani & Mobasheri, 2015). Miru separace tfid (separabilita) v pfiznakovém
prostoru, kterou rozptylogram demonstruje, lze vyjadfit i ¢iselnymi parametry. Mezi nejvyznamnéjsi
miry separability patfi napf. index separability (Sl), statisticka divergence nebo Jeffriesova-Matusitova
vzdalenost. S pomoci téchto metrik Ize porovnat trénovaci plochy a do urcité miry je upravit, napfiklad
odebrat prekryvajici se vzorky. Je vSak zaroven treba opatrnosti, aby z dat nebyly odebrany dulezité
informace (Liu et al., 2020; Mthembu & Marwala, 2008; Richards & Jia, 2006; Schmidt & Skidmore,
2003).

2.3 Klasifikaéni metody

2.3.1 Klasifikator maximalni vérohodnosti

Prvni klasifikacni metoda uZitd vtéto praci je klasifikdtor maximalni vérohodnosti (maximum
likelihood, MLC), kterd je nejbéznéjsi a nejvice pouzivanou metodou pro fizené klasifikace obrazovych
dat (Richards & Jia, 2006; Sohn & Rebello, 2002; Xu et al., 2005). Jeho principem je statisticky vypocet
pravdépodobnosti Ze kazdy pixel nalezi do kazdé tfidy, a porovnani téchto pravdépodobnosti. Patfi
mezi parametrické klasifikatory, které predpoklddaji, Ze ¢etnosti namérenych hodnot v jednotlivych

tfidach maji normalni (Gaussovo) rozdéleni (Kolar et al., 2000). Tato vlastnost je hlavni nevyhodou

tohoto klasifikatoru, protoze i kdyz v béZznych obrazovych datech jde o rozumny predpoklad (Lillesand
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et al., 2015), ve sloZitém obrazu, ktery vznika snimkovanim komplexni krajiny, neni vidy naplnén (Xie
et al., 2008). Proti komplexnéjsim klasifikatorim je také nevyhodou, Ze neni mozné do rozhodovaciho

procesu zahrnout i jiné nez spektralni a statistické pfiznaky (Lu & Weng, 2007).

2.3.2 Klasifikator random forest

Random forest (RF) je klasifikaéni metoda, patfici mezi algoritmy strojového uceni, zalozenad na
principu rozhodovaciho stromu coz je automaticky utvoreny systém jednoduchych pravidel, uréeny
k rozfazovani pixell do jednotlivych tfid. Algoritmus RF vytvofi velké mnoZstvi rozhodovacich stromd,
zalozenych na ndhodné vybranych vektorech. Pfi aplikaci na obrazova data je vybrdna tfida, do niz
rozhodovaci stromy pixel nejcastéji zaradily (Breiman, 2001). Tato klasifikacni metoda se v DPZ pfi
klasifikaci krajinného pokryvu velmi ¢asto, a to diky své schopnosti pracovat s velmi komplexnimi
datasety (Belgiu & Dragu, 2016; Liu et al., 2020; Nitze et al., 2015). Jeho dal$imi vyhodami jsou pomérné

rychla trénovaci faze, necitlivost na Sum v datech nebo také vysoka presnost (Belgiu & Dragu, 2016).

2.3.3 Klasifikator support vector machine

Support vector machine (SVM) je algoritmus strojového uceni, ktery je v poslednich letech stale ¢astéji
pouzivan v klasifikaci krajinného pokryvu (Mountrakis et al., 2011). Klasifikator pouziva optimalizacni
algoritmy k nalezeni hranice mezi kazdou dvojici tfid v pfiznakovém prostoru a nasledné podle téchto
hranic rozhoduje, do které tfidy bude pixel zafazen (Huang et al., 2002). Dosahuje velmi dobrych
vysledk(, lepSich nez vétsina klasickych starSich metod (Kupkova et al.,, 2017; Liu et al., 2018;
Marcinkowska et al., 2014), a funguje dobfe i na malé vzorky trénovacich dat a na komplexnich datech

(Pal & Mather, 2005).

2.3.4 Objektové orientované klasifikatory (OBIA)

Tento typ klasifikdtoru vyuZiva toho, Ze pfi klasifikaci obrazovych dat svysokym prostorovym
rozliSenim ¢asto vyrazné lépe reprezentuji strukturu povrchu skupiny pixelll nez samostatné pixely
(Blaschke, 2010; Yu et al., 2006). Na rozdil od vyse zminiovanych pixelovych klasifikatord, objektovy
klasifikator pracuje ve dvou fazich. Prvni fazi je segmentace, tedy rozdéleni obrazu do spektralné
homogennich skupin pixell (segmentd/objekt(), a druha faze je samotna klasifikace téchto objektd
nékterou z dalsich klasifikacnich metod (Meneguzzo et al., 2013). OBIA se Casto vyuziva pfi klasifikaci
krajinného pokryvu na snimcich s vysokym prostorovym rozliSenim a dosahuje velmi dobrych vysledkd,

vevs

(Caoetal., 2018; Du et al., 2021; Duro et al., 2012; Fu et al., 2021; Meng et al., 2017; Yu et al., 2006).

2.4 Hodnoceni presnosti klasifikace obrazu

Hodnoceni presnosti klasifikace je proces, ktery se pokousi odpovédét na otazku na jakém podilu

plochy zajmového Uzemi odpovida klasifikovana tfida skutecnosti (Olofsson et al., 2014). Analyza

14



presnosti klasifikovaného obrazu vyuziva tzv. validacnich ploch. Ty jsou v idedlnim pfipadé, stejné jako
trénovaci plochy, nasbirany vterénu (pomoci pfesné GPS) (Dobrovolny, 1998). Nejpouzivanéjsi
metodou hodnoceni presnosti klasifikaci je chybova matice, kterd je zaroven jddrem dalSich slozitéjSich
postupl pouZitych v literatufe. Jedna se o jednoduchou tabulku, shrnujici pocty validaénich pixelQ
v jednotlivych tfidach a jejich zatazeni klasifikdtorem. S pouZitim této matice lze nalézt nejcastéjsi
chybné vysledky a nepresnosti mezi tfidami, které mohou byt v dalSich klasifikacich opraveny
s pouzitim pridané rozlisujici informace (Foody, 2002). Z chybové matice lze vyvodit celkovou
primeérnou pfesnost, ale i uzivatelskou a zpracovatelskou presnost pro jednotlivé tfidy. Kromé celkové
presnosti se pro Ciselné hodnoceni presnosti klasifikace ¢asto vyuziva také tzv. kappa index, ktery
porovnava klasifikaci s Cisté ndhodnym rozdélenim pixel( do tfid (Dobrovolny, 1998). Podle nékterych

autor( vsak tento index neni vhodny k vyjadreni celkové presnosti klasifikace (Foody, 2020).

2.5 Vyuziti dat z UAS pro studium vegetace

Intenzita pouzivani bezpilotnich letound (Unmanned Aircraft Systems; UAS) v DPZ, stejné jako v jinych
oborech, v poslednich nékolika letech vyrazné roste (Shakhatreh et al., 2019). Pfi studiu druhového
slozeni porostu a dalSich podrobnych analyzach ve velkém detailu nemusi byt satelitni a letecké snimky
uspokojivym zdrojem dat, zejména kvUli nizkému prostorovému nebo spektralnimu rozliseni, finanéni
nakladnosti a casté nutnosti pracovat s daty z konkrétniho ¢asového obdobi (Alvarez-Vanhard et al.,
2020; Anderson & Gaston, 2013). Snimkovani z UAS dnes dokaze produkovat multispektrdlni i
hyperspektralni obrazova data s prostorovym rozliSenim v fadech centimetrd, kterd jsou velmi
uzite¢na pfi studiu vegetace i dalSich druht krajinného pokryvu. DlleZitou ¢asti prace s UAS je nasledné
zpracovani obrazu, které pomaha automatizovat rada softwar(i (Colomina & Molina, 2014). Mezi hlavni
limitace prace s UAS patfi mala nosnost, vydrz baterii a dolet a také citlivost na povétrnostni podminky.
Poutziti UAS je tedy vétSinou omezeno na Uzemi o relativné malé rozloze (Matese et al., 2015; Nex &

Remondino, 2014).

Vyuziti UAS ve vyzkumu vegetacniho pokryvu je pomérné novym a rychle se rozvijejicim
pristupem v DPZ. Nesporné vyhody vyuziti UAS se projevuji zejména pfi zkoumani oblasti, které jsou
Spatné dostupné pro pozemni prizkum (napf. mangrovové porosty) nebo mist, kterym hrozi poskozeni
pfi neopatrném pozemnim sbéru dat (napfiklad raselinisté). UAS se ale pro svou flexibilitu pouziva i
v jinych habitatech i pro lesnické nebo zemédélské ucely. V prlizkumu stavu Zivotniho prostredi se také
tyto technologie Casto pouzivaji pti zkoumani kvality nebo charakteru pldy (Manfreda et al., 2018).
Pouzivani UAS ma pfi studiu vegetace proti pozemnimu mapovani i své nevyhody, jako napfiklad
neschopnost snimat nizsi patra vegetace mezi dfevinami. Tento problém se resi snahou o optimalizaci

letové vysky UAS (Cruzan et al., 2016).
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V literature pouZzili pro tvorbu map vegetacniho pokryvu snimkovani UAS napfiklad Lu & He
(2017), ktefi s pomoci OBIA porovnavali stav travnich porostl v Ontariu (Kanada) v rliznych fazich
vegetacni sezdény. Hung et al. (2014) poutzili UAS snimkovani ktestovani presnosti vlastniho
klasifika¢niho algoritmu, se kterym mapovali invazni druhy v australskych travnich porostech. Fraser et
al.,, (2016) mapovali s pomoci dat z UAS subarktickou vegetaci tundry v Kanadé, kde dokazali
klasifikovat krajinny pokryv do 11 tfid na Urovni druh( s prlimérnou presnosti klasifikace 82 %. Autofi
konstatuji, ze vysledky jsou velmi dobré a doporucuji mapovani vegetace s pomoci UAS jako slibnou a

efektivni metodu.

Mnoho studii také pouZziva snimky z UAS nejen jako vstupni data do klasifikace vegetacniho
pokryvu, ale vyuziva jejich vyhod jinym zplsobem. Napfiklad Alvarez-Vanhard et al. (2020) ukazuji, Zze
pro zkoumani vétsich ploch je moZné propojit informace ze satelitnich a UAS snimkl pro zlepseni
vysledk( klasifikaci. UAS snimky mohou také poskytnout moznost vytyceni trénovacich ploch pro
klasifikaci satelitnich snimk(. V neposledni rfadé studie oceruje flexibilitu prace s UAS pti mapovani
vegetace. Yan et al. (2019) poufZili UAS k vicethlovému snimani vegetace, kterou nasledné klasifikovali
a Sankey et al. (2017) kombinovali multispektralni, hyperspektralni a lidarovy senzor na UAS
k optimalizovani klasifikacnich vysledk(. Snimkovani z UAS lze vyuzit dokonce k mapovani terénu pod

hustou vegetaci (Meng et al., 2017).

Dobry priklad vyuziti vyhod UAS v zemédélstvi ukazuje Csillik et al. (2018), kdyz s jeho pomoci
klasifikovali teplomilné porosty v Kalifornii, kde identifikovali citrusovniky s pfesnosti 96 %. Tato studie
navic poprvé vyuzila pfi mapovani citrusovniklG klasifikaci na bazi neuralnich siti, kterd se velmi
osvédcila. Lehmann et al. (2015) vyuzili UAS v lesnictvi, a to pfi identifikaci dub(, napadenych polnikem
dvojtecnym. Na zdkladé této studie mohou byt tradicni lesnické metody na boj se Skddci vyrazné

zefektivnény a zavedend opatieni mohou cilit pfimo na vSechny napadené stromy.

2.6 Mapovani mokiada s vyuzitim DPZ

Mokrady jsou jednim z nejdulezitéjsich svétovych ekosystémd, a to zejména diky své schopnosti vazat
vodu a brénit zdplavam a pomoci pfi obnové zasob podzemni vody. Zaroven vazi velké mnoZstvi
biomasy, takZe jsou dllezitym c¢lankem pfirodniho cyklu uhliku (Fraser & Keddy, 2005). Pro lepsi
porozuméni jejich vodnimu rezimu a pro jejich ochranu je nutné peclivé dlouhodobé i sezénni
sledovani jejich dynamiky. Tradi¢ni védecké metody monitoringu mokradd spocivaly predevsim
v terénnich prlizkumech. Metody DPZ dokaZou tento proces zefektivnit a zrychlit. Mnohé studie
z celého svéta tento potencidl potvrzuji, ale zaroven upozornuiji, Ze klasifikace komplexni a dynamické
vegetace mokradul je velmi narocna a je vhodné pouZivat data z vice zdrojli (Bhatnagar et al., 2021;

Kaplan & Avdan, 2018).
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Ve studiich, zabyvajicich se monitoringem mokradl s vyuZzitim DPZ, najdeme rlzné pristupy
k této problematice. Kaplan & Avdan (2018) analyzovali zmény vegetacniho indexu NDVI a teploty
povrchu v Balikdamskych mokfadech ve stfednim Turecku v mésicnich intervalech ze satelitnich
snimkl. S pomoci snimkl z UAS dokazali v zajmovém Gzemi nalézt nékolik typl povrchu a analyzou
snimk z druZic Sentinel a Landsat k nim pfifadili typy vyvoje vegetace a teploty povrchu béhem roku.
Wang et al. (2014) pouzili data senzoru Thematic Mapper satelitl Landsat pro multitemporaini analyzu
typd krajinného pokryvu v moktadnich oblastech provincie Tiang-su ve vychodni Ciné. Ke klasifikaci
byla pouZita metoda rozhodovaciho stromu zaloZenda na odrazivosti v riiznych spektralnich pasmech a
hodnotach indexu NDVI. Vysledky klasifikaci dosahuji presnosti vyssi nez 90 %, ale autofi upozornuji,

Ze klasifikace zamokrenych oblasti je naro¢na i jen pfi rozliSovani zakladnich typl krajinného pokryvu

vvvvvv

Vjinych studiich autofi zabihaji do podrobnéjsiho zkoumdani mokfadnich ekosystému a
klasifikuji jejich druhové sloZeni. Ktomu se vyuZiva rlznych metod, umoznujicich vyuziti vyssiho
prostorového rozliSeni, nez jaké poskytuji satelitni snimky. Jedna z takovych metod je letecké laserové
skenovani, které vyuzivaji Zlinszky et al. (2012), ktefi s jeho pomoci klasifikovali vegetaci v mokradech
v okoli jezera Balaton. S pouZitim metody rozhodovaciho stromu dosahli autofi u nemokiadnich
porostl presnosti pres 97 % a pro prevladajici druhy v mokfadnim porostu pfes 72 %. Pfimo
v klasifika¢nim algoritmu bylo rovnéz zahrnuto hodnoceni stavu rakosovych porostl, jehoZ presnost
byla vétSinou pres 80 %. Vysledky klasifikaci povaZuji autofi za uspokojivé, a i pfes pravdépodobnou
nizsi presnost oproti praci s hyperspektralnimi daty, v kombinaci s multispektralnim snimkovanim

mohou byt vysledky srovnatelné a mapovani snadno opakovatelné.

