Univerzita Pardubice
Fakulta Ekonomicko-spravni
Ustav systémového inZenyrstvi a informatiky

Identifikace zmén v Kkrajiné s vyuzitim druZicovych dat

Bc. Martin Patek

Diplomova prace
2022



Univerzita Pardubice
Fakulta ekonomicko-spravni
Akademicky rok: 2021/2022

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno a piijmeni: Bc. Martin Patek

Osobni &islo: E19965

Studijni program: N0688A140007 Informatika a systémové inzenyrstvi
Specializace: Informatika ve verejné spravé

Téma prace: Identifikace zmén v krajiné s vyuZitim druZicovych dat

Zadavajici katedra:  Ustav systémového inzenyrstvi a informatiky

Zasady pro vypracovani

Cilem préce je navrhnout vhodny postup a na jeho zakladé identifikovat zmény v krajiné v zadaném z&-
jmovém Gzemi a Casovém horizontu. Postup bude zaloZen na zpracovani multispektralnich druzicovych
dat rGznymi metodami. Soucasti prace bude i interpretace a vizualizace vysledk.

Osnova:

- Prinicpy a metody dalkového priizkumu Zemé

- Charakteristika zajmového Uzemi a sbér dat

- |dentifikace zmén z&jmového Gzemi

- Vizualizace a interpretace vysledki



Rozsah pracovni zpravy: cca 55 str.
Rozsah grafickych praci:
Forma zpracovani diplomové prace: tiSténa/elektronicka

Seznam doporudené literatury:

HALOUNOVA, Lena a Karel PAVELKA. Délkovy priizkum Zemé. V Praze: Ceska technika - nakladatelstvi
CVUT, 2005. ISBN 80-01-03124-1.

LILLESAND, Thomas M., Ralph W. KIEFER a Jonathan W. CHIPMAN. Remote sensing and image inter-
pretation. 6th ed. Hoboken: Wiley, c2008. ISBN 978-0-470-05245-7.

TS0, Brandt a Paul M. MATHER. Classification Methods for Remotely Sensed Data. 2. Boca Raton: CRC
Press, 2009. ISBN 978-1-4200-9072-7.

WENG, Qihao. Remote sensing and GIS integration: theories, methods, and applications. New York:
McGraw-Hill, c2010. ISBN 978-0-07-160653-0.

Vedouci diplomové prace: doc. Ing. Jitka Komarkova, Ph.D.
Ustav systémového inzenyrstvi a informatiky

Datum zadani diplomové prace: 1. zari 2021
Termin odevzdani diplomové prace: 30. dubna 2022

L.S.
prof. Ing. Jan Stejskal, Ph.D. v.r. RNDr. Ing. Oldfich Horak, Ph.D. v.r.

dékan vedouci Ustavu

V Pardubicich dne 1. zari 2021



PROHLASENI AUTORA

Prohlasuji:

Praci s nazvem Identifikace zmén v krajiné s vyuzitim druzicovych dat jsem vypracoval
samostatné. Veskeré literarni prameny a informace, které jsem v praci vyuzil, jsou uvedeny v

seznamu pouzité literatury.

Byl jsem sezndmen s tim, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze zdkona
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pradvem autorskym a o zméné
nékterych zdkonl (autorsky zdkon), ve znéni pozdéjsich predpisti, zejména se skuteCnosti, ze
Univerzita Pardubice ma pravo na uzavfeni licenéni smlouvy o uZiti této prace jako Skolniho
dila podle § 60 odst. 1 autorského zdkona, a s tim, Ze pokud dojde k uZiti této prace mnou nebo
bude poskytnuta licence o uziti jinému subjektu, je Univerzita Pardubice opravnéna ode mne
pozadovat pfimefeny piispévek na thradu nakladt, které na vytvofeni dila vynalozila, a to

podle okolnosti az do jejich skute¢né vyse.

Beru na védomi, ze v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sb., o vysokych Skolach
a 0 zmeén¢ a doplnéni dalSich zakoni (zakon o vysokych skolach), ve znéni pozd¢jsich piedpist,
a smérnici Univerzity Pardubice ¢. 7/2019 Pravidla pro odevzdavani, zvetejiiovani a formalni
upravu zavere¢nych praci, ve znéni pozdéjsich dodatki, bude prace zvefejnéna prostrednictvim

Digitalni knihovny Univerzity Pardubice.

V Pardubicich dne 30. 4. 2022

Martin Patek v.r.



PODEKOVANI:

Timto bych rad podé€koval piedev§im své vedouci prace prof. doc. Ing. Jitce Komarkové,
Ph. D. za jeji cenné rady a poskytnutou odbornou pomoc, ktera mi pomohla pfti zpracovani této
diplomové prace. Dale bych také rad podékovali svoji rodiné a kamarddim, ktefi mé

podporovali po celou dobu mého studia.



ANOTACE

Tato diplomova prdce se zabyva identifikaci zmén v krajiné na zakladeé druzicovych dat.\ prvni
casti prdce je popsana zakladni problematika dalkového pruzkumu Zeme, krajiny vcetné
detekce zmen. Ddale pak moznosti digitalniho zpracovani dat dalkového prizkumu Zemeé,
jednotlivé techniky klasifikace a jejich nasledné hodnoceni. Poslednim bodem prvni casti je
shrnuti vybranych studii, venujicich se tomuto tématu. Ve druhé casti prdce je proveden sber
dat a identifikace zmén v ramci zdjmového tzemi vietné hodnoceni presnosti pouzité
klasifikace.

KLiCOVA SLOVA
Dalkovy priizkum Zemé, klasifikace, spektralni indexy, Sentinel, Landsat, NDVI, NDWI

TITLE
Identification of landscape changes based on satellite data

ANNOTATION

This thesis deals with the identification of Land Cover changes based on satellite data. The first
part of the thesis describes the basic issues of remote sensing and landscape change detection.
Furthermore, the possibilities of digital processing of remote sensed data, classification
techniques and their evaluation. The last topic of the first part is a summary of some studies
dealing with this topic. The second part of the thesis is based on data collection and
identification of changes within the area of interest including evaluation of the accuracy of the
classification method used.

KEYWORDS
Remote sensing, classification, spectral indices, Sentinel, Landsat, NDVI, NDWI
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Uvob

Dalkovy pruzkum Zemé (DPZ) je v dnesni dobé nedilnou soucasti riznych odvétvi. Vzhledem
ke stale se mé&nicich typt a rozloze jednotlivych typi zemského pokryvu je dulezité sledovat
tento vyvoj a predikovat vyvoj budouci. DPZ se nejcastéji vyuziva napiiklad v zemédélstvi,
archeologii, ekologii, geologii a meteorologii. V dnesni dobé jsou také druzicové snimky ¢asto

zminovanym tématem, a to z divodu jejich mozného vyuziti pro vojenské ucely.

Tato diplomova prace se zabyva identifikaci zmén na zaklad¢ druzicovych dat. V prvni ¢asti
je popsan dalkovy prizkum Zemé, jeho princip, jednotlivé metody, vyuzivana data a druzicové
systétmy. Dalsi cast je zaméfena na moznosti identifikace zmén v krajiné a vysledky

zahrani¢nich studii zabyvajicich se touto problematikou.

V ramci praktické ¢asti je navrzen postup zpracovani druzicovych snimki, podle kterého jsou
nasledné zpracovany jednotlivé metody, které¢ byly vybrany na zéklad¢ uspésnosti a Cetnosti
vyuziti ve svétovych studiich. Tyto metody jsou néasledné popsany a vizualizovany pomoci

mapovych vystupt a dalsich prostredki.

Cilem prace je navrhnout vhodny postup a na jeho zdklad¢ identifikovat zmény v krajiné
Vv zadaném z4jmovém uUzemi a cCasovém horizontu. Postup bude zalozen na zpracovani
multispektralnich druZicovych dat riznymi metodami. Soucasti prace bude i interpretace

a vizualizace vysledkd.
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1 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Déalkovy pruzkum je véda a uméni ziskdvani informaci o objektech, plochach nebo jevech
pomoci dat, ktera byla ziskana ze zafizeni, jenz neni v piimém kontaktu s pravé pozorovanym

objektem, plochou nebo jevem (Lillesand, 2008).

Historie dalkového prizkumu Zemé zacCala vynalezem fotografie v roce 1839. Prvni snimky
pofizené ze vzduchu se datuji do Sedesatych let 19. stoleti. Z pocatku byly K pofizovani
fotografii vyuzivany balony, draci nebo naptiklad holubi. Prvni letecké snimky se pak objevily
v roce 1908 a byly potizeny W. Wrightem. S koncem druhé svétové valky je spojeny dalsi
milnik v oblasti snimani Zemé. Jednalo se piedevSsim o vyvoj leti do kosmu, vyuzivani
mikrovinnych vlnovych délek a vynalez radaru. Prvni snimek povrchu zemé& byl pofizen
z druzice Explorer. Nasledoval dalsi vyvoj lepsich druzic, které mély naptiklad meteorologické
1 novéjsi moznosti pofizovani snimki napt. pomoci dronti (Halounova, 2008).

Weng (2010) v zavislosti na elektromagnetickém spektru déli dalkovy prizkum na:

1. Satelitni dalkovy prizkum — pfi vyuziti sateliti(druzic)

2. Fotografie a fotogrammetrie — pokud se fotografie pouzivaji k zachyceni viditelného
svétla

3. Tepelné dalkové sniméni — za ptedpokladu vyuZiti tepelné infracervené ¢asti spektra

4. Radarové dalkové snimani — pfi pouziti mikrovlinnych vinovych délek

5. Dalkové snimani LiDar — pokud jsou laserové impulsy vysilany smérem k zemi

a vzdalenost mezi senzorem a zemi je mefena na zdklad€ doby navratu kazdého impulsu

1.1 Princip DPZ

DPZ je zalozen na poznatku, Ze objekty ¢i jevy, nachazejici se na zemském povrchu uréitym
specifickym zptisobem ovliviiuji své okoli. Zminéné ovlivnéni je charakteristické jak pro typ
objektu, kterym je naptiklad les, mote nebo stiecha, tak i pro jejich jednotlivé vlastnosti (napf-.
barva nebo teplota). Informace tohoto charakteru objekty vydavaji pomoci tzv. silovych poli.
V oblasti dalkového prizkumu je k ziskdvani informaci o objektech na zemském povrchu

vyuzivano elektromagnetické zafeni (Dobrovolny, 1998).

Elektromagnetické zafeni interaguje s atmosférou Zemé, pfiCemZ stupen interakce zavisi
na vlnové délce zafeni a mistnich charakteristikdch atmosféry. Zakladni interakce jsou zndmé

jako rozptyl a absorpce. K rozptylu dochazi spise v kratSich vinovych délkach. Nejbéznéjsi
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rozptylové chovani je zndmé jako Rayleighiiv rozptyl, ktery je hlavni pficinou zakalu
na snimcich z dalkového snimani. Atmosféra ma rizné urovné absorpce na riiznych vinovych
délkach. Oblasti spektra, které maji relativné vysokou propustnost, se nazyvaji atmosféricka
okna. Energie v nékterych vinovych pasmech je téméf Uplné absorbovana atmosférou.

Tyto vinové délky proto nelze pouzit pro DPZ (Tso, 2009).

Pro oznaceni rozsahu vilnovych délek elektromagnetického zareni se pouzivd termin
elektromagnetické spektrum (viz. Obrazek 1). Piestoze je elektromagnetické spektrum vnimano
jako kontinuum vlnovych délek a frekvenci, je podle védecké konvence rozdéleno do riznych
¢asti. Hlavni rozdéleni elektromagnetického spektra zahrnuje gama zéteni, rentgenové zafeni,
ultrafialové (UV) zéfeni, viditelné svétlo, infracervené zafeni, mikrovinné zareni a radiové viny

(Weng, 2010; Halounova, 2005).

Micro- Infrared Visible
Radio waves waves radiation light

ooy W & @
;IIIIIIIIIlIIII|IIII|IIII|I |I|IIII|I
103 1 103 103 107 10~ 10-11 10°13

X-rays Gamma rays

Ultraviolet

Obrazek 1: Elektromagnetické spektrum
Zdroj: (Lavender, 2015)

1.2 Metody DPZ

Jednotlivé druhy dalkového prizkumu Zemé je mozné rozdélit hned podle nékolika hledisek.
Prvnim hlediskem je zdroj elektromagnetického zafeni. Dle toho miizeme rozliSit aktivni, kdy
zdroj zéafeni je vrdmci mefictho zafizeni a dochazi k méfeni odrazeného zafeni,

a pasivni, pokud je zdrojem zateni Slunce a Zem¢ (viz. Obrazek 2) (Halounova, 2005).
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Obrazek 2: Aktivni a pasivni snimani
Zdroj: (Earth Data, 2021)

Druhé hledisko, podle kterého l1ze rozliSovat, je druh potizenych dat. Toto dé€leni vychazi
ze zpusobu, kterym byla data zaznamendna. Pii tomto hledisku lze metody rozdélit
na konvencni a nekonvencni. Konvenéni metoda DPZ vyuzivéa fotografie, které jsou potfizovany
centralni projekci. Cely snimek vzniké v jednom okamziku bud’ z leteckych nebo druzicovych
nosict. Hlavni nevyhodou konvenénich metod je maly rozsah vinovych délek. Nekonvencnimi
metodami Ize pak oznacit metody, pii kterych snimek nevznika najednou, ale postupné pomoci
tzv. tddkovani. Vzniklé zdznamy maji digitdlni format a tvoii velkou ¢ast obrazovych dat

zpracovavanych v DPZ (Halounova, 2005).
Mezi dalsi hlediska mtizeme zatradit (Halounova, 2005):

¢ Druh nosice — druzice, letadla, balény apod.
e Velikost snimaného uzemi — globalni, oblastni, lokalni a detailni

e A dalsi...

1.3 Data DPZ

Bez ohledu na to, zda se jedna o aktivni nebo pasivni snimani, v§echna snimaci zatizeni deteku;i
a zaznamenavaji energetické ,,signaly” z prvkti zemského povrchu nebo atmosféry. Mezi
priklady téchto zafizeni mizeme zaradit napft. letecké kamery nebo skenery. Data shromazdéna
témito  zafizenimi mohou byt bud vanalogovém nebo digitdlnim formatu.
Data v digitdlnim formatu je mozné piimo vlozit do GIS a nasledné je pouZzivat. Stejné tak
mohou byt pouzita v GIS i data analogova, ale musi byt nejdiive vyuzita analogové-digitalni

konverze nebo je nutné pouzit skenovani (Weng, 2010).

Stejnym zptisobem jako metody DZP lze i rozd€lit pofizovana data. Pokud rozdélime data podle

po¢tu zdznamli obrazovych dat, jedna se o data monochromatickd nebo panchromaticka.
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Monochromaticka data jsou pofizovana v ramci jednoho pdsma, panchromatickd se méii

Vv celém vinovém rozsahu viditelné ¢asti elektromagnetického spektra (Dobrovolny, 1998).

Mezi dal$imi druhy dat lze najit data multispektralni, pro kterd je charakteristické, Ze jsou
méiena ve dvou a vice spektralnich pasmech. Dale multipolarizacni data, kterd jsou sniména
ve vice polarizac¢nich rovinach a také v soucasnosti hodné vyuzivana hyperspektralni data, ktera

jsou méfena v fadech desitek az stovek pasem (Halounova, 2005).

Obrazové materidly DPZ, stejné jako mapy, v sobé nesou topografickou a tematickou
informaci. Topograficka informace vypovida o poloze objektli, 0 jejich tvaru a velikosti,
ale také o tom, jak vzdalené od sebe jednotlivé objekty jsou. Tematicka informace pak vypovida

o tom, jaky typ vegetace nebo povrchu se na daném tizemi nachazi (Dobrovolny, 1998).

