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Forest damage classification in large scale based on aerial multispectral images
and lidar data: a case study of Dunajské Luhy Protected Landscape Area

Evaluation of forest health conditions is an essential part of forest mapping due to
environmental changes in the environment over the last decades. The development of
remote sensing technologies creates new possibilities for more effective estimations.
The evaluation is performed by estimating the degree of defoliation, and respectively,
the depigmentation of assimilation organs of the trees. Based on the relationship be-
tween the degree of defoliation as mentioned earlier, and the spectral values, we as-
sume the mathematical relationship between the specified factors. We could also ana-
lyse the possibilities of automated methods for defoliation classification. The study
deals with methods of calculation of defoliation using 1) a parabolic regression model
2) the Feature Space Optimization tool in eCognition software for object-based image
analysis (OBIA) objects and 3) the Support Vector Machine (SVM) classification
algorithm for OBIA objects. The research started from the hypothesis that object-
based methods of defoliation computation would achieve more accurate and con-
sistent results than a regression model. The study covered the left bank inundation
area of the Danube river with an area of 202,38 hectares. The analysis was based on
multispectral aerial photos /IR (780 — 880 nm), R (630 — 680 nm), G (520 — 590 nm)/
and airborne lidar data (16 points / m? total density) obtained on May 2014. Lidar data
was converted creating a digital surface model and a raster of intensity using LIDAR
Converter Algorithm proceeded to 1x1 m grid structure. The most accurate results
were obtained using the SVM algorithm for OBIA objects. The mean error of the
absolute loss of assimilation organs is 9.32%.

Key words: defoliation, object-based classification, regression model, SVM algo-
rithm, Feature Space Optimization, Dunajské Luhy Protected Landscape Area

UvVOD

Na uzemi Slovenska pokryvaju lesy viac ako dva miliony hektarov (priblizne
41 % rozlohy SR). Na zaklade analyz udajov CORINE Land Cover sa lesna krajina
v uplynulych dvoch desatro¢iach vyznacovala najrozsiahlejSimi zmenami krajinne;j
pokryvky v ramci SR (Feranec et al. 2018). Okrem antropogénnych zasahov st
pri¢inou zmien aj prirodné hrozby — kalamitné vichrice, dlhotrvajice obdobia su-
cha spojené so zvysenym rizikom lesnych poziarov a aktivizacia biotickych skod-
cov. Tieto hrozby zintenziviiuju poziadavky na ziskavanie a vyhodnocovanie aktu-
alnych informacii o stave lesa, ¢o je zakladnym predpokladom pre névrh optimal-
nych manazmentovych opatreni (Bucha et al. 2014).
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V SR, podobne ako v inych eurdpskych krajinach, bol v uplynulom obdobi za-
znamenany vyrazny narast zhorSen¢ho zdravotného stavu lesov. Kunca et al.
(2018) konstatuju, ze zdravotny stav ihlicnatych porastov bol v roku 2017 najhor-
Sim za cel¢ obdobie Statistick¢ého zistovania vyskytu Skodlivych Ccinitel'ov
(1960 —2017).

Udaje z dial’kového prieskumu Zeme predstavujii vhodny material na sledova-
nie zdravotného stavu lesov na eurdpskej trovni (UN-ECE ICP Forest 2006), ako
aj na Urovni S§tatov v ramci monitoringu zdravotného stavu lesnych porastov
(Pavlenda et al. 2014).

Hodnotenie zdravotného stavu lesnych porastov sa vykonava najmé odhadom
stupiia defoliacie, resp. depigmentacie asimilaénych organov stromov. Klasifikaciu
poskodenia lesnych porastov mézeme realizovat’ s vyuzitim multispektralnych sa-
telitnych snimok — Landsat Sentinel a i. (Bucha a Vladovi¢, 2000, Bucha et al.
2014, Adelabu et al. 2014 a Hawryla et al. 2018); leteckych multispektralnych sni-
mok (Racko 1996, Bucha a Slavik 2013 a Eigirdas et al. 2013) alebo aj pomocou
modernejSich snimacich systémov — napr. LIDAR (Barnes et al. 2017 a Sedliak
et al. 2017).

Hlavnymi indik&tormi pri klasifikdcii poSkodenia lesnych porastov je vyskyt
sucharov alebo vel'mi poskodenych stromov identifikovanych vizualnou klasifika-
ciou a defoliaciou (stratou asimilacnych organov), ktora sa vyhodnocuje pomocou
metdd digitalnej klasifikacie (Bucha a Vladovi¢ 2000). Defoliacia méze byt spdso-
bena viacerymi stresovymi faktormi (obdobie sucha, zniZzend hladina podzemne;j
vody a pod.). Vplyv stresovych faktorov ma v kone¢nom dosledku dosah na bun-
kovu Struktaru a naslednt1 interakciu spektralnej odrazivosti s bunkovou §trukturou,
prip. chlorofylom (Racko 1996, Gross 2000 a Bucha et al. 2014).

Podla bunkovej analyzy listov (Racko 1996) najvyraznejsie reaguje na zmeny
infracervené spektrum. S vyuZzitym tejto Casti spektra mozno identifikovat’ aj zaci-
najucu defolidciu, ked’ze nizsi obsah chlorofylu v asimila¢nych organoch zaprici-
nuje vysoku odrazivost. MnozZstvo karoténov (Cerveny pigment) a mnozstvo xanto-
fylov (zIty az ¢erveno-fialovy pigment) stvisi s reakciou na stresové zat'azenie po-
rastu. Strata chlorofylu spésobena deteriorizaciou chloroplastov sposobuje Zltnutie
listov (Szekielda 1988 a Kmet’ a Blaho 1996). Maximalna odrazivost’ vo viditel’-
nom spektre sa preto presuva zo zeleného do ¢erveného pasma, o sa vyuZziva pri
tvorbe Cerveno-zeleného vegetacného indexu (Wulder et al. 2008).

Matematicka zavislost medzi hodnotou defoliacie a spektralnymi vlastnostami
je zaloZena na zapornej zavislosti, ked’ze znizenim mnozstva chlorofylu v asimilac-
nych orgénoch dochéadza k zvySovaniu hodnoty defoliacie. Tato zavislost’ sa meni
podl'a druhu skimanej dreviny. Podl'a Racka (1996) troven chlorofylu v asimilac-
nych organoch je nositefom informécie o poskodeni asimilaénych organov a teda
nositel'om informdacie o vyslednej defolidcii. Tento vztah potvrdili vo svojej praci
Smelko (1990) aj Scheer (1997) uplatnenim dvojfazového regresného vyberu na
priklade klasifikacie poskodema smrekovych porastov. Vhodnost” postupu preuka-
zali aj Ekstrand et al. (1998), pricom jeho vyuzitie nachadzame aj v pracach zaobe-
rajucich sa klasifikaciou poskodenia a aplikaciou v ramci hospodarskej upravy le-
sov (Bucha a Vladovi¢ 2000, Bucha et al. 2013 a Bucha et al. 2014).

Dalsou metodou na mapovanie defoliacie su klasifikaéné objektovo orientované
metddy (OBIA) v ramci mapovania krajinnej pokryvky (Gabor et al. 2017) alebo
lesnickeho mapovania (Bucha et al. 2013). Obraz klasifikovany takymito me-
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todami poskytuje ucelenejSie vysledky tak, ze hodnoti homogénne skupiny pixelov.
Tie nemusia obsahovat’ iba spektralne informacie, ale aj vybrané charakteristiky:
tvar, velkost, priestorové vztahy, resp. texturu (Jensen 1986 a Lillesand et al.
2014). Vhodné st na delineaciu kortin jednotlivych stromov, najmé v kombinacii s
lidarovymi datami (napr. Tiede et al. 2005, Chen et al. 2006 a Barnes et al. 2017).

