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Abstrakt

Tato bakalai'ska prace je zamétena na porovnani klasifikatort Random Forest (RF) a CART na
ptikladu etiopského regionu Sidama. Pro tento region byla provedena analyza vyvoje
krajinného pokryvu mezi roky 2014 a 2020. Softwarem vyuzitym ke klasifikaci byla cloudova
platforma Google Earth Engine (GEE). Rizena klasifikace byla provedena na snimcich z misi
Landsat 8 a Sentinel-2, které byly nacteny z datového katalogu Earth Engine. Pro trénovaci
body byla vyuzita data z in-situ méfeni, u vstupnich dat byla ovéfena variabilita v ¢ase pomoci
voln¢ dostupnych dat v Google Earth Pro. V rdmci feSerSni Casti se prace vénuje metodam
a vysledkiim vyzkumd, které byly provadény v tématu blizkém této praci. V empirické ¢asti se
prace vénuje analyze dat Landsat 8 a Sentinel-2, porovnano bylo temporalni, prostorové
i spektralni rozliSeni. Z hlediska temporalniho rozliSeni bylo prok4zéano, Ze data Sentinel-2 diky
dvéma paraleln¢ snimajicim druzicim umoziiuji snimat az tiikrat vice snimka pro stejné uizemi
v ramci Etiopie. Spektralni a prostorové rozliSeni Sentinel-2 umoziuje 1épe pozorovat mensi a
htutfe odliSitelné prvky. Data byla nésledné vyuzita pro klasifikace land cover pomoci
klasifikatori RF a CART v cloud based prostfedi GEE. Klasifikator RF umoznil ziskat vyssi
celkovou pfesnost, konkrétné az 82 % u dat Sentinel-2 a 80 % u dat Landsat 8. Klasifikator RF
pak byl vyuzit i pro analyzu zmén mezi roky 2014 a 2020 pomoci dat Landsat 8. Naopak
klasifikator CART dosahoval nizsi celkové piesnosti pro oba typy druzicovych dat.

Klicova slova: vyvoj krajinného pokryvu, fizena klasifikace, Random Forest, CART, Google
Earth Engine, Landsat 8, Sentinel-2, Sidama
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Abstract

This bachelor thesis is focused on the comparison of Random Forest (RF) and CART classifiers
on the example of the Ethiopian region of Sidama. An analysis of land cover change between
2014 and 2020 was performed for this region. The cloud-based platform Google Earth Engine
(GEE) was used for classifications. Supervised classifications were performed on images from
Landsat 8 and Sentinel-2 missions, which were retrieved from the Earth Engine data catalogue.
Data from in-situ measurement was used for training polygons, variability of input data over
time was verified with Google Earth Pro. In the research part, the work deals with the methods
and results of research that were conducted in a topic close to this work. In the empirical part,
the work deals with the analysis of Landsat 8 and Sentinel-2 data. The temporal, spatial and
spectral resolution were compared. In terms of temporal resolution, it has been shown that
Sentinel-2 data allows up to three times more images for the same area thanks to the two
satellites scanning in parallel. Spectral and spatial resolution of Sentinel-2 allows better
observation of smaller and less distinguishable elements. The data was then used for land cover
classifications using RF and CART classifiers in the cloud-based GEE environment. The RF
classifier made it possible to obtain higher overall accuracy, up to 82 % for Sentinel-2 data and
80 % for Landsat 8 data. The RF classifier was used to analyse changes between 2014 and 2020
using Landsat 8 data. In contrast with CART whose overall accuracies for both types of satellite
data were lower.

Keywords: land cover change, supervised classification, Random Forest, CART, Google Earth
Engine, Landsat 8, Sentinel-2, Sidama
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1 Uvod

Uvodem je tfeba zdtraznit, Zze pfedeviim diky rozvoji modernich technologii nabizi
v dnesni dobé dalkovy prizkum Zemé (DPZ, angl. Earth Observation / Remote Sensing)
detailnéj$i a pfesnéjsi informace stale Sir§i populaci. Tato pomérné mlada védni disciplina, ktera
nam pomaha poznédvat a analyzovat svét kolem nés, se neustale vyviji a posouvé své hranice
moznosti. Vzhledem k tomu, Ze se DPZ uzce dotyka rozsahlé skaly ostatnich védnich oborti, je
dilezité ji vénovat patfiénou pozornost a vyuzivat jejich moznosti v maximalnim mozném
meftitku.

Velkou inovaci v sou¢asné oblasti DPZ je voln¢ dostupna platforma Google Earth Engine
(GEE), ktera védeckym pracovniklim umoznuje zefektivnéni a zrychleni analyz zkoumaného
uzemi. Vysadou tohoto softwaru, ktery vyuzivé programovacich jazykii Python a JavaScript, je
obsahla databaze volné¢ dostupnych satelitnich snimkti, napf. mise Landsat a Sentinel-2.
V poslednich letech nabyva GEE na vyznamu a vyuziva se napiiklad pro detailni a rozsahla
pozorovani zmén nasi krajiny v piipadech, kde je ¢asové naro¢né vyuzivat desktopovych
platforem.

Hlavnim cilem této prace je pozorovani zmén land cover v ¢ase pomoci vhodnych volné
dostupnych dat a pokrocilych klasifikacnich algoritml. Zajmovou oblast predstavuje etiopsky
region Sidama v horizontu poslednich deseti let. Prace je zamétena na pokrocilé klasifikace
land cover a vyhodnoceni zmén ve zkoumaném uzemi pomoci dat misi Landsat a Sentinel-2.

Seznam dil¢ich cilti této bakalaiské prace je uveden nize:

1. Porovnani a zhodnoceni vystupt klasifikace kompozitu pomoci Random Forest
a CART
2. Otestovani parametrizace vybranych klasifika¢nich algoritmti a vliv této

parametrizace na vysledek/ptesnost klasifikace

3. Srovnani vysledku klasifikace u voln¢ dostupnych dat Landsat 8 a Sentinel-2
4. Vyhodnoceni zmén land cover pomoci dat Landsat 8
5. Sestaveni metody/klasifikacniho algoritmu ve voln¢ dostupném vyzkumném

prostfedi GEE, pfipadné ve vybrané alternativé
6. Porovnani temporalniho, prostorového a spektralniho rozliSeni dat Landsat 8
a Sentinel-2 a vlivu téchto aspektli na pfesnost klasifikace
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2 Resersni cast

Informace o krajinném pokryvu hraji dileZitou roli v mnoha odvétvich lidské ¢innosti
(napf. v Gzemnim pladnovéani, urbanismu, pozorovani urbanizac¢nich a sub-urbaniza¢nich
procesu a dalSich oblastech). Proto jsou pfesné a v€asné informace o land cover velmi zadané
(Noi Phan, Kuch, Lehnert 2020). ,,Ackoli 1ze zmény land use a land cover sledovat pomoci
tradi¢nich inventarizaci a prizkumi, dalkovy prizkum Zemé poskytuje veétSi mnozstvi
informaci o geografickém rozlozeni vyuziti izemi a jeho zménéch, spolu s vyhodami tspory
nakladi a ¢asu 1 pro izemné vétsi oblasti“ (Yuan a kol. 2005, str. 317-318). Yuan a kol. (2005)
povazuji data z dalkového priizkumu Zemé za vyznamny zdroj informaci pro kvantifikaci zmén
krajiny a pro pochopeni podstaty zmén a vyvoje land cover. Tyto informace jsou podle nich
nezbytné pro planovani nejen méstského ristu a rozvoje. Dalsi odvétvi, které hojné¢ vyuziva
dalkovy prizkum Zemé je naptiklad i zemédé€lstvi nebo ekologie.

I proto ziskala v posledni dobé& velkou pozornost pfi land cover klasifikacich cloudova
vypocetni platforma Google Earth Engine (Noi Phan, Kuch, Lehnert 2020; Zurgani a kol.
2018), umoznujici rychly pristup k predzpracovanym datim a také pristup k vykonnému
serveru ¢i superpocitaci pomoci rozhrani internetového prohlizec¢e). Rovnéz uziti metod
strojového uceni, napf. klasifikatoru Random Forest ma své logické opodstatnéni. Jedna se totiz
o jeden z nejpouzivanéjSich algoritmii pro klasifikaci krajinného pokryvu (Noi Phan, Kuch,
Lehnert 2020).

Noi Phan, Kuch, Lehnert (2020) i Zurgani a kol. (2018) shodné kvituji, ze Google Earth
Engine platforma usnadnuje praci s datovymi sadami a poskytuje druzicova data s vysokym
rozliSenim, které lze vyuzit ke klasifikaci a efektivné tak detekovat zmény ve vyuzivani pldy,
vegetace, vodnich ploch apod. Vyznamnou devizou této platformy je poskytnuti vyzkumniktim
bohaté¢ sady ptfedzpracovanych multispektralnich optickych dat, naptiklad mise Landsat (data
Landsat 4, 5, 7 a 8) a Copernicus (data Sentinel-2), ¢imz zna¢n¢ usnadnuje mnohdy zdlouhavou
pfipravu, vybér a piedzpracovani dat. Zaroven data disponuji vysokym temporalnim,
prostorovym i spektralnim rozliSenim. VSechny tfi autorské skupiny rovnéz potvrzuji, ze
pomoci snimkl Landsat, v kombinaci napfiklad se snimky Sentinel-2, 1ze analyzovat vyvoj
land cover s vysokou piesnosti, a to od lokdlnich uzemi, jakou je metropolitni oblast
Minneapolis-Saint Paul (Yuan a kol. 2005) az po rozsahlé regiony ¢i staty, jakym je Mongolsko
(Yuan a kol. 2005; Zurgani a kol. 2018; Noi Phan, Kuch, Lehnert 2020). Ang a kol. (2021) vSak
upozoriiuji na fakt, Ze ¢im star$i snimky k analyze pouZivame, tim se piesnost klasifikace
zpravidla snizuje. Apeluji také na diileZitost udajii o trénovacich bodech z in-situ méfent, které
mohou pfesnost naopak zvysit.

Hlavnim problémem pifi mapovani krajinného pokryvu je vybér klasifikatoru (Heydari,
Mountrakis 2018). Zurqani a kol. (2018) a Noi Phan, Kuch, Lehnert (2020) vyuzivaji pro svij
vyzkum Random Forest. Podle Noi Phan, Kuch, Lehnert (2020) patii mezi hlavni vyhody
tohoto klasifikatoru mj. vysoky vykon pfi praci s multi-source datovymi sadami, vyS$si piesnost
oproti jinym Kklasifikatoriim ¢i zvySeni rychlosti zpracovani diky parametrizaci vstupnich
proménnych (napf. mnoZstvi iteraci nebo pocet trees a trovni trees). I diky tomu pfesahuje
u vSech tfi vyzkuml celkova piesnost klasifikace hodnotu 75 %, coz lze povazovat za
uspokojivy vysledek. Noi Phan a Kappas (2017) dokonce v rdmci svého vyzkumu porovnavaji
Random Forest na snimcich Sentinel-2 s ostatnimi uzivanymi klasifikéatory. Pfi pouziti nékolika
raznych vzorka se presnost klasifikace u RF pohybovala zhruba mezi hodnotami 91 a 95 %,
coz byl hned po klasifikdtoru Support Vector Machine nejlepsi vysledek. Mirn¢ odlisnymi
vysledky disponuje vyzkum Ang a kol. (2021), ktefi se vénovali zméné struktury krajiny
v oblasti zlatomédného dolu Didipio na Filipinach. Ti svlij vzorek trénovacich dat z roku 2010
nechali otestovat na vSech klasifika¢nich algoritmech, které GEE nabizi k pouziti. V tomto testu
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si nejlépe vedl klasifikator RF (hodnoceni ptesnosti klasifikace 96 %), a naopak SVM obsadil
s presnosti klasifikace kolem 76 % zcela s pfehledem posledni, Sestou pficku. Naive Bayes byl
hodnocen jako ¢tvrty nejlepsi z celkovych n pozorovanych klasifikatort s presnosti 86 %. Noi
Phan a Kappas (2017) také doporucuji, aby pii klasifikaci krajinného pokryvu pomoci snimka
dalkového prizkumu Zem¢ a algoritmi strojového uceni ptedstavovala velikost tréninkového
vzorku piiblizné 0,25 % z celkové studijni oblasti.

Z vybranych ¢lankl je dilezité vyzdvihnout praci Ang a kol. (2021), ktefi béZné
dosahovali celkové ptresnosti klasifikace pres 95 %. Velkou zasluhu na tom ma dle samotnych
autori mj. dikladnd komunikace s mistnimi odborniky ohledné¢ vyvoje land cover
v pozorované lokalité¢. Zurgani a kol. (2018) ptedstavili studii zaméfenou na hodnoceni
zalesiiovani a odlesniovani ve sledovaném uzemi. VSechny Ctyii skupiny autort (Ang a kol.
2021; Noi Phan, Kuch, Lehnert 2020; Zurqgani a kol. 2018; Yuan a kol. 2005) se pak shodné
zaméfili na podrobnou interpretaci zjiSténych vysledki a statistické zhodnoceni zkoumanych
lokalit. Velmi dileZita je rovnéz celkova piesnost klasifikaci, kde velkou roli hrala kvalita
vstupnich dat.

Dalsim feSenym problémem klasifikaci je 1 vybér vhodnych dat ke klasifikaci. Tento
problém je mozné feSit z hlediska prostorového, spektralniho / radiometrického ¢i
temporalniho. V dnes$ni dobé 1ze vyuzivat volné dostupnych dat Sentinel-2 nebo Landsat, které
umoziuji vyuzivat vysoké prostorové rozliseni (Stych a kol. 2018; Paluba, Stych, Lastovicka
2018). Stych a kol. (2019) se zabyvaji téZ zpracovanim komerénich dat s velmi vysokym
rozliSenim WorldView-2, které pomoci klasifikatorh Neural Network a Support Vector
Machine vyuzivaji k detailnim pokrocilym klasifikacim. Tato komer¢ni data pak porovnavaji
i s volné dostupnymi daty Landsat 8, kde Stych a kol. potvrzuji vyhody vyssiho prostorového
rozliSeni, které se projevuje az na 15 % celkové presnosti klasifikace, 1 pfes mensi pocet
spektralnich pasem. Lastovicka a kol. (2020) se pak vénuji detailnim analyzam dat Landsat 8
a Sentinel-2. Data porovnavaji z hlediska temporalniho a prostorového rozliSeni pro vybrané
lokality v Cesku (Sumava) a na Slovensku (Nizké Tatry). Na zékladé analyz dostupnych
snimkil potvrzuji, ze mise Sentinel-2 vyuzivajici paralelni snimani dvou druzic Sentinel-2A
a Sentinel-2B maji az dvojndsobné mnozstvi dostupnych snimkd, coz mtize mit vliv na tvorbu
bezoblacné mozaiky nebo kompozitu pii klasifikaci. VIiv spektralniho rozliSeni a moznost
vyuzivat red edge pasem Sentinel-2 k detailnéjSimu zkouméni vegetace v porovnanim s daty
Landsat 8 zminiuje 1 LaStovicka (2020).