Uspé&sny sbér dat DPZ vyzaduje pochopeni &étyf zakladnich rozliSovacich charakteristik,
jmenovité prostorového, spektralniho, radiometrického a casového rozliSeni. Prostorové
rozliSeni ur€uje uroven prostorovych detailii, které 1ze pozorovat na zemském povrchu. Data
hrubého prostorového rozliSeni mohou zahrnovat velky pocet smiSenych pixelt, kde lze
v jednom pixelu nalézt vice nez jeden typ krajinného pokryvu. Zatimco data sjemnym
rozliSenim, jak je mozné vidét na obrazku €. 3, znaéné snizuji problém smiSenych pixeld,
mohou zvysit vnitini variaci v ramci typl krajinného pokryvu. Vyssi rozliSeni také znamena
potiebu vétsiho ulozisté dat a vyssi naklady a mize zpisobit potize pii zpracovani obrazu pro

velkou studijni oblast (Weng, 2010).

8 meter 4 meter 2 meter 1 meter

Obrazek 3: Prostorové rozliSeni
Zdroj: (NEON Science, 2021)

Spektralni rozliSeni senzoru se vztahuje k poctu a velikosti pasem, které je schopen nahrat.
Popisuje schopnost senzoru definovat jemné intervaly vlnovych délek. Cim jemnéjsi
je spektralni rozliSeni, tim uZs8i je rozsah vlnovych délek pro konkrétni kanal nebo pasmo.
Mnoho systémi DPZ zaznamenava energii v nékolika samostatnych rozsazich vinovych délek
v riznych spektralnich rozliSenich. Pokrocilé hyperspektralni senzory detekuji stovky velmi

uzkych spektralnich pasem ve viditelné, blizké infracervené a stfedni infraervené cCasti
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elektromagnetického spektra. Jejich velmi vysoké spektralni rozliSeni usnadiuje jemné
rozliSeni mezi riznymi cili na zaklad¢ jejich spektralni odezvy v kazdém z tzkych péasem

(Government of Canada, 2015; Weng, 2010).

Radiometrické rozliSeni lze definovat jako schopnost zobrazovaciho systému pro zdznam
mnoha urovni jasu. Hrubé radiometrické rozliSeni by zaznamenalo scénu s pouzitim pouze
nékolika Grovni jasu nebo nékolik bitd (tj. na velmi vysokém kontrastu), zatimco jemné
radiometrické¢ rozliSeni by zaznamenalo stejnou scénu s vyuzitim mnoha Urovni jasu

(Campbell, 2011).

Casov¢ rozliSeni oznacuje dobu, po kterou se senzor vrati na diive snimané misto. Proto ma
Casové rozliSeni dilezity vyznam pii detekci zmén a monitorovani prostfedi. Mnoho
environmentalnich jevi, jako je vegetace, pocasi apod., se v prib¢hu ¢asu neustale méni.

Z tohoto divodu je ¢asové rozliSeni velmi dulezitym faktorem (Weng, 2010).

1.4 Druzicové systémy

Jako druzicovy systém je ozna¢ovano né€kolik druZic, které maji podobné vlastnosti tykajici se
technickych parametrii nosic¢e, kompatibility pofizovanych dat nebo parametrii snimaciho
zafizeni. VétSina parametr systému je ovlivnéna piedevSim obéznou drahou, na které

se druzice pohybuje (Dobrovolny, 1998).

V dnesni dobé existuje velka fada divodi pro vypousténi druzic na obéznou drahu. Jedna se
o jediny prostfedek slouZici k méfeni atmosféry a zemské magnetosféry. Druzice umoziuji
ziskat pohled na zemsky povrch ve vech oblastech elektromagnetického spektra. Lidstvo musi
opustit Zemi, aby bylo schopné nasbirat rozsahlé snimky kontinentdi, ocednii a atmosféry.
DruZice jsou rovnéZ schopné komunikovat s velkym mnoZstvim mist na Zemi sou€asné a tvori
tak zaklad pro celosvétové telefonni a datové sité, coz plati i pro televizni pienosy. Systém
naviganich druzic pak poskytuje prostfedky pro piesnou lokalizaci a navigaci po celém svété

(Montenbruck, 2000).
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Nepolarni, nizké obézné drahy Zemé jsou ve vySce obvykle méné nez 2000 km nad povrchem
Zemé. Tyto obézné drahy nezajistuji globalni pokryti, ale pokryvaji pouze ¢astecny rozsah
zemépisnych Sifek. Geostacionarni druzice (viz. Obrazek 4) nasleduji rotaci Zemé a pohybuji
se stejnou rychlosti rotace. Z tohoto divodu se zda, Ze satelity jsou pro pozorovatele na Zemi
upevnény na jednom misté. Tyto druzice zachycuji stejny pohled na Zemi pii kazdém
pozorovani a poskytuji tak témét nepretrzité pokryji jedné oblasti. Mezi piiklady

geostacionarnich druzic patii meteorologické druzice (Earth Data, 2021).

Sun-Synchronous Orbit
200-1,00 Km High

« Geostationary

Polar Orbi | bi"\ $,800 Km High
200-1,000 Km High ~~—"

Obrazek 4: Obézné drahy
Zdroj: (Orbits)
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2 IDENTIFIKACE ZMEN V KRAJINE

2.1 Krajina

Pojem krajina je definovan rizné v zavislosti na védnich disciplindch. Kazda disciplina vidi
krajinu jinyma oCima a analyzuje ji s ohledem na jeji specifické otazky. Z tohoto divodu
je obtizné vyjadiit obecné platnou definici krajiny. Asi nejvetsi rozdil je mezi védeckym

a spolec¢enskovédnim pohledem (Landscape, 2019).

Krajina je oblast zem¢ v riznych méfitcich, obsahujici vzory, které ovliviiuji rizné ekologické
procesy, které nas zajimaji, a jsou jimi ovlivnény. Krajina se sklada z rtznych fyzickych

a zivych prvki véetné topografie, vegetace, vody a lidskych ¢innosti (Wang, 2013).

Krajina je dynamicky systém, ktery ¢lovék neustale ovlivituje. V zavislosti na lidskych vlivech
se zvysil tlak na krajinu a v dasledku toho se krajina v pribéhu ¢asu méni. Krajinna ekologie
zkouma strukturu a zmény v krajing, tedy jakoukoliv zménu probihajici v krajiné v prib&hu

¢asu (Gokyer, 2013).

2.1.1Struktura krajiny

Ulrich Walz (2011) ve své praci uvadi, ze krajinnou strukturou se rozumi vzor krajiny, ktery je
dan zpisobem jejiho vyuziti, ale také strukturou, tedy velikosti, tvarem, uspofddanim
a rozlozenim jednotlivych krajinnych prvkl. Pro vymezeni téchto krajinnych prvki, nebo tzv.

»Zaplat* se Casto pouzivaji jednotky land use nebo land cover.

Ackoli se pojmy krajinny pokryv (land cover) a vyuziti plidy (land use) casto zaménuyji, jejich
skutecné vyznamy jsou zcela odlisSné. Termin land use se tykad lidské cinnosti spojené
se specifickou casti pudy, zatimco land cover je termin, ktery se vyuziva v souvislosti s typem
pokryvu pfitomného na povrchu Zemé¢. Krajinny pokryv i vyuziti pidy Ize snadno rozeznat
na leteckych fotografiich. Barevné fotografie pak poskytuji jeSté lepSi moZnost rozliSeni
jednotlivych typl pokryvu nebo vyuziti. Pii praci v oblasti vysokych domu a objektl hraji
dalezitou roli takeé stiny (Reddy, 2008).

Vyuziti piady se vztahuje k ucelu, pro ktery piida slouzi, napiiklad k rekreaci nebo zeméd¢lstvi.
Aplikace vyuziti pudy zahrnuji jak zdkladni mapovéni, tak nasledny monitoring, protoze
je zapotiebi vCasnych informaci, abychom védéli, jaké mnozstvi pudy a jakého typu vyuziti
V soucasnosti je, a aby bylo mozné identifikovat zmény ve vyuzivani pudy z roku na rok.
Problémy, které tidi studie vyuziti pady, zahrnuji odstraniovani nebo narusSovani produktivni

pudy, zasahovani do mést a vycerpani lesti (Land Cover & Land Use, 2015).
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2.1.2Spektralni projevy a vlastnosti krajiny

Jednotlivé charakteristiky odrazivosti prvkti zemského povrchu lze kvantifikovat pomoci
méieni ¢asti dopadajici energie, kterd se odrazi. Ta se méii jako funkce vinové délky a nazyva
se spektralni odrazivost. Vysledky této funkce se zaznamenavaji do grafu a oznacuji se jako
ktivky spektralni odrazivosti (viz. Obrazek 5). Tyto kiivky pak umoziiuji pozorovat spektralni
charakteristiky objektii a maji velky vliv na vybér oblasti vinovych délek, ve kterych jsou

ziskavana data dalkového prizkumu Zemé pro konkrétni aplikaci (Lillesand, c2008).

Pti snaze o rozpoznani objekti nejsou dilezité pouze spektralni vlastnosti zkoumaného objektu.
Dulezitou roli hraji také vlastnosti okolnich objektii. Pokud nastane situace, ze ptilehlé objekty
odrazi stejné mnozstvi zafeni, nebude jednoduché je od sebe odlisit. Tento problém miize byt
vyfeSen pomoci nalezeni vhodného intervalu vlnovych délek, ve kterém se mohou liSit

(Dobrovolny, 1998).

Odrazové vlastnosti vegetace zavisi na vlastnostech listt, vCetné orientace a struktury.
Mnozstvi zateni odrazeného pro urcitou vinovou délku zavisi na pigmentaci listu, tloust'ce
a bunécéné struktuie a na mnoZstvi vody v pletivu listu. Odrazivost pidy zavisi na tolika
faktorech, Ze je obtizné zobrazit jednu typickou kiivku odrazivosti pidy. Hlavnimi faktory
ovliviiyjicimi odrazivost jsou barva pady, obsah vlhkosti, pfitomnost uhli¢itanti a obsah oxidl
zeleza. Voda ma ve srovnani s vegetaci a pidami niz$i odrazivost. Vegetace mize odrazet
az 50 % a pudy az 3040 %, zatimco voda odrazi nejvyse 10 % dopadajiciho zafeni (Spectral

reflectance curves, 2020).
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Obrazek 5: Spektralni krivky vegetace, pidy a vody
Zdroj: (Introduction to Categorisation of Objects from their Data)
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2.1.3Detekce zmén krajiny

Lillesand (c2008) zminuje, ze jednou z nejvétsich vyhod snimki DPZ je jejich schopnost
zachytit a uchovat zaznam v riznych okamzicich, aby bylo mozné identifikovat
a charakterizovat zmény v pribéhu Casu. Tento proces se nazyva detekce zmén a patii mezi
nejbeéznéji pouzivané analyzy digitdlniho obrazu. Zaroven zminuje, ze typy zmeén, které by
mohlo byt zajimavé sledovat, se mohou pohybovat od témét okamzitych (pohyb vozidla nebo

zvitete) az po dlouhodobé jevy, jako je naptiklad rozvoj mést.
Jensen (2015) definuje nasledujici zakladni kroky pii detekci zmén:

1) Stanoveni povahy problému
- Zde se jednad predevsim o urceni zdjmu, specifikaci geografické oblasti, stanoveni
¢asového obdobi, definovani tfid apod.
2) Uvahy o vyznamu v ramci detekce zmén
- Redi se prostorové, spektralni, ¢asové a radiometrické rozliSeni, dale také aspekty
prostiedi, jako je pokryti snimki mraky, vlhkost pidy a dalsi jevy jak pfirodni, tak
¢lovékem vytvorené
3) Zpracovani dat DPZ a extrahovani informace o zméné
- Treti bod se zabyva ziskanim vhodnych dat, fesi se jejich predzpracovani pomoci
geometrickych a radiometrickych korekei, vybira se logika pro klasifikaci dat a dochazi
k detekci zmén pomoci GIS (tvofeni mapovych vystupt, vypocet statistik zmény atd.)
4) Posouzeni ptesnosti
- Vramci posouzeni piesnosti se feSi vybér metody, definovani poctu vzorku
pozadovanych tfidou, vybér schématu vzorkovéni, ziskavani informaci o pozemnim
referenc¢nim testu. Dale se také tvofi a analyzuje matice chyb.
5) Interpretace a distribuce vysledku
V idealnim ptipad¢ by postupy detekce zmén mély zahrnovat data ziskanad stejnym (nebo
podobnym) senzorem a méla by byt zaznamenana s pouzitim stejného prostorového rozliseni,
geometrie pozorovani, spektralnich pasem, radiometrického rozliSeni a denni doby.
Pro zjiStovani zmén v casovém méfitku del$im nez jeden rok, se upfednostiiuji vyrocni data,

aby se minimalizoval thel slunce a sezénni rozdily (Lillesand, c2008).

2.2 Digitalni zpracovani dat DPZ

Dalkové snimana data 1ze pouzit k ziskani tematickych a metrickych informaci a pfipravit
je tak pro vstup do GIS. Tematické informace poskytuji popisna data o prvcich zemského

povrchu. Metrické informace zahrnuji polohu, vysku a jejich odvozeniny, jako je plocha,
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objem, uhel sklonu a tak dale. Tematické informace lze ziskat vizudlni interpretaci snimkt
dalkového prizkumu Zemé (vcetn¢ fotografii) nebo digitdlni analyzou obrazu. Metrické

informace jsou ziskavany pomoci principt fotogrammetrie (Weng, 2010).

Neexistuje piesné¢ definovany postup zpracovani obrazovych dat. Jednotlivi autoii se lisi
V poctu definovanych krokti. Halounova a Pavelka (2005) zdiraznuji, Ze digitalni zpracovani
obrazovych dat DPZ je velmi Siroké téma a definuji 4 zakladni typy operaci. Jednotlivé typy

operaci jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

2.2.1Rektifikace a restaurace

Ptredzpracovani, jak se také jinak oznacuje rektifikace a restaurace, znamend pocatecni
zpracovani vstupnich dat potizenych dalkovym prizkumem Zemé. Hlavnim cilem tohoto kroku

je opraveni dat, kterd mohou byt poskozena napiiklad zkreslenim (Halounova, 2005).

Horak (2014) popisuje rektifikaci jako proces transformace dat z jedné matice zaznamu
do matice druhé. K tomuto postupu se vyuziva polynomicka transformace n-t€ho stupné.
Jako zékladni kroky rektifikace pak uvadi nalezeni identickych bodu, které spoc¢iva v urcenich

jejich soufadnic), vypocet a test transformacni matice a vytvoteni vystupu.

Témet ve vSech ptipadech existuji urcité operace predbézného zpracovani, které se provadéji
na nezpracovanych datech pied jeho pouzitim. Nekteré z téchto operaci jsou urceny k opraveé
nedostatkt v datech, zatimco jiné umoziuji, aby byla data pfistupnéjsi pro dalsi zpracovani.
Mezi tyto operace muZeme zafadit odstranéni Sumu, radiometrické korekce, geometrické
korekce a mozaikovani. N&které z téchto operaci mliZze provést poskytovatel dat pfedtim, nez
jsou snimky poskytnuty analytikim, ktefi je budou interpretovat. V jinych ptipadech mohou

uzivatelé potiebovat provést jeden nebo vice téchto krokt sami (Lillesand, 2008).

Radiometrické korekce pracuji s hodnotou digital number (DN), kterou nesou jednotlivé pixely.
Upravuji tyto hodnoty v obrazovém zdznamu tak, aby se co nejvice podobaly skute€nym
odrazovym a zafivym vlastnostem objektt. Velkd Cast obrazovych zaznami obsahuje
pfedevSsim nahodné nepiesnosti. Jedna se naptiklad o chybé&jici fadek zaznamu zpiisobeny
nespravnou kalibraci senzoru. Takovou chybu je pak mozné odstranit v ramci radiometrické

korekce, a to za pomoci prumérovani hodnot sousednich fadkti (Dobrovolny, 1998).
Horak (2014) uvadi jako typy radiometrickych korekei:

e Korekce pomoci kalibrace méficiho zatizeni

e Opravy ze sméru ozareni

e Opravy chyb plynoucich z geometrie lezu
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e (QOdstranéni ndhodnych radiometrickych chyb

e QOpravy ze stavu atmosféry
Vzdalené snimané obrazy nejsou mapy. Informace extrahované z dalkovych snimki jsou ¢asto
integrovany s mapovymi daty v ramci geografického informacniho systému (GIS).
Transformace dalkové snimaného obrazu na mapu s méfitkem a projekénimi vlastnostmi
se nazyva geometricka korekce. Geometricka korekce musi byt provedena, pokud potiebujeme

napiiklad (Reddy, 2008):

e Transformovat obraz tak, aby odpovidal mapové projekci

e Nalézt zajmové body na mapé nebo v obraze

e Integrovat snimky DPZ s GIS
Zdroje geometrickych zkresleni lze rozdélit na dva typy chyb, a to chyby systematické
a nahodné. Systematické chyby se daji vyjadfit matematickym vztahem, tzn. maji dobie
formulovatelnou pficinu. Mezi tyto chyby miizeme zatfadit naptiklad tangencialni zkresleni
(velikost pixelu je nejmensi v 0se letu a k okrajim skenované fady roste), chyba ze zaktiveni
Zem¢ (je patrna pii snimani velkého uzemi), chyby z nerovnosti terénu (Ize je odvodit z vysky
a odklonu od svislice) a dal$i. Nahodné chyby vznikaji vychylkami v draze nosi¢e. Oprava
ndhodnych chyb se provadi az po opravé chyb systematickych a odstrafiuji se pomoci

geometrické transformace (Horak, 2014).

