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ANOTACE

Tato prace je zamétfena na detekovani zmén v okoli malych vodnich ploch pomoci RGB
snimkil z bezpilotnich prostfedkt. V prvni Casti prace jsou popsany a vysvétleny pojmy
dalkovy prizkum Zemé, zpracovani obrazu, bezpilotni prostfedky, zmény v krajiné
a je charakterizovano zajmové uzemi. Obsahem druhé ¢asti této prace je piiprava dat, jejich

zpracovani, vizualizace a interpretace.
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TITLE

Use of images from unmanned aerial vehicles to detect changes around small water areas

ANNOTATION

This work is focused on detecting changes around small water areas using RGB images
from unmanned aerial vehicles. The first part of the thesis describes and explains the concepts
of remote sensing, image processing, unmanned aerial vehicles, landscape changes and the area
of interest. The content of the second part of this thesis is data preparation, their processing,

visualization and interpretation.
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UvVOD

Dalkovy priazkum Zemé je jednou z nejrozsifenéjSich metod potfizovani prostorovych dat
o zemském povrchu, se kterou jsou spojeny nasledné operace analyzy a zpracovani v riznych
softwarovych prostfedich. Takto ziskané informace nachazi vyuziti v mnoha oborech lidské
¢innosti, mezi které je mozné zahrnout mapovani, zeméd¢€lstvi, pozorovani zmény krajinného
pokryvu nebo vyuziti ptidy. Nejcastéji se tato data ziskavala pomoci leteckého ¢i druzicového
snimkovéni, ale v dasledku technologického pokroku se do poptedi dostavaji ¢astéji bezpilotni
prostiedky neboli UAV. PfedevSim se jedna o rozmach multirotorovych systéma, které jsou

vetsinou veiejnosti znamé pod oznacenim dron.

Diive byly bezpilotni prostfedky pouzivany piedevSim ve vojenstvi, kde naSly vyuziti
v prizkumu terénu a hledani pozemnich cili nebo k jejich eliminaci. V souc¢asné dob¢ se ¢im
dal vice tyto bezpilotni prostiedky vyskytuji i v oblastech naSeho vSedniho Zzivota.
At uz se jednd o specializované drony v zemédélstvi vyuzivané k sazb¢ plodin, drony navrzené

k haSeni poZarii nebo komer¢ni drony vyuzivané k zdbavé a rekreaci.

Vyhoda vyuziti UAV pro dalkovy prizkum Zemé je jejich kompaktni velikost a cenova
dostupnost. V ramci pouziti UAV je mozné zkoumat izolované oblasti, kam se neni schopen
Clovék dostat. Navic disponuji velkym prostorovym rozliSenim a soucasn¢ jsou snadno

ovladatelnymi.

Cilem této prace je detekovani zmén v okoli malych vodnich ploch pomoci RGB snimk
z bezpilotnich prostfedkii. V prvni ¢asti prace jsou objasnény a vysvétleny pojmy dalkovy
prizkum Zemé, zpracovani obrazu, bezpilotni prostfedky, zmény v krajing. Dale se prace
zaméfuje na souCasny stav feSené problematiky a charakteristiku zdjmového tzemi. Druha ¢ast
této diplomové prace je vénovana piiprave, zpracovani, vizualizaci a interpretaci nasnimanych

dat.
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1 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Délkovy pruzkum Zemé (DPZ) se zaobira slozitou problematikou od vzniku obrazovych
zaznamu (snimkl) az po jejich interpretaci. Svatoniova a Lauermann (2010, s. 7) DPZ definuji
jako: ,,zkoumani, méreni a zobrazovani objektii a jevii v krajinné sfére bez primého fyzického
kontaktu s nimi*“. K tomuto zajisténi zpravidla slouzi letecké a druzicové snimkovani,
ke kterému se v dnesni dob¢ piidavé snimkovani pomoci mensich a levnéjsSich bezpilotnich
prosttedki (UAV — Unmanned Aerial Vehicle) (EnviroMINE, Inc., ¢ 2012-2016),

mezi které se fadi naptiklad balony, vzducholod¢, vrtulniky, multikoptéry a dalsi.

Dle Hordka (2014, s. 1-2) je DPZ rychle se rozvijejici obor, ktery vyuZzivé technologického
pokroku v pofizovani dat i v metodach zpracovani digitalnich dat. V ramci tohoto oboru jsou
ziskavany informace o objektech a jevech na dalku, a to bez pfimého kontaktu. Jedna se tedy
o neinvazivni techniku zkoumani, jelikoz jsou tyto objekty a jevy na zemském povrchu.
K pfendsSeni informaci se vyuZziva elektromagnetické zéateni. Tyto objekty ajevy vyzatuji
elektromagnetické zafeni nebo méni jeho vlastnosti a prozrazuji tak svoji pfitomnost
a vlastnosti. Pro pozorovani objektl a jevil jsou zdznamova zafizeni elektromagnetického

zafeni umisténa na nosi¢ich, kterymi jsou zpravidla letadla nebo druzice.

Lillesand, Kiefer a Chipman (2008, s. 1-2) definuji DPZ jako prinik védy a uméni,
jak ziskat informace o objektech, oblastech a jevech prostfednictvim analyz dat ziskanych
pomoci zatizeni, které neni v kontaktu s oblasti nebo zkoumanym jevem. K tomuto tcelu slouzi
rizné sensory, které sbiraji data o vySe uvedeném. Autofi uvadi, ze data sesbirana DPZ mohou
mit mnoho forem, mezi které uvadi naptiklad akustické vinéni, s nimiZ souvisejici sonary.
Jednou z moznosti jejich vyuZiti je pruzkum vodnich ploch. V rdmci této metody se pomoci
sonaru vysilaji kratké zvukové impulsy o vysoké frekvenci. U téchto impulsti se zaznamenava
doba odrazu, jeho sila a frekven¢ni charakteristika, s jejichZ pomoci se sestavuji topograficke,
geologické mapy a profily sedimentli. Dal§im uvadénym zafenim dle Lillesanda, Kiefera
a Chipmana (2008, s. 1-2) je zafeni elektromagnetické. Cast tohoto zafeni jsme schopni vidét
vlastnima o¢ima. Jedna se o viditelné spektrum, coz je Gzk4 ¢ast elektromagnetického spektra,
které 1ze rozdélit na dil¢i intervaly dle Svatonové a Lauermanna (2010, s. 8—11) na modré svétlo
(0,4-0,5 um), zelené svétlo (0,5-0,6 um) a ¢ervené svétlo (0,6-0,7 um). Ostatni vinové délky
jsou pro cloveéka bez specidlnich pomiicek k tomu urenych pro lidské oko necitlivé

a tim i neviditelné. Toto spektrum se n¢kdy nazyva Maxwellovou duhou.
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Obrazek 1: Elektromagnetické spektrum (Zdroj: Majer, 2019)

Cely rozsah elektromagnetického spektra, které se déli do oblasti podle vilnové délky
nebo frekvence, je zobrazen na obrazku 1. Frekvence znaci pocet kmith elektromagnetické viny
za jednu sekundu. VInova délka predstavuje vzdalenost mezi amplitudami viny. Sklada
se z gama zafeni, rentgenového zaieni, ultrafialového zareni, viditelného zareni, infracerveného
zafeni, mikrovinného zafeni a radiového zareni. Pfechody mezi zafenimi jsou zcela plynulé
a nékteré se prekryvaji.

Svatonova a Lauermann (2010, s.14-20) wuvadi déleni DPZ dle zdroje
elektromagnetického zareni na metody aktivni a pasivni. V ramci aktivni metody je toto zareni
emitovano ze zdroje umisténého na nosici a je zpétné zachyceno timto zafizenim. Ptikladem
uvadi radar. Pasivni metody se dale déli na pfimé, které vyuZivaji odraZené slunecni zéfteni,
a metody nepiimé vyuzivajici vlastni spektralni vyzarovani objektu. Ptikladem pasivni neptimé

metody je termokamera. Schéma téchto metod je zobrazeno na obrazku 2.



Obrazek 2: Schéma pasivni a aktivni metody DPZ (Zdroj: OmniSci, Inc., © 2021)

Metody DPZ se d€li podle potizeni dat na konven¢ni a nekonvenéni. Konvenéni metody
DPZ zahrnuji pofizovani snimka klasickymi fotografickymi metodami, tyto snimky jsou
pofizovany centralni projekci. Jednd se o cernobilé nebo barevné snimky v zavislosti
na vrstvach filmu. Jednovrstvé filmy slouzi k ¢ernobilému (monochromatickému) snimkovani.
K poftizeni barevnych fotografii je tfeba film s vice vrstvami nej€astéji citlivymi na modrou,
zelenou a Cervenou barvu. V tomto piipade je vysledkem fotografie v ptirozenych barvach
(panchromatické snimkovani). Vrstvy filmu mohou byt citlivé na infracervené zateni a jedna
se tedy o vyslednou fotografii v nepfirozenych barvach. Nekonvenéni metody se od metod
konvenénich lisi technikou vytvareni obrazu. Snimky vznikaji tzv. fadkovanim. Zemsky povrch
je postupné sniman v fadcich pomoci skenerti nebo radiometrti. PriiseCikem fadku a sloupce
je rastrova buiika, jejiz velikost je dana rozliSenim snimkovaciho zafizeni a jejimz soufadnicim
odpovida zaznamenané zafeni pomoci ¢isla (DN — digital number), které odpovida ténu Sedi
nebo barvy. Vysledkem jsou snimky v digitalni podobé, které se od fotografii 1i8i zkreslenim
a prostorovym detailem. Pfednosti nekonvencnich metod je pofizeni dat v Siroké Casti

elektromagnetického spektra. (Lillesand, Kiefer a Chipman, 2008, s. 61-122)
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2 ZPRACOVANI OBRAZU

Data v obrazové podob¢, tedy obrazovd data, mohou byt vramci DPZ pofizena
bezkontaktnimi metodami formou fotografii. Jedna se bud’ o analogové data, nebo o snimky
ze skenert a radart v digitdlni podobé, tudiz o data digitadlni. Analogova data lze prevést
na digitalni a digitalni je moZné prevést na analogova. Digitalni obraz je obrazova informace
pievedena do Cislicové formy a je potieba pocitat s urCitym stupném generalizace. Je tedy nutné
pracovat s geometrickou rozliSovaci schopnosti o ur€ité velikosti, kterd uz je dale nedélitelna.
Digitalni obraz se skladd zna sebe navazujicich pixell, které nabyvaji DN. Za pocatek
praktického vyuzivani digitdlniho zpracovani obrazu se povazuje prvni polovina 70. let
dvacatého stoleti (Dobrovolny, 1998). V této dobé dochazi k rozvoji vypocetni techniky (vstup
osobnich pocitacli — PC — na trh) a k dostupnosti digitalnich dat poskytovanych druzicemi.

(Kolatr, Halounova a Pavelka, 1997, s. 83—88)

Kolat, Halounova a Pavelka (1997, s. 89-90) rozdélili digitalni zpracovani obrazu do Ctyt
hlavnich operaci. A to na pfedzpracovani obrazu, zvyraznéni obrazu, klasifikaci

a postklasifika¢ni upravy.

2.1 Predzpracovani obrazu

Ve fazi predzpracovani obrazu dochézi k odstraiiovani chyb vznikajicich pifi pofizeni
fotografickych snimkti anebo pii vytvareni skenovanych obrazovych zaznami. Lillesand,
Kiefer a Chipman (2008, s. 482-545) uvadi, Ze obrazové zkresleni a obrazovd degenerace
pochézi z procesu ziskavani obrazovych dat. ZaleZi tedy, zda se jedna o pofizeni snimku
za pomoci digitalnich kamer ¢i skenerti, nebo o data potizena ze satelitd, letadel ¢i UAV. Jedna
se o chyby predvidatelné¢ nebo nahodné. Chyby jsou zplsobeny rotaci nebo zakiivenim Zem¢,
zménou vySky ¢i zménou polohy nosi¢e snimkovaciho zafizeni. V ramci ptedzpracovani

obrazu dochézi k ipravam geometrického zkresleni, radiometrické korekce a odstranéni Sumt.

Geometrickd korekce neboli rektifikace obrazu opravuje chyby vzniklé v okamziku
meéfeni, které vychazi z letu nosice snimkovaciho zatizeni. Tato data obsahuji zkresleni dané
zménou rychlosti, polohy nebo vySky nosiCe. Provadi se georeferencovanim za pomoci
licovacich bodi, coz jsou body, které je mozné presné lokalizovat na snimku a jsou znamy
jejich mapové soufadnice. Radiometrickou korekci se odstraniuji nespravnosti hodnot DN,

které zplisobuji ro¢ni obdobi, ménici se vyska slunce, stav atmosféry nebo poloha nosice. Cilem
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korekce je zajistit, aby hodnoty DN obrazového zaznamu odpovidaly skute¢nym odrazivym

nebo zafivym vlastnostem objektii. (Longley et al., 2011, s. 123—-135)

2.2 Zvyraznéni obrazu

Utelem zvyraznéni obrazu je provedeni Gprav na snimku s cilem navysit mnoZstvi
pozadované informace, kterou chceme ze snimku ziskat, a soucasn¢ potlacit nezadouci
informace tak, aby se zvysila uspésnost klasifikace obrazu. Digitalni zvyraznéni obrazu
se rozliSuje na radiometrické, prostorové a spektralni zvyraznéni. Radiometrické pracuje
se zvyraznénim hodnoty bunék bez ohledu na okoli. Prostorové zvyrazinuje hodnoty bunék
podle hodnot okolnich bunék. Tyto dvé uvedend zvyraznéni obrazu operuji s buinikami.
Spektralni zvyraznéni se zaobird spektralnimi pasmy, pracuje tedy v nékolika intervalech
vlnové délky. Skladanim rGznych pasem je moZné vytvaret barevny obraz, tento proces
se nazyva barevnou syntézou. Transformovanim ptivodnich pasem na pasma nova je mozné
ziskavat nové informace. Pésma predstavuji hodnoty odrazeného nebo vyzareného
elektromagnetického zafeni zachyceného na plose bunky. (Lillesand, Kiefer a Chipman 2008,

s 499-545)