Mnoho studii, zabyvajicich se posuzovanim kvality mokrad(l a analyzujicich jejich druhové
sloZeni, vyuZiva, podobné jako tato prace, technologii snimkovani z UAS. Podle Du et al. (2021) plati,
ze ,s rychlym vyvojem technologie UAS se hyperspektralni data s vysokym prostorovym rozlisenim
z téchto pfristroju stala idedlni pro presnou klasifikaci mokradnich spolecenstev”. Jejich studie se
zabyvala srovnavanim objektovych a pixelovych klasifikacnich metod pfi klasifikaci téchto snimkd pfi
pouziti riznych metod strojového uceni. Ukazali, Ze pfi urcovani druhového sloZeni jsou efektivnéjsi
metody OBIA, kterymi pfi kombinaci s metodou RF dosahli celkové presnosti 88 %. V zavéru je
upozornéno, Ze dalsi vyzkum se muZe zabyvat konkrétnimi spektralnimi pfiznaky, které lze
nejefektivnéji vyuzit pro rozliSeni mokradnich spolecenstev. Jind Cinskd studie (Fu et al., 2021) se
zabyvala srovnavanim presnosti rliznych klasifikacnich algoritm( pti zkoumani vegetacniho pokryvu
vyznamnych krasovych mokrad( v jiho¢inském krasu. PouZivali metody OBIA kombinované se
strojovym ucenim a nejlepsi vysledky klasifikace dosahovaly presnosti pres 85 %. Studie rovnéz i pres

uspokojivé vysledky doporucuje zahrnout multitempordlni snimkovani a vice spektralnich pasem.
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Michez et al. (2016) poufZili snimky z UAS pro studium vyskytu nékolika invaznich druhd na
Uzemi dvou mokradl ve Valonii. Klasifikace byla provedena s vyuZitim algoritmu RF a dosahla
uspokojivych vysledkl (97 %) pouze pro jeden ze tfi zkoumanych druhl. Zbylé dva druhy urdila
s presnosti pouze kolem 70 % a podle zavéru studie neni mozné z klasifikacniho vysledku téchto druhi
vychazet pfi rozhodovani o praktickych operacich pro ochranu mokfadu. Boon et al. (2016) zkoumali
pfirodni poméry jihoafrického mokfadu vychodné od Pretorie, vyrazné preménéného lidskou ¢innosti.
Jejich vyzkum nevyuziva klasifikaci vzniklého obrazu pro studium krajiny, ale zaméfuje se na vizualizaci
dat tvorbou 2D i 3D modell krajiny a spojuje zkoumani stavu vegetacniho pokryvu, hydrologického
rezimu a geomorfologickych poméru oblasti. Vysledky studie jsou prezentovany jako vhodny podklad
k dalSimu studiu oblasti a pro praktickou aplikaci pfi obnové duleZitych funkci mokfadu. Studie také
vyzdvihuje nizkou cenu, flexibilitu a velmi dobré prostorové rozliseni, které technologie UAS pfi studiu

mokrad( poskytuji.

Bhatnagar et al. (2021) a Alvarez-Vanhard et al. (2020) také pfi studiu vétSich zamokrenych
oblasti navrhuji pouzit data z UAS pro tvorbu trénovacich ploch pro klasifikaci satelitnich snimk(. Obé
studie pracovaly s multitemporalnimi daty pro co nejlepsi presnost a dosahly uspokojivych vysledku
pouZitim stejného algoritmu RF. Jak udava Bhatnagar et al. (2021), pro monitoring mokradi je pouZiti
metod DPZ vyznamnym zlevnénim a ulehéenim, které umozZiuji zejména snimky z UAS, diky kterym
dosahuji vysledné klasifikace dostatecné presnosti. Dobrych vysledk( dosahuji také Knoth et al. (2013),
ktefi vyuZivaji, stejné jako tato prace, UAS k mapovani raselini$t na drovni druhd. Ctyfi tiidy nejcastéji
se vyskytujicich druht v mokradech severozdapadniho Némecka dokazali klasifikovat s pomoci OBIA
s presnosti 91 %. Tato studie predpovidd UAS duleZitou roli v budoucim rozvoji mapovani mokfadni

vegetace.

UAS bylo k monitoringu mokiad@ vyuZito také v Cesku, napfiklad Lendzioch et al. (2021) s jeho
pomoci monitorovali Rokytskou slat a méfili na jeji plose hodnotu vegetacnich indexd, ale také vysku
vodni hladiny a vlihkost pldy. Tyto veli¢iny byly klasifikovany s pomoci algoritmi strojového uceni a

vysledky studie vedly k lepSimu porozuméni hydrologického cyklu mokiadu.

2.7 Poutziti technologie DPZ v Krkonosich

Tato prace je pokracdovanim dlouhodobého systematického vyuZivani technologii DPZ pfi studiu
vegetace v Krkonosich ve spolupraci se spravou KRNAP. Technologie DPZ se zde vyuzivaly k mapovani
druhového sloZeni nebo krajinného pokryvu jiz mnohokrat, a to s vyuZitim leteckého nebo satelitniho
snimkovani, ale také i UAS. Kupkova et al. (2017) poutzili data ze satelitu Sentinel-2A a leteckych
hyperspektralnich senzord (AISA Dual a APEX) pfi klasifikaci druhového sloZeni vegetace cennych partii

krkonosské tundry. Nejlepsich klasifikacnich vysledkd bylo dosazeno pfi pixelové klasifikaci metodou
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SVM hyperspektralnich snimkl a celkova presnost presahovala 84 %. Vysledky prokazaly, Ze pouZziti
nebyly rozlisitelné. Jejich vyhodou je ale SirSi moznost multitemporalnich analyz proti leteckym datim.
Dalsi studie (Potlickova et al., 2021) se zaméfila na archivni letecké snimky Krkonos, na kterych
studovala zmény krajinného pokryvu. Podle vysledkl studie se za poslednich 80 let zménil typ
krajinného pokryvu na 44% sledované plochy, a to zejména vlivem zardstani otevienych travnatych
ploch vyssi vegetaci. Jind studie (Jelének et al., 2014) zkoumala stav luc¢nich porostl v Krkonosich

s vyuzitim laboratornich i obrazovych spektroskopickych metod.

Dalsi vyznamnou ¢asti vyzkumu Krkonos tvofi studie, zamérené na polskou ¢ast pohofi, kde se
nachdzi Karkonoski Park Narodowy (KPN), navazujici pres statni hranici na KRNAP. Marcinkowska et al.
(2014) vyuzili data hyperspektralniho leteckého senzoru APEX pro klasifikaci vegetacnich spolecenstev
na zajmovém Uzemi v zdpadnich KrkonoSich. Na tvorbu map vegetacniho pokryvu byla pouzita
klasifikaéni metoda SVM a celkova presnost klasifikace dosahla 79 %. Senzor APEX vyuZili i Jarocifska
et al. (2016) pri zkoumani stavu lucnich porostl na ¢eské strané Krkonos. Autofi nejprve klasifikovali
krajinny pokryv lokality, aby nalezli nezastavéné a nezalesnéné plochy, na kterych nasledné zkoumali
hodnoty vegetacnich index(. Dalsi dlleZity vyzkum (Zagajewski et al., 2021) zkoumal druhové sloZeni
lesti na velké plose uvnitf KPN. Satelitni snimky oblasti z Landsatu 8 a Sentinelu-2 byly klasifikovany

s pomoci nékolika metod, z nichz nejlepsi celkové presnosti, 86,5 %, dosdhla metoda SVM.

Jediny vyzkum na izemi KRNAPu, vénujici se raseliniStim s vyuZitim metod DPZ, je systematicky
provadén na Upském raselinisti ve vychodnich Krkonosich svyuZitim multispektralnich i
hyperspektralnich senzori na UAS. Posledni vyzkumna zprava probihajiciho projektu (Kupkova et al.,
2020) popisuje vysledky klasifikaci raselinisté na urovni druhl. NejlepsSich vysledk(i dosahla OBIA
s vyuZitim algoritmu SVM na multitemporalnim hyperspektralnim kompozitu, jejiz celkova presnost
dosdhla 86 %. Pri vyzkumu byly srovnavany presnosti klasifikaci multispektralnich a hyperspektralnich
snimka a klasifikaci snimk( nasnimanych v rliznych terminech. Zaroven byly také analyzovany zmény

ploch, které jednotlivé druhy v jednotlivych mésicich zabiraly.

Mimo ¢lanky v recenzovanych c¢asopisech se vyuzitim DPZ v KRNAPu zabyvalo také nékolik
bakalarskych a diplomovych praci, které se ¢asto zabyvaly klasifikaénimi metodami nebo mapovanim

krkonosské vegetace (Andrstova, 2014; Roubalova M, 2019; Soudkov4, 2014).
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3 Zajmové Uzemi

3.1 Raselinisté a mokrady v KRNAPu

Na Uzemi nejstarsiho ceského narodniho parku, vyhlaseného v nejvyssim ceském pohofi, Krkonosich,
se nachazi nékolik pro stfedni Evropu unikatnich typ( ekosystému. Mimo pralesovité horské smrciny,
kvétnaté louky a arkto-alpinskou tundru mezi né patii také raselinisté. Celkova plocha krkonosskych
raselinit je asi 268 ha na asi 60 réiznych lokalitdch. Mezi nimi jsou nejznaméjsi a nejvyznamnéjsi Upské
raseliniSté v zapadnich Krkonosich a Pancavské raselinisté ve vychodni ¢asti pohofi. Tato dvé Uzemi
patfi dle Ramsarské konvence mezi nejvyznamnéjsi mokrady svéta (Ramsar Sites Information Service,
2005). Raselinisté jsou specifickym typem mokfadl. Zatimco mokrady jsou definovany jako jakakoliv
,uzemi bazin, slatin, raSelinist i Uzemi pokrytd vodou” (Ramsar Convention Secretariat, 2013),
raselinisté musi spliovat dalsi podminky. Jejich hlavni charakteristikou je postupné ukladani
odumfielych zbytkd rostlin v zamokienych mistech s nedostatkem kysliku (NP Sumava, 2019).
Krkonosska raselinisté jsou svymi poméry podobna raselinistim v severni Evropé a vyskytuje se na nich
velké mnoizstvi glacidlnich reliktl a ohroZzenych druh (Sprava KRNAP, 2022). Vyskytuji se zde dva hlavni
typy raselinist, kterymi jsou oteviena horska vrchovisté, a lesni raselinisté, na kterych je zamokrené
Uzemi také zalesnéné. Pro tuto praci byly vybrany tfi méné vyznamné lokality v zapadni ¢asti KRNAPu
(viz obr. 1): Hrani¢ni louka, pattici mezi vrchovisté a Alfrédka a Jaksin, které patfi mezi lesni raselinisté,

na jejichz uzemi byl les ¢astec¢né vykacen.

Obrazek 1: Zajmové Uzemi na mapé KRNAPu (zdroj: ARCDATA PRAHA (2016),
CUZK (2022))
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3.2 Hrani¢ni louka

Nejvétsi (13,5 ha) a nejvyznamnéjsi ze vsech zkoumanych ploch je Hraniéni louka, nachazejici se na
vychodnim svahu hory Luboch (1296 m n. m.) v nadmotské vysce pfiblizné 1250 m n. m. Jedna se o
mimoradné cenné Uzemi se zachovalymi typickymi znaky horského raselinisté — mozaikami horskych a
raselinnych smrcin (smrk ztepily, Picea abies) a otevieného raselinisté (porost Sphagnum sp.) (viz
obr. 3). Jde o vyznamnou soucast biotopu tetfivka obecného (Lyrurus tetrix) a typické raselinné
vegetace. Mezi dalsi vyznamné druhy, které budou na tomto Uzemi klasifikovany se zde vyskytuje
borovice kle¢ (Pinus mugo), ostfice baZinnd (Carex limosa), suchopyrek trsnaty (Trichophorum
cespitosum), vlochyné bahenni (Vaccinium uliginosum). V mensim mnozZstvi lze nalézt také ostfici
zobankatou (Carex rostrata) nebo suchopyr pochvaty (Eriophorum vaginatum). Lokalita byla
v minulosti ¢dste¢né odvodnéna, a i kdyz je vétsi ¢ast uzemi v dobrém stavu, bylo rozhodnuto o
uskutecnéni revitalizacnich opattfeni (Volf et al., 2019). Klasifikovana byla pouze jadrova cast

raseliniSté, kde nerostl vzrostlejsi les, jejiz rozloha je 7,4 ha (viz obr. 2).