Postupom pri vyuziti objektovo orientovaného pristupu ku klasifikacii objektov
OBIA s vyuzitim nastroja Feature Space Optimization (FSO) v prostredi eCogni-
tion sa zaoberaju Tarantino a Figorito (2012). Podl'a Jensena (1986) je selekcia
vhodnych spektralnych pasiem alebo obrazovych dat kIicovym krokom k dalsej
obrazovej analyze. Problémom suvisiacim s vyuzivanim nastroja FSO sa vo svojej
praci venovali aj Laliberte et al. (2010), ktori poukazuji na potrebu spravneho vy-
beru jednotlivych vstupnych spektralnych péasiem alebo udajov. Herold et al.
(2003) a Marpu et al. (2008) dokumentuji moznosti testovania aj inych spektral-
nych vzdialenosti — napriklad vyuzitie Bray-Curtisovho indexu rozdielnosti.

Inou metddou na klasifikaciu defolidcie mdze byt aj vyuzitie klasifikacného
algoritmu SVM (Support Vector Machine). Jeho principom je najdenie najlepSieho
linearneho separatora trénovacich udajov. Podl'a Vapnika (2013) je optimalny se-
parator taky, ktorého linearna separatna rovina je ¢o najd’alej od dvoch tried. Tato
optimalizacia je zavisla od bodov najblizsich k druhej triede, nazyvanych pomocné
vektory. Algoritmus vSak dokaze klasifikovat’ len dve triedy a len linearne. Proble-
matickou je preto oblast’ klasifikdcie viacerych tried, ked’Ze na zéklade ich kom-
plexnosti a poctu nie je mozné klasifikovat’ ich linearne. Tento problém riesi algo-
ritmus SVM vyuzivanim jadrovej funkcie (ang. kernel function), ¢im vytvara neli-
nearnu transformaciu (Baghdadi a Zribi 2016).

Hawryla et al. (2018) analyzovali defoliaciu borovice lesnej (Pinus sylvestris)
vyuzitim troch klasifikacnych algoritmov — SVM, RF (angl. Random Forest)
a kNN (angl. k-nearest neighbors). Napriek porovnatelnym vysledkom povazuji
algoritmus SVM za najstabilnejsi pre dany typ klasifikacie. Adam et al. (2014) aj
Ghosh et al. (2014) pri porovanani algoritmov SVM a RF nezistili Ziadne Statistic-
ky vyznamné odchylky. Napriek tomu Féret a Asner (2013) povazuji algoritmus
SVM za vhodnejsi najmé pre efektivnu optimalizaciu vstupnych parametrov. Ana-
lyzou vybranych algoritmov sa zaoberali aj Sothe et al. (2017), Otsu et al. (2018) a
Thanh a Kappas (2018), ktori porovnavali algoritmy Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF) a k-Nearest Neighbor (kNN) pri hodnoteni defoliacie
lesnych porastov.

Z hladiska metodického pristupu je pri klasifikacnych algoritmoch dolezité tes-
tovat’ vplyv vyuzitia vegetacnych indexov na vysledky klasifikacie, ked’Zze vegetac-
né indexy je mozné podl'a Gamona et al. (1995) pouzit’ ako biofyzikalny indikator.
Vyuzitim vegeta¢nych indexov pri analyze Struktary lesného porastu sa zaoberali
Freitas et al. (2005).

Cielom prispevku je porovnanie efektivnosti vyuZzitia a spravnosti troch roz-
nych automatizovanych metodd urcovania zdravotného stavu lesnych porastov. Pod-
netom na realizciu predmetnej Studie bola potreba ziskat’ prehl'ad o efektivnosti
pouzivanych metod v lesnickom vyskume. Na rozdiel od uvedenych komparativ-
nych $tudii do porovnania zahfilame aj komplexnejs$iu analyzu s vyuzitim Statistic-
kej pixelovo orientovanej metddy a jej porovnania s automatizovanymi metodami
na objektoch OBIA. Ide o metddy vypoctu defoliacie: 1) s vyuzitim regresného
modelu, 2) na objektoch OBIA s vyuzitim nastroja FSO v prostredi eCognition a

53



GEOGRAFICKY CASOPIS / GEOGRAPHICAL JOURNAL 71 (2019) 1, 51-71

3) s vyuzitim klasifikaéného algoritmu SVM na objektoch OBIA. Ciastkovym cie-
lom je analyza vyuzitelnosti Bray-Curtisovej podobnosti pri tvorbe trénovacich
mnozin. Vychddzame z hypotézy, Ze objektovo orientované metédy vypoctu defo-
liacie budu dosahovat’ presnejSie a ucelenejsie vysledky ako metdda s vyuzitim
regresného modelu.

ZAKLADNA CHARAKTERISTIKA ZAUJMOVEHO UZEMIA

Zaujmové Uizemie sa nachadza v oblasti l'avostrannej inundacie Dunaja v katas-
tralnom tGzemi obce Baka v okrese Dunajska Streda, pricom jeho juhozapadna Cast’
zasahuje na uzemie obce Lip6t v Rabsko-mosonsko-Sopronskej Zupe na tizemi Ma-
darska (obr. 1). Celkova rozloha uzemia je 202,38 hektara. Nachadza sa v CHKO
Dunajské luhy medzi Bodickym a Bacianskym ramenom v Casti s rozsiahlymi
komplexmi luznych lesov a aluvidlnych luk, ktoré patria medzi najzachovalejsie
lokality v celej oblasti. Typickymi s rozsiahle komplexy luznych lesov a aluvial-
nych lak.

Podl'a hospodarskych stuborov lesnych typov sa tu nachadzaju stanovistia zod-
povedajuce prechodnym luhom. Podl’a lesnickej typizacie ide o dubové luzné jase-
niny a brestové luzné jaseniny (prechodné luhy), vibové topoliny (makké luhy),
hrabové luzné jaseniny (tvrdé luhy). V drevinovom zloZeni v sledovanej oblasti
prevladaju slachtené topole (Populus sp.), topole domace (Populus nigra L. a P.
alba L.), viby (Salix alba, S. fragilis L.) a jasene (najmd Fraxinus angustifolia
Vahl)

Trnava
.

Bratislava
.

SK

Zdroj: Sentinel-2, 09/2018

VSTUPNE UDAJE

Ako vstupné udaje boli vyuzité letecké multispektralne snimky a zaznamy le-
teckého laserového skenovania. Letecké snimkovanie bolo realizované v diioch
21. — 22. 5. 2014. Snimkovacie zariadenie bola kamera LeicaRCD30. Priemerna
vyska letu bola 1 293 m. Pre ucely tejto Studie bol poskytnuty vyrez v 8-bitovom
rozliSeni, vo formate TIF s velkostou obrazového prvku 50 x 50 cm v stradnico-
vom systéme s EPSG oznafenim 32633 (WGS84 — UTM 33). Dodané boli tri
spektralne pasma: infracervené (IR), Cervené (R) a zelené (G).
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Udaje leteckého laserového skenovania boli objednavatelovi dodané vo forma-
te .LAS (v. 1.2). Datum skenovania je zhodny s datumom leteckého snimkovania.
Skenovacim zariadenim bolo zariadenie Leica ALS 70-CM. Hustota vSetkych bo-
dov na vyreze zaujmového tzemia bola 16 bodov/m’. Stiradnicovy systém dodanej
vrstvy bol WGS84 — UTM33.

