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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa venuje ur¢eniu druhového zlozenia stromov pomocou dat
z Dial’kového prieskumu Zeme (DPZ) a s pouzitim metdd strojového uéenia. Jedna sa
0 problematiku, ktorej rieSeniec ma za tlohu zefektivnit’ a zlepsit' kvalitu mapovania
druhového zlozenia stromov na viacSich uzemiach. V rdmci prace su pouzité¢ ako
vstupné data multispektralne snimky CIR (Color infrared) a trénovacie polygény
stromov zo Styroch lokalit v ramci mesta KoSice. Ked'Zze kazdy druh stromu ma iné
Specifické vlastnosti odrazu svetla, multispektralne snimky nam na zaklade tychto
vlastnosti dokazu pomdct’ urcit’ druhové zlozZenie stromov. V praci sme sa zaoberali
uzemim 2x2 kilometre v ramci mesta KoSice, kde je v mnohych Castiach mesta pestra
druhova rozmanitost’ stromov. Na zéklade poskytnutych dat Ustavom geografie sme
vykonali potrebné korekcie a pripravu dat na nasledné spracovanie. Nasledné data sme
klasifikovali pouzitim riadenej klasifikdcie pomocou softvéru ArcGIS pro s réznou

vyslednou presnostou.

Kradové slova: dialkovy prieskum Zeme, multispektralne snimky, trénovacie

polygony, ArcGIS pro, klasifikacia, druhové zlozenie stromov, strojové ucenie



Abstract

This bachelor's thesis focuses on determining tree species composition using remote
sensing data (RS) and machine learning methods. The objective of this research is to
enhance the efficiency and quality of tree species mapping over larger areas. The input
data utilized in this study include multispectral CIR (Color Infrared) images and
training polygons of trees from four locations within the city of KoSice. Since each tree
species has distinct light reflectance characteristics, multispectral images can help us
determine tree species composition based on these properties. The study area
encompasses a 2x2 kilometer region within the city of Kosice, which features a diverse
range of tree species in many parts of the city. Using data provided by the Institute of
Geography, we performed the necessary corrections and data preparation for
subsequent processing. The data were then classified using supervised classification in

ArcGIS Pro software, resulting in varying levels of accuracy.

Keywords: remote sensing, multispectral images, training polygons, ArcGIS Pro,

classification, tree species composition, machine learning
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Uvod

Zelen je zakladna zlozka krajiny a plni mnoho ddlezitych tloh v prostredi, v ktorom
zijeme. Vegetacia sa vyskytuje takmer na celej Zemi, ¢i uz v mestskom prostredi ale
takisto aj vo volnej prirode. Medzi najvyznamnejSie Glohy, ktoré plni patri produkcia
kyslika, regulovanie klimy, fixaciu CO2 ale takisto aj poskytuje r6znorodé prostredie

pre mnoho zivocichov, ¢im podporuje biodiverzitu.

Mestska zelen su v mestskom prostredi kI'icovym prvkom, ktory ovplyviuje kvalitu
zivota obyvatelov. Okrem estetickej funkcie prispievaju stromy v mestach vyrazne
k zlepSeniu ovzduSia a regulacii teploty. Stromy taktiez reguluji S$kodlivé emisie
z dopravy a priemyslu a zachytavaju prach ainé neéistoty. Mestské parky a stromy
poskytuju utocisko pre mnohé druhy zivocichov ako hmyz alebo vtactvo, Co prispieva
k ekologickej rovnovahe v mestskom prostredi. V dnesnej dobe je vSak urbanizacia na
vel'mi vysokej urovni, astym su spdté mnohé problémy ako nedostatok zelene,
degradacia ekosystémov a strata biodiverzity. To zvyraziuje potrebu lepSej ochrany

a obnovy zelene v mestskych oblastiach. (Rehackova, PauditSova, 2006)

Klasifikdcia druhového zlozenia stromov na zdklade dat z DPZ mdze vyrazne
pomoct’ pri skvalithovani mapovania zdravotného stavu stromov ale aj ich druhového
zloZenia, o moéze pomoct’ k vytvoreniu pestrejSej druhovej rozmanitosti v mestskych
castiach KoSic. Tato metdda umozniuje vykonavat’ zber déat a ich nasledne spracovanie

ovel'a rychlej$im a nahradza komplikovanu a zdlhav( pracu v teréne.

Cielom tejto bakalarskej prace je S cCo najvacSou uspeSnostou zaklasifikovat
zloZenie stromov na zaklade ich druhu vo vybranom tzemi mesta KoSice pomocou
metdd strojového ucenia ato konkrétne pomocou riadenej klasifikacie. Riadena
klasifikdcia sa mdze vykonavat rozlicnymi programami ako je QGIS, MultiSpec,
ENVI alebo Random Forest. My v naSej prace sme tuto klasifikaciu vykonavali
pomocou programu ArcGIS pro. Pre spravne zhodnotenie vysledkov bude potrebné
vytvorit vhodné kartografické zobrazenie, ktoré umozni interpretovat’ vysledky co
najpresnejsSie. Aj napriek tomu, Ze skimané Uizemie je konkrétna oblast’ vramci mesta
Kosice, predpokladame, ze nadobudnuté vysledky a metody buda aplikovatelné aj
Vv inej I'ubovolnej lokalite. Aj napriek vysokému ndrastu a modernizacii metod DPZ je

tato konkrétna problematika malo skimand na Slovensku, preto mé tito bakalarska
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praca potencial byt vhodnym podkladom pre budice rieSenia riadenej klasifikacie na

druhovom zloZeni stromov na Slovensku.

Prehlad problematiky

1.1 DiaPkovy prieskum zeme

Dialkovy prieskum zeme (DPZ) je metdda, pomocou ktorej dokdzeme ziskavat
spolahlivé a presné informacie o fyzikalnych objektoch na zemi pomocou merani
a skenovani a naslednej interpreticie snimok a digitdlnych zaznamov. Tieto data sa
zaznamenavaji mnohymi metédami. Medzi najpouzivanejSie patria multispektralne
zobrazovanie, hyperspektrdlne zobrazovanie, radarové zobrazovanie alebo
zobrazovanie pomocou LiDARu. Tieto metddy sa vyuzivaji rozne na zéklade toho, ¢o
a v akej kvalite potrebujeme zaznamenat’. Letecké skenovanie je technologia, pri ktorej
su nosice, ktoré zaznamenavaju objekty na zemi pripevnené na lietadld alebo drony.
MobzZe sa jednat’ o pilotné lietadl4 alebo vrtulniky ale takisto aj bezpilotné. Pre menSie
spolocnosti je tdto metdoda najvyhodnejSia, pretoze dokdZzeme zaznamenat pomerne
detailne velku Cast’ uzemia za prijatelny ¢as. Jednou z najvaésich vyhod tejto metody
je zaznamendvanie vysoko kvalitnych snimok, ¢o nam umoziuje vel'mi detailnu
analyzu povrchu Zeme. AvSak na druhej strane, pri zlych atmosférickych podmienkach
ako oblacnost’ alebo hmla, snimky stracaji svoju kvalitu a v niektorych pripadoch su
kvoli zlej viditelnosti mapovaného uzemia nepouZitelné na nésledné spracovanie
a analyzovanie. Ked potrebujeme zmapovat’ viésie Casti uzemia, tak siahneme po
datach, ktoré boli ziskané satelitnymi aradarovymi nosi¢mi. Tieto data pokryvaju
ovela vacsiu plochu ako letecké snimky asu taktiez aj volne dostupné. (Lillesand,