Zmeény krajiny v Case lze z hlediska klasifikaci pojmout z vice pohledd. Prvni z nich
predstavuje problematiku ¢asovych fad klasifikovanych druzicovych snimki, kterymi se ve své
disertacni praci zaobira Lastovicka (2020). Druhym pohledem mohou byt change detection
metody. Mezi nejcastéji uzivané mizeme zatfadit metodu CCDC (Continuous Change
Detection and Classification), ktera se postupné stdva soucasti mnoha knihoven, plugini,
softwarti ¢i prednich cloud based platforem, mimo jiné bylo CCDC aplikovano Arévalo a kol.
(2020) v GEE. Posledni mozZnosti je hodnoceni land cover change (napi. Stych a kol. 2018).
Metody land cover change prozatim nejsou implementovany piimo do cloud based platforem,
jako je GEE nebo Sentinel Hub, na rozdil od desktopovych platforem pro GIS. Nicmén¢ se
vicero autort pokusilo o implementaci téchto metod do GEE, napt. Nyland a kol. (2018).
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3 Teoreticka cast

3.1 Platforma GEE a klasifika¢ni algoritmy

Platforma GEE nabizi vykonné funkce pro zpracovani velkého mnozstvi snimki
dalkového prizkumu Zemé, které lze pouzit napiiklad pro tcCely detailni analyzy krajiny.
Kromé velkého mnozstvi satelitnich snimki poskytuje GEE také sadu nejmodernéjsich metod
DPZ, napt. modernich ML (machine learning) klasifikatorti (Shelestov a kol. 2017). K dispozici
jsou i klasifikatory pro nefizenou klasifikaci nebo 1 pro sub-pixelovou (spectral unmixing
metody) ¢i objektovou klasifikaci (object based metody). Tato prace je zaméfena zejména na
metody fizené pixelové klasifikace, jejichz v GEE dostupné klasifikatory si nyni predstavime.

Support Vector Machine je jednim z nej¢astéji pouzivanych klasifikator v oblasti DPZ
(Shetty 2019). Radi se mezi neparametrické statistické metody strojového uéeni s dozorem
(Kulkarni, Lowe 2016; Mountrakis, Im, Ogole 2011). SVM se primarn¢ zamétuje na tréninkové
vzorky, které jsou v prostoru funkci nejblize optimalni hranici mezi tfidami (Maxwell, Warner,
Fang 2018; Mountrakis, Im, Ogole 2011). Témto vzorkiim se fika tzv. podpturné vektory, od
¢ehoz je odvozen samotny nazev metody. Cilem SVM je najit optimalni hranici, ktera
maximalizuje rozdéleni nebo okraj mezi podpiirnymi vektory (Maxwell, Warner, Fang 2018).
SVM byly ptivodné€ navrzeny k identifikaci hranice linearni tfidy (tzv. nadroviny). Ta oddéluje
datovou sadu do diskrétniho pieddefinovaného poctu tiid zpisobem, ktery je konzistentni
s ptiklady z tréninku (Mountrakis, Im, Ogole 2011). SVM se sklada z n€kolika hyperparametrii:
kernel type, gamma value a penalty value. Tyto hyperparametry Ize vyladit a upravit tak, aby
zlepsily vykon SVM pfi klasifikaci snimka (Mountrakis, Im, Ogole 2011).

Obr. 1: Schéma klasifikdtoru CART na ptikladu rozdéleni pomeranc¢t a mandarinek

Count: 100 [Or:50, M
Rule 1: diameter <=

Count: 46 [Or:8, | Count: 54 [0:42, M:12]
Rule 2: color <=5 Rule 3: color <= 6

Count: 37 [Or:1, Ma:36 Count: 9 [Or:7, Ma:2 Count: 39 [0:37, M:2]
Oranges: 0.778 Oranges: 0.949
Mandarins: 0.222 Manda Mandarins: 0.051

zdroj: Dobilas (2021)

Classification and Regression Tree (CART) je typ algoritmu strojového uceni s dozorem,
ktery tvofi binarni rozhodovaci strom (viz Obr. 1). Zahrnuje identifikaci a konstrukci stromu
pomoci trénovacich vzorki, pro které neni znama spravna klasifikace (Shaharum a kol. 2020).
Rozhodovaci strom zacina kofenovym uzlem odvozenym z jakékoli proménné v prostoru
funkci a minimalizuje miru necistoty dvou sourozeneckych uzld. Pot¢ DT roste pomoci
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postupnych déleni, dokud nedosédhne faze, kdy nedojde k vyznamnému snizeni miry necistoty
pfi provadéni dal$iho déleni (Shaharum a kol. 2020). Jeho kritériem je normalizovany zisk
informaci, ktery je vysledkem vybéru atributu pro rozdéleni dat. Pro rozhodnuti o rozdé€leni je
vybran atribut s nejvys$im normalizovanym ziskem informaci. Algoritmus se poté opakuje
u mensSich sublisti (Shelestov a kol. 2017). Jednou z nevyhod tohoto klasifik4toru je znacna
citlivost na tréninkovou datovou sadu, takze mala zména tréninkovych dat mlze vyustit ve
velmi odli$né uspotrddani podmnozin (Shelestov a kol. 2017; Bishop 2006). V prostiedi GEE
jsou parametry tohoto klasifikdtoru oznaCovany jako maxNodes a minLeafPopulation.
MaxNodes zna¢i maximalni pocet uzlti v kazdém stromé. MinLeafPopulation je parametr pro
oznac¢eni minimalniho poctu tréninkovych boda, pro néz jesté klasifikator vytvari uzel.
Prednastavené neboli defaultni hodnoty jsou v ptipadé CARTu nastaveny na hodnoty null (bez
limitu) a 1 (GEE 2021b).

Random Forest je klasifikator souborového uc€eni (angl. ensemble learning), ktery
produkuje nékolik decision trees pomoci nahodné vybrané podmnoZiny tréninkovych vzork
a proménnych (Belgiu, Dragut 2016). V klasifikacnim reZimu je pfifazeni tfidy dosaZeno
hlasovanim (viz Obr. 2), tzn. tfida s nejvétSim poctem hlast z klasifikacnich stromt je tfida
ptifazend k predikci. Filozofie tfidicich souborti je zaloZena na zdkladnim pfedpokladu, Ze sada
klasifikator provadi lepsi klasifikace nez individualni klasifikator (Rodriguez-Galiano a kol.
2012). Breiman (2001) piedstavil RF algoritmus pro seskupeni vice DT, z nichz jsou rozdélujici
proménné nahodné vybranymi podmnozinami funkci s ,,bagovanymi® vzorky. Zbyvajici
instance nevybrané pro trénink, oznacované jako vzorky out-of-bag (OOB), se pouzivaji pro
testovani modelu pomoci kiizové validace (Zhang, Yang 2020). Tyto OOB vzorky tvofi zhruba
tretinu z pivodni datové sady (Collins a kol. 2020). Pocet stromli v RF (ntree) a pocet
proménnych uvazovanych v kazdém uzlu ve stromu (mtry) jsou definovany uzivatelem (Obr.
2). Klasifikator RF se stal popularnim v komunité dalkového prizkumu Zemé hlavné diky
piesnosti jeho klasifikaci (Belgiu, Dragut 2016).

Obr. 2: Schéma Random Forest

X dataset
N, features N, features I, features N, features
Q .) 2 ({l o O/D Q2 o
™, \ ,
e o 40 e J o O S o0 @ ©
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

l I | |
I

MAJORITY VOTING

FINAL CLASS

zdroj: Spiro (2020)

Bayestv klasifikator pracuje na zaklad¢ jednoduchého pravdépodobnostniho pfistupu,
ktery je zalozen na Bayesové teorému a predpokladu nezavislosti mezi vstupnimi funkcemi.
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Hlavni vyhodou tohoto klasifikatoru je, Ze pro vypocet rozhodovaci plochy vyZaduje maly
pocet tréninkovych dat (Shelestov a kol. 2017). Jeho odvozeni je vSak podminéno
ptedpokladem, Ze podkladovéd data maji Gaussovo rozdéleni, coz miiZe omezit oblast jeho
pouziti (Shelestov a kol. 2017). V ramci GEE se pak setkdvame s NaiveBayes klasifikatorem,
ktery je typem Bayesovského klasifikatoru.

Mezi dalsi klasifikatory vyuzitelné v prostiedi GEE patii také GMO Max Entropy,
MultiClassPerceptron, Intersection Kernel Passive Aggressive Method for Information
Retrieval (IKPamir), Winnow ¢i Primal Estimated sub-GrAdient SOlver for Svm (Pegasos). Ty
vSak nejsou mezi vyzkumniky z oblasti DPZ pftili§ vyuZivané.

3.2 Data Landsat 8 a Sentinel-2 v prostfedi Google Earth Engine

Platforma GEE nabizi k dispozici celou fadu volné dostupnych dat. Obecné je I1ze rozdélit
do né€kolika tematickych skupin. Prvni skupinu tvoii klimaticka data a data o pocasi. Jedna se
napiiklad o data z druzic NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration) ¢i
nejruznéjsi atmosférické modely napf. od NASA (The National Aeronautics and Space
Administration), vytvotené z dat MODIS (The Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer).
Druhou skupinu tvoti geofyzikalni data (poskytujici informace o DEM, naptiklad z dat SRTM)
a tfeti skupinu pak tvofi obrazové snimky, kde mame k dispozici data mise Landsat, Sentinel,
MODIS a snimky s velmi vysokym rozliSenim (napt. The US National Agriculture Imagery
Program) (GEE 2021a). V ramci této prace se detailné zaméfime na optickd multispektralni
data Landsat 8 a Sentinel-2, kterd si nyni blize pfedstavime.

Obr. 3: Mise Landsat 1-9

Landsat Missions: Imaging the Earth Since 1972

I Landsat 1 July 1972 — January 1978
I Landsat2 January 1975 — July 1983
I Landsat3 March 1978 — September 1983
I Landsat 4 July 1982 — December 1993
N Landsats March 1984 — January 2013

Landsat 6 October 1993

Landsat7 April 1999 -

Landsat 8 February 2013 - D

Landsat9 2021

1870 1975 1980 1985 1980 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030
zdroj: (USGS 2021d)
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Mise Landsat predstavuje nejstarsi kontinualni vesmirnou misi od roku 1972. K dispozici
mame data mise Landsat 1, 2, 3,4, 5, 7 a 8. V soucasné¢ dob¢ je pfipravovana i mise Landsat 9
(Obr. 3). Poskytovatelem dat je USGS (United States Geological Survey) a NASA. Data jsou
poskytovana ve dvou kolekcich, konkrétné v Collection 1 a Collection 2. Ob¢ kolekce se lisi
zpisobem distribuce a metodami predzpracovani dat. Data Collection 1 pfedstavuji starsi
zpusob distribuce dat po Level 1. U dat Collection 1 je nutné o ziskani SR snimkt (Surface
Reflectance), tedy snimkd urovné ptedzpracovani Level 2 (data s radiometrickymi /
atmosférickymi korekcemi), zadat (data jsou k dispozici tzv. on demand). Vyhodou této metody
je vyuziti nejnovéjsiho algoritmu LEDAPS (pro Landsat 4-7) ¢i LaSRC (pro Landsat 8) pro
zpracovani radiometrickych korekei (USGS 2021b). Tyto radiometrické / atmosférické korekce
jsou pln€ automatizovany. Po zazadani o data je nutné vyckat na zpracovani procesu piipravy
dat serverem a k vytvoreni dat je vyuzito dat urovné Level 1 (USGS 2021a). Nov¢jsi ptistup
predstavuji data Collection 2, ktera jiZ nejsou k dispozici na Zadost. Data jsou nové dopiedu
pfedzpracovana a pfipravena rovnou ke staZzeni. Opét se jednd o produkty Level 1 a Level 2
(USGS 2021c). Ukazku casové naro¢nosti pfedzpracovani je mozno vidét na Obr. 4, zpracovani
trva od 15 do 27 dni v zavislosti na druzici. Revoluci by méla predstavovat nove ptichozi mise,
ktera bude mit pfedzpracovana voln¢ dostupna data v ¢asovém intervalu do 3 dnd. Snimky
v Collection 2 jsou na rozdil od ptfedchozi verze poskytovany v scéndch, nikoliv jiz tedy
v dlazdicich. V Collection 2 mame k dispozici dvé Grovné zpracovani tzv. data Tier 1 a Tier 2.
Data Tier 1 poskytuji nejvyssi moznou kvalitu, idedlni pro casové analyzy (USGS 2021Db).
Jedna se o data s velmi pfesnymi geometrickymi korekcemi L1TP (Level-1 Precision and
Terrain), kde radialni RMSE nepiesahuje 12 m. Data Tier 2 maji k dispozici pouze jednodussi
korekcei terénu (USGS 2021b). Soucésti urovni Level-2 je pomoci algoritmu Fmask generovana
maska oblacnosti, stinti, snéhu a dalSich prvka.

Obr. 4: Generovani dat Landsat 7 az 9, Collection 2
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zdroj: (USGS 2021b)
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Data Sentinel-2 jsou poskytovdna v rdmci programu Copernicus spolecnosti ESA.
Soucasti mise Copernicus jsou satelity Sentinel-1A/B (radarova data), Sentinel-2A/B
(multispektralni optickd data), Sentinel-3A/B (pro pozorovani topografie, teplot oceanu
a zemského povrchu, zkoumani pocasi a klimatu), Sentinel-4 a Sentinel-5 (ob¢& pro pozorovani
sloZzeni atmosféry). Tato bakalaiska prace je pak zaméfena na multispektralni optickd data
Sentinel-2, kterda jsou poskytovéana od roku 2015. Data jsou k dispozici ve 2 uUrovnich
pfedzpracovani (obdobné jako u dat Landsat). Konkrétné se jedna o Level-1C a Level-2A.
Level-1C predstavuje data TOA (Top of Atmosphere) reflectance, tedy odrazivost na horni
hranici atmosféry. Naopak data Level-2A pfedstavuji pfedzpracovani BOA (Bottom of
Atmosphere) reflectance, které jsou obdobou SR / Level 2 dat mise Landsat. Velkou vyhodou
programu Copernicus je parové snimani u vétsiny misi druzic. Uroven 2A mize byt také
generovana uzivatelem z produktu urovné 1C pomoci Sentinel-2 Toolbox nebo samostatné
pomoci algoritmu Sen2Cor. Celkové zpracovani irovné 2A je rozdéleno na dvé ¢asti. Cilem
klasifikace scén (SC) je vytvofit mapu klasifikace pixela (oblaky, stiny oblaki, vegetace, pudy,
pousté, voda, snih atd.). Néasleduje atmosférickd korekce (S2AC), kterd si klade za cil
transformovat odrazivost TOA na odrazivost BOA. Algoritmy urovné 2A byly vyvinuty
spole¢nosti DLR / Telespazio.