Spracovanie leteckych laserovych tdajov bolo vykonané v prostredi eCognition
Developer s vyuzitim nastroja LiDAR Converter Algorithm, filtrované na baze
prvého odrazu a celkového poctu odrazov a interpolované metdédami priemerného
susedstva matice 5 x 5. Vystupom uvedeného spracovania bol digitalny model po-
vrchu — DSM (angl. Digital Surface Model) a raster intenzity odrazov — hodnoty
v pixeloch obsahuju pocet zaregistrovanych odrazov laserového lucu v danom
pixely.

METODIKA

Metodicky postup pozostaval z nasledovnych krokov, ktoré su podrobne st po-
pisané v jednotlivych podkapitolach:

— Vizualna interpretacia defoliacie stromov;

— Odvodenie optimalizovanych komponentov;

— Vypocet defoliacie s vyuZzitim regresného modelu;

— Vypocet vegetacnych indexov;

— Segmentéacia obrazu;

— Vypocet defoliacie s vyuZzitim s vyuZzitim nastroja FSO;

— Vypocet defolidcie s vyuzitim klasifika¢ného algoritmu SVM na objektoch

OBIA a
— Tvorba masky lesa.

Vizuélna interpretacia defoliacie stromov

VvV pI'VG] faze regresného vyberu sa ziskavaju Udaje o samotnej defoliacii stro-
mov v ramci monitorovaného uzemia v zmysle metodiky programu UN-ECE ICP
Forest (2006). Na mterpretacm defoliacie stromov bol vyuzity vyberovy mterpre-
tacny kI'ai¢ vypracovany Grossom (2000) pre potreby Europskej komisie, s vyuzi-
tim pripadovej Stadie Fagus sylvatica, ked’Ze tato drevina ma spektralne vlastnosti
najviac podobné drevinovému zloZeniu v zaujmovej oblasti. Hodnotené koruny
boli za¢lenené do desiatich kategorii defoliacie podla percentudlnej straty asimilac-
nych organov.

Odvodenie optimalizovanych komponentov

Druhu fazu dvojfazového regresného vyberu podla Scheera (1997) predstavuje
Specificka ortogondlna transformacia spektralnych pasiem — Gramm-Schmidt
transformacia (GST). Matematicky podklad pre tento typ transformacie spracoval
Jackson (1983). Ciel'om tejto transformacie je najst’ optimalne transformacéné koe-
ficienty na klasifikaciu poSkodenia lesného porastu pre zvolenii kombinaciu kana-
lov. Specificky postup pri aplikécii tohto typu transformacie zvolili Bucha a Slavik
(2013) pre odhad defolidcie v oblasti Gabcikova.

Rozdiely medzi pristupmi prezentovanymi v tychto dvoch studiach su vo fyzi-
kalnom vyzname odvodenych komponentov. V pristupe Jacksona (1983) primarne
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odvodeny komponent (NSC1 — New Synthetic Component) predstavuje jas a se-
kundéarne odvodeny komponent (NSC2) mnozstvo zelene. V pristupe prezentova-
nom Buchom a Slavikom (2013) primarny komponent minimalizuje spektralnu
variabilitu drevinového zloZenia porastu. Sekundarny komponent NSC2 je optima-
lizovany pre zvyraznenie poskodenia, resp. defoliacie.

Upravené matematické definicie podl'a postupu aplikované¢ho Buchom a Slavi-
kom (2013) su definované vztahmi (1) a (2).

NSCl=A4, ,* X, + A, * X, + A, * X, + 4 ,*X,, (D

kde 4 ; st hl'adané koeficienty pre odvodenie komponentu NSC1 a X; st spektral-
ne hodnoty pixelu pouzivaného spektralneho kanala.

NSC2 =4, * X, + A, * X, + 4, * X+ 4,,*X,, 2)

kde A, ; st hl'adané koeficienty pre odvodenie komponentu NSC2 a Xi st spektral-
ne hodnoty pixelu pouzivaného spektralneho kanala.

Hodnoty sekundarneho komponentu NSC2 prestavuju kolmu vzdialenost’ medzi
hodnotami plne olisteného, neposkodeného porastu, predstavenymi v ramci primar-
neho komponentu NSCI. Vzdialenost medzi hodnotenym stromom a liniou posko-
denia je priamo imerné (Bucha a Slavik 2013).

Do matematického vypoctu primarneho a sekundarneho komponentu vstupovali
tri spektralne kanaly — IR (780 — 880 nm), R (630 — 680 nm) a G (520 — 590 nm).
Vzhl'adom na problematicke urcovanie drevinového zloZenia z leteckych snimok
v danej lokalite boli pri drevinovej vegetacii rozliSované len dve triedy: ,,spektralne
svetlé stromy* (SSS) a ,,spektralne tmavé stromy* (STS). Teoretickym predpokla-
dom je, Ze trieda SSS reprezentuje stromy s vysokymi hodnotami spektralnej odra-
zivosti, akymi st napriklad Salix alba alebo Populus alba. Naopak, predpokladany-
mi drevinami v triede STS st dreviny ako Populus nigra. Vysledkom zberu tychto
spektralnych vzoriek boli priemerné spektralne hodnoty v jednotlivych triedach,
ktoré vstupovali do vypoctu komponentu NSC1.

Komponent NSC2 je vysledkom vylepSenia NSC1 komponentu tak, aby sa
s jeho pomocou dal odhadnit’ stupeii poskodenia koruny, resp. stupen jej defolid-
cie. Tato operacia prebichala na zaklade zozbieranych spektralnych hodnot posko-
denych stromov. Vypoc¢itana priemerna spektralna hodnota poskodenych korun je
zakladnym prvkom pri vypoc¢te NSC2 komponentu.

Vypocet defolidcie s vyuzitim regresného modelu

Na vypocet defoliacie pre celé sledované uzemie je potrebné prepojit’ identifi-
kované plochy defolidcie s vytvorenym komponentom NSC2. Prepojenie prvej
a druhej fazy dvojfazového regresného vyberu sa vykonava pomocou metod reg-
resnej analyzy (Goga a Bobalova (2017).

Vstupnymi hodnotami do regresného vyberu st parové hodnoty defolidcie
s hodnotami spektralnej odrazivosti z optimalizovaného komponentu NSC2. Na
zaklade uvedeného preto za zavisli premenni povazujeme hodnotu defoliacie
v percentach a za nezavislu premennti hodnotu komponentu NSC2.

