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HODNOTENIE METOD A DAT DPZ PRE UCELY
KLASIFIKACIE KRAJINNEJ POKRYVKY
NA PRIKLADE BYVALYCH VOJENSKYCH
OBVODOV BRDY A RALSKO

Daniel PALUBA, P¥emysl STYCH, Josef LASTOVICKA

Evaluation of remote sensing methods and data for land cover classification: case studies
of former military training areas Brdy and Ralsko

Abstract: Taking advantage of Earth Observation data for monitoring land cover has attracted
the attention of a broad spectrum of researchers and end-users in recent decades. The main rea-
son of increased interest in Earth Observation can be found mainly in open data of Landsat and
Sentinel archive. The main objective of this study is to evaluate the accuracy of the classifica-
tion algorithms Maximum Likelihood (ML) and Support VVector Machine (SVM) using Land-
sat 8 and Sentinel-2 data in the case studies of the former military training areas Brdy and Ral-
sko, which have undergone a very specific land cover development. The study evaluates the
land cover in both case studies in 2016 and based on the obtained results discussing a useful-
ness of the selected data and methods. The results of the land cover classification achieved sat-
isfactory accuracy — the overall accuracy was higher than 85%. Based on the expectation, the
results of accuracy based on SVM algorithm are higher than results obtained by ML algorithm.
The highest accuracy has reached in the land cover classes of water bodies and coniferous for-
ests, on the contrary, the lowest accuracy in built-up areas, sparse vegetation and bare soil.

Keywords: Earth Observation, Support Vector Machine, Maximum Likelihood, Czechia, Sen-
tinel-2, Landsat 8

Uvod

V sucasnosti mame k dispozicii Sirok Skalu klasifikaénych algoritmov, ktoré je mozné vyuzit
k hodnoteniu krajinnej pokryvky. Klasifikacny algoritmus sa voli na zaklade viacerych kritérii,
napr. podl'a charakteristiky krajinného krytu skimaného tizemia, vstupnych dat, dostupnosti a kva-
lity referen¢nych dat a skusenosti analytika. Jeden z najvyuZivanejSich algoritmov je Maximum
Likelihood (ML) [1], [15], [20], a to najma vd’aka robustnosti a 'ahkému pristupu v takmer kaz-
dom softvéri na spracovanie obrazu [14]. Canaz, Aliefendioglu a Tanrivermis [4] ho pouZili vo
svojej Stadii s argumentom, ze dosahuje najvyssie presnosti spomedzi klasifikatorov. Support Vec-
tor Machine (SVM) od zaciatku 21. storo¢ia predstavuje alternativu s lep§ou presnostou klasifika-
cie v porovnani s dovtedy hojne vyuzivanymi algoritmami [20]. ML sa za¢al vyuZzivat’ hlavne na
porovnanie s ostatnymi algoritmami. Khatami, Mountrakis a Stehman [11] vytvorili meta-analyzu
266 ¢lankov, v ktorej porovnavali klasifikaéné algoritmy a manipuldciu so vstupnymi datami a zis-
tili, Ze takmer vo vSetkych $tudiach SVM prekonal ostatné algoritmy. Napriek dokazanej vyssej
presnosti klasifikaéného algoritmu SVM sa Mihai et al. [15] pokusili kvantifikovat’ zmenu lesnej
pokryvky pohoria lezer v Rumunsku v kontexte intenzifikacie odlesiiovania na zaklade klasifika-
cie dat dialkového prieskumu Zeme (DPZ) algoritmom ML. Hlavna vyskumné otazka smerovala
k dynamike zmeny lesa v sledovanom obdobi a k vhodnosti vyuzitia dat s priestorovym rozlienim
30 m. Autori dospeli k z&veru, Ze ,,analyza detekcie zmeny pri priestorovom rozliseni 30 m vyho-
vuje poziadavkam na mapovanie a hodnoteniu zmien lesnych porastov na lokalnej Grovni“ [15,
s. 2173]. Rujoiu-Mare et al. [21] s algoritmom ML dosiahli presnost’ 98,65 %, a to hlavne kvoli
vhodnému vyberu algoritmu pre takmer homogénne Gzemie podkarpatskej oblasti.
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Existuje vel'ky pocet studii, ktoré sa zaoberaju porovnavanim jednotlivych klasifikacnych algo-
ritmov navzajom. Sanchez-Hernandez et al. [22] porovnavali vykon klasifikatorov SVM a ML na
priklade mapovania $pecifickych stanovist’ pouzitim dat Landsat 5 ETM+ v okrese North Norfolk
vo Velkej Britanii. Pri pouziti SVM sa ich vysledky zlepsili o takmer 28 percentudlnych bodov
oproti vysledkom ziskanych algoritmom ML. Karan a Samadder [10] zistili, Ze algoritmus SVM
ma o 3 az 6 percentudlnych bodov vyssiu presnost’ klasifikacie snimok Landsat 5 a Landsat 8,
resp. SVM prekonal ML hlavne pri rieSeni tazkej vyzvy — klasifikéacii prvkov, ktoré majd podobnu
odrazivost’. Topaloglu, Sertel a Musaoglu [24] porovnévali presnost’ klasifikacie krajinnej pokryv-
ky Istanbulu z dat Sentinel-2 a Landsat 8 s vyuzitim obidvoch klasifikaénych metéd — ML a SVM
s cielom porovnat’ vyslednt presnost’. Dosli k zaveru, Ze klasifikacia algoritmom SVM je presnej-
Sia pre data Landsat i Sentinel, vysSiu presnost’ dosiahli klasifikacie na datach Sentinel-2. To sa dé&
vysvetlit’ aj tym, Ze sledované uzemia mali heterogénnejsie data, ktoré SVM lepsie spractva.