Porovnani vlastnosti obou typii dat Sentinel-2 L2A a Landsat 8 SR je mozné vidét
v Tabulce 1. Datova sada Landsat je atmosféricky korigovand povrchova odrazivost senzor
Landsat 8 OLI / TIRS. Tyto snimky obsahuji 5 viditelnych a blizkych infracervenych pasem
(VNIR), 2 kratkovlnné infradervend pasma (SWIR) a dvé termdlni infracervend pasma (TIR).
Prostorové rozliSeni téchto snimkl je 30 m, respektive 100 m u termalnich pasem a 15 m
u panchromatického pdsma. V této datové sad¢é lze nalézt snimky od dubna 2013 az po
soucasnost (kvéten 2021). Dataset Sentinel-2 MSI Level-2A poskytuje snimky zemského
povrchu v urovni L2A od biezna 2017 a mladsi. Celosvétového pokryti vSak bylo dosazeno az
u snimka od prosince 2018 (COPERNICUS 2019). Datova sada se sklada z 13 spektralnich
pasem s rozliSenim od 10 m do 60 m.

Tab. 1: Porovnani Sentinel-2 L2A a Landsat 8 SR Collection 2 Tier 1

Atmospheric/
Blue Green Red NIR2 NIR3 NIR4 NIR1 NIR5 Water Cirrus Panchromatic SWIR1 SWIR2 Datum

Radi ické Temporalni Spekirilni Coastal/
rozliseni rozlideni pasmo  Aerosol

Mise

Vapour
Stredni
Vinovd 4430 4820 5614 6546 - - 7% - 13734 13734 16089 22007
12bit (16bit deélla (nm) 11. énora
Jr e . Sitka pasma _
Landsat 8 preskalovano) 16 dni (am) 16 60 57 37 - - - 28 - - 20 172 85 187 2013
GeoTIFF ) (aktivni)
Prostorové
rozlifeni 30 30 30 30 - - - 30 - - 30 15 30 30
(m)
Stfedni
vinovd 4439 4966 560 6645 7039 7402 7825 8351 8648 945 13735 - 16137 22024
délka (nm) 23. dervna
Sentinel-2A Sifkapisma ), 98 45 38 19 18 28 145 33 26 75 - 143 242 2015
(m) (aktivni)
Prostorové
rozlifeni 60 10 10 10 20 20 20 10 20 60 60 - 20 20
12bit JPEG (m)

_— 10 dni
2000 Stfedni

vinova 4423 492,1 559 665 703,8 739,1 779,7 833 864 943,2 1376,9 - 16104 21857
délka (nm)

c 7.bfezna
Sitka pasma

45 98 46 39 20 18 28 133 32 27 76 - 141 238 2017
(aktivni)

Sentinel-2B
(nm)

Prostorové
rozliseni 60 10 10 10 20 20 20 10 20 60 60 - 20 20

(m)

zdroj: NASA (2021b), ESA (2021) a Lastovicka a kol. 2020 / vlastni zpracovani

18



Filip Zadrazil: Klasifikace land cover
change v Etiopii pomoci dat Landsat a Sentinel-2 Zajmove vuzemi

4 Zajmové uzemi

Zkoumany region Sidama je tizemi ve stfedojizni Etiopii (viz Obr. 5) o rozloze 6 878
km?. Od 18. gervna 2020 je zaroveh jednim ze svazovych statii Etiopie. Stalo se tak poté, co se
region na zaklad¢ referenda odtrhl od Statu jiznich nédrodii, narodnosti a lidu (SNNPR), coz je
dalsi etiopské spravni jednotka na jihozapadé zemé (Paravicini 2019). Sidama se dale d¢€li na
19 distrikta, mistn€ zvanych ,,woredas*. Hlavnim a nejveétsim méstem regionu je Awasa s 320
tisici obyvateli, které je prozatim hlavnim méstem i pro SNNPR.

Sidama se rozklada kolem Sestého stupné severni zemeépisné Siiky a mezi 38. a 39.
polednikem vychodni délky. Na z4pad¢ a jihozapad¢ sousedi s regionem SNNPR, ale vétSina
jeji hranice sousedi s nejrozlehlejSim svazovym statem — Oromii. Mezi vyznamné
fyzickogeografické prvky patii jezera Awasa na severu a Abaya na jihu. Mezi nejvétsi feky
patii Bilate a Genale. Velka vychodoafricka piikopova propadlina fakticky rozklada tzemi
Sidamy na dvé casti — zapadni niZiny a vychodni vyso€iny. Charakteristika téchto oblasti se
tedy znacné odliSuje. Na jedné strané tu nalezneme oblast horskych vrchovin, které pokryva;ji
zhruba 16 % celkové plochy zemé a maji nadmoiskou vysku mezi 2 500 m
a 3 500 m. Tato ¢ast zem¢ ma nejvyssi mnozstvi srazek v rozmezi od 1 600 mm do 2 000 mm
a primérnou ro¢ni teplotu mezi 15 a 20 °C. Nachazi se zde vSak rovnéz horké klimatické
pasmo, které pokryva 30% celkové plochy. Jeho nadmoiskéd vySka se pohybuje od 500 do
1 500 m. Zde lze naméfit primérné rocni srazky kolem 600 mm a primeérna ro¢ni teplota
osciluje mezi 20 a 25 °C (SDC 2000).

Dle oralni historie saha pocatek Sidami, jakozto obyvatel oblasti Sidama, do prvniho
stoleti naseho letopoctu, kdy v Africe probihala migrace narodl ze Severni a Vychodni Afriky
smérem na jih. Skupiny Sidamt se postupné rozptylily na uzemi od soucasné Sidamy po feku
Dawa na etiopsko-keiiské hranici, aby se poté v prib&hu déjin postupné navratili zpét na
puvodni tzemi Sidamy, které se zachovalo dodnes (Kumo 2013). Sidamsky lid zde zfidil
nezavisly narodni stat, ktery toto uUrodné uzemi po staleti obhospodatovaval a stabilné
poskytoval svym piislusnikiim dobrou zivotni tiroveil. Zlom nastal v roce 1891, kdy byl tento
stat ptfipojen kralem Minelikem II. k dne$ni Etiopii. Touto anexi tak zanikly i specifické
politické a socioekonomické systémy, které zde do té doby fungovaly (Kumo 2013).

Dalsim vyznamnym milnikem historie Sidamy je jiZ zmifiované referendum o vytvofeni
vlastniho svazového statu. Tomu predchézel tlak ze strany sidamského lidu na etiopskou vladu,
ktery na zakladé jistych sociokulturnich, jazykovych a ekonomickych diivodi Zzadal odtrzeni
od SNNPR. Etiopska vlada Sidamtim v srpnu 2019 vyhovéla a ti tak diky 98,5 % hlast rozhodli
v listopadu téhoz roku o své samostatnosti (Paravicini 2019).

Sidama je s hustotou osidleni ptes 533 obyv./km? jednou z nejhustéji osidlenych oblasti
v Etiopii. Celkova mira plodnosti zde v roce 2018 dosahovala hodnoty 2,9 déti na jednu Zenu.
Hrubé mira porodnosti byla 22,8 %o a hruba mira umrtnosti 5,2%o (Areru a kol. 2020). Tyto
hodnoty jsou oproti etiopskému pruméru nizsi, nebot’ Sidama patii mezi vyspélejsi regiony.
Obyvatele regionu tvoii z 93 % Sidamove, 2,5 % Oromové a 1,9 % Amharové. Zbylych 2,6 %
tvoii men$i etnika. Hlavnim jazykem oblasti je sidamstina, kterou hovoii jako svym prvnim
jazykem 94,2 % obyvatel. Dal§imi jazyky jsou pak amharS$tina a oromstina. Zatimco amharstina
jako etiopsky ufedni jazyk patfi mezi semitské jazyky, sidamstina a oromstina spadaji do
kusitské jazykové vétve, ktera je typicka pievazné pro vychodni Afriku (CSA 2010).

Ekonomika v Sidamé je zaloZena na samozasobitelském zeméd¢lstvi provadéném
pomoci zastaralych vyrobnich technik. VéEtSinu obyvatelstva tedy tvoifi farmaii péstujici
plodiny. Bohatsi z nich zaroven chovaji i dobytek. Typickou plodinou tohoto regionu je kava,
ktera je také hlavnim vyvoznim artiklem. Export této komodity vSak neni provadén piilis
efektivné, a tudiz jsou jakékoli neptiznivé faktory spojené s péstovanim kavy pro mistni
farmare st¢zejni. At uz se jedna o kolisajici cenu kavy ve svété nebo napiiklad Spatné ptirodni
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podminky v pribéhu roku. I z toho diivodu se Sidamé, potazmo celé¢ Etiopii, nevyhyba
hladomor, ktery vSak v Sidam¢ nema zasadni vliv na fungovani ekonomiky ¢i spole¢enského
zivota (Kumo 2013). Pfesto se v oblasti rozsitilo péstovani dalSich plodin, které jsou odolné,
nenaro¢né na péstovani a pomahaji hladomoru predchazet. Netypictéjsi z nich je bananovnik
habessky, jinak také zvany faleSny bananovnik. Tato rostlina mtze slouzit jako 1é¢ivo ¢i obZiva
pro lid a zvirata, ale diky svym stonkim a listim také jako materidl pfi vyrobé napt. rohozi
a provazi. Mezi dalsi péstované plodiny patii napiiklad kukutice a pSenice (Karsa, Darebo
2020).

Obr. 5: Poloha Sidamy v ramci Etiopie

* hlavni mésto statu
© hlavni mésto regionu

N hlavni silnice

N statni hranice

I czemi regionu Sidama
- uzemi ostatnich regiond

/N vodni tok
& vodni plocha

Harar (D22 E)

500 km

zdroj: Geofabrik (2021) a Open Africa (2020) / vlastni zpracovani
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5 Metodika

5.1 Pouzita data

Pro trénovaci data bylo vybrano 318 bodi pofizenych béhem in-situ méfeni provedeného
Bc. Danielou Valchafovou v ramci védecké expedice s kolegy z Ceské geologické sluzby
zaméfené na mapovani Etiopie v listopadu 2020. Data byla pofizena pomoci zafizeni Samsung
Galaxy tab Active 2 se zabudovanym GPS pfijima¢em a nainstalovanou aplikaci ArcGIS
Collector. K validaci in-situ méfeni v €ase byl vyuzit voln¢ dostupny software Google Earth
Pro (GEP), ktery disponuje snimky Airbus / CNES a snimky od Maxar Technologies s velmi
vysokym rozliSenim. Ty jsou v GEP pro celé tizemi Sidamy k zobrazeni pravidelné jiz od roku
2014, coz bylo hlavnim kritériem pro to, Ze byl pro pozorovani zmény land cover zvolen asovy
horizont Sesti let. Diky t€émto archivnim snimkiim bylo mozné detekovat krajinny pokryv
a pripadné zmény v Case, které byly zaznamenavany do tabulky MS Excel a nasledné propojeny
s vrstvou valida¢nich bodu v softwaru ArcMap.

K samotné¢ klasifikaci byla vyuzita data Landsat 8 Collection 1 Surface Reflectance Tier
1, ktera poskytuje NASA v kooperaci s USGS a téz data od ESA z mise Copernicus, konkrétné
Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-2A. UZity byly snimky Sentinel-2A i -2B.

Jako validac¢ni data poslouzilo 750 bodti ndhodné vygenerovanych metodou Stratified
Sampling. Validace byla provedena v softwaru ArcGIS na zéklad¢ dat Airbus / CNES a dat od
Maxar Technologies dostupnych v aplikaci GEP, a to ze snimku z let 2014 a 2020.

5.2 Metody

5.2.1 Porovnani prostorového, spektralniho a temporalniho rozliSeni

Kompozity dat Sentinel-2 a Landsat 8 byly vyexportovany a na zdkladé¢ vhodné
vybraného vyfezu bylo provedeno srovndni obou datovych sad. Zaroveni byly stazeny
a vyexportovany dva vybrané snimky Sentinel-2 (doplnit ID scény / datum) a Landsat 8 (doplnit
ID scény / datum) s oblac¢nosti pro mozné porovnani vykresleni oblak a dalSich nezadoucich
prvkda.

Ziskand in-situ data byla validovana mezi roky 2014 a 2020. Snahou bylo vyhledat
invariantni, tedy neménna mista v krajinném pokryvu. V pfipadé, Ze se body nachédzely na
okrajich jednotlivych tfid, musely byt z datasetu odstranény. Zaroven bylo provedeno rucni
premisténi nékterych bodl do sttedu land cover uzemi pro nasledné ziskéani vétsiho poctu pixeli
pro vstupni data. Toho bylo docileno uzitim bufferu. U dat Sentinel-2 byl vyuzit 40m buffer
v okoli bodii. Naopak u dat Landsat bylo vyuzito pouze 30m bufferu vlivem prostorového
rozliSeni mise Landsat. Nasledné¢ byly u jednotlivych bodii naméfeny jejich spektralni
charakteristiky, které byly vyneseny do grafu (a porovnany moznosti dat Sentinel-2 a Landsat
8). Nasledn¢ byly nalezeny odlehlé hodnoty trénovacich dat a finalni vrstva vybranych bodua
byla pouzita jako trénovaci data pro klasifikace. Vzhledem k odliSnym hodnotam spektralnich
charakteristik pro riizné roky a typy dat se vlivem odstranéni nevhodnych boda struktura
trénovacich mnozin 1isi (viz Tab. 2).
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Tab. 2: Pocet trénovacich boda v jednotlivych datovych sadach

Datova sada (rok) | Pocet trénovacich boda

Sentinel-2 (2020) 304
Landsat 8 (2014) 296
Landsat 8 (2020) 306

zdroj: vlastni zpracovani

Z hlediska temporalniho rozliSeni bylo provedeno pomoci Open Access Hub od ESA
(Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-2A) a Earth Explorer od USGS (Landsat 8
Collection 2 Surface Reflectance Tier 1) porovnani dostupnych snimkd pro Gzemi mésta
Irgalem, které se nachazi ve stfedu zdjmového uzemi. U dat Sentinel-2 bylo provedeno
porovnani i z hlediska dostupnosti z riiznych druzic Sentinel-2A a Sentinel-2B. Pro data
Sentinel-2 se jedna o tily T37NDH. U dat Landsat-8 se jedna o scény s Path 168 a 169 a Row
155.

5.2.2 Klasifikace

Pro klasifikace byla vyuzita pdsma B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, BSA, B11 a B12 u dat
Sentinel-2 a pasma B2, B3, B4, B5, B6 a B7 u dat Landsat 8. Prvotni vysledek klasifikace
ukazal, Ze pouhé pouziti pasem nebude pro uspokojivy vysledek klasifikace stacit. Po vzoru
ostatnich védeckych vyzkumu z oblasti analyzy land cover tak bylo zapotfebi implementovat
do kodu v GEE vybrané vegetacni indexy, které by pomohly zpiesnit vysledek klasifikace.

Nejveétsim problémem se zdal byt nadhodnoceny vyskyt zastavby na ukor tfidy plodin.
Snaha vyfesit tento problém vedla k ¢asto pouzivanym indexim NDVI (=Normalized
Difference Vegetation Index) a SAVI (=Soil-adjusted Vegetation Index), které pro sviij vyzkum
efektivné pouzili Silva a kol. (2019). Starsi z téchto dvou indexid — NDVI byl u samého
prvopocatku vzniku vegetacnich indext, ale poprvé ho popsali az Rouse a kol. (1973). Spociva
v poméru rozdilu a souctu blizkého infracerveného a Cerveného pasma. Na stejném principu
funguje i SAVI, ktery ma vSak ve vzorci navic parametr, jenz je nastavitelny uzivatelem a zavisi
na hustoté vegetace ve sledovaném tizemi (Huete 1988). Nejcastéji se pouziva hodnota 0.5,
kterd znaci stfedné hustou vegetaci a vyuziti se ji dostalo 1 v této praci. Tato diference mezi
indexy v praxi zpusobuje, ze u snimani husté vegetace dochazi k saturaci diive u NDVI, a tak
je SAVI uzite¢ny praveé zejména v oblastech s velmi hustou vegetaci (Sykas 2020).