Goga a Bobal'ova (2017) spemﬁkovah Vhodny typ regresnej funkcie na vypocet
defoliacie v sledovanom zaujmovom Uzemi, na zaklade ¢oho sme pre vypocet de-
foliacie vyuzili predpis parabolickej regresnej funkcie podla vztahu (3), kde Sy,
predstavuju jednotlivé koeficienty parabolickej funkcie a x / y jednotlivé premenné.
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y=Pot pix + px’ 3)

Vypocet vegeta¢nych indexov

Vstupné tri spektralne padsma boli pouzité na vypocet Styroch vegetacnych inde-
xov. Vegetacné indexy odvodené v tejto Casti predstavuju vstup do klasifikacnych
algoritmov:

— Simple Ratio (SR), ktorého hodnoty rasti v pripadoch vysSiecho mnoZzstva zele-
nej vegetacie obsiahnutej v pixeli (Jordan 1969) — vztah (4):

SR = PR 4)
pRed

— Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) zobrazuje mieru nadzemného
mnozstva zivej biomasy, pricom najvysSie hodnoty zodpovedaji hustej zelenej
vegetacii (Rouse et al. 1974 a Gradinaru et al. 2017) — vzt'ah (5):

NDVI = PNir ~ Pred. ®)
Py t Prea

— Green-Red Vegetation Index (GRVI) pouzivany na identifikaciu zelenej vege-
tacie medzi inymi povrchmi; vel'mi signifikantné vysledky vykazuje pri identifika-
cii jarného pucania listov a jesenného hnednutia listov (Motohka et al. 2010) —
vzt'ah (6):

GRV[ — IaGreen — pRed (6)
pGreen + pRed

Green Chlorophyll Index (Clg,m) Je odvodeny z koncepéného modelu reciproc-
nej odrazivosti, ktora umoziuje izolaciu koeficientu pigmentu zo spektra odrazi-
vosti; vel'mi Vhodny pre hrubt primarnu produkciu plodin (Gitelson et al. 2005) —
vztah .

_ pNIR -1 (7)

Green —

Io Green

Segmentacia obrazu

Tento proces predstavuje zakladny vstup do vypocétu defoliacie. Podstatou je
segmentacia obrazu na zakladné objekty — dostatoéne malé a kompaktné, ktoré by
v idealnom pripade vystihovali tvar koruny.

Segmentacia obrazu prebiehala v prostredi eCognition Developer s vyuZzitim
algoritmu viacurovilovej segmentacie (multiresolution segmentation). V procese
segmentacie obrazu pri tvorbe zakladnych objektov boli pouzité parametre uvede-
né v tab. 1. Pouzité¢ segmentacné parametre boli zvolené experimentalnym sposo-
bom. V ramci procesu bola vyuzita tematicka vrstva hodnotenych korun z procesu
vizualne interpretacie defolidcie stromov, ktord obsahovala dosledne interpretova-
ny tvar koran.
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Tab. 1. Nastavenia segmenta¢nych parametrov pri tvorbe ziakladnych objektov

Nastavenia
Digital Surface Model — prvy odraz 5
Raster intenzity odrazov 5
Vahy obrazovych vrstiev IR 4
Viactroviiova R 3
segmentacia — R G 3
Vyuzitie tematickej vrstvy ano
mierka 13
Parametre tvar 0,4
kompaktnost’ 0,9

Vypocet defoliacie s vyuzitim nastroja FSO

Prostredie eCognition Developer poskytuje v ramci optimalizaénych metod
priestorovych funkcii nastroj Feature Space Optimization (FSO). Tento nastroj po-
rovnava vlastnosti vybranych tried s maticou kombina¢nych funkcii. Vyhladava
tak najvy$$iu priemerntt minimalnu vzdialenost’ medzi trénovacimi vzorkami
(samples). Jeho vysledkom je vypocitana euklidovska vzdialenost’ zaloZena na tré-
novacich vzorkach vsetkych tried pre rozne kombinécie vrstiev. Vyberd taku kom-
binéciu prvkov, ktord ma najvhodnejsiu vzdialenostou medzi triedami. Nevyhodou
v tomto procese je nejasné ur¢ovanie poradia vrstiev pri vytvarani kombinacii.

Pre trénovacie vzorky su vypocitané objektové Statistiky z tych vrstiev, ktoré
vykazovali najvéicsiu spektralnu odliSnost. Tieto vzorky sa nasledne vyuzivaju
na klasifikaciu defoliacie pre vSetky vytvorené objekty na zaklade klasifikacnej
metody najblizsich susedov.

Vypocet defoliacie s vyuzitim klasifikacného algoritmu SVM na objektoch OBIA

Algoritmus SVM (Support Vector Machine) predstavuje algoritmus kontrolova-
nej klasifikacie vyzadujuci vstup trénovacich ploch. Ich statistickti vhodnost’ sme
testovali s vyuzitim vSetkych dostupnych datovych vrstiev. Pouzitou spektralnou
vzdialenost'ou bol index Bray-Curtisovej podobnosti (Bray a Curtis 1957) defino-
vanej vztahom (8).

2l %100, 8
D> (% +x,) ®

kde x je prvy spektralny vektor klasifikacnej triedy, y je druhy spektralny vektor
klasifika¢nej triedy a n je pocet spektralnych kanalov.

Bray-Curtisov index podobnosti bol aplikovany pre desat’ klasifika¢nych tried
reprezentovanych defoliaénymi kategoriami a 13 udajovych vrstiev zastupenych
vstupnymi udajml alebo z nich odvodenymi komponentaml Proces prebiechal pre
vSetky mozné kombinacie kategorii bez opakovania a zaroven pre vSetky mozné
kombinécie datovych vrstiev podl'a jednotlivych dimenzii, ktoré¢ predstavuju celko-
vy pocet pouzitych tried v danom vypoctovom kroku.

Pri klasifikacii objektov OBIA bol vyuzity algoritmus SVM implementovany
v module pre SVM Kklasifikaciu v prostredi SAGA GIS (Chang 2011). Po optimali-

S(x,y)=BC, =100~

58



GEOGRAFICKY CASOPIS / GEOGRAPHICAL JOURNAL 71 (2019) 1, 51-71

zacii vypoctovych ¢asov bol pouzity C-SVC typ polynomialnej kernelovej funkcie.
VyuZitie polynomlalnej kernelovej funkcie sme uplatnili, ked’ze podl’a ndsho nazo-
ru nebolo mozné rovinu trénovacich vzoriek rozdelit’ linearne v dvojrozmernej ro-
vine dat. Nelinedrna kernelova funkcia vytvéara trojdimenzionalny priestor a tym
umoznuje aplikéciu algoritmu SVM.

Tvorba masky lesa

Procesom tvorby masky lesa sa nazyva proces odliSenia lesa od ostatnych kate-
gorii krajinnej pokryvky. Vo vysledku odliSujeme lesné plochy a ostatné kategorie,
ktoré z hl'adiska ciel'a prace nazyvame nelesné plochy (NLP). Na zaklade zauZziva-
nych lesnickych postupov povazujeme za lesné plochy (LP) iba také plochy, kto-
rych vyska zapojeného porastu dosahuje aspon pat metrov.

Maska lesa bola vytvorena objektovo orientovanym prlstupom v prostredi
eCognition Developer s vyuZitim algoritmov dvoch krokov viacurovitovej a jedne-
ho kroku kontrastnej segmentacie. Takto vygenerovana maska lesa bola doplnena

poslednym krokom viacurovitovej segmentacie s vyuzitim odvodeného komponen-
tu NSC1.

V procese je potrebné charakterizovat’ parametre segmentacie a zaroven aj pra-
hové hodnoty pouzité v pripade klasifikatorov. Pouzitym klasifikdtorom bol prira-
dovaci algoritmus (assing class algorithm). Nastavenia segmentacnych paramet-
rov, resp. pouzité prahové hodnoty, boli experimentalne zvolené a vizualne testo-
vané (tab. 2, resp. tab. 3).