Obrazek 2: Hrani¢ni louka, ortomozaika
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Obrazek 3: Hranicni louka (Autor: Lucie Kupkovd)

3.3 Alfrédka

Tato mensi cenna zamokrena lokalita se nachazi na rozvodnici v sedle severovychodné od Mrtvého
vrchu (1059 m n. m.). Rozloha raselinisté je 1,7 ha a nachazi se v nadmorské vysce 1050 m n. m.
Klasifikované Gzemi v sobé zahrnuje i jeho nejblizsi okoli a jeho rozloha je 3 ha (viz obr. 4). V minulosti
bylo raselinisté odvodnéno siti kandlu a revitalizace byla ¢dstecné provedena v roce 2018. Jedn3d se
také o stanovisté typickych specializovanych druh, véetné tetfivka obecného (Lyrurus tetrix). Kromé
raseliniku (Sphagnum sp.), smrku ztepilého (Picea abies) a lokdlné neplvodni borovice kle¢ (Pinus
mugo) byly na této lokalité identifikovany v signifikantnim mnoZstvi také tftina chloupkata
(Calamagrostis villosa), brusnice borlvka (Vaccinium myrtillus), bezkolenec modry (Molinia caerulea)

a ostfice zobankata (Carex rostrata) (viz obr. 5) (Volf et al., 2019).
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Obrazek 4: Alfrédka, ortomozaika

Obrazek 5: Alfrédka (Autor: Viera Hordkovad)
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3.4 Jaksin

Posledni sledované uzemi se nachazi pobliz stejnojmenného vrcholu ve vysce okolo 1115 m n.m. Jedna
se o ,nevelké, ale kvalitni vrchovisté s otevienymi plochami, raselinnou vegetaci a kleci, kde jsou
vyvinuty porosty raselinikd, drobnych kefik( a dalsich indikac¢nich druhG” (Volf et al., 2019) (viz obr. 7).
Rozloha klasifikované casti Jaksina je 2,7 ha (viz obr. 6), ale celé raseliniSté se rozklada na plose 3,6 ha.
Lokalita byla dfive odvodnéna kanalky a revitalizace také ¢astecné v minulosti jiz probéhla. Stejné jako
na predchozich dvou Uzemich se na Jaksiné pfirozené vyskytuje tetfivek obecny (Lyrurus tetrix).
Z rostlinnych druh( zde byly klasifikovany smrk ztepily (Picea abies), brusnice borlvka (Vaccinium
myrtillus), raselinik (Sphagnum sp.), tftina chloupkata (Calamagrostis villosa), suchopyr pochvaty

(Eriophorum vaginatum), bezkolenec modry (Molinia caerulea) a vlochyné bahenni (Vaccinium

uliginosum) (Volf et al., 2019).

Obrazek 6: Jaksin, ortomozaika (zdroj: autor)
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Obrazek 7: Jaksin (Autor: Viera Hordkovd)

4 Pouzitad data a metodika

4.1 Pouzitd data

4.1.1 Snimky UAS

Snimky tfech raselinist byly pofizeny tymem Laboratorni a obrazové spektroskopie (TILSPEC,
www.tilspec.cz) z Prirodovédecké fakulty UK 14. a 15. ¢ervence 2021. V oba dny snimkovani bylo
polojasno a praci komplikoval silny vitr. Nakonec se ale podafilo pofidit homogenni data bez obla¢nosti
(pro Hrani¢ni louku a Alfrédku nalétnutd za slunecného pocasi a pro Jaksin za podminek stabilni
oblacnosti (viz obr. 8). Pro snimkovani byl pouZit bezpilotni dron DJI Phantom 4 Multispectral
s prostorovym rozliSenim 0,05 m. Pfistroj vyuziva technologii Real Time Kinematics (RTK) pro pfesnou
lokalizaci snimkd, obsahuje sluneéni senzor a méri hodnoty DN v 5 pasmech: Modrém (450 nm £ 16
nm), Zeleném (560 nm * 16 nm), Cerveném (650 nm + 16 nm), Red Edge (RE, 730 nm + 16 nm) s Blizkém
Infracerveném (NIR, 840 nm + 26 nm) (DJI, 2019). V terénu byly s centimetrovou pfesnosti zaméreny

Ctyfi vlicovaci body pro kazdou ze sledovanych lokalit.
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Obrazek 8: ukazka snimku z UAS, Hrani¢ni louka

4.1.2 Terénni data

Trénovaci a valida¢ni data vegetacnich tfid krajinného pokryvu byla sesbirana v pribéhu léta 2021
botaniky z KRNAPu. Pro borovici kle¢ (Pinus mugo), smrk ztepily (Picea abies) a tfidy neobsahuijici Zivou
vegetaci (vodni plochy, zastinéné plochy, mrtvad vegetace a hold organozem) byly dalsi vzorkovaci
plochy doplnény nad pfipravenou ortomozaikou zajmovych Uzemi, slozenou ze snimkl UAS. Vysledné
polygony byly rozptileny a 50 % ploch bylo pouZito na trénovani klasifika¢nich algoritm( a 50 % ploch

na validaci vzniklych map vegetacniho pokryvu.

4.2 Klasifikované tfidy vegetacniho pokryvu
Na vSech raselinistich bylo klasifikovano dohromady 12 nasledujicich tfid vegetace (presny vyskyt tFid

v jednotlivych raselinistich viz kapitola 4.3.2).

4.2.1 Smrk ztepily (Picea abies)

Smrk (viz obr. 9) se nachazi na vSech sledovanych plochach a jde o nejduleZitéjsi ¢eskou lesnickou
drevinu a nejbéznéjsi soucast stredoevropskych lesu. Pfirozené roste v horskych polohach a tvofi horni
hranici lesa na stfedné az silné zamokrenych spise kyselejsich pldach. Vlivem umélého péstovani se
rozsifil i do nizSich oblasti, kde monokultury trpi vyvraty a napadanim skddci. V krkonosskych

raselinistich jde ovSsem o pfirozeny vyskyt (Skalicka & Skalicky, 1988).
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Obrazek 9: smrk ztepily (Picea abies) (Autor: Lucie Cervend)

4.2.2 Raselina (Sphagnum sp.)

Holy porost raseliniku neni ve sledovanych Uzemich pfilis ¢asty, ale byl klasifikovan ve vSech lokalitach
a jeho podrost tvofi podstatnou ¢ast ekosystému raselinist. Tato skupina mech( je velmi dobre
adaptovdana na kyselé horské prostredi chudé na Ziviny a prosperuje v zamokienych lokalitadch po celém
svété. Z globalniho hlediska se jedna o jeden z nejvyznamnéjsich rostlinnych rod( na Zemi, jelikoZ roste
na pfiblizné 1,5 % jeji souse a je dlleZitou soucasti uhlikovych cykl(. Rod Sphagnhum (viz obr. 10) ma
mnoho druh, které se od sebe lisi vzhledem, ale nékdy i funkci v ekosystému a mohou byt skvélymi

indikatory zdravého pfirodniho prostredi (Rydin & Jeglum, 2013).

Obrazek 10: raselinik (Sphagnum sp.) (Zdroj: Wikimedia commons)
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4.2.3 Borovice kle¢ (Pinus mugo)

Klec (viz obr. 11) je kefovita borovice, tvofici hlavni ¢ast porostu nad hranici lesa v nejvyssich ¢eskych
horach. Pdvodni vyskyt zahrnoval jen Krkono3e, Sumavu a Jizerské hory, ale v minulosti byl tento druh
vysazen i do nizSich poloh a na ostatni ¢eskd pohofi. Nad hranici lesa pIni vodoochrannou a

pGdoochrannou funkci (Skalicka, 1988) a nachazi se na Hranic¢ni louce a na Alfrédce.

Obrazek 11: borovice kle¢ (Pinus mugo) (Zdroj: Wikimedia commons)

4.2.4 Vlochyné bahenni (Vaccinium uliginosum)
Vlochyné bahenni (viz obr. 12) patfi mezi bortvkovité (Vacciniaceae) a tvoti nizky kefickovity porost na
sussich okrajich vrchovist, v raselinnych borech a mezi kosodfevinou. Roste i na raselinistich nizsich

poloh, ale té%ité vyskytu je v montannim aZ subalpinském stupni na kamenitych pGdach (Cvanéara,

1990). Ze zajmovych Uzemi byla zjisténa na Hrani¢ni louce a na Jaksiné.

Obrézek 12: vlochyné bahenni (Vaccinium uliginosum) (Zdroj: Wikimedia commons)
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4.2.5 Bezkolenec modry (Molinia caerulea)

Jedna se o lipnicovitou (Poaceae) travinu (viz obr. 13), rostouci pfevazné na vapnitych slatinistich,
radelinidtich a stiidavé vihkych loukach. V Cesku roste ve vy$$ich polohach na slune¢nych stanovistich
otevienych luk a mokfadu (Pladias, 2022). Roste pouze na dvou ze sledovanych lokalit, a to na Alfrédce

a Jaksineé.

Obrazek 13: bezkolenec modry (Molinia caerulea) (Autor: Cervend, 2022)

4.2.6 Brusnice bortvka (Vaccinium myrtillus)

Tento hojné se vyskytujici druh kefickovitého vzhledu (viz obr. 14), rostouci zejména v acidofilnich
jehli¢natych i listnatych lesich, na viesovistich, pastvinach, sutovych polich a okrajich raselinist, se na
sledovanych plochach vyskytuje na Alfrédce a Jaksiné. Prosperuje na kyselych vihkych pldach chudych
na Ziviny a roste ¢asto pospolité v rozlehlych porostech. Vyskytuje se na celém uzemi Ceska, ale

v teplejsich lokalitach vzacnéji (Cvanéara, 1990).

Obrazek 14: brusnice borlivka (Vaccinium myrtillus) (Zdroj: Wikimedia commons)
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4.2.7 Trtina chloupkata (Calamagrostis villosa)

Trtina chloupkata (viz obr. 15) je dlleZitou soucasti porostu krkonosskych raselin, roste v polostinnych
mistech a méné vlhkych ¢astech mokradl. Vyhovuiji ji kyselé pady chudsi na Ziviny a tézisté jejiho
vyskytu je na subalpinskych loukach, mezi kosodrevinou a v acidofilnich smréinach (Pladias, 2022).

Také roste pouze na Alfrédce a na Jaksiné.

Obrazek 15: titina chloupkata (Calamagrostis villosa) (Autor: Lucie Cervend)

4.2.8 Ostrice bazinna (Carex limosa)

Tato rostlina (viz obr. 16) také patfi mezi lipnicovité (Poaceae) a je silné vazana na chladnéjsi trvale
nebo periodicky zamokFené oblasti chudé na Ziviny. V Cesku pat¥i mezi silné ohrozené druhy a roste
pouze na horskych raselinistich, kde vyZaduje velké mnozstvi slunecniho svitu (Pladias, 2022). Ze

sledovanych Gzemi byla nalezena pouze na Hranic¢ni louce.

Obrazek 16: ostfice bazinna (Carex limosa) (Zdroj: Wikimedia commons)
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4.2.9 Suchopyr pochvaty (Eriophorum vaginatum)
Tato lipnicovita rostlina (viz obr. 17), klasifikovana pouze na Jaksiné, je dalSim indikatorem chladnych
kyselych zamokrenych plid chudych na Ziviny. Vyskytuje se pfevazné na vrchovistich a raselinistich, ale

muze rlst i v acidofilnich lesich (Pladias, 2022).

Obrazek 17: suchopyr pochvaty (Eriophorum vaginatum) (Zdroj: Wikimedia commons)

4.2.10 Ostfice zobankata (Carex rostrata)
Dalsi zdruhll ostfic (viz obr.18) patii také mezi druhy hojné v mokradech a raselinistich,
na chladnéjsich a kyselejSich lokalitach. Klasifikovana byla pouze na lokalité Alfrédka. Roste nejen

v horskych raselinistich, ale i v niZinnych zamokfenych loukach (Pladias, 2022).

Obrazek 18: osttice zobankatd (Carex rostrata) (Zdroj: Wikimedia commons)
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4.2.11 Suchopyrek trsnaty (Trichophorum cespitosum)

Suchopyrek trsnaty (viz obr. 19) je v Cesku zafazen mezi ohrozené druhy a je vazany na velmi kyselé
lokality velmi chudé na Ziviny. Roste jen na alpinskych travnicich a v otevienych mokfadech, jelikoz je
svétlomilnou rostlinou a nesnasi stin (Pladias, 2022). Tvofi podstatnou ¢ast porostu oteviené &asti

Hranicni louky, ale na zbylych dvou lokalitach se nevyskytuje.

Obrazek 19: suchopyrek trsnaty (Trichophorum cespitosum) (Zdroj: Wikimedia commons)

4.2.12 TFidy neobsahujici vegetaci

Na Uzemi raselinist bylo pro lepsi pfesnost klasifikace tfeba identifikovat nékolik tfid pro mista, kde
chybi vegetace nebo ji klasifika¢ni algoritmus nema Sanci rozpoznat. Specifické tfidy byly utvofeny pro
vodni plochy a zamokienou organozem bez vegetace ve vyschlych raselinnych tlrikach (viz obr. 20).
Dalsi tfida, ktera se vykytovala v datech snimanych za bezoblacného pocasi, je stin (zejména od vyssich
strom{). Posledni z téchto t¥id, vysuSend vegetace, zahrnuje stojici uschlé stromy a padlé kmeny nebo
vétve, seschlou a mrtvou vegetaci. VSechny tyto tfidy byly klasifikovany na vSech raselinistich a
posledni dvé znich nebyly nasbirany vterénu, ale byly identifikovany pfi praci s hotovymi

ortomozaikami.