Ani pridani téchto dvou indext vSak nevedlo k rapidnimu zlepseni vysledku klasifikace.
Nové vzniklym uskalim bylo nedostatecné dobré rozliSeni zastavby a holé piidy. Ettehadi a kol.
(2019) se vsak ve své praci zabyvali pfimo touto problematikou a nabidli n¢kolik alternativ, jak
tento neSvar vyfeSit. Zcela jasn¢ nejefektivnéjsi se zdalo pouziti NDTI (=Normalized
Difference Tillage Index). Tento index, ktery sestavili van Deventer a kol. (1997), dosahoval
ze vSech deviti zkoumanych indexli s ptehledem nejvétsi schopnost zvySovat kontrast mezi
holou plidou a zastavbou. Jedinym problémem tohoto indexu je snizovani kontrastu mezi holou
ptidou a vodnimi utvary. Tento problém byl vSak odstranén pfidanim dalSiho indexu s nazvem
BSI (=Bare Soil Index). Roy, Miyatake, Rikimaru (1997) vytvoftili tento normalizovany index
vyuZivajici pasem Red, Blue, SWIRI a NIR k odliSeni holé, suché plidy od ostatnich, vodou
nasycenych povrchti. Kombinované pouziti vyse zminénych indext nakonec skutecné zajistilo
lepsi vysledek klasifikace, a to pfedevsim u dat Sentinel-2. Celkovy piehled vzorct pouzitych
indext je k vidéni zde:

(NIR) — (RED)

NDVI=NIR) + (RED)
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savi = — NIR) —RED) ¢
_(NIR)+(RED)+O,5( +05)

(SWIR 1) — (SWIR 2)

NDTI =
(SWIR 1) + (SWIR 2)

_ (SWIR 1 + RED) — (NIR + BLUE)

BSI =
(SWIR 1 + RED) + (NIR + BLUE)

Nasledné byl vytvoien kompozit ze vSech dostupnych snimk v obdobi od 1. 1. 2020 do
31. 3. 2020 pro data Sentinel-2 a Landsat 8. A dale pak pro obdobi 1. 1. 2014 az 31. 3. 2014
pouze pro data Landsat 8 ke studiu zmén land cover.

Pro klasifikaci bylo vyuzito dvou vybranych klasifikator, u nichz bylo otestovano
nastaveni. Na zakladé¢ inspirace ze studii Shetty (2019) a ManojKumar, Sugumaran, Zerr (2002)
byly vybrany klasifikatory Random Forest a CART. RF byl zvolen jako jeden z klasifikatora,
ktery je u védeckych pracovnikii velmi oblibeny a vyuzivany, nebot’ dosahuje tradi¢né dobrych
vysledkl a jako protipdl byl zvolen méné vyuzivany CART, ktery vSak mnohdy dosahuje
podobnych vysledki jako osvédéené klasifikatory. Jak jiz bylo zminéno v teoretické ¢asti, jeho
nejvetsi nevyhodou je velka citlivost na nizky pocet trénovacich dat (ManojKumar, Sugumaran,
Zerr 2002).

StéZejnim bodem klasifikace byl vhodny vybér nastaveni parametrti. Jako nejvhodné;si
pro klasifikator RF se ukéazalo byt nastaveni: pocet stromi — 250, resp. 900 a pocet proménnych
na rozdéleni — 3. U klasifikatoru CART se jednalo o hodnoty: maximalni pocet leaf nodes — 45,
resp. 150 a minimalni leaf population 1, resp. 10.

Nésledné byly provedeny post-klasifikaéni Gpravy. Byla provedena majoritni filtrace
vyslednych klasifikaci. U dat Sentinel-2 byly odstranény objekty mensi 26 pixelt a obdobné
pak i u Landsat 8, kde byly objekty mensi 4 pixelll odstranény (tj. 1-3 solitérni pixely)
a rozpustény do okoli. MMU bylo pro tiSténé a digitalni mapy v méfitku 1 : 100 000 stanoveno
na 0,25 ha u Sentinel-2 a 0,26 ha u Landsat 8. Nasledné bylo provedeno hodnoceni pfesnosti,
vyuzit byl 1 Kappa index.

5.2.3 Klasifikacni legenda

V ramci klasifikace bylo zvoleno celkem 7 typl krajinného pokryvu (zastavba, plodiny,
louka/pastvina, les, kioviny, hold ptida a vodni plocha). Tyto typy vychézeji z oznaceni tiid
Bc. Danielou Valchatovou, ktera sbirala podkladovéd data piimo v terénu a definovala jich
dokonce osm. Pro ucely klasifikace vSak byla tfida mokfad/bazina odstranéna, a to ze dvou
hlavnich diavodi. Tim prvnim je vysoka proménlivost této tfidy nejen v pribéhu roku, ale
1 behem samotnych mésict, a bylo by tak obtizné ji spravné vyklasifikovat. Dal§im padnym
davodem pro neklasifikovani bazin je zvolené sledované obdobi (leden az kvéten). V této Casti
roku panuji v Etiopii obdobi sucha, a tak je naprostd vétSina bazin a mokiadl vysuSend a méni
se nejCastéji na louky a pastviny, v nékterych piipadech i na zemédélskou plochu. Baziny, které
se zachovaji pak dosahuji jiz jen velmi malych rozmért. Vytvofeni samostatné tiidy by tedy
v tomhle ptipad¢ nemélo velky vyznam. Zbyl¢ tiidy byly vybrany z toho diivodu, ze zabiraji na
uzemi Sidamy vyznamnou ¢ast izemi a neni ptipustné, aby byly jakkoli vynechany.
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Ttida zastavby zahrnuje veskeré oblasti, které clov€k pretvofil pomoci riiznych
stavebnich prvki. Nej¢astéji se jedna o budovy (od hlinénych domkt na periferii az po velké
haly ve méstech), ale fadi se sem také asfaltové cesty ¢i dlazdéna prostranstvi. Ttida plodin je
uzemi, na némz ¢lovek provozuje rostlinné hospodarstvi. Vyjma orné pidy, strukturou podobné
té napt. ve stiedni Evropé, jsou do této kategorie pfifazeny i plochy, kde je skladba rostlin, ketii
a stromu velmi heterogenni, ale Clovék tyto plodiny pravidelné¢ obhospodatuje. K nejbéznéji
péstovanym rostlinam z této kategorie patii obilniny, kukutice, kavovnik, faleSny bananovnik,
chat, cukrova titina ¢1 avokadovnik. Jako louka/pastvina je minéno uzemi, které se vyuziva bud’
pro pastvu hospodaiskych zvifat nebo slouzi jen jako volné prostranstvi protkané napf.
p&sinami. Radi se sem viak i ¢asteéné zatopené louky (mokiady) na biezich fek. Lesem se
v pfipad€ této studie rozumi oblast, kterd je souvisle zarostld stromy o vySce alespon
3 m, hustota korun musi dosahovat alespon 50 %. NejCastéji se jedna o borovice ¢i eukalypty.
Kfoviny jsou tfidou, ktera zahrnuje kefe o vySce maximalné 3 m, ale zpravidla se jedna o husté,
zakrslé kete o vySce kolem 1 m. Ttida hola ptida zahrnuje veskeré oblasti s odhalenym pidnim
vzorkem, ktery neni porostly Zadnou travinou ani plodinou. Jeji struktura byva nej€astéji hlinita
az Stérkovitd a zvelké vétSiny byva degradovana cCili nevyuzitelnd pro pastevectvi ani
zemédelstvi. Posledni rozliSovanou tfidou jsou vodni plochy. Sem vyjma jezer patii i vodni
toky a nadrze.

5.2.4 Zmény land cover

Pro vyhodnoceni zmén land cover byl vyuzit software ArcGIS. Konkrétné byly vyuzity
funkce Raster Calculator a Reclassify pro vypocet rastru zménénych a nezménénych ploch.
Oblaka byla z obou klasifikaci pred vypoctem zménénych a nezménénych ploch odmaskovana.
Nasledné byly po prevedeni rastru na polygon funkci Raster to Polygon kvantifikovany
zménéné a nezmeéneéné plochy. Dale jsme provedli vytvofeni mapy land cover, kde nedoslo ke
zménam.

5.3 Softwary

Pro praci bylo vyuzito cloud based prosttedi GEE. Skripty (viz Pfilohy 1-5) byly
vytvofeny pomoci programovaciho jazyku JavaScript. Vysledné klasifikace/kompozity/snimky
byly vyexportovany do GeoTIFF v WGS 84 / UTM zone 37N (EPSG 32637) a nasledné
zpracovany do map v softwaru ArcGIS. Findlni webova mapova aplikace, ve které jsou mapy
prezentovany v digitalni podob¢ byla vytvorena v ESRI Web App Builder, coz ptedstavuje
prostfedi pro tvorbu webovych mapovych aplikaci v ArcGIS Online rozhrani.

24



Filip Zadrazil: Klasifikace land cover
change v Etiopii pomoci dat Landsat a Sentinel-2 Vysledky

6 Vysledky

6.1 Porovnani prostorového, spektralniho a temporalniho rozliseni

Na Grafech 1-3 jsou vidét spektralni charakteristiky jednotlivych pasem vcetné hodnot
vegetacnich indexi, a to jiz po odmazani odlehlych bodu. Je tfeba brat v potaz, ze oznaceni
pasem je pro data Landsat 8 a Sentinel-2 odlisné. Rozdil mezi Landsat 8 2014 a 2020 je jen
malo znatelny, a to navic jen v nékterych indexech (napi. BSI a SAVI).

Graf 1: Spektralni charakteristiky in-situ meteni pro Sentinel-2 v roce 2020
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Graf 2: Spektralni charakteristiky in-situ méteni pro Landsat 8 v roce 2020
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Graf 3: Spektralni charakteristiky in-situ mefeni pro Landsat 8 v roce 2014
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Obr. 6 znazornuje ukazku a porovnani dvou kompoziti. Prvni z nich je pofizen z dat
Sentinel-2 a druhy z dat Landsat 8. Na snimcich je patrné nizsi prostorové rozliSeni u dat
Landsat, které je 30 m. Naopak Sentinel-2 disponuje prostorovym rozliSenim 10 m pro pasma
pofizena ve viditelné Casti spektra. Data Sentinel-2 tak umoznuji rozlisit drobnéjsi struktury,
coz je idedlni pii pozorovani mensich objektii, jako jsou naptiklad mensi budovy, cesty, feky
atp. Obr. 7 pak porovnava dva vybrané oblacné snimky. Na snimcich Sentinel-2 je mozné 1épe
rozlisit cirova oblaka, coz je dilezité pro tvorbu bezobla¢nych kompozita.

Obr. 6: Porovnani prostorového rozliseni dvou kompoziti Landsat 8 a Sentinel-2

zdroj: vlastni zpracovani
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Pro lepsi porovnani snimki je ve vSech ¢tyfech zobrazeno totozné jihosidamské tizemi
o rozmérech 900x900 m. Snimky z Obr. 6 jsou oba pofizeny 19. 1. 2020. Oblaény snimek
Landsat 8 z Obr. 7 je pak pofizen 22. 2. 2021 a snimek napravo z 23. 2. 2020.

Obr. 7: Porovnani prostorového rozliseni dvou oblacnych snimki Landsat 8 a Sentinel-2

(zdroj: vlastni zpracovani)

V Tabulce 3 mizeme vidét mnozstvi dostupnych snimkt pro stfedosidamskou obec
Irgalem dle riznych typt druzic. Data Sentinel-2 L2A jsou k dispozici pro tuto oblast od
30. 12. 2018. Naopak data Landsat 8 jsou k dispozici jiz od 2. 4. 2013. Celkové bylo k dispozici
186 snimkii Landsat 8§ a 187 snimkil Sentinel-2 (do 18. 7. 2021). Mlzeme zaznamenat
srovnatelné mnozstvi snimkii pro druzici Sentinel-2A a Sentinel-2B. Od pocatku dat L.2A je
mnozstvi dat z obou druzic Sentinel-2 vice neZ trojnasobny. V roce 2020 bylo k dispozici
celkem 71 snimkd Sentinel-2 a pouze 22 snimkl z mise Landsat 8. K dispozici tedy bylo
pfiblizné tfikrat vice dostupnych snimkii Sentinel-2 neZ snimkli Landsat 8. To miiZze byt
z hlediska vybéru dat pro tvorbu bezoblaéné mozaiky nebo kompozitu rozhodujici faktor.

Tab. 3: Porovnani temporalniho rozliSeni dat Landsat 8 a Sentinel-2

zdroj: vlastni zpracovani; data vztazena ke dni 18.7.2021
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Graf 4: Porovnani temporalniho rozliSeni dat Landsat 8 a Sentinel-2

n

Sentinel-2A Sentinel-2B Sentinel-2 Landsat 8

200
180
160

—
N
(=}

120
mod 11.2.2013 do 18.7.2021

m0d 30.12.2018 do 18.7.2021
mrok 2020

100

pocet dostupnych snimka
[\ B (o) [ee]
(e (e (e} (e

[e]

zdroj: vlastni zpracovani

6.2 Klasifikace v roce 2020 a 2014

Vramci tvorby Kklasifikaci bylo detailné¢ otestovano nastaveni klasifikatori RF
a CART. V Tabulce 4 jsou vidét vybrana nastaveni RF pro oba typy dat a vliv tohoto nastaveni
na celkovou pfesnost klasifikace a kappa index. Jako nejvhodné;jsi se pro data Landsat 8 ukazalo
nastaveni ntree s hodnotou 900 (2014) a 250 (2020). U dat Sentinel-2 vychazela klasifikace
nejlépe taktéZ pro hodnotu 250 ntree. Obdobé bylo otestovano 1 nastaveni metody CART, kde
se jako nejvhodnéjsi jevilo nastaveni maximalni pocet leaf nodes 45 a minimalni leaf population
5 pro Landsat 8 (2020) a naopak pro Sentinel-2 maximdalni pocet leaf nodes 150 a minimalni
leaf population na 5 (viz Tab. 5).