Presnost’ vyslednej masky lesa bola vyhodnotena pomocou klasifikacnej chybo-
vej matice a kappa koeficientu na vygenerovanej pravidelnej mriezke obsahujuce;j
300 bodov. Kazdy z danych bodov bol samostatne vizualne klasifikovany pre po-
treby vyhodnotenia.

Tab. 2 Nastavenia segmenta¢nych parametrov v procese tvorby masky lesa

Segmentacia Nastavenia Uroven
1 2 aplikacia NSC1
DSM —prvy odraz 15 15 0
Raster intezity odrazov 10 10 0
Vahy
obrazovych IR 1 1 0
Viactroviiova ~ VIstiev R 1 1 0
segmentacia G 1 1 0
NSC1 0 0 10
mierka 200 30 5
Parametre tvar 0,2 0,2 0,1
kompaktnost’ 0,7 0,5 0,1
minimalna hodnota Sede 0
maximalna hodnota Sede 255
segmentacna obrazova vrstva IR
Kontrastna . svetlé objekty les
segmentacia Triedy tmavé objekt nelesna plocha
jekty p
kontrastny méd edge ratio
minimalna svetlé plochy 0,2
rozloha tmavé plochy 03
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Tab. 3. Prahové hodnoty pouzité v klasifika¢nych algoritmoch podl’a tirovni

Urovei Vstupna trieda Vztah Vystupna trieda
{ neklasifikované pocet odrazov <= 1,3 NLP
neklasifikované IR <60 NLP
5 neklasifikované pocet odrazov <= 1,73 NLP
neklasifikované IR <60 NLP
L LP NSC1 <33 NLP

Aplikacia NSC1
LP IR <83 NLP
VYSLEDKY

Vizualna interpretacia defoliacie korun

Zakladny vstup v ramci nasho prispevku predstavuju udaje ziskané vizualnou
interpretaciou defoliacie 77 kortn stromov (tab. 4).

Tab. 4. Sumarne vysledky hodnotenych koriun stromov s uréenym stupiiom defoliacie

Kategéria  Strata asimila¢nych Pocet hodnotenych Podiel pixelov

defoliacie organov v % kortin v triede v % Trieda poskodenia
1 0-10 25 26 .
bez poskodenia
2 11-20 11 1
3 21-30 4 '
slabé poskodenie
4 31-40 7
5 41-50 6 ' .
stredné poskodenie
6 51-60 8 12
7 61-70 8 17 R
8 71 - 80 6 10 silné poskodenie
9 81-90 1 1 '
odumreté stromy
10 91 — 100 1 1
Spolu 77 100

Vypocet optimalizovanych komponentov pre automaticku klasifikaciu

Predpokladom pre odvodenie optimalizovaného komponentu NSCI1 je zozbiera-
nie spektralnych charakteristik v ramci triedy SSS a STS. Celkovo bolo zozbiera-
nych 59 vzoriek, z toho 31 vzoriek v triede SSS a 28 vzoriek v triede STS. Experi-
mentalne bola overend aj pozadovand vyrazna spektralna odliSnost’ zozbieranych
vzoriek.

V zmysle lesnickej terminologie UN-ECE ICP Forests (2006) za poskodené
stromy povazujeme také stromy, ktorych strata asimilacnych organov presiahne
60 %. Na zaklade tohto vstupovalo do procesu odvodzovania NSC2 komponentu
na vypocet priemernej spektralnej hodnoty 16 poskodenych stromov, ktorych stu-
peii defoliacie bol odhadnuty pri vizualnom hodnoteni defoliacie.
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Vysledny tvar NSC komponentov je uvedeny vo vztahoch (9) a (10).
NSC1=0,20319% IR +0,66795% R +0,71593 G ©)
NSC2 =-0,97672 IR +0,18961% R +0,10031 G, (10)

kde IR je infracervené pasmo, R je Cervené pasmo a G je zelené pasmo.

Hodnotenie spravnosti tvorby masky lesa

Analyza presnosti binarnej rastrovej masky lesa na vzorke 300 bodov preukaza-
la celkovi presnost’ 95,33 %, pricom kappa koeficient dosiahol hodnotu 0,901.

Tab. 5. Klasifika¢na chybova matica a kappa koeficient pre masku lesa

Refereniné tidaje Nadhodnotenie = Uzivatel'ska

. 0 z > (0,
Kategoria ~ Lesné plochy Nelesné b (%) spravnost (%)
plochy
) ~ Lesné plochy 108 12 120 10, 00 90, 00
Klasifikované \ro1.cn¢ biochy 2 178 180 11 98, 89
udaje
z 110 190 300
Podhodnotenie (%) 1,82 6,32 4,67
Producentska spravnost’ (%) 98,18 93,68 95,33
Kappa koeficient 0,9

Porovnanie efektivnosti vyuzitia vybranych metdd ur¢ovania zdravotného
stavu porastov

Ako regresny model sme si na zaklade prace Gogu a Bobal'ovej (2017) zvolili
parabolicky predpis. Odvodeny regresny model (obr. 2) je linearny. Vsetky koefi-
cienty () su na zaklade p-hodnoty t-testu Statisticky vyznamné. Chyba strednej
hodnoty koeficientu £, dosahuje 27,60. Chyby strednych hodndt koeficientov S,
a f, su zanedbatelné. S vyuzitim p-hodnoty (~0,000) F-testu (~97,95) povazujeme
regresny vztah (11) za Statisticky vyznamny. Dany model na zaklade koeficientu
determmame vysvetluje prlbllzne 73 % rozdelenia. Pearsonov koeficient korelacie
(\r?) na arovni 0,83 naznacuje, e v ramci vyuZitej regresnej funkcie je velmi s1lny
pozitivny korelacny vztah. Stredna chyba regresnej funkcie je 15,16. Mracno rezi-
dui vytvara priblizne kompaktny horizontalny tvar (obr. 3). Funkcia rezidui sice
ziskava tvar goniometrickej funkcie, avSak jej hodnoty sa pohybuju v blizkosti nu-
lovej linie, €o je zo Statistického hl'adiska markantny znak.

Na zaklade vSeobecného tvaru parabolického regresn¢ho vztahu (3) bol odvo-
deny vztah (11) pre vypocet defoliacie pre kazdi hodnotu NSC2 komponentu. Vy-
sledny obraz bol nasledne reklasifikovany do desiatich kategorii podla tab. 4 (obr.
5/B).

defoliacia = 273,63 +4,03862 * NSC2 +0,01502 * NSC2? (11)
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Obr. 2. Parabolicka regresia — model Obr. 3. Parabolicka regresia — graf

rezidualnych vs. fittovanych hodnot

Na objektoch OBIA bol aplikovany postup s vyuZzitim nastroja FSO (obr. 5,
cast’ C) a klasifikacny algoritmus SVM (obr. 5, cast’ D).

Pre klasifikaciu s vyuzitim nastroja FSO boli vypocitané objektové Statistiky zo
vstupnych vrstiev. V tab. 6 st uvedené ziskané kombinacie vrstiev s nadobudnutou
hodnotou spektralnej odlisnosti.