Obrazek 20: hold organozemé na Hranicéni louce (Autor: Viera Hordkovd)
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4.3 Predzpracovani dat

4.3.1 Tvorba ortomozaiek

Ortomozaiky ze snimk( UAS byly vytvoreny v programu Agisoft Metashape Professional. Nejprve byly
do softwaru nahrany multispektralni snimky, automaticky byla z metadat urcena jejich poloha a
orientace a bylo spocteno fidké bodové mracno. Presnost orientace a polohy snimkl byla
optimalizovdna s pomoci RTK, ale stale nebyla uspokojiva, a proto byly v dalsim kroku parametry
zpfesnény s pomoci vlicovacich bodu. V dalsim kroku bylo utvofeno husté bodové mracno, digitalni
model reliéfu a vygenerovana ortomozaika, prevedena do soufadnicového systému S-JTSK. Ta byla

z programu exportovana a uloZena. Stejné bylo postupovéano pti tvorbé vsech tfi ortomozaik.

Béhem prace s hotovymi ortomozaikami bylo zjisténo, Ze na nékterych mistech pobliz okraji se
vyskytovaly zvlastni rozmazané artefakty a posuny (viz obr. 21). Nejvyraznéji se tyto vady projevily na
Hrani¢ni louce, ale dobfe rozpoznatelné byly i na zbylych dvou raselinistich. Forma poskozeni
ortomozaiek vzbuzovala podezfeni na chybu v zarovnani nebo orientaci snimk0 a bylo nutné vratit se
v procesu skladani snimk( zpét na zacatek. Po kontrole kvality snimk0 a dalSich parametri a konzultaci
s vyvojafi softwaru Agisoft bylo zjisténo, Ze chyba byla zplsobena pfili§ velkym sklonem dronu pfi
otaceni na okraji zajmového Uzemi, coz bylo pravdépodobné dlisledkem vétrnych podminek béhem
snimkovani. Chyba neovliviiovala kvalitu snimkd, ale byla rozpoznatelna pfi investigaci chyb v orientaci
snimku vici kolmému sméru k povrchu (viz obr. 22). Nékolik vadnych snimk pro kazdou plochu bylo
v Agisoftu identifikovano a po jejich odstranéni artefakty jiz nebyly pfitomné. Nicméné kvali tomu také

z analyzy byly vyjmuty nékteré mensi ¢asti zajmového Uzemi na jeho okrajich.

Obrézek 21: ukazka artefaktl v severnich ¢astech ortomozaiky Hranicni louky
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Obrazek 22: vadné snimky v severni ¢asti Hrani¢ni louky

Vysledné ortomozaiky byly ofiznuté o okrajové plochy cest a zubaté nebo fragmentované okraje, ¢imz
byla zajmova Uzemi vymezena. Zakladni radiometrické korekce byla provedena automaticky za pomoci

slune¢niho senzoru umisténého na muntispektralni kamere UAS.

4.3.2 Upravy a hodnocenf vstupnich dat pro trénovani (validaci)

Jak jiz bylo zminéno vyse, po dikladném prohlédnuti ortomozaiky byly pro zlepSeni presnosti
klasifikace pfidany nékteré nevegetacni tfidy a byla pro né vybrana trénovaci data. Jedna se o mista ve
stinu vysoké vegetace a vysuSenou nebo mrtvou vegetaci. Ndsledné byla, s cilem optimalizovat
trénovaci fazi klasifikaci, provedena analyza separability vsoftwaru ENVI 5.5, kterd spocitala
Jeffriesovu-Matusitovu vzdalenost a index separability pro kazdou dvojici tfid a ukdzala, které z tfid
jsou Spatné oddélitelné. Druhym ukazatelem separability tfid byly pixely trénovacich ploch zobrazené
v rozptylogramu (scatterplotu), kde bylo mozné nalézt konkrétni trénovaci plochy, jejichz spektralni
priznaky si byly navzdjem podobné nebo blizké. U tfid, kde bylo moZné bezpecné odebrat trénovaci
plochy nebo pridat nové (smrk ztepily, borovice kle¢, voda, zastinéné plochy, mrtva vysusena
vegetace), bylo nasledné manipulovano s trénovacimi plochami tak, aby lépe reprezentovaly
pfislusnou tridu vegetacniho pokryvu. Bylo odhaleno a odstranéno nékolik ploch, nasbiranych
v terénu, které nekorespondovaly s ortomozaikou, resp. vyskytem dané tfidy na daném misté v terénu,

a pro tiidy smrku ztepilého (Picea abies) a borovice klece (Pinus mugo) bylo z divodu nizké separability
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nékolik trénovacich ploch pridano. Tento proces zlepsil presnost klasifikace metodou MLC v prdméru

04,5 %. Charakteristiky vyslednych vstupnich dat pro trénovani (validaci) jednotlivych raselinist shrnuji

tabulky 1-3.
Tabulka 1: Vstupni data pro trénovani (validaci) pro lokalitu Hrani¢ni louka
Hrani¢ni louka
Celkova plocha 44,0 m?
trida pocet ploch pocet pixell v plochach rozloha ploch (m?)
Hold organozem 1 187 0,47
Carex limosa 3 551 1,38
Pinus mugo 12 1795 4,49
Sphagnum sp. 4 1101 2,75
Picea abies 5 4001 10,00
Zastinéné plochy 5 1743 4,36
Vysus$ena vegetace 4 1342 3,36
Trichophorum cespitosum 10 6148 15,37
Vaccinium uliginosum 1 174 0,44
Vodni plochy 5 555 1,39
Tabulka 2: Vstupni data pro trénovani (validaci) pro lokalitu Alfrédka
Alfrédka
Celkova plocha 19,1 m?

tfida pocet ploch pocet pixelll v plochach rozloha ploch (m?)

Vaccinium myrtillus 5 911 2,28

Calamagrostis villosa 2 269 0,67

Pinus mugo 5 216 0,54

Molinia caerulea 2 203 0,51

Sphagnum sp. 1 16 0,04

Carex rostrata 1 191 0,48

Picea abies 7 2799 7,00

Zastinéné plochy 7 1236 3,09

Vysusena vegetace 9 1100 2,75

Vodni plochy 3 686 1,72
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Tabulka 3: Vstupni data pro trénovani (validaci) pro lokalitu Jaksin

Jaksin
Celkova plocha 18,7 m?

tfida pocet ploch pocet pixell v plochach rozloha ploch (m?)

Vaccinium myrtillus 6 1092 2,73
Calamagrostis villosa 1 34 0,09
Eriophorum vaginatum 1 34 0,09
Molinia caerulea 2 650 1,63
Sphagnum sp. 1 656 1,64
Picea abies 6 3640 9,10
Zastinéné plochy 2 204 0,51
Vysusené vegetace 3 758 1,90
Vaccinium uliginosum 1 189 0,47
Vodni plochy 2 221 0,55

4.4 Analyza dat

Analyticka cast prdce spocivala vtvorbé map vegetacniho pokryvu vsech tfi sledovanych dzemi
s pomoci nékolika klasifikaénich metod. Prace s rastry byla provddéna primarné v softwaru ENVI 5.5,

ktery umoziuje snadnou implementaci klasifika¢nich metod na vstupni ortomozaiky.

4.4.1 Metoda maximalni vérohodnosti

Pro viechny tfi plochy byl nejprve pouZit klasifikacni algoritmus MLC ve vychozim nastaveni v softwaru
ENVI. Tato klasifikace byla provedena pro kazdou plochu nékolikrat béhem manipulace s trénovacimi
plochami a vysledek uvedeny nize odpovida nejpfesnéjsimu vysledku v poslednim stadiu trénovacich

ploch.

4.4.2 Metoda Random forest

Na rozdil od ostatnich metod nelze algoritmus RF provést v ENVI 5.5, a proto byl k jeho vypoctu pouzit
statisticky software R. S pomoci pfidavnych balicki a predem pfipraveného prevzatého skriptu
(vytvoreného pro Ucely klasifikace v projektech tymu TILSPEC www.tilspec.cz) byla metoda RF pouZita
na vsechna tfi Uzemi se stejnymi parametry. Algoritmus RF vyuZiva dva parametry: ntree je pocet
rozhodovacich stromu, které vypocet pouzZije a mtry je pocet proménnych, mezi kterymi algoritmus na
kazdé krizovatce stromu rozhoduje. Pfi vypoctu bylo pouzito 1000 stromU (ntree) a parametr mtry byl
ponechan na vychozi hodnoté, kterou je odmocnina z poctu klasifikovanych ttid (Belgiu & Dragu,

2016).
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4.4.3 Metoda Support vector machine
Tato klasifikace byla provedena v ENVI s vychozim nastavenim, tedy s typem ,kernel” radial basis

function a s parametrem gamma 0,2.

4.4.4 Metoda objektové orientované klasifikace

OBIA byla taktéz provedena v softwaru ENVI s pomoci ndstroje ,, Example based feature extraction”.
V ramci segmentacni faze (Segment settings) v ENVI 5.5 byl zvolen segmentacni algoritmus , Edge”,
ktery je lepsSi na segmentaci v prostredi ostifejsich hran mezi tfidami a vhodnéjsi na klasifikaci vegetace,
neZ druhy algoritmus ,,Intensity”. V parametrech slucovani (Merge settings) byl zvolen algoritmus ,,Full
Lambda Schedule”, ktery spoji dohromady blizké segmenty s podobnymi spektralnimi ptiznaky. DalSim
parametrem je ,Scale level”, ktery uréuje podrobnost segmentace (velikost segmentl) v prvni fazi a
jeho vyssi hodnota vede k tvorbé méné segmentl. Parametr ,Merge level” urcuje miru spojeni pfilis
segmentovanych Uzemi. Tyto parametry byly nastaveny u kazdého sledovaného Uzemi tremi rlznymi
zpUsoby a byl zkouman jejich efekt na vyslednou presnost klasifikace. V prvnim pokusu byl zvolen
,Scale level” 20 a ,,Merge level” 30, ve druhém pfi stejném poradi 20 a 60 a pfi tretim pokusu 50 a 90.
Tato nastaveni byla pouZita na zakladé doporuceni v Kupkova et al. (2020), kde se ukazala jako nejlepsi
pri klasifikaci Upského raselinisté. Velikost segmentacniho , kernelu, kterd se u vice heterogennich
oblasti doporucuje mensi, byla vidy nastavena na 5 pixel(. Po provedené segmentaci byl zvolen
klasifika¢ni algoritmus SVM (opét na zakladé doporucni Kupkova et al. (2020)), ktery p¥iradil jednotlivé

segmenty do tfid s vyuZitim vSech pasem (atributll) (Harris geospatial, 2022).

4.5 Hodnoceni presnosti klasifikaci

Na vysledky klasifikace bylo aplikovano nékolik metod, hodnoticich presnost vyslednych map. Nejprve
byla v softwaru ENVI na zakladé validacnich ploch sestavena chybova matice, ze které byla spocitana
celkova presnost klasifikace a uZivatelské a zpracovatelské presnosti pro jednotlivé tfidy (Jensen,
2005). Ve stejném softwaru byl spocten také Kappa koeficient pro kazdou klasifikaci. Nasledné byly
nejlepsi vysledky klasifikaci srovnavany prekrytim pres sebe a bylo analyzovano, v jak velké plose se
navzajem shoduji a jak konzistentné pfirazuji pixely do jednotlivych t¥id. Shody klasifikaci pro jednotlivé
tfidy byly vyjadreny souhrnnou hodnotou shody klasifikaci MAr (shoda pro ttfidu T), prevzatou od
Kupkova et al. (2022a), ktera je definovana vzorcem MAr = My, / (A1+A>-M1,), kde M1 je plocha, ve
které se shoduji obé klasifika¢ni metody v klasifikaci dané tfidy a A; a A; jsou celkové plochy, na kterych
byla tfida klasifikovana jednotlivymi metodami. Shoda klasifikaci MA;, vyjadiend v procentech, je
souhrnnym cislem, vyjadfujicim shodu klasifikacnich metod v klasifikaci dané tfidy. Pro kaZdou tfidu a
kazdou dvojici klasifikaci bylo také spocitano, jak velky podil plochy klasifikovany prvni klasifikacni
metodou se shoduje s klasifikaci druhou metodou. Timto postupem Ize porovnat jednotlivé klasifikacni

metody a urcit, které z nich ve kterych tfidach pravdépodobné chybuji méné.

37



5 Vysledky

Vysledky hodnoceni presnosti jednotlivych klasifikaCnich metod jsou shrnuty vtéto kapitole
v tabulkdch 5-15. VSechny vysledky pro jednotlivé lokality jsou shrnuty v pfiloze 1. Dvé nejpresnéjsi
vysledné mapy vegetacniho pokryvu pro kazdou lokalitu (vidy vysledky metod RF a OBIA) jsou
pfiloZzeny v prilohach 2-7. Vysledky analyzy prerkyvd jsou shrnuty v podkapitole 5.5 v tabulce 16 a
grafech 1-3. Podrobnéjsi vysledky analyzy pfekryvi, véetné map vzajemné shody t¥id v tematickych

vystupech jednotlivych klasifikacnich metod, se nachazi v ptilohach 8-14.

5.1 Maximalni vérohodnost

Nejjednodussi algoritmus — metoda MLC dosahla také nejméné presnych vysledk(. Nejlepsi primérné
presnosti pro Hranic¢ni louku, Alfrédku a Jaksin jsou v tomto poradi 81,06 %, 81,54 % a 74,99 %. Na
klasifikovaném uzemi jsou bézné pixely, klasifikované jako jina tfida nez celé jejich okoli. Tento efekt,
znamy jako ,efekt soli a pepre” (Duro et al., 2012) je béZny u pixelovych klasifikaci. Vysledky hodnoceni

presnosti klasifikace jsou shrnuté v tabulkach 4-6.