Tab. 4: Otestovana nastaveni klasifikatoru RF

50

250 900 50 250 900 50

76 76,3 76,9 80,6 80,7 80,3 85,1 85,9 85,8
0,629 | 0628 | 0638 | 0,687 0,69 0,684 | 0,757 | 0,769 0,77
Pozn.: zbylym parametriim klasifikatoru byly ponechany defaultni hodnoty
zdroj: vlastni zpracovani
Tab. 5: Otestovana nastaveni klasifikatoru CART
20 45 100 45 100 150
77,6 /0,617 79,2 /0,660|76,9/0,645|80,7 /0,680 |81,6 /0,709( 82,3/ 0,719
5 77,2 /0,627 77,7/0,644177,5/0,639|80,8/0,688(82,3/0,721| 82,6 /0,726
10 76,1/0,623 76,9/0,641|76,9/0,640|81,8/0,708 82,6 /0,724 81,9/0,712

Pozn.: vysledky jsou ve formatu [celkova pFesnost v% / kappaindex]

zdroj: vlastni zpracovani
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Obr. 8: Klasifikace uzemi Sidama pomoci RF a dat Sentinel-2 v roce 2020 (a), RF a dat Landsat 8
v roce 2020 (b), CART a dat Sentinel-2 v roce 2020 (c), CART a dat Landsat 8 v roce 2020 (d), RF
a dat Landsat 8 v roce 2014 (e), ESRI World Imagery (f)

i ok v

zdroj: ESRI (2021)/ vlastni zpracovani
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Na Obrazku 8 je vidét porovnani vysledkl riznych klasifikaénich metod a dat v roce
2020 na ptikladu oblasti jihovychodniho okraje mésta Awasa. Tyto vyfezy vhodné ilustruji
prostorové rozliSeni dat Sentinel-2 a Landsat 8 a jejich vliv na vysledek klasifikace, Ze snimku
je vidét, ze izké jednoproudé silnice, jaké najdeme v Etiopii, se na datech Landsat 8 nezobrazi.
Finalni mapové vystupy pro celé tzemi regionu Sidama byly vytvofeny v méfitku 1 : 100 000
a jsou dostupné jako ptilohy této bakalaiské prace (Ptiloha 5-10).

V Tabulkach 6-10 miZzeme vidét chybové matice pro jednotlivé typy klasifikaci a typy
dat. Nejvyssi celkova ptesnost klasifikace byla dosazena u kombinace dat Sentinel-2 (pro rok
klasifikace dat Landsat 8 (pro rok 2014), rovnéz s klasifikatorem RF — 76,94 %.

Chybové matice jsou obecné velmi cenné prvky pro detailni zhodnoceni provedené
klasifikace. Jiz pfi zevrubném zkoumani vyslednych klasifikacnich map je zfejmé, Ze velmi
problematickou tfidou u provedenych klasifikaci je zastavba. Vyjma Tabulky 6 klesala jeji
uzivatelska 1 zpracovatelska presnost az ke 40 %. Dalsi tfidou, jejiz pfesnosti se pohybovaly
kolem 50 % je spektralné obtizné zataditelna tiida kfovin, u niz dochazelo nejc¢astéji k zameéné
se tfidou plodin. Ostatni tfidy az na vyjimky (hold pida u RF Landsat 8 2014 a louka/pastvina
u CART Landsat 8 2020) stabiln€¢ vykazovaly hodnoty uZivatelské i zpracovatelské ptesnosti
ptes 70 %, coZ lze povaZovat za uspokojivou bilanci.

Tab. 6: Chybova matice s vysledky klasifikace RF s daty Sentinel-2 v roce 2020

Trida Zastavba | Plodiny p:c;l:l\:?n/a Les Kroviny gg;é; ;/IZSPT; Celkem U;?;a;e;ss':é
Z&stavba 8 1 0 0 0 1 0 10 80,00%
Plodiny 0 391 6 19 8 1 0 425 92,00%
Louka/pastvina 0 18 85 1 1 5 0 110 77,27%
Les 0 16 1 69 3 0 0 89 77,53%
KFoviny 0 18 0 1 25 0 0 44 56,82%
Hol4 pada 0 1 3 0 0 50 0 54 92,59%
Vodni plocha 0 1 0 0 0 0 13 14 92,86%
Celkem 8 446 95 90 37 57 13 746
Zpracovatelska 100,00% | 87,67% | 89,47%| 76,67% | 67,57%| 87,72% | 100,00%
pFesnost
Celkova presnost 85,94%
Kappa index 0,769

zdroj: vlastni zpracovani

Za zminku vsak stoji 1 tfidy, jimZ se naopak v klasifikaci vedlo nadmiru zdafile. Skvélych
vysledki dosahovala tfida hold ptida. Ve dvou ptipadech se této tiidé dokonce podatilo
ptekonat hranici 90 % u zpracovatelské piesnosti. Pfesnych vysledki se podafilo dosdhnout
1 v pripad¢ vodnich ploch, které i na ptilozenych mapovych dilech ptisobi dojmem spravného
urcenti.

Ve vSech chybovych maticich je zaroven zjevny pozitivni vliv pouZiti vegetacnich
indext, a to zejména v piipad€ vztahu zastavba —hola pida, nebot’ vysledné hodnoty naznacuji,
ze se vzajemnou zdmenu podatilo efektivné redukovat. Piijatelnych pfesnosti dosahovala i tiida
plodin, u niz bylo velké riziko zdmény piedev§im s tfidami louka/pastvina, les a kfoviny.
Hodnoty zpracovatelské piesnosti kolem 85 % vSak dokazuji, Ze zaména nebyla nikterak
markantni.
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Vysledky

Pozornost budi porovnani klasifikaci s daty Sentinel-2 a s daty Landsat 8. Pfi pouziti
stejnych klasifikatorti bylo dosazeno vétsi celkové presnosti s daty Sentinel-2, a to v obou
piipadech o alespont 3 %. Stejné tak lze pozorovat porovnani obou klasifikatori pfi pouZiti
stejné datové sady. I zde je situace jednoznacna.

Tab. 7: Chybova matice s vysledky klasifikace CART s daty Sentinel-2 v roce 2020

Trida Zastavba | Plodiny p:c;l:l\j?n/a Les Kroviny ;lf?clji F\’llgcci:; Celkem UZ?;T:;Z?
Zastavba 7 1 0 0 1 1 0 10 70.00%
Plodiny 2 370 11 26 13 3 0 425 87,06%
Louka/pastvina 0 17 83 1 3 6 0 110 75,45%
Les 0 14 1 69 5 0 0 89 77,53%
Kroviny 1 16 2 0 25 0 0 44 56,82%
Hola pada 3 0 2 0 0 49 0 54 90,74%
Vodni plocha 0 1 0 0 0 0 13 14 92,86%
Celkem 13 419 99 96 47 59 13 746
’Z)?:r:g‘;:tehké 53,85% | 88,31%| 83,84% | 71,88%| 53,19% | 83,05%| 100,00%

Celkova presnost 82,44%
Kappa index 0,722
zdroj: vlastni zpracovani
Tab. 8: Chybova matice s vysledky klasifikace RF s daty Landsat 8 v roce 2014

Trida Zastavba | Plodiny p:Zl:\I:ia‘n/ a Les Kroviny :;(Iia; F\JIIESE; Celkem U;;\;asle;ité
Zastavba 5 2 0 0 1 1 0 9 55,56%
Plodiny 1 349 23 32 18 2 0 425 82,12%
Louka/pastvina 2 27 86 0 2 1 1 119 72,27%
Les 0 4 2 64 7 0 0 77 83,12%
Kroviny 0 20 2 1 23 0 0 46 50,00%
Hola pada 3 11 8 0 0 34 0 56 60,71%
Vodni plocha 0 0 0 0 1 0 13 14 92,86%
Celkem 11 413 121 97 52 38 14 746
i?;:ﬁz‘s’:te'sm 45,45% | 84,50% | 71,07% | 6598%| 44,23% | 89,47% | 92,86%

Celkova presnost 76,94%
Kappa index 0,638
zdroj: vlastni zpracovani
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Tab. 9: Chybova matice s vysledky klasifikace RF s daty Landsat 8 v roce 2020

Trida Zastavba | Plodiny pl'g:l\:?n/ a Les Kroviny ;‘;;i :IES: ; Celkem U:ir\:;;ecl’zlié
Zastavba 5 4 0 0 0 1 0 10 50,00%
Plodiny 2 369 21 25 6 2 0 425 86,82%
Louka/pastvina 0 24 81 0 1 3 1 110 73,64%
Les 0 12 0 70 7 0 0 89 78,65%
Kroviny 0 20 1 2 21 0 0 44 47,73%
Hold plda 2 5 4 0 0 43 0 54 79,63%
Vodni plocha 0 1 0 0 0 0 13 14 92,86%
Celkem 9 435 107 97 35 49 14 746
i’;:;g::telsm 55,56% | 84,83% | 72,16% | 72,16% | 60,00% | 87,76% | 92,86%

Celkova presnost 80,70%
Kappa index 0,690

zdroj: vlastni zpracovani

Tab. 10: Chybova matice s vysledky klasifikace CART s daty Landsat 8 v roce 2020

Trida Zastavba | Plodiny pl-azl’:l\;?n/a Les Kroviny :g(lja; ;;/Iz::j:; Celkem Uzif\;it:;té
Zastavba 4 5 0 0 0 1 0 10 40.00%
Plodiny 1 372 30 18 2 2 0 425 87,53%
Louka/pastvina 0 32 74 0 1 3 0 110 67,27%
Les 0 12 0 73 4 0 0 89 82,02%
Kroviny 0 22 1 3 18 0 0 44 40,91%
Hold plda 2 9 4 0 0 39 0 54 72,22%
Vodni plocha 0 0 1 2 0 0 11 14 78,57%
Celkem 7 452 110 96 25 45 11 746
i?;:ﬁg::telsm 57.14% | 82,30% | 67,27%| 76,04%| 72,00%| 86,67% | 100,00%

Celkova presnost 79,22%
Kappa index 0,660

zdroj: vlastni zpracovani

6.3 Zmeény land cover mezi roky 2020 a 2014 z dat Landsat 8

Obrazek 9 je vytfez o velikosti 9x9 km, ktery zamétuje uzemi jihozapadné od hlavniho mésta
Sidamy — Awasy. Jeho hlavnim cilem je ukazat zpisob, jakym byla zmapovana stabilita
jednotlivych plosek na uzemi Sidamy. Bil4 barva zndzornuje oblasti, které proSly mezi roky
2014 a 2020 urcitou zmenou krajinného pokryvu. Podkladem je klasifikace Random Forest na
datech Landsat 8 z roku 2020. Vysledna mapa zmén pro celou oblast Sidamy vcetné legendy je
k dispozici v Ptiloze 11.
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Obr. 9: Ukazka zmén land cover na uzemi Sidama mezi roky 2014 a 2020

zdroj: vlastni zpracovani

V Tabulce 11 mlizeme vidét porovnani rozlohy jednotlivych kategorii mezi roky 2014
a 2020. Pti ¢teni grafu je vSak tieba mit na paméti presnost klasifikaci, a to zejména té z roku
2014, ktera nepfinesla pro vSechny ttidy zcela vypovidajici hodnoty. Nepfesné hodnoty se na
vysledku projevi tim spis, pokud se jedna o izemi s nepfili§ velkou rozlohou (napft. zastavba).
Na zéklad¢é pozorovani satelitnich a leteckych snimki totiz Ize s jistotou vyloucit, Ze by na
uzemi Sidamy dochazelo k ubytku zastavéné plochy. Trend je spiSe opacny.

Tab. 11: Porovnani vyvoje jednotlivych kategorii

141,56 2,06
4037,83 58,71 4328,39 62,93
1213,35 17,64 973,94 14,16
558,72 8,12 604,29 8,79
514,69 7,48 340,50 4,95
297,00 4,32 372,22 5,41
106,67 1,55 114,58 1,67
8,10 0,12 14,21 0,21
6878 100,00 6878 100,00

zdroj: vlastni zpracovani
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6.3.1 Webova mapova aplikace

Vysledné mapové produkty jsou prezentovany ve webovém mapovém rozhrani ESRI Web App
Builder. Mapa umoziuje zakladni uZivatelské operace, jako je hledani mist, vybér mapovych
podkladi, funkce méfeni vzdalenosti ¢i sdileni (véetné embed). Do rozhrani byly nahrany
vytvofené klasifikace. Je zde k dispozici 1 funkce swipe, kterd umozZiluje porovnani dvou
vysledki klasifikaci. Webova mapova aplikace je pfistupna z internetové stranky:
http://www filipzadrazil. wz.cz.
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7 Diskuse

Jednou z nejvice problematickych ¢asti prace bylo vytvoieni kompozitu snimkt. Etiopska
oblast Sidama se nachazi mezi 6. a 7. stupném severni Sitky, kde je témét kazdodenni vyskyt
oblacnosti. Pro tvorbu kompozita se jevilo jako bezoblacné obdobi mezi fijnem a prosincem ¢i
mezi lednem a kvétnem. Na zadklad¢ vlastnich méfeni bylo nakonec vybrano obdobi mezi
lednem a kvétnem, které se zdalo byt pro ucely klasifikace vhodnéjsi (bylo ziskdno nejvyssi
celkové presnosti). Vybér delsich obdobi, napt. celého roku nebo vice nez 6 mésicti zplisoboval
snizeni celkové presnosti klasifikaci, coz bylo zplisobeno vybranou metodou pro tvorbu
kompozitu, v ptipad¢ této prace pomoci medianu, ktery pocitd hodnoty ze vSech vybranych
snimkt. Spatnych vysledki z delsiho pozorovani miize byt ziskdno zejména vlivem $patnd
odmaskované oblacnosti nebo heterogenitou prostiedi v Case, napt. vlivem zmén zemédélskych
poli, kde dochazi ke sklizni dvakrat az tiikrat do roka (tedy i zménami plodin, které mohou mit
odlisné spektralni ptiznaky). Zaroven vlivem zna¢né oblacnosti a niz§iho temporalni rozliSeni
se nepodafilo pomoci dat Landsat 8 pokryt celou pozorovanou oblast. V tomto ohledu
(temporalnim rozliSeni) méla data Sentinel-2 zna¢nou pievahu, stejné jako v lepsi detekei a
odmaskovani oblak, které maji oporu ve vyssim prostorovém a spektralnim rozliSeni.

Svizelna je v Sidamé¢, potazmo v celé Etiopii a pfilehlych statech, samotna struktura
jednotlivych tfid. Vyjma vodnich ploch, jsou mezi sebou zbylé tfidy pomérné jednoduse
zaménitelné. Stézejni rozkol nastava pii rozliSeni tiidy plodin a kiovin, popft. lesa. Skladba
plodin je v Sidam¢ opravdu velmi rozmanitd, s ¢imz souvisi velka rtznorodost spektralni
odrazivosti trénovacich bodu této tfidy. I proto doslo pfi klasifikaci k né¢kolika zaménam s lesy,
kfovinami, ale 1 loukami. Lze fict, Ze tfida les je v Sidamé pomé&rné problematické a nejasna.
Lesy zde nejsou zcela bézné a rozliSeni naptiklad husté nasazenych avokadovniki ¢i falesnych
bananovnikli byva leckdy obtizné. Specifické jsou také husté zarostlé, prevazné kiovinaté
oblasti, kde se mezi klec¢i ¢asto objevuji i 0 néco malo vyssi stromy. Tato mista jsou nesnadno
rozliSitelna uz pro lidské oko pfi in-situ priazkumu, natoz pro klasifikator. Nejvice totiz kappa
index utrpél kvli tfid€ kiovin. U ni se piesnost klasifikace pohybovala pouze kolem 50 % a to
ptedevsim ve prospéch tiidy plodin.