Tab. 6. Kombinacie vrstiev a vypocitané euklidovské vzdialenosti

1| 1st 0,0211
2 | 1st| ret 0,0926
3 | 1Ist | ret |NSCI 0,1759
4 | Ist | ret |NSC1|GRVI 0,2234
5 | Ist | ret |[NSCI |GRVI Jas 0,2462
6 | Ist | ret |[NSC1 |GRVI Jas IR 0,2568
7 | 1st | ret |[NSCI |GRVI Jas IR |Max. Diff] 0,2648
8 | Ist | ret [NSCI |GRVI Jas IR |Max. Diff| G 0,2649
9 | Ist | ret |[NSCI |GRVI Jas IR |Max. Diff| G |NSC2 0,2648
10 | Ist | ret |NSC1 |GRVI Jas IR [Max. Diff] G |NSC2| R 0,2613
11 | Ist | ret |[NSCI |GRVI Jas IR |Max. Difff G |NSC2| R Clgreen 0,2512
12 | Ist | ret |[NSCI |GRVI Jas IR |Max. Difff G |NSC2| R Clgreen | SR 0,2417
13 | Ist | ret |[NSCI |GRVI Jas IR |Max. Difff G |NSC2| R Clgreen | SR | NDVI 10,2327

Vysvetlivky: 1st = DSM — prvy odraz, ret = raster intenzity odrazov, IR/R/G = spektralne pasma multispektralnej leteckej
snimky, NSCI/NSC2 = odvodené optimalizované komponenty, GRVI/NDVI/SR/Clgyeen = vegetacné pomerové indexy,
Max.diff/Jas (Brightness) = vrstvy odvodené softvérom eCognition.

Predpokladom pre klasifikaciu defolidcie pomocou algoritmu SVM bolo vyhla-
danie najvhodnej$ej kombinacie udajovych vrstiev (tab. 7), spolo¢ne s vypocita-
nym Bray-Curtisovym spektralnym indexom. Dany index ma podla tab. 4 Specifi-
kované dve klasifikacné kategorie, medzi ktorymi bol dosiahnuty, priCom predsta-
vuje najvhodnejsiu spektralnu podobnost’ v mnozine najviac podobnych kategorii.
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Za najvhodnejsiu spektralnu podobnost’ povazujeme taku podobnost’, ktora v ramci
procesu vykazuje najnizsie hodnoty spektralnej podobnosti v mnozine najviac po-
dobnych klasifikaénych kategorii. Do mnoziny najviac podobnych klasifikacnych
kategorii boli zaradené také kombinacie klasifikaénych kategorii, ktoré v ramci
vSetkych moznych kombinacii (bez opakovania) nadobudli najvyssiu hodnotu
spektralnej podobnosti.

Podl’a vypocitanej hodnoty defoliacie boli obrazové prvky zaradené do desiatich
defolia¢nych kategorii a nasledne podla tab. 4 rozdelené do piatich tried poskode-
nia (obr. 4).

I3

Tab.7. Kombinacie vrstiev a Bray-Curtisov index podobnosti pre Klasifikacné

kategorie
1| 1st 1]3 99,98
2 | 1st |Max_diff 1]3 99,98
3 | 1st [Max_diff| GRVI 1{3 99,97
4 | 1st|Max_diff| GRVI [NDVI :§ 11319995
5|1st| SR | GRVI|NDVI|Clgreen g 51719991
6 |1st| SR | GRVI [NDVI|Clgreen | Max_diff £ |5]7]9988
7 |1st| SR | GRVI |NDVI|Clgpeen | Max_diff | ret :% 51719984
8 |1st| SR | GRVI|NDVI|Clgreen | Max_diff | ret | Jas é 8 10| 99,47
9 |IR| SR |GRVI |NDVI|Clgeen | Max_diff [ret | Jas  |NSC2 51619933
10[IR| SR |GRVI [NDVI|Clguen | Max_diff [ret | Jas  |NSC2 | Ist 5169928
11[IR| SR |GRVI |NDVI|Clgue | Max_diff [ret | Jas  |NSC2| Ist | R 516 (99,03
12|IR| SR | GRVI |[NDVI|Clgeen | Max_diff | ret G NSC2| Ist | R |NSCI 8 10| 98,73
13|IR| SR | GRVI [NDVI|Clgen | Max_diff |ret | Jas |[NSC2| Ist | R |[NSC1| G 8 10| 98,49

Vysvetlivky: 1st = DSM — prvy odraz, ret = raster intenzity odrazov, IR/R/G = spektralne pasma multispektralnej leteckej
snimky, NSCI/NSC2 = odvodené optimalizované komponenty, GRVI/NDVI/SR/Clgyeen = vegetaéné pomerové indexy,
Max.diff/Jas (Brightness) = vrstvy odvodené softvérom eCognition.
100 %
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70% odumierajlce a mrtve porasty
M silno poskodené porasty
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algoritmus SVM nastroj FSO regresny model

® stredne poskodené porasty
slabo poskodené porasty

W bez poskodenia

Obr. 4. Zdravotny stav korun stromov podl'a defolia¢nych tried poskodenia
v zavislosti od pouzitej metddy
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80 100 m

Trieda poskodenia porastov

Il bez poskodenia silno poskodené porasty
slabo poskodené porasty Ml odmierajlice a mrtve porasty
stredne poskodené porasty

Obr. 5. Klasifik4cia defolidcie na zéklade vybranych automatickych metod

Vysvetlivky: A = multispektralna snimka (IR + R + G). Zdravé stromy v odtietioch ¢ervenej, posko-

dené stromy v odtienoch sivej podla stupiia poskodenia. B = raster defolidcie vypocitany regresnym

modelom. C = raster defoliacie defolidcie odvodeny nastrojom FSO. D = raster defoliacie vypocitany
algoritmom SVM. Vo vysvetlivkach st hodnoty defolidcie uvadzané v percentach (%).

8 8 8
g o] go ol
F A ER e = .
E :§ :E
o . ° o .
2 8 . 2 g 2 g )
o o =
s LI 5 S . .
S5 . ° ‘g .
T T . 5 9 5 Q- .
e o/ . . 2 2 ”»
2 2 2
® e © © . .
5 & y 8 &1 8 81
> * S = *”»

. - -
- . LI T }
o L Korelaény koeficient = 0.91683 (=2 Korelaény koeficient = 0.75477 (= . Korelatny koeficient = 0.6965
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Vypotitana defoliacia (%) Vypotitana defoliacia (%) Vypogitand defolidcia (%)

Obr. 6. Porovnanie vizualne hodnotenej a vypocitanej defoliacie
Vysvetlivky: algoritmus SVM (vl'avo), nastroj FSO (stred), regresny model (vpravo).
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Jednotlivé metody vypoctu defoliacie sme porovnavali pomocou samostatne
vytvoren¢ho testovacieho suboru udajov s hodnotenou defolidciou na vzorke 35
polygonov. Dané polygony boli vytvorené vizualnym hodnotenim defoliacie stro-
mov tak, aby sa nové polygony nezhodovali s polygonmi vytvorenymi v predcha-
dzajucich procesoch. Takto vytvorené polygény a ich tGroven boli verifikované pri
terénnej rekognoskacii. Zonalnym priemerom hodnét pixelov priestorovo prisla-
chajucich testovacej ploche vznikli parové hodnoty vizualne hodnotenej a vypoci-
tanej defoliacie (obr. 6).