Tabulka 4: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich t¥id na Hranicni louce pfi klasifikaci metodou

MLC
Hrani¢ni louka
celkova presnost 81,06 %, Kappa koeficient: 0,77
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Hold organozem 95,19 % 99,44 % 0,1%
Carex limosa 84,84 % 38,15 % 9,9 %
Pinus mugo 90,98 % 63,09 % 45,0 %
Sphagnum sp. 84,94 % 57,57 % 6,0 %
Picea abies 60,99 % 84,96 % 17,3 %
Zastinéné plochy 96,78 % 96,28 % 7,4 %
Vysusena vegetace 71,85 % 99,15 % 0,5%
Trichophorum cespitosum 85,37 % 96,03 % 10,8 %
Vaccinium uliginosum 98,45 % 61,49 % 2,8%
Vodni plochy 98,55 % 94,11 % 0,2%
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Tabulka 5: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Alfrédce pfi klasifikaci metodou MLC

Alfrédka
celkovd presnost 81,54 %, Kappa koeficient: 0,78
tfida zpracovatelska presnost | uzivatelska presnost | rozloha tridy
Vaccinium myrtillus 84,85 % 89,37 % 18,0%
Calamagrostis villosa 45,42 % 17,58 % 9,3%
Pinus mugo 92,24 % 40,56 % 6,1%
Molinia caerulea 82,91 % 45,96 % 5,8%
Sphagnum sp. 35,00 % 9,21% 1,3%
Carex rostrata 92,13 % 84,54 % 2,9%
Picea abies 63,07 % 92,43 % 349%
Zastinéné plochy 98,76 % 99,75 % 10,5 %
Vysusena vegetace 99,82 % 98,44 % 10,9 %
Vodni plochy 100,00 % 97,96 % 0,4 %

Tabulka 6: Hodnoceni presnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Jaksiné pfi klasifikaci metodou MLC

Jaksin
celkova presnost 74,99 %, Kappa koeficient 0,68
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Vaccinium myrtillus 88,77 % 43,50 % 34,2 %
Calamagrostis villosa 67,50 % 27,27 % 2,6 %
Eriophorum vaginatum 59,46 % 47,83 % 1,1%
Molinia caerulea 83,57 % 71,87 % 15,4 %
Sphagnum sp. 84,09 % 90,35 % 6,5 %
Picea abies 58,95 % 91,87 % 30,7 %
Zastinéné plochy 99,50 % 97,55 % 1,6 %
Vysusena vegetace 99,88 % 98,40 % 6,5%
Vaccinium uliginosum 88,07 % 78,68 % 1,2%
Vodni plochy 100,00 % 100,00 % 0,0%

5.2 Random forest

Metoda RF dosahla vyznamné presnéjsich vysledkd nez metoda MLC. Hranic¢ni louka byla klasifikovana
s primérnou presnosti 89,95 %, Alfrédka s primérnou presnosti 91,57 % a presnost klasifikace Jaksina

byla opét o néco nizsi— 82,65 %. Na vysledcich klasifikace RF je také rozpoznatelny , efekt soli a pepre”,
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ale vyrazné méné nez u metody MLC. Ve vysledcich stoji za povSimnuti nulova presnost klasifikace
raseliniku, kterou nejspiS zplsobila velmi mald trénovaci plocha. Vysledky hodnoceni presnosti
klasifikace jsou shrnuté v tabulkach 7-9. Vysledné mapy krajinného pokryvu vzniklé klasifikaci RF Ize

nalezt v ptilohach 3,5a 7.

Tabulka 7: Hodnoceni presnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Hrani¢ni louce pfi klasifikaci metodou

RF
Hrani¢ni louka
celkova presnost 89,95 %, Kappa koeficient 0,87
tfida zpracovatelska presnost | uzivatelska presnost | rozloha tridy
Hold organozem 85,03 % 100,00 % 0,2%
Carex limosa 85,02 % 77,98 % 2,9%
Pinus mugo 95,46 % 80,94 % 47,2 %
Sphagnum sp. 78,90 % 88,68 % 1,3%
Picea abies 79,59 % 88,01 % 22,9%
Zastinéné plochy 97,99 % 98,55 % 8,0%
Vysus$ena vegetace 85,23 % 99,55 % 0,8%
Trichophorum cespitosum 96,84 % 90,42 % 15,8 %
Vaccinium uliginosum 66,84 % 90,21 % 0,6 %
Vodni plochy 96,01 % 99,44 % 0,4%

Tabulka 8: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Alfrédce pfi klasifikaci metodou RF

Alfrédka
celkova presnost 91,57 %, Kappa koeficient 0,89
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Vaccinium myrtillus 92,16 % 90,22 % 17,0 %
Calamagrostis villosa 14,12 % 59,68 % 1,4 %
Pinus mugo 63,93 % 85,37 % 3,4%
Molinia caerulea 54,27 % 93,91 % 1,2%
Sphagnum sp. 0,00 % 0,00 % 0,8%
Carex rostrata 85,39 % 74,51 % 4,8%
Picea abies 96,71 % 86,82 % 52,0%
Zastinéné plochy 97,19 % 100,00 % 12,2 %
Vysusena vegetace 99,21 % 100,00 % 6,6 %
Vodni plochy 100,00 % 95,50 % 0,6 %
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Tabulka 9: Hodnoceni presnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Jaksiné pfi klasifikaci metodou RF

Jaksin
celkova presnost 82,65 %, Kappa koeficient 0,76
tfida zpracovatelska presnost | uzivatelska presnost | rozloha tridy
Vaccinium myrtillus 76,09 % 60,34 % 18,3 %
Calamagrostis villosa 80,00 % 60,38 % 0,9%
Eriophorum vaginatum 45,95 % 58,62 % 0,8%
Molinia caerulea 71,76 % 71,45 % 11,5%
Sphagnum sp. 57,58 % 78,67 % 9,8%
Picea abies 86,34 % 88,75 % 49,6 %
Zastinéné plochy 95,00 % 100,00 % 1,0%
Vysusené vegetace 100,00 % 99,50 % 5,5%
Vaccinium uliginosum 80,11 % 83,93 % 2,0%
Vodni plochy 100,00 % 100,00 % 0,6 %

5.3 Support vector machine

Vysledky metody SVM byly méné presné nez vysledky metody RF, ale stale vyrazné presnéjsi nez
vysledky metody MLC. Pfesnost klasifikace Hrani¢ni louky byla vyhodnocena na 85,27 %, Alfrédky na
90,54 % a presnost klasifikace Jaksina byla 80,77 %. Z neznamych divodi nebyla schopna tato metoda
natrénovat na Alfrédce tfidu raseliniku a jeji vysledky vykazuji znaky ,efektu soli a pepre”, které jsou
ale nejméné znatelné ze vsech tfi pixelovych klasifikaci. Vysledky hodnoceni presnosti klasifikace jsou

shrnuté v tabulkach 10-12.

Tabulka 10: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Hranicni louce pfi klasifikaci metodou

SVM
Hrani¢ni louka
celkova presnost 85,27 %, Kappa koeficient 0,82
trida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tridy
Hold organozem 81,28 % 96,82 % 0,2%
Carex limosa 65,70 % 52,22 % 9,7%
Pinus mugo 86,17 % 70,95 % 41,3 %
Sphagnum sp. 71,54 % 82,28 % 1,6 %
Picea abies 70,53 % 83,51 % 18,9 %
Zastinéné plochy 98,04 % 94,77 % 9,7%
Vysusena vegetace 87,54 % 99,48 % 0,8%
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tfida zpracovatelska presnost | uzivatelska presnost | rozloha tridy
Trichophorum cespitosum 94,36 % 89,04 % 15,6 %
Vaccinium uliginosum 87,05 % 78,87 % 1,4 %
Vodni plochy 95,10 % 97,04 % 0,6 %

Tabulka 11: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Alfrédce pfi klasifikaci metodou SVM

Alfrédka
celkova presnost 90,54 %, Kappa koeficient 0,88
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Vaccinium myrtillus 92,37 % 89,03 % 20,2 %
Calamagrostis villosa 14,89 % 60,94 % 1,6 %
Pinus mugo 52,97 % 67,84 % 2,1%
Molinia caerulea 68,84 % 87,26 % 2,5%
Sphagnum sp. 0,00 % 0,00 % 0,0%
Carex rostrata 89,33 % 89,33 % 2,9%
Picea abies 93,10 % 85,32 % 48,1 %
Zastinéné plochy 97,28 % 98,99 % 13,5%
Vysusena vegetace 99,74 % 99,48 % 8,5%
Vodni plochy 100,00 % 95,63 % 0,6 %

Tabulka 12: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na JakSiné pfi klasifikaci metodou SVM

Jaksin

celkova presnost 80,77 %, Kappa koeficient 0,73

trida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tridy
Vaccinium myrtillus 62,41 % 63,68 % 16,3 %
Calamagrostis villosa 45,00 % 62,07 % 0,3%
Eriophorum vaginatum 32,43 % 52,17 % 0,8%
Molinia caerulea 61,38 % 77,31 % 8,1%
Sphagnum sp. 82,03 % 81,67 % 9,4 %
Picea abies 85,31 % 80,88 % 55,8 %
Zastinéné plochy 100,00 % 98,52 % 1,9%
Vysusené vegetace 100,00 % 98,77 % 5,5%
Vaccinium uliginosum 57,39 % 68,24 % 1,2%
Vodni plochy 100,00 % 100,00 % 0,8%
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5.4 Objektoveé orientovana klasifikace

| pfi nastaveni rlznych segmentacnich parametrd tato metoda vidy byla schopna poskytnout
nejpresnéjsi vysledky klasifikace. U Hranicni louky bylo nejpresnéjsi nastaveni ,scale level” 50 a ,merge
level” 90, pti kterém dosahla metoda OBIA prdmérné presnosti 96,51 %. Pri klasifikaci Alfrédky byl
Ill

nejlepsim nastavenim pro pfesnost klasifikace ,scale level” 20 a ,merge level” 60 a priimérna presnost

pfi tomto nastaveni dosahla 96,39 %. U posledni lokality, Jaksina, bylo nejlepsich vysledk( dosazeno

Ill

opét pfi nastaveni ,scale level” 50 a ,,merge level” 90 a primérna presnost klasifikace byla 95,76 %.
Nejlepsi vysledky hodnoceni presnosti klasifikace jsou shrnuté v tabulkach 13-15. Vysledné mapy

krajinného pokryvu vzniklé klasifikaci RF |ze nalezt v pfilohach 2, 4 a 6.

Tabulka 13: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Hranic¢ni louce pfi klasifikaci metodou

OBIA (scale level 50, merge level 90)

Hrani¢ni louka
celkova presnost 96,51 %, Kappa koeficient 0,96
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Hold organozem 100,00 % 66,08 % 1,4 %
Carex limosa 99,46 % 78,71 % 6,9 %
Pinus mugo 98,38 % 95,49 % 46,7 %
Sphagnum sp. 97,11 % 98,58 % 1,9%
Picea abies 89,65 % 99,70 % 15,2 %
Zastinéné plochy 100,00 % 99,49 % 9,3%
Vysusena vegetace 94,69 % 99,60 % 0,7%
Trichophorum cespitosum 99,04 % 96,42 % 14,7 %
Vaccinium uliginosum 100,00 % 99,48 % 0,7%
Vodni plochy 100,00 % 96,33 % 2,6 %
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Tabulka 14: Hodnoceni presnosti a rozlohy vegetacnich tfid na Alfrédce pfi klasifikaci metodou OBIA

(scale level 20, merge level 60)

Alfrédka
celkova presnost 96,39 %, Kappa koeficient 0,95
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tfidy
Vaccinium myrtillus 99,46 % 99,89 % 18,1 %
Calamagrostis villosa 69,47 % 79,82 % 4,9%
Pinus mugo 99,54 % 88,98 % 10,2 %
Molinia caerulea 72,86 % 100,00 % 1,4 %
Sphagnum sp. 55,00 % 15,07 % 10,5 %
Carex rostrata 87,08 % 98,73 % 1,9%
Picea abies 96,46 % 95,12 % 35,0%
Zastinéné plochy 100,00 % 100,00 % 8,9 %
Vysusena vegetace 99,82 % 100,00 % 7,9%
Vodni plochy 99,45 % 100,00 % 1,2%

Tabulka 15: Hodnoceni pfesnosti a rozlohy vegetacnich tfid na JakSiné pfi klasifikaci metodou OBIA

Jaksin
celkova presnost 95,76 %, Kappa koeficient 0,94
tfida zpracovatelska presnost | uZivatelska presnost | rozloha tridy
Vaccinium myrtillus 99,64 % 84,55 % 42,3 %
Calamagrostis villosa 100,00 % 61,54 % 17,0 %
Eriophorum vaginatum 100,00 % 100,00 % 0,5%
Molinia caerulea 86,74 % 100,00 % 4,9%
Sphagnum sp. 92,78 % 87,62 % 113 %
Picea abies 95,19 % 99,89 % 20,1 %
Zastinéné plochy 100,00 % 100,00 % 0,6 %
Vysusené vegetace 99,75 % 100,00 % 2,2%
Vaccinium uliginosum 100,00 % 100,00 % 0,3%
Vodni plochy 100,00 % 97,24 % 0,8%

5.5 Analyza prekryv(
Z analyzy prekryvl byly ziskany pocty shodné klasifikovanych pixell pro dvojice klasifikaci RF a SVM a

RF a OBIA na kazdém Uzemi. Pro kazdou dvojici klasifikacnich metod je vysledkem procento Uzemi, na
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kterém se klasifikacni metody shodovaly, a pro kazdou tfidu shoda jedné klasifikacni metody s druhou
podle vzorce, popsaného v kapitole 4.5. Pro kazdou tfidu a kazdou dvojici klasifikaci byl také spocitan
podil shodné klasifikovanych pixell vici celkové rozloze tfidy, a to z pohledu obou klasifikacnich
metod. Podrobné vysledky Ize nalézt v pfiloze 8, zde jsou nejdilezitéjsi vysledky shrnuty do tabulky 16

a grafli 1-3.