Nizsi temporalni rozliSeni dat Landsat je zptisobeno snimanim pouze jednou druzici.
V zati 2021 vSak NASA planuje start Landsat 9 OLI2/TIRS2, ktera by méla mit kompatibilni
parametry s Landsat 8 OLI/TIRS. Snimani téchto dvou druzic by mélo sniZit temporalni
rozliSeni mise Landsat ze soucasnych 16 dni na pouhych 8 dni. NASA (2021) tak slibuje
zefektivnéni v oblasti sledovani zemského povrchu a chee 1 nadéle ptispivat k detekci a analyze
zavaznych geoklimatickych problém, jakymi jsou tani ledovcli, sucho ¢i nahlé ptirodni
katastrofy, ale naptiklad i pozorovani vlivu urbanizace, zejména ve velkych méstech. V potaz
je vSak tfeba také brat Zivotnost jednotlivych druzic.

S ohledem na vysledky klasifikaci 1ze konstatovat, Ze prostorové rozliSeni ma zna¢ny vliv
na celkovou piesnost klasifikace, obdobné zjisténi je zndmo i z prace Stych a kol. (2019).
Metoda RF v kombinaci s daty Sentinel-2 se jevi jako velmi vhodna pro klasifikace kompoziti
rozséhlejsich tizemi.

Dil¢i ¢ast prace se zaméfila na hodnoceni prostorového, spektralniho a temporalniho
rozliSeni. Bylo zjisténo, ze lepSich vysledkii dosahuji datové sady s vySSimi hodnotami
zminénych rozliSeni — konkrétné zde Sentinel-2. Diky vytvoteni buffert pro ucely klasifikace
vSak v pripadé této prace bylo prostorové rozliSeni dat pomérné potlaceno a nelze ho tak na
zéklad¢ vysledkl jednoznacné hodnotit. Zatimco vyssi temporalni rozliSeni Sentinelu-2 se
efektivné projevilo tim, ze zajistilo vytvofeni bezobla¢ného kompozitu.
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Je téméf jisté, Ze v zavéru kazdého védeckého €lanku ¢i prace objevi autor vEtsi ¢i mensi
detaily, které by byvaly vedly k lepSim vysledkiim. Nejinak je tomu 1 u této prace. Pravé tato
kapitola je vice nez vhodna ke zminéni téchto slabin a vede k zamysleni se nad nimi.

Jednou z cest, ktera potencidln¢ vede k presn¢jsi klasifikaci jsou vegetacni indexy.
Vzhledem k tomu, jak velké mnoZstvi jich jiz existuje, zcela jisté¢ by stdlo za to ud¢lat
dukladnéjsi vhled do jejich seznamu a otestovat jejich fungovani v praxi. Pravdépodobnost, ze
by se nasel, byt’ jen jeden index vedouci k piesngjsi klasifikaci, je jisté velmi vysoka. Zejména
pokud se jedna o data Sentinel-2, kterd maji vice (pfedevSim red edge) pasem, coz dava
vyzkumniklim moZznost vytvofit vét§si mnozstvi vegetacnich indexti a odlisit od sebe vice
vizudlné¢ podobnych povrchl. Pro lepsi porovnani dat Landsat 8 a Sentinel-2 vSak bylo
rozhodnuto, Ze budou pouzity pro ob¢ datové sady stejné kombinace indexti.

Dalsi faktor, ktery casto ovliviiuje celkové vysledky klasifikace muze byt pocet
trénovacich bodu. Jak je vSak zndmo z vyzkumu Li a kol. (2011) a Ramezan a kol. (2021),
zavislost celkové presnosti klasifikace na poctu trénovacich dat roste logaritmicky — od ur€itého
poctu trénovacich dat se uz piesnost klasifikace téméf vibec nezlepSuje. Konkrétné u
klasifikatort, jakymi jsou napf. Random Forest nebo GBM (Gradient-boosted Machine),
nehraje pocet trénovacich mnozin tak velkou roli, na rozdil od klasifikatorit CART ¢i Neural
Networks (ManojKumar, Sugumaran, Zerr 2002; Ramezan a kol. 2021).
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8 Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo testovani pokrocilych klasifikacnich metod, konkrétné
metody RF a CART. Porovnani probéhlo na zaklad¢ aplikace téchto vybranych metod na
kompozity voln¢ dostupnych data Sentinel-2 a Landsat 8 pro rozmanité uzemi etiopského
regionu Sidama, ve kterém probé¢hlo detailni in-situ méfeni. V rdmci porovnani téchto dvou
vybranych klasifikacnich metod se jevila metoda RF jako ptesnéjsi, konkrétn¢ pro data
Sentinel-2 bylo dosazeno 85,9 % celkové presnosti a pro data Landsat 8 pak 80,7 %. Na zaklad¢
parametrizace metod byla ziskdna celkovd ptesnost u obou metod pifevySujici 76,5 %.
Vystupem klasifikaci jsou i vytvorené mapy v méfitku 1: 100 000, které jsou piilohami této
prace.

Dalsim cilem préce bylo sestaveni metody / klasifika¢niho algoritmu, kterd by mohla byt
pienositelna pro jind uzemi. Pro tyto Ucely byly vytvotfeny detailni skripty (v programovacim
jazyce JavaScript) v cloud based rozhrani Google Earth Engine. Tyto skripty jsou soucasti
priloh této bakalarské prace.

Snahou bylo téZz provést hodnoceni zmén land cover. K t¢émto ¢elim poslouzila data
Landsat 8 a klasifikace RF v roce 2014 a 2020. U ziskanych bodii z in-situ méfeni byla ovéiena
nemeénnost v ¢ase. Diky tomu jsou vytvotrené skripty a data pouzitelna pro vytvoreni klasifikace
v Casové fad¢ mezi roky 2014 a 2020 pomoci parametrizace ptipraveného skriptu.

Poslednim cilem této prace bylo porovnani temporalniho, prostorového a spektralniho
rozliSeni. Bylo zjiSténo, ze data Sentinel-2 poskytuji az tfikrat vyss$i temporalni rozliseni,
kterého je ziskano predevsim diky paralelnimu snimani dvou druzic Sentinel-2A a Sentinel 2B.
To mize piedstavovat rozhodujici faktor pro vybér dat pfi sestavovani mozaiky nebo
kompozitu snimkid. Nevyhodou dat Sentinel-2 je pak krat$i ¢asova tada, protoze data jsou
dostupnd az od roku 2015 a ve verzi s atmosférickymi korekcemi az od roku 2017 (v ptipadé
Etiopie az dokonce od 30. 12. 2018). Data Landsat 8 jsou pak poskytovana jiz od roku 2013 a
to 1 pro uzemi Etiopie, ke star§im pozorovani lze vyuzit i pfedchlidce Landsat 8. Z hlediska
spektralniho rozliSeni l1ze povazovat za zna¢nou vyhodu mnozstvi red edge spektralnich pasem,
které umoznuji 1épe detekovat rozdily ve vegetaci.

Mapové vystupy pak byly prezentovany pomoci webové mapové aplikace v prostiedi
ESRI Web App Builder.
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10 Pfilohy

V elektronické a tisténé podobe:

Ptiloha 1: Skript RF a dat Sentinel-2 v roce 2020
Ptiloha 2: Skript CART a dat Sentinel-2 v roce 2020
Ptiloha 3: Skript RF a dat Landsat v roce 2020
Ptiloha 4: Skript CART a dat Landsat v roce 2020
Ptiloha 5: Skript RF a dat Landsat v roce 2014

Pouze v elektronické podobe:

Ptiloha 6: Mapa land cover regionu Sidama (RF a data Sentinel-2 v roce 2020)
Ptiloha 7: Mapa land cover regionu Sidama (CART a data Sentinel-2 v roce 2020)
Ptiloha 8: Mapa land cover regionu Sidama (RF a data Landsat 8 v roce 2020)
Ptiloha 9: Mapa land cover regionu Sidama (CART a data Landsat 8 v roce 2020)
Ptiloha 10: Mapa land cover regionu Sidama (RF a data Landsat 8 v roce 2014)
Ptiloha 11: Mapa zmén land cover mezi roky 2014 a 2020 (RF a data Landsat 8 2020)
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Priloha 1: Skript RF a dat Sentinel-2 v roce 2020

Dostupné online zde:
https://code.earthengine.google.com/ce7d5¢206c9ad320a6a933b71712alfe

/7777477777 Klasifikdtor Random Forest pro snimky Sentinel-2 (2020) /////////7
// vlozeni polygonu ohraniéujici region Sidama a prfidani vrstvy do mapy

var sidama_borders = ee.FeatureCollection(borders);
Map.addLayer(sidama_borders, undefined, 'Sidama region borders');

// funkce na odmaskovani obla¢nosti snimkl Sentinel-2
function maskS2clouds(sentinel) {
var ga = sentinel.select('QA60@');
var cloudBitMask = 1 << 10;
var cirrusBitMask = 1 << 11;
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudBitMask).eq(0)
.and(ga.bitwiseAnd(cirrusBitMask).eq(@));
return sentinel.updateMask(mask).divide(10000);
}

//// indexy
// funkce pro vytvoreni indexi NDVI, SAVI, NDTI a BSI
function ndviANDsaviANDndtiANDbsi(sentinel) {
// vypofet a uloZeni index0 do proménnych
var ndvi = sentinel.expression('(NIR - Red) / (NIR + Red)', {
'NIR": sentinel.select('B8'),
'Red’': sentinel.select('B4')
13F

var savi = sentinel.expression('((NIR - Red) / (NIR + Red + 0.5)) * (1.0 +
0.5)", {

'NIR': sentinel.select('B8'),

'Red': sentinel.select('B4')

3

var ndti = sentinel.expression('(SWIR1 - SWIR2) / (SWIR1 + SWIR2)', {
'SWIR1': sentinel.select('B11'),
'SWIR2': sentinel.select('B12')
1

var bsi = sentinel.expression('((SWIR1 + Red) - (NIR + Blue)) / ((SWIR1 + Red) +
(NIR + Blue))', {

'SWIR1': sentinel.select('B11'),

'Red': sentinel.select('B4'),

'Blue': sentinel.select('B2'),

'NIR": sentinel.select('B8")

1)

// pridéani index( ve formé pasem do mozaiky

return

sentinel.addBands(savi.rename( 'SAVI')).addBands(ndvi.rename('NDVI')).addBands(nd
ti.rename('NDTI')).addBands(bsi.rename('BSI'));

3

// nahréani pasem snimk( Sentinel-2 pro vybrané obdobi a dzemi + tvorba kompozitu

var sentinel = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2_SR')
.filterDate('2020-01-01', '2020-04-01')
.filterBounds(borders)
.filter(ee.Filter.lt('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE',1))
.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7','B8','B11', 'B12"', 'B8A",
'QA60'])
.map(maskS2clouds)
.map(ndviANDsaviANDndtiANDbs1)
.median()
.clip(sidama_borders);

// vlozeni parametrl pro vizualizaci v mapé
var visParams = {
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min: 0.0,
max: 8.3,

bands: ['B4', 'B3', 'B2'],
}i

// pridani kompozitu do mapy
Map.addLayer (sentinel.reproject('EPSG:32637', null, 10), visParams, 'Sentinel-2
kompozit');

//// trénovaci body

// vloZeni trénovacich bodd + odfiltrovani odlehlych bodi

var TrainData = ee.FeatureCollection(training_points)
.filter(ee.Filter.neq('Name', '345'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '92'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '58'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '53'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '66'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '174'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '187'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '42'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '517'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '69'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '82'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '577'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '88'));

// tvorba bufferd kolem trénovacich bodi
var bufferzone = TrainData.map(function(f){
return f.buffer(30);

¥
Map.addLayer (bufferzone, {color: '008800'}, 'Training polygons');

///7/ klasifikace
// funkce pro klasifikaci kompozitu na zéakladé zvolenych parametri
var RF_Sentinel_20 = function(Composite, bufferzone, Atribute, Bands){
var training = Composite.select(bands).sampleRegions({
collection: bufferzone,
properties: [Atribute],
scale: 10

¥

var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest(250).train({
features: training,
classProperty: Atribute,
inputProperties: bands

b

var classified = Composite.classify(classifier).rename('RF_Sentinel_20');

return Composite.addBands(classified);

}i

// atribut s tf¥idami pro klasifikaci
var label = 'class';

// pasma na zakladé kterych chci klasifikovat

var bands =

(['BSI','NDTI', 'NDVI', 'SAVI',6 'B2','B3',6'B4', 'B5','B6','B7', 'B8','B11', 'B12']);
// aplikovani klasifikace na mozaiku

var RFS2Result =
RF_Sentinel_20(sentinel, bufferzone, label, bands).select('RF_Sentinel_20');

//// aplikace majority filtru, autor: Daniel Paluba (@danielp) 2021
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// vypoEet patch sizes
var patchsize = RFS2Result.connectedPixelCount(26, false);

// spudténi majority filtru
var filtered = RFS2Result.focal_mode(12.5, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize mensi 26
var final = RFS2Result.where(patchsize.lt(26),filtered);

// vypoet patch sizes
var patchsize2 = final.connectedPixelCount(26, false);

// spusténi majority filtru
var filtered2 = final.focal_mode(3, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men$i 26
var final2 = final.where(patchsize2.1t(26),filtered2);

// vypoCet patch sizes
var patchsize3 = final2.connectedPixelCount(26, false);

// spudténi majority filtru
var filtered3 = final2.focal_mode(1l, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men3$i 26
var final3 = final2.where(patchsize3.1t(26),filtered3);

// pridani vrstvy do mapy
//Map.addLayer(final3, {palette:

['FFOEEO', '654321', 'OOFFE0', '006460", 'AAB500 ', 'FFF700', 'O000FF'], min: 1, max:

7 }, 'Klasifikovany obraz RF/Sentinel-2');

//// kontrola presnosti klasifikace
// vloZeni kontrolnich dat
var Validation = ee.FeatureCollection(validation_points);

// accuracy assessment (CZ: hodnoceni presnosti)
var ExtractValues = final3.reduceRegions({
collection: Validation,
reducer: ee.Reducer.median(),

scale: 10,
tileScale: 16
1

//print(Extractvalues);

var testAccuracy = ExtractValues.errorMatrix('validati_3', 'median'); // vypocet

accuracy assessment

// vytisknuti vyslednych hodnot

print('Overall validation: ', testAccuracy.accuracy()); // celkova presnost
print('vValidation matrix: ', testAccuracy); // valida¢éni matice
print('Kappa index: ', testAccuracy.kappa()); // kappa index

// tvarha graf( spektrdalni odrazivosti pro jednotlivé polygony ve vSech pasmech

snimku

var zastavba = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 1));

var plodiny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 2));

var louka_pastvina = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 3));
var les = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 4));

var kroviny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 5));

var hola_puda = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 6));

var vodni_plocha = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 7));
var chartl =

ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),zastavba, ee.Reducer.mean(), 30, 'Nam
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e').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tridu zéastavba'});
var chart2 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),plodiny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tifidu plodiny'});
var chart3 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), louka_pastvina, ee.Reducer.mean(),3
0, 'Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu louka/pastvina'});
var chart4 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), les, ee.Reducer.mean(),30, 'Name').s
etChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro t¥idu les'});
var chart5 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), kroviny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodl
pro trfidu kroviny'});
var charté =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),hola_puda, ee.Reducer.mean(), 30, 'Na
me').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektrdalni odrazivost jednotlivych trénovacich hodd
pro tifidu hola pada'}l);
var chart7 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),vodni_plocha, ee.Reducer.mean(), 30,
"Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bhodd
pro tifidu vodni plocha'});
print(chartl, chart2, chart3, chart4, chart5, chart6, chart7);