Hlavnym cielom nasej $tidie je porovnat’ presnost’ v suéasnosti najznamejsich klasifikaénych
algoritmov (ML a SVM) na dvoch typoch vstupnych dat (Landsat 8 a Sentinel-2) s rozliénym
spektralnym a priestorovym rozli§enim na tzemiach zaniknutych vojenskych obvodov (VO) Brdy
a Ralsko. Predpokladalo sa, ze algoritmus SVM a zarovei klasifikacie snimok Sentinel-2 budu
mat’ vy$8iu presnost’ neZ algoritmus ML, resp. data z Landsat 8. S hovou ponukou dat misie Senti-
nel a dynamickym rozvojom klasifika¢nych metdd ide o tému vysoko relevantnil, ked’ze ukazuje
na silné a slabé stranky pouzivanych dat Sentinel-2 a Landsat 8 a vzajomne hodnoti dosiahnuté
presnosti ¢asto pouzivanych klasifikatorov.

1. Teoreticky ramec

Predpokladom uspesnej Klasifik&cie krajinnej pokryvky pomocou dat DPZ je vhodny névrh
proceddr spracovania satelitnej snimky [14]. Proces klasifikacie je komplexny mechanizmus,
Vv ktorom sa maji brat’ do Givahy viaceré faktory od vyberu dat na klasifikaciu, referenénych dét,
predspracovania obrazu, stanovenia klasifikaénych tried, identifikacie a vyznacenia trénovacich
ploch, vyberu vhodného klasifikacného algoritmu az po post-klasifikacné Gpravy a hodnotenie
spravnosti, resp. presnosti klasifikacie [11].

1.1 Vstupné data pre klasifikaciu

Jednym z najddlezitejsich krokov klasifikacie dat DPZ je vhodny vyber vstupnych dat. Vyber
je ovplyvneny réznymi faktormi, ktorymi su napr. potreby pouzivatel’a, mierka a charakteristika
skimaného izemia, dostupnost’ rozli¢nych snimok a ich charakteristika, ¢asové a finan¢né naklady
s nimi spojené a pracovné skasenosti analytika s vybranym typom snimky. Za najdélezitejsie sa
povazuju rozliSenie snimky (GSD — efektivne rozliSenie na zemskom povrchu) a potreby pouziva-
tela [14]. Pri vybere typu dat pre urcité aplikacie treba dbat’ aj na charakteristiku vstupnych dat.
V nasom pripade to bola aj ich vol'na dostupnost’, preto sme vybrali data Sentinel-2 a Landsat 8.

1.2 Trénovacie plochy

Dalsim nevyhnutnym krokom kontrolovanej klasifikéacie je vytvorenie trénovacich pléch [10].
Trénovacie data sa najéastejSie zbieraju z pozemnych merani alebo sa vyznacuji nad vrstvou le-
teckych alebo druzicovych snimok s vysokym rozliSenim alebo pomocou inych referencnych dat
(napr. [15], [18]). Problémom mdzu byt napr. nevyvazené trénovacie data, ked’ pocet trénovacich
ploch (alebo pixelov) uréitej klasifikaénej triedy je mens$i alebo vicsi nez v ostatnych triedach.
Klasifikovanie takychto dat moze byt problematické pre niektoré klasifikaéné algoritmy z hladi-
ska vyslednej presnosti [28].

1.3 Opis pouzitych Kklasifika¢nych algoritmov

Maximum Likelihood je dobre znamy algoritmus kontrolovanej klasifikicie. Poéita pravdepo-
dobnosti, s ktorou sa d& dany pixel zaradit’ do ur¢itej triedy krajinnej pokryvky a nasledne ho pri-
radi k triede s najvy$Sou hodnotou, resp. nepriradi k Ziadnej, ked’ hodnota pravdepodobnosti je
niz§ia ako vopred stanoveny prah (threshold) [1]. ML je zavisly na pravdepodobnosti rozdelenia
tried prvkov. Vyhodou je, Ze zohl'adfiuje varia¢ny koeficient v rozdeleniach tried a pre normalne
rozdelenie ma ML niekedy lepsie vysledky nez ostatné parametrické klasifikatory (napr. [21]). Pre
data, ktoré nemaji normalne rozdelenie, moze produkovat’ neuspokojivé vysledky.
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Support Vector Machine je neparametricky kontrolovany klasifikator s cielom najst’ nadrovinu
(hyperplane), ktora priestor priznakov optimalne rozdeli tak, Ze trénovacie plochy patriace do od-
lisnych tried lezia v opacnych polpriestoroch [5]. Vyznamnou pracou aplikujucou metédu SVM
pri klasifikacii dat DPZ je Pal a Mather [20]. Mountrakis, Im a Ogole [17] sa zamerali na st¢asné
stadie publikované v 8 hlavnych ¢asopisoch o problematike DPZ (spolu 108 studii) zaoberajuce sa
implementaciou algoritmu SVM. Zistili, Ze SVM, na rozdiel od ML, nie je senzitivny na velkost’
trénovacich ploch a potvrdilo sa, Ze SVM pracuje dobre aj s trénovacimi plochami s limitovanou
kvalitou i kvantitou, avSak na druhej strane treba vhodne nastavit’ parametre klasifikatora.

1.4 Hodnotenie presnosti

Poslednym délezitym krokom klasifika¢ného procesu je hodnotenie vysledkov klasifikacie. Na
hodnotenie presnosti klasifikicie sa najbeZznejsie pouziva metdda priestorového porovnania vy-
slednej klasifikécie, ktord data s niz§im priestorovym rozliSenim porovnava s datami s vys$$im
priestorovym rozlisenim. Ciel'om je kvantifikovat’ celkovu presnost’ ziskaného vysledku a aj pres-
nost’ kazdej klasifika¢nej triedy. Existuje vel’ké mnozstvo metod a technik na hodnotenie presnosti
klasifikacie, najrozsirenejsie si: chybové matice, vypocet celkovej presnosti a kappa indexu (napr.
[11. [8]. [15], [18], [19], [21], [24]).