Planka (2007) mezi zdroje geometrickych chyb tadi zmény vysky letu, polohy a rychlosti
nosice, zakiiveni Zem¢ vcetné jeji rotace nebo vyskové zmény reliéfu terénu a vlastnosti
pouzitého senzoru. Obecny postup rektifikace pak podle autora zahrnuje Etyfi kroky. Prvnim
krokem je vyhledani identickych bodd. Druhym krokem je volba transformace, jeji vypocet
a testovani. Predposlednim krokem je samotna rektifikace obrazu a zavérecnym krokem pak

je tzv. ptevzorkovani neboli pienos informace z matice ptivodni do matice upravené.

Britha (2014) uvadi jako tfi nejcastéji vyuzivané metody prevzorkovani interpolaci nejbliz§im
sousedem, bilinedrni interpolaci a kubickou konvoluci. Autor uvadi, Ze metoda nejbliz§iho
souseda je vhodna pfedevSim pro tematicka nebo kategoricka data. Divodem je fakt, Ze tato
metoda neméni hodnotu vstupnich bunék. Metoda nejbliz§iho souseda pracuje na principu
nalezeni polohy stfedu pixelu. Nejprve je nutné najit polohu stiedu pixelu vystupniho rastru
V rastru ptivodnim a poté dojde k urceni stiedu nejbliz§iho souseda, kdy je nalezend hodnota

ptifazena do buniky vystupniho rastru.

Bilinearni interpolace uréuje hodnotu pixelu pomoci vazeného praméru hodnot DN ¢tyt

nejbliz8ich pixell. Tato technika vytvaii hladsi pfevzorkovany obrazek. Protoze vSak proces
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méni Urovné Sedé¢ puvodniho obrazu, mohou se pfi naslednych analyzich rozpoznavani
spektralnich vzort v datech vyskytnout problémy. Z tohoto divodu se prevzorkovani Casto

provadi spiSe po nez pted procesem klasifikace (Lillesand, c2008).

Kubické konvoluce je podobna bilinearni interpolaci v tom, Ze pocita primér okolnich buné¢k.
Misto pouziti Ctyf nejbliz§ich bun€k je vystupni hodnota zalozena na zprimérovani Sestnacti

nejblizsich bunék (Sabins, 2020).

Nejlepsi, ale zaroven nejzdlouhavéj$i metodou, je kubicka konvoluce, ktera zachovava detaily
nejblizsiho souseda, ktera ale ma nejhorsi vysledky tykajici se vysledného obrazu. Posledni
jmenovana metoda, tedy bilinearni interpolace, pak vytvari stiredné kvalitni vystup, ktery
ma plynulé piechody obrazu (Brtha ,2014).

Krom¢ vySe zminénych radiometrickych a geometrickych korekei existuji také korekce
hodnot DN vlivem rozptylu, pohlcovani a emisivité atmosféry. Signal pii sniméni je ovlivnén
obsahem koufma a zakalu v atmosféfe. Mezi typy atmosférickych korekci patii korekce

Zz modelu vlivu atmosféry, metoda nejtmavsiho pixelu a regresni analyza (Horédk, 2014).

Korekce z modelu vlivu atmosféry vyuzivaji meteorologicka data pofizena v dobé snimani
obrazového zaznamu. Meteorologicka data, naptiklad o teploté, znecisténi nebo vlhkosti, spolu
s hodnotami DN vstupuji do numerickych modeld. Vystupem téchto modelt pak jsou upravena
data tykajici se radiacnich a zafivych vlastnosti objektd na zemském povrchu. Metoda
nejtmavsiho pixelu vychazi z fyzikalniho faktu, Ze vodni objekty v blizké infracervené Casti
elektromagnetického spektra maji témét nulové vyzatovani. Je-li mozné na snimku nalézt
minimalné jednu vodni plochu, ktera je dostatecné hluboka, je mozné signal povazovat
za piispévek atmosféry. V tomto piipadé se od vSech prvkid odecte zjiSténd hodnota
radiometrické charakteristiky. Poslednim typem je regresni analyza, kterd pracuje s daty
ziskanymi snimanim a daty z povrchového méfeni. Jednd se o velmi Casové a financné

naro¢nou metodu, proto se Casto nevyuziva (Dobrovolny, 1998).

2.2.2Zvyraznéni obrazu

Zvyraznéni obrazu je proces zlepSovani vizualniho vzhledu digitdlnich snimki. Z divodu
rostouciho vyznamu digitalnich analyz je v ramci dalkového prizkumu zvyraznéni obrazu

velmi vyznamné (Campbell, 2011).
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Pted samotnym pouzitim metod zvyraznéni obrazu je vhodné provést predzpracovani obrazu.
V ramci ptedzpracovani, jak jiz bylo zminéno, dochazi naptiklad k odstranéni Sumu. Pokud by
nebyly takové chyby odstranény, mohlo by dojit K jejich vyznamnému zvyraznéni. Nelze
definovat obecné platny postup zvyraznéni, lze pouze dodrzovat obecné zasady a znalost

pouzivanych algoritmi a metod (Horak, 2014).

Riizné metody zvyraznéni obrazu mohou byt pouzity pro zlepSeni vizualni interpretovatelnosti
dat snimanych na dalku a také pro usnadnéni nasledné tematické extrakce informaci. Metody
zvyraznéni obrazu lze rozdélit do tii kategorii. Jedna se o bodova, prostorova a spektralni

zvyraznéni (Weng, 2010).

Bodové neboli radiometrické zvyraznéni vyuziva histogram obrazu a zobrazovaci
funkci/tabulku. Pomoci zobrazovaci funkce je hodnoté pixelu ptivodniho obrazu pfifazena nova
DN hodnota v obraze vystupnim. Mezi zakladni metody bodového zvyraznéni se fadi tzv.

prahovani, hustotni fezy a zvyraznéni kontrastu (Planka, 2007).

V ramci prahovani dochazi k prevodu hodnot obrazové funkce do malé mnoziny prvki, typicky
se jedna o mnozinu (0,1). Nej¢astéji se tato mnozina graficky reprezentuje pomoci bilé a ¢erné
barvy. Metoda prahovani se diky svému zptsobu rozdéleni vyuziva pro tvorbu tzv. masek. Tyto
masky lze pak snadno pouzit napiiklad pro klasifikaci obrazu po jednotlivych ¢astech. Casti
obrazu se rozdéli na hodnoty 0 (u zamaskovanych casti) a 1. Nasledné lze odfiltrovat

nepottebnou informaci sou¢inem piivodnich dat a masky (Halounova, 2005; Horak 2014).

Na podobném principu jako prahovani pracuje i dal$i metoda zvand hustotni fezy. I v této
metodé¢ jde v podstaté o sniZzeni poctu jedinecnych hodnot pixelit do mensiho poctu jednotlivych
ttid. Rozdil oproti prahovani je, Ze hustotni fezy vyuZzivaji vice nez dv¢ kategorie, do kterych
jsou data rozd€lena. Data jsou rozdélena do jednotlivych, ptedem stanovenych kategorii,
pomoci histogramu. Pokud je potieba lépe rozlisit jednotlivé kategorie, je vhodné pfifadit
jednotlivym kategoriim jiné barvy nez stupné Sedi, které jsou pro lidské oko hufe rozlisitelné

(Dobrovolny 1998).

Zvyraznéni kontrastu spoc¢iva v Gpravé histogramu pomoci jeho roztazeni do celého rozsahu,
vyrovnani, kde se hodnotdm s vétsi Cetnosti piifadi vEtsi prostor a zvyraznéni vybrané Casti
histogramu. Dal§i moZnosti, kterou lze dosahnout lepsiho kontrastu je vyuziti tzv. saturace
neboli potlaceni. Jedna se o odstranéni Casti histogramu, ve které se nachazeji podprahové

¢etnosti hodnot pixell, které jsou hodnotou blizké nule nebo hodnoté 255 (Planka 2007).

Prostorové zvyraznéni je matematické zpracovani obrazovych dat vyuzivané ke zdtiraznéni

prostorovych vztahli. Techniky prostorového zvyraznéni vyuzivaji koncept prostorové
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frekvence v ramci snimku. Prostorova frekvence je zptisob, jakym se hodnoty ve stupnich Sedi
méni vzhledem k jejich sousediim. Pokud dochazi k pomalu se ménici zmén¢ v odstinech Sedé
z jedné strany snimku na druhou, znamena to, ze obrazek ma nizkou prostorovou frekvenci.
Pokud se hodnoty pixelt vyrazné lisi od hodnot sousednich pixeli, jedna se o snimek s vysokou

prostorovou frekvenci (Faust).

Mezi metody prostorového zvyraznéni lze zafadit prostorové filtrace a Fourierovy
transformace. Oproti bodovym metodam zvyraznéni tyto metody pracuji s hodnotami DN
jistého poctu okolnich prvkl a urcuji hodnotu DN daného obrazového prvku v zavislosti
na jejich hodnotach. Pti filtrovani 1ze vyuzit filtry s nizkou nebo vysokou propustnosti. Samotné
filtrovani se pak provadi pomoci matice o lichém poctu sloupcii a fadkl. Tato matice
se oznacuje jako filtrovaci okno (Planka, 2007).

Spektralni zvyraznéni se tyka manipulace s vice spektralnimi pasmy za Ucelem ziskani

wewvr

hlavnich komponent, vegeta¢ni indexy atd. (Weng, 2010).

Data DPZ se ve velké mife pouzivaji pro monitorovani vegetace na velké plose. Typicky jsou
pfi tomto procesu vyuzivana dvé spektralni pasma, a to viditelné a blizké infraéervené. Mnoho
vegetaCnich indext bylo vyvinuto na zdklad¢ skutecnosti, Ze rostliny odrézeji vice zafeni
v blizkém infraCerveném pasmu neZz povrchy bez vegetace. Jako vegetac¢ni indexy jsou
oznacovany rizné matematické kombinace pasem RGB a NIR (viz. Tabulka 1). Mezi tii
zakladni indexy patii jednoduchy vegetacni index, pomérovy vegetacni index a normalizovany

diferencialni vegeta¢ni index (Weng 2010; Reddy, 2008).

Tabulka 1: Vegetaé¢ni indexy

Vegetacni index Zkratka | Vypocet

Jednoduchy vegetacni index | SVI
SVI = NIR — RED
(Simple Vegetation Index)

Pomérovy vegetacni index RVI NIR
RVI = —
(Ratio Vegetation Index) RED
Normalizovany  diferencni | NDVI
vegetacni index NIR — RED
NDV] = ————
NIR + RED

(Normalized Difference

Vegetation Index)
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Normalizovany  diferen¢ni | NDWI

vodni idex GREEN — NIR
NDWI =

(Normalized Difference GREEN + NIR
Water Index)

Zdroj: upraveno dle (Weng, 2010; Richards, 2022)

2.2.3Klasifikace

Cilem jednotlivych postupt klasifikace snimkl je automaticky kategorizovat vSechny pixely
na snimku do tfid nebo témat krajinného pokryvu. Tento proces se Casto provadi pomoci tzv.
spektralni vzort, to znamena, ze pixely, které maji podobné kombinace spektralni odrazivosti
nebo emisivity, jsou seskupeny do tiid, o kterych se ptedpoklada, ze ptredstavuji konkrétni
kategorie povrchovych prvkil. Kazdy pixel je klasifikovan individualn€ na zdkladé néjakého
statistického nebo deterministického modelu vyuzivajiciho hodnoty z vice datovych vrstev

(Lillesand, c2008).

Existuje mnoho metod a technik, které lIze vyuzit v pripad¢ klasifikace dat potizenych pomoci
DPZ. Prvotni rozdéleni zahrnuje tii kategorie: automaticka, manualni a hybridni klasifikace.
Automatickou klasifikaci 1ze dale rozdélit na klasifikaci fizenou a netizenou. Klasifikace fizené

i nefizena se pak dale dé€li na jiz jednotlivé metody a techniky (Abburu, 2015).
Obecny postup Kklasifikace se sklada z n¢kolika kroka (Al-doski, 2013):

1) Navrh schémat klasifikace snimka — definice tiid

2) Piedzpracovani obrazu vcetné korekei

3) Vybér reprezentativni oblasti obrazu a analyza pocatecnich vysledk shlukovani nebo
generovani trénovacich ploch

4) Spusténi algoritmu klasifikace snimka

5) Postklasifika¢ni upravy

6) Hodnoceni piesnosti

Rizena Klasifikace se vyuZiva v piipads, kdy je identita a umisténi nékterych typa krajinného

pokryvu znadma prostiednictvim kombinace prace v terénu, interpretace leteckého snimkovanti,

analyzy map a osobni zkuSenosti. Analytik se pokousi v datech DPZ lokalizovat konkrétni

mista, kterd pfedstavuji homogenni piiklady téchto zndmych typl krajinného pokryvu. Tyto

oblasti jsou bézn¢ oznacovany jako trénovaci plochy, protoze spektralni charakteristiky téchto

znamych oblasti se pouZzivaji k trénovani klasifikacniho algoritmu (Jensen, 2015).

Reddy (2008) definuje tfi zakladni etapy fizené klasifikace:
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1) Trénovaci

2) Klasifikacni

3) Vystupni

Prvnim krokem celého procesu fizené klasifikace je definovani trénovacich ploch. U snimki
DPZ zavisi pocet trénovacich ploch na maximalnim poctu zajmovych tfid, které Ize z dané
oblasti extrahovat. Mista by méla byt vybrana za ptfedpokladu, ze je jich dostate¢ny pocet, jsou
homogenni, skute¢né reprezentuji danou ttidu, jsou dobfe rozmisténa a velikost tfidy odpovida
prostorovému rozliSeni senzoru. Dobré klasifikace zavisi piimo na kvalité trénovacich dat.
Kwvalita trénovacich dat tak mtize vyznamné ovlivnit vysledek klasifika¢niho algoritmu (Kumar,

2020).

V ramci kvality trénovacich dat je potieba dodrzet predev§sim aspekt komplexnosti
a reprezentativnosti. Aby byl dodrzen aspekt komplexnosti, je potieba, aby byly
charakterizovany vSechny tfidy, které jsou pfedmétem zajmu daného zkoumani. Pokud mé dany
Klasifika¢ni proces stanovené tematické zaméfeni, muze se stat, ze nékteré typy povrchi nejsou
natrénovany, a tim padem je ve vysledku vysoky podil nezatfidénych obrazovych prvkda.
Reprezentativnost pak souvisi s charakteristikou kazdé tiidy. Pokud se v obraze nachazi n€kolik
stejnych typd ploch, které ale maji rizné spektralni vlastnosti (napf. rizna hloubka vody),
je dobré vytvorit vice trénovacich ploch podle jednotlivych spektralnich tfid (Dobrovolny,
1998).