// export klasifikace do zvolené sloZky na Google Drive
Export.image.toDrive({

image: final3,

description: "RF_Sentinel_2020_filter",

folder: "EarthEngine",

region: sidama_borders,

scale: 10,

maxPixels: 1e9,

crs: "EPSG:32637",
}):
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Priloha 2: Skript CART a dat Sentinel-2 v roce 2020

Dostupné online zde:
https://code.earthengine.google.com/38d735f9de3c66deb8463d7dd0257254

/7771417777 Klasifikdtor CART pro snimky Sentinel-2 (2020) //////////

// vlozeni polygonu ohraniéujici region Sidama a prfidani vrstvy do mapy
var sidama_borders = ee.FeatureCollection(borders);
Map.addLayer(sidama_borders, undefined, 'Sidama region borders');

// funkce na odmaskovani obla¢nosti snimkl Sentinel-2
function maskS2clouds(sentinel) {
var ga = sentinel.select('QA60@');
var cloudBitMask = 1 << 10;
var cirrusBitMask = 1 << 11;
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudBitMask).eq(0)
.and(ga.bitwiseAnd(cirrusBitMask).eq(@));
return sentinel.updateMask(mask).divide(10000);

}

//// indexy
// funkce pro vytvoreni indexi NDVI, SAVI, NDTI a BSI
function ndviANDsaviANDndtiANDbsi(sentinel) {
// vypofet a uloZeni index0 do proménnych
var ndvi = sentinel.expression('(NIR - Red) / (NIR + Red)', {
'NIR": sentinel.select('B8'),
'Red’': sentinel.select('B4')

i

var savi = sentinel.expression('((NIR - Red) / (NIR + Red + ©0.5)) * (1.0+0.5)"',
{

'NIR': sentinel.select('B8'),

'Red': sentinel.select('B4')

3

var ndti = sentinel.expression('(SWIR1 - SWIR2) / (SWIR1 + SWIR2)', {
'SWIR1': sentinel.select('B11'),
'SWIR2': sentinel.select('B12')
1

var bsi = sentinel.expression('((SWIR1 + Red) - (NIR + Blue)) / ((SWIR1 + Red) +
(NIR + Blue))', {

'SWIR1': sentinel.select('B11'),

'Red': sentinel.select('B4'),

'Blue': sentinel.select('B2'),

'NIR': sentinel.select('B8')

1)

// pridéani index( ve formé pasem do mozaiky

return

sentinel.addBands(savi.rename( 'SAVI')).addBands(ndvi.rename('NDVI')).addBands(nd
ti.rename('NDTI')).addBands(bsi.rename('BSI'));

1
// nahréani pasem snimk( Sentinel-2 pro vybrané obdobi a dzemi + tvorba kompozitu

var sentinel = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2_SR')
.filterDate('2020-01-01', '2020-04-01')
.filterBounds(borders)
.filter(ee.Filter.lt('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE',1))
.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7','B8','B11', 'B12"', 'B8A",
'QA60'])
.map(maskS2clouds)
.map(ndviANDsaviANDndtiANDbs1)
.median()
.clip(sidama_borders);

// vlozeni parametrl pro vizualizaci v mapé
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var visualization = {

min: 0.0,

max: 0.3,

bands: ['B4', 'B3', 'B2'],
}:

// pridani kompozitu do mapy
Map.addLayer(sentinel, visualization, 'Sentinel-2 kompozit');

//// trénovaci body

// nahrani trénovacich bodl a uloZeni do proménné

var TrainData = ee.FeatureCollection(training_points)
.filter(ee.Filter.neq('Name', '345'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '92'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '58'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '53'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '66'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '174'}))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '187'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '42'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '517'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '69'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '82'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '577'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '88'});

// funkce na tvorbu bufferl pro klasifikaci v&etné& pridani vrstvy do mapy
var bufferzone = TrainData.map(function(f){
return f.buffer(30);

K
Map.addLayer (bufferzone, {color: '008800'}, 'Training polygons');

///7/ klasifikace
// funkce pro klasifikaci kompozitu na zéakladé zvolenych parametri
var CART_Sentinel_20 = function(Composite, bufferzone, Atribute, Bands){
var training = Composite.select(bands).sampleRegions({
collection: bufferzone,
properties: [Atribute],
scale: 10

1

var classifier = ee.Classifier.smileCart(100,10).train({
features: training,
classProperty: Atribute,
inputProperties: bands

1)

var classified = Composite.classify(classifier).rename('CART_Sentinel_20');

return Composite.addBands(classified);

}i

// atribut s tridami pro klasifikaci
var label = 'class';

// pasma na zakladé kterych chci klasifikovat

var bands =

(['BSI','NDTI', 'NDVI',6 'SAVI',6 'B2',6'B3',6'B4','B5','B6','B7','B8', 'B11', 'B12', 'B8A
‘1

// aplikovéani klasifikace na mozaiku

var CARTS2Result =
CART_Sentinel_20(sentinel, bufferzone, label, bands).select('CART_Sentinel_20');
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// ptidani vrstvy do mapy

Map.addLayer (CARTS2Result, {palette:

['FFEEEA', '654321', '0OFFO0', '006400', 'AAB500', 'FFF700', '0000FF' ], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz');

//// aplikace majority filtru; autor: Daniel Paluba (@danielp) 2021
// vypocCet patch sizes
var patchsize = CARTS2Result.connectedPixelCount (26, false);

// spudténi majority filtru
var filtered = CARTS2Result.focal_mode(12.5, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men3i 26
var final = CARTS2Result.where(patchsize.1t(26),filtered);

// vypolet patch sizes
var patchsize2 = final.connectedPixelCount(26, false);

// spusténi majority filtru
var filtered2 = final.focal_mode(3, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men$i 26
var final2 = final.where(patchsize2.1t(26),filtered2);

// vypoCet patch sizes
var patchsize3 = final2.connectedPixelCount(26, false);

// spusténi majority filtru
var filtered3 = final2.focal_mode(2, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize mensi 26
var final3d = final2.where(patchsize3.1t(26),filtered3);

// vypocCet patch sizes
var patchsize4 = final3.connectedPixelCount (26, false);

// spusténi majority filtru
var filtered4 = final3.focal_mode(1l, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men$i 26
var final4a = final3.where(patchsize4.1t(26),filtered4);

// pridani filtrovaného vysledku do mapy

Map.addLayer(final4, {palette:

['FFOEEA', '654321', 'OOFFO0', '006400"', 'AAB500', 'FFF700', '0BOOFF'], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz RF/Landsat 8');

//// kontrola presnosti klasifikace
// vlozeni kontrolnich dat
var Validation = ee.FeatureCollection(validation_points);

// accuracy assessment (CZ: hodnoceni presnosti)
var ExtractValues = final4.reduceRegions({
collection: validation,
reducer: ee.Reducer.median(),
scale: 10,
tileScale: 4});
print(ExtractValues);

var testAccuracy = ExtractValues.errorMatrix('validati_3', 'median'); // vypocet
accuracy assessment

// vytisknuti vyslednych hodnot
print('Overall validation: ', testAccuracy.accuracy()); // celkova presnost
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print('validation matrix: ', testAccuracy); // validaéni matice
print('Kappa index: ', testAccuracy.kappa()); // kappa index

// tvorba grafl spektralni odrazivosti pro jednotlivé polygony ve v3ech pasmech
snimku
var zastavba = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 1));
var plodiny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 2));
var louka_pastvina = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 3));
var les = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 4));
var kroviny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 5));
var hola_puda = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 6));
var vodni_plocha = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 7));
var chartl =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),zastavba, ee.Reducer.mean(),30, 'Nam
e').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tridu zastavba'});
var chart2 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),plodiny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu plodiny'});
var chart3 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), louka_pastvina, ee.Reducer.mean(), 3
0, 'Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfFidu louka/pastvina'});
var chart4 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), les,ee.Reducer.mean(),30, 'Name').s
etChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tridu les'});
var charth =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands), kroviny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType( 'ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu kroviny'});
var charté =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),hola_puda, ee.Reducer.mean(),30, 'Na
me').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu hola pada'}l);
var chart8 =
ui.Chart.image.regions(sentinel.select(bands),vodni_plocha, ee.Reducer.mean(), 30,
'"Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodl
pro tfidu vodni plocha'});
print(charti1, chart2, chart3, chart4, chart5, chart6, chart7);

// export klasifikace do zvolené slozky
Export.image.toDrive({
image: final4,
description: "CART_Sentinel_2020_filter2",
folder: "EarthEngine",
region: sidama_borders,
scale: 10,
maxPixels: 1e9,
crs: "EPSG:32637",
)i
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Priloha 3: Skript RF a dat Landsat v roce 2020

Dostupné online zde:
https://code.earthengine.google.com/4805a23afcd958b1944b2d6e1c9819c5

/77077777 Klasifikator Random Forest pro snimky Landsat 8 (2020)////////7//
// vloZeni polygonu ohrani¢ujici region Sidama a prfidéani vrstvy do mapy

var sidama_borders = ee.FeatureCollection(borders);
Map.addLayer(sidama_borders, undefined, 'Sidama region borders')

// funkce na odmaskovani oblacnosti snimk( Landsat 8
function maskL8sr(landsat) {
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
var ga = landsat.select('pixel _ga');
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(@)
.and(ga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(®));
return landsat.updateMask(mask).divide(10000);
}

//// indexy
// funkce pro vytvoreni indexd NDVI, SAVI, NDTI a BSI
function indexes(landsat) {
// vypolet a uloZeni indexl do proménnych
var ndvi = landsat.expression('(NIR - Red) / (NIR + Red)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4')
1)

var savi = landsat.expression('((NIR - Red) / (NIR + Red + 0.5)) * (1.0+0.5)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4')
1);

var ndti = landsat.expression('(SWIR1 - SWIR2) / (SWIR1 + SWIR2)', {
'SWIR1': landsat.select('B6'),
'SWIR2': landsat.select('B7')
1);

var bsi = landsat.expression('((SWIR1 + Red) - (NIR + Blue)) / ((SWIR1 + Red) +
(NIR + Blue))', {

'SWIR1': landsat.select('B6'),

'Red': landsat.select('B4'),

'Blue': landsat.select('B2'),

'NIR': landsat.select('B5')

1);

// pridani index( ve formé pasem do mozaiky

return

landsat.addBands(ndvi.rename( 'NDVI')).addBands(savi.rename('SAVI')).addBands(ndt
i.rename('NDTI')).addBands(bsi.rename('BSI'));

}

// nahrani pasem snimkd Landsat 8 pro vybrané ohdobi a uzemi + tvorba kompozitu
var landsat = ee.ImageCollection('LANDSAT/LCO8/C01/T1_SR')
.filterDate('2020-01-01', '2020-04-01')
.filterBounds(borders)
.map(maskL8sr)
.map(indexes)
.median()
.clip(sidama_horders);

// vlozeni parametr( pro vizualizaci v mapé
var visParams =

bands: ['B4', 'B3', 'B2'],

min: 0.0,

max: 0.3,

+
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// ptidani kompozitu do mapy

Map.addLayer ( landsat.reproject('EPSG:32637', null, 30), visParams,

kompozit');

//// trénovaci body
// vloZeni trénovacich bodd + odfiltrovani odlehlych bodi
= ee.FeatureCollection(training_points)

var TrainData

.filter(ee.Filter.neq('Name', '345'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '92'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '264'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '58'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '53'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '88'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '82'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '254'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '42'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '77'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '174'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'));

'Landsat 8

// tvorba bufferd kolem trénovacich bod(
var bufferzone = TrainData.map(function(f){
return f.buffer(30);
1
Map.addLayer (bufferzone, {color: '008800'}, 'Training polygons');

///7/ klasifikace

// funkce pro klasifikaci kompozitu na zakladé zvolenych parametri
var RFLandsat8 = function(Composite, bufferzone, Atribute, Bands){

var training = Composite.select(bands).sampleRegions({
collection: bufferzone,
properties: [Atribute],
scale: 30

3

var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest(250).train({
features: training,
classProperty: Atribute,
inputProperties: Bands

)

var classified = Composite.classify(classifier).rename('RFLandsat8');

return Composite.addBands(classified);

¥
// atribut s tridami pro klasifikaci
var label = 'class';

// pasma, na zakladé kterych chci klasifikovat

var bands = (['BSI','NDTI', 'NDVI','SAVI',6 'B2','B3','B4','B5','B6','B7'])

// aplikovani klasifikace na mozaiku
var RFL8Result =
RFLandsat8(landsat, bufferzone, label,bands).select('RFLandsat8"');

//// aplikace majority filtru; autor: Daniel Paluba (@danielp) 2021

// vypocet patch sizes
var patchsize = RFL8Result.connectedPixelCount(4, false);

// spuSténi majority filtru
var filtered = RFL8Result.focal_mode(3, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize mensi 4
var final = RFL8Result.where(patchsize.lt(4),filtered);
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// vypoCet patch sizes
var patchsize2 = final.connectedPixelCount(4, false);

// spudténi majority filtru
var filtered2 = final.focal_mode(1l, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men$i 4
var final2z = final.where(patchsize2.1t(4),filtered2);

// pridani filtrovaného vysledku do mapy

Map.addLayer(final2, {palette:

['FFEOEA', '654321', 'OOFFE0', '006400", 'AAB500', 'FFF700', '000OFF'], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz RF/Landsat 8');

//// kontrola presnosti klasifikace
// vloZeni kontrolnich dat
var Validation = ee.FeatureCollection(validation_points);

// accuracy assessment (CZ: hodnoceni presnosti)
var ExtractValues = final2.reduceRegions({
collection: Validation,
reducer: ee.Reducer.median(),
scale: 30,

1

print(ExtractValues);

var testAccuracy = ExtractValues.errorMatrix('validati_3', 'median'); // vypocet
accuracy assessment

print('Overall validation: ', testAccuracy.accuracy()); // celkova presnost
klasifikace

print('validation matrix: ', testAccuracy); // validacni matice
print('Kappa index: ', testAccuracy.kappa()); // kappa index

// tvorba graf( spektralni odrazivosti pro jednotlivé polygony ve vSech pasmech
snimku
var zastavba = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 1));
var plodiny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 2));
var louka_pastvina = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 3));
var les = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 4));
var kroviny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 5));
var hola_puda = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 6));
var vodni_plocha = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 7));
var chartl =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),zastavba, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro trfidu zéastavba'});
var chart2 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), plodiny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu plodiny'});
var chart3 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), louka_pastvina, ee.Reducer.mean(), 30
, '"Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu louka/pastvina'});
var chart4 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), les,ee.Reducer.mean(), 30, 'Name').se
tChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodl
pro tfidu les'});
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var charts =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), kroviny, ee.Reducer.mean(),30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tridu kroviny'});
var charté =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),hola_puda, ee.Reducer.mean(), 30, 'Nam
e').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tifidu hola pada'});
var chart7 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),vodni_plocha,ee.Reducer.mean(),30,"
Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu vodni plocha'});
print(charti, chart2, chart3, chart4, chart5, chart6, chart7);