Kiefer, Chipman, 2008)

Celkovo mdzeme povedat, ze vSetky metddy DPZ maji mnoho pozitiv, a to hlavne
ziskavanie kvalitnych informacii a dat bez potreby fyzického kontaktu s terénom,
moZnost’ efektivne a rychlo monitorovat’ vel'ké oblasti na Zemi a takisto moZnost’
ziskavania tychto dat pre bezného pouzivatela zadarmo. NajvacSou nevyhodou je
pritomnost’ nepriaznivych atmosférickych podmienok alebo potrebny vykon pocitacov
na nasledné spracovanie ziskanych dat. Takisto niektoré metody DPZ su ndkladné na

uskuto¢nenie a nasledné spracovanie danych dat.
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S istotou mozeme povedat, ze DPZ je vel'mi dolezity odbor v geoinformatickom
smere, ktory nam pomaha monitorovat’ celi Zem aj z pohodlia domova a ziskavat’ tym

rozli¢né informacie o oblastiach na jej povrchu a nasledne tieto informacie zuzitkovat'.
1.2. Mapovanie druhového zloZenia stromov v meste

Mapovanie vegetacie pomocou metdd DPZ je beznou praktikou pre ziskavanie
informacii o zeleni. Je to vyuzivana metdda ¢i uz V lesnictve, pol'nohospodarstve ale
takisto aj v mestskych oblastiach. Metody DPZ sa v mestskych oblastiach vyuzivajia na
urcenie druhového zloZenia stromov, vekového zlozenia ale aj na ziskanie informacii
0 ich zdravotnom stave. To nam umoznuje dozvediet’ sa viac informacii o mestskej
zeleni, o mdze pomoct’ ¢i uz pri analyze zlepSenia ovzdusia v oblastiach, o druhovom
rozlozeni stromov a ich naslednt diverzifikdciu na zdklade vhodnych podmienok na
rast alebo o vysadeni a nahradeni poSkodenych nezdravych stromov. Okrem metdd
dial’kového prieskumu, ako je satelitné, radarové alebo letecké skenovanie sa takisto
vyuziva aj terénne mapovanie, kde sa ¢lovek, ktory dané tizemie preskimava nachadza
priamo Vv teréne. To je vSak ovela naro¢nejSie najméa ¢asovo, a preto sme aj v tejto praci

siahli po datach ziskanych leteckym snimkovanim.

1.3.Letecké laserové skenovanie (LiDAR)

Stavebnictvo, kartografia, geodézia, lesnictvo, €1 ochrana zZivotného prostredia, su
len niektoré z mnohych oblasti, v ktorych sa vyuzivaju technologie skenovania terénu
a objektov pomocou leteckych nosic¢ov. Technologia LiDAR (Light Detection and
Ranging) je inovativna a moderna metoda Coraz CastejSie pouzivana v oblastiach
geoinformatiky. Svoj rozmach zaziva v poslednych dvadsiatich rokoch a stile sa
vylepSuje. LIDAR je zaloZeny na principe merania Casu, ktory prejde medzi vyslanim
laserového lt¢a zo zdroja smerom na zemsky povrch a Cast’ li¢a sa odrazi naspit’.
Letecké laserové skenovanie je teda aktivnou metédou DPZ ajej principy su
analogické radarovému skenovaniu. (\Wasser, 2024)

Je to vysoko efektivna metdda s vysokou presnostou, rychlost'ou a hustotou zberu
udajov. Na lietadle alebo drone je pripevneny senzor, ktory obsahuje technoldégiu
LiDAR. Tento letecky nosi¢ postupne prelietava nad zaujmovym tzemim a vysiela
kratke impulzy laserového svetla na zem. Mnozstvo impulzov vyslanych za sekundu
modze byt vySe 300 000. Lu¢ vyslany senzorom prenikd az na pevnlil zem, no pocas

svojho pohybu prekondva rozli¢né prekazky ako st koruny stromov, rohy budov alebo
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mnoho inych a tym padom sa na zem nedostane rovnaké mnozstvo impulzov, ako bolo
vyslané. Pri technologii LIDAR sa najéastej§ie vyuZivaji vlny s vinovou dizkou od
1064 do 1540 nm. Tieto sa nachadzaju v blizkosti infracerveného svetla (angl. NIR —
Near — Infrared). Casti lu¢a, ktoré sa dostali aZ na zemsky povrch sa nasledne odrazia
naspat’ k senzoru, kde st ziskavané mracna bodov, ktoré senzor dokdzal zachytit. Je
dolezité podotknut, Ze pri tomto postupe sa meria Cas, odkedy bol lu¢ vyslany na
zemsky povrch a nésledne sa vratil. Tento proces sa opakuje mnohokrat za sekundu,
pricom senzor ziskava miliony bodovych dat zréznych casti povrchu. K urcenie
presnej polohy daného bodu je vyuzivany globalny naviga¢ny systém (GNSS) a takisto
pristroj, ktory urcuje presnti polohu arychlost' lietadla (IMU) . Bez tychto dvoch
informacii by sme neboli schopni ur€it’ presnit polohu lietadla v danom momente
vyslania a prijatia laserového lt¢a a nasledne vypocitat’ polohu zameraného bodu. To
nam dokonca umoziuje lokalizovat merané body s presnostou az do 10 — 15cm

V horizontalnom aj vertikalnom smere. (Straka, 2023)
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Obr. 1 Zakladny princip ziskavania dat pomocou leteckého laserového skenovania

(LiDAR) Zdroj: Gallay, 2013
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1.4.DSM, DTM, DEM A CHM

Vystupy LiDARového skenovania su DigitalElevation Model (DEM), Digital
Surface Model (DSM) a Digital Terrain Model (DTM) snimky, ktoré sa na prvy pohl'ad
zdaji podobné no je medzi nimi rozdiel. V lesnom hospodarstve sa taktieZ vyuZiva
Canopy height model(CHM) a je to samostatny model, ktory je odvodeny z udajov
0 nadmorskej vyske v mraéne bodov. V nasej praci sme vyuzivali DSM a DTM

snimky, ktoré maju svoje opodstatnené vyuzitie v geoinformatike.
1.4.1.DSM

DSM je digitalna trojrozmernd reprezentacia zemského povrchu a prvkov, ktoré sa
na nom nachadzaji. To zahriiuje budovy, stromy a ostatné viditeI'né prvky. Vyuzitie
takejto vrstvy ma svoje opodstatnenie v mnohych oblastiach priemyslu. Napriklad pri
vystavbe budov alebo telekomunikaénych veZi je potrebné vediet' vysku okolitych
prekazok a predist’ tak neocakdvanym nepriaznivym podmienkam. Vrstva DSM sa
vyuziva na tvorbu vizualnej reprezentacie terénu s vyskovymi informaciami o vSetkych
povrchovych prvkoch. Tento model je vyuzivany v oblasti architektiry, predpovede
prirodnych katastrof, vystavby telekomunikacii ale méZe byt vyuzivany aj na tvorbu

virtualnych prehliadok budov. (Wasser, 2024)
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Obr. 2. Priklad DSM snimky na skiumanom vzemi, zdroj: Vlastné spracovanie