Jednou z metod radiometrického zvyraznéni je prahovani. V ramci této metody se rozdéli
hodnoty DN podle toho, zda jsou vyssi ¢i niz8i nez stanovend hodnota. Témto hodnotadm
je piifazeno ¢islo 0 a 1 a vznika tzv. bitovy obraz. Metoda se vyuziva pro konstrukci masek,
které se nasledné daji vyuZit pro klasifikaci obrazu po ¢astech. Roz§ifenou metodou prahovani
jsou hustotni fezy (vicendsobné prahovani), kde se na rozdil od prdhovani voli vice prahovych
hodnot a obraz je rozd€len do nékolika tiid. Hustotni fezy je mozné pouzit ke zjednoduSeni
obrazu pfi pozorovani spojitych jevi, jako je teplota ¢i nadmoiskd vyska. Dal§i metodou
radiometrického zvyraznéni obrazu je roztaZeni histogramu. Metoda se zaobira upravou
kontrastu, kdy histogram nevyuziva celé stupnice Sedi, ale hodnoty DN jsou pouze v uritém
rozpéti. Jednou z moznych technik je linearni roztazeni histogramu, pii kterém se roztahne
ptuvodni rozsah DN dle pfepoctu na maximalni mozny rozsah. Nelinearni technikou je roztazeni
vyrovnanim histogramu neboli equalizace, kdy se malo ¢etné hodnoty DN seskupi a Cetné
hodnoty DN se vzdaluji, ¢imz se ve vysledném obraze od sebe 1épe odlisi. V ramci roztazeni
histogramu je moZzné pouzit jen ¢ast pivodnich hodnot DN, které lze linedrné¢ roztdhnout
na cely rozsah. Hodnoty mimo pouZitou ¢ast jsou nepouzity a odstranény. Tato technika
se vyuziva pfi analyzovani urCitého povrchu ze snimku. (Lillesand, Kiefer a Chipman 2008,

s. 499-509; Halounové a Pavelka, 2008, s. 144-147)
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Obrazek 3: Roztazeni histogramu (Zdroj: Halounova, Pavelka, 2008, s. 146)

Mezi metody prostorového zvyraznéni se fadi filtrace obrazu. Dle Halounové a Pavelky
(2008, s. 148-158) k filtraci digitdlniho obrazu dochazi z rGznych divodii, mezi néZ patii
potlaceni Sumu, zmirnéni rozostfeni obrazu nebo zvySeni kontrastu mezi objekty. Metoda
pracuje na principu filtrovaciho okna, coz je ¢tvercova matice s vahami zapsanymi v jejich
buiikach. Okno se posouva po obraze a propocitava DN hodnoty obrazu s vahami z filtrovaciho
okna. Vysledky jsou zapisovany do centralni buiiky vysledného obrazu. Filtry lze délit
na nizkofrekvencni a vysokofrekven¢ni. Nizkofrekvencni filtry jsou filtry s nizkou
propustnosti. Tyto filtry priméruji a vyhlazuji obraz s dirazem na nizké frekvence.
Vysokofrekven¢ni filtry zostfuji obraz a zdiraznuji vysoké frekvence. (Lillesand, Kiefer

a Chipman 2008, s. 509-523)

Posledni skupinou technik zvyraznéni obrazu dle Halounové a Pavelky (2008, s. 158-162)
je spektralni zvyraznéni, které zahrnuje transformaci digitalnich obrazovych dat do 1épe

interpretované formy. Obrazova data pofizena metodami DPZ jsou vétSinou potfizovana
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v n¢kolika intervalech vinové délky, jedna se tedy o multispektralni data. Sklddanim vice pasem
se vytvari barevny obraz. Tento proces se nazyva barevnou syntézou. Pokud se vysledny obraz
sklada ze tfi pasem ve viditelné Casti spektra, tedy z Cerveného, zeleného a modrého pasma,
jedna se o barevnou syntézu ve skutecnych (pravych) barvach. Pokud se pouziva jina
kombinace nez RGB, tedy pokud je alespoii jedno pasmo nahrazeno jinym, napiiklad pAsmem
infracervenym, hovofi se o barevné syntéze v nepravych barvach (Svatofiova a Lauermann,
2010, s. 40-42). K ptedzpracovani dat pred automatickou klasifikaci kviili velké korelaci mezi
pasmy slouzi analyza hlavnich komponent. Jejim cilem je ptepocitat piivodni pdsma do novych
obrazovych pédsem s cilem maximalizovat rozptyl a zaroven minimalizovat jejich pocet.
Touto metodou je mozné snizit objem dat, se kterymi se pracuje, a shrnout uz zndmé informace
z ptivodnich pasem do novych, které je mozné vyuzit pro syntézu. Analyzou obecnych
komponent je mozné piepocitat piivodni pasma do pasem novych s cilem dosdhnout separace,
aby byly jednotlivé shluky od sebe vzdaleny co nejvice a jejich vnitini rozsah byl co nejmensi.
Tato metoda je vhodna, kdyz jsou znamé informace o urcitych ttidach. Dal§i moznou technikou
je transformace Martin — Taylor (MT), pfi které se transformuje trojrozmérny soutadnicovy
systém do barevného prostoru, ktery je ptivétivy pro lidsky zrak. Osami MT jsou jas, Cerveno-
zelend barva a modro-zlutd barva. Poradi odpovida takové citlivosti, aby 1épe odpovidalo
preferenci barevného spektra lidského oka. Takto vznikla nova pasma nesou nové informace

a mohou slouzit jako vstup ke klasifikaci.

Technikou zvyraznéni obrazu je pouZiti spektralnich indext (SI). Spektralni indexy pracuji
se dvéma nebo vice spektralnimi pasmy a vyjadiuji zmény mezi odrazivosti. Jejich cilem je
zvyraznéni chovani objektu, kterym muize byt naptiklad vegetacni slozka. Spektralnich indexti
existuje mnoho a fadi se mezi né i vegetacni indexy, které zkoumaji vegetacni slozku krajiny.
Riizné indexy mohou rozliSovat druhy, zdravotni stav a mnoZstvi vegetace nebo vynosnost
zemédélskych plodin. Jednim z nejrozSifenéjSich vegetacnich indexd je normalizovany
diferencni vegetacni index (Normalized Difference Vegetation Index — NDVI), ktery vyuZiva
vlastnosti dvou péasem, NIR a RED, které znaci odrazivost v blizkém infraCerveném
spektralnim pasmu, respektive odrazivost v ¢erveném spektralnim pasmu. Index je vyjadien
jako podil rozdilti mezi témito pasmy (Weier, Herring, 2000).

NIR — RED

NDV] = ——————
NIR + RED

Zdroj: (Index, © 2011-2022)
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Vysledna hodnota indexu NDVI se pohybuje v intervalu od -1 do +1, kde nula ptedstavuje
hodnoty oblacnosti a mirn¢ nad nulou oblasti holé pidy. Zapornych hodnot dosahuji prvky
vody, snéhu a ledu. Nizké hodnoty NDVI maji oblasti neurodné pudy, tedy pady s nizkou
vegetaci a vysokd hodnota NDVI znamena oblast s hustym pokryvem zelené vegetace. Piehled
hodnot NDVI je zobrazen v tabulce 1 nize. (Lillesand, Kiefer a Chipman, 2008,
s. 523-545; Halounova a Pavelka, 2008, s. 162—164)

Tabulka 1: Hodnoty NDVI (Zdroj: Halounova a Pavelka, 2008, s. 162)

Typ povrchu NDVI

Velmi husté vegetace 0,5

Stfedn¢ husta vegetace | 0,14

Ridka vegetace 0,09
Holé ptda 0,025
Oblacnost 0,002
Snih a led -0,046

Voda -0,257

2.3 Klasifikace

Svatotiova a Lauermann (2010, s. 43—44) uvadi, ze v ramci procesu klasifikace jsou
nahrazeny naméfené radiometrické hodnoty hodnotami informacnimi. Typ a obsah
informacnich hodnot se odviji od podstaty problematiky, na které proces klasifikace probiha.
Klasifikace je zalozena na pouziti klasifikatord, podle kterych jsou odlisné objekty a jevy
v obraze zafazeny do urcitych tfid. Liu a Mason (2009, s. 91-103) chapou klasifikaci
jako pocitatovou védu, kterd se zaobird rozpoznavanim vzori, a to podle statistickych
vlastnosti v pfipad€ shlukovani nebo segmentace zaloZzené na prostorovych a statistickych
vztazich mezi obrazovymi body. Uvadi, Ze klasifikace se d¢li na dva hlavni sméry,
a to na klasifikaci nefizenou a klasifikaci fizenou. V nekterych publikacich jsou tyto dva

klasifika¢ni sméry oznacovany jako uceni bez ucitele a uceni s ucitelem.

Richards (2013, s. 326-341) definuje nefizenou klasifikaci jako identifikaci pfirozenych

skupin nebo struktur pomoci shlukovani, kdy je kazdé bunika zatazena do shluku a je oznacena
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stejnym symbolem ¢i barvou. Jedna se o metodu, kterd je zaloZena na datech a je automaticky
optimalizovana dle shlukovaci statistiky. Campbell a Wynne (2011, s. 339-349) uvadi
jako prednosti nefizené klasifikace minimalni moznost lidské chyby, jelikoz lidsky faktor
rozhoduje pouze o mnozstvi klasifikacnich tid. Dale uvadi, ze u této metody nejsou potiebné
znalosti 0 zajmovém tuzemi. Tyto znalosti jsou potiebné pouze k interpretaci vysledkli procesu
netizené klasifikace. Nevyhody metody vychazi z procesu seskupovani a ptitazovani shluka
k informa¢nim kategoriim, které jsou zajimavé k analyzovani. Sem dle autorti spada napiiklad

vygenerovani specifického shluku.

Dle Richardse (2013, s. 247-325) je fizena klasifikace nejcastéji pouzivana technika
pro kvantitativni analyzovani obrazovych dat dadlkového prizkumu Zemég. Campbell a Wynne
(2011, s. 349-371) uvadi, Ze se jedna o proces, v ramci kterého se klasifikuji buitky na zaklad¢
pfedem identifikovanych vzorkli. Jednd se o buiiky umisténé v trénovacich oblastech
na snimku, také oznaCovany jako trénovaci mnoziny. Oblasti by mély byt homogenni
v ndvaznosti na informacéni kategorii. V ramci procesu fizené klasifikace je mozné odhalit
chyby v klasifikaci pfi prozkoumavani trénovacich dat. Neptesna klasifikace trénovacich dat
ptedstavuje problémy v klasifikaci nebo ve vybéru trénovacich ploch. Ale spravna klasifikace
trénovacich dat nemusi znamenat spravnou klasifikaci dat ostatnich. Dle Liua a Masona (2009,
s. 91-103) je tizena klasifikace postavena na znalostech a zkuSenostech uzivatele, ktery tuto
metodu provadi, a na jeho znalostech zajmového uzemi. Vysledek klasifikace mlzZe byt
zkresleny subjektivnim pohledem uZivatele nebo zavadgjici z disledku neuplnych znalosti

¢1 neznalosti dané oblasti.

2.3.1 Metody nerizené klasifikace

Dle Richardse (2013, s. 322-323) je metoda ,K-mean“ jednim znejbeznéjSich
a nejjednodussich piistupl pouZivanych v softwarovych prostredich k analyze obrazu. Metoda
je zalozena na zadani poctu poZzadovanych shluki. Kazdy klasifikovany pixel je v ramci této
metody piifazovan do shlukt dle vektoru vzdéalenosti k nejblizSimu centru shluku. Nasledné
jsou tyto centroidy piepocteny a cely proces ptifazovani se opakuje az do doby dosazeni
ur¢itétho poctu iteraci ¢i do doby, kdy uz nedochédzi k vyraznéjsi zméné v zafazovani

jednotlivych pixelt do shluki. (Tso a Mather, 2009, s. 54-56)

Klasifika¢ni metoda ,JSODATA* vychdzi z metody ,,K-mean“ a rozSifuje ji. Abbas
s kolegy (2016) uvadi, Ze i v tomto pfipadé je nutné definovat pocet klasifikacnich tfid a pocet

iteraci algoritmu. V rdmci této metody jsou pixely zafazeny do shlukd, které jsou dle jejich

21



smérodatné odchylky déleny. Shluky, které jsou si svymi stfedy blizké, jsou spojovany a tfidy,
které obsahuji malé mnozstvi pixell, jsou ruSeny. Jejich obsazené pixely jsou preklasifikovany

do nejblizsich shluka. (Richards, 2013, s. 323-331)

2.3.2 Metody rizené klasifikace

Klasifikace maximalni pravdépodobnosti neboli ,,Maximum Likelihood Classification*
je dle Richardse (2013, s. 250-260) jednou z nejbéznéjSich metod tizené klasifikace dat
z dalkového prizkumu Zemé. Tato metoda je zalozena na Bayesovské pravdépodobnosti.
Zakladem je statistické rozpoznavani vzord, pii kterém je spocitdna pravdépodobnost zatazeni
pixelu do pfeddefinovanych tfid. Nasledné¢ jsou dané pixely na zakladé¢ vypoctené
pravdépodobnosti pfifazeny k danym klasifikaénim tfiddm dle nejvyS$si pravdépodobnosti.

(Tso a Mather, 2009, s. 58—61)

Klasifikdtor minimalni vzdalenosti (,,Minimum Distance Classification®) je rychlejsi
na vypocet nez klasifikator maximalni pravdépodobnosti. Metoda je postavena na vytvofeni
shlukti, kde je kazdy shluk definovan jako odlisna tfida, a obrazové body (pixely) jsou
pfitazovany ke kazdé tfidé¢ na zaklad¢é nejkrat$i vektorové vzdalenosti. (Richards, 2013,

5. 265-268)

Mahalanobisova klasifikace vzdéalenosti (,,Mahalanobis Distance Classificaton®)
je smérovy klasifikator vzdalenosti, ktery je zalozen na statistikach pro kazdou klasifikaéni
tfidu. Jednd se o metodu podobnou klasifikatoru maximalni pravdépodobnosti, ale na rozdil
od této klasifikace ptredpoklada, Ze tfidni kovariance jsou stejné. (Richards, 2013, s. 271,
Campbell a Wynne, 2011, s. 437-441)

Klasifikace spektralnich uhla (,,Spectral Angle Mapping*) je zaloZena na praci se spektry
jako s vektory a vypocitava spektralni uhel mezi nimi. Metoda neni citliva na osvétleni, protoZe
vyuziva pouze smé&r vektord, a ne jejich délku. Klasifikace spektralnich thli mé predevsim
vyuZziti pfi porovndvani obrazovych spekter se spektry naméfenymi v laboratofich

¢1 spektrometry v terénu. (Liu a Mason, 2009, s. 96-97)

Klasifikdtor SVM (,,Support Vector Machine*) je metoda zaloZena na uceni s ucitelem,
ktera tfidi data do dvou skupin oddélenych hyperrovinou. Cilem algoritmu je nalézt takovou
hyperrovinu, kterd bude mit maximalni vzdalenosti mezi danymi tfidami. Ptrednosti fizené
klasifikace SVM je, Ze je méné€ nachylna na Sumy a nevyvazenost velikosti trénovacich mnozin.