2. Zaujmové Uzemia

Zaujmové uzemia v tejto $tadii tvorili zaniknuté VO Brdy a Ralsko. Byvaly VO Brdy sa na-
chadzal v juhozapadnej Gasti Ceskej repubhky (CR), konkrétne na hranici Pizefiského kraja a Stie-
doceského kraja (obr. 1) s celkovou vymerou 26 009 ha. Z nej sa pre vojenské uéely vyuzivalo len
3217 ha v tzv. vojenskom vycvikom priestore (VVP) Jince. Ostatné plochy boli hospodarsky vyu-
zivané Vojenskymi lesy a statky (VLS) CR [16]. VO Brdy bol zriadeny v roku 1949 a zanikol
1. januéra 2016. Na celej ploche VO vznikla Chréanena krajinna oblast’ Brdy. Cast’ VO sa bude na-
dalej vyuZzivat pre vycvik — vzniklo posadkové cvic¢isko Jince s rozlohou 560 ha [16].

VO Ralsko sa nachadzal v severovychodnej &asti CR, konkrétne na hranici Stiedogeského kra-
ja a Libereckého kraja (obr. 1). Z celkovej vymery 24 942 ha bolo na vojensky vycvik vo VVP
Mimon uréenych 5 522 ha, teda vySe 22 % plochy [23]. Na vicSine vojensky nevyuZitych pozem-
koch VO Ralsko posob111 a aj v su¢asnosti posobia, VLS CR. VVP Mimoi vznikol v roku 1950
a v roku 1991 bol zruseny.

3. Pouzité data a metodika

3.1 Satelitné snimky
Na spracovanie klasifikécie krajinnej pokryvky v zaujmovych Uzemiach maju volne dostupné
satelitné snimky druzicovych misii Landsat a Sentinel vyhovujlce temporélne a priestorové rozli-
Senie. Snimky misie Landsat, poskytované US Geological Survey (USGS), sme ziskali z portalu
EarthExplorer a data Sentinel, poskytované European Space Agency (ESA), z portalu Copernicus
Open Access Hub. Pre zaujmové uzemia boli vybrané bezoblaéné snimky z druzic Sentinel-2
a Landsat 8 snimané v rovnaky den, 27. 8. 2016.

Landsat 8

Z misie Landsat sme vyuzili snimky senzoru Landsat 8 OLI/TIRS, a to data typu Level-2 SR
(Surface Reflectance), ktoré si uZ pripravené na pouZitie, napr. na monitorovanie krajinnej po-
kryvky. Ide o data s blizkym odhadom spektralnej odrazivosti zemského povrchu (Bottom of At-
mosphere — BOA), akoby snimané priamo nad zemskym povrchom s absenciou atmosférického
rozptylu alebo absorpcie, aj odstranenim rusivych vplyvov osvetlenia a geometrie [26]. Multispek-
tralne data Landsat 8 st snimané v 11 spektralnych pasmach senzormi Operational Land Imager
(OLI) a Thermal Infrared Senzor (TIRS) s priestorovym rozliSenim 30 a 100 m (tab. 1). Datova
sada Level-2 SR obsahuje len 7 pasiem. Za 1 defi snima Landsat 8 vy$e 400 snimok so $irkou scé-
ny 185 km, temporalne rozliSenie je 16 dni a radiometrické 12 bitov [13].
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Obr, 1 Poloha zaujmovych uzemi v rAmci CR
(datové zdroje: ArcCR 500 3.2, ArcCR 500 3.3, WMS Ortofoto CUZK, 2018)

Sentinel-2

Na zéklade ESA [7] je Sentinel-2 Sirokopasmova, multispektralna snimkovacia misia s vyso-
kym rozlisenim podporujuca Copernicus Land Monitoring aplikécie, zahrtiuje monitorovanie ve-
getécie, pddneho krytu, vodnych pléch a tokov. Od roku 2017 v misii Sentinel-2 pracuji su¢asne 2
identicke satelity posunuté o 180°, umiestnené na polarnej, slne¢ne-synchronnej obeznej drdhe vo
vyske 786 km, kvoli comu sa temporélne rozliSenie dat znizilo z 10 na 5 dni. Snimky su snimané
v 13 spektralnych pasmach, z toho 4 maji 10 metrové priestorové rozliSenie, 6 pasiem s 20 metro-
vym a 3 pasma so 60 metrovym rozlisenim (tab. 1). Sirka jedného pasma predstavu]e 290 km. Ré&-
diometrické rozliSenie maji rovnaké ako Landsat 8 data — 12 bitové. Z portalu Copernicus Open
Access Hub boli ziskané snimky Sentinel-2 vo forméate Level 1C TOA (Top of atmosphere), ktoré
bolo treba nasledne upravit’ na format Level 2A SR na porovnanie so snimkami Landsat 8.

3.2 Referen¢né data

Na identifikaciu trénovacich ploch a naslednu kontrolu spravnosti klasifikacie sme pouzili le-
tecké snimky. Konkrétne ortofotomapa od spolocnosti TopGIS poskytnuta na vyziadanie vo forme
sluzby WMS. Jej priestorove rozliSenie bolo 12,5 cm, zdrojové snimky pre zdpadna ast CR boli
snimané v roku 2016, konkrétne medzi 28. a 31. augustom v oblasti VO Brdy (rozdiel medzi sate-
litnymi snimkami a ortofotomapou maximalne 4 dni) a v oblasti VO Ralsko 24. jana (rozdiel pri-
blizne 2 mesiace) a mala ¢ast’ 31. augusta [25].

Pri identifikacii trénovacich pléch a nésledne aj kontrole presnosti klasifikécie v oblasti VO
Ralsko a rozhodovani sa medzi ornou pddou a trvalym trdvnym porastom vo funkcii podpornych
referenénych dat sme zvolili Vetejny registr pudy LPIS, ktorého online databaza obsahuje nielen
sucasny stav a charakteristiku jednotlivych hospodarsky vyuzivanych pod, ale aj data z predoslych
registrovanych obdobi.
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Tab. 1 Porovnanie spektralnych pasiem dat Sentinel-2 a Landsat 8