1.42.DTM

DTM je digitalna reprezentacia zakladnej topografie Zeme, ktora odstraituje prvky
ako budovy, stromy a iné aby sa zobrazil iba skutoény povrch terénu. Tato metoda je
vyuzivana pre geodetické ucely, planovanie infrastruktiry, hydrologické analyzy,

analyzy terénu a iné aplikacie, pre ktoré je dolezité poznat’ charakter terénu. (Lux carta)

8 =

Obr.3. Priklad DTM snimky na skimanom vizemi, zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 4. Rozdiel medzi DSM a DTM datami, zdroj:JOUAYV, 2023

1.4.3. DEM

DEM je digitdlny model, ktory ndm poskytuje informécie o nadmorskej vyske
povrchovych objektov na Zemi. V tomto modeli su odstranené vSetky povrchové prvky
ako stromy, budovy alebo mosty. V tomto modeli je znazornena iba ,holda Zem®
a poskytuje nam vyskové informacie o topografickom mapovani ako je nadmorska
vyska kopcov, udoli, svahov, koryt alebo riek. Nadmorska vyska tychto objektov sa
znéazornuje farebnou Skéalou napriklad nadmorska vyska od 0 aZz 10m.n.m. je vicSinou

modrej farby, 11 az 20m.n.m. oranzovou alebo 21 az 30 m.n.m. ¢ervenou.

B, -

-
X

¢’

Obr. 5. Znazornenie modelu DEM. Zdroj: GISGeography, 2024
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1.44. CHM

Model CHM reprezentuje vysku vegeticie nad Zemou. Tento model poskytuje
cenné udaje o vyske stromov, krikov a inej vegetacie najmi pre ekologické a lesnicke
Studie. Na vytvorenie takého modelu je potrebné mat’ modely DSM a DTM a nasledne
vypocitat’ ich rozdiel. Vysledna hodnota nam udédva vysku vegetdcie nad zemou, na
rozdiel od modelu DEM, ktory udava vysku topografickych objektov nad uroviou

mora.

( )

Digi+a| Surface Digi’ral Terrain
Model (DSM) Model (DTM)

DSM (Digital Surface Model)
9
"DTM (Digital Terrain Model)

CHM (Canopy Height Moded

naent

Obr.6. Vypocet a znazornenie modelu CHM. Zdroj: Stackexhange, 2020
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1.5.Fotogrametria

., Fotogrametria je umenie, veda a technologia ziskavania spolahlivych informdcii o
fyzickych objektoch a prostredi prostrednictvom procesov zaznamendvania, merania a

interpretdcie fotografickych snimok a vzorov zaznamenanej Ziarivej elektromagnetickej

energie a inych javov. * (Wolf a Dewitt, 2000; McGlone, 2004).

Fotogrametria je metdda, pri ktorej ziskavame data pomocou vyhotovovania snimok
prostrednictvom fotoaparatov a kamier pripevnenych na lietadlach, vrtul'nikoch alebo
bezpilotnych lietadlach. Na rozdiel od metédy LiDAR, pri tejto technologii ziskavame
vysoko kvalitné ortofotosnimky, ortofotomapy a data odvodené zo snimok pomocou
objektivu anie vysielanim laserového lu¢a. Z hl'adiska zdroja EMG Ziarenia ide
opasivnu metodu DPZ. Cely proces ziskavania trojrozmerného obrazu
Z dvojrozmernych fotografii prebieha v dvoch fdzach ato zber udajov a nasledné
spracovanie. Lokalita, ktort chceme preskimat sa najprv nasnima z rdéznych uhlov
a pohladov, aziskané¢ zabery sa nasledne spracuju softvérom, ktory na zéklade
jednotlivych snimok vygeneruje spolocné body vo vztahu k polohe. Takéto sustava
bodov sa nazyva ,,Pointcloud* a je zdkladom pre nasledne generovanie 3D modelov
uzemia. Presnost’ vysledku zélezi od hustoty vygenerovanych bodov na danej ploche.
Je dolezité podotknut’, Ze kazda takato snimka obsahuje metadata, napriklad informacie
o nadmorskej vySke, zemepisnej Sirke alebo typu senzora a optike, ktoré boli pri
vyhotovovani snimok pouzité. Tieto informécie hraji doleziti ulohu pri presnosti
nasledného vytvoreného 3D modelu. Popularnou technikou je v dneSnej dobe
zbieranie takychto dat pomocou dronov (dalej UAV), ktoré priniesli vacsiu efektivitu
anizS§iu ndkladnost’ na rozdiel od pilotovanych lietadiel. Vyhodou pri leteckych
nosicoch je rychlost’ zberu udajov, ovela vicsia vydrz, ale naopak s UAV je mozné
ziskat’ detailnejSie zabery a Sikmé aZ horizontalne snimky. Napriek zlepSovaniu kvality
UAV kamier je kvalita ortofotosnimok niZsia ako u velkoformatovych kamier, ktoré st
nesené lietadlom ¢i helikoptérou. Snimkovanie s dronmi je castejSie vyuZivané pri
mapovani mensich uzemi, tvorbe 3D modelov budov a objektov, analyze $kéd po
poziaroch a Zivelnych pohromach alebo pri vyskume oblasti Zivotného prostredia.

(Mubanga, 2024)
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Obr. 7. Fotografia UAV s kamerou urcéenou na snimkovanie vizemia. Zdroj:JOUAV, 2023

1.6.Strojové uenie (Machine learning)

Strojové ucenie (machine learning) je odvetvie umelej inteligencie (Al) , ktoré sa
zaobera vyvojom algoritmov amodelov. Tieto algoritmy amodely umoziuji
pocitacom ucit’ sa z dat a sklisenosti, a nasledne tieto znalosti vyuZivat' na rieSenie
konkrétnych tloh bez explicitného programovania. Hlavnym cielom strojového ucenia
je umoznit’ pocitacom identifikovat’ vzory a vzt'ahy v datach. To je vel'mi doleZitym
nastrojom pri rieSeni problémov, ktoré by boli inak tazko alebo aj nemoZno rieSitel'né
tradicnym programovanim. Algoritmy strojového u€enia vyuZzivaji prvky matematicke;j
Statistiky, metody $tatistickej analyzy a hibkova analyzu. Tato technologia sa v dnesne;j
dobe vyuziva v mnohych oblastiach ako napriklad v zdravotnictve pri analyzovani
radiologickych snimok, vo finan¢nom sektore pri algoritmickom obchodovani na
burzach, v modernej doprave pri vyrobe autondémnych vozidlach, pri detekovani tvari
a objektov v informatickom sektore ale taktiez aj v oblastiach geoinformatiky na
ulahCovani a zlepSovani identifikacie objektov, klasifikacie druhov a typov objektov

alebo vegetacie alebo aj na 3D modelovani a analyze terénu. (IBM)
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Existuju Styri typy strojového ucenia, ktoré sa vyuzivaju a to:

1. Ucenie s ulite’om (Supervised Learning) — model Al je trénovany na
zaklade vstupnych a vystupnych dat. Ciel'om tohto typu je naucit’ model predikovat’
vystupné hodnoty pre nové a neoznacené data.