(Tso a Mather, 2009, s. 125-154)
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2.4 Postklasifika¢ni upravy

Data po klasifikaci mohou mit podobu typu ,,pept a sul“, kdy se v ramci klasifikované
oblasti vyskytuji jiné tfidy. Tento vysledek klasifikace nemusi byt vhodny k interpretaci dat,
kdy se v homogenni oblasti, naptiklad vodni hladin€, vyskytuji prvky jiné, naptiklad lod¢. Tyto
prvky jsou nékdy oznaCovany jako odlehlé hodnoty nebo jedinecné extrémy.
K postklasifika¢nim Upravam se vyuzivaji postklasifikacni filtry zalozené na logickych
operatorech, které postupuji pies klasifikovana data a na zédklad¢ ur¢ené majoritni tfidy méni

hodnoty bunék z nemajoritnich na majoritni. (Halounové a Pavelka, 2008, s. 181-182)

Ptikladem postklasifika¢niho filtru je filtr majoritni, ktery je zaloZen na vztahu sousedstvi.
V ramci principu je stanovena filtrovaci mtizka, v niz je ménéna hodnota centralni bunky
v zavislosti na majoritni shod¢ bunék sousednich. (Liu a Mason, 2009, s. 43) Tento princip
je zobrazen na obrazku 4, kdy je ménéna centralni bunika mfizky o rozméru 3 x 3 na zakladé
majoritni vétSiny. V okoli centralni buiiky s hodnou 3 se nachdzi pét bunék z osmi s uvedenou
hodnotou 1. Na zaklad€ tohoto rozlozeni je majoritnim filtrem zménéna hodnota centralni

buiiky 3 na hodnotu 1.

2|11 211
2|3 |1 |:> 2|1 |1
411 411

Obrazek 4: Princip fungovani majoritniho filtru (Zdroj: vlastni)
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3 BEZPILOTNIi PROSTREDKY

UAV (Unmanned Aerial Vehicle) znaci bezpilotni letecky prosttedek v povédomi
vefejnosti zndmy pod pojmem dron vychdzejici z anglického drone. Jedna se o letoun,
ktery umoziuje let bez posaddky na palubé (Valavanis, Vachtsevanos, 2014, s. 11-13). UAV
mohou byt fizeny na dalku v dohledu pilota nebo i mimo jeho dohled. Nebo mohou Iétat
samostatné pomoci pfedem naprogramovanych letovych plant ¢i autonomnich systémt,

v zavislosti na dané legislativé. (Karas, 2017, s. 15, 25)

Drony je mozné dé€lit dle mnoha hledisek. Mitijovsky (2013, s. 19-20) uvadi jako mozné
déleni na motorovy ¢i nemotorovy model. V ramci motorovych modelii rozliSuje motory
spalovaci, kam spadaji rogala. Mezi modely pohénéné -elektromotorem jsou fazeny
multikoptéry. Vrtulniky, vzducholodé¢ a letadla s fixnimi kiidly mohou byt zatazeny do obou
zminénych skupin, zélezi na typu motoru. Nemotorové systémy je mozné d¢lit na platformy
udrzované ve vzduchu riznymi smésmi, kam spadaji balony, ¢i platformy zdvislé
na povétrnostnich podminkach. I do této skupiny je mozné zatadit vzducholodé ¢i naptiklad

draky.

Za pocatek UAV je mozné povazovat vypusténi horkovzdusného balonu bratry
Montgolfierovymi ve Francii roku 1783. O prvni pouZiti droni se v 19. stoleti, pfesnéji v roce
1849, snazila rakousk4 armada. K Gtoku na Benatky pouzila baldény s vybuSninami (Wapons
and Warfare, 2021). V témze stoleti vznikla 1 prvni fotografie z UAV. Postaral se o ni ve Francii
v roce 1858 Gaspard—F¢lix Tournachon. Fotografii potidil z horkovzdusného balénu ve vySce
zhruba 80 m. Vyvoj UAV je pevné spjat srozvojem letectvi, technologii a vojenstvim,
kde naslo pfedni vyuziti, at’ uz k priizkumu terénu nebo k bombardovani vojenskych cil.
Zajem o jejich vyvoj vzrostl béhem prvni svétové valky (Dronethusiast, © 2014-2021). Jednim
z nejznaméjSich pouziti vojenskych dronil je nasazeni UAV Predator ve valce v Iraku. Gettinger
(2019) se zabyva vojenskymi UAV. Ve své publikaci mapuje vojenské drony 95 zemi svéta.

(Daly, © 2012-2021)

V soucasné dobé se drony pouzivaji v mnoha odvétvich. Slouzi k monitorovani uzemi,
hledani osob. Nachdzi uplatnéni v archeologii, stavebnictvi, ve filmovém pramyslu
a v zemédelstvi. Sylvester (2018, s. 57-72) uvadi, ze UAV ma v zemédélstvi vyuziti
v oblastech planovani vysadby a v analyzovani stavu Zivin. Moznym vyuZitim je monitorovani
plodin v rdmci chytrého zeméd¢lstvi, kdy je napfiklad mozné pomoci ¢asovych fad odhalit

neefektivitu produkce. Nebo je mozné pomoci multispektralnich senzort pozorovat odrazivost
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rostlin, a tim zjiStovat jejich zdravotni stav. Upravené drony mohou slouzit k seti plodin nebo
k jejich zavlazovani. Karas (2017, s. 148—-149) uvadi piiklad komercniho vyuziti dront,
a to k zavodéni. Tzv. FPV (First-Person View) Racing, kde se jedna o kvadrokoptéry osazené
kamerou, které jsou ovladany pilotem skrze FPV bryle, které ptenasi video z dronu v realném

Case.
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4 ZMENY V KRAJINE

Lipsky (2010) uvadi, Ze se krajina vyvijela vlivem pfirodnich Ciniteld od nepaméti.
Ptirodni faktory zpravidla ptisobi na krajinu v dlouhych ¢asovych intervalech, ale v rdmci
pfirodnich katastrof se muze krajina zménit béhem okamziku. Kdezto zdsah ¢lovéka pisobi
na krajinu razantné a v kratkém ¢asovém tseku. Clovék méni raz krajiny svoji &innosti,
to je vystavbou, povrchovou tézbou, zeméd¢€lstvim nebo kacenim lesti. Evropska umluva
o krajiné (2010) definuje krajinu jako: ,,cdst uzemi, tak jak je vnimana lidmi, jejiz charakter
je vysledkem cinnosti a vzajemného pusobeni prirodnich nebo lidskych faktori.
Zékon o ochran¢ pifirody a krajiny vydany Ministerstvem zivotniho prostredi
(Zékon €. 114/1992 Sb.) definuje krajinu jako: ,, édst zemského povrchu s charakteristickym
reliéfem, tvorend souborem funkcné propojenych ekosystémii a civilizacnimi prvky.* Krajina

je tedy systém, na ktery plsobi piirodni faktory a zasahy ¢lovéka.

Sledovani zmén v krajin€ je zaloZeno na pozorovani krajinnych slozek, jejich zastoupeni,
u kterého se pozoruje rozSifovani, zmensovani ¢i Gstup. Krajinné zmény je mozné sledovat
metodami dalkového prizkumu Zemé za pomoci satelitniho, leteckého nebo UAV snimkovani,
které pomoci ¢asovych fad zobrazuje krajinné zmény. Je mozné zkoumat zmény ve vyuzivani
ploch (Land Use) nebo zmény ve vyuzivani ptidy a zmény krajinného pokryvu (Land Cover).
Lze pozorovat zmény typi krajiny, krajinného razu, bioderzitu krajiny, ekologickou stabilitu
ajeji strukturu. Zmény ve struktufe krajiny, jako je vyrazné rozSifovani poli, rozoravani
travnich porostli nebo vystavba komunikaci, maji dopad na pohyb organismi v krajiné,

ale ovliviiuji 1 vodni rezim krajiny a jeji erozi. (Lipsky, 2010)
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5 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Clanky zminéné niZe se zaobiraji vyuzitim a zpracovanim dat z UAV riznymi metodami,

tedy podobnou tématikou jako je zaméteni této diplomové prace.

Hsuan, Hao, Kuo (2018) se zabyvali pouzitim dat z UAV ke sledovani poskozenych poli
ryze na Taiwanu. Ve sledovaném obdobi byla dana oblast zasazena silnymi vétry a destém,
které¢ vedly k poskozeni plodin. V rdmci vyzkumu stanovili 34 kontrolnich bodl a provedli
306 snimkid zajmového tizemi o rozloze 258 ha. Za pomoci softwaru Pix4Dmapper provedli
geometrickou korekci a ortorektifikaci nad snimky k vytvoteni mozaiky v RGB barvach a NIR.
Zvyraznéni obrazu prob&hlo pomoci vypoctu indexu NDVI a analyzou hlavnich komponent
v prosttedi ERDAS IMAGINE. Dané mozaiky byly proloZzeny s mapovym podkladem.
Vysledkem jejich prace bylo porovnani softwarovych vystupi s fyzickou kontrolou poskozené
oblasti. Autofi uvadi shodu ve vystupech presahujici 90 % a domnivaji se, ze takto ziskana
a zpracovana data dokdzi poskytnout Casové efektivnéjsi kontrolu po nasledcich piirodnich
katastrof. Prace je zde uvedena, jelikoz se zaobird problematikou zpracovani RGB snimku

z UAV.

Oddi s kolegy (2021) se zabyvali klasifikaci travnich porostd pastvin pomoci RGB snimk
pofizenych z UAV v zédpadoitalskych Alpach. Snimky byly pofizeny v poloviné fijna roku
2012 a 2018, kdy se autofi domnivali, Ze toto obdobi je nejlepsi k dosazeni dobrych vysledkil
klasifikace, jelikoz vegetace starla a jevily se nejvétsi rozdily mezi druhy porosti. Snimky
potidili za pomoci UAV DIJI Phantom 4 s kompaktni kamerou FC6310 a s pfekrytim snimkt
mezi 70 a 75 %. Ke zpracovani snimkt byl pouzit software PhotoScan Agisoft, jehoz vystupem
byly tfi RGB ortomozaiky v prostorovém rozliSeni 1 cm, 5 cm a 20 cm. Klasifikaéni problém
byl feSen dvéma metodami. Jednalo se o vizudlni photointerpretaci za pomoci experta
na studovanou oblast v prosttedi QGIS 3.10.1, ktery klasifikoval ¢tyfi tfidy, a to tfidu modiint,
nahnédlych kefd, zelenych kefd a travnich porosti. Takto byla klasifikace provedena
na mozaikdch snejvétsim a nejmenSim prostorovym rozliSenim. Druhou metodou byla
poloautomaticka klasifikace v prostfedi QGIS 3.10.1 na vSech tfech mozaikach. Ve vysledku
autofi uvadéji, Ze manudlni klasifikace na mozaikdch s prostorovym rozliSenim 1 cm
dosahovala celkové piesnosti 99,3 % a pti prostorovém rozliSeni 20 cm 88,5 %. V ramci bodové
klasifikace na syrovych datech byla celkova Uspé&Snost pii nejveétsim prostorovém rozliSeni
69,2 % a nejmensim 82,5 %, coz byl také nejlepsi vysledek této metody. Autofi uvadi,
ze na snimcich ve velkém prostorovém rozliSeni se jevily ruchy a stiny, které byly chybné

klasifikovany. S pfidanim filtrovaciho algoritmu se UspéSnost zvedla na 86,3 %. Objektova
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klasifikace byla stanovena s celkovou uspéSnosti 77,7 %. Zde autofi uvadi, Ze tento typ
klasifikace neni zcela vhodny pro jejich praci, jelikoz jejich zdjmové tGzemi je skoro
ze 100 procent tvoieno vegetaci a odkazuji se na ostatni studie, které se zabyvaji krajinnym
pokryvem, kde jeho heterogenita ma vliv na presnost klasifikace na objektové klasifikaci.
Autofi odkazuji, ze vegetace a lesy se vyznacuji nizsi piesnosti u této metody nez naptiklad
moktady a zemédélské oblasti. Zavérem shrnuji, Ze se jim podafilo G€inn¢ omezit terénni praci
pomoci metod DPZ a UAV ke zmapovani vegetace travnich porostli a uvést limity testovanych
metod. Tato prace se zaobira rucni a automatickou klasifikaci, tedy problematikou, ktera

je fesena v této diplomové praci.

Clanek ,, Determining the Leaf Area Index and Percentage of Area Covered by Coffee
Crops Using UAV RGB Images* se zabyva sledovanim vyvoje indexu listové plochy
(LAI — Leaf Area Index) a procentualnim krajinnym pokryvem rostlin kavy. Vyzkum probihal
v Brazilii mezi ¢ervnem 2017 a kvétnem 2018. Byl pouzit dron DJI Phantom 3 osazeny RGB
digitalni kamerou Sony EXMOR 1/2.3. Snimkovéani z4jmové oblasti dle autorti probihalo
mésicné€ v rozmezi mezi jedenactou a druhou hodinou z vysky 30 m. K planovani letu UAV
byl pouzit software DroneDeploy. Autofi uvadi, Ze se jedné o jednoduchou a ¢asové efektivni
metodu pro vypocet LAI a procentudlniho krajinného pokryvu, ktery by mohl slouzit
zemedélcim pii sledovani rlstu plodin, kontroly plevele, monitorovani Sktidcti a chorob
kavovych plantazi. V zavéru dosli, Ze se jim pomoci digitalnich snimki pofizenych z UAV
podafilo ziskat nedestruktivni metodou informace o LAI a procentudlnim krajinném pokryvu,
ktery silné koreloval s udaji ziskanymi z terénu. (Mendes dos Santos et al., 2020) V ramci

tohoto €lanku je feSena problematika zpracovavani RGB snimku potizenych z UAV.