Spektralne Rozsah vinovej Pries'tvoro_vé . . Roz_sahv Pries’tvoro_vé
pasmo dizky (um) rozlisenie Spektralne pasmo vinovej dizky | rozliSenie
(m) (Hm) (m)
Sentinel-2 Landsat 8
! p /foaSta' 0,43-0,46 60  [1 Coastal/Aerosol 0,43-0,45 30
erosol
*2 - Blue 0,44-0,54 10 2 Blue 0,45-0,51 30
*3 — Green 0,54-0,58 10 3 Green 0,53-0,59 30
*4 — Red 0,65-0,68 10 4 Red 0,64-0,67 30
*5 - NIR 2 0,69-0,71 20 - - -
*6 — NIR 3 0,73-0,75 20 - - -
*7 —NIR 4 0,77-0,80 20 - - -
*8 — NIR 1) 0,77-0,91 10 - - -
8a—NIR5 0,85-0,88 20 5 Near Infrared (NIR) 0,85-0,88 30
9 — Water vapour 0,93-0,96 60 - - -
10 — Cirrus 1,34-1,41 60 9 Cirrus 1,36-1,38 30
*11-SWIR 1 1,54-1,68 20 "6 SWIR 1 1,57-1,65 30
*12 — SWIR 2 2,08-2,32 20 7 SWIR 2 2,11-2,29 30
- - - 8 Panchromatic 0,50-0,68 15
- - - 10 Thermal Infrared (TIRS) 1 | 10,60-11,19 100
— - - 11 Thermal Infrared (TIRS) 2 | 11,50-12,51 100

Zdroje dat: [6], [12], [27], * spektralne pasma pouzité v klasifikacii

3.3 Metodika préace

Metodiku prace ilustruje obr. 2. Zagala ziskanim potrebnych satelitnych snimok z portalov Ear-
thExplorer a Copernicus Open Access Hub, ortofotmapy TopGIS a hranic byvalych VO. Nasledo-
valo predspracovanie satelitnych snimok v softvéroch ENVI a SNAP, atmosférické korekcie dat
Sentinel-2 pomocou nastroja Sen2Cor, ¢im sme ziskali data Sentinel-2 Level 2A BOA, prevzorko-
vali sme data s 10 metrovym priestorovym rozliSenim, vybrali vhodné spektralne pasma (tab. 1)
a snimky orezali hranicami skimanych uzemi. Pred samotnym procesom klasifikéacie bolo treba
stanovit, ktoré triedy krajinnej pokryvky chceme ziskat klasifikaciou. Triedy sme prevzali
z nomenklatiry CORINE Land Cover na tretej hierarchickej Grovni [3], ndpomocna bola aj no-
menklatira EAGLE [2]. Né&sledne sme vytvorili modifikovanu legendu, kde sme brali do Gvahy
netradicné, ale pre naSu analyzu relevantné triedy, napr. sukcesivne porasty. Vybrali sme 8 tried
(tab. 2): vodné plochy, listnaté lesy, ihli¢naté lesy, zastavané plochy, travnaty porast, riedku vege-
t&ciu, plochy bez vegetacie a ornu p6édu (len v pripade VO Ralsko). Po stanoveni vhodnych tried
sme trénovacie plochy identifikovali a nasledne vyznacili nad vrstvou satelitnych snimok, tiez po-
mocou ziskanych ortofotomdp. Pri vyznaovani sme dbali na to, aby jednotlivé trénovacie plochy
nezasahovali do okolitych pixelov, teda obsahovali len pixely jednej triedy. Minimalnu velkost’
sme stanovili na 5 pixelov (pre Landsat 8 data) so snahou zachovat’ vyvazenost’ trénovacich pléch
(cca 220 pixelov/trieda pre Landsat 8 a 1 400 pixelov/trieda pre Sentinel-2) s tym, ze museli byt
rovnaké pre Landsat 8 i Sentinel-2 data. Trénovacie plochy mohli vstupovat’ do klasifikacie az po
Statistickej validacii, teda kontrole normalneho rozdelenia pre jednotlivé triedy a testovani oddeli-
telnosti tried na zaklade metddy Jeffries-Matusita vzdialenosti a transformovanych divergencii
(IJM). Po kontrole vhodnosti trénovacich ploch sme klasifikovali krajinnd pokryvku pomocou al-
goritmov ML a SVM v softvéri ENVI 5.1 a post-klasifikaénymi Gpravami v softvéri ArcMap.
V post-klasifikacnych Gpravach sme agregovali vSetky klasifikované plochy mensie ako 0,25 ha,
resp. 0,5 ha (minimalna mapovacia jednotka) pre data Sentinel-2, resp. Landsat 8. V algoritme
SVM sme pouzili polynomické jadro 6. stupiia s hodnotami 0,125 pre parameter C a 100 pre v.
Aby sa dali vysledky klasifikacie porovnat, bola potreba vyhodnotit’ jej presnost. Vytvorili sme
preto chybové matice, vypocitali celkovi, pouZivatel'ska a spracovatel'sku presnost’, Kappa koefi-
cient s naslednym vypocitanim podielov ploch jednotlivych tried krajinnej pokryvky.
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Obr. 2 Metodika prace

Tab. 2 Charakteristika klasifika¢nych tried

Klasifikacné
triedy

CLC/EAGLE
ekvivalent

Opis triedy

vodné plochy

5.2.1. vodné plochy

jazera a vodné nadrze vo vnutrozemi

listnaté lesy 3.1.1. listnaté lesy Uzemia aspon s 30% pokrytim korunami listnatych lesov*
ihlicnaté lesy 3.1.2. ihliénaté lesy Uzemia aspon s 30% pokrytim korunami ihli¢natych lesov*
zastavané 1.1.1. savisla zastavba suvisly a nesuvisly typ zastavby, z dopravnej infrastruktury to boli
plochy 1.1.2. nesuvisla zastavba |len aredly letisk
1.2.4. arealy letisk
travnaté porasty |2.3.1. liky a pasienky oblasti hustého pokrytia travnatym porastom, ktoré su
3.2.1. prirodzené luky polnohospodarsky vyuzivané na kosenie a pastvu dobytka alebo
aredly prirodzenych travnych porastov s rozptylenymi krikmi
orné péda 2.1.1. nezavlazovana v8etky polnohospodarske pody, na ktorych sa pestovali obilniny,
orné poda strukoviny, priemyslové plodiny, okopaniny a krmiva
riedka vegetacia |3.2.2. vresoviska a slatiny |sukcesivna vegetacia pritomna v miestach prechodu novo
3.2.4. prechodné vznikajuceho lesa z trdvnatého porastu, hlavne v miestach
lesokroviny nevyuzivanych vojenskych priestorov, v oblastiach vytaZzeného
3.3.3. aredly s riedkou lesa a na miestach vyznamnych vresovisk a krovisk na
vegetéaciou Uzemiach byvalych dopadovych pléch; do tejto triedy spadaju aj

plochy lesnych $kélok a mladych porastov charakteristické
riedkym zastupenim drevin, resp. vyskytom drevin nizkej vySky

bez vegetéacie

*EAGLE: 1.2.4. holé pody

dopadové plochy a plochy strelnic pokryté holou pddou bez
vegetacie (zastlpenie vegetacie nizSie ako 10 %), resp. miesta
po tazbe stromov