2. Ucenie bez ufitela (Unsupervised Learning) — model Al sa udi
Z neoznacenych dat a jeho cielom je objavit’ Strukturu alebo vzory v datach

3. Ucenie s c¢iastoénym ucitePom (Semi-Supervised Learning) -
Kombinovanie prvkov ucéenia s uéitelom a ucenia bez uéitela, kde model je
trénovany na zaklade malého mnozstva oznacenych dat a velkého mnozstva
neoznacenych dat.

4. Zosiliiovanie (Reinforcement Learning) — model Al sa uéi rozhodovat’ na
zaklade interakcie s prostredim a ziskava odmenu alebo trest na zaklade svojich
rozhodnuti. Cielom je naucit model, ako optimalizovat’ svoje rozhodnutia, aby

dosiahol maximalnu odmenu.

Postup fungovania strojového u€enia zahrnuje niekol’ko krokov, pomocou ktorych
cely princip funguje. Je to dynamickd oblast, s neustdlym vyvojom anovymi
technoldgiami, preto je dolezité vediet, Ze sa mnoho veci a postupov neustale obmiena.

Konkrétne kroky, ako strojové u€enie pracuje pozostavaju zo:

1. Zberu dat — ziskanie alebo generovanie dat, pomocou ktorych je dany model
trénovany. Data m6zu byt’ vo forme obrazkov, merani alebo textovych dokumentov

2. Spracovanie dat — surové data potrebuju istli formu Upravy, aby boli vhodné
na trénovanie modelu

3. Vyber a trénovanie modelu — model je zvoleny na zaklade typu ulohy a dat.
Nasledne je model trénovany na datach, o znamena, Ze sa Al snazi naucit’ vzt'ahy
a vzory medzi datami

4. Evaluicia modelu — po skonceni trénovacej fazy je uspesnost’ a presnost
modelu vyhodnocovana a posudzovana

5. Optimalizacia a ladenie modelu — pokial' model nebol dostato¢ne presny
a uspesny pri testovani, nastdva optimalizacia a Gprava parametrov, alebo zlepSenie

predpripravy dat
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6. Predikcia — po skonceni trénovania Al modelu sa moze zacat’ pouzivat' na

predikciu vystupov pre nové vstupné data. (FBE, 2023)
1.7.Hlboké ucenie (Deep learning)

Metéda hlbokého ucenia je podmnozinou strojového ucéenia, ktory navrhuje
sofistikovany model a je zalozeny na neurénovych sietach insSpirovanych l'udskou
mysl'ou. Modely strojového ucenia si vyzaduju zasah Cloveka na zlepSenie presnosti,
naopak modely hlbokého ucenia sa po kazdom dosiahnutom vysledku zdokonal'uju aj
bez zasahu cloveka Tieto modely pozostavaji =z viacerych vrstiev algoritmov
nazyvanych neurdny. Zlepsuju sa rovnako ako kognitivna mysel’, ktora sa zdokonal'uje
praxou a casom. Neurdénové siete tvoria proces strojového ucenia a umoziuju
pocitacom riesit’ problémy v oblasti Al, strojového a hlbokého ucenia. Neurénové siete
maju vrstvy uzlov, ktoré obsahuju vstupnu vrstvu, jednu alebo viacero skrytych vrstiev
a vystupni vrstvu. Tieto siete sa spolichaji na trénovacie udaje, aby sa naucili
a zlepSovali svoje predpovede v priebehu casu, ¢o umoznuje ich lepSiu vyuzitenost'.
Hlboké ucenie hra délezitu rolu v mnohych stcasnych technoldgiach, ako napriklad
Alexa alebo Siri, ktoré bezne pouzivame. Na rozdiel od klasického strojového ucenia,
ktoré zvyc€ajne vyuziva udaje, ktoré su Strukturované a riadne oznacené, hlboké ucenie
pracuje aj s nestrukturovanymi tidajmi. To znamena, Ze priprava trénovacich dat nie je
potrebna az tak podrobne ako pri strojovom uceni. Algoritmy hlbokého ucenia
spractivaju udaje, ktoré st tvorené textom, obrdzkami a automatizuju extrakciu
rozlicnych funkcii. Hlboké ucenie vyuziva rozlicné typy metdd zlepSovania sa. Mézu
sa zlepSovat’ taktieZ bez ucitel’a, to znamend, Ze nevyzaduje riadne oznacené subory
udajov, ale odhal'uje vzory v tidajoch na zaklade urcitych charakteristik bez pomoci

['udského faktoru.

Hlboké ucenie je dolezitym a komplexnym ndastrojom, ktory zahfiia Statistiku ¢i
prediktivne modelovanie. Je to mimoriadne prospesnd metdda pre vedcov, ktori
zhromazd’ujii a analyzujii vel'ké mnoZstvo udajov. Vd’aka hlbokému uceniu je tento
proces ovela rychlej$i a menej narocny bez nutnosti hladania zloZitych a Casto
neexistujucich rieSeni. Hlboké ucCenie sa dd v podstate povazovat za spdsob

automatizacie prediktivnej analyzy. (IBM)
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1.8.Klasifikacia obrazu

Klasifikécia obrazu je jednou z vyslednych cCasti spracovania obrazu. V SirSom slova
zmysle ide o proces, kde obrazovym prvkom priradujeme informaény vyznam. Jeho
hlavnym cielom je nahradit’ hodnoty radiometrickych charakteristik povodného
obrazu, ktoré vyjadruji spektralne vlastnosti objektov a javov na nom zobrazenych,
hodnotami vyjadrujiicimi informacné triedy. Klasifikaciu moézeme obecne rozdelit’ do
dvoch skupin a to na riadenu a neriadenu klasifikaciu. Vyber typu klasifikacie zalezi na
tom, akym spésobom aVktorom okamziku spracovatel zasiahne do procesu

klasifikacie. (Esri, 2021)

1.9.Riadena Klasifikacia

Riadena klasifik4cia je technika pouZzivana pri spracovani dat ziskanych dialkovym
prieskumom zeme, kedy sa trénovacie sady dat pouzivaji na klasifikovanie pixelov
Vv obraze. Trénovacie data pozostavaju z rozlicnych vzoriek typov krajinnej pokryvky ,
ktoré pouzivatel’ chce zmapovat’. Vyber tréningovych dat si vyberd pouzivatel rucne,
a takisto ich aj rucne priradzuje k prisluSnym triedam. Klasifikator nasledne pouzije
tieto trénovacie udaje na klasifikdciu zostdvajicich pixelov v obrazku. Riadend
klasifikdcia sa povazuje za ovela presnejSiu ako neriadend klasifikdcia, pretoze
pouzivatel’ mé4 kontrolu nad procesom klasifikacie. Av§ak vyber vhodnych vzorovych
dat si vyZzaduje vicsie Usilie a odborntl znalost’. Hlavnou vyhodou riadenej klasifikacie
je umoZznenie presnej a efektivnej klasifikacie vel'kych oblasti. Je to takisto flexibilna
technika, ktora ma vyuzitie vroznych aplikdciach. Vyber tréningovych dat je
kl'aicovym prvkom pri riadenej klasifikacii. Pre kazdu triedu je nevyhnutné spravne
vybrat’ reprezentativne pixely, ktoré zachytavaji spektralnu variabilitu danej triedy.
Pocet tréningovych pixelov zaleZi od zloZitosti skimanej oblasti a poctu tried. Presnost’
klasifikacie zéalezi od kvality tréningovych dat a vyberu algoritmu. Na ur€enie presnosti
klasifikacie sa pouziva subor validacnych udajov, Co je tvorené pixelmi, ktoré sa vo
trénovace] faze nevyuzili. Pouzivatel nésledne porovndva klasifikované pixely
s valida¢nymi datami a vypocitava celkovll presnost’ a presnost’ pre Specificku triedu.