Tabulka 16: Shrnujici tabulka shod prekryvd mapovych vystupt jednotlivych klasifikacnich metod

shoda RF a SVM

shoda RF a OBIA

Hranic¢ni louka 75,56 % 66,12 %
Alfrédka 72,78 % 60,56 %
Jaksin 56,76 % 37,77 %

graf 1: Shody jednotlivych klasifikacnich metod pro jednotlivé tfidy na Hrani¢ni louce

(MA: jsou celkové shody, dalsi shody jsou vidy vztaZeny k rozloze tfidy v prvni jmenované klasifikaci)
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graf 2: Shody jednotlivych klasifikacnich metod pro jednotlivé tfidy na Alfrédce

(MA jsou celkové shody, dalsi shody jsou vzdy vztaZeny k rozloze tfidy v prvni jmenované klasifikaci)

graf 3: Shody jednotlivych klasifikacnich metod pro jednotlivé tfidy na Jaksiné

(MA: jsou celkové shody, dalsi shody jsou vidy vztazeny k rozloze tfidy v prvni jmenované klasifikaci)
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6 Diskuse

Jak bylo dle literatury mozné ocekavat (Kupkova et al., 2017; Lu & Weng, 2007), nejnizsi presnost
klasifikace vykazovala metoda MLC, ale zejména nékteré konkrétni tfidy (naptiklad vodni plochy,
vysusenad vegetace, hold organozemé nebo Trichophorum cespitosum) byly podle srovnani
s valida¢nimi plochami i touto metodou klasifikovany s uspokojivou presnosti. O néco lepsich vysledku
bylo dosazeno s pomoci pixelovych metod strojového uceni SVM a RF a OBIA dosahla nejlepsi presnosti
(pro Hrani¢ni louku 96,51 %, pro Alfrédku 96,39 % a pro JaksSina 95,76 %). Dle predpokladu byly
s vysokou presnosti klasifikovany nevegetacni tfidy, které jsou z RGB ortomozaiky rozeznatelné
vizualné. V pripadé jednotlivych druh( vegetace byly spektralni charakteristiky vyznamné blizsi, coz
vedlo k horsi presnosti. Vice prekvapivé byly rozdily mezi jednotlivymi plochami, kde se vyskytly velké
rozdily jak v celkové pfesnosti, tak presnosti klasifikace jednotlivych tfid. Zatimco na Hrani¢ni louce a
Alfrédce dosahovaly stejné klasifikaéni metody podobnych presnosti, mapy vegetacniho pokryvu
Jaksina, vzniklé za pouziti stejnych metod, dosahovaly presnosti o poznani mensich. Vyjimkou byla
OBIA, ktera vykazovala podobné vysokou presnost pfi klasifikaci vSech Uzemi. Stejné tak se velmi lisily
presnosti, kterych dosahly stejné klasifikacni metody na rlznych lokalitach u stejnych tfid — viz tabulky
17-19 v pfiloze 1. Na Hranic¢ni louce stoji za povsimnuti presnost klasifikace tfidy holé organozemé,
byla velmi Spatné klasifikovana tfida raseliniku (Sphagnum sp.) a tfida trtiny chloupkaté (Calamagrostis
villosa) byla u viech pixelovych klasifikaci klasifikovana s pfesnosti pod 40 %, zatimco OBIA u ni dosahla
pfesnosti 75 %. OBIA dosdhla jako jedind uspokojivého vysledku také u suchopyrku pochvatého
(Eriophorum vaginatum) na Jaksiné. Velky rozdil mezi lokalitami Alfrédka a Jaksin byl v presnosti
klasifikace brusnice borlvky (Vaccinium muyrtillus), ktera byla vSemi klasifikacnimi metodami na

Alfrédce klasifikovana vyrazné presnéji.

Dalsim vyznamnou odliSnosti byly rozdily v rozlohach klasifikovanych tfid (viz tabulky 17-19
v priloze 1) pfi poutZiti rdznych klasifikacnich metod (viz grafy 4-6). PrestoZe podle klasickych metod
hodnoceni presnosti, zaloZzenych na analyze valida¢nich ploch a chybové matici, dosahovaly posledni
tfi klasifikaéni metody velmi dobrych vysledk, rozdily v rozloze jednotlivych ploch u rliznych metod
nékdy presahly 10 % plochy Uzemi. U Hrani¢ni louky a Alfrédky byly klasifikované rozlohy tfid vyrazné
konzistentnéjsi nez u Jaksina. U vsech tfi lokalit jsou patrné podobné trendy v pfipadé smrku a z grafl
vyplyva, Ze nejvice podobné si byly metody RF a SVM. K nejvétSim rozdilim dochazi v rozlohach
vegetacnich tfid u Jaksina, a to zejména u tfid brusnice borlvky (Vaccinium myrtillus), titiny chloupkaté

(Calamagrostis villosa) a smrku ztepilého (Picea abies).
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graf 4: klasifikované rozlohy ttid rdznymi klasifikaénimi metodami na Hrani¢ni louce
(MLC=maximalni vérohodnost, RF=Random forest, SVM=Support vector machine, OBJ=objektova

klasifikace)

graf 5: klasifikované rozlohy tfid rdznymi klasifikaénimi metodami na Alfrédce
(MLC=maximalni vérohodnost, RF=Random forest, SVM=Support vector machine, OBJ=objektova

klasifikace)
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graf 6: klasifikované rozlohy tfid rdznymi klasifikaénimi metodami na Jaksiné
(MLC=maximalni vérohodnost, RF=Random forest, SVM=Support vector machine, OBJ=objektova

klasifikace)

Z dlivodu rozdild mezi rozlohami tfid byla zpracovana analyza prekryvu, pri které byly prekryty
mapy, vzniklé za pouziti riznych klasifikacnich metod. Na zékladé tohoto prekryvu bylo uréeno, v jak
velké ¢asti uzemi se jednotlivé tridy v prekryvu shoduji a které tfidy byly nejvice zaménovany (viz graf
1-3 a pfilohy 8-14). Nejlepsi shody vysledkl klasifikaci (76 %) bylo dosazeno prekryvem pixelovych
klasifikaci RF a SVM. Pfi porovnavani OBIA a klasifikace RF na Hranic¢ni louce bylo dosazeno shody
v ploSe 66 %, coiZ je také relativné uspokojivy vysledek. Po odstranéni vsech pixeld, v jejichZ rozfazeni
se klasifikaéni metody neshoduji, je stdle moZzné u obou prekryv( rozlisit kde se nachazi porosty
jednotlivych druh( a vétsina neshod se tyka okraji ploch s dominantnim vyskytem jednoho druhu
nebo zamény smrku (Picea abies), borovice kle¢ (Pinus mugo) a zastinénych ploch v okrajovych ¢astech
zajmového Uzemi. Pfi srovnavani vysledk( OBIA a klasifikace RF se velka Gzemi s nejasnym druhovym
porostem nachdazi na severozapadé, kde metoda OBIA klasifikovala misto borovice kle¢ (Pinus mugo)
holou organozem a také na jihovychodé, v nezalesnéném misté mimo hlavni zajmové Uzemi, kde
mohou rast i jiné druhy neZ na Hrani¢ni louce. RF a SVM dochazi na obou téchto mistech ke

konzistentnéjsim vysledkdm.

Pfi porovnavani vysledkl rliznych klasifikacnich metod na raselinisti Alfrédka bylo dosazeno
nejlepsi shody porovnanim pixelovych metod RF a SVM, které se shodovaly na 72 % plochy. O néco
nizsi shody, 61 %, bylo dosazeno mezi metodou OBIA a metodou RF a mezi metodou OBIA a metodou

SVM byla shoda jen na 58 % plochy. | pfi porovnavani podila jednotlivych tfid na rozloze pfi vyuZziti
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rGznych metod bylo zjisténo, Ze vzajemné jsou si podobnéjsi vysledky pixelovych klasifikacnich metod
nez kterykoliv z nich vysledku metody OBIA. Na uzemi Alfrédky byly nejvyznamnéjsi rozdily

v klasifikované rozloze smrku (Picea abies), borovice kle¢ (Pinus mugo) a raseliniku (Sphagnum sp.).

Mnohem vyraznéji se stejny fenomén projevil pti klasifikaci JakSina. Zde se na velkém Gzemi
neshoduji objektova a pixelové klasifikacni metody v urceni, zda jde o porost brusnice borivky
(Vaccinium myrtillus) nebo smrku (Picea abies). Shoda mezi metodou OBIA a metodou RF je v ploSe jen
38 %, ale pixelové metody RF a SVM se shoduji z 57 %. Z analyz separability trénovacich ploch se zda
pravdépodobné, Ze tato neshoda je zpUsobena nedostatecnou spektralni separabilitou tfid brusnice
boravky (Vaccinium myrtillus) a smrku ztepilého (Picea abies) pfi trénovani. Z nafocenych snimk( také
neni ziejmé, kde by se mohlo jednat o porost Vaccinium myrtillus a kde o semendacky smrku (Picea
abies), takze neni mozné rozlisit, zda jsou blize skutecnosti vysledky pixelovych metod nebo objektové
klasifikacni metody. Na zakladé téchto vysledk(l se domnivam, Ze mapy vegetacniho pokryvu Jaksina
pravdépodobné neni moziné pouzit k blizSimu nez orientacnimu hodnoceni momentalniho stavu
lokality. Nicméné nepresnost klasifikaci se na validacnich plochdch vyrazné neprojevila a vysledky
hodnoceni presnosti s jejich pomoci jsou velmi dobré. V kazdém ptipadé je vyhodou, ze multispektralni
data byla pofizena pred revitalizaci raselinisté. Z vysledkd vyplynulo, Ze je potfeba v terénu dosbirat
dalsi botanickd data. ProtoZe vegetace se méni s jistou prodlevou po provedeni revitalizacnich
opatteni, bude mozné data pro jednotlivé tfidy dosbirat v nasledujici sezéné a vyslednou mapu

zptesnit. To plati pfipadné i pro ostatni dvé lokality.

Vysledky klasifikaci mohlo ovlivnit nékolik skute€nosti. Prvni z nich jsou vstupni data — jak
obrazova data, tak vegetacni data nasbirana v terénu (trénovaci/validacni) plochy. Botanickd data
nasbiranda botaniky pfimo vterénu, nemohla byt v rdmci bakaldfské prace ovlivnéna ani
optimalizovdna. Jejich mnozstvi bylo malé a nékteré tridy nebyly dostatecné zastoupeny. Jedna se
zejména o raselinu na Alfrédce, ale také trtinu chloupkatou na Alfrédce i na JakSiné nebo holou
organozemeé na Hranicni louce. Nejvétsi pocet trénovacich pixel( byl pouZzit na Hrani¢ni louce, kde bylo
také dosazeno nejkonzistentnéjsich vysledku klasifikaci. Na vSech tfech Uzemich byl také zaznamenan
vliv poctu trénovacich pixeld na vysledné presnosti klasifikaci a konzistenci riznych metod. Tento trend
je vsak také ovlivnén mensi rozlohou trénovacich ploch zamérenych v terénu, které vykazuji v priméru
nizsi separabilitu, a vétsi rozlohou trénovacich ploch doplnénych z ortomozaiky, jejichz separabilita je
vyS$Si a daji se rozliSit i pouhym okem. Domnivdm se vsak i presto, Ze zaméfenim dalSich trénovacich
polygont tfid vegetacniho pokryvu vterénu by bylo moiné presnost klasifikace a konzistenci

jednotlivych metod vyrazné zvysit. Tento Usudek plati zejména pro Jaksin, ale také pro Alfrédku.
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Dalsim problémem mohou byt nepresnosti a chyby v trénovacich plochdach, z nichz nékteré
byly odhaleny, ale dalsi mohly zlstat v trénovacim datasetu. Jak bylo zjisténo pfi prvnich pokusech
s klasifikaci metodou MLC, jedina chybna trénovaci plocha muze vysledky klasifikace vyrazné ovlivnit a
mUzZe vyrazné snizit separabilitu mezi tfidami vegetaéniho pokryvu. Podezielé z takovych chyb jsou
predevsim trénovaci plochy pro tfidu brusnice borlvky (Vaccinium myrtillus) na lokalité Jaksin, kde
zjisténa velice nizka separabilita vic¢i smrku (Picea abies) poukazuje na mozZnou pFitomnost smrkovych
semenackl v nékterych plochach pouZitych pro trénovani brusnice borlvky (Vaccinium myrtillus). To
vyplynulo i na zadkladé konzultace vysledk( s Mgr. Vierou Hordkovou z KRNAP, ktera vegetacni data
poftizovala. Tato moznost se jevi jako pravdépodobna zejména s ohledem na to, Ze na Uzemi raselinisté
Alfrédka, kde se obé tfidy taktéz hojné vyskytuji, se je podarilo Uspésné odlisit. Jinym prikladem muze
byt tfida holé organozemé na lokalité Hrani¢ni louky, kde mohlo dojit k chybé diky rozdilnému terminu
sbéru obrazovych dat a dat z terénu. Hola ptiida mizZe byt periodicky zaplavovana pti vys$sim vodnim
stavu nebo zarlstana a byla klasifikovana velmi nepfesné, coz by mohlo znamenat, 7e v dobé
snimkovani na stejném misté mohl byt jiny typ krajinného pokryvu. Rozpoznatelnost této tfidy ze

snimku lidskym okem je velmi problematicka.

Dalsi mozné ovlivnéni klasifikaci a jejich presnosti mohla ovlivnit kvalita snimk{ UAS a
podminky, za kterych byly snimany. Nizsi presnost klasifikace JakSina mizZe byt také zplsobena
oblaénosti, ktera zamezila pfistupu vétSiho mnozstvi slunecniho svitu na povrch Zemé a diky tomu
zhorsila separabilitu jednotlivych trid. Silny vitr, pfitomny v den snimani, ktery zpUsobil problémy na
okrajich ortomozaiky a nékteré snimky nebylo mozné pouzit, mohl také snizit celkovou kvalitu
ortomozaiky. Bezvétrné a stabilné slunecné pocasi by tedy mohlo vést k pofizeni kvalitnéjsiho

obrazovych dat a k lepsim klasifikaénim vysledk{m.