// export klasifikovaného obrazu do zvolené sloZzky na Google Drive
Export.image.toDrive({

image: final2z,

description: "RF_Landsat_2020_filter",

folder: "EarthEngine",

region: sidama_borders,

scale: 30,

maxPixels: 1e9,

crs: "EPSG:32637",
)
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Priloha 4: Skript CART a dat Landsat v roce 2020

Dostupné online z:
https://code.earthengine.google.com/a555b9dbb60677b37c675bd1e8{85fbb

////////// Klasifikator CART pro snimky Landsat 8 (2020) //////////

// vlozZeni polygonu ohrani€ujici region Sidama a pridani vrstvy do mapy
var sidama_borders = ee.FeatureCollection(borders);
Map.addLayer(sidama_borders, undefined, 'Sidama region borders');

// funkce na odmaskovani oblaénosti snimkl Landsat 8
function maskL8sr(landsat) {
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
var gqa = landsat.select('pixel_qa');
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)
.and(qga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(@));
return landsat.updateMask(mask).divide(10000);

}

//// indexy
// funkce pro vytvoreni index{ NDVI, SAVI, NDTI a BSI
function ndviANDsaviANDndtiANDbsi(landsat) {
// vypocet a uloZeni indext do proménnych
var ndvi = landsat.expression('(NIR - Red) / (NIR + Red)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4')
IO N

var savi = landsat.expression('((NIR - Red) / (NIR + Red + 0.5)) * (1.0+0.5)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4')
3

var ndti = landsat.expression('(SWIR1 - SWIR2) / (SWIR1 + SWIR2)', {
'SWIR1': landsat.select('B6'),
'SWIR2': landsat.select('B7')
b3k

var bsi = landsat.expression('((SWIR1 + Red) - (NIR + Blue)) / ((SWIR1 + Red) +
(NIR + Blue))', {

'SWIR1': landsat.select('B6'),

'Red': landsat.select('B4'),

'Blue': landsat.select('B2'),

'NIR': landsat.select('B5'")

)i

// pridani index0 ve formé pdasem do mozaiky

return
landsat.addBands(savi.rename('SAVI')).addBands(ndvi.rename('NDVI')).addBands(ndt
i.rename('NDTI')).addBands(bsi.rename('BSI'));

}

// nahrani pasem snimk( Landsat 8 pro vybrané obdobi a Uzemi + tvorba kompozitu
var landsat = ee.ImageCollection('LANDSAT/LCG8/CO1/T1_SR')
.filterDate('2020-01-01', '2020-04-01')
.filterBounds(borders)
.map(maskL8sr)
.map(ndviANDsaviANDndtiANDbsi)
.median()
.clip(sidama_borders);

// vlozeni parametr( pro vizualizaci v mapé
var visParams = {

bands: ['B4', 'B3', 'B2'],

min: 0,

max: 0.3,

gamma: 1.4,

¥
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Map.addLayer ( landsat.reproject('EPSG:32637', null, 30), visParams,

kompozit');

//// trénovaci body
// vloZeni trénovacich bodd + odfiltrovani odlehlych bodi
= ee.FeatureCollection(training_points)

var TrainData

.filter(ee.Filter.neq('Name', '345'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '92'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '264'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '58'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '53'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '88'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '82'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '77'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '254'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '42'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '174'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'));

'Landsat 8

// tvorba buffer( kolem trénovacich bodl
var bufferzone = TrainData.map(function(f){
return f.buffer(30);

DF
Map.addLayer (bufferzone, {color: '008800'}, 'Training polygons');

//7/ klasifikace
// funkce provadéjici klasifikaci
var CARTLandsat8 = function(Composite, bufferzone, Atribute, Bands){
var training = Composite.select(bands).sampleRegions({
collection: bufferzone,
properties: [Atribute],
scale: 30

3

var classifier = ee.Classifier.smileCart(45,1).train({
features: training,
classProperty: Atribute,
inputProperties: Bands
}):
var classified = Composite.classify(classifier).rename('CARTLandsat8');
return Composite.addBands(classified);

¥
// atribut s tridami pro klasifikaci
var label = 'class';

// pasma na zéakladé kterych chci klasifikovat
var bands = (['BSI',6 'NDTI', 'NDVI','SAVI',6 'B2',6'B3',6'B4','B5','B6','B7']);

// aplikovani klasifikace na mozaiku
var CARTL8Result =
CARTLandsat8( landsat, bufferzone, label, bands).select('CARTLandsat8"');

// pridani vrstvy do mapy
Map.addLayer (CARTL8Result, {palette:

['FFOOOO', '654321', '0OFFO0', '006400', 'AAB500', 'FFF700', '0000FF'], min: 1, max:

7 }, 'Klasifikovany obraz Landsat8');

//// aplikace majority filtru; autor: Daniel Paluba (@danielp) 2021
// vypocCet patch sizes
var patchsize = CARTL8Result.connectedPixelCount(4, false);
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// spudténi majority filtru
var filtered = CARTL8Result.focal_mode(3, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize mensi 4
var final = CARTL8Result.where(patchsize.1t(4),filtered);

// vypocCet patch sizes
var patchsize2 = final.connectedPixelCount(4, false);

// spudténi majority filtru
var filtered2 = final.focal_mode(1, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men3i 4
var final2z = final.where(patchsize2.1t(4),filtered2);

// pridani filtrovaného vysledku do mapy

Map.addLayer(final2, {palette:

['FFOOOO', '654321', 'OOFFEO', '006400"', 'AAB500', 'FFF700', '0000FF'], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz RF/Landsat 8');

//// kontrola presnosti klasifikace
// vlozeni kontrolnich dat
var Validation = ee.FeatureCollection(validation_points);

// accuracy assessment (CZ: hodnoceni presnosti)
var ExtractValues = final2.reduceRegions({
collection: Vvalidation,
reducer: ee.Reducer.median()
scale: 30,
1

print(Extractvalues);

var testAccuracy = ExtractValues.errorMatrix('validati_3', 'median'); // vypolet
accuracy assessment

// vytisknuti vyslednych hodnot

print('Overall validation: ', testAccuracy.accuracy()); // celkova presnost
print('validation matrix: ', testAccuracy); // validacni matice
print('Kappa index: ', testAccuracy.kappa()); // kappa index

// tvorba grafl( spektralni odrazivosti pro jednotlivé polygony ve vSech pasmech
snimku
var zastavba = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 1));
var plodiny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 2));
var louka_pastvina = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 3));
var les = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 4));
var kroviny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 5));
var hola_puda = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 6));
var vodni_plocha = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 7));
var chartl =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), zastavba, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tridu zastavba'});
var chart2 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),plodiny, ee.Reducer.mean(),30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu plodiny'});
var chart3 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), louka_pastvina,ee.Reducer.mean(), 30
, '"Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodl
pro tfidu louka/pastvina'});
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var chart4 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), les,ee.Reducer.mean(),30, 'Name').se
tChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tridu les'});
var charth =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), kroviny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu kfoviny'});
var charté =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),hola_puda, ee.Reducer.mean(),30, 'Nam
e').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tfidu hola pada'});
var chart7 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),vodni_plocha,ee,Reducer.mean(),30,"
Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu vodni plocha'});
print(charti, chart2, chart3, chart4, chart5, chart6, chart7);

// export klasifikovaného obrazu do zvolené slozky na Google Drive
Export.image.toDrive({

image: final2,

description: "CART_Landsat_2020_filter",

folder: "EarthEngine",

region: sidama_borders,

scale: 30,

maxPixels: 1e9,

crs: "EPSG:32637",
)i
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Priloha 5: Skript RF a dat Landsat v roce 2014

Dostupné online z:
https://code.earthengine.google.com/da9f4994dcadf2280223d11666d4b7

///7///7/ Klasifikator Random Forest pro snimky Landsat 8 (2014) ////////
// vloZzeni polygonu ohrani€¢ujici region Sidama a pFfidani vrstvy do mapy
var sidama_borders = ee.FeatureCollection(borders);
Map.addLayer(sidama_borders, undefined, 'Sidama region borders');

// funkce na odmaskovani oblacnosti snimkd Landsat 8
function maskL8sr(landsat) {
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
var ga = landsat.select('pixel_qga');
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)
.and(qga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(@));
return landsat.updateMask(mask).divide(10000);

3

///7 indexy
// funkce pro vytvoreni indexO NDVI, SAVI, NDTI a BSI
function ndviANDsaviANDndtiANDbsi(landsat) {
// vypoCet a ulozeni indexli do proménnych
var ndvi = landsat.expression('(NIR - Red) / (NIR + Red)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4")
1)

var savi = landsat.expression('((NIR - Red) / (NIR + Red + ©.5)) * (1.0+0.5)', {
'NIR': landsat.select('B5'),
'Red': landsat.select('B4')
i

var ndti = landsat.expression('(SWIR1 - SWIR2) / (SWIR1 + SWIR2)', {
'SWIR1': landsat.select('B6'),
'SWIR2': landsat.select('B7')
1)

var bsi = landsat.expression('((SWIR1 + Red) - (NIR + Blue)) / ((SWIR1l + Red) +
(NIR + Blue))', {

'SWIR1': landsat.select('B6'),

'Red': landsat.select('B4'),

'Blue': landsat.select('B2'),

'NIR': landsat.select('B5')

1)

// prfidani indexd ve formé pasem do mozaiky

return

landsat .addBands(savi.rename( 'SAVI')).addBands(ndvi.rename( 'NDVI')).addBands(ndt
i.rename('NDTI')).addBands(hsi.rename('BSI'));

// nahrani pasem snimk( Landsat 8 pro vybrané obdobi a Gzemi + tvorba kompozitu
var landsat = ee.ImageCollection('LANDSAT/LCO8/CO1/T1_SR')
.filterDate('2014-01-01', '2014-04-01")
.filterBounds(borders)
.map(maskL8sr)
.map(ndviANDsaviANDndtiANDbsi)
.median()
.clip(sidama_borders);

// vlozeni parametr( pro vizualizaci v mapé
var visParams = {

bands: ['B4', 'B3', 'B2'],

min: O,

max: 0.3,

gamma: 1.4,

+i
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// pridani kompozitu do mapy
Map.addLayer (landsat.reproject('EPSG:32637', null, 30), visParams, 'Landsat 8
composite');

//// trénovaci body

// vlozeni trénovacich bodd + odfiltrovani odlehlych bodd

var TrainData = ee.FeatureCollection(training_points)
.filter(ee.Filter.neq('Name', '345'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '333'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '118'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '182'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '53'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '88'})
.filter(ee.Filter.neq('Name', '268'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '82'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '254'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '42'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '124'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '34'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '174'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '66'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '19'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '111'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '49'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '58'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '59'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '577'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '86'))
.filter(ee.Filter.neq('Name', '38'));

// tvorba buffer( kolem trénovacich bodl
var bufferzone = TrainData.map(function(f){
return f.buffer(30);

F
Map.addLayer (bufferzone, {color: '008800'}, 'Training polygons');

//// klasifikace
// funkce pro klasifikaci kompozitu na zakladé zvolenych parametri
var RFLandsat8 = function(Composite, bufferzone, Atribute, Bands){
var training = Composite.select(bands).sampleRegions({
collection: bufferzone,
properties: [Atribute],
scale: 30

3N

var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest(900).train({
features: training,
classProperty: Atribute,
inputProperties: Bands
)
var classified = Composite.classify(classifier).rename('RFLandsat8');
return Composite.addBands(classified);

¥
// atribut s tridami pro klasifikaci
var label = 'class';

// pasma na zakladé kterych chci klasifikovat
var bands = (['BSI','NDTI', 'NDVI','SAVI',6'B2','B3','B4','B5','B6', 'B7']);

// aplikovani klasifikace na mozaiku

var RFL8Result =
RFLandsat8(landsat, bufferzone, label, bands).select('RFLandsat8');
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// pridani vrstvy do mapy

Map.addLayer (RFL8Result, {palette:

['FFOOOQ', '654321', 'OOFFOO', '006400"', 'AAB500', 'FFF700', '0000FF'], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz Landsat8');

//// aplikace majority filtru, zdroj: Daniel Paluba (@danielp) 2021
// vypocCet patch sizes
var patchsize = RFL8Result.connectedPixelCount(4, false);

// spudténi majority filtru
var filtered = RFL8Result.focal_mode(3, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men3i 4
var final = RFL8Result.where(patchsize.lt(4),filtered);

// vypocet patch sizes
var patchsize2 = final.connectedPixelCount(4, false);

// spuSténi majority filtru
var filtered2 = final.focal_mode(1, "square");

// aplikace majority filtru na prvky s patchsize men$i 4
var final2z = final.where(patchsize2.1t(4),filtered2);

// pridani filtrovaného vysledku do mapy

Map.addLayer(final2, {palette:

['FFOOOO', '654321"', 'OOFFOO', '006400"', 'AABS00', 'FFF700', '0000FF'], min: 1, max:
7 }, 'Klasifikovany obraz RF/Landsat 8');

//// kontrola presnosti klasifikace
// vlozeni kontrolnich dat
var Validation = ee.FeatureCollection(validation_points);

// accuracy assessment (CZ: hodnoceni pfesnosti)
var ExtractValues = final2.reduceRegions({
collection: Validation,
reducer: ee.Reducer.median(),
scale: 30,

1

print(ExtractValues);

var testAccuracy = ExtractValues.errorMatrix('validati_ 2', 'median'); // vypolet
accuracy assessment

print('Overall validation: ', testAccuracy.accuracy()); // celkova presnost
print('validation matrix: ', testAccuracy); // validacni matice
print('Kappa index: ', testAccuracy.kappa()); // kappa index

// tvorba grafl spektralni odrazivosti pro jednotlivé polygony ve vSech pasmech
snimku
var zastavba = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 1));
var plodiny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 2));
var louka_pastvina = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 3));
var les = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 4));
var kroviny = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 5));
var hola_puda = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 6));
var vodni_plocha = bufferzone.filter(ee.Filter.eq('class', 7));
var chartl =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), zastavba, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name
').setChartType('ScatterChart').setOptions({
title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tridu zastavba'});
var chart2 =
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ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),plodiny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu plodiny'});
var chart3 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), louka_pastvina, ee.Reducer.mean(), 30
, '"Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tridu louka/pastvina'});
var chart4 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), les, ee.Reducer.mean(),30, 'Name').se
tChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tfidu les'});
var charts =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), kroviny, ee.Reducer.mean(), 30, 'Name'
).setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tridu kroviny'});
var charté =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands),hola_puda, ee.Reducer.mean(),30, 'Nam
e').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodi
pro tifidu hola plda'});
var chart7 =
ui.Chart.image.regions(landsat.select(bands), vodni_plocha, ee.Reducer.mean(),30,"
Name').setChartType('ScatterChart').setOptions({

title: 'Spektralni odrazivost jednotlivych trénovacich bodd
pro tridu vodni plocha'});
print(charti, chart2, chart3, chart4, chart5, chart6, chart7);

// export klasifikace do zvolené sloZzky na Google Drive
Export.image.toDrive({

image: final2,

description: "RF_Landsat_2014_filter",

folder: "EarthEngine",

region: sidama_borders,

scale: 30,

maxPixels: 1e9,

crs: "EPSG:32637",

I9H

61