(Spatialpost, 2023)
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1.10.Neriadena Klasifikacia

Neriadend klasifikacia je technika DPZ, kde klasifikaény algoritmus automaticky
zoskupuje pixely s podobnymi vlastnostami do klasterov. Pouzivatel tym padom
nemusi poskytovat’ Ziadne tréningové datasety pre algoritmus. Naopak, algoritmus
analyzuje spektralne vlastnosti obrazu a identifikuje zhluky pixelov s podobnymi
vlastnost'ami. Neriadend klasifikacia je tym padom rychlejSia metdda klasifikacie ako
riadend. AvSak tdto metoda je menej presnd, pretoze algoritmus, ktory sa pri neriadene;j
klasifikacii vyuziva nedisponuje zZiadnymi informaciami o type krajinnej pokryvky.
Neriadena klasifikdcia pouziva techniku klastrovania pre pixely s podobnymi
spektralnymi vlastnostami. Pri klastrovani algoritmus priradzuje kazdy pixel do klastra
na zéklade spektralnej podobnosti s ostatnymi pixelmi. Kazdému zoskupeniu potom
pouzivatel' priradi triedu krajinnej pokryvky na zdklade svojich znalosti o skiimanej
oblasti. Po dokoncéeni klasifikacie algoritmom, je nutné urit pocet tried rucne.
Optiméalne urcenie tried vSak niekedy moze byt naro¢né, pretoze spravne urcenie zavisi
na vedomostiach pouzivatela. Co sa presnosti neriadenej klasifikacie tyka, podobne
ako pri riadenej klasifikécii sa musia triedy krajinnej pokryvky priradit’ manudlne ku
kazdému zhluku klastrov. To je vSak Castokrat ¢asovo vel'mi naro¢ne a priradzovanie

tried moze byt vel'mi subjektivne. (Donald, Weih, 2005)

2. Zber a spracovanie dat

Pri postupnom spracovani dat sme vyuzili rozlicné metody DPZ aumelej
inteligencie, ktoré nam pomohli lepSie pochopit’ problematiku zadujmového tzemia.
Ako prvé sme poskytnuté data museli odfiltrovat’, a rozhodnut’ sa, s ktorymi budeme
pocas nasej prace pracovat. Rozhodovali sme sa medzi RGB a CIR snimkami, no
vzhl'adom na ciel’ prace a to druhovo rozdelit’ zlozenie stromov sme sa rozhodli pre
CIR snimky SrozliSenim 10cm. Data CIR zahfniaji tri spektrdlne pasma ato blizke
infratervené (NIR/Near infrared), Cervené (Red) a zelené (Green). Infrafervené pasmo
je velmi citlivé na vegetdciu a umoziiuje lepSiu druhovl identifikiciu stromov.
Vyrazne ¢ervené farby zndzoriuji zdravé stromy a vegetaciu a slabSie odtiene ¢ervenej
naopak.
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0br.9. Cast zaujmového vizemia v CIR kompozicii.
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2.1. Zaujmové Gizemie a jeho charakteristika

Uzemie spracované v tejto bakalarskej praci sa zameriava na mesto Kogice, druhé
najvacsie mesto Slovenskej Republiky. Vegetaciu mesta KoSice tvoria prevazne lesy
kosického lesoparku, pasienky a zelenn v blizkosti obytnych sidlach — zahrady, sady,
parky a mestska zelenl. Na uzemi mesta KosSice prevlada pestra druhovéa rozmanitost’ a
je mozné tu najst takmer vSetky druhy povodnych eurdpskych drevin. Najvicsie
zastupenie maju listnaté dreviny (83%) z toho buk (54%), dub (16%) ale aj topol’,
breza, javor Ci lipa. Zvysna Cast’ zastipenia drevin je tvorena ihli¢natymi drevinami

(17%) ako jedla (8%), smrek (6%), borovica (2%) smrekovec (1%) (zdroj).

Pre analyzu uzemia sme v ramci mesta vymedzili §tvorcové uzemie s rozmermi 2 X
2 kilometre. V tejto oblasti sa nachadzaju rézne typy zelene, od malych krikov az po
vysoké stromy v parkoch. Najvacsiu koncentraciu a druhovi rozmanitost’ stromov
moézeme najst’ v mestskych parkoch Kosic. Pre podrobnejSie skumanie zelene sme si
vyty¢€ili Styri lokality, kde budeme algoritmus riadenej klasifikacie trénovat a to:
Hvozdikov park, Mestsky park pri autobusovej stanici, park pri spievajicej fontane na
Hlavnej ulici a Moyzesova ulicu. Po natrénovani algoritmu ho nasledne dokazeme

pouzit’ na zaklasifikovanie stromov v celom zdujmovom uzemi.

2.2.Uprava dat pre potreby prace

Surové poskytnuté data boli prvotne upravované v softvéri QGIS vo verzii 3.36.3.
CIR snimky, s ktorymi sme sa rozhodli pracovat’ boli rozdelené do mensich casti, ktoré
bolo pre lepsiu prehl'adnost’ a presnost’ pri praci potrebné zjednotit’ do jedného vel'kého
rastra. Tato uprava sa vykonavala v prostredi QGIS pomocou funkcie merge raster.
Tento krok nam nasledne vygeneroval jeden velky polygdn, s ktorym bola néasledna

praca omnoho jednoduchsia.

Ako dalSie bolo potrebné vyclenit' druhy stromov, ktoré chceme pri riadenej
klasifikacii pouzivat’ ako trénovacie data. Po podrobnom preskiimani vsetkych Styroch
lokalit, z ktorych budeme vyberat’ tréningové polygdny sme sa rozhodli pre 11 druhov

stromov a to:
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1 - Acer Platanoides

2 - Acer Pseudoplatanus
3 - Thuja occidentalis

4 - Acer negudno

5 - Tilia Cordata

6 - Tilia platyphylos

7 - Picea pungens

8 - Picea abies

9 - Thuja orientalis

10 - Betula pendula

11 - Aesculus hippocastanum

Celkovo sme vytvorili 107 trénovacich polygonov druhového zlozenia stromov.
V priemere sme vytvorili z kazdého druhu od 9-10 polygonov, pre ¢o najpresnejsiu

klasifikaciu.
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Acer platanoides
Acer pseudoplatanus
Thuja occidentalis
Acer negundo
Tilia cordata
Tilia platyphyllos
Picea pungens
Picea abies
Thuja orientalis

Betula pendula

Aesculus hippocastanum

Obr.10. Farebné rozdelenie druhov stromov v trénovacich polygénoch.
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Obr.11. tréningové polygény v oblasti Hvozdikov park.
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Obr.13. tréningové polygony v oblasti spievajicej fontany na Hlavnej ulici.
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Druhy stromov
Latinsky nazov