Zdroj: [2] a [3], * v pripade zmieSanych lesov sa o zaradeni do urcitej triedy rozhodovalo na zaklade prevazuju-
ceho zastlpenia dreviny, ** trieda odpoveda triede 1.2.4 holé pddy z nomenklatiry EAGLE
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4. Vysledky

Vsetky klasifikdcie krajinnej pokryvky dosiahli celkovi presnost’ vyssSiu ako 85 %, ¢o sa da
povazovat za velmi dobry vysledok (tab. 3). Na zéklade predpokladov a v ivode spomenutych
vyskumov sa ocakavala vyssia presnost klasifikacie algoritmom SVM oproti ML. Tento predpo-
klad sa naplnil, ked’Ze vo VO Ralsko sme algoritmom SVM dosiahli vyssie presnosti oproti ML
(0 5,25 percentualneho bodu pre data Landsat 8, pri pouziti dat Sentinel-2 0 0,5 percentualneho
bodu). Pri pouziti dvoch typov dat s rozliénym spektralnym a priestorovym rozliSenim sme pred-
pokladali vySSie presnosti klasifikacie pri datach Sentinel-2 s vyS$§im priestorovym (10 m)
a spektralnym (9 vstupnych pasiem) rozliSenim oproti datam Landsat 8 (30 m a 6 pasiem). Zistili
sme, Ze pouzitim rozliénych vstupnych dat a zaroven rovnakého algoritmu sa vysledky klasifikacie
na uzemi VO Brdy menia len nevyznamne. Naopak, na uzemi VO Ralsko pri pouziti algoritmu
SVM nad oboma typmi dat sa prejavil vyznamny rozdiel (o 3,75 percentualneho bodu v prospech
dat Landsat 8), teda sa na$ predpoklad nepotvrdil. Aj ked’ celkové presnosti dosiahnuté v klasifi-
kaciach st dostatocne vysoké, pri skimani presnosti jednotlivych klasifikaénych tried treba po-
znamenat’, Ze niektoré triedy dosahuju nizZ$iu presnost’.

Tab. 3 Presnost’ klasifikacie v % nad datami Landsat 8 a Sentinel-2 algoritmami ML a SVM
na Uzemiach VO Brdy a Ralsko

Vstupné déata a algoritmy
Uzemie Landsat 8 Sentinel-2
ML SVM ML SVM
VO Brdy 88,86 92,57 88,29 93,43
VO Ralsko 86,00 91,25 87,00 87,50

Pri hodnoteni vysledkov porovnanim jednotlivych tried krajinnej pokryvky sa na Gzemi VO
Ralsko prejavili podobnosti vysledkov pouzitim rovnakého algoritmu (ML aj SVM) nad oboma
typmi dat, a to v celkovej presnosti (tab. 3), pouzivatel'skych presnostiach (priloha 1 az 4), aj
v percentualnych zasttpeniach jednotlivych tried krajinnej pokryvky (tab. 4).

Tab. 4 Podiel jednotlivych tried krajinnej pokryvky v %

] . ) VO Brdy VO Ralsko

T”%doell(l:;swnej Landsat 8 Sentinel-2 Landsat 8 Sentinel-2

ML SVM ML SVM ML SVM ML SVM
vodné plochy 0,62 | 062 | 052 | 061 | 0,19 0,18 | 0,16 0,16
listnaté lesy 9,15 | 14,99 | 20,18 | 20,90 | 12,76 9,34 | 13,60 | 9,72
ihlicnaté lesy 69,76 | 69,67 | 62,93 | 64,10 | 64,32 | 69,92 | 64,23 | 71,02
zastavané plochy 0,20 0,08 0,44 0,07 2,91 1,55 3,32 1,83
travnaty porast 264 | 251 | 258 256 | 870 | 842 | 8,59 8,98
orné péda - - - - 0,71 0,94 0,73 0,93
riedka vegetéacia 13,13 | 10,30 9,48 9,51 4,84 7,93 4,70 5,92
bez vegetéacie 4,50 1,83 3,87 2,25 5,57 1,71 4,67 1,44

V pouzivatel'skych presnostiach pouzitim algoritmu ML bol rozdiel maximalne 4 percentualne
body, (len v pripade listnatych lesov 6 percentualnych bodov). Podobnost’ je zrejma aj z vizuélne-
ho vystupu klasifikacie krajinnej pokryvky (obr. 3), konkrétne v oblastiach listnatych lesov Hrad-
¢anskych buc¢in a Hrad¢anskych stén v zapadnej Casti VO, v okoli vrchov Velka Bukova a Malé
Bukova priblizne v strede VO a v oblasti byvalej tazby uranu, na juh od obce StraZz pod Ralskem,
v severozdpadnej Casti VO. Badat’ aj nizie zastipenie ploch bez vegetacie vytvorenych algorit-
mom ML v oblasti byvalého vojenského cviCiska Zidlov a zaroven vysSie zastiipenie ploch bez
vegetacie nerovnomerne rozmiestnené po celom Gzemi VO. Len klasifikacia vodnych pléch ma
vel'mi podobné vysledky s pouZitim rovnakych dat a rozlicnych algoritmov.
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Brdy