Podl’a strednej chyby regresného vztahu medzi vzniknutymi parovymi hodnota-
mi povazujeme metodu klasifikacie objektov OBIA s vyuzitim algoritmu SVM
(tab. 8) za najvhodnej$iu metodu klasifikdcie defoliacie lesnych porastov. Stredna
chyba v tomto prlpade vyjadruje absolutne percento straty asimilacnych organov a
zarovein urcuje ramec odhadu. Sila nekauzalneho vztahu medzi vypocitanou
a vizualne hodnotenou defoliaciou pri vyuzivani algoritmu je 0,92, ¢o predstavuje
vel'mi silni pozitivnu asociaciu medzi sledovanymi pérovymi premennymi Na-
priek tomu obr. 6 dokumentuje vyrazné nadhodnotenie vypocitanych hodnot defo-
lidcie pri vyuzivani algorltmu SVM — najmaé pri kategoru stredného poskodenia
s defoliaciou hodnotenou na trovni 41 — 60 %, pri¢om hodnoty st v extrémnych
pripadoch nadhodnotené az o tri defoliacné kategorie.

Tab. 8. Stredna chyba regresného vzt’ahu v zavislosti od pouzitej metody

Metdda Stredna chyba regresného vztahu v %
Algoritmus SVM 9,32
Regresny model 16,76
Nastroj FSO 15,32

Stredna chyba regresného vztahu pri vyuzivani néstroja FSO, resp. regresn¢ho
modelu, nadobuda priblizne rovnaké hodnoty (tab. 8). Napriek tomu je potrebné
poukazat’ na rozdielnu kompaktnost’ vysledného mraku parovanych hodnot. Hod-
noty s vyuzitim nastroja FSO — vypocitané hodnoty defoliacie (obr. 6/stred) kon-
Stantne nadhodnocujt o jednu, resp. dve defolia¢né kategorie vo vsetkych defoliac-
nych triedach (bez zohl'adnenia vyraznych Statistickych extrémov). Dany fakt ko-
reSponduje s vypocitanou strednou chybou podl’a tab. 8. Analyzou metddy s vyuzi-
tim regresného modelu mézeme pozorovat’ vacsiu kompaktnost’ vysledného mrac-
na bodov (obr. 6/vpravo), ale model hodnoty nadhodnocuje, najméa v pripade mene;j
defoliovanych kortn. Ddlezité je vSak zdoraznit', ze model v pripade silno posko-
denych korin uz hodnoty vypocitanej defoliacie podhodnocuje — o priblizne dve
defoliacné kategorie.

DISKUSIA

Spektralne hodnoty pocas vizualnej interpretacie boli ziskavané v 2D prostredi.
Tento fakt mohol vyrazne ovplyvnit kvalitu interpretacie, ked’Zze vysledné hodnoty
mohli byt bud’ podhodnotené alebo nadhodnotené. Vyuzivanie 2D prostredia je
v sucasnosti nahradzané vyuZzivanim stereomodelov, na zaklade ktorych sa defolia-
cia hodnoti jednoduchsie a presnejSie (napr. Bucha a Slavik 2013). Napriek tejto
skutoCnosti povazujeme nami odhadnutii defoliaciu za dostato¢ne kvalitnu, aby
tieto spektralne hodnoty mohli byt pouzité v procese tvorby optimalizovanych
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komponentov aj v procese odvodzovania regresného modelu. Toto tvrdenie nam
potvrdzuju aj dostatocne silné nekauzalne vzt'ahy pri hodnoteni kvality odvode-
nych defoliacnych modelov.

V procese tvorby masky lesa bol v prvom a druhom kroku kladeny déraz na
vyclenenie lesnych/nelesnych ploch s vyraznou véhou lidarovych tdajov. Pri tre-
tom kroku bol algoritmus kontrastnej segmentacie vyuzity s cielom eliminovat
vplyv zatienenych ploch na vysledky. Napriek kvalitnym vystupom vsak bolo po-
trebné tieto homogénne plochy malej rozlohy odstranit. Aplikacia vegetaénych
indexov nepreukazala dostatoéné zlepsenie. To sme dosiahli az po aplikacii kom-
ponentu NSC1 v ramci algoritmu viacuroviiovej segmentacie.

V ramci Studie sa ukazala problematickost’ matematického vyhodnocovania
vhodnosti spektralnej odlisitelnosti jednotlivych defoliacnych kategorii. Aplikacia
Bray-Curtisovho indexu podobnosti preukazala, ze v pripade nedostato¢ne spek-
tralne odliSenych kategorii nie je vhodna, ked’Zze vo vSeobecnosti uvedeny index
dosahoval vel'mi vysoké hodnoty. Podobny zaver vSak mozno vyvodit’ aj v ramci
vyuzivania nastroja FSO, ktory taktiez nenadobudal hodnoty, ktoré by indikovali
vyraznu spektralnu odlisnost’. V stlade so stidiou autorov Laliberte et al. (2010)
odporuc¢ame dané matematické vyhodnocovanie trénovacich mnozin aplikovat’ naj-
mé v pripade spektralne vyrazne odliSiteI'nych mnozin.

Metody ,,blizkej fotogrametrie” st taktieZ prinosom v oblasti doslednejsej ana-
lyzy vyuziteInosti jednotlivych vegetacnych indexov. Dash et al. (2017) poukazujt
na vysoku efektivitu rdznych indexov. Medzi najvhodnejsie vegetacné indexy na-
dalej zarad’uje index NDVI, ktory v ich §tadii aj pri vel'mi vysokom rozliSeni obra-
zovych udajov vykazoval vel'mi dobré vysledky pri detekcii straty farebnosti listov
spdsobenych fyziologickym stresovymi faktormi na skimané stromy. Uvedena
Studia taktiez prezentuje kombinaciu vegetaénych indexov NDVI, RENDVI a NLI
ako najvhodnejSiu pre modelovanie straty defoliaénych organov stromov. Podla
Dasha et al. (2017) sa najvhodnejsie priestorové rozliSenie obrazovych dat pri ana-
lyze defolidcie pohybuje v intervale od 1,5 — 2 metre. Specifikacia priestorového
rozliSenia by vSak mala zohl'adnovat’ dokladnu identifikaciu skimaného problému.
V nasom pripade preto povazujeme nami zvolené priestorového rozliSenie vstup-
nych dat za vhodné.

Analyzou neparametrickych klasifika¢nych algoritmov sa v kontexte defoliacie
lesnych porastov zaoberala Studia autorov Otsu et al. (2018). Okrem inych klasifi-
kacnych algoritmov podrobne riesia problematiku algoritmov strojového ucenia,
medzi ktoré patria aj algoritmy Support Vector Machine (SVM) alebo Random
Forest (RF). Tieto algoritmy odportcajui vyuzivat' najméd vtedy, ak ma uZivatel
k dispozicii dostatocne mnozstvo trénovacich ploch, ktoré okrem iného spliaju aj
Specificka podmienku priestorovej velkosti. Tuto priestorovii podmienku Specifi-
kuje praca Colditza (2015), podporena Studiou dvojice autorov Thanh a Kappas
(2018) na urovni aspon 0,25 % celkovej rozlohy analyzovanej plochy. Vysledky
tychto $tadii dokumentuji vhodnost’ vyuZzivania algoritmu SVM. V nasom pripade
sa strednd chyba regresného vztahu pri vyuzivani algoritmu SVM pohybuje na
urovni okolo 9 %, ¢o koreSponduje s hodnotami, ktoré pri analyze dosiahli Thanh
a Kappas (2018), a to na Grovni priblizne 10 %. Taktiez poukazuju na fakt, ze vy-
sledky algoritmu RF boli signifikantne lepSie pri zvdc¢Sovani plochy trénovacich
aredlov. Naopak, v pripade algoritmu SVM nedochadzalo k strmému nérastu kriv-
ky presnosti klasifikacie. Otsu et al. (2018) dany fakt potvrdzuji a v pripade obme-
dzenych moznosti vytvarania trénovacich arealov (¢o je aj pripad nami prezentova-
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nej Studie) odporticaji uprednostnit’ algoritmus SVM, ktory vtedy dosahuje stabil-
nejsie a presnejSie vysledky.