B Acer platanoides

[J Acer pseudoplatanus

I Thuja occidentalis

[ Acer negundo

[ Tilia cordata

I Tilia platyphyllos

[l Picea pungens

= Il Picea abies

[ Thuja orientalis

[ Betula pendula

4 W ag - U
Obr.14. tréningové polygény v oblasti Mestského parku pri viakovej stanici.

Tréningové polygony boli tvorené pomocou klasifikacného pluginu Semi-Automatic
Classification Plugin (SCP), avsak so samotnou klasifikaciou sa nam v tomto plugine
vyskytoval problém, preto musela byt uskuto¢nena v softvéri ArcGIS pro. Tréningové
polygony sme vyberali na zaklade Co najpresnejSej viditenosti a bez prekrytov
s okolitymi druhmi stromov. NajpestrejSia druhova rozmanitost’ bola v mestskom parku
pri zelezni¢nej stanici, ¢o je pochopitelné vzhladom na jeho velkost. Naopak
najmenSiu plochu osadent stromami zaberal park pri spievajliicej fontane na Hlavnej
ulici. Najrozsirenej$i druh vo vSetkych Styroch lokalitach bola Tilia cordata (Lipa

malolistd) a najmensie zastipenie mal Piceus pungens (smrek pichlavy).
2.3. PouZitie riadenej Klasifikacie

Pri spracovani dat sme sa v bakalarskej praci pouzit’ ¢o najlepSiu a najpresnejSiu
metodu klasifikacie. Zo zaCiatku sme sa snazili ju vytvorit uz spominanym SCP
pluginom v prostredi QGIS, avSak pri spusteni samotnej klasifikacie sme sa stretli

s mnohymi chybami. Riadena klasifikacia vyuziva pripravené data (v nasom pripade
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polygény) amy sme si ich pripravili v prostredi QGIS, pretoze nam to prislo

najprehl’adnejsie.
SCP Dock £
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Obr. 15. Pripravené polygony druhov stromov na klasifikdciu.

Vytvoreny subor s trénovacimi polygébnmi sme si exportovali vo formate

geopackage, a nasledne sme boli pripraveni vykonat’ klasifikaciu.

Klasifikacia prebiehala v softvéri ArcGIS pro acelkovy c¢as od spustenia po
dokoncenie klasifikacie zabral viac ako 24 hodin. Pre tspesSni a ¢o najpresnejSiu
klasifikdciu sme sa rozhodli pre nastroj (classifier) Support Vector Machine (SVM).

Tento klasifikator je vhodny pre klasifikovanie objektov na velkom uzemi a je vhodny
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pre segmentovany rastrovy vystup.

Image Classification ? v & X
Classify : virtualka.tif =
Classifier
Support Vector Machine v

Training Samples

E:\BA\bakalarka (2)\prjbc\training1.shp v

Maximum Number of Samples per Class

500

Segmented Image (optional)

Output Classified Dataset

E:\BA\bakalarka (2)\prjbc\prjbc.gdb\Classified_202406270015327315803

Output Classifier Definition File (.ecd)

E:\BA\bakalarka (2)\prjbc\ClassDefinitions_202406270015327315543.ecd

Run

Obr. 16. nastavenie hodndt klasifikatora SVM.

V samotnych nastaveniach klasifikdtora sme si nastavili, aby maximalny pocet
prvkov danej triedy bol maximalne na hodnote 500, pre prehladnejs$i a vystup.

Nasledne sme spustili klasifikaciu a ¢akali viac ako 24 hodin na jej dokoncenie.
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3. Vysledky

3.1. Kvalita a vlastnosti vyslednych dat

Vysledkom klasifikdcie je jeden polygoén, ktory okrem tried stromov nam

klasifikoval takisto nové kategorie, ktoré zobrazovali budovy, cesty, rieky a iné prvky

na danom tzemi.

Obr. 17. vysledny polygon riadenej klasifikacie

Vytvoreny polygon bol priliS§ neprehladny, preto bolo potrebné odfiltrovat’
nepotrebné triedy a zachovat’ iba druhy stromov, ¢o bolo aj cielom naSej prace. Pre
spravne filtrovanie nepotrebnych dat sme vyuzili nastroj v programe QGIS clip raster
by mask extent. Ako masku, podla ktorej sme oklipovanie klasifikovaného rastra
vykonali sme si vybrali vrstvu vSetkych stromov na skimanom uzemi. Pre spravnost’

a presnost’ tohto procesu, bolo potrebné klasifikovany raster spolu s vrstvou stromov
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mat’ nastavenil v rovnakom suradnicovom systéme, ¢o bol vnaSom pripade
EPSG:32633 - WGS 84
/' UTM zone 33N.

= Clip Raster by Mask Layer

Parameters Log

Input layer
=" urban_trees_ALS_grid_05m_binary [EPSG:32633] -
Mask layer
vkirz — vektorizovane_stromy [EPSG:32633] hd Igjl ‘% o

Selected features only

Source CRS [optional]
Target CRS [optional]

Target extent [optional]
Mot set B~
Agsign a specified NoData value to output bands [optional]
Mot set
Create an output alpha band
v | Match the extent of the dipped raster to the extent of the mask layer
Keep resolution of input raster
Set output file resolution
¥ Resolution to output bands [optional]
Mot set
¥ Resolution to output bands [optional]
Mot set
p Advanced Parameters
Clipped {mask)

v | Open output file after running algorithm

GDAL/OGR. console call

gdalwarp -overwrite -of GTiff -cutline "C: /Users/Peter Michalik/Desktop/bakalarka,vkirz.gpkg” -d vektorizovane_stromy -crop_to_cutline
"C: JUsersPeter Michalik/Desktop/bakalarkaMovy priedinokfurban_trees_ALS_grid_05m_binary. if™ "C: Users Peter Michalk/AppData/Local/

0% Cancel

Advanced ~ | |Run as Batch Process... Run Close Help

Obr.18. nastavenia klipovania klasifikovaného rastra

Po dokonceni klipovania nam vznikla rastrova vrstva, ktora vyobrazovala vsetky
druhy stromov, ktoré sme si pri klasifikacii vybrali ako zdujmové. Na prvy pohl'ad sa
data zdaju chaotické a neprehladné, ¢o je zapriCinené obrovskym rozdielom vo

vel'kosti jedného stromu v porovnani s vel'kost'ou celého Uizemia a poctom vSetkych
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stromov v danom tzemi. Pri podrobnejSej analyze sme sa uz zamerali na konkrétne

druhy stromov, ktoré nas zaujimali, a ktoré boli hlavnym ciel'om riadenej klasifikécie.