Song a Park (2020) pouzili UAV se spektralnim snimacem k pozorovani rostlin ve vodni
nadrzi o priméru 230 m a hloubce mezi 4 az 5 m v Koreji. K pofizeni snimkt pouzili UAV
s fixnimi kiidly. Snimky byly pouZity k vytvofeni péti vegetacnich indexd NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), ENDVI (Enhance Normalized Difference Vegetation Index),
NDREI (Normalized Difference RedEdge Index), NGRDI (Normalized Green-Red Difference
Index) a GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index). V ramci jejich vyzkumu
probéhlo snimkovani ve ctyfech mésicich (duben, kvéten, ¢erven a fijen) roku 2018. Planovani
letu probéhlo pomoci softwaru Firefly 6 Planner. V kazdém z péti spekter snimace bylo
potizeno 338 snimkii, ze kterych byly vytvofeny mozaiky v Pix4D Software 2.1. K analyzam
byl pouzit software ArcGIS 10.2. Studie prokazala, ze takto zpracované snimky jsou pouzitelné

k pozorovani vodnich rostlin. Autofi uvadéji, Ze je stale nutné ovétovat vysledky terénnimi
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prizkumy. Clanek se zaobirad zpracovanim RGB snimkii poifizenych z UAV v softwarovém
prosttedi ArcGIS. Clanek je zde zminén, jelikoz se zabyva stejnou problematikou,

ktera je fesena i v této praci, vcéetn¢ dan¢ho softwaru.

V ¢lanku ,,Mapping Wetland Plant Communities Using Unmanned Aerial Vehicle
Hyperspectral Imagery by Comparing Object/Pixel-Based Classifications Combining Multiple
Machine-Learning Algorithms* autofi v oblasti mokiad v severozapadni Ciné zkoumali vyuziti
snimkii zUAV s fixnim kiidlem (CW-10 JOUAV) a hyperspektralni sensor (UHD 185
hyperspectral camera) ke klasifikaci rostlinnych spolecenstvi rtiznymi klasifika¢nimi
metodami. K zarovnani snimkt autoti vyuzili program The Cubert Cube-Pilot software v 1.4
apro generovani spektralni ortofotomozaiky byl pouzit software Agisoft PhotoScan
ve verzi 1.2.5. V rdmci zpracovani obrazu se zabyvali transformaci dat kviili eliminaci signalu
v pozadi a snizeni vlivu zmén svétla pomoci derivacni a logaritmické transformace. Podle
autorll muize transformace vést ke zvyseni spektralnich rozdilti ve viditelné oblasti. DalSim
krokem byl vypocet vegetacnich indexli. Autofi se zabyvali odstranénim spektralni
dimenzionality pomoci analyzy hlavnich komponent. Klasifikace byla provedena metodami RF
(Random Forest), CNN (Convolutional Neural Network), SVM (Support vector Machine).
Ke klasifikaci zalozené na pixelech byl pouzit software ENVI 5.5 a k objektové klasifikaci
software Trimble eCogniton Developer 9.3. Ve vysledku uvadi, Ze objektova klasifikace
si vedla 1épe o 9—15 %. NejlepSim klasifikatorem pro sledovani rostlin v moktadech, tedy
s nejveétsi procentudlni GspéSnosti, byl dle vysledku autort ¢lanku RF s uspéSnosti 87,15 %,
nasledovany CNN (83,31 %) a SVM (80,29 %). Autofi se domnivaji, Ze k vysoké Uispésnosti
metody RF vedla efektivni transformace dat. (Du, Mao, Wang, Qui, Yan, Feng, Zhang, 2021)
V ¢lanku je vyuzita klasifikace metodou SVM a softwarové prostiedi ENVI, které jsou vyuZity

1 v této diplomové praci.

Wicaksono a Hermina (2021) se ve své praci zabyvaji pouZiti snimkii z UAV k objektové
klasifikaci vyuziti pady. Klasifikace obsahovala tfidy budov, zpevnénych cest, travniku
a jednotlivych druha stromi. Zajmovym tuzemim této prace byla ¢ast univerzitniho kampusu.
Snimky poftidili pomoci UAV Phantom 4 Pro z vy$ky 90 m v RGB spektru. Tyto snimky byly
zpracovany pomoci softwaru Agisoft Photoscan a byla na nich provedena geometricka korekce.
Pro klasifikaci OBIA (Object-Based Image Analysis) vyuziti pokryvu byly pouZity vegetacni
indexy VDVI (Visible-band Difference Vegetation Index), Vari (Visible Atmosphericdally
Resistand Index), NGRDI (Normalized Green-red Difference Index) a RGRI (Red-Green Radio

Index). Vegetacni indexy slouZzily jako vstup pro segmentacni operace v softwaru eCogniton.
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Vysledkem jejich prace byl mapovy vystup zalozeny na kombinaci OBIA a setu pravidel
s klasifikovanymi budovami, cestami, travnim porostem a jednotlivymi stromy. Autofi zminuji,
ze snimkovani pomoci UAV pro ucely klasifikace stromit ma nevyhodu v tom, Ze mensi stromy
jsou v zakrytu pod vétsimi, a tim padem je neni mozné pomoci UAV odhalit a nésledné
klasifikovat. Prace je zde uvedena, jelikoz se zaobira klasifikaci za vyuziti RGB snimki

pofizenych z UAV.

V ¢lanku ,,Land Cover Classification from fused DSM and UAV Images Using
Convolutional Neural Networks ““ se autoii zaméfili na pouziti RGB snimku potizeného z UAV
a pomoci metod neurdlnich siti provedli klasifikaci krajinného pokryvu v oblasti Malajsijské
Univerzity. Snimek byl pofizen v unoru 2018 v poledne pomoci dronu z vysky 353 m s RGB
kamerou PowerShot SX23 HS. Ze snimku byla vyprodukovéna ortofotomozaika a byl
vygenerovan digitdlni model povrchi pomoci metody mra¢na bodli v softwaru Agisoft
PhotoScan a ArcGIS v 10.5. V praci se zaobiraji klasifikaci pomoci konvolu¢ni neuronové sité
na dvou data setech. V prvnim ptipad¢ byl pouzit pouze RGB podklad, ve druhém v kombinaci
s digitdlnim modelem povrchu. Mezi klasifikované prvky se ftadi pida, budovy,
vegetace/stromy, travni porosty, zpevnéné cesty, stiny a vodni Gtvary. V zavéru své prace autoti
uvadéji, ze si model s kombinaci RGB snimku a digitalniho modelu vedl v priméru o 1,5 %
1épe nez klasifikace pouze na RGB snimku. Zde autofi uvadéji, ze bez informace o vySce terénu
byly nékteré objekty chybné klasifikovany. Piikladem jsou zdmény plidy s budovami a travni
porosty se stromy. Autofi uvadi, Ze dokézali pfesné klasifikovat vyuziti plidy ze snimki z UAV
na zakladé CNN, a ze se jevi propojeni datovych sad slibné pro dalSi mozné zkoumadni.
(Al-Najjar et al., 2019) Clanek se zaobira zpracovanim RGB snimkii pofizenych z UAV a jejich

vyuziti v prostiedi ArcGIS jako tato diplomova prace.
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6 SOFTWARE

V procesu zpracovani dat v této praci byl vyuzit software ArcGIS ve verzi 10.5. Jedna
se o softwarové prostfedi od spole¢nosti ESRI (Environmental Systems Research Institute,
Inc.), kterd je jednim z nejvétSich vyrobcl softwarti zabyvajicich se problematikou
geografickych informacnich systému (Longley et al., 2011, s. 190-191). Software obsahuje
nekolik integrovanych aplikaci, mezi které se fadi napiiklad ArcMap, ArcToolbox, ArcCatalog
a ModelBuilder. ArcMap piedstavuje jednu z hlavnich aplikaci, kterd se vyuziva k zobrazovani,
analyzdm a apravé prostorovych dat. ArcToolbox obsahuje kolekci nastroji k analyze
prostorovych dat a prevodu mezi datovymi formaty. ArcCatalog zajist'uje spravu a usporadani
geodatabdzi, mapovych dokumentli, rastrovych souborii, panell nastroji a dalSich.
ModelBuilder umoziiuje vytvaret sekvence krokd, které je mozné ulozit a nésledné znovu

spoustét. (Longley et al., 2011, s. 190-191, Price, 2015, s. 18-24)

ArcGIS Pro je nejnovej$im produktem spolecnosti ESRI slouZicim pro tvorbu a spravu dat
vcetné provadéni prostorovych analyz a vizualizaci dat ve 2D a 3D. Diky 64-bitov¢ architektuie
je tento nastroj rychlejsi a vykonngjsi oproti pfedchozim verzim a je mozné pracovat s nékolika
vrstvami nebo mapami soucasné. Prednosti tohoto softwaru je snadné sdileni projektt
s ostatnimi uzivateli. V této praci byl vyuZit dany software ve verzi 2.9.0. (Law, Collings, 2016,

s. 23-57)

ENVI je software, od spolecnosti L3Harris Geospatial Solutions, Inc., pro zpracovani
a analyzu obrazovych dat. Tento software umoziuje zpracovavat satelitni, letecka 1 pozemni
data z vice nez dvou stovek vstupnich format. Mezi pifednosti tohoto softwaru se fadi moznost
zpracovavat multispektralni a hyperspektralni data. Vystupy jednotlivych analyz v prostiedi
ENVI lze jednoduSe pienést do softwarového prosttedi ArcGIS. Dany software byl pouzity
ve verzi 5.3. (ENVIL, © 2022)

Icaros OneButton™ Standart Edition 5.0 je photogrametricky software od spole¢nosti
Icaros, ktery slouzi ke zpracovavani surovych snimk z UAV. Jednim z moznych vystupt
tohoto softwaru jsou geometricky korektni ortomozaiky, které mohou byt piesné¢ méteny
a analyzovany. Vystupy z tohoto softwaru jsou kompatibilni se softwary ArcGIS a ENVIL
(Icaros, © 2022)
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7 CHARAKTERISTIKA ZAJMOVEHO UZEMI

Zamovym uzemim této prace je rybnik Skiin v Pardubickém kraji v okrese Pardubice.
Nachézi se zhruba 3 km od obce Lazn¢ Bohdanec¢. Rybnik lezi v nadmotské vysce 224 m n. m
a rozklada se na plose 26 ha. Jeho objem &ini zhruba 130 000 m>. V jeho tésném sousedstvi
se naléza rybnik Rozhrna, do kterého zasahuje odtokové vyusténi rybniku Skiin. Rybniky Skiin
a Rozhrna jsou od sebe rozdéleny hrazi o Sifce Ctyf metrl, kterou prochazi naucna stezka
Pernstejnskymi rybniky. V soucasné dob¢ je rybnik Skiin ve spravé Rybni¢niho hospodatstvi
Lazné Bohdanec¢ a vyuziva se k chovu ryb. Spolec¢né s ptilehlymi rybniky tvofi ornitologickou
oblast vodniho ptactva. Lokalita zdjmového uzemi rybniku Skiin a jeho okoli je zobrazena

na obrazku 5 nize.

Zajmové uzemi
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Obrézek 5: Lokalita zdjmového tizemi (Zdroj: CUZK, 2022)
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8 VLASTNI ZPRACOVANI

Vstupnimi daty diplomové prace jsou mozaiky zdjmového tzemi rybniku Skiiii ve formatu
* tiff (Tagged Image File Format). Pfednosti tohoto formatu je jeho bezeztratova komprese.
Data pro jednotlivé mozaiky z4jmového uzemi byla pofizena v jednotlivych mésicich
kalendarniho roku 2018 z letové hladiny 40 m v rdmci pravidelného snimkovani ¢asti tohoto
rybniku za pomoci UAV DJI Phantom 3. Jednotlivé mozaiky z4jmového tzemi byly sloZzeny
z 64 snimk v softwaru Icaros OneButton™ Standart Edition 5.0. Uk4zka mozaiky zdjmového
uzemi je zobrazena na obrazku 6 nize. DJI Phantom 3 je komer¢ni kvadrokoptéra od firmy DJI
vazici 1,2 kg a s moZznosti trvani letu do 25 minut osazenou RGB senzorem 1/2.3” se zornym
uhlem 94° a ohniskovou vzdalenosti 20 mm (DJI, © 2022). Data z tohoto snimkovani jsou
vyuzivana k vyzkumu a v zavéreénych pracich studenti Ustavu systémového inZenyrstvi
a informatiky Univerzity Pardubice. Tato prace zkouma zajmové tzemi z datovych fad mezi

srpnem a listopadem roku 2018.

Martin Kratky
S Pardubice, 2022

100 m

Obrazek 6: Mozaika zajmového Gizemi ze srpna 2018 (Zdroj: vlastni)
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8.1 Priprava dat

V ramci ptedzpracovani obrazu byl v softwaru ArcMap 10.5 vytvoien novy datovy soubor
typu shapefile, coZ je soubor umoznujici ukladat a popisovat prostorové vztahy a informace.
Déle byl nastaven soutfadnicovy systém odpovidaji vstupnim datim. V tomto piipad¢ se jedna
o soufadnicovy syst¢ém WGS 84 UTM Zone 33N. Tento soufadnicovy systém je zaloZen
na Mercatorovu zobrazeni v ptfi¢né poloze, které je rozdéleno zvlast pro severni a jizni
polokouli Zemé. Déle byla zdrojovéa data ve formatu *.tiff natena do ArcMapu a nésledné
georeferencovana, aby doslo k co nejpiesnéjSimu prekryvu mozaik zajmového zemi. V této
praci se data georeferencovala vii¢i mozaice zdjmového uzemi z mésice srpna. V tomto ptipadé

byly vybrany ptedevsim spadlé stromy a kameny, které jsou jasné rozpoznatelné na vsech

mozaikach a jsou v Case stalé.

8.1.1 Georeferencovani

Funkce Georeferencovani se nachézi v panelu ,,Georeferencing®. V ramci tohoto procesu
se pomoci ,,Control Points* oznacuji a pfifazuji signifikantni licovaci body v datech
k referenénim datim. Ukazka georeferencovani mozaiky z mésice zaii vici referencnim

mozaice z mésice srpna (vlevo) na ptikladu padlého stromu je zobrazena na obrazku 7 nize.