Stejné tak by bylo moZné celkovou presnost klasifikace a konzistenci jednotlivych metod zlepsit
pridanim informace do obrazovych dat. Prvni moZnosti by bylo zvyseni poctu spektralnich pasem, coz
by vyZadovalo pouziti multispektralni kamery s vétsim poctem pasem nebo hyperspektralni kamery.
Druhou mozZnosti by bylo pouZiti multitemporalniho snimkovani, které by mohlo pfidat dalsi
klasifikovatelné ortomozaiky a bylo by mozné dospét k presnéjSimu zmapovani vegetacnich trid.
Nevyhodou obou pfistupl je vétsi financni narocnost, multitemporalni snimkovani je navic naro¢né;jsi
i Casové a logisticky. Jak uz bylo také zminéno vyse, raselinisté jsou dynamicky ekosystém, ktery by
vyzadoval pfi multitemporalnim pfistupu pocitat s moznymi zménami krajinného pokryvu a zejména

vodniho reZzimu, ktery vysledné klasifikace ovliviiuje.

Stoji také za zminku, jak vyznamné odlisSnosti byly zaznamenany mezi dvéma rlznymi typy

horskych raselinist, na které se zkoumané plochy déli. Hrani¢ni louka, ktera je skuteénym puivodnim
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otevienym vrchovistém, je v nejlepSim stavu a celd je porostla vegetaci typickou pro raselinisté.
Neroste zde brusnice borlvka (Vaccinium myrtillus) a smrk zabird mensi ¢ast jejiho Gzemi a nerozsifuje
se mimo tidky lesni porost na okrajich zdjmového Uzemi. Vétsina nezalesnéného Uzemi Hraniéni louky
je porostla suchopyrkem trsnatym (Trichophorum cespitosum). Proti tomu Alfrédka a Jaksin, pattici
mezi lesni raselinisté, jsou z velké ¢asti porostlé semendacky smrku ztepilého (Picea abies) nebo brusnici
bordvkou a neroste zde témér zadna borovice kle¢ (Pinus mugo). Typicka vegetace raselinist zabira jen
mensi ¢asti téchto uzemi uprostied odlesnénych ploch. V souvislosti s vysledky klasifikace je dulezité
poznamenat, Ze Hrani¢ni louka vykazovala nejvyssi presnost klasifikace metodou OBIA i shodu
v prekryvech vyslednych map vegetacniho pokryvu. Je tedy mozné, Ze lesni raselinisté jako Alfrédka a
Jaksin jsou obtizné;ji klasifikovatelné. Protoze ale vyzkum komplikovaly i dalsi faktory, jako tfeba pocasi

(Jaksin, oblac¢nost) nebo velikost trénovacich ploch (Alfrédka), je mozné, Ze druh raselinisté nema na

vysledky vliv.

Klasifika¢ni vysledky dosazené pro Uzemi Hranicni louky a Alfrédky povazuji za uspokojivé.
Nejvyssi dosazené celkové presnosti klasifikaci jsou u vSech ploch srovnatelné s literaturou nebo
dokonce prekonavaji presnosti v ni zminéné (viz tabulka 17). Celkova presnost map krajinného
pokryvu, vytvorenych klasifikaci OBIA, u vSech zajmovych Uzemi presahuje 90 %, coz je vice, nez
dosahuje napfiklad Marcinkowska et al. (2014) pfi klasifikaci rostlinnych spolecenstev v zapadnich
Krkonosich nebo Kupkova et al. (2017) pfi klasifikaci typu vegetacniho pokryvu v krkonosské tundre.
Stejné tak presnost vysledkl prekonava presnost fady zahranicnich vyzkuma (Liu et al., 2018; Pande-
Chhetri et al., 2017). Tento mimofadné dobry vysledek je o to vyznamnéjsi s ohledem na to, Ze tato
prace pracuje s jednotlivymi druhy, ne se zobecnénymi tfidami krajinného pokryvu jako vétsina
literatury. Vysledky mohly byt natolik presné jisté i diky pasm0m NIR a RE, kterd jsou na rozliseni
vegetace velmi uZitecnd, ale také diky vyhodam UAS, které umozniuje vyssi prostorové rozliSeni nez
nékteré jiné senzory vyuzivané v literature. | dosazenou prostorovou shodu v pripadé klasifikacnich
vystupt SVM a RF pro Alfrédku (na 72 % Gzemi) a Hrani¢ni louku (dokonce na 76 % Gzemi) Ize povaZovat

za velmi dobrou.
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Tabulka 17: Srovnani presnosti nékolika vyzkum( v porovnani s touto praci

prdmérna
zajmové typ zkoumané obrazova klasifikacni pocet
vyzkum pfesnost
uzemi vegetace data metoda trid
klasifikace
Marcinkowska vSechna pixelové
APEX
et al. (2014) spolecenstva orientovana SVM 15 79 %
Zagajewski et al. pixelové
lesni druhy Sentinel-2
(2021) orientovana SVM 4 87 %
Krkonose
Kupkova et al. spoleenstva v pixelové
AISA dual
(2017) tundre orientovana SVM 11 84 %
Kupkova et al. druhy v objektovée
UAS
(2020) raselinisti orientovana SVM 14 86 %
Knoth et al. druhy v objektové
Némecko UAS
(2013) raselinisti orientovana SVM 4 91%
Florida, Pande-Chhetri objektové
druhy v mokradu UAS
USA etal. (2017) orientovand SVM 12 71%
) typy krajinného
Quebec, | Chabot & Bird maximalni
pokryvu v UAS
Kanada (2013) vérohodnost
mokradu 3 92 %
FCN (fully
Florida, spolecenstva v
Liu et al. (2018) UAS convolutional
USA mokradu
network) 6 84 %
Beyer et al. pixelové
Némecko druhy v mokradu UAS
(2019) orientovana RF 11 89 %
druhy v horskych objektové
Krkonose tato prace UAS
raSelinistich orientovand SVM 10 96 %

Jak ale uz bylo naznaceno vyse, vypoctena celkova presnost vystup( klasifikace je vazana na trénovaci
a valida¢ni plochy a nemusi byt vidy konzistentni v celém klasifikacnim vystupu. Porovnavani
vyslednych map ukazalo, Ze presnost je potfeba hodnotit komplexnéji (nez pouze ciselné na zakladé
béZné pouZivanych ukazatell, jimiZ jsou celkova presnost, uzivatelska a zpracovatelska presnost) a v
ramci ploch bude nejspis v v nékterych mistech a i celkové (zejména pro Jaksin) nizsi nez vypoctenych
96 %. Zagajewski et al. (2021) ve svém vyzkumu porovnavali svou klasifikaci lesnich porostli na
satelitnich snimcich z druZice Sentinel-2 s pravdépodobné presnéjsi klasifikaci ¢asti zdjmového uzemi
na hyperspektralnich snimcich senzoru APEX a vysledky se shodovaly na vice nez 70 % plochy u vSech

tfid. To by naznacovalo o néco vétsi spolehlivost nez u mého vyzkumu, i kdyZ jen pro 4 tfidy na drovni
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druhG. Presnéjsiho srovnani vyzkumu s literaturou by mohlo byt dosazeno lepsi reprezentativnosti
validacnich ploch. Vzhledem k vzdjemné blizkosti trénovacich a validacnich ploch (viz popis tvorby
validacnich polygon) vyslednou shodu mohla ovlivnit i prostorova zavislost trénovacich a validaénich
ploch a pokud by nezavisle na sobé trénovaci i validacni plochy pokryvaly reprezentativné celé uzemi,
bylo by mozné dojit k jistéjSimu méreni presnosti klasifikaci. Takovou moznost ovsem béhem vyzkumu
znemoziovalo omezené mnozstvi terénnich dat. Navic experimenty provadéné tymem Tilspec a
skupinou studentl prokazaly, Ze rozdil ve vysledcich hodnoceni presnosti ziskanych s pouZitim
polygonu a bod( v pfipadé dat se stejnym prostorovym a spektralnim rozliSenim pro plochu Bilé louky
v Krkonosich (téz klasifikace v Urovni druh(l) je maximalné v fadech nizsich procent (do cca 2 %)

(Kupkova et al., 2022b).

Dle hodnoceni presnosti, zalozeného na validacnich polygonech, bylo navic u vétsiny
vegetacnich tfid dosazeno srovnatelné presnosti s literaturou. Napfiklad pro ostfici bazinnou (Carex
limosa) dosahla OBIA na Hrani¢ni louce uZivatelské presnosti 78 %, coz je stejné, jako uvadi Kupkova
et al. (2020). Beyer et al. (2019) klasifikovali rod calamagrostis s uZivatelskou pfesnosti 83 % a nejlepsi
presnosti pro druh Calamagrostis villosa (tftina chloupkata) v této praci bylo dosazeno na Alfrédce, a
to 80 %. Lepsi presnosti také dosahli napriklad Kupkova et al. (2020) pfi klasifikaci borovice kle¢ (Pinus
mugo), a to uZivatelské presnosti 99 %, zatimco v této praci byla na Hrani¢ni louce zmapovana
s uZivatelskou presnosti 95 % a na Alfrédce je 89 %. Ve stejném vyzkumu je ale také dosazeno nizsi
presnosti pro druh osttice zobankaté (Carex rostrata), ktery je klasifikovdn s uZivatelskou presnosti 81
% a v této praci je na Alfrédce dosaZeno pro tento druh uZivatelské presnosti 99 %. U mnohych tfid
vegetacniho pokryvu by bylo mozné zvysit presnosti, pokud by bylo k dispozici vice trénovacich dat.
S ohledem na dosaZenou presnost by to bylo nejvice potieba u tfidy raseliny na Alfrédce, pro tftinu

chloupkatou na Alfrédce a na Jaksinu a brusnici boravku na Jaksinu.

Proti vétsiné literatury (Kupkova et al., 2017; Marcinkowska et al., 2014), tykajici se vegetace
v KRNAPu, vyuZiva tato prace data obrazova s vyssim prostorovym rozliSenim, kterého bylo moziné
dosahnout pouze s vyuzitim UAS. Ve srovnani s dalSimi studiemi (Chabot & Bird, 2013; Liu et al., 2018)
také tato prace pristupuje ke klasifikaci vegetace velmi podrobné, a to na Urovni druh, které klasifikuje
s pomérné uspokojivou presnosti. Vysledky této prace ukazuji, Ze je moziné mapovat vyskyt
jednotlivych druhll v ekosystému raselinisté s pomoci DPZ s dobrymi vysledky a do budoucna lze
nékteré méné uspokojivé vysledky jesté zpresnit (po dosbirani dalSich botanickych dat v terénu) a
pouzit k tvorbé presnych map aktualni vegetace sledovanych raselinist a do budoucna pro hodnoceni
ucinnosti revitalizace (na zakladé vyhodnoceni zmény zastoupeni a prostorového rozloZzeni vegetace

z UAS multispektralnich dat pofizenych za nékolik let).
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Dalsi potfebny vyzkum na zajmovych Uzemich bude spojen s postupnym hodnoceni ucinnosti
revitalizace. Lze ocekdvat, Ze s likvidaci odvodriovacich systém( napfiklad ustoupi velké porosty
brusnice borlivky (Vaccinium myrtillus) a budou nahrazeny mokradnimi druhy, které nyni zabiraji
mensi plochy zdjmovych Gzemi. Pro pfisti mapovani krajinného pokryvu bude tfeba zvétsit pocet
trénovacich ploch a jejich velikost pro nékteré vegetacni tfidy. Domnivam se, Ze tato zména by mohla
vést ke zlepSeni presnosti i konzistence jednotlivych klasifikacnich metod. Stejnymi metodami lze také
v potfebnych vyzkumech pokracovat v budoucnu i na jinych lokalitdch v koordinaci se Spravou KRNAP.
Dalsi mozny smér pokracujicich vyzkum( muize byt testovani dalsich klasifikacnich metod, napfiklad

jinych typ( OBIA.

7 Zavér

Vystupem této prace jsou mapy vegetacéniho pokryvu tfi krkonosskych raselinist, Hrani¢ni louky,
Alfrédky a JakSina. Tyto mapy byly vytvofeny klasifikaci multispektralnich obrazovych dat z UAS na
zakladé botanickych dat nasbiranych v terénu. Pfi klasifikaci zajmovych Uzemi byly testovany Ctyfi
klasifikacni metody, a to pixelové metody maximalni vérohodnosti, Random forest, Support vector
machine a objektové orientovand metoda Support vector machine. Nejlepsich primérnych vysledki
dosdhla OBIA, jejiz ptesnost byla s pomoci validacnich ploch u vSech t¥i zdjmovych ploch 96 % a tyto
vysledky povazuji za velmi dobré. Kromé metody OBIA, kterd dosahla velmi podobné presnosti na
vSech zdjmovych Uzemich, bylo dosazeno nejpresnéjsich vysledkl ostatnich metod na Alfrédce, o néco
méné presnych na Hrani¢ni louce a nejméné presnych na Jaksiné. Jednotlivé klasifikacni metody i pres
namérenou vysokou presnost nebyly v zafazeni jednotlivych pixel( Uplné konzistentni, a to zejména
na Jaksiné. Vice nezZ polovinu tfid se podafilo klasifikovat s vyssi pfesnosti nez 95 %, nejhorsiho vysledku
(35 %) bylo dosaZeno pro tfidu raseliniku na lokalité Alfrédka. Mezi dalsi hare klasifikované tridy patfi
napfiklad trtina chloupkata (Calamagrostis villosa, na Alfrédce 75 %, na JakSinu 81 %). Nejlepsich
vysledk(l bylo dosazeno na Hranicni louce, ktera je otevienym vrchovistém, nejhorsi presnost byla
namérena na Jaksiné. Vegetacni pokryv Hranic¢ni louky se vyrazné lisil od Alfrédky a Jaksina, které jsou

obé lesni raseliniste.