250 500 750 1,000 m
1 1 1 |

Obr.19. rozdelené druhy stromov na zdaklade farebnej Skaly v zaujmovom vizemi.
3.2. Identifikacia jednotlivych druhov stromov

Predpokladali sme, Ze vysledné data nebudu tak prehl'adné ale naopak, budu skor
chaotické a nepresné a to sa aj potvrdilo. Pri bliZSom skumani bolo uz na prvy pohl'ad
jasné, ze vo vyslednej klasifikacii sa vyskytuju velké odchylky a nepresnosti. Na
obrazkoch niZSie si bliZSie zanalyzujeme konkrétne druhy stromov V jednotlivych
Castiach Gizemia. V lokalite na Hlavnej ulici pri spievajucej fontane sme ako tréningové
polygony pouzili celkovo 5 druhov stromov a to: ZIta — Tilia cordata, fialova — Picea
pungens, bordova — Picea abies, ruzova — Thuja orientalis a zltozelena — Betula
pendula. Celkovo sme v tejto lokalite vyuzili 18 tréningovych polygonov. Prekvapivo
najpresnejSie nam algoritmus zaklasifikoval druh Picea pungens aj napriek tomu, Ze
sme pouzili iba dva tréningové polygony. Takisto pomerne presnd klasifikacia prebehla
aj na druhu Picea abies, ktory bol farebne oznaceny bordovou farbou. Do6vodom toho je

vel'kost’ koruny stromu ale takisto odliSnost’ druhov Picea od zvyS$nych listnatych
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stromov, pretoze ihlicnaté stromy majt ind niz$iu farebnt odrazivost’ v NIR pasme na
rozdiel od listnatych. Co sa zvy$nych stromov tyka, je uZ na prvy pohlad jasné, Ze
klasifikacia v nich nebola vel'mi Gspesna. Pri¢inou toho je fakt, ze v danej lokalite je
vysoka rozmanitost’ druhového zloZenia stromov, ktoré st vel'mi husto osadené a preto
nie je mozné urcit’ ich druhové zloZenie s dokonalou presnost'ou. Je zrejmé, ze farebné
anomalie klasifikacie sa budi opakovat nie len v tejto lokalite, ale v celom zaujmovom

uzemi.

Druhy stromov

[ Acer platanoides l

[] Acer pseudoplatanus

%98 [ Thuja occidentalis

¢ [] Acer negundo 1

’ [ Tilia cordata

B ] Tilia platyphyllos

"2 [ Picea pungens

Lo [ Picea abies

B [ Thuja orientalis

b¥ [ Betula pendula
[ Aesculus hippocastanum |'

. x>

Obr.20. Uzemie parku pri spievajiicej fontine po klasifikdcii.

Ako dalsia lokalita, ktorou sme sa zaoberali je mestsky park pri stanici. Svojou
vel’kostou to je najvicsia plocha s koncentraciou stromov na jednom mieste v celom
zaujmovom uzemi. Pouzili sme tu sme celkovo 50 trénovacich polygonov z toho 5
druhov stromov — Acer platanoides, Acer pseudoplatanus, Tilia cordata, Acer negundo
a Aesculus hippocastanum. Podobne ako v prvej lokalite tu presnost’ klasifikacie
v oblastiach  shusto zarastenymi stromami nebola presna. NajpresnejSie
zaklasifikovany bol druh Aesculus hippocastanum, ktory je najvyraznejSie vidiet
Vv oblasti celého parku. Zvysné druhy stromov nie su tak jednoznacne rozlisitelné, to

ma za pri¢inu husté osadenie a podobnost’ farebnej odrazivosti danych druhov.
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Druhy stromov
[] Acer platanoides

& [ Acer pseudoplatanus
p & Thuja occidentalis
! [ Acer negundo
[ Tilia cordata
[ Tilia platyphylios
[ Picea pungens
' [ Picea abies
o [ Thuja orientalis
[ Betula pendula

 ——

Obr.21. Uzemie mestského parku pri Zeleznicnej stanici po klasifikacii.

Co sa tyka stromov na Moyzesovej ulici a v Hvozdikovom parku, klasifikacia tu
bola najmenej uspesna. V oboch lokalitdch je nejasne rozoznate'né druhové zlozenie
stromov, nachadza sa tam mnoho prekrytov a algoritmus mal problém spravne a jasne
identifikovat’ druhy stromov. Jedine druh Acer negundo bol spomedzi ostatnych druhov

pomerne presne identifikovatelny.
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# Druhy stromov
[ Acer platanoides
] Acer pseudoplatanus
Thuja occidentalis
[ Acer negundo
.y [ Tila cordata
- == [] Tilia platyphyllos

[ Picea pungens
-4 [ Picea abies I

~ [ Thuja orientalis
[ Betula pendula
[ Aesculus hippocastanum

S ——

'.», Druhy stromov
. [ Acer platanoides
" [ Acer pseudoplatanus
[ Thuja occidentalis
[ Acer negundo
4 (] Tilia cordata
[ Tilia platyphyllos
[ Picea pungens
[ Picea abies

5 [ Thuja orientalis
A “. + %o [] Betula pendula

B8 [ Aesculus hippocastanum

-

R

Y T T

0br.23. Uzemie Hvozdikoveho parku po klasifikdcii.
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3.3. Identifikacia druhového zloZenia stromov v ¢astiach mesta

V zdujmovom uzemi sa po dokonceni klasifikacie objavilo niekol’ko zaujimavych
oblasti, kde klasifikacia bola na rozdiel od zvy$nych oblasti vel'mi tspesna. Oblast’
Vv okoli starého evanjelického cintorina nad Cassovarom obsahuje vyrazné mnozstvo
ihlicnanov ato konkrétne druh Picea pungens. Podobne ako v ostatnych lokalitach,
ihlicnaty strom bol klasifikovany pomerne presne ato vdaka svojim odrazovym

vlastnostiam.

i Druhy stromov

i I Acer platanoides

d [ Acer pseudoplatanus
Il Thuja occidentalis
I Acer negundo

« [ Tilia cordata

t [ Tilia platyphyllos
I Picea pungens ?

\ El Picea abies |
[ Thuja orientalis =
[ Betula pendula
I Aesculus hippocastanum

-

Obr.24. Uzemie pri starom evanjelickom cintorine po klasifikdcii

Dal3ou zaujimavou oblastou je park pri poliklinike Sever. Najrozsirenejsim druhom
V tejto oblasti je vyobrazeny svetlo-modrou farbou a to Acer pseudoplatanus ale takisto
tu mad pomerne vysoké zastupenie aj Picea pungens, ktory je vyobrazeny fialovo.
Okrem tychto dvoch druhov tu mézZeme vidiet takisto zastipenie zltej farby — Tilia
cordata a svetloruzovou Thuja orientalis. Zvy$né druhy stromov st menej jasne
viditeI'ne a to je spdsobené tym, ze sa jednd o listnaté stromy, s ktorymi mal algoritmus

V celom uzemi najvacsi problém ich druhovo rozoznat'.
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Druhy stromov
I Acer platanoides
I Acer pseudoplatanus
& Il Thuja occidentalis

N I Acer negundo

[ Tilia cordata

[ Tilia platyphyllos
I Picea pungens
[ Picea abies

[ Thuja orientalis

[ Betula pendula

0br.25. Uzemie parku pri poliklinike Sever po klasifikdcii.