Obrazek 7: Ukazka georeferencovani (Zdroj: vlastni)
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8.1.2 Ofrez

Z georeferencovanych mozaik je vybrana pouze mens$i ¢ast zdjmového uzemi (,area
of interest), na kter¢ je provadén vyzkum, a to kvili rychlejSimu a mén€ narocnému procesu
zpracovavani vypocetni technikou. Nejprve je potieba vytyCit zajmovou oblast. Toho je mozné
docilit pomoci nové polygonové vrstvy. V ramci tvorby nové vrstvy se definuje jeji jméno, typ
a soufadnicovy systétm. Byl zvolen typ ,Polygon“ a soufadnicovy systém
WGS 84 UTM Zone 33N. K ofiznuti byla pouzita funkce ,,Extract by Mask®. K ofiznuti
zdjmového uzemi je mozné vyuzit vice nastroju. Prikladem podobné funkce je ,,Clip Raster.
»Extract by Mask®“ je soucasti ,,ArcToolbox“ pod kategorii ,,Spatial Analyst Tools*
a ,,Extraction®. V ramci tohoto nastroje je tfeba zvolit vstupni rastr, na kterém bude provadén
ofez, a vrstvu ofezu, kterou muze tvotit v ramci pouziti dané funkce jiny rastr nebo dataset.
V tomto ptipadé se jedna o vytvofenou polygonovou vrstvu ohrani€ujici ofez. Vystupem funkce

»Extract by Mask* je ofiznutd mozaika dle polygonové vrstvy.

8.2 Identifikace zajmového uzemi

Vystupem piedchéazejicich bodil jsou georeferencované a ofiznuté ¢asti mozaik zdjmového

uzemi rybnika Skfii, na kterych bude provadéno dalsi zpracovani v ramci této diplomové prace.
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8.2.1 Zajmové uzemi srpen 2018

Obrazek 8 zobrazuje ofez mozaiky zdjmového uzemi z mésice srpna 2018. V tomto mésici
uz probihal proces vypousténi rybniku Skiifi. Ze snimku je zfeteln€ rozpoznatelna zelend
vegetace okoli rybnika a bifehova ¢ast, kde vrdmci vypousSténi opadla voda. Vegetace
je predstavena na snimku nékolika odstiny zelené barvy. Odstiny vegetace jsou velmi zfetelné
v levé dolni ¢asti snimku na korunach stromt. Ve spodni ¢asti snimku, na misté snizeni hladiny
vody, je viditelny artefakt, ktery vznikl pti skladdni mozaiky. Vodni povrch na tomto snimku

ma pii pozorovani zeleny nadech a pfi blizSim pozorovani se toto zbarveni odstinem podoba

bfehové vegetaci. V ramci vodni hladiny jsou pozorovatelné alespoii tfi barevné odstiny.

Obrazek 8: Zajmové tizemi srpen 2018 (Zdroj: vlastni)
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8.2.2 Zajmové uzemi zari 2018

V mésici zaii pokracuje vypousténi rybniku. Ze snimku (obrazek 9) je zietelny ubytek
vodni hladiny v porovnani s ptfedchozim mésicem. Ddle je pozorovatelné bujeni zelené
vegetace v mistech po opadlé vodé€. Vegetace je na snimku zachycena ve svétlych az tmavych
odstinech zelené. Obdobné jako na ptedchozim snimku je viditelné rlizné zbarveni korun
stromi v levé spodni ¢asti snimku. Déle jsou na snimku v porovnani s pfedchozim mésicem
vice patrné stiny. Vodni hladina je zfeteln€ tvofena dvéma barevnymi odstiny. V horni poloviné

biehové Casti je zobrazeno miseni biehové ¢asti a vodni hladiny.

Obrazek 9: Zajmové tizemi zaii 2018 (Zdroj: vlastni)
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8.2.3 Zaijmové uzemi Fijen 2018

Na obrazku 10, ktery pfedstavuje snimek z mésice fijna, Ize pozorovat téméf vypustény
rybnik Skiin. V levé ¢asti snimku jsou pozorovatelné dlouhé stiny stromti, dale holé vétve korun
stromil. Vegetace na tomto snimku je zachycena ve svétlych 1 tmavych odstinech zelené barvy.
Nekteré ¢asti vegetace dostavaji Zluty nadech. V rdmci tohoto mésice pokracuje rozsifovani
zelené vegetace po plose vypusténého dna rybniku. Zbytky vody jsou patrné v nejhlubsich
vymolech dna rybniku a ve strouze vedouci k vypusti. Pouhym pozorovanim tohoto snimku

nelze v nékterych ptipadech snadno odlisit dno rybnika a vodni povrch.

Obrazek 10: Zajmové tizemi fijen 2018 (Zdroj: vlastni)
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8.2.4 Zajmové uzemi listopad 2018

Poslednim pozorovanym meésicem je mésic listopad. Tento mésic je zachycen na vyiezu
z mozaiky na obrazku 11. V mésici listopadu 2018 je ztetelny tibytek zelené biehové vegetace.
Na stromech v levé spodni ¢asti snimku jsou k vidéni holé vétve. Déle je pozorovatelné
rozsifeni zelen€ na dné rybnika. Tato vegetace ma v nékterych ptipadech velmi malou hustotu
zastoupeni. Na snimku je zaznamenatelné vyschnuti vymola, ve kterych se drzela hladina vody

z predchazejicich mésicli. Voda je okem patrnd pouze ve vypoustécim korytu a pii pozorném

sledovani v pravé spodni ¢asti snimku.

Obrazek 11: Zajmové tizemi listopad 2018 (Zdroj: vlastni)

39



8.3 Digitalizace snimkii

Digitalizace zdjmového uzemi v mésicich srpnu, zafi, fijnu a listopadu byla provedena
v softwarovém prostiedi ArcGIS 10.5 v aplikaci ArcMap. V rdmci tohoto procesu byl vytvoien
novy datovy soubor typu shapefile pro kazdy digitalizovany snimek. Déle bylo nutné definovat
pocet skupin pro digitalizaci. Na zakladé struktury snimki se jedna o tii skupiny, a to o vodu,
holou ptdu a vegetaci. Tyto skupiny jsou obsazeny na vsech snimcich a v ramci jejich vyvoje
v ¢ase se jejich rozloha na snimcich vizualn€ méni. Tento pocet a typ tfid budou vstupy

1 pro automatickou klasifikaci.

Samotny proces digitalizace je ¢asové narocny, jelikoz je tfeba ru¢né vybirat jednotlivé
prvky ze snimkd pomoci polygontl a pfifazovat je do jednotlivych klasifikacnich skupin.
Tvorbu neni mozné uspéchat z dlivodu dosaZeni co mozna nejptesnéjSiho digitalizovaného
snimku. DalS8i narocnosti digitalizace snimkil je nizky kontrast mezi prvky zdrojovych dat.
Zejména na snimku z fijna a listopadu, kdy se velmi obtizn¢ identifikuje vodni povrch a oblasti
s velmi fidkym zastoupenim vegetace zejména v mistech dna vypusténého rybnika. Ke zlepSeni
digitalizace bylo provedeno zvyraznéni obrazu pomoci zamény spektralnich pasem
zRGB 1, 2, 3 na RGB 3, 2, 1. V rdmci této kombinace pasem je zobrazovana barva podobna
lidskému vidéni. Na snimcich je zdravad vegetace zobrazovana zelené, zbyld vegetace
je zbarvena do hnéda ¢i zluta (Quinn, © 2001). Zdigitalizovany snimek z mésice zafi

je zobrazen na obrazku 12 niZe.

Obrazek 12: Ukazka digitalizace na snimku ze zati 2018 (Zdroj: vlastni)
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Dalsim krokem byl vypocet rozlohy digitalizovanych snimkii. Toho je mozné dosahnout
pfiddinim nového sloupce v atributové tabulce. Pomoci volby ,,Calculate Geometry*
1ze na zaklad¢é soutadnicového systému vypocitat rozlohu pro digitalizované skupiny vody,

holé¢ pidy avegetace. Piehled vypoctené rozlohy digitalizovanych snimkl je zobrazen

v tabulce 2.
Tabulka 2: Rozloha digitalizace (Zdroj: vlastni)
Rozloha (m?)
Meésic
Voda Holé pada Vegetace

Srpen 5018 1351 3327
Zari 4564 1007 4124
Rijen 204 5124 4366
Listopad 92 4923 4681

Z vypoctené rozlohy digitalizovaného Uzemi je zfetelnd zména zastoupeni jednotlivych
prvka v jednotlivych mésicich, a to predev§Sim v ubytku vody a zvétSeni oblasti pokryté

vegetaci. Tyto zmény jsou procentudlné vyjadieny na obrazku 13.

Rozloha digitalizovanych snimkd v %

100%
90%

34,3
80% 42,5 45,0 48,3
70%
60% 13,9
50% 10,4
40%
30% 52,9
. 51,8 47,1 50,8
10% 2,1 0,9

0%
Srpen 74 Rijen Listopad

Voda Hol4 ptda Vegetace

Obrazek 13: Rozloha digitalizovanych snimki (Zdroj: vlastni)
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8.4 Klasifikace

V ramci diplomové prace byla provedena fizena a nefizena klasifikace riznymi algoritmy

v softwarovém prostiedi ArcGIS 10.5, ArcGIS Pro 2.9.0 a ENVI 5.3.

V softwarovém prostiedi ArcGIS 10.5 v aplikaci ArcMap lze otevftit klasifikacni menu
»Image Classification* pomoci pravého kliknuti na horni 1i§t¢ a vyhledanim zminéné polozky.
V ramci této liSty je tfeba zvolit polozku nefizené klasifikace ,,Iso Cluster Unsupervised
Classification®, po které se spusti vybrany nastroj. V ramci pravodce se voli vstupni rastr,
tedy jeho pasma, a nastaveni poctu klasifikacnich tiid. Dale je mozné navolit cestu k mistu
ulozeni vystupu. V ramci nastavovani nefizené klasifikace v prosttedi ArcMap minimalni pocet
bunék pro tfidy ztstal v ptivodni hodnoté 20. To samé plati i pro interval pro odbér vzork,
ktery zistal v ptivodni hodnoté 10. Naslednym spusSténim je zahdjen proces vypoctu nastroje

nad zdrojovymi daty a vyslednd klasifikace se promitne jako nova vrstva v projektu.

K pouziti tizené klasifikace v prosttedi ArcMap se vyuziva stejny nastroj jako v ptipadé
netizené klasifikace, tj. ,Image Classification”. V porovnani s nefizenou klasifikaci
je v klasifikaci fizené nutno zvolit trénovaci mnoziny. K tomu se vyuzivaji polozky
»draw polygon®, ,draw rectangle* a ,,draw circle®. Po vybrani ikony je mozné vytycit oblasti
trénovaci mnoziny na piislusném snimku, na kterém bude provedena fizena klasifikaci. K praci
s trénovacimi daty je vhodné vyuzit ,,Training Sample Manager®, s jehoZ pomoci lze ménit
nazvy trénovacich ploch a jejich barvu. DalSim vyuZitim je spojovani a rozpojovani
uz vyty¢enych trénovacich oblasti do tfid. Trénovaci data se daji v rdmci ,,Training Sample
Manager* ulozit ve form¢ datového souboru ,,shapefile®, ktery 1ze nasledné vyuZit v prostiedi
ArcGIS Pro 2.9.0 a ENVI 5.3. Spusténi fizené klasifikace ,Maximum Likelihood*
s navolenymi trénovacimi mnozinami lze docilit pomoci volby ,Interactive Supervised

Classification®. Vystupem této funkce je nova rastrova vrstva s provedenou klasifikaci.

Software ArcGIS Pro nabizi poloZky pro fizenou klasifikaci v horni 1ist€ prostfedi
pod zdlozkou ,,Imagery* a volbou ,,Classification Tools“. V ramci pravodce klasifikaci se voli
jednotlivé metody klasifikace. V tomto pfipad¢ se jednalo o klasifikator ,,Support Vector
Machine®. Dal$im nastavenim je vybér trénovacich vzorkt, zde byly vlozeny data z uz diive
vytvofenych trénovacich mnozin v softwaru ArcMap. Nasledné je tfeba navolit maximalni
pocet vzorkli pro jednotlivou tfidu. Tento 1udaj =zGstal ve vychozim nastaveni,
tedy na hodnot¢ 500. Zbylymi nastavenimi je vybér cesty k ulozeni souboru a samotné spusténi

klasifika¢ni metody.
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V programu ENVI se klasifikaéni menu nachazi v ,,Toolbox* pod slozkou ,,Classification*
a ,,Classification Workflow*. Pfi zvoleni této volby se nacte privodce klasifikaci v prostiedi
ENVI. Prvnim krokem je volba rastrového souboru, na kterém bude provadéna klasifikace.
V dalsim kroku se v pravodci voli typ klasifikace mezi netizenou klasifikaci ,,No Training
Data* a klasifikaci fizenou ,,Use Training Data“. V pifipadé¢ vybéru nefizené klasifikace
se v ramci tohoto privodce provadi nefizena klasifikace ,,IsoData®. Pfi nastavovani netizené
klasifikace ,,IsoData* se voli pocet klasifikovanych tiid a v ramci pokrocilého nastaveni
je mozné zvolit pocet iteraci (,,Maximum Iterations*), ktery je nastaven na 10, a ,,Change
Threshold % s defaultni hodnotou 2, ktery ptedstavuje ukonceni procesu klasifikace
v zavislosti na procentualni zmén¢ béhem iteraci za predpokladu, Ze je mensi nez uvedena
hodnota zmény. Naslednou volbou tlacitka ,,Next* probchne nefizena klasifikace. DalSim
krokem priivodce je volba postklasifika¢nich uprav, které odstranuji Sumy a malé oblasti
vzniklé klasifikaci. V této fazi prace nebyly postklasifikaéni filtry vyuzity v zavislosti
na vizualnim porovnani vysledné klasifikace v prostiedi ENVI a ArcMap. Poslednim krokem
privodce nefizené klasifikace je ulozeni vystupu klasifikace véetné volby cesty k uloZzenym

vystuplim.

Druhou metodou nefizené klasifikace v prostiredi ENVI byla klasifikace ,,K-Means®,
ke které vede cesta pies ,,ArcTollbox“, kde se pod slozkou ,,Classification” v podslozce
,uUnsupervised Classification nachdzi funkce ,K-Means Classification®. Pfinastaveni
netizené klasifikace ,,K-Means* se voli pocet klasifikovanych tfid, ,,Change Thresholds %"
s defaultni hodnotou 5 a pocet iteraci, ktery je ve vychozim nastaveni nastaven na 1.
Pfi testovani této metody bylo ponechéno nastaveni ,,Change Thresholds % na hodnoté 5
a pocet iteraci byl proveden s hodnotou 1 a 10. Deset iteraci odpovida nastaveni metody
»IsoData“ a s timto nastavenim dochazelo vizualné k lepSim vysledkiim klasifikace. Poslednim
nastavovanym polem je cesta k ulozeni vystupu. Po aplikovani klasifikace vznikne nové vrstva

s provedenou klasifikaci v ,,Layer Manager®.