Spravné definovani trénovacich ploch je velmi dilezité pro konecny uspéch klasifikace
a je tedy potieba dodrZet urcité faktory, které ptispéji k tomuto stavu. Mezi takové faktory Ize

zafadit naptiklad (Cervena, 2016):

e Kazda trénovaci plocha jedné tfidy by méla obsahovat minimalné N + 1 pixeld.
N je pocet klasifikovanych spektralnich pasem.
e Kazdd ztrénovacich ploch by méla byt rovnomérné rozmisténa v ramci snimku
z divodu moznych odlisnosti vyzafovacich a odrazivych vlastnosti v jednotlivych
castech daného snimku.
e Z divodu mozné smiSené spektralni informace okrajovych pixell jednotlivych objektl
by tyto pixely nemély byt zatazeny do trénovacich ploch
Po trénovaci etape nasleduje etapa klasifikacni. V této fazi je kazdy pixel v sadé obrazovych
dat kategorizovan do jednotlivych tfid v zavislosti na tom, které tfid¢ se nejvice podobaji jeho
vlastnosti. Pixely jsou tfidény pomoci vyhodnoceni spektralnich vzora prostfednictvim pfedem
definovanych rozhodovacich pravidel. Pokud neni n¢jaky pixel podobny ani jedné definované

ttide, je oznacen jako ,,Unknown* (tedy jako neznamy) (Lillesand, c2008).
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K piifazeni pixeli do jedné zmoznych tiid se vyuzivaji rizné klasifikacni algoritmy
(viz. Tabulka 2). Vybér vhodného klasifikatoru nebo rozhodovaciho pravidla zavisi na povaze
vstupnich dat a na pozadovaném vystupu. Klasifikacni algoritmy lze rozd€lit na parametrické
a neparametrické. Rozdil mezi témito skupinami je jednoduchy. Parametrické algoritmy
predpokladaji, Ze pozorované vektory méieni ziskané pro kazdou tfidu v kazdém spektralnim
pasmu, maji Gaussovské (normdlni) rozdéleni. Neparametrické algoritmy tento predpoklad

nemaji (Jensen, 2015).

Mezi nejvyuzivanéjS§i parametrick¢ testy patii maximalni pravdépodobnost a mezi
neparametrick¢ lze zatradit naptiklad klasifikator pravouhelnikii, minimalni vzdalenost,

K-nejblizsich sousedii nebo také neuronové sité.

Klasifikator maximalni pravdépodobnosti je fizeny statisticky ptistup k rozpoznavani vzorda.
Zakladnim principem klasifikatorti je vypocet pravdépodobnosti, Ze zkoumany pixel patii
do kazdé¢ z predem definovanych tiid. Pixel je néasledné pfifazen do tfidy, pro kterou je tato
pravdépodobnost nejvyssi. Tento klasifikator vychazi zjasné stanoveného piedpokladu,
ze shluky pixeld v trénovacich mnozinach maji normdlni rozdé€leni. Tento ptedpoklad
normality je obecné platny pro béznou spektralni odezvu. Za tohoto ptedpokladu pak lze
jednotlivé kategorie popsat primérovym vektorem a kovariancni matici. Pomoci téchto
parametrl je pak mozné vypocitat statistickou pravdépodobnost, Ze dana hodnota pixelu patii

do dané tiidy (Tso, 2009; Lillesand, c2008).

Klasifikator pravouhelniku je rozhodovaci pravidlo, které je zaloZzeno na Boolean logice.
K provedeni klasifikace se pouZzivaji trénovaci data v n spektralnich pasmech. V ramci kazdého
pasma jsou vedeny linie pixelll S minimalni a maximalni hodnotou. Vedenim téchto linii
vzniknou vymezené oblasti, které obsahuji pixely pattici do dané kategorie. Pokud se né&jaky
pixel nachdzi mimo vSechny vzniklé oblasti, nebude klasifikovan. Pixely, které se vyskytuji
v piekryvajicich se oblastech, jsou oznaeny jako neurcité nebo jsou libovolné umistény
do jedné z pirekryvajicich se oblasti. Velikost vymezené oblasti rovnéz vyjadiuje sensitivity

klasifikatoru na rozptyl hodnot vSech tiid (Jensen, 2015; Lillesand, c2008; Dobrovolny, 1998).

Klasifikator minimalni vzdalenosti stfedu shlukii je jednoduché a bézné vyuZzivané
rozhodovaci pravidlo. Pfi spravném pouziti miize vykazovat piesnost klasifikace srovnatelnou
maximalni pravdépodobnosti. Prvnim krokem klasifikace je vypocet primérné spektralni
hodnoty pro kazdy shluk v kazdém spektralnim pasmu. Tyto hodnoty pak stanovuji tzv.
centroid neboli stied shluku. Klasifikator pak pocita vzdalenost kazdého neznamého pixelu

ke kazdému stfedu shluku. Tento klasifikator neni vhodny pro pouziti v pfipadech, kdy
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jednotlivé spektralni tfidy maji vysoky rozptyl nebo jsou u sebe blizko v ramci

multispektralniho prostoru (Jensen, 2015; Dobrovolny, 1998).

Klasifikator K — nejblizSich sousedii (KNN) je zalozen na myslence, Ze zarazeni pixelu
do tfidy je zavislé na hodnotach k nejblizSich prilehlych pixeli. To znamena, ze pfi klasifikaci
pozadovaného pixelu vyhledd klasifikdtor pfedem stanoveny pocet nejblizSich pixela
a zkoumany pixel je zatfazen do té tfidy, ktera prevlada v celé mnoziné nejbliz§ich sousednich
pixeli. Tento klasifikator je mozné povazovat za jakési rozsifeni klasifikatoru minimalni

vzdalenosti (Kramer, c2013; Dobrovolny, 1998).

Tabulka 2: Porovnani Klasifikatorua Fizené klasifikace

Klasifikator Vyhody Nevyhody
Maximalni Zajisti dobré rozdéleni trid Vyzaduje dobrou trénovaci
pravdépodobnost sadu
(Maximum Likelihood) Vypocetni naro¢nost
Klasifikator Vypocetni efektivnost Vsechny pixely nemusi byt
pravouhelnik Rychlost provedent klasifikovany
(Parallelepiped) Pixely se mohou objevit ve
vice tiidach

Minimalni vzdalenost Rychlost provedeni Néchylnost k chybam
(Minimum distance) Vsechny pixely jsou

klasifikovany
K-nejblizsich sousedti | Nizké naklady Vypocetné narocné pii velké

(K — nearest neighbors) | Snaha o proces uéeni datové sadé

Vykon zavisi na poctu
dimenzi

Zdroj: (Varma, 2021)

Poté, co jsou vSechny pixely kategorizovany, jsou vysledky prezentovany v ramci vystupni
faze. Vysledky lze vyuzit mnoha rliznymi zplsoby, protoZe maji digitalni formu. Zakladnimi
ttemi vystupy jsou tematické mapy, statistické tabulky pro jednotlivé tfidy krajinného pokryvu

a samotna digitalni data, kterd 1ze dale vyuzivat v ramci GIS (Lillesand, c2008).

Nerizena klasifikace zndma také jako ,.clustering® hraje diileZitou roli pii dolovani dat
a rozpoznavani vzord, a ma uplatnéni ve velkém mnozstvi obord. Pfi shlukovani se sada
neoznaéenych vzord, nejcastéji vektord ve vicerozmérném prostoru, seskupuje do shluku, kdy
vzory ve stejném shluku jsou si v ur¢itém smyslu podobné a vzory v raznych shlucich se ve
stejném smyslu lisi. Z pohledu matematiky pak shlukovani rozdéluje vstupni prostor do oblasti

na zaklad¢ néjaké (ne)podobnosti (Bandyopadhyay, 2012).
29



Netizena klasifikace je velmi u¢innou metodou klasifikace multispektralnich dat ziskanych
prostfednictvim dalkového prizkumu Zemé a ziskavani informaci o krajinném pokryvu. Ve
srovnani s fizenou klasifikaci obvykle vyzaduje jen minimum vstupnich informaci, protoze
shlukovani nevyzaduje trénovaci data, jako tomu bylo u ptfedchoziho typu klasifikace.
Z pohledu GIS je netizena klasifikace procesem, pii kterém se provadéji numerické operace,
které hledaji pfirozené shlukovani spektralnich vlastnosti jednotlivych pixeli. Vysledkem
celého procesu je klasifikacni mapa, ktera se sklada z K spektralnich tfid. Néasledné se analytik
pokusi prifadit jednotlivym spektralnim tfidam informacni vyznam (o jaky typ pokryvu
se jednd). Aby byl analytik schopen tento nelehky tkol splnit, je dulezité, aby dostate¢né dobie

rozumé¢l spektralnim charakteristikdm terénu (Jensen, 2015).
Dobrovolny (1998) definuje nasledujici zakladni kroky netizené klasifikace:

Definice hrubého poctu vyslednych shluka
Urceni pocatecni polohy stfedu shlukl
Ptitazeni pixeli do shluku, ke kterému maji nejblize

Vypocet nového stfedu shluki dle pfifazenych pixela

o > w0 N

Opakovani 3. a 4. kroku, dokud se vyrazn€ neméni poloha shluku nebo pocet
ptifazenych pixela
6. Prifazeni informacniho vyznamu stabilnim shlukiim

7. Vytvoreni informacnich tfid spojovanim spektralnich tiid

Mezi Casto vyuzivané metody netizené klasifikace 1ze zafadit K-Means nebo ISO Data.

K-Means je piistup, ktery akceptuje pocet shlukli, které maji byt definovany od analytika.
Algoritmus pak libovolné stanovuje tento pocet stfedi shlukii ve vicerozmérném prostoru.
Kazdy pixel je nasledné ptifazen ke shluku, jehoZz libovolny stfedni vektor je nejblize. Poté,
co jsou timto zptisobem klasifikovany vSechny pixely, jsou vypocitany nové sttedni vektory
pro kazdy ze shlukti. Tyto stfedni vektory jsou pak pouZity jako zéklad pro reklasifikaci obrazu.
Postup pokracuje, jak jiz bylo zminéno vyse, do doby, kdy nedojde k zadné vyznamné zméné
V po sob¢ jdoucich iteracich. Jakmile je dosazeno tohoto bodu, analytik ur¢i identitu krajinného

pokryvu kazdé spektralni tiidy (Lillesand, c2008).

ISO Data je algoritmus shlukovani, ktery je zalozen na pfistupu K-means pomoci zavedeni
fady kontrol vytvofenych shlukii, bud’ béhem, nebo na konci procesu iterativniho pfifazeni.

Tyto kontroly se vztahuji k poctu pixelu ptifazenych ke shlukiim a jejich tvaru ve spektralni
doméné¢ (Richards ,2022).
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Mimo jiz vySe zminéné klasifikatory, které¢ se fidi zdkladnim rozdélenim na fizené a netizené,
existuje v dnesni dob¢ vice dal§ich moznosti, jak obrazova data klasifikovat. V dals$i ¢asti jsou

proto pfiblizeny dalsi ¢asto vyuzivané moznosti.
Neuronové sité

Umélé neuronové sité (angl. Artificial Neural Networks, zkracené ANN) byly pivodné
navrzeny jako ndstroj pro rozpoznavani vzord a analyzu dat, které napodobuji ukladani
a analytické operace mozku. ANN maji oproti metodam statistické klasifikace vyhodu v tom,
ze vyzaduji malou nebo nulovou znalost distribu¢niho modelu vstupnich dat. Mezi vyhody
neuronovych siti pak 1ze zatradit paralelni vypocty, schopnost odhadnout nelinearni vztah mezi
vstupnimi daty a pozadovanym vystupem a schopnost rychlého zobecnéni. Mezi piiklady
takovych neuronovych siti se fadi naptiklad SOM (Kohonen's Self-Organizing Mapping) nebo
MLP (Multi-Layer Perceptron). Autor také uvadi, Ze vicero studii tykajicich se vyuziti ANN
pro klasifikaci multispektralnich snimk potvrdilo, Ze neuronové sité funguji 1épe nez
»tradi¢ni* metody a pokud jde o piesnost klasifikace, tak dosahuji podobnych vysledkd jako

dtive zminény klasifikator maximalni pravdépodobnosti (Yuan, 2009).
Support Vector Machine (SVM)

SVM jsou zaloZeny na statistické teorii u€eni a maji za cil urcit umisténi hranic rozhodovani,
které vedou Kk optimalnimu oddéleni tiid. V ptipadé problému rozpoznavani dvou tiid, kde jsou
tiidy linearné oddelitelné, vybere SVM z nekone¢ného poctu linearnich rozhodovacich hranic
tu, kterd minimalizuje chybu zobecnéni. Vybrand hranice tedy bude ta, kterd ponechava nejvétsi
rozpéti mezi dvéma téidami, kde rozpéti je definovano jako soucet vzdalenosti k nadroving od
nejblizsich bodu obou tfid. Pokud tyto dvé téidy nejsou linearné oddélitelné, SVM se pokusi
najit nadrovinu, kterd maximalizuje rozpéti a zarovenn minimalizuje mnoZstvi imérné poctu
chyb nespravné klasifikace. Kompromis mezi marzi a chybnou klasifikaci je fizen uzivatelem
definovanou konstantou. SVM lze také rozsitit o zpracovani nelinearnich rozhodovacich ploch
(Pal, 2006).

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou definované jako klasifikacni procedury, které rekurzivné rozdé¢luji
soubor dat do mensich ¢asti na zaklade sady testi definovanych v kazdé vétvi nebo uzlu stromu.
Strom se sklada z kofenového uzlu, ten tvofi vSechna data, sady vnitfnich uzli a sady
konec¢nych uzli. Kazdy uzel v rozhodovacim stromé ma pouze jeden nadfazeny uzel a dva nebo
vice uzli podiizenych. Pomoci této procedury je soubor dat klasifikovan postupnym délenim

podle rozhodovaciho ramce definovaného stromem a kazdému pozorovani je pfifazen Stitek
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tfidy podle koncového uzlu, do které¢ho spad4d. Rozhodovaci stromy maji oproti klasickym
fizenym klasifikdtorim vyhodu v tom, ze nevyzaduji predpoklady tykajici se distribuce
vstupnich dat, zvladaji nelinearni vztahy mezi funkcemi a tfidami, dopliuji chybéjici hodnoty
a jsou schopny zpracovat jak ¢iselné, tak kategorialni vstupy. Neposledni vyhodou je pak jasna

klasifika¢ni struktura a je proto snadné vysledky interpretovat (Friedl, 1997).
Deep Learning

Algoritmy hlubokého uceni ziskévaji v poslednich letech velkou pozornost v ramci zpracovani
dat dalkového priizkumu Zemé. Hluboké uceni pochazi z umélych neuronovych siti, v podstaté
se jedna o tzv. hluboké neuronové sité, které maji mnoho riiznych vrstev. DL maji oproti
neuronovym sitim diky pfitomnosti vice vrstev, vétsi presnost, kterd je kompenzovana delSim
¢asem pii trénovani hluboké sité. Mezi modely doporucované pro vyuziti v ramci DPZ lze
zatradit Deep Belief Networks (DBN), Stacked Autoencoders (SAE), Generative Adversarial
Networks (GAN), Reccurent Neural Networks (RNN), Convolution Neural Networks (CNN)
(Lv, 2020; Cheng, 2020).

2.2.4Postklasifikacni upravy a hodnoceni prresnosti

Po dokonceni klasifika¢niho procesu se ve vysledném obraze nachézi velky pocet osamocenych
pixelti nebo malych skupin pixelti zatfidénych jinak nez jejich okoli. Tento stav je disledkem
spektralniho chovani jednotlivych tiid. U vice tfid se ptekryva a vznikly snimek ma obraz, ktery
se nazyva ,sul a pepi“. Ztohoto divodu po samotné klasifikaci ptichdzi na tadu také

postklasifikacni Gipravy (Dobrovolny, 1998).

K odstranéni takto vzniklého obrazu se vyuzivaji vyhlazovaci algoritmy, které¢ funguji spise
na zaklad¢ logickych operaci nez jednoduchych aritmetickych vypoct. Jednim ze zptsobt
vyhlazovani, je pouZiti majoritnich filtri. Pfi pouziti takového filtru prochazi pohyblivé okno
ptes sadu klasifikovanych dat a je urcena vétSinova tiida v rdmei daného okna. Pokud sttedovy
pixel v okné neni majoritni tfida, je jeho identita zménéna pravé na tfidu majoritni. Pokud
v okné neni zadné tfida majoritni, identita sttedového pixelu se neméni. Pfi postupu okna
datovou sadou se nepouzivaji upravené kody z predchozich pozic, ale puvodni kody tiid
(Lillesand, c2008).