Vysledné mapy (zejména vysledky klasifikace RF a OBIA) dosahuji uspokojivé presnosti, ¢imz
byl splnén zakladni cil prace. Prace dale otestovala vhodnost klasifikacnich metod pro mapovani
mokrad( a bylo zjisténo, které metody dosahuji nejpresnéjsich vysledkd. DlleZitym pfinosem prace je
i nova metoda hodnoceni presnosti klasifikaci s vyuZitim analyzy prekryvu, ktera dokaze doplnit
klasické hodnoceni klasifikace a odkryt nékteré nedostatky. Rozdil ve vysledcich hodnoceni prostorové

shody jednotlivych klasifikaénich vytupt (analyza prekryvu) na Hrani¢ni louce (nejlepsi shoda) a Jaksiné
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(nejhorsi shoda) ukazuje, Ze i pres podobné vysledky v celkové presnosti klasifikaci (pocitané na zakladé
validacnich ploch), nemusi byt prostorova presnost klasifikacnich vystupl stejné dobra a konzistentni
v celém Uzemi., Tyto vysledky mohou pomoci ddle rozvinout nové metody hodnoceni presnosti
klasifikace. Pro zlepSeni presnosti klasifikace (zejména v pfipadé raselinisté Jaksin) Ize na zakladé
vysledk(l prace doporucit dosbirani dalsich trénovacich a validaénich ploch tak, aby mély vétsi rozlohu
a na kazdém uzemi se pro kazdou tfidu nachazely minimalné cca ctyfi plochy (v zavislosti na zastoupeni
a rozloZeni dané tfidy vramci zajmového Uzemi). Z jednotlivych tfid nebyl k dispozici dostatek
trénovacich dat zejména pro raselinik, trtinu chloupkatou (Calamagrostis villosa) a ostfici bazinnou
(Carex limosa). Konkrétni mapy vegetacniho pokryvu (pfilohy 2-7), budou zaslany botanikiim do KRNAP
a budou vyuzity jako vstupni podklady pro monitoring stavu vegetace raselinist. Mapa pro Gzemi

Jaksina bude jesté zpfesnéna po dosbirani vegetacnich dat v terénu.

Metody DPZ, zejména vyuziti UAS v kombinaci s multispektralni kamerou a velmi vysokym
prostorovym rozliSenim v fadu centimetrd, se pfi zkoumani vegetacniho pokryvu ukazaly byt velmi
efektivnim zplsobem mapovani vegetace a jejiho monitoringu, a to i na Urovni druh(. Ukazaly se také
vyhody spoluprdce Spravy KRNAP s geoinformatiky, ktefi mohou v narodnim parku vyzkum zefektivnit

s pouzitim modernich metod.

Pro budouci zlep3eni presnosti klasifikaci raselinist doporucuji testovat dalsi klasifikacni
metody, napfiklad moderni metody strojového a hlubokého uceni. Stejné tak mize zlepseni vysledkd
pomoci multitemporalni snimani vicekrat v pribéhu sezény. Vysledky této prace Ize dale také vyuzit
pfi mapovani krajinného pokryvu na dal3ich raselinistich v KRNAP, jehoZ dalsi faze je pldnovana v letni

sezoné roku 2022.
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PFilohy

Seznam pfiloh:

Pfiloha 1:
Priloha 2:
Pfiloha 3:
Pfiloha 4:
Pfiloha 5:
Pfiloha 6:
Pfiloha 7:
Priloha 8:
Pfiloha 9:

Pfiloha 10:
Pfiloha 11:
Pfiloha 12:
Priloha 13:
Pfiloha 14:

Tabulky srovnavajici presnosti klasifikaci

Vegetacni pokryv raselinisté Hrani¢ni louka (objektové orientovana klasifikace)
Vegetacni pokryv raselinisté Hranicni louka (klasifikace Random forest)
Vegetacni pokryv raselinisté Alfrédka (objektové orientovana klasifikace)
Vegetacéni pokryv raselinisté Alfrédka (klasifikace Random forest)
Vegetacni pokryv raselinisté Jaksin (objektové orientovana klasifikace)
Vegetacni pokryv raselinisté Jaksin (klasifikace Random forest)

Tabulky vysledkd analyzy prekryvi

mapa Hranicni louky — pfekryv RF-SVM

mapa Hrani¢ni louky — prekryv OB-RF

mapa Alfrédky — prekryv RF-SVM

mapa Alfrédky — prekryv OB-RF

mapa Jaksina — prekryv RF-SVM

mapa Jaksina — prekryv OB-RF



Ptiloha 1: Tabulky srovnavajici pfesnost klasifikaci

tabulka: Srovnani presnosti klasifikacnich metod a rozlohy jednotlivych tfid pfi pouZiti rliznych

klasifika¢nich metod na Gzemi Hranicni louky (c.p.=celkova presnost, r.=rozloha)

Maximalni Support vector Objektové orientovana
Hraniéni louka Random forest
vérohodnost machine (SVMm)

celkova presnost 81,06 % 89,95 % 85,27 % 96,51 %
trida c.p. r. c.p. r. c.p. r. c.p. r.
Hold organozem 97,3 % 0,1% 92,5% 0,2% 89,1% 0,2% 83,0% 1,4 %
Carex limosa 61,5% | 99% | 815%| 29% | 590% 9,7% 89,1 % 6,9 %
Pinus mugo 77,0% | 450% | 882% | 472% | 786% | 41,3% 96,9 % 46,7 %
Sphagnum sp. 713% | 60% | 838%| 13% | 769% 1,6 % 97,8 % 1,9%
Picea abies 73,0% | 173% | 838% | 229% | 770% 18,9 % 94,7 % 15,2 %
Zastinéné plochy 9%6,5% | 74%| 983% | 80% | 96,4% 9,7 % 99,7 % 9,3%
Vysus$ena vegetace 85,5% 0,5% 92,4 % 0,8% 93,5% 0,8% 97,1 % 0,7%
Trichophorum
cespitosum 90,7% | 10,8% | 93,6% | 158% | 91,7 % 15,6 % 97,7 % 14,7 %
Vaccinium uliginosum | 80,0% | 28% | 785% | 06% | 83,0% 1,4% 99,7 % 0,7%
Vodni plochy 96,3% | 02% | 97,7% | 04% | 96,1% 0,6 % 98,2 % 2,6%

tabulka: Srovnani presnosti klasifikacnich metod a rozlohy jednotlivych tfid pfi pouZiti rliznych

klasifika¢nich metod na uzemi Alfrédky (c.p.=celkova presnost, r.=rozloha)

Maximalni Support vector Objektové
Alfrédka Random forest

vérohodnost machine orientovana (SVM)
celkova presnost 81,54 % 91,57 % 90,54 % 96,39 %
tfida c.p. r. c.p. r. c.p. r. c.p. r.
Vaccinium myrtillus 87,1% 18,0% | 91,2% 17,0% | 90,7% 20,2 % 99,7% | 18,1%
Calamagrostis villosa 31,5% 93% | 36,9% 1,4 % 37,9% 1,6 % 74,6 % 4,9%
Eriophorum vaginatum 66,4 % 6,1% 74,7 % 3,4% 60,4 % 2,1% 943% | 10,2%
Molinia caerulea 64,4 % 58% | 74,1% 1,2% 78,1 % 2,5% 86,4 % 1,4 %
Sphagnum sp. 22,1% 1,3% 0,0% 0,8% 0,0% 0,0% 350% | 10,5%
Picea abies 88,3 % 29% | 80,0% 4,8% | 89,3% 29% 92,9 % 1,9%
Zastinéné plochy 778% | 349% | 91,8% | 520% | 892% | 48,1% 95,8% | 350%
Vysusené vegetace 99,3 % 10,5 % 98,6 % 12,2 % 98,1 % 13,5% 100,0 % 8,9 %
Vaccinium uliginosum 99,1% 10,9 % 99,6 % 6,6 % 99,6 % 8,5% 99,9 % 7,9 %
Vodni plochy 99,0 % 04% | 97,8% 06% | 97,8% 0,6 % 99,7 % 1,2%




tabulka: Srovnani presnosti klasifikacnich metod a rozlohy jednotlivych tfid pfi poutZiti rliznych

klasifika¢nich metod na GUzemi Jaksina (c.p.=celkova pfesnost, r.=rozloha)

Maximalni Support vector Objektové
Jaksin Random forest
vérohodnost machine orientovana (SVM)
celkova presnost 74,99 % 82,65 % 80,77 % 95,76 %
trida c.p. r. c.p. r. c.p. r. c.p. r.
Vaccinium myrtillus 66,1% | 342% 68,2% | 183% | 63,0% | 16,3% 92,1% | 423%
Calamagrostis
villosa 47,4 % 2,6% 70,2 % 09% | 535% 0,3% 80,8% | 17,0%
Eriophorum
vaginatum 53,6 % 1,1% 52,3 % 08% | 423% 0,8% 100,0 % 0,5%
Molinia caerulea 77,7% | 154 % 71,6% | 115% | 69,3% 8,1% 93,4 % 4,9 %
Sphagnum sp. 87,2 % 6,5 % 68,1 % 98% | 81,9% 9,4 % 90,2% | 11,3%
Picea abies 754% | 30,7% 875% | 496% | 83,1% | 558% 97,5% | 20,1%
Zastinéné plochy 98,5 % 1,6 % 97,5 % 1,0% | 99,3% 1,9% 100,0 % 0,6 %
Vysusené vegetace 99,1 % 6,5 % 99,8 % 55% | 99,4% 55% 99,9 % 2,2%
Vaccinium
uliginosum 83,4 % 1,2% 82,0 % 20% | 62,8% 1,2% 100,0 % 0,3%
Vodni plochy 100,0 % 0,0 % 100,0 % 0,6 % | 100,0% 0,8 % 98,6 % 0,8%
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Ptiloha 8: Tabulky vysledkd analyzy prekryvt

tabulka: Shody klasifika¢nich metod v jednotlivych tfidach na Hraniéni louce

MA: RF-SVM RF-SVM SVM-RF MA: OBIA-RF OBIA-RF RF-OBIA
Celkova shoda 75,56 % 66,12 %
Hold organozem 36,26 % | 59,51% | 48,12 % 2,63 % 2,87 % 24,40 %
Carex limosa 19,66 % | 71,95% | 21,29% 798% | 10,49% | 25,01%
Pinus mugo 72,39% | 78,75% | 89,96 % 66,24% | 80,17% | 79,22%
Sphagnum sp. 32,06% | 53,98% | 44,11% 28,42% | 3736% | 54,29%
Picea abies 50,29% | 61,09% | 73,99 % 33,28% | 62,54% | 41,57%
Zastinéné plochy 73,96% | 94,49% | 77,32% 40,37% | 53,31% | 62,48%
Vysus$ena vegetace 64,34% | 80,93% | 75,87 % 48,52 % 71,72 % 60,03 %
Trichophorum cespitosum 66,95% | 79,80% | 80,58 % 63,74 % 80,83 % 75,10 %
Vaccinium uliginosum 25,11% | 68,30% | 28,42 % 15,40 % 24,1% 29,90 %
Vodni plochy 52,91% | 84,29% | 58,72% 9,44% | 10,10% | 59,00 %
tabulka 20: Shody klasifikacnich metod v jednotlivych tfidach na Alfrédce

MA: RF-SVM RF-SVM SVM-RF MA: OBIA-RF OBIA-RF RF-OBIA
Celkova shoda 72,78 % 60,56 %
Vaccinium myrtillus 48,01 % 70,91 % 59,77 % 50,47 % 65,02 % 69,24 %
Calamagrostis villosa 6,45 % 12,63 % 11,64 % 9,12 % 10,82 % 36,69 %
Pinus mugo 12,66 % 18,38 % 28,92 % 13,13 % 15,42 % 46,88 %
Molinia caerulea 19,07 % 50,17 % 23,51 % 21,23 % 32,48 % 37,97 %
Sphagnum sp. 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,49 % 0,53 % 6,61 %
Carex rostrata 35,86 % 49,58 % 69,27 % 23,37 % 67,63 % 26,32 %
Picea abies 63,76 % 74,94 % | 81,06 % 54,06 % 87,26 % 58,70 %
Zastinéné plochy 82,32 % 95,01% | 86,00 % 62,30 % 91,17 % 66,28 %
Vysusena vegetace 70,28 % 94,47 % 73,32 % 67,45 % 73,69 % 88,80 %
Vodni plochy 68,15 % 82,02% | 80,04 % 31,90 % 35,53 % 75,64 %




tabulka 21: Shody klasifikacnich metod v jednotlivych tfidach na Jaksinu

MA: RF-SVM RF-SVM | SVM-RF | MA:OBIA-RF OBIJ-RF RF-OBJ

Celkova shoda 56,76 % 37,77 %

Vaccinium myrtillus 48,01 % 47,25 % 53,14 % 50,47 % 76,62 % 33,15%
Calamagrostis villosa 6,45 % 15,12 % 41,53 % 9,12 % 34,83 % 1,88 %
Eriophorum vaginatum 12,66 % 48,97 % 47,72 % 13,13 % 5,75 % 9,18 %
Molinia caerulea 19,07 % 24,65 % 35,35% 21,23 % 13,46 % 31,66 %
Sphagnum sp. 0,00% | 48,15% | 50,47 % 049% | 32,17% | 28,09%
Picea abies 3586% | 77,02% | 68,38% 23,37% | 32,65% | 80,75%
Zastinéné plochy 63,76 % | 94,62% | 48,33% 54,06% | 2896% | 46,27 %
Vysusené vegetace 82,32% | 84,44% | 83,96% 62,30% | 34,10% | 85,67%
Vaccinium uliginosum 70,28 % 24,48 % 41,93 % 67,45 % 5,79 % 35,21 %
Vodni plochy 68,15% | 71,84% | 55,59 % 31,90% | 33,04% | 23,33%
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