Dany fakt potvrdzuji aj Sothe et al. (2017), ktori povazuju algoritmus SVM za
Vhodnej §i v prlpade nedostatocne spektralne balansovanych dat. Naopak, coraz
caste] Sie vyuzivany algoritmus RF ma tendenciu sa v pripade takychto dat zameria-
vat’ na klasifikdciu prevladajucich a spektralne jednoznacnejsich tried, Co generuje
menej presné vysledky pri nedostatocne spektralne reprezentativnych triedach. Ne-
dostato¢na spektralna odlisnost’ trénovacich ploch je detegovana aj v ramei nasho
prispevku, ¢o vytvorilo vhodné podmienky na aplikaciu algoritmu SVM.

ZAVER

Hodnotenie zdravotného stavu lesnych porastov patri k vysoko aktualnym té-
mam vyskumu lesnej krajiny. V tejto $tidii boli analyzované a hodnotené vysledky
troch rdéznych automatickych metdd hodnotenia defolidcie porastov s vyuzitim le-
teckej multispektralnej snimky a udajov z leteckého laserového skenovania. Naj-
presnejsie vysledky boli ziskané pomocou metédy OBIA s vyuzitim algoritmu
SVM. Stredna chyba hodnotenia absolutnej straty asimila¢nych organov dosahuje
pri uvedenej metode uroven 9,32 %.

Preukézatel'ne vyS$Siu mieru chybovosti vykazovali vysledky ziskané pomocou
nastroja FSO a regresného modelu. V pripade vyuzivania nastroja FSO je to sposo-
bené nedostato¢nymi moznost'ami uzivatel'a zasahovat’ do samotného procesu kla-
sifikacie alebo uréovania pouzitej kombinacie vrstiev. Vysledky s vyuZzitim regres-
ného modelu dosahuji porovnate'né hodnoty ako prace podobného typu (napr.
Bucha a Slavik 2013).

Z dovodu, Ze defoliacia vypocitana na objektoch OBIA je zonalne priemerova-
na pre objekty, je vysledna hodnota defolidcie pre cely segment homogénna. Tento
fakt je na jednej strane vyhodny, ked’Ze reprezentuje stav celého alebo asponi Casti
stromu. Na druhej strane avSak kladie vyznamné poziadavky na proces delineacie
koran, pri¢om vyzaduje dostato¢ne presné a podrobné vy¢lenenie jednotlivych ko-
run stromov v ramci homogénneho porastu.

Stadia vytvéara priestor na SirSiu aplikdciu najoptimélnejsej metody na rozsiah-
lejSich uzemiach luznych lesov, pripadne aj v oblastiach inych typov listnatych
alebo ihli¢natych lesov. Prave komplexna evaluacia nami pouzitych metod na od-
had defoliacie lesnych porastov predstavuje vyznamny poznatok pre optimalizaciu
aktualne pouZzivanych metéd hodnotenia zdravotného stavu lesnych porastov
v SirSom regione. K vyssej presnosti hodnotenia zdravotného stavu lesov moze pri-
spiet’ aj vyuzitie blizkej fotogrametrie vykondvanej pomocou bezpilotnych lietaju-
cich prostriedkov (UAV), ktoré umoznuji analyzu takychto porastov vo velkej
mierke (Rusnak et al. 2018, Tomastik et al. 2017). MozZno preto predpokladat’, 7e
pri vel'mi velkom rozliSeni sa dé detegovat’ strata asimilacnych organov na urovni
Jednotlivych konarov stromov. Prinosom tiez mdZe byt' vyuzivanie hyperspektral-
nych alebo radarovych typov udajov ziskanych z leteckého monitorovania.

Prispevok vznikol vd'aka datovej podpore NLC — LVU Zvolen v rdmci medzind-
rodného projektu INMEIN (HUSK/1101/1.2.1/0141) a financnej podpore projektu
z programu VEGA (2/0096/16).
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FOREST DAMAGE CLASSIFICATION IN LARGE SCALE BASED
ON AERIAL MULTISPECTRAL IMAGES AND LIDAR DATA:
A CASE STUDY OF DUNAJSKE LUHY PROTECTED
LANDSCAPE AREA

In Slovakia, forests cover more than 2 million hectares (about 41% of area). Based on
Corine Land Cover (CLC) data analysis, the forest landscape has been characterised by the
most extensive changes within Slovakia over two last decades (Feranec et al. 2018). As in
other European countries a significant increase in the deteriorated health status of forests
has been observed in the last period (Kunca et al. 2018). A prerequisite for assessing the
health status of forest stands and, in general, the sustainable development of forest commu-
nities could be the regular and correct processing of remote sensing data and their proper
interpretation. The assessment of the state of health of forest stands is carried out in particu-
lar by estimating the degrees of defoliation, and respectively the depigmentation of assimi-
lation organs of the trees. The leading indicators of the classification of damage to forest
stands are the presence of dryers or very damaged trees. Defoliation can be caused by sev-
eral stress factors (drought, lowered groundwater level, etc.). The effect of defoliation on
the plant structure causes the susceptibility of the plant to tracheomycosis diseases or an
attack by other biotic factors. The effect of stress factors has an impact on the cell structure
and subsequent interaction of spectral reflection with the cell structure or chlorophyll.

The methodical procedure consisted of the steps as follows: visual interpretation of tree
defoliation, deriving optimized components, defoliation calculation using a regression mod-
el, calculation of vegetation indices, creating Object-Based Image Analysis (OBIA) objects
by image segmentation, defoliation calculation using the Feature Space Optimisation (FSO)
tool, defoliation calculation using the Support Vector Machine (SVM) classification algo-
rithm for OBIA objects and creation of a forest mask.

The evaluation of forest health conditions is one of the most up-to-date issues according
to forest ecosystem research. In this study, we analysed and evaluated the result of three
different automatic methods for the evaluation of defoliation using multispectral aerial pho-
tos and lidar data (Fig. 5). The most accurate results were obtained using the SVM algo-
rithm for OBIA objects. The mean error (Tab. 8) of the absolute loss of assimilation organs
is 9.32%.

A demonstrably higher error rate was reported by the results from methods using FSO
tool and regression model. In the case of using the FSO tool, this is due to insufficient user
possibilities to interfere with the classification progress itself or to determine the combina-
tion of layers used. Results using the regression model achieve comparable values as the
work of a similar type (e.g. Bucha and Slavik 2013).

The study showed the problem of numerical evaluation of the suitability of the spectral
differentiation of individual defoliation categories. The application of the Bray-Curtis index
of similarity has demonstrated that in the case of insufficiently spectrally differentiated
categories, it is not appropriate. Supported also by the study Laliberte (2010), we recom-
mend that the given numerical evaluation of the training sets is to be applied especially in
the case of spectrally distinct sets.

Because defoliation is calculated for OBIA objects, the resulting defoliation value is
homogeneous for the entire segment. This is, on the one hand, advantageous as it represents
the state of the whole or at least part of the tree. However, on the other hand, there are sig-
nificant requirements for the crown delineation process, demanding a sufficiently accurate
and detailed detachment of individual tree crowns within a homogeneous plant.
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