Na konci celého procesu se nachazi vyhodnoceni piesnosti provedené klasifikace. Mezi

moznosti hodnoceni Ize zafadit naptiklad matici chyb nebo Kappa koeficient.

Matice chyb (Error matrix) je jednim z ¢asto pouzivanych zpisobt pro uréeni ptesnosti

klasifikace dat DPZ. Matice chyb je ¢tvercové pole Cisel v fadcich a sloupcich, které vyjadiuje
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pocet jednotek vzorku, to znamend pixeli nebo shlukl pixeld, ptfifazenych do konkrétni
kategorie vzhledem ke skute¢nému stavu. Sloupce obvykle ptredstavuji referenéni data a fadky
pak znaci klasifikaci generovanou z dat DPZ. Skute¢ny stav 1ze ziskat naptiklad pozorovanim
nebo méfenim na povrchu Zem¢. Chybova matice je u¢inny zpiisob, jak znazornit piesnost

klasifikace, protoze piesnost kazdé kategorie je jasné popsana (Congalton, 1991).

Kappa koeficient je hodnota, ktera kvantitativné vyjadiuje piesnost vysledkii automatické
klasifikace. Tato hodnota porovnava klasifikaci ndhodnou s klasifikaci pomoci rozhodovaciho
pravidla. Samotny vypocet piedpoklada spravnost zafazeni urcitého procenta pixell pfi Cisté
nahodném postupu umistovani pixeli do jednotlivych tfid. Vyslednd hodnota koeficientu
se pohybuje mezi hodnotami O a 1. Pokud vysledna hodnota bude 0,8, znamena to,
ze klasifikator se vyhnul 80 % chyb, které by nastaly pii ndhodném umisténi do jednotlivych
tiid. Minimalni pocet pixeld, ktery je pottebny pro odhad primérné piesnosti téidy +- 5 % je 250
(Dobrovolny, 1998; Halounova, 2005).

2.3 Shrnuti stavajiciho stavu

V naésledujici podkapitole je vybrano nékolik studii, které se zabyvaji detekci zmén v krajing
a klasifikaci obrazti dalkového prizkumu Zemé. Jedna se o studie, které klasifikuji zakladni

typy zemského pokryvu.
Studie 1 — Posouzeni metod detekce zmén LULC a hodnoceni presnosti

Studie se zabyva porovnanim vybranych metod klasifikace obrazu DPZ. Autoii vybrali
do pfipadové studie nasledujici klasifika¢ni techniky: SVM, Maximum likelihood classifier,
Neural network, Mahalanobis distance, Minimum distance, Spectral angle mapper, Spectral
information divergence a Parrallelepiped classification. Tyto jednotlivé techniky nasledné
aplikovali na vybrané Uzemi narodniho parku Khirthar v Pékistanu. Data byla pofizena
z druzice Landsat 8. Jako klasifikované tfidy byly vybrany: urbanizované oblasti, voda, les

a zeméd¢lska ptida. Nasledujici tabulka ¢. 3 ukazuje vysledky klasifikace.

Tabulka 3: Hodnoceni piesnosti studie 1

Klasifikator Klasifikované/ | Celkova ptesnost | Kappa koeficient
celkové pixely [%]

SVM 2376/2433 97,65 0,96

Maximum likelihood 2371/2433 97,45 0,96

Neural network 2359/2433 96,95 0,95

Mahalanobis distance 2228/2433 91,57 0,87

Minimum distance 2033/2433 83,55 0,76
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Spectral angle mapper 1934/2433 79,49 0,70
Spectral information divergence 1928/2433 79,24 0,70
Parallelepiped classification 1676/2433 68,88 0,52

Zdroj: Zpracovano dle (Chughtai, 2021)

Studie 2 — Multi-temporalni analyza obrazu pro klasifikaci LULC a detekce zmén

Tato studie se zamétuje na vyuziti GIS a vyuzivani pudy. Cilem je identifikace zmén v oblasti
Ananthapur v jizni Indii na =zakladé prizkumu topografické mapy Indie a obrazl
shromdzdénych z druzic Landsat. Jako tfidy zde byly zvoleny lesy, zeméd¢€lska pida, voda,
urbanizovana oblast a ostatni puda. Jako klasifikator byl pak zvolen Maximum likelihood

classifier. Vysledky presnosti klasifikace ukazuje tabulka ¢. 4.

Tabulka 4: Hodnoceni piesnosti studie 2

Rok | Piesnost klasifikace [%] | Kappa koeficient
1978 81,25 0,785
2018 87,46 0,857

Zdroj: Zpracovano dle (Vivekananda, 2021)

Studie 3 - Studium klasifikace vyuZiti pidy v aridnim regionu pomoci multispektralnich

satelitnich snimku

Tato studie zkouma varianty vyuzivani ptidy ve vyprahlé oblasti s vyuzitim snimki potizenych
druZicemi Liss-III a Landsat TM pomoci jiz nékolikrat zminéné techniky Maximum likelihood.
Vyuziti pozemkl bylo rozdéleno do péti hlavnich tfid. Jednd se o zemédé€lskou pudu,
zastavénou oblast, pustinu, lesy a vodu. V ramci studie byly zjistény vyznamné zmény v oblasti
zemédelské pidy a lest v disledku nékolika faktort jako jsou naptiklad nartist populace, sucho,

rozvoj silniéni infrastruktury a dal$ich. Tabulka 5 ukazuje vysledky hodnoceni této klasifikace.

Tabulka 5: Hodnoceni presnosti studie 3

Rok | Presnost klasifikace [%]

2008 92,32 0,94

2015 94,13 0,93
Zdroj: Zpracovano dle (Pande, 2018)

Kappa koeficient

Studie 4 — Detekce zmén pobi‘eZnich mokiadi pomoci vysokého prostorového rozliSeni

snimku druZice Kompsat-2

Studie ptedstavuje metodu mapovani a monitorovani zmén LULC v pobiezi pomoci Klasifikace

multispektralnich obrazti ziskanych z Korejské druzice Kompsat-2. Zmény mokiadi jsou
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monitorovany ve tiech riiznych oblastech na pobieZi Zlutého mote v obdobi 2008-2015 (viz.
Tabulka 6). Vysledna Kklasifikace se tyka vody, moktadi, lesd, zemédélské pudy

a urbanizovaného Uzemi a byla provedena pomoci netizené klasifikaéni metody ISODATA.

Tabulka 6: Hodnoceni presnosti studie 4

Misto Rok Piesnost Kappa koeficient
klasifikace [%]

Gyeonggi 2009 95,40 0,93

2015 94,04 0,92
Jeonbuk 2009 90,04 0,85

2014 87,60 0,82
Jeonnam 2008 88,70 0,85

2014 91,30 0,88

Zdroj: Zpracovano dle (Sunwoo, 2018)

Studie 5 — Analyza detekce zmén LULC oblasti Bostanlik, Uzbekistan

Nasledujici studie prezentuje analyzu detekce zmén dvou multispektralnich datovych sad pro
oblast Bostanlik. Zdrojem dat byla druzice Landsat-5 v pfipadé dat z roku 1989 a Landsat-8 pro
data z roku 2017 (viz. Tabulka 7). V obou pfipadech pak byla vyuzita technika Maximum
likelihood, pomoci které byla provedena klasifikace tiid: snih, hola putda, les, voda,
urbanizovana oblast a zeméd¢lska piada. Studie prezentuje vyznamné zmény v tiidach lesy,

urbanizované Uizemi, hola ptida a snéhova pokryvka.

Tabulka 7: Hodnoceni presnosti studie 5

Rok Piesnost klasifikace | Kappa koeficient
[%]

1989 90,91 0,88

2017 80,49 0,75

Zdroj: Zpracovano dle (Juliev, 2019)

Studie 6 — Porovnani presnosti klasifikace LC pomoci multispektralnich snimka Landsat-

8 a Pleiades s vyuzZitim dvou riznych klasifika¢nich schémat

Cilem této studie je porovnat vysledky multispektralni klasifikace pomoci techniky Maximum
likelihood pro generovani map LC, zaloZzenych na snimcich Landsat-8 a Pleiades. Klasifikace
je rovnéZ zaméfena na dvé riznd klasifikacni schémata. Prvni se tyka spektralnich a druhé
prostorovych dimenzi (viz. Obrazek 6). Vysledky ukazaly, Ze multispektralni klasifikace
v ramci spektralniho schématu aplikovana na data druzice Pleiades, poskytla vyssi celkovou

ptesnost ve srovnani s Landsat-8 (viz. Tabulka 8).
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Tabulka 8: Hodnoceni presnosti studie 6

Schéma Druzice | Presnost klasifikace [%] | Kappa koeficient

C — Spektralni | Landsat-8 66,28 0,59
Pleiades 81,70 0,77

S — Prostorové | Landsat-8 69,59 0,65
Pleiades 64,60 0,62

Zdroj: Zpracovano dle (Putri, 2019)

Spectral related cover dimension Spatial dimension
Code  Class obfect Code Class abject
it Deep water b ¥ Sea
ci2 Shallow water 512 Lake
22 Woody broadleaves 513 River and channel
c22 Mon-woody broadleaves 521 Block coverage vegetation
() Bare soil, dry 522 Field pattern
32 Bare sol, moist &4 Other vegetation feature with specific shapes
[ Asphalt, concrete and 531 Coastal barren land
cemented surface &4 Built -up area, whether isolated or not
42 Compacted clay surface S43 Bult-up features with linear shapes

Obrazek 6: Tridy klasifikace studie 6
Zdroj: (Putri, 2019)

Studie 7 — Casoprostorova analyza satelitnich snimki Landsat pro detekci zmén v lesnim

ekosystému Cesma

Studie se zabyva detekci a analyzou zmén V lesni oblasti Cesma u Vrbovce v Chorvatsku.
V ramci studie jsou pouzity vegetatni indexy NDVI, NDWI, GNDVI, EVI a SAVI. Autofi
vyuzivaji satelitni snimky pofizené druzicemi Landsat 7 a Landsat 8. Pfi stanovovani
vegetaCnich indextl vyuzivaji autofi jak nezpracované snimky, tak i snimky, které byly

upraveny pomoci radiometrické korekce DOSI.

Vyzkum potvrdil, Ze EVI nelze vyuZit pro snimky bez vyuziti radiometrické korekce.
U ostatnich indext toto tvrzeni neplati a lze je vyuZit na ne ptedzpracovana data, coz umoziuje
snadng&jSi zpracovani obsdhlych dat na vétSich plochach. Zavérem studie pak upozoriuje
na fakt, Ze predikce vyvoje lesnich ekosystémili na zakladé podrobné analyzy S vyuzitim

vegetacnich indext je mozna (Vela, 2020).

Studie 8 - Vzajemné srovnani mezi vegetacnimi indexy odvozenymi od Landsat 8 (OLI)

a Landsat 7 (ETM+) ve stfredomorském prostiedi

Studie je zalozena na vyhodnoceni specifickych inter-kalibra¢nich funkci pro standardizaci
hlavnich vegetacnich indexti vypocitanych ze snimki pofizenych dvéma generacemi druzic
Landsat s ohledem na hlavni typy vyuziti pidy. Mezi sledované indexy se fadi NDVI, NDWI,
LSWI, NBR, Vlgreen, SAVI a EVI, které jsou aplikovany na snimky Landsat (viz. Tabulka 9).
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Studijni oblasti je region Basilicata, ktery se nachézi v jizni Casti Italie, a byl vybran jako vysoce
reprezentujici sttedomoiské prostedi. Vysledky ukazuji mirné rozdily v hodnotach primérné
odrazivosti pro kazdé pasmo. Z hlediska klasifikace dle jednotlivych tfid vyuziti pady byly

zjistény statisticky vyznamné rozdily pro téméf vSechny zminéné indexy (Mancino, 2020).

Tabulka 9: Vysledky studie 8

Vegetacni index Pramérna hodnota — Landsat 7 Pramérna hodnota — Landsat 8
NDVI 0,4985 0,6215
NDWI -0,6337 -0,6842
NBR 1,2542 0,4088
LSWI 0,0831 0,1652
Vigreen -0,1919 -0,0543
SAVI 0,4909 0,4183
EVI 0,3051 0,4072

Zdroj: Zpracovano dle (Mancino, 2020)

Vybrané studie potvrzuji Casté vyuziti metody Maximum likelihood, které je dle n¢kterych
zdroji povazovano za vubec nejbéznéji vyuzivanou metodou klasifikace. Mezi dalsi casto
vyuzivané metody pak lze zahrnout Minimum distance, ISODATA nebo také Neuronové sité.
Nelze opomenout ani moznost vyuziti vegetacnich indexd, pomoci kterych Ize snadno urcit
poZzadovany typ pokryvu, ktery koresponduje s ucelem vybraného indexu. Mezi Casto

vyuzivany zdroj dat pak jednozna¢né patii druZice Landsat.
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3 CHARAKTERISTIKA ZAJMOVEHO UZEMIi, POUZITE METODY,

DATA A SOFTWARE

Nasledujici kapitola se vénuje popisu vybraného zdjmového tzemi a také zplisobu vybéru
a stazeni samotnych dat, tykajicich se této oblasti. Pro zpracovani prace byl navrzen nésledujici

postup.

1. Vybér zajmového tizemi
a. Zvoleni pozadovaného tizemi
b. Definice pozadavkl na data (druzice, pokryti mraky, obdobi)
c. Stazeni dat obsahujicich korekce
2. Piedzpracovani dat
a. Ofiznuti snimkil na pozadované Gizemi
b. Slouceni jednotlivych pasem
3. Klasifikace stazenych dat
a. Vybér vegetacnich indext a dal$ich klasifikatorii
b. Klasifikace typt pokryvu zajmového tizemi
4. Hodnoceni ptesnosti klasifikace
a. Vybér hodnoticich technik
b. Definovani testovacich bodu
c. Vypocet zvolenych hodnoticich technik
5. Vizualizace a interpretace vysledki
a. Tvorba kartografickych vystupt

b. Detekce zmén v krajinném pokryvu

3.1 Charakteristika zajmového uzemi

Identifikace zmén se zamétuje na vybrané zdjmove uzemi v blizkosti mésta Pardubice. Hlavni
podstatou je klasifikace zmén zahrnujici oblast rybnikd mezi Pardubicemi a Opatovicemi
nad Labem, kterd zahrnuje i rybniky Skiii a Baroch nad kterymi provadi Ustav systémového

inzenyrstvi a informatiky univerzity Pardubice pravidelny sbér dat (viz. Obrazek 7).

Uzemi se vyznaduje rovinatou oblasti, vyskytem vodnich ploch, lest, zemé&d&lské pady

| zastavénych oblasti.
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Obrazek 7: Zajmova oblast

3.2 Pouzita data
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Zdroj: Mapy.cz

Samotna data se tykaji vybraného uzemi ve vegetacnim obdobi, zahrnujici mésice kvéten,

cerven, cervenec a srpen v roce 2021, které umoznuje nejlepsi vysledky klasifikace. Jako zdroje

dat jsou vybrany druzice Landsat-8 a Sentinel-2.

Druzice Landsat-8 poskytuje vice raznych datovych sad, které mohou uzivatelé pouzit

V jedenacti spektralnich pasmech (viz. Tabulka 10). V této praci se konkrétné jedna o data

Landsat 8 OLI/TIRS Collection 2 Level-2. Tato datova sada se vyznacuje tim, Ze jsou data jiz

upravena pomoci atmosférickych korekci a neni tedy nutné tyto korekce provadet.

Tabulka 10: Spektralni pasma druzice Landsat-8

Pasmo VInova délka Spektralni
[wm] rozliseni [m]

1 — Aerosol 0,43-0,45 30

2 —Modré 0,45-0,51 30

3 —Zelené 0,53-0,59 30

4 — Cervené 0,64-0,67 30
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5 — Blizké infracervené (NIR) 0,85-0,88 30
6 — Kratkovlnné infracervené (SWIR1) 1,57-1,65 30
7 — Kratkovlnné infracervené (SWIR2) 2,11-2,29 30
8 — Panchromatické 0,50-0,68 15
9 — Oblacné 1,36-1,38 30
10 — Termalni infracervené (TIRS 1) 10,6-11,19 100
11 — Termalni infracervené (TIRS 2) 11,50-12,51 100

Zdroj: (What are the band designations for the Landsat satellites?)