K provedeni metod ftizené klasifikace v prosttedi ENVI byl pouzit privodce
,»Classification Workflow*. Po zvoleni vstupni rastrové vrstvy, na které bude klasifikace
provadeéna, je tieba zvolit fizenou klasifikaci ,,Use Training Data®. Po této volbé se v dal$im
kroku voli trénovaci data. Ta je mozné nacist z exportovaného datového souboru ,,shapefile*
z prostfedi ArcMap a nasledné je mozné pojmenovat tfidy a zvolit jejich barvu. Na zalozce
»Algorithm® Ize zvolit jednu ze ¢tyf metod fizené klasifikace. Jedna se o metody ,,Maximum

Likelihood, ,,Minimum Distance®, ,,Mahalanobis Distance” a ,,Spectral Angle Mapper.
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Pti zpracovavani této prace byly zvoleny postupné vSechny metody. Jejich predvolby zstaly
v puvodnim nastaveni. Pti stisknuti tlacitka ,,Next* se provede vybrana klasifikaéni metoda

nad trénovacimi daty. Nasledn¢ je mozné zvolit cestu k ulozeni klasifikace.

Vyse zminénymi postupy byla provedena klasifikace ¢tyt snimka zajmového tizemi dvéma
metodami v prosttedi ArcMap, jednou metodou v prostiedi ArcGIS Pro a Sesti metodami

v prostfedi ENVL

8.5 Reklasifikace

V piipad¢ netizené klasifikace v mésici fijnu a listopadu se nepodatilo klasifikovat urcité
oblasti. Jednalo se o oblasti vody, holé ptudy a vegetace pii nastaveni nefizenych klasifikatorti
pro tii tfidy nebo v rozsahu tiid 2 az 5 v zavislosti na klasifikaéni metod¢. Tato skute¢nost
je zobrazena na obrazku 14 nize, ktery zobrazuje vysledek netizené klasifikace v prostiedi

ArcMap nastaveny na vystup tii tfid.

™

Obrazek 14: ISO Cluster (ArcMap) tii tiidy (Zdroj: vlastni)

Ke zlepSeni téchto vystupli byla provedena reklasifikace nefizenych klasifikatori
v uvedenych mésicich. V rameci reklasifikace je mozné slucovat jednotlivé tiidy do mensiho
poctu, a tim zvysit piesnost nefizené klasifikace. K tomuto ucelu byla znovu provedena
klasifikace vySe zminénymi metodami nejprve pro 6 tiid. Zde se opét nepodafilo sloucit
jednotlivé tfidy do odpovidajicich vystupti. Nasledné byla provedena klasifikace pro 9 tfid.

Tyto tfidy po slouceni vizualné 1épe odpovidaji poZzadovanym klasifikaénim tfiddm vody, holé
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pudy a vegetace. Reklasifikacni nastroj ,,Reclassify* se nachazi v ,,ArcToolbox* pod polozkou
»Spatial Analyst Tools* a ,,Reclass®. V ramci tohoto nastroje se voli vstupni rastr, tedy vystup
nefizené¢ho klasifikatoru s odpovidajicim poctem tiid pro sluCovani. Dal§im nastavenim
je volba reklasifika¢niho pole, které predstavuje oznaceni klasifikacnich tiid. V tomto piipadé
se jedna o pole ,,Value®. K nacteni vSech polozek je tieba zvolit pole ,,Unique* a nasledné
je mozné rucné preklasifikovat jednotlivé tfidy do vizudlné lépe odpovidajicich vystupt.

Naslednym a zaroven poslednim nastavenim je volba ulozeni vystupu a spusténi nastroje.

8.6 Postklasifika¢ni upravy

Postklasifika¢ni Upravy se v prosttedi ArcMap nachéazi v ,,ArcToolbox* pod zéaloZkou
»Spatial Analyst Tools* a ,,Generalization*. Jako moznou metodu téchto Uiprav ArcMap nabizi
»Majority Filter*, ktery pracuje na principu nahrazovani hodnoty buiiky na zakladé vétSinové
hodnoty bunék sousedicich. Pro pouziti této funkce se voli vstupni rastr, na kterém
ma prob&hnout posklasifikacni uprava, a dale vybér cesty k vystupu. ,,Majority Filter” pracuje
se dvéma hlavnimi nastavenimi. Prvni udéva, kolik bunck musi mit stejnou hodnotu
k provedeni zmény. V tomto piipad€ je mozné zvolit ,,Majority®, tedy vétSinovy podil bunek,
nebo ,,Half*, kdy postaci pouze polovina bun¢k se stejnou informaci. Druhym nastavenim
je pocet sousednich bunék, podle kterych bude probihat zména. Zde je mozny vybér mezi
¢tyfmi a osmi. To znamena, Ze tfi ze Ctyf nebo pét z osmi sousednich bun€k musi mit stejnou
hodnotu pfi nastaveni ,,Majority* a dvé ze Ctyf nebo Ctyfi z osmi pro nastaveni parametru

,,Half™.

Dalsi moznosti posklasifikacnich uprav je funkce ,,Boundary Clean®, ktera vyhlazuje
hranice mezi zénami. V ramci této funkce se zméni vSechny oblasti, které jsou mensi nez oblast
o rozméru 3 px na 3 px. V ramci funkce se voli vstupni rastr, na kterém bude provadéna zména,
a cesta k vystupu funkce. DalSim nastavenim je technika tfidéni ,,Sorting Technique®,
ktera nabizi moznosti ,,No Sort“, pfi kterém se zény s vétSimi hodnotami rozsifuji do zon
s hodnotami mens$imi. ,,Descend®, kdy zony s vétSimi plochami maji vySs$i prioritu expanze.
A ,,Ascend”, kterd je opakem moznosti,,Descend. Oblasti s men§imi plochami maji tedy vyssi
prioritu expanze do oblasti s vétSimi plochami. Déle je mozné nastavit pocet sméra pro tento
proces, kdy je moZné provést proces rozsifovani a zmensovani dle vybraného typu a nasledné
se provede proces s obracenou prioritou. Nebo lze zvolit pouze provedeni funkce podle

vybraného typu.
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V ramci testovani téchto postklasifikaénich metod se jejich vysledky projevuji v malé mite
v zévislosti na detailnosti zdjmového uzemi, které ma rozliSeni 3140 px na 3431 px. Pro vyrazné
zlepSeni vysledného obrazu by bylo vhodné nékolikrat zopakovat procesy postklasifikacnich
uprav, a to pro kazdy vystup klasifikace zvlast. Jednalo by se o velmi pracnou a casové
nakladnou upravu, kterd se nevyrovna ziskanému zlepSeni vysledné klasifikace. Na zaklad¢
téchto zjisténi nakonec nebyly postklasifikac¢ni upravy na vysledky jednotlivych klasifikacnich
metod aplikovany. Na obrazku 15 jsou zobrazeny postklasifikacni upravy provedené na fizené
klasifikaci z mésice zaii v prostiedi ENVI. V ramci postklasifikacnich uprav byly provedeny
zminéné metody dvanactkrat. V levé Casti obrazku je zobrazen vystup klasifikace a v pravé

vysledek po provedeni danych uprav.

Obrazek 15: Porovnani klasifikace bez a s provedenymi postklasifika¢nimi ipravami (Zdroj: vlastni)

8.7 Vizualizace klasifikace

Klasifikacni vystupy jednotlivych metod byly vizualizovany kartografickym vystupem
v softwaru ArcMap. V ramci téchto vystupl vznikla vizualizace kazdého obdobi pro nefizenou

a fizenou klasifikaci.

46



8.7.1 Klasifikace srpen 2018

Vizualizace netizené klasifikace na snimku ze srpna 2018 do tii tfid (voda, hold ptida

a vegetace) je zobrazena na obrazku 16.

NERIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI
srpen 2018
Zajmové Uzemi Ruéni digitalizace
Iso Cluster (ArcMap) Iso DATA (ENM) K-mean (ENV)
Vegetace
Vod . .
e . . o m Martin KRATKY
Hola puda e e ——— Pardubice, 2022

Obrazek 16: Netizena klasifikace srpen 2018 (Zdroj: vlastni)

V ramci nefizené klasifikace v mésici srpnu vSechny tii metody dokéazaly zatadit vstupni
data do tii tfid, které odpovidaji pozadovanému vystupu. Dle vizudlniho hodnoceni
si s problematikou klasifikovani vodni plochy rybnika vedla nejlépe metoda ,,Iso Cluster®.
Zbylé dvé metody v ramci této oblasti zaznamenaly vEtsi zastoupeni nespravné klasifikované
vegetace. VSechny uvedené metody obtizné klasifikuji bfehovou vegetaci, kde se misi

klasifikace vegetace, holé ptdy a vody.
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Vysledky tizené klasifikace snimku ze srpna 2018 jsou zobrazeny na obrazku 17 nize.

RIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI
srpen 2018

Zajmoveé Uzemi Rucni digitalizace

Maximum Likelinood (ArcMap) Maximum Likelihood (ENVI) Minimum Distance (ENVI)

Mahalanaobis Distance (ENVI) Spectral Angle Mapper (ENVI) SVM (ArcGIS Pra)

Vegetace
Voda . " . Martin KRATKY
Hola plida m Pardubice, 2022

Obrazek 17: Rizen4 klasifikace srpen 2018 (Zdroj: vlastni)
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Dle vizudlniho pozorovani vystup z klasifikaéni metody ,,Maximum Likelihood* dosahuje
v obou softwarovych prostfedich podobnych vysledkd. Vystup ze softwaru ArcMap lepé
klasifikoval povrch vodni hladiny rybnika. Toto je patrné v horni polovin€ snimku.
V porovnani s ArcMap ENVI vizualné 1épe Kklasifikoval vegetaci. Dané zmény jsou
pozorovatelné prevazné v oblasti korun stromt v levé dolni ¢asti snimku, kde jsou koruny
stromi na referenénim snimku zbarveny do oranzova a Zluta. Tyto stromy jsou klasifikovany
jako hola puda. Biehovou oblast vodni plochy vyhodnotily klasifikatory podobné jako

v ptipad¢ rucni digitalizace snimkii.

Metoda ,,Minimum Distance* jako jedna z mala vystupii dokdzala spravné klasifikovat
vodu v misté vypusti rybniku, ale oblast vodni hladiny byla v rdmci tohoto klasifikatoru v horni
¢asti snimku chybné zaménéna za vegetaci. Déle je zde nesoulad ve vyhodnoceni vegetace
a holé plidy za vodu v levé horni ¢asti snimku pii porovnani s ruéni klasifikaci. Nékteré oblasti

na snimku se touto metodou nepodatilo klasifikovat.

Klasifikator ,,Mahalanobis Distance* spravné dle vizualni interpretace klasifikoval povrch
vodni hladiny rybnika, ale ¢ast vegetace v levé spodni ¢asti snimku klasifikoval ve vétSich

oblastech jako vodu. Nékteré oblasti na snimku se touto metodou nepodafilo klasifikovat.

Metoda ,,Spectral Angle Mapper* dokézala klasifikovat tfi hlavni klasifika¢ni oblasti,
ale vysledky této klasifikace neodpovidaji celistvym plocham. I této metodé se nepodafilo

klasifikovat v§echny pixely.

Klasifikator ,,Support Vector Machine* klasifikoval vizudln€é nejlépe biehovou cast
vegetace jako celistvou plochu, ale chybné klasifikoval na n¢kterych mistech vodni hladinu,

kterou vyhodnotil jako vegetaci a holou ptidu.

V souhrnu si vizualn€ stimto klasifikanim problémem nejhiife poradila metoda
»~Minimum Distance”, kde je velkd plocha vody chybné klasifikovana jako vegetace.
Klasifikator ,,Support Vector Machine* klasifikoval vizualng 1épe biehovou ¢ast vegetace,
ale chybné klasifikoval na nékterych mistech vodni hladinu jako vegetaci, kdeZto klasifikator
,Maximum Likelihood* 1épe klasifikovat plochy vodni hladiny rybnika a huife biehovou
vegetaci. NejlepSim klasifikatorem pro rozliSeni vegetace, vody a holé pidy na snimku z mésice

srpna dle vizudlniho hodnocenti je technika ,,SVM* a ,,Maximum Likelihood*.
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Klasifikace zari 2018

Neftizena klasifikace zdjmového izemi z mésice zafi je zobrazena na obrazku 18.

NERIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMi

zafi 2018
Zajmove Uzemi Rucni digitalzace
Iso Cluster (ArcMap) Iso DATA (ENM) K-mean (ENV)
Vegetace
Vod . .
e . . o Martin KRATKY
Hola puda e e ——— Pardubice, 2022

Obrazek 18: Netizena klasifikace zari 2018 (Zdroj: vlastni)

Pti vyuziti vSech ur¢enych metod netizené klasifikace se povedlo klasifikovat tii uréené

klasifika¢ni tfidy — voda, holé pida, vegetace. Tyto metody dle vizualniho zhodnoceni spravné

klasifikuji vodni hladinu a v pomérné obstojné mife holou piidu v oblastech biehi.

Klasifikatory netizené klasifikace nedokazaly spravné klasifikovat vegetaci, kterou ve velké

mife zaménuji za tiidu holé ptidy a vody.
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Vystupy tizené klasifikace z mésice zati 2018 jsou zobrazeny na obrazku 19.

RIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI
zaFi 2018

moveé Uzemi Ruéni digitalizace

Maximum Likelihood (ArcMap) Maximum Likelihood (ENVI) Minimum Distance (ENVI)

Mahalanaobis Distance (ENVI) Spectral Angle Mapper (ENVI) SVM (ArcGIS Pro)
Vegetace
Voda . " 0 Martin KRATKY
Holé pUda L — | " PardUbiCEJ 2022

Obrazek 19: Rizen4 klasifikace zaii 2018 (Zdroj: vlastni)
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Pti vizualnim prozkoumani téchto snimkt se da fict, ze techniky ,,Maximum Likelihood*
v obou softwarovych prostiedich v dobré mife klasifikuji vegetaci na snimku, ale ¢asti vodni
hladiny zaménuji pravée za vegetaci a holou ptidu. Obstojné klasifikuji oblast biehové holé ptidy.
Naproti tomu tyto metody nedokazaly klasifikovat vodni hladinu v misté prolinani s pevninou
v horni ¢ésti snimku, coz je patrné na referenénim snimku a snimku z ruéni digitalizace
zajmového uzemi.