Maximum Likelihood Support Vector Machine Maximum Likelihood Support Vector Machine
Landsat Landsat8 SentieI-Z ] etinl-2 )

Ralsko

Maximum Likelihood  Support Vector Machine  Maximum Likelihood Support Vector Machine
Landsat 8 i ___Sentinel-2

vodné plochy - ihlicnaté lesy travnaté porasty - riedka vegetacia ~ vodny tok
listnaté lesy - zastavané plochy || oma pada - bez vegetacie < \_- hranica VO

Obr. 3 Vystupy klasifikéacie krajinnej pokryvky VO Ralsko v roku 2016 zo snimok Landsat 8 a Sentinel-2
algoritmami Maximum Likelihood a Support Vector Machine

Na tizemi VO Brdy sa tak vyrazny trend podobnosti neprejavil, avSak podobnosti st aj v tomto
pripade, napr. pouzitim jedného typu dat si vel'mi podobné podiely ploch listnatych a ihli¢natych
lesov (tab. 3 a 4, priloha 5 az 8). Konkrétne ide o listnaté lesy klasifikované z dat Sentinel-2, ktoré
pri metéde ML i SVM dosiahli hodnoty podielu rozlohy v rozmedzi 20 — 21 % a ihli¢natych lesov
z dat Landsat 8 — 70 %, resp. Sentinel-2 — 63 az 64 % (tab. 4). Podiel listnatych lesov (data
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Landsat 8) je niz8i hlavne kvéli niZ$iemu priestorovému rozliseniu dat, ktoré ovplyvnilo klasifika-
ciu malych pldch listnatych lesov, resp. boli agregované pre nesplnenie podmienky najmensej ma-
povacej jednotky. Téato skutoénost’ je oCividnd na celom uzemi VO Brdy (obr. 3). Je viditeI'né aj
takmer rovnaké priestorové rozlozenie ploch bez vegetacie z klasifikacii dat Sentinel-2. Badatel'né
je vy$8ie zastipenie zastavanych ploch a ploch bez vegetéacie pri pouziti algoritmu ML v porovna-
ni s algoritmom SVM.

5. Diskusia a zaver

V nasej §tadii bolo cielom porovnat’ vysledné presnosti klasifikdcie krajinnej pokryvky vytvo-
rené klasifikacnymi algoritmami SVM a ML s vyuzitim volne dostupnych satelitnych snimok
Landsat 8 a Sentinel-2. Zhodnotili a charakterizovali sme jednotlivé kroky procesu klasifikacie
a posudili jednotlivé faktory ovplyviiujice spravny vyber a pouzitie zvolenych metdd. Jednym
z najddlezitejsich krokov klasifikacie krajinnej pokryvky je vhodna identifikécia a vyznacenie tré-
novacich ploch pre klasifikaciu. Po ich vyznaCeni sa musia Statisticky vyhodnotit’ oddelitelnosti
jednotlivych tried, podla nds najvhodnejsie metddou JM. Jej spojenie s analyzami priemernych
hodnét spektralnych odrazivosti tried a ich smerodajnych odchylok v jednotlivych spektralnych
pasmach poskytuje takmer komplexny pohl'ad na nami vyznacené trénovacie plochy a na ich moz-
né spravanie sa v procese klasifikacie.

Vysledky klasifikacii krajinnej pokryvky boli relativne uspokojivé — celkové presnosti boli
vyssie nez 85 %. Podl'a predpokladu algoritmus SVM celkovou presnostou prekonal algoritmus
ML vo vSetkych klasifikaciach. Predpoklad o vys$Sej presnosti Klasifik&cii z dat Sentinel-2 s vys-
$im priestorovym a spektralnym rozliSenim oproti datam Landsat 8 sa naplnil len Ciastocne. Na
detailnejsiu analyzu vysledkov je dolezité brat’ do ivahy aj presnosti jednotlivych tried krajinnej
pokryvky a ich priestorové rozlozenie.

Porovnavanim podielu pléch jednotlivych tried krajinnej pokryvky na celom Gzemi VO sme
zistili tieto fakty. Na uzemi VO Ralsko pouZitim rovnakého algoritmu nad ré6znymi datami sa ob-
javili podobnosti vysledkov nielen v celkovej a pouzivatel'skej presnosti jednotlivych tried, ale aj
v percentualnych zastdpeniach tried krajinnej pokryvky. Niektoré podiely ploch boli vel'mi podob-
né. Tato podobnost’ je zrejma nielen z tabul’kovych hodnét, ale aj priestorového rozloZenia ploch
znazornené na vystupoch klasifikacie krajinnej pokryvky. Na Gzemi VO Brdy sa tento trend neob-
javil, av8ak sa vyskytli podobnosti na zaklade pouZitych satelitnych snimok, napr. v podieloch ih-
licnatych a listnatych lesov pouzitim rozlicnych algoritmov nad tou istou snimkou. Z porovnava-
nia je zrejmé aj to, Zze kvoli niz§iemu priestorovému, a zrejme aj spektralnemu rozliseniu dat Land-
sat 8, sa na izemi VO Brdy klasifikoval mensi podiel listnatého lesa v porovnani s datami Senti-
nel-2. Na odhalenie bliz§ich stvislosti su potrebné d’alsie vyskumy v oblastiach zaniknutych i s0-
¢asnych VO spolo¢nou aplikaciou dat Sentinel-2 a Landsat 8. Celkovo presnejsie vysledky do-
siahnuté vo VO Brdy mozno pripisat’ homogénnejSiemu Gizemiu s niz§im zasahom l'udskej ¢innos-
ti, bez ornych pdd, vyrazne mensim podielom zastavanych ploch (bez izemia so solarnymi panel-
mi) a viac jednotvarnymi lesnymi plochami oproti VO Ralsko.