Druzice Sentinel-2 je evropska Sirokopasmova druzice slouzici k multispektralnimu
snimkovani. Vyuziva celkem 13 spektralnich pasem, z toho ¢tyti zakladni (pasma RGB a
pasmo NIR) maji rozliSeni 10 metrti. Vyuzita data z portalu Earth Explorer jsou zpracovana na
urovni Cl1, to znamena, Ze jiz obsahuji radiometrické a geometrické korekce a neni tedy opét

nutné tyto korekce provadét (USGS EROS Archive — Sentinel-2, 2018).

Samotna data jsou poté ziskana z portalu https://earthexplorer.usgs.gov (viz. Obrazek 8).

Ke stazeni dat je nutné, aby se uZzivatel zaregistroval. Po registraci a pfihlaSeni do portalu je

mozné vybirat kritéria, podle kterych budou néasledné vyhledana data v databazi.

< USGS

science for a changing world

EarthE

Additional Criteria

Search Criteria Summary (show) Clear Search Criteria

1. Enter Search Criteria

LITHUAN
(53°08' 02" N, 030° 04 14"E)  Options
To narrow your search area: type in an address or place name, —_ % s
enter coordinates or click the map to define your search area (for *RUSSIA

advanced map tools, view the help documentation), andior
choose a date range.

KMU/Shapefile Upload

Select a Geocoding Method

Feature (GNIS) v]

Searoh Limits: The search rsult limit is 100 mcons; select 3
Country, Feature Class, andfor Feature Tipe to reduce your
s of exceeding this limit,

BELARUS

Feature Name » '_ GERMANY

(use % as wildcard) | d

State e

All v] 3

Feature Type

E <]

By |

Circle | Predefined Area % SLOVAKIA -
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Search from: | mmiddfyyy to: S Leaflet | Ties © Esni — Source: Esri icubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Getmapping, £erogrd, IGN, GF, UPR-EGP, and the GIS User Communty, ESRI
Search months: aly - The provided maps are not for purchase or isto be used 35 3 guide for

Obrizek 8: Uvodni obrazovka webu Earth Explorer

Zdroj: (USGS)

Na uvodni obrazovce je uzivateli umoznéno vybirat jednotliva kritéria. Mezi hlavni volena
kritéria pak patii zejména zajmova oblast, datum potizeni snimku a také pokryti snimku mraky.

Posledni zminéné kritérium je velmi dualezité, protoZze vysoké procento pokryti snimku mraky
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uzivateli znemozni dalsi praci, kterou se chysta se snimkem vykonat. V tomto ptipadé pak mize

zcela zamezit celé klasifikaci uzemi.

Po vybrani zajmového uzemi a ostatnich pozadovanych kritérii dochézi k vybéru datové sady,
tedy druzice, kterd bude vyuzita. V tomto piipadé¢ bylo takto stanoveno zajmové tzemi
V Casovém obdobi 1.5.2021 — 31.8.2021. Jak bylo zminéno vyse, datové sady se tykaji druzic
Landsat-8 a Sentinel-2. Nasledujici tabulka ¢. 11 popisuje procento pokryti mraky jednotlivych
ziskanych snimkd, jedna se o dostupné snimky s nejniz§im procentem pokryti mraky v daném
mesici.

Tabulka 11: Procentualni pokryti snimku mraky

Druzice Pokryti snimku mraky za jednotlivé mésice [%]
Kvéten Cerven Cervenec Srpen
Landsat-8 84,52 18,17 33,66 35,43
Sentinel-2 11,36 3,03 6,66 1,63

Zdroj: zpracovano dle stazenych dat

Z této tabulky vyplyva, Ze pti snimani pozadovaného uzemi, bylo pokryti mraky vyrazné nizsi
pii pruletu druzice Sentinel-2. DalSi postup zpracovani je proveden na 7 riiznych snimcich,
ato ztoho duvodu, ze kvuli velmi vysokému podilu mrakd na snimku z druzice Landsat
v kvétnu, neni mozné tento snimek dale vyuzit. U snimk z Cervence a srpna je rovnéz vyssi
pokryti mraky, nez byla plivodné volend hranice 25 %. V téchto dvou ptipadech se mlze stat,
7ze po ofiznuti snimkl na pozadované zajmové Uzemi bude pokryti mraky jiz pfijatelné,

a proto budou dale zpracovana.

3.3 Pouzité metody a software

V této praci je vyuzito nékolik metod, které jsou urCeny jak pro pfedzpracovani, klasifikaci
tak 1 hodnoceni pfesnosti klasifikace zdrojovych dat a naslednou vizualizaci vysledkd.
Pro zpracovani této prace jsou vyuZity aplikace dostupné v ramci baliku MS Office 365
a dale software ArcGIS Desktop 10.5.1 od spole¢nosti ESRI, ktery je nejvhodnéjsi k pouziti
vtomto konkrétnim piipadé, a to vzhledem k ziskani zdkladni znalosti a orientace
V programovém prostiedi béhem cvi¢eni v ramci Skolni vyuky predméti Geografické
informacni systémy a Kartografie. Dalsi vyhodou pro zvoleni tohoto produktu je také moznost

vyuziti Skolni licence.

Mezi metody pouzité v ramci piedzpracovani dat patii prostorové dotazy na data. To znamena

nastroje pro tvorbu polygonu, dale nastroje urcené pro ofez dat a spojovani rastrd. Mezi dalsi
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pouzit¢ metody lze zaradit néstroje pro vypocet vegetacnich indexti (jedné se o integrovany

nastroj pro vypocet indexu NDVI a kalkulator rastrl pro index NDWI) a zvolené klasifikatory.

Mezi vybrané nastroje pro hodnoceni piesnosti klasifikace patii nastroje pro nahodné
generovani testovacich bodi a nastroj pro vypocet matice chyb a kappa koeficientu.
Pro vizualizaci vysledkli je vyuzito moznosti tvorby tabulek a grafi pomoci softwaru

MS Office a dale moznosti SW ArcGIS Desktop pro tvorbu kartografickych vystupd.
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4 |IDENTIFIKACE ZMEN ZAJMOVEHO UZEMI

V této kapitole se jiz zaméfim na samotnou klasifikaci a identifikaci zmén zdjmového uzemi.
Pred zacatkem klasifikace a vypoctu vegetacnich indexii je potieba stazend data
(dle ptedchazejici kapitoly) upravit tak, aby byla vhodna pro dalsi pouziti. Jelikoz jsou data
upravena pomoci korekci, neni potieba jiz tyto Gpravy provadéet. Hlavni Gpravou tedy zlstava

ofiznuti piivodnich rozsahlych dat na zajmovou oblast.

4.1 Priprava dat

Ofiznuti snimkl je mozné nékolika zplsoby. Vybrany zpiisob se tyka vytvoreni nového
shapefilu, ktery vznika pfidanim jednotlivych bodt dle soufadnic, aby bylo zajmové tizemi
definovano co nejptesnéji. Pied samotnym vytvoienim polygonu timto zpisobem je dulezité
vyhledat, jaky soufadnicovy systém pouZivaji stazena data. Data pouzita v této diplomové praci
pouzivaji soutadnicovy systém WGS 1984 UTM Zone 33N. Jedna se o soufadnicovy WGS 84

vyuzivajici Mercatorovo valcové konformni zobrazeni a zékladni polednik 15°.

Po zjisténi potiebného soufadnicového systému zacina tvorba polygonu (viz. Obrazek 9),

ktery bude slouzit pro ofiznuti v§ech snimkd.

Create New Shapefile X
Name: area
Feature Type: Polygon -
Spatial Reference
Description:
Projected Coordinate System:
MName: WGS5_1984_UTM_Zone_33N
Geographic Coordinate System:
Name: GCS_WGS_1984
[] Show Details
[[] Coordinates will contain M values. Used to store route data
[ Coordinates will contain Z values. Used to store 30 data.
OK Cancel

Obrazek 9: Tvorba polygonu pro oi‘ez dat

Zdroj: viastni zpracovani

Po vytvoreni nového shapefilu je potieba ptifadit jednotlivé body (v tomto ptipad€ soutadnice),
které oznacuji konkrétni body, mezi nimiz vnikne vysledny polygon. K vytvoteni téchto boda
je nejprve nutné zapnout rezim editace a nasledné oteviit nabidku ,,Create Features. Jakmile

jsou tyto kroky provedeny, nebrani nic samotné tvorbé jednotlivych bodl. Piesné soufadnice
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vybranych bodi 1ze zadat pomoci kliknuti pravym tlacitkem mysi a vybéru moznosti ,,Absolute

X,Y...“ nebo pomoci klavesy F6.

Pti nasledné definici soufadnic jednotlivych boda je dilezité spravné zvolit jednotky,

ve kterych se hodnoty zadavaji. ProtoZe, v tomto ptipadé zjiSt€né, soufadnice maji podobu

stupiitt v decimalni formé, je potieba pfepnout jednotky na moznost ,,Decimal Degrees®

(viz. Obrazek 10).
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Obrazek 10: Tvorba bodi polygonu

Zdroj: vlastni zpracovani

Jakmile jsou vybrany vesker¢ potiebné body, pfichazi na fadu ukoncéeni editace pomoci klavesy
F2. Po ukonceni editace vznika pozadovany polygon, ktery 1ze vidét na obrazku ¢. 11.

;;“.,. I

Obrazek 11: Vysledny polygon

Zdroj: vlastni zpracovani

Po vytvofeni samotného polygonu pfichdzi na fadu ofiznuti snimka dle vybranych obdobi.
K tomuto tcelu je vyuzito nastroje ,,Extract by Mask®, ktery je v prostiedi ArcGIS Desktop

dostupny v ramci nastroju ,Spatial Analyst Tools“, konkrétné v sekci ,,Extraction®.
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Pomoci tohoto nastroje 1ze ofezavat jednotlivé vrstvy (spektralni pasma) zvlast, nebo je mozné

vyuzit tzv. ,,Batch®, kde lze vSechna tato pasma ofiznout najednou.

Na obrazku ¢. 12 nize 1ze vidét ptiklad ofezu vSech pasem druzice Sentinel. V prvnim sloupci
jsou vybrana jednotliva pasma ptivodnich dat. Ve druhém sloupci je vybran diive vytvofeny

polygon a posledni sloupec pak slouzi k definovani, mista a ndzvu vzniklého rastru.

f\ Extract by Mask — [m] X
Mo description available
Input raster Input raster or feature mask data Output raster
A | T33UWR_20210510T100031_B01.jp2 | Area_final D\Patek\Data\Clip\Sentinel_5\5_5_B01 +
2 T33UWR_20210510T100031_B02jp2  |Area_final D\Patek\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_B02
3 TIIUWR_20210510T100031_B03.jp2  |Area_final D\PateK\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_B03 ®
& |T330WR_20210510T100031_B04jp2 | Area_final D \Patek\Data\Clip\Sentinel_5\5_5_B04
5 | T330WR_20210510T100031_B05.jp2 | Area_final D/\PatekiData\Clip\Sentinel_S5\S_5_B0S
B | T330WR_20210510T100031_B0Gjp2 | Area_final D'\PatekiData\Clip\Sentinel_5\S_5_B06 Ll
7 T33UWR_20210510T100031_BO07.jp2  |Area_final D\Patek\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_BO7
B8 TI3UWR_20210510T100031_B08.jp2  |Area_final D\PateK\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_B08 *
B |T330WR_20210510T100031_B09jp2 | Area_final D \Patek\Data\Clip\Sentinel_5\5_5_B03
[0 | T330WR_20210510T100031_B10jp2 | Area_final D/\PatekiData\Clip\Sentinel_S\S_5_B10 @
A1 | T330WR_20210510T100031_B11.jp2 | Area_final D'\Patek\Data\Clip\Sentinel_5\5_5_B11
A2 T33UWR_20210510T100031_B12jp2  |Area_final D\Patek\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_B12
A3 T33UWR_20210510T100031_B8A jp2  |Area_final [r\PateK\Data\Clip\Sentinel_5\S_5_B8A
4 |T330WR_20210510T100031_TCLjpZ | Area_final D \Patek\Data\Clip\Sentinel_5\8[ 5_TCI v
Cancel Environments. .. << Hide Help Tool Help

Obrazek 12: Nastroj Extract by Mask (Batch)

Zdroj: viastni zpracovani

Vysledkem tohoto kroku jsou ofiznuté data, kterd kopiruji zvolenou oblast zajmu.

Obrazek 13: Oriznuta data Landsat — ¢ervenec

Zdroj: viastni zpracovani
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Pti zpracovani dat druzice Landsat bylo zjisténo, ze kromé snimku z kvétna obsahuje vétSina
ofezanych snimku tak vysoky podil mrakd (viz. Obrazek 13), Ze nejsou vhodné pro dalsi
pouziti, z tohoto divodu je vyuzit alesponl jeden snimek druzice Landsat, aby bylo mozné

porovnat, jakych rozdili mize byt dosazeno mezi druzicemi s riiznym prostorovym rozliSenim.

Protoze jsou jednotliva pasma rozd€lena v jednotlivych souborech, je nasledujicim krokem
vytvoieni jednoho snimku, ktery bude obsahovat tato jednotliva pasma. Tento krok je potfebny
pro moznost vyuziti vestavéné funkce vypoctu vegetacniho indexu NDVI a provadi se pomoci

funkce ,,Composite Bands* v ramci nastroji ,,Image Analysis‘.

Pii otevieni nabidky ,,Image Analysis® se Vv jeji vrchni ¢asti zobrazuji jednotlivé vrstvy,
které jsou v programu nahrany. Jednotlivé vrstvy, které jsou pozadovany pro slouc¢eni je nejprve
nutné v této ¢asti oznacit a poté kliknout na moznost ,,Composite Bands®“. Na obrazku 14 lze
vidét nastaveni moznosti slu¢ovani rastri. Dulezitou roli v tomto pifipadé hraje zachovani
velikosti pixelt dle pivodnich dat. Z tohoto divodu je nutné znat rozliSeni pixell u dat
vyuzivanych dle jednotlivych druzic. Pro druzici Landsat plati rozliSeni 30 m a pro druzici
Sentinel pak 10 m. Dalsi dtlezitou moznosti je nastaveni prostorové reference, vybér formatu,
ve kterém ma byt vystupni rastr uloZzen a také umisténi a nazev vysledného rastru. Takto

exportovand data jsou jiz zcela pfipravena ke klasifikaci.

Export Raster Data - Composite_s_7_b0% x

Extent Spatial Reference
(O Data Frame (Current)

(®) Raster Dataset (Original) (O Data Frame (Current)

Raster Dataset (Original
Selected Graphics (Clipping) Clip Inside @ Raster Dataset (Criginal)
QOutput Raster
[Juse Renderer [ square: Cell Size (cx, cy): @ | 10 || 10
Force RGB Raster Size (columns, rows): ) | 1532 910
Use Colormap MoData as: | 32768
Mame Property Ll
Bands 13
Pixel Depth 16 Bit
Uncompressed Size 34,57 ME
Extent (eft, top, right, bottom) ( 543872,7538, 5553986,3830, 559192,7638, 5544890,1330) ¥
< >

Location: | D:\Patek\DataMerge\Sentinel_7 |
MName: Format: TIFF b
Compression Type: [Qi:u_r?opgission Quality 75

About export raster data ]

Obrazek 14: Ukazka nastaveni nastroje Composite Bands

Zdroj: viastni zpracovani
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4.2 Klasifikace zajmového tizemi

Pro tuto praci byly na zakladé literatury a vyse zminénych studii vybrany 2 vegetacni indexy
a 2 metody klasifikace. Mezi vybrané vegetacni indexy se fadi NDVI a NDWI. Jako zastupce
fizené klasifikace je zvolen klasifikator Maximum Likelihood a ISODATA jako klasifikator

nefizeny.
4.2.1Vegetacni indexy

Prvnim vybranym indexem je vegetacni index NDVI. Jedna se o index zaméfeny na vegetaci,
nabyvajici hodnot od -1 do 1. Cim vy3§i je vysledna hodnota, tim vétsi je vysledna hustota

zelend.