Klasifikator ,,Minimum Distance zpravidla spravné klasifikoval oblast vodni hladiny
rybnika az na &ast okolo vypusté, ktera je klasifikovana jako oblast vegetace. Cast snimku,
ktera byla ru¢ni klasifikaci uréena jako vegetace, je touto metodou pievazné klasifikovana

jako voda a holé pida. Tato metoda v uvedeném mésici nejhiie detekovala vegetaci.

Na vystupu z techniky ,,Mahalanobis Distance* je patrné, Ze tento klasifikator nejlépe
klasifikoval detaily vodni plochy rybnika spravné jako vodu, ¢ehoz si miizeme vSimnout
v oblasti vypusté a v oblasti miseni holé pidy s vodou v horni ¢asti snimku. Tato metoda,
ale klasifikovala oblast biehové holé pidy v levé Casti snimku jako vodu. Pti klasifikovani
vegetace tato metoda spravné klasifikovala nizkou vegetaci, ale vysokou vegetaci klasifikovala

jako vodu.

Metoda ,,Spectral Angle Mapper* spravné klasifikovala oblast vypusté rybnika jako vodni
hladinu. Casti vodni hladiny byly timto klasifikatorem klasifikovany jako hola pida.
Klasifikator spravné klasifikoval nizkou vegetaci, ale vysokou vegetaci klasifikoval

v nékterych mistech jako vodu a holou pidu.

Vystup z metody ,,SVM* se vizudln€ podoba vystupu z metod ,,Maximum Likelihood*.
Tento klasifikator v dobré mite klasifikoval vegetaci a holou ptidu. Cast vodni hladiny tato
metoda klasifikovala jako vegetaci, a to 1 v pfipadé oblasti vypusté rybniku. Této metodé

se nepodafilo klasifikovat miseni vodni hladiny a holé pidy v biehové ¢asti snimku.

Dle vizualniho pozorovani si v mésici zafi s klasifikacnim problémem rozliSeni vody, holé
pudy a vegetace nejlépe vedla metoda ,,Maximum Likelihood*, kterd méla obdobné vysledky
z obou softwarovych prostiedi. Ale tato metoda nedokazala spravné klasifikovat oblast vypusté
rybniku a oblast miseni vody a holé pldy, coz se podafilo metod¢ ,,Mahalanobis Distance®,
ktera se jevi jako lepsi metoda pro piesnou detekci vétSich vodnich ploch. Nékteré vystupy

ze softwaru ENVI nedokazaly klasifikovat vSechny oblasti na snimku.
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8.7.3 Klasifikace Fijen 2018

Vystupy nefizené klasifikace z mésice fijna jsou zobrazeny na obrazku 20.

NERIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI
fijen 2018
Zajmové Uzemi Ruéni digitalizace
Iso Cluster (ArcMap) Iso DATA (ENWVT) K-mean (ENWV)
Vegetace
Voda . .
Martin KRATKY
Hola pida  ——100M Pardubice, 2022

Obrazek 20: Netizena klasifikace fijen 2018 (Zdroj: vlastni)

Reklasifikované vystupy ze vSech klasifikaCnich metod podéavaji vizualné obdobny
vysledek. Podafilo se spravné zobrazit plochu holé plidy v oblasti dna rybnika, ale témto
klasifikatortim se nepodaiilo zachytit vodni koryto rybniku. Cést vegetace v horni ¢asti snimku
neodpovida vizualné vystupu z ru¢ni klasifikace. Metoddm se nepodatilo klasifikovat vegetaci

v levé ¢asti snimku jako jednotnou oblast.
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Rizend klasifikace snimku zmésice fijna jednotlivymi metodami je zobrazena

na obrazku 21.

RIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMiI
fijen 2018
Zajmove Uzemi Rucni digitalizace

Maximum Likelinood (ArcMap) Maximum Likelihood (ENVI) Minimum Distance (ENVI)
Mahalanobis Distance (ENVI) Spectral Angle Mapper (ENVI) SVM (ArcGIlS Pro)

Vegetace

Vod o .

oca . . o Martin KRATKY
Holé plhda Pardubice, 2022

Obrazek 21: Rizen4 klasifikace fijen 2018 (Zdroj: vlastni)
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Z rucni digitalizace a referen¢niho snimku zdjmového tizemdi je patrné, Ze je v tomto obdobi
zastoupena tfida vody v malé mife, a to pouze ve vymletém korytu a ve vymolech dna rybniku.
Odstin zbarveni u téchto oblasti se vyrazné podoba ¢astem dna rybnika, ktery neni pokryt
vegetaci. Klasifikatory ,,Maximum Likelithood* klasifikovaly celistvou vegetaci. Vystup
z prostiedi ArcMap 1épe klasifikoval holou pidu dna rybnika nez vystup z prosttedi ENVI,
u které¢ho je mylné klasifikovana oblast holé ptidy jako voda. Obou vystuptim se nepodatilo
klasifikovat vodni koryto a v ojedin€lych ptipadech spravné klasifikovaly mensi oblasti
vodnich ploch. Vizualné si v tomto mésici s klasifikacnim problémem nejlépe poradil software

ArcMap.

V ramci vystupu z metody ,,Minimum Distance® je vétsi plocha holé pidy chybné
klasifikovana jako voda. Metoda spravn¢ klasifikovala obrys oblasti vegetace, ale v n¢kterych

mistech dochéazi k zamén¢ klasifikace za holou ptidu.

Vystup z klasifikatoru ,,Mahalanobis Distance* klasifikoval velkou ¢ast holé puady
jako vodu. Ani v tomto ptipad¢ se nepodatilo spravné klasifikovat vodni plochy. Stiny a tmavsi

odstiny vegetace z referenéniho snimku byly touto metodou klasifikovany jako tfida vody.

»Spectral Angle Mapper* obdobné jako pfedchozi klasifikator chybné klasifikoval vegetaci
ve stinech jako vodni plochy. V ramci tohoto vystupu je pozorovatelné chybné klasifikovani

biehove holé pidy za ttidu vody.

Klasifikator ,,SVM* dle pozorovani spravné klasifikoval oblast celistvé vegetace,
ale obdobné jako vystupy z prvnich uvedenych metod klasifikoval ¢ast holé pidy v horni
poloviné snimku jako vegetaci. Ani v ramci tohoto klasifikatoru se nepodafilo klasifikovat

vodni plochy v souladu s ru¢ni digitalizaci zajmového tizemi.

Metodami fizené klasifikace se vtomto piipadé nepodafilo zachytit oblasti vody
z referenniho snimku. Ve vétSiné ptipadl dochédzi k chybnému klasifikovani této tiidy
s oblastmi vegetace a holé plidy. Po prozkoumani vySe uvedenych vystupti nejlépe klasifikuji
vegetaci klasifikatory ,,Maximum Likelihood* v obou verzich a klasifikator ,,Support Vector
Machine. Vystup, ktery se nejvice podoba vysledkliim odpovidajicim ru¢ni digitalizaci
je ,,Maximum Likelihood* z prostfedi ArcMap, ktery vizualn¢ nejméné chybné zattidil vodni
plochy a soucasné v dobré mife klasifikoval vegetaci na snimku. V ramci n¢kterych vystupti

se nepodafilo klasifikovat vSechny pixely snimku.
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8.7.4 Klasifikace listopad 2018

Vystupy nefizené klasifikace z mésice listopadu jsou zobrazeny na obrazku 22 nize.

NERIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMi
listopad 2018

Zajmove Uuzemi Rucni digitalizace

Iso Cluster (ArcMap) Iso DATA (ENM) K-mean (ENV)

Vegetace

Vod . .
e : 3 g Martin KRATKY

Hola puda e e ——— Pardubice, 2022

Obrazek 22: Netizena klasifikace listopad 2018 (Zdroj: vlastni)

Je mozné, ze vysledky rucni a automatické netizené klasifikace si nebudou odpovidat
v ramci tiidy vegetace, ktera je na referen¢nim snimku zastoupena v malé hustoté, a tedy ji bylo
obtizné klasifikovat ruéné. Klasifikatory nefizené klasifikace po provedeni reklasifikace z 9 ttid
do 3 spravné klasifikuji vodni koryto, ale na snimcich je nespravné zastoupena tiida vody
v pravé horni a spodni ¢asti snimku. Metodam se nepodatilo klasifikovat vegetaci v levé ¢asti

snimku jako jednotnou tfidu.
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Vystupy tizené klasifikace za mésic listopad jsou zobrazeny na obrazku 23 nize.

RIZENA KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI
listopad 2018

Zajmoveé Uzemi Ruéni digitalizace

Maximum Likelihood (ArcMap) Maximum Likelihood (ENVI) Minimum Distance (ENVI)
Mahalanaobis Distance (ENVI) Spectral Angle Mapper (ENVI) SVM (ArcGIS Pro)
Vegetace
Voda . " 0 Martin KRATKY
Hola plida m Pardubice, 2022

Obrazek 23: Rizen4 klasifikace listopad 2018 (Zdroj: vlastni)
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V ramci tohoto obdobi byla velmi obtiznd ru¢ni klasifikace v diisledku malé hustoty
zastoupeni vegetace na referenénim snimku. Je tedy mozné, ze vysledky ru¢ni a automatické
klasifikace si nebudou odpovidat v ramci tfidy vegetace. Vystupy klasifikacnich metod
klasifikace mésice listopadu metodami ,,Maximum Likelihood* se podaftilo klasifikovat tfidy
vegetace, holé pudy a vody. Vystupy ze softwaru ArcMap i ENVI podévaji vizualn¢ podobné
vysledky. Na vystupech v oblasti vegetace byly holé koruny stromii klasifikovany jako voda.

Metodam se podatilo klasifikovat zastoupeni vody v oblasti koryta na dné rybniku.

Vystupu ,,Minimum Distance* se podafilo klasifikovat vodni koryto, ale vétSinu dna
rybnika tato metoda klasifikovala jako vegetaci. Dle prozkoumani vSech vystupii méla tato

metoda vizualné nejhorsi spravnost klasifikovani holé ptdy.

Technika ,,Mahalanobis Distance* spravné klasifikovala oblast holé piidy a vegetace,
ale nepodaftilo se plné klasifikovat vodni tok v plné délce. V oblasti vegetace jsou mista
klasifikovana jako voda, piesnéji v ptipadech holych korun stromt. Taktéz byly vyhodnoceny

zminéné oblasti jako hola ptda.

Vystup z ,,Spectral Angle Mapper* chybné klasifikoval velkou oblast holé ptdy jako vodu.
Vegetace z referencniho snimku v levé poloviné snimku je v rdmci tohoto vystupu v nékterych

oblastech klasifikovana jako hola ptda.

Klasifikator ,,SVM* spravné klasifikoval oblasti vegetace a holé pudy. Holé koruny stromt
v ramci této klasifikace byly klasifikovany jako tfida voda. N&kterd mista dna rybnika byla

zameénéna za vodni hladinu.

V souhrnu automatické klasifikace za mésic listopad si vizualné€ nejlépe vedl klasifikator
,»Maximum Likelihood*, ktery spravné klasifikoval souvislé oblasti klasifikovanych tfid. Tuto
metodu nasleduje klasifikator ,,SVM®. Vizudlné si s timto klasifika¢nim problémem nejhiife
poradila ,,Minimum Distance®, kde byla podstatné c¢ast holé piidy klasifikovéana jako vegetace,
a metoda ,,Mahalanobis Distance®, kdy byly oblasti holé pidy mylné& klasifikovany jako vodni
plochy.
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8.8 Porovnani ruéni a automatické klasifikace

K urceni tspésnosti klasifikace byla pouzita matice zamén. K vypoctu této matice je tieba
upravit data v ArcMapu. K tomu Ize pouzit funkci, kterd se nachazi v ,,ArcToolbox*
pod skupinou ,,Spatial Analyst Tools* v podskupiné ,,Segmentation and Classification®.
Zde se vyuziji dva néstroje, a to ,,Create Accuracy Assessment Points“ a ,,Update Accuracy

Assessment Points*.

V ramci nastaveni funkce ,,Create Accuracy Assessment Points* je tieba zvolit vstupni
data. DalSim nastavenim je cesta k ulozeni vystupu a volba pfifazovani bodii. V tomto piipadé
lze zvolit, zda se maji body pfifazovat do sloupce bud v atributové tabulce k referencnim
datim, nebo ke klasifikacnim datim. Dulezitym bodem nastaveni je pocet ndhodnych bodt
»~Number of Random Points®, toto nastaveni je v rdmci vychoziho nastaveni na hodnot¢ 500.
Poslednim nastavenim je volba generovani bodl. Software ArcMap nabizi tfi moZnosti. Jedna
se 0 ,,Stratefied Random*, kde se v ramci této moznosti vygeneruji body umérné dle plochy
klasifikac¢ni tfidy. Pii moznosti ,,Equalized Stratified Random* budou ndhodné vygenerované
body rozdéleny se stejnym poctem v kazdé tiid€é. Posledni moznosti je volba ,,Random®,

pti které jsou vygenerované body ndhodné rozmistény po plose vstupnich dat.

K porovnani ru¢ni a automatické klasifikace je tfeba prifadit tfidy jednotlivych
klasifika¢nich metod k dfive vytvofené bodové vrstve s daty s ru¢ni klasifikaci. K tomuto tcelu
se vyuziva funkce ,,Update Accuracy Assessment Points*. Cesta k této funkci je popsana vyse.
V ramci tohoto nastroje je tieba zvolit vstupni data, tedy vysledek jednotlivych klasifikacnich
metod. DalSim krokem je vloZeni bodové vrstvy ,,Accuracy Assessment Points®, pro kterou
budou provedeny zmény. Poslednimi nastavenimi jsou vybéry vystupu dané funkce a vybér
pole, pro které probéhne dand zména. Vystupem je nova bodova vrstva s aktualizovanou

atributovou tabulkou dle zadanych parametrti.