3.4. Vypocet presnosti klasifikacie

Po dokonceni samotnej klasifikacie bolo potrebné vypocitat’ presnost’ a uspesnost’
danych postupov. Ako uz bolo spomenuté, bolo uz na prvy pohl'ad jasné, Ze o vysokej
uspesnosti a presnosti klasifikdcie nemozno hovorit. Pri porovnani klasifikovaného
rastra s testovacimi datami boli opticky viditelné mnohé nepresnosti a anomalie.
Najvacsi vplyv na tuspeSnost mala prave velkost celého zaujmového uzemia.
Klasifikované uzemie malo cez 4 km? a Vv porovnani s velkostou polygéonu jedného
stromu nie je mozné dokonale klasifikovat’ a odlisit’ druhové zlozenie stromov. Pre
vypocet presnosti klasifikdcie sme vyuzili plugin SCP, avnom konkrétne
postprocessingovu funkciu Accuracy. Ako vstupny raster sme vyuzili novo vzniknuty
zaklasifikovany raster a ako validacné data sme pouzili nové polygény danych druhov.
Po spusteni funkcie na vypocet presnosti sme ziskali konkrétne hodnoty, ktoré su
vyobrazené na obrazku niZsie. Cislo, ktoré nas najviac zaujimalo bola hodnota celkovej
presnosti klasifikacie. Tato hodnota dosiahla ¢islo 8.1018%, ¢o znaci, ze predpoklad

0 nizkej presnosti klasifikécie sa naplnil.
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Obr.26. Vypocet hodndt presnosti klasifikdcie.

17479
5107
6356

1364
5339
6464
11583
8159
5907
3173
104369
7231
20255
1855
35678
240513

0.0108
0.0031
0.003%
0.0001
0.0008
0.0032
0.003%
0.0070
0.0045
0.0038
0.0018
0.0633
0.0044
0.0123
0.0011
0.0216
0.1458
2613.88
0.0003
4.62
9.06
2.2198
7.3377

[
16338
13382
9351
735
31364
15102
23347
17747
9512
45027
40040
28065
33617
19557
3922
30595
392751

[
0.0099
0.0081
0.0057
0.0005
0.0150
0.0092
0.0142
0.0108
0.0058
0.0273
0.0243
0.0170
0.0537
0.0115
0.0024
0.0186
0.2381
4268.39
0.0003
5.54
10.86
5.9445
27.5292

V tejto bakalarskej praci sme Sa pouzitim riadenej klasifikacie snazili co

najpresnejSie a s ¢o najvacSou uspesnostou uréit’ druhové zloZenie stromov v danom

zaujmovom Uzemi. Pri praci sme pouZivali softvéry ako ArcGIS pro a QGIS,

v programe QGIS prebehala priprava dat aich uprava na nésledne pouzitie

a spracovanie. Takisto sme v tomto softvéri vytvorili tréningové polygdny pouzité pri

riadenej klasifikacii ale taktieZ aj validacné polygony, pomocou ktorych sme vypocitali

presnost’ samotnej klasifikacie. Okrem tychto dvoch programov, ktoré sme vyuzili

existuju aj iné softvéry, pomocou ktorych by sa dala riadend klasifikacia vykonat,

avSak rozhodli sme sa vyuzivat’ prave tieto dve, kvoli prehl'adnosti a nadobudnutymi

sktisenost’ami s pracou v tychto prostrediach.
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Cielom prace bolo na zdklade vytvorenych trénovacich polygonov o najpresnejsie
ur¢it’ druhové zlozenie stromov v zemi 2x2 kilometre. To sa nam podarilo, avSak
s vel'mi nizkou presnostou. Pri nasej praci kvalitu vysledkov ovplyviiovalo mnoho
faktorov ako je velkost’ izemia, prekryty korun stromov, husta druhova rozmanitost’

stromov na malom tzemi alebo aj pocet trénovacich polygonov.

Na dosiahnutie presnejsich vysledkov by bolo idealne zaujmové tizemie rozdelit’ na
niekol’ko menSich Casti, a postupnymi krokmi ich klasifikovat’, a nasledne ich spojit’ do
jedného velkého rastrového vyobrazenia. Taktiez pouzitie viacerych tréningovych
polygénov, resp. pouzitie kazdého druhu stromu v danom tzemi by pomohlo vyrazne

zvysit’ presnost’ klasifikacie.
Zaver

Touto pracou sme chceli poukdzat’ na moznosti pouzitia metdd strojového ucenia,
konkrétne riadenej klasifikdcie pri ur€ovani druhového zlozZenia stromov na vicsich
uzemiach bez nutnosti vykonavat’ klasifikaciu manuélne v teréne. Existuje mnozstvo
programov, ktoré dokézu riadenu klasifikaciu vykonat’ a to napriklad ENVI, MultiSpec,
QGIS, ArcGIS pro ainé, my sme sa vSak rozhodli pracovat so softvérmi QGIS
a ArcGIS pro. Tieto programy poskytuji mnoZzstvo vol'ne dostupnych pluginov, ktoré
si napomocné €1 uz pri samotnej klasifikacii, ale aj pri predpriprave a néslednej

analyze dat.

Ako prvé sme museli vytyCit’ zdujmové uzemie, zamerali sme sa na uzemie mesta
Kosice. Pri vybere dat, na ktorych riadent klasifikaciu chceme vykonat' sme sa
rozhodovali medzi RGB a CIR snimkami. Rozhodli sme sa pracovat’ s CIR snimkami,
pretoze je to velmi efektivna metdda pri ur€ovani druhovej rozmanitosti vegetacie.
Pracovali sme s rasterovymi CIR snimkami v rozlieni 10x10cm. Nasledne sme museli
vytvorit’ polygény korun stromov, na zéklade ktorych bude klasifikacia prebiehat’.
Celkovo sme vytvorili 107 trénovacich polygonov pre 11 druhov stromov. Po
exportacii dat vo vhodnych formatoch a po dokonéeni priprav sme mohli zacat

vykonévat’ klasifikaciu.

Pre vykonanie riadenej klasifikacie sme vyuzili program ArcGIS pro, a metodu
klasifikacie Support Vector Machine. Celkovy ¢as, ktory klasifikicia zabrala bol viac

ako 24 hodin a to kvoli obrovskému objemu dat. Po dokonceni klasifikacie sme data
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vizualne upravili pre vicSiu prehladnost’ al'ahSiu analyzu. Nésledne sme blizsie
zanalyzovali oblasti, v ktorych sa tréningové polygony vytvarali. Na prvy pohlad uz
bolo zrejmé, ze klasifikacia vel'mi presnd nebola. Po zanalyzovani celého uzemia sme

boli pripraveni vypocitat’ presnost’ klasifikacie.

Na vypocet presnosti sme vyuzili plugin SCP a konkrétnu funkciu Accuracy. Ako
vstupné data sme vyuzili klasifikované izemie, a ako valida¢né data sme vyuzili Cast’
polygonov stromov, ktoré sme pouzili pri klasifikécii, ale takisto sme vytvorili aj nové.
Po vypocte presnosti sme dospeli k hodnote 8,1018%, ¢o znac¢i vel'mi vysoku

nepresnost’.

Napriek neuspokojivému vysledku klasifikacie druhového zlozenia stromov, mozno
povedat, ze pre buducich autorov, ktori sa budi venovat podobnej problematike st
tieto vysledky pouzitel'né. Pre dosiahnutie lepSieho a presnejSieho vysledku budi mat’
poznatky otom, ¢omu sa vyvarovat aaké metédy pouzit. Skiimané tzemie je
obrovskych rozmerov a nachadzaju sa tam stovky stromov a takisto mnozstvo druhov
stromov, preto dosiahnuté vysledky a zistenia je potrebné brat’ do uvahy pre budice

prace.
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