Samotny vypocet je jiz zahrnut v ramci programového prostiedi ArcGIS Desktop. Z tohoto
divodu neni nutné pocitat rovnici viz. Tabulka 1: Vegeta¢ni indexy Jak bylo zminéno v ¢asti
vytvafeni jednotného rastru, moznost vypoc¢tu indexu NDVI lze provést v ramci ,,Image
Analysis®.

Pted samotnym spusSténim je nejprve potieba spravné ve vrchni ¢asti nastavit, které pasmo je
cerveng, a které je blizké infraCervené.

Spravné nastaveni téchto Cisel opét vychazi ze znalosti ziskanych pii stazeni dat. Pokud se jedna
o druzici Landsat, tak ¢ervené pasmo je pasmo Ctvrté a NIR je pasmo paté (viz. Obrazek 15).

Pti vyuziti dat z druzice Sentinel-2 pak jsou hodnoty ¢tyfi a osm ve stejném potadi.

Image Analysis Options >

NOVI  pan Sharpen Orthorectify  Hilshade Stretch #* | *

Red Band:

Infrared Band:

LR

[Juse wavelength

[ scientific Qutput

Cancel

Obrazek 15: Nastaveni Image Analysis
Zdroj: vlastni zpracovani
Pti $patném nastaveni téchto pasem nelze index NDVI spocitat a aplikace uZivatele upozorni,
ze jsou tyto hodnoty zadéany Spatné€. Pokud je nastaveni v potadku, nic nebrani vybrani vrstvy,

na které bude index pocitan a vybéru moznosti NDVI ve spodni ¢asti nabidky.
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Na obrazku ¢. 16 lze jiz vidét vypocitany index, ktery ma jesté upravené zobrazeni barev
pro lepsi ptehlednost. Z obrazku lze snadno vycist, ve kterych ¢astech se jedna o Uzemi,
na kterém se zelen nachdzi a na kterém ne.

Q@ Sentinel_6_NDVL.mxd - ArcMap - 8 X
Fle Edt View Bookmarks insen Selection Geoprocessing Customize Windows Help
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Obrazek 16: Index NDVI na snimku z druZice Sentinel

Zdroj: vlastni zpracovani

Druhym vybranym indexem je NDWI, ktery se misto vegetace zamétuje na zobrazeni vodnich
ploch. Tento index rovnéz nabyva hodnot od -1 do 1. Z divodu absence integrovaného vypoctu
v prostiedi ArcGIS Desktop je nutné vyuzit nastroje pro vypocet rastru na zakladé definované
rovnice. Tento nastroj se opét nachazi v ramci ,,Spatial Analyst Tools®, tentokrate ale v sekci
»Map Algebra“. Nastroj ,,Raster Calculator po otevieni umoznuje vytvofit pozadovanou
rovnici, kterd ma byt pouzita pro vysledny rastr (viz. Obrazek 17). Na zéklad¢€ rovnice zminéné
Vv tabulce €. 1 je opét nutné znat, kterd pasma je potieba vyuzit pro dany vypocet. Index NDWI

vyuziva pro vypocet pasmo zelené a blizké infracervené.

Prvnim krokem vypoctu je nacteni pozadovanych dat do prostfedi softwaru. Jedna se tedy
0 pasma 3 a 5 pro vypocet nad daty Landsat nebo pasma 3 a 8 pro vypocet nad daty druzice

Sentinel. Na obrazku nize lze vidét sestaveni vypoctu pro data pofizend druzici Landsat.
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%, Raster Calculator - [m] X

 Map Algebra expression Map Algebra A
Layers and variables Conditional — -
Olsbs con The Map Algebr
6t p Algebra
Sres 11 2 e xprosao yau wart o
lz‘ El Setul run.
Math
LI o Tre oxprescion’s
E composed by specifying
=
0 . | o . the inputs, values,

operators, and tools to use.
You can type in the
6_b3"1_6_b5 6_b3"+1_6_b5
(L6 6316 65/(1L6 b5'+1.6.b51 ‘ expression directly or use
the buttons and controls to
help you create it.

Output raster

EX: 0P Defoult. 1 | &l « The Layers and

variables st
identifies the
datasets available to
use in the Map
Algebra expression.

« The buttons are
used to enter
numerical values
and operatars into
the expression. The
(and ) buttons can
be used to apply

[« || conel | |Evvionments...| | <<hidemep | | Todnep |

Obrazek 17: Vypocet indexu NDWI pomoci nastroje Raster Calculator

Zdroj: viastni zpracovani

Vysledkem toho vypoctu je zajmova oblast, ktera je reprezentovana pouze dvéma kategoriemi.
Prvni kategorii je plocha, jejiz pokryv neni voda. Na obrazku 18 je reprezentovana Sedou

barvou. Druhou kategorii jsou vodni plochy (barva modra).
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549112613 5352650517 Meters

Obrizek 18: Index NDWI nad daty druZice Landsat

Zdroj: vlastni zpracovani

4.2.2Rizena Klasifikace

Tato podkapitola se zabyva procesem fizené klasifikace za pouziti klasifikatoru Maximum
Likelihood. Tento klasifikator je stejné jako index NDVI pfimo integrovan v prostiedi ArcGIS
Desktop.

Protoze se jedn4 o metodu fizené klasifikace, je pfed samotnym spusténim klasifikace potieba

vytvofit trénovaci sadu, na jejimz zaklade¢ bude klasifikator pracovat. Vytvofeni trénovaci sady
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probiha pomoci vybirani pixeld pomoci nastroje ,, Training Sample Manager (viz. Obrazek 19)
V ramci nastroje ,,Image Classification. Pixely jsou vybrany z pivodnich dat podle pozemni

znalosti izemi pomoci ¢tyfuhelniku.

Nejprve je vybrana jedna kategorie, napt. voda, pro kterou jsou vybrana trénovaci data.
Na snimku jsou vybrana tizemi obsahujici danou tfidu, ktera bude cilem klasifikace a jednotlivé
skupiny pixell jsou nasledné slouceny do jedné tfidy pomoci tlacitka ,,Merge* pfimo v okné
,»Training Sample Manager®. Timto zpisobem dochazi k vybéru trénovacich dat pro vSechny

stanovené vysledné kategorie.

DB@ES L OB x 9o & [mu HEaRen k-,

o Classification =

<= a0 ®

B Composite__6.1if

Obrazek 19: Vybér trénovacich dat

Zdroj: vlastni zpracovani

Po tomto kompletnim sesbirani trénovacich dat je potieba, pro ucely dalSiho vyuziti, ulozit tuto
sadu jako signature file. Na nasledujicim obrazku ¢. 20 lze vidét nastaveni klasifikatoru
na zékladé¢ trénovaci sady (Input signature file). Kromé trénovaci sady je dale potieba vybrat
vrstvu, ktera ma byt klasifikovana, umisténi a nazev vystupniho rastru, hodnota reject fraction,
ktera uréuje, zda bude burika klasifikovana na zakladé pravdépodobnosti. Hodnota 0 v tomto
ptipadé¢ vyusti v kompletni klasifikaci vSech pixeld v rastru. Dal$i moZnosti je nastaveni, jakym
zpisobem budou urceny pocty bunck v kazdé tfidé vzhledem k poc¢tu buné€k trénovaci sady

pro kazdou tfidu.
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#, Maximum Likelihood Classification - O X

Input raster bands Output confidence
| ~| raster (optional)

<> Composite_|_6.tf

The output confidence
raster dataset shows the
certainty of the
classification in 14 levels of
confidence, with the lowest
values representing the
highest reliability. If there
are no cells classified at a
particular confidence level,
that confidence level will

+ = [x]| [+ @

Input signature file not be present in the output
| D:\Patek\SUPERVISED andsat_6Y_6_training.gsg | B confidence raster.

QUUPAE G f o It will be of integer type
|D:\Patek\‘SUPERVISED\Landsat_S\J_S_superwse | @ ger type.

Reject fraction {optional)

0,0 "|
A priori probability weighting {optional)

EQUAL ]

Input a priori probability file {optional)

Output confidence raster (optional)

oK Cancel Environments... << Hide Help Tool Help

Obrazek 20: Nastaveni klasifikatoru Maximum Likelihood

Zdroj: vlastni zpracovani

Poté co dojde k nastaveni jednotlivych moZnosti popsanych vysSe, je spusténa klasifikace.
Po kratké dobé program vypocita danou klasifikaci a ptida novou vrstvu do prostiedi. Vysledek

klasifikace po pfenastaveni odpovidajicich barev pro jednotlivé tfidy 1ze vidét na obrazku ¢ 21.

@ Landsat_6_SUPER.mxd - ArcMap - ®
Ele Edt View Bookmarks lnsert Selection Geoprocessing Customize Windows Help
DgE& B x| 00| b JEEIREDI

Network Analyst = 3 - ¢ Classification = [ Composite_| 68 = O 8, L [r =1

-2
= (5] D:\Patek Dt Mergel Land:|
= @ Composite | 61t
RGB.

M Red: |64
L B Greer: 1.6 b3
(]
"
B
&

!

542256712 5551402.778 Meters

Obrazek 21: Vysledek fizené klasifikace v ¢ervenci nad daty Sentinelu

Zdroj: vlastni zpracovani
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4.2.3Nerizena Klasifikace

Poslednim provedenym klasifikatorem je vyuziti rovnéz integrované moznosti ,,1ISO Cluster
Unsupervised Classification®. Jak nazev napovida, jedna se o techniku nefizené klasifikace.
Hlavnim rozdilem mezi pouzitim této a piedchozi fizené metody je ten, Ze pro vypocet

klasifikator nevyuziva pfedem definovanou trénovaci sadu vytvofenou uzivatelem.

Pro spusténi klasifikatoru staci mit v SW pouze nahrana data a poté jiz v rdmci nastroji ,,Image
Classification®, stejné jako u pouzité fizené klasifikace, vybrat moznost ISO Clusteru.
Po spusténi se nabizi okno (viz. Obrazek 22), ve kterém uzivatel definuje zakladni parametry

potiebné pro vypocet klasifikace.

& Ise Cluster Unsupervised Classification - [m] x

Input raster bands Number of classes
[ = _
Number of classes into

<> Composite_|_6.4f -+ which to group the cells.
x
1
+

& Number of dasses

]

Output dassified raster

[ BeVProfils|ste6 780\Documents ArcBIS\Default.gdbsoduster 2 |

Minimum dass size (optional)

Sample interval (optional)

Output signature file (optional)

Cancel Emvironments... | | << Hide Help Tool Help

Obriazek 22: Nastaveni Kklasifikatoru ISO Cluster

Zdroj: vlastni zpracovani

Mezi hlavni parametry patii vyber vstupnich dat, dale pocet tfid, které budou klasifikovany.
V této praci jsou data klasifikovana do 5 tfid. Z diivodu vétsi pfesnosti je potifeba nékolikrat
opakovat tento proces se zménénym poctem tiid. Po vyzkouSeni n€kolika zvySovani poctu ttid,
se vysledna hodnota v ramci zpracovani snimkd v této praci zastavila na poctu 25.
Kromé téchto hodnot je dale moZné nastavit jeSt€ umisténi a nazev vystupniho rastru,

minimalni pocet pixell ve tfid¢ nebo interval vyuzity pro vzorkovani.

Poté co jsou nastaveny vSechny pozadované parametry staci spustit klasifikaci a program spusti
vypocet. Po chvili se v prostfedi objevi nova vrstva, ktera obsahuje kategorizované zajmové
uzemi do definovaného poctu tfid. Jelikoz bylo kvili dosaZeni vétsi pfesnosti nastaveno vice
tfid, neZ jaky ma byt vysledny pocet, je dilleZité pomoci pozemnich znalosti seskupit jednotlivé

ttidy tak, aby vznikl pravé pozadovany pocet stanovenych ttid.
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Prvnim krokem pro dosazeni spravného seskupeni je zména barev jednotlivych tfid na barvy
dle typu pokryvu, ktery se zde nachdzi. Napi. zeleii nema vSude stejnou hustotu a zdravotni
stav, z tohoto ditvodu bude mit ve vysledku klasifikace vice tfid. Po nastaveni spravnych barev

jednotlivym tfidam je mozné tento rastr reklasifikovat.

Reklasifikace rastru probiha pomoci integrovaného nastroje ,,Reclassify“. Tento nastroj
umoziuje na vstupnim rastru vybrat vice starych hodnot do jedné nové. Tento postup je ukazan

na obrazku ¢. 23.

#, Reclassify - m} *
Input raster Reclassification P
|s_3_\50 ﬂ =]

Redass field A remap table that defines
how the values will be
VALUE ] :
reclassified.
Redassification
Old values New values ~ « Old values—The
1,4 1 Classify... ranges of values of
214;16,18,23 Urique cells in the input
81115 3 raster. Acceptable
3AZATA8,20,21,22,24,25 4 settings are a single
6,7,9,10] s Add Entry value, a range of
values, a string, or
Delete Entries MoData. A list of
single values can be
- specified by
Load... Save... Reverse New Values Precision. .. separating each with
ErmE a semicolon (). A
- range of values can
| D:Profiles\st46 780 Documents\ArcGIS\Default. gdb\Redass_s_8_1 | B be specified by

. - using a hyphen (-}
[]Change missing values to NoData (optional) as the range v

oK Cancel Environments... << Hide Help Tool Help

Obrazek 23: Nastaveni nastroje Reclassify

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledkem této reklasifikace je vystupni rastr (viz. Obrazek 24), ktery obsahuje pravé x,
VvV tomto ptipad¢ 5, zvolenych tiid. Pfed samotnym koncem klasifikace je opét potfeba zménit
barvy jednotlivych tfid tak, aby davaly logicky vyznam a ptepsat ¢iselné hodnoty jednotlivych

tfid na nazvy ptisluSnych kategorii.
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Obrazek 24: Vysledek reklasifikace — srpen

Zdroj: vlastni zpracovani

4.3 Hodnoceni presnosti klasifikace

V této casti prichazi ¢as na hodnoceni ptesnosti vyse provedenych metod klasifikace. Pouzity
software piimo umoziuje vypocet matice chyb a kappa koeficientu. Pro dosazeni
pozadovanych vystupt je zapotiebi nejprve vytvorit sadu testovacich bodii a poté piifadit realné
hodnoty dle typu pokryvu. Po provedeni téchto dvou ¢innosti je mozné nechat vypocitat matici

chyb a kappa koeficient.

Ptidani bodu slouzicich pro hodnoceni pfesnosti probihd pomoci nastroje ,,Create Accuracy
Assessment Points“. Jedna se o nastroj, ktery zvolenym nahodnym zptisobem rozmisti body

po snimku. V ramci nastaveni nastroje uzivatel definuje nasledujici moznosti (viz. Obrazek 25):

e Input rastr — jedna se o vstupni rastr, na kterém budou body rozmistény

e Output — slouzi k nastaveni cesty a ndzvu vystupnich bodi

e Target field — uzivatel voli moznost Classified pokud je vstupem jiz klasifikované
uzemi, nebo Ground Truth pfi vyuziti pivodniho snimku

e Number of random points — ¢iselna hodnota stanovujici pocet ndhodné vytvorenych
bodu (v rdmci této prace je voleno 50 bodl pro kazdou tiidu).

e Sampling strategy — strategie rozd¢leni bodtu

o Stratified Random — vytvorené body jsou nahodné rozmistény v kazdé tiide, kde

kazda tfida ma pocet bodlii umérny jeji relativni plose
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o Equalized Stratified Random — vytvoifené body jsou nahodné rozmistény
v kazdé tiid¢, kde kazda tfida ma stejny pocet bodl

o Random — vytvotené body jsou nahodné rozmistény po celém obrazku

#., Create Accuracy Assessment Points - m} *
SAMpPITY SUAEgy
Input raster or feature dass data [optional] ”~
| s_5_iso_new ﬂ =]
Output Accuracy Assessment Points Specify a sampling
| D:\Patek\Accuracy Unsupervised\Sentinel _5's_5_iso_accuracy.shp | scheme to use.
Target Field {optional) e STRATIFIED_RANDO
CLASSIFIED V| Create points that
Number of Random Points (optional) are randomly
250 | distributed within
Sampling Strategy (optional) each class, where
STRATIFIED_RANDOM| \,| each class has a

number of points
proportional to its
relative area. This is
the default
EQUALIZED_STRATIF
Create points that

are randomly
distributed within
each class, where
each class has the
same number of
points.
RANDOM—Create
points that are
randomly distributed
throughout the (v}
image.