Pfi prvnim testovani dané funkce bylo zvoleno vstupem této metody ru¢né zdigitalizované
zajmovée uzemi. Pocet ndhodnych bodu byl nastaven na vychozi hodnotu 500. S pfihlédnutim
k tomu, ze v mésicich fijnu a listopadu je zastoupeni tiidy vody malé v porovnani s ostatnimi
ttidami, byla zvolena metoda ,,Equalized Stratified Random*, aby v rdmci téchto bodii byla
zastoupena kazda tfida, coz by se v ptipad€¢ nahodného vytvofeni bodli metodou ,,Random*
nebo ,,Stratefied Random* nemuselo stat, nebo by tato tfida byla zastoupena velmi ziidka.
Vystupem je nova bodova vrstva s 500 nahodnymi body pro kazdou tfidu a novym zaznamem

v atributové tabulce, ktery predstavuje zatazeni do tfidy dle rucni klasifikace zdjmového izemi.
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Pti volbé tohoto vstupu se ndhodné body v ramci genera¢ni metody ,,Equalized Stratified
Random* anasledn¢ u zbylych generanich metod vyskytuji ptedev§im v blizkosti hran
jednotlivych klasifikacnich tfid. Vysledné porovnani ru¢ni klasifikace a klasifikace riznymi
metodami je ve vysledku takto vygenerovanymi body zkreslené a neni tedy vhodné k urceni
uspésnosti jednotlivych klasifikaénich metod. Tato skutecnost je zobrazena na obrazku 24,
ktery pfedstavuje vygenerované body metodou ,,Random* na zdjmovém uzemi z listopadu
2018.
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Obrazek 24: Nespravné vygenerované AAP (Zdroj: vlastni)

V dal$im pokusu byl zvolen jako vstup ofez zdjmového tizemi, piesnéji jeho jedno pasmo.
Pocet vygenerovanych ndhodnych bodl byl nastaven na 1000 a jejich distribuce byla zvolena

metodou ,,Random®. Vygenerované ndhodné body timto zptisobem mnohem Iépe pokryly
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oblast zdjmového Gzemi, coz je zobrazeno na obrazku 25. Takto vygenerované AAP byly

nasledné pouzity k dal$imu zpracovani.
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Obrazek 25: Spravné vygenerované AAP (Zdroj: vlastni)

Vysledna matice zamén byla vytvotena v prostiedi Excel pro vSechny klasifika¢ni metody

po exportu a importu dat z atributovych tabulek jednotlivych datovych soubori z ArcMapu.

K porovnani ru¢ni a automatické klasifikace byl vypocten Kappa koeficient dle Sima
a Wrighta (2005). Kappa koeficient pfedstavuje ukazatel piesnosti, ktery porovnava presnost
klasifikace s pfesnosti nahodného zatazeni pixelu, tedy shodu zatazeni pixelli mezi zvolenymi
klasifikacemi. V ramci této publikace je definovana sila tohoto koeficientu, ktera je rozdélena

do Sesti kategorii. Tato informace je zobrazena v tabulce 3 nize.
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Tabulka 3: Sila Kappa koeficientu (Zdroj: Sim a Wright, 2005)

Hodnota Sila
<0 Slaba
0-0,2 Nizka
0,21-0,4 Mirna

0,41-0,6 Stredni

0,61-0,8 Vyznamna

0,81-1 | Témét perfektni

K ovéfeni vypoctu tohoto koeficientu byl jeho vypocet proveden i ve statistickém softwaru
IBM SPSS Statistics. Pfi tomto testovani shoda vysledki odpovidala ve vSech testovanych
ptipadech. Ukazka ovéteni vypoctu pro klasifikaci snimku ze srpna 2018 a klasifikatoru

»,2Maximum Likelihood* z prosttedi ENVI je zobrazena na obrazku 26.

Ruéni * Automaticka Crosstabulation
Count
Automaticka
Hola puda Vegetace Voda Total
Ruéni  Hola ptda 129 19 4 152
Vegetace 18 252 61 331
Voda 9 20 488 517
Total 156 291 553 1000
Symmetric Measures
Asymptotic Approximate
Value Standard Error®  Approximate T° Significance
Measure of Agreement Kappa 779 ,018 32,943 ,000
N of Valid Cases 1000

Obrazek 26: Ovéreni vypoctu Kappa v IBM SPSS Statistics (Zdroj: vlastni)
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Ptehled vypoctu koeficientu Kappa dle ruéniho vypoctu pro nefizenou a fizenou klasifikaci

je zobrazen v tabulce 4 a tabulce 5.

Tabulka 4: Kappa koeficient pro netizenou klasifikaci (Zdroj: vlastni)

Netizena klasifikace
Meésic ArcMap ENVI
Iso Cluster K-mean IsoData
Srpen 0,608 0,557 0,557
Zari 0,464 0,412 0,408
Rijen 0,599 0,531 0,531
Listopad 0,416 0,364 0,303

Tabulka 5: Kappa koeficient pro fizenou klasifikaci (Zdroj: vlastni)

Rizena klasifikace
Meésic ArcGIS Pro| ArcMap ENVI
SVM Maximum Maximum Mi.nimum Mahalanobis Spectral Angle
Likelihood Likelihood Distance Distance Mapper
Srpen 0,782 0,754 0,779 0,414 0,681 0,450
Zari 0,740 0,786 0,789 0,423 0,644 0,571
Rijen 0,606 0,658 0,513 0,421 0,346 0,354
Listopad 0,677 0,723 0,707 0,123 0,740 0,371

Z vypoctenych hodnot Kappa koeficientu je patrné, ze metody fizené klasifikace
predstavuji lepsi shodu mezi ruéni klasifikaci a klasifikaci provedenou softwarem. Z obou
testovanych softwarovych prostiedi se zejména jedna o klasifikatory ,,SVM* a ,,Maximum
Likelihood“. V mésici listopadu 2018 méla dle tohoto koeficientu nejlepsi shodu metoda

,,Mahalanobis Distance*.

V rdmci porovnani klasifikaci v mésici srpnu méla nejvétsi shodu dle Kappa koeficientu
metoda ,,SVM* z prosttedi ArcGIS Pro s hodnotou Kappa 0,782. Tato hodnota piedstavuje
vyznamnou shodu. Shodné bylo zatazeno 870 nahodné vygenerovanych bodii (AAP) z tisice,
coz predstavuje shodné zatazeni ve vysi 87 %. Chybova matice rucni digitalizace a automatické

klasifikace je zobrazena v tabulce 6.

Tabulka 6: Chybova matice — srpen (Zdroj: vlastni)

L, . Automaticka klasifikace
Ru¢ni klasifikace —
Voda Holé pida Vegetace
Voda 473 7 37
Hola ptida 7 113 32
Vegetace 37 10 284
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Nejvetsi shodu v mésici zaii méla klasifika¢ni metoda ,,Maximum Likelihood* ze softwaru
ENVI s hodnotou Kappa koeficientu 0,789. Hodnota ptedstavuje vyznamnou shodu. V ramci
chybové matice bylo shodné zatfazeno 876 bodi. Jedna se tedy o shodu v 88 %. Chybova matice

rucni digitalizace a automatické klasifikace je zobrazena v tabulce 7.

Tabulka 7: Chybova matice — zafi (Zdroj: vlastni)

. . Automaticka klasifikace
Ru¢ni klasifikace —
Voda Hola ptida Vegetace
Voda 397 30 54
Hola puda 2 77 14
Vegetace 18 6 402

cvwr

a automatickou klasifikaci. Nejlépe si v tomto mésici dle Kappa koeficientu vedla metoda
»~Maximum Likelihood“ z prosttedi ArcMap 10.5, kterd zaznamenala vyznamnou hodnotu
0,658. V ramci této metody bylo shodné zatazeno 810 bodl a jedna se tedy o shodné zatazeni
v 81 % pftipadli. Chybova matice ruéni digitalizace a automatické klasifikace je zobrazena

v tabulce 8.

Tabulka 8: Chybova matice — fijen (Zdroj: vlastni)

L, . Automaticka klasifikace
Ru¢ni klasifikace —
Voda Hola ptda Vegetace
Voda 5 19 1
Hola ptda 63 391 51
Vegetace 23 33 414

Nejvétsi shodu dle koeficientu Kappa v mésici listopadu zaznamenal klasifikator
»Mahalanobis Distance” s vyznamnou hodnotou Kappa 0,74. V rdmci porovnani rucni
a automatické klasifikace bylo shoda v 86 % ptipadii, shodné bylo zatazeno 864 bodl. Chybova

matice rucni digitalizace a automatické klasifikace je zobrazena v tabulce 9.

Tabulka 9: Chybova matice — listopad (Zdroj: vlastni)

o Automaticka klasifikace
Ruéni Klasifikace Neklasifikovano Voda Hola piida Vegetace
Neklasifikovano 0 0 0 0
Voda 0 11 1 0
Hola puda 4 17 413 52
Vegetace 1 3 58 440
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8.9 Interpretace vysledku

Na uvedenych snimcich z obdobi mezi srpnem a listopadem 2018 byly pozorovany zmény
zastoupeni prvkl vody, holé ptidy a vegetace pomoci ru¢ni a automatické klasifikace. V téchto
uvedenych meésicich probihalo vypousténi rybnika Skiin, které uz zapocalo pfed prvnim
snimkovanim, a je tedy zfetelné pozorovatelné snizeni vodni hladiny a rozSifovani vegetace
ve diive zaplavenych oblastech. V mésici srpnu byla rucni klasifikaci detekovana voda
o rozloze 5018 m? na vybraném zajmovém tizemi. Dle nejshodnéjsiho klasifikatoru metodou
., SVM* byla naméfena rozloha této tiidy na témze tzemi 4913 m?. Rozloha bfehové holé ptidy
v ramci ruéni digitalizace byla zachycena na plose 1351 m?. Pomoci automatické klasifikace
byla tiida holé piidy naméfena na plose 1305 m?. Rozdil mezi zmé&fenou rozlohou vegetace
je také minimalni, a to v rAmci ruéni klasifikace 3327 m? a automatické klasifikace 3478 m?.

V tomto mésici poddvaji oba zplisoby pozorovani zastoupeni tfid podobné vysledky.

V mésici zaii pokracuje Ubytek vodni hladiny, kterd byla pomoci ru¢ni klasifikace
vypoétena s plochou 4564 m?. Dle klasifikatoru ,,Maximum Likelihood* byla tato tiida
zachycena na plose 3892 m?. V tomto mésici je nejvice pozorovatelna zména rozsifeni t¥idy
vegetace na plose holé plidy z prfedchazejiciho mésice. Zde byla zmétena rozloha holé pidy
o rozloze 1007 m? ruéni klasifikaci, respektive 1243 m? automatickou klasifikaci. Vegetace
se v tomto mésici rozsifila na plochu zméfenou ruéni digitalizaci 4124 m?> a automatickou

klasifikaci 4561 m?.

Na snimku z mésice fijna je zobrazen skoro vypustény rybnik. V tomto mésici byla obecné
nejmensi shoda mezi rucni a automatickou klasifikaci. Nejvétsi shodu dle koeficientu Kappa
zaznamenala metoda ,,Maximum Likelihood*. Plocha tfidy vody je na snimku zastoupena
v malé mife a byla v tomto mésici spo¢tena na rozlohu 204 m? ru¢ni klasifikaci a 907 m?
automatickou klasifikaci. Hol4 ptida se rozklada na plose 5124 m?, respektive 4401 m? a t¥ida

vegetace o rozloze 4366 m* a 4386 m?.

V poslednim méfeném mésici listopadu byla voda zastoupena v minimalni mife. Tato tfida
byla klasifikovana ru¢ni klasifikaci o rozloze 92 m? a automatickou klasifikaci klasifikatorem
,,Mahalanobis Distance* o plose 296 m?. T¥ida holé piidy je klasifikovana o rozloze 4923 m?
respektive 4736 m?. Posledni zastoupena tfida vegetace je zastoupena shodné s rozlohou

4366 m* a 4386 m>.

Ptehled rozloh vody, holé¢ piidy a vegetace vypocteny z rucni a automatické klasifikace

je zobrazen v tabulce 10 nize.

65



Tabulka 10: Rozloha ruéni a automatické klasifikace (Zdroj: vlastni)

Rozloha klasifikace (m?)

Mésic Voda Holé pada Vegetace
Ruéni | Automatickd | Ru¢ni | Automatickd | Ru¢ni | Automaticka
Srpen | 5018 4913 1351 1305 3327 3478
Zari 4564 3892 1007 1243 4124 4561
Rijen 204 907 5124 4401 4366 4386
Listopad | 92 296 4923 4736 4681 4608
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ZAVER
Cilem diplomové prace bylo detekovani zmén v okoli malych vodnich ploch za pomoci

RGB snimkt potizenych z bezpilotnich prosttedkd.

Vstupnimi daty této prace byly mozaiky zdjmového uzemi rybnika Skiin potizené
ve Ctyfech ¢asovych obdobich. Jednalo se o mésice srpen, zaii, fijen a listopad roku 2018.
V ramci téchto mésict probihalo vypousténi rybnika a byly pozorované zmény v zastoupeni
ttidy vody, holé ptidy a vegetace. Snimky daného zajmového tizemi byly potizeny pomoci UAV
DJI Phantom 3 v rdmci pravidelného snimkovani zajmové oblasti a nasledné¢ byly z téchto

snimkll vytvofeny mozaiky.

V procesu piipravy dat byly dané mozaiky georeferencovany a nasledné byl proveden ofez
zajmového uzemi kvili snizeni vypocetni narocnosti dalSich operaci. Néasledné byla provedena
ruéni digitalizace zdjmového tizemi a vypoctena rozloha tfid vody, holé¢ pidy a vegetace

v jednotlivych mésicich.

Dalsim krokem bylo provedeni automatické klasifikace pro jednotlivd zajmovéa Uzemi
deviti klasifikatory. Tfemi nefizenymi a Sesti fizenymi v softwarovych prostiedich ArcGIS,
ArcGIS Pro a ENVI. Vystupy v rdmci nefizené klasifikace v mésici fijnu a listopadu nespravné
klasifikovaly tfidu vody kvili jejimu malému zastoupeni. Proto byla v ramci téchto mésicti
vygenerovana klasifikace s vice tfidami, které byly nasledné reklasifikovany do odpovidajici

podoby.

Vzniklé klasifikacni vystupy jednotlivymi metodami byly vizualizovany kartografickymi
metodami a nasledné okomentovany. Porovnani ruéni a automatické klasifikace probéhlo
pomoci automaticky vygenerovanych Accuracy Assassment Points a naslednym vypoctem
Kappa koeficientu shody. V zavéru prace byly vypolteny rozlohy nejshodnéjsiho
automatického klasifikatoru s ruéni klasifikaci a nasledné byly tyto vysledky interpretovany

formou textu a tabulek v ptislusné kapitole.

Tato diplomova prace miize slouZzit jako postup pro zpracovani dat ziskanych bezpilotnimi

prostfedky a pro jejich naslednou vizualizaci a interpretaci.
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