Na zaklade dosiahnutych vysledkov sa klasifikator SVM javi lepSim a presnejsim, ale na zis-
kanie eSte presnejSich vysledkov st treba merania in-situ pre detailné zameranie konkrétnych ty-
pov ploch, ked’Ze neboli dostacujiice ani farebné ortofotosnimky. Opakované trénovanie a oprava
trénovacich ploch, ktoré vedd k ich este lepSej oddelitenosti, mézu byt d’al§im kI'ai¢om k dosiah-
nutiu vyssej presnosti. V odbornej literatire sa pre SVM zdoraziuje vhodné nastavenie parametrov
vstupujucich do klasifikacie, preto je dolezité aj testovanie roznych nastaveni. Prave k tomuto tes-
tovaniu dat Sentinel-2 s réznym prevzorkovanim alebo vyberom inych spektralnych pasiem by
mohol smerovat’ d’alsi vyskum.

Autori dakuju Grantové agenture Univerzity Karlovy, konkrétne projektu ,,Hodnoceni viivu
disturbanci na lesni ekosystémy v Cesku a na Slovensku pomoci metod DPZ* (ID 512217), v ramci
ktorého bol tento vyskum realizovany, spolocnosti TopGis, s.r.o. za poskytnutie sluzby WMS
a Krajskému vuradu Libereckého kraje za poskytnutie hranic byvalého vojenského obvodu Ralsko.

84



Prilohy 1-8 Chybové matice vysledku klasifikacii
Priloha 1: Landsat 8 s algoritmom ML vo VO Brdy

2 2] 7o < ° o
8| 2| 2524 |as S| g 88
No) |8 ?Ixa| NG © o
. .. . , Q Q = % c|S O |5 o Qg _@ g > >
Trieda krajinnej pokryvky ‘o S g Q %_ \E S |e > o > @ 8N 2
8 @ = = > > o o
Q = < |N a
> =
vodné plochy 50 0 0 0 0 0 0| 50 100
listnaté lesy 0| 44 4 0 0 2 0| 50 88
ihlicnaté lesy 0 0| 50 0 0 0 0| 50 100
zastavané plochy 3 1 3| 38 0 0 5| 50 76
trAvnaty porast 0 1 0 0| 45 4 0| 50 90
riedka vegetacia 1 6 2 0 1| 40 0| 50 80
bez vegetacie 0 0 0 4 1 1 44| 50 88
celkom 54 52 59 42 47 47 49| 350
Presnost spracovatela (v %) 93| 85| 85| 90| 96| 85 90 *88,86
Kappa koeficient 0.87
*celkova presnost
Priloha 2: Landsat 8 s algoritmom SVM vo VO Brdy
> ©
2le B || 8] ¢ % ©
22| o |Sp|52\58(28 (8| 5| 32
Trieda krajinnej pokryjvky |8 S| B |S2|8c|35|88 (88| Z| 95>
>al 5|c 2a|8a|=3 3] o &3
S i T e O < ®g
vodné plochy 50 0 0 0 0 0 0| 50 100
listnaté lesy 0| 44 0 0 3 0| 50 88
ihlicnaté lesy 0 4 46 0 0 0 0| 50 92
zastavané plochy 0 0 0| 46 0 0 4] 50 92
trAvnaty porast 0 0 0 0| 48 2 0| 50 96
riedka vegetéacia 0 2 2 0 2| 44 0| 50 88
bez vegetacie 0 0 3 1 0 0 46| 50 92
celkom 50| 50 54| 47| 50| 49| 50| 350
Presnost spracovatela (v %) 100| 88 85| 98| 96| 90 92 92,57
Kappa koeficient 0.913




Priloha 3: Sentinel-2 s algoritmom ML vo VO Brdy

2 7w < ) .
o> @ 2l |22 gT S| g| 88
c < @ o |SE T2 xS | NS S 2T
. . . . G O Q 2l (Tsg| oy ~ @ =2
Trieda krajinnej pokryvky |8 © © S22z c|leg| | T N>
>a = b} g a|fao|=g o o &3 ~
2] Z(N > > g
vodné plochy 50 0 0 0 0 0 50 100
listnaté lesy 0| 44 4 0 0 2 0| 50 88
ihlicnaté lesy 0 1] 49 0 0 0 0 50 98
zastavané plochy 8 0 2| 26 0 0 14| 50 52
trdvnaty porast 0 0 0 0| 44 6 0| 50 88
riedka vegetacia 0 1 0 0 1| 48 0| 50 96
bez vegetacie 0 0 0 1 0 1 48| 50 96
celkom 58| 46| 55| 27| 45| 57 62 | 350
Presnost spracovatela(v%)| 86| 96| 89| 96| 98| 84 77 88,29
Kappa Kkoeficient 0.863
Priloha 4: Sentinel-2 s algoritmom SVM vo VO Brdy
> ©
[7) \ ] [} 3 =
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. o BRI ERISEIERISS | yE| S| 2889
Trieda krajinnej pokryvky |8 © g Qe 20 |=c|led|ad| T| SN
> S |= geoEe|=o 9] ol £327
2= |8 > = R
vodné plochy 50 0 0 0 0 0 0| 50 100
listnaté lesy 0| 44 0 0 4 0| 50 88
ihlicnaté lesy 0 0| 50 0 0 0 0| 50 100
zastavané plochy 0 0 0| 45 0 0 5| 50 90
travnaty porast 0 0 0 0| 47 3 0| 50 94
riedka vegetacia 0 1 2 0 1| 45 1| 50 90
bez vegetacie 0 0 1 1 0 2 46| 50 92
celkom 50| 45| 55| 46| 48| 54 52 | 350
Presnost spracovatela (v %) | 100| 98| 91| 98| 98| 83 88 93,43
Kappa koeficient 0.923
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Priloha 5: Landsat 8 s algoritmom ML vo VO Ralsko

£ 7y 2 o (1] © Q 3
S| 2| Jlg2|8s| 8|88 E| 8%

Trieda krajinnej pokryvky 3 ?“é % E E s g % § % § % § § ;% i
> = < e

vodné plochy 50 0 0 0 0 0 0 0 50 100

listnaté lesy 0| 43 6 0 0 0 1 0 50 86

ihlicnaté lesy 0 2| 48 0 0 0 0 0| 50 96

zastavané plochy 1 0 1| 33 5 4 2 4 50 66

trAvnaty porast 0 0 0 0| 44 5 1 0| 50 88

orné poda 0 0 0 0 0| 50 0 0| 50 100

riedka vegetacia 0 4 2 0 5 0 39 0| 50 78

bez vegetacie 0 0 0 8 0 3 2| 37 50 74

celkom 51 49 57 41 54 62 45 41| 400
Presnost spracovatela (v %) | 98| 88| 84| 80| 81| 81 87| 90 86,00
Kappa koeficient 0.84
Priloha 6: Landsat 8 s algoritmom SVM vo VO Ralsko
> 7 | )
Trieda krajinnej pokryvky '§ % E )g %% ‘E ‘g_ g E :’.J., 3 :)'] % @;g >
2] |8 |7 s| | > “8
vodné plochy 49 0 0 1 0 0 0 0| 50 98
listnaté lesy 0| 48 2 0 0 0 0 0| 50 96
ihlicnaté lesy 0 1| 49 0 0 0 0 0| 50 98
zastavané plochy 0 0 0| 45 2 0 0 3 50 90
trAvnaty porast 0 1 0 0| 45 3 1 0| 50 90
orné péda 0 0 0 0 1| 48 0 1 50 96
riedka vegetacia 0 6 0 0 7 0| 37 0 50 74
bez vegetacie 0 0 0 1 1 4 0| 44| 50 88
celkom 49| 56| 51| 47| 56| 55| 38| 48| 400

Presnost spracovatela (v %) | 100| 86| 96| 96| 80| 87| 97| 92 91,25
Kappa koeficient 0.9
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Priloha 7: Sentinel-2 s algoritmom ML vo VO Ralsko

g g‘ g \% > |24 § sal| 8 £ 8 % —
Trieda krajinnej pokryvky 3 ?“é % E E g g % § % § % io‘ § ;% §
S = < e
vodné plochy 50 0 0 0 0 0 0 0| 50 100
listnaté lesy 0| 46 0 0 1 0 3 0 50 92
ihlicnaté lesy 0 0| 50 0 0 0 0 0| 50 100
zastavané plochy 1 0 0] 33 3 3 1 9 50 66
travnaty porast 0 0 0 0| 46 2 2 0| 50 92
orné péda 0 0 0 0 2| 48 0 0| 50 96
riedka vegetacia 0 6 2 0 4 0| 38 0| 50 76
bez vegetacie 0 0 1 4 2 4 2| 37 50 74
celkom 51| 52| 53| 37| 58| 57| 46| 46| 400
Presnost spracovatela (v %)| 98| 88| 94| 89| 79| 84| 83| 80 87,00
Kappa koeficient 0.851
Priloha 8: Sentinel-2 s algoritmom SVM vo VO Ralsko
2 > > ©
Trieda krajinnej pokryvky ‘@ E )g %% ‘E ‘g_ g E :’.J., 3 :)'] % @;g >
gl 2| £~ |7 5| >| > -
S <
vodné plochy 46 0 0 3 0 0 0 1 50 92
listnaté lesy 0| 46 1 0 0 0 3 0| 50 92
ihlicnaté lesy 0 2| 48 0 0 0 0 0| 50 96
zastavané plochy 0 0 0] 39 2 1 1 7 50 78
trdvnaty porast 0 0 0 0| 47 1 2 0| 50 94
orné péda 0 0 0 0 1| 47 0 2 50 94
riedka vegetéacia 0 4 3 1 4 0| 38 0| 50 76
bez vegetéacie 0 0 0 1 0| 10 0] 39 50 78
celkom 46 52 52 44 54 59 44 49| 400
Presnost spracovatela (v %) 100| 88| 92| 89| 87| 80| 86| 80 87,50
Kappa koeficient 0.857
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Summary

Evaluation of remote sensing methods and data for land cover classification: case studies
of former military training areas Brdy and Ralsko

The main goal of this study was to cross-compare accuracies of land cover classifications using Maxi-
mum Likelihood and Support Vector Machine classifiers with different data: Landsat 8 and Sentinel-2. As
study areas were chosen military training areas Brdy and Ralsko in Czechia (Fig. 1 and Fig. 2). Starting with
data acquisition, through data pre-processing, we paid attention to carefully choose classes of land cover, col-
lect training areas and then to statistical test of these data. Methods Jeffries-Matusita distance and trans-
formed divergences were evaluated as the best approaches to the statistical testing of training areas. Then we
passed to the classification process in software ENVI using mentioned supervised classifiers and continued
with post-processing by eliminating salt-and-pepper noise and smoothing the results according to minimal
mapping unit — we set minimal mapping unit to 0.25 ha for Sentinel-2 and 0.5 ha for Landsat 8 data. The last
step of the processing was accuracy assessment. In this step we generated 50 random points from every class
of the result and we compared them with orthophotos, then results were summarised in error matrix, counting
overall accuracies, user and producers accuracy and Kappa index (Appendixes 1-8).

The results were relatively satisfying — overall accuracies were higher than 85%, but we need to consider
partial accuracies of separate classes, too. Overall more accurate results were released in military training area
Brdy what we can attribute to his more homogenous area with lower human impact without arable lands,
lower rate of built-up areas (without solar power plants) and more monotonous forest areas than in military
training area Ralsko (Fig. 3). According to our hypothesis, classification results with SVM classifier overtook
the results with ML in all cases. The second hypothesis, better results by Sentinel-2 data than with Landsat 8,
was proved partially — only in the case of ML classifier.

Fig. 1 Location of study areas within Czechia
Fig. 2 Methodology

Fig. 3 Land cover classification outputs using Maximum Likelihood and Support Vector Machine classi-
fiers with Landsat 8 and Sentinel-2 data for military training areas Brdy and Ralsko in 2016

Tab. 1 Comparison of Sentinel-2 and Landsat 8 spectral bands
Tab. 2 Description of classification classes

Tab. 3 Classification accuracy (in %) above Landsat 8 and Sentinel-2 data by ML and SVM classifiers in
military training areas Brdy and Ralsko

Tab. 4 Share of individual land cover classes (in %)
Appendixes 1-8 Error matrix of the classifications assessment
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