< >

oK Cancel Environments... << Hide Help Tool Help

Obrazek 25: Nastaveni nastroje Create Accuracy Assesment Points

Zdroj: vlastni zpracovani

Pfi zpracovani této prace bylo zvoleno 50 bodi pro tfidu, kdy kazda tfida ma stejny pocet bodu.
Po tspésném provedeni nahodného generovani bodt se tyto jednotlivé body zobrazi na snimku.
Atributova tabulka obsahuje n€kolik sloupcti, kdy nejdilezitéjsimi sloupci pro vytvoreni matice
chyb a vypoctu kappa koeficientu jsou Classified a Ground Truth. Sloupec Classified obsahuje
hodnoty dle ttidy, na které byl vytvofen a sloupec Ground Truth obsahuje prazdné hodnoty

znacené -1.

Dal$im krokem je tedy pfifazeni realnych hodnot Ground Truth do tabulky. Aby bylo mozné
upravovat zaznamy v tabulce, je nejprve nutné spustit editaci na vybrané vrstv€. Po spusténi
editace muze uzivatel lehce zménit zaznamy v pozadované tabulce. Pomoci pivodniho snimku
lze urcit spravné zatiidéni vygenerovanych boda. Prepisovanim hodnot -1 na realné hodnoty
ttid ve sloupci Ground Truth vznikne kompletni tabulka, kterou Ize vyhodnotit pomoci nastroje

,Compute Confusion Matrix*. Nastaveni nabidky je ukazano na obrazku ¢. 26.
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;»§ Compute Confusion Matrix

- [m] X

Input Accuracy Assessment Points

Compute Confusion

|sjjc(uracy

Output Confusion Matrix

| D:\Patek\AccuracyUnsupervised\Sentinel _6's_6_confusiion.dbf

= &2 Matrix
| Computes a confusion
matrix with errors of

oK.

Cancel

Environments....

<< Hide Help Tool Help

omission and commission,
then derives a kappa index
of agreement and an overall
accuracy between the
classified map and the
reference data.

This tool uses the outputs
from the Create Accuracy
Assessment Points tool or
the Update Accuracy
Assessment Points tool.

Obriazek 26: Nastaveni nastroje Compute Confusion Matrix

Zdroj: vlastni zpracovani

Tento nastroj slouzi k vypoctu matice chyb a kappa koeficientu. Je ptimo ptizpisobeny k tomu,

aby vyuzival spravné sloupce vzniklé pti vytvafeni ndhodnych bodl. Neni tedy nutné tyto

sloupce nijak specifikovat. Uzivatel definuje pouze vstupni body, vystupni umisténi a nazev

matice.

Po stisknuti tlacitka OK program sdm vypocitd matici chyb a kappa koeficient. Na obrazku

¢. 27 lze vidét vyslednou matici chyb, kterd krom¢ samotné matice obsahuje i hodnoty

0 presnosti klasifikace a také hodnotu kappa koeficientu.

Table 0O =
R Rl -
g b _confusion =
olp | ClassValue 1 C 2 C 3 C 4 C 5 Total U _Accuracy Kappa
3 c 1 45 2 1 0 1 50 0,52 0
1|C_2 0 36 4 2 ] 50 0,72 0
2|C 3 0 0 39 10 1 50 0,78 0
3|C 4 0 0 [+ 43 1 50 0,85 0
4|C 5 0 4 4 2 40 50 03 0
5 |Total 45 42 54 57 o1 250 0 0
5|P_Accuracy 1| 0.857143] 0.722222| 0.754388| 0784314 D 0,818 D
7 |Kappa D D D D D D 0 077

is b_confusion;

H oA 1 k¥ M E (0 out of 8 Selected)

Obrazek 27: Vysledek vypoctu matice chyb a kappa koeficientu
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Vypocet tabulky probiha na zakladé hodnoty oznacujici danou tiidu, nikoliv dle jejich nazvu.
Pro jasn¢jSi pochopeni je tfeba definovat jaké oznaceni predstavuje kterou tfidu.

V tomto pitipad¢ se jedna o nasledujici pfeznaceni:
C 1=Voda, C_2=Les, C_3 =Zastavba, C_4 = Hola puda a C_5 = Ostatni zelen.

Z tabulky lze wvycist, jakym zpiasobem byly klasifikovany jednotlivé nahodné body,
dale také uzivatelskou a zpracovatelskou piesnost, celkovou piesnost a kappa koeficient.
Pro ptehlednost tabulky je na zavér potieba upravit nazvy tiid na pfesné nazvy klasifikovanych
tfid, které byly zvoleny pfi klasifikaci.

Stejnym zpusobem, jako je vySe zminény postup pouziti vegetacnich indexu, Klasifikace
a hodnoceni presnosti, byly zpracovany vsSechny vybrané snimky druzice Sentinel-2.

Celkem byl tedy postup pouzit na ¢tyfech snimcich, kde kazdy snimek reprezentoval jeden

meésic ze zvoleného vegetacniho obdobi kvéten az srpen.
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5 VIZUALIZACE A INTERPRETACE VYSLEDKU

Poslednim krokem, kterému se vénuje tako kapitola, je vizualizace a interpretace vysledkd,
kterych bylo dosazeno v rdmci zpracovani pozadovanych dat. Vizualizace vysledkl se tyka
vytvofeni jednotlivych mapovych vystupi pro vysledné zobrazeni vyuzitych vegetacnich

index, klasifikatorii a hodnot zjisténych pii hodnoceni ptesnosti klasifikace.

5.1 NDVI

Prvnim bodem zpracovani bylo vyuziti vegetatniho indexu NDVI. Jak bylo zminéno,
tento index se vyuziva pro pfehledné zobrazeni zelené¢ nachazejici se na snimku. Pfi pohledu
na data zpracovana pomoci tohoto indexu lze snadno pozorovat zmény zdjmového tzemi

Vv pribéhu jednotlivych mésict.

Vysledny snimek mé po pouziti indexu NDVI cernobilou formu. Aby bylo mozné dosahnout
zetelnéjsiho porozuméni v jaké Casti je vice vegetace a v jaké méné, doslo k upravé tohoto
zobrazeni na barevnou $kalu od ervené po zelenou. Cim vice zelené se na dané &asti snimku
nachazi, tim vice (ptipadné¢ zdravejsi) vegetace se na daném misté nachazi. Pfechod do ¢ervené

barvy naopak znac¢i uzemi bez vegetace (viz Obrazek 28).

PODIL VEGETACE V ZAMOVEM UZEMi V KVETNU 2021 PODIL VEGETACE V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Vegetaéni index NDVI Vegetaéni index NDVI

3 !’rﬁvv
PODIL VEGETACE V ZAMOVEM UZEMi V CERVENCI 2021 PODIL VEGETACE V ZAMOVEM UZEMi V SRPNU 2021
Vegetaéni index NDVI Vegetaéni index NDVI

.‘./.“i ‘_x;‘ = 3 “,("‘
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i
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— Pardubice

0 0 2 km 2022

Obrazek 28: Vegetacni index NDVI na snimcich druZice Sentinel-2

Zdroj: viastni zpracovani
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Z nasledujici vizualizace lze snadno vycist mezimésicni zménu ve stavu vegetace. Zajmova
oblast vyobrazena pomoci vegetaéniho indexu v kvétnu piehledné ukazuje jednotliva zorana
pole a dalsi oblasti s holou pidou. Zajimavosti také na tomto snimku je, Ze oproti ostatnim jsou

jako oblast s vysokym podilem vegetace vyobrazeny také vodni plochy.

Vysledek indexu NDVI v ¢ervnu 2021 ukazuje nejvyssi podil vegetace, to znamena ze v tomto
obdobi maji stromy nejvice zdravych listl, a také ze nejveétsi ¢ast zemédelské pudy je jiz oseta

a rostou zde plodiny.

Na snimku z ¢ervence Ize pozorovat v jeho levé Casti pritomnost mrakl. Jedna se o jediny
vybrany snimek druZzice Sentinel-2, ktery je takto mraky pokryt. Dale je patrny vyssi podil zluté
barvy, to mize znamenat, Ze v tomto obdobi bylo vétsi sucho a vegetace tedy nedosahovala

optimalniho zdravotniho stavu.

Pokud jde o vysledny mapovy vystup pro index NDVI u snimku druZice Landsat, je moZné ho

vidét na nasledujicim obrazku ¢. 29.

PODIL VEGETACE V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Vegetaéni index NDVI
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Obrazek 29: Vegetacni index NDVI na snimku Landsat

Zdroj: vlastni zpracovani
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5.2 NDWI

Dalsim vyuzitym vegetaénim indexem bylo zpracovani dat pomoci vypoctu indexu NDWI.
Jedna se o index, ktery se zaméfuje na zobrazeni vodnich ploch a Ize tak s jeho pomoci snadno
identifikovat veskeré vodni plochy, nachézejici se na zdjmovém izemi. Zaroven je mozné tento

index vyuzit také k urceni celkové plochy, kterou vodni plochy na snimku dosahuji.

Vysledny index d€li zdjmové tzemi na dvé oblasti. Prvni oblasti jsou vodni plochy a druhou

pak plochy ostatni. Jednotlivé vystupy tohoto indexu druzice Sentinel ukazuje obrazek ¢. 30.

IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH V KVETNU 2021 IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH V CERVNU 2021
vegetaéni index NDWI vegetaéni index NDWI

IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH V €ERVENCI 2021 IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH V SRPNU 2021
vegetacni index NDWI vegetacni index NDWI

Typy povrchu

Martin PATEK

[ ostatri plochy — Pardubice
I vodni plochy 0 2 4km 2022

Obrazek 30: Vegeta¢ni index NDWI na snimcich druZice Sentinel-2

Zdroj: viastni zpracovani

Z vizualizace indexu NDWTI je patrné, Zze vodni plochy jsou ve vSech vybranych obdobich
na podobné urovni. Zpracovand data za cervenec opét ukazuji, jakym zplisobem mraky
ovlivituji zpracovani druzicovych dat. Je zde zfetelné vidét vétSinova chybéjici plocha
Bohdanecského rybniku. Stejné jako u vystupu indexu NDVI toto ovlivituje vysledky detekce
zmén, protoze neni mozné piresné urcit jakou plochu na snimku zminény rybnik zaujima.

Potvrzeni tohoto stanoviska dokazuje i vypocet plochy vodnich ploch na jednotlivych snimcich.

Hodnoty pro vypocet jsou dostupné v atributové tabulce rastru vzniklého vypoctem indexu
NDWI.
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Rozloha vodnich ploch
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Graf 1: Rozloha vodnich ploch — Sentinel
Zdroj: vlastni zpracovani

Graf ¢. 1 rovnéz jasné ukazuje chybgjici plochu pokrytou mraky na tizemi v Cervenci.
Dale zde také vidime pokles rozlohy vodnich ploch v ¢ervnu. Tento fakt muze byt disledkem
vétSiho sucha, stejné jak jiz bylo zminéno u toho snimku pfi vyuziti indexu NDVI a nizsich
hodnot vegetace. Jednad se tedy o dal§i naznak, ktery by mohl potvrzovat tuto myslenku.

Zpracovani tohoto indexu pro snimek druZice Landsat ukazuje obrazek ¢. 31.

IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH CERVEN 2021
vegetaéni index NDWI

Typ pokryvu '

I ostatni plochy Mar'tlljnarpdﬁ'glifcg
—

- Vodni plochy 0 1 2km 2022

Obrazek 31: Vegetacni index NDWI na snimku druZice Landsat

Zdroj: vlastni zpracovani
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5.3 Rizena klasifikace

Prvnim pouzitym klasifikatorem je ,,Maximum Likelihood Classificator . Pomoci tohoto
klasifikatoru bylo na zakladé trénovacich dat (viz. Rizena klasifikace) klasifikovano celkem
5tfid v pfipadech, kdy na snimku nebyly obsazeny mraky a 6 tiid v ramci klasifikace

zajmového uzemi v Cervenci.

Jako vysledné Kklasifika¢ni tiidy byly vybrany zakladni typy pokryvu, které se vyskytuji
v béznych podminkach vegetacniho obdobi ve vybrané oblasti zajmu. Jedna se o nasledujici
typy pokryvu: Voda, Les, Ostatni zelen, Zastavba, Hola puda a v pfipadé zminéného snimku

z ¢ervence také Mraky.

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V KVETNU 2021
Klasifikace metodou Maximum Likelihood

Typ pokryvu
Vod. .
I voce Martin PATEK
- Zastavba l:l Ostatni zeler Pardubice
i:‘
I +ota poca [ Les 0 1 2km 2022

Obrazek 32: Vysledek klasifikace MLC — kvéten

Zdroj: viastni zpracovani

Prvnim klasifikovanym tzemim je obdobi kvétna (viz. Obrazek 32). Jedna se o obdobi,
kdy byva jesté dostatek vody z roztatého snéhu a jarnich destd. Rozloha vodnich ploch je
Vv tomto obdobi dle klasifikace nejvyssi ze vSech mésict a to 4,64 km?. Nejvétsi plochu v tomto

obdobi na snimku zaujima zelen s celkovou rozlohou 45,07 km? a podilem 33,26 % z celku.

Vysledna rozloha jednotlivych typt pokryvu je vyjadiena v tabulce ¢. 12.
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Tabulka 12: Rozloha tfid MLC — Sentinel-2 v kvétnu

Tfida Poclet pixelt | Plocha [km?] |Podil [%]
Voda 46 386 4,64 3,42
Zelen 450 703 45,07 33,26
Les 342 394 34,24 25,27
Hola plda 138 691 13,87 10,23
Zastavba 376 935 37,69 27,82

Zdroj: vlastni zpracovani

Uzemim, pro které bylo potieba klasifikovat vice tfid, se stala data z mésice Eervence.
Jak jiz bylo zminéno, na tomto snimku se vyskytuje znaéné mnoZzstvi oblacnosti,
ktera dosahovala 5,04 % pokryti snimku. Nejvétsi izemi v tomto mésici lze zaznamenat u tiidy

zastavba. Vysledna vizualizace tohoto vystupu je ukdzana na obrazku ¢. 33.

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEM{ V CERVENCI 2021
Klasifikace metodou Maximum Likelihood

Trida

B voda [ ] ostatnizeler Martin PATEK
I z:stevoa [ Hola puda Pardubice
- Les l:l Mraky 0 1 2 km 2022

Obrazek 33: Vysledek klasifikace MLC — ¢ervenec

Zdroj: vlastni zpracovani

Mapové vystupy mésicli Cerven a srpen pak reprezentuji obrazky ¢. 38 a ¢. 39 uvedené

v ptiloze A. Vysledné rozlohy vSech ttid v jednotlivych obdobich je mozné vy¢ist z grafu €. 2.
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Rozloha tfid klasifikace Maximum Likelihood
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Graf 2: Rozloha tiid MLC — Sentinel

Zdroj: vlastni zpracovani

Jelikoz se jednd o z4jmové uzemi, které obsahuje velkou c¢ast tzemi vyuzivanou
pro zemédélské ucely, 1ze snadno vysvétlit jednotlivé vyrazné zmény tfid hola piida a ostatni
zelen, které se béhem zvoleného obdobi vyrazné méni v zdvislosti na stavu pravé této
zemé&délské pudy. Jednd se o nejvyraznéjsi zmény mezi jednotlivymi mésici. Zmény v ploSe
zastavby jsou s nejvetsi pravdépodobnosti ovlivnény nizsi GspéSnosti klasifikace pravé této

ttidy. Nasledujici obrazek ¢. 34 pak zobrazuje mapovy vystup pro snimek druzice Landsat.

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Klasifikace metodou Maximum Likelihood

Typ pokryvu
- Voda . A
Martin PATEK
I:l Ostatni zelef - Zastavba Pardubice
i:‘
B Hoapida [ Les 0 1 2km 2022

Obrazek 34: Vysledek Kklasifikace MLC — ¢erven (Landsat)

Zdroj: viastni zpracovani
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Nasledujici tabulka ¢. 13 jasné dokazuje, Ze prostorové rozliSeni druzic hraje podstatnou roli

ve vysledcich klasifikace.

Tabulka 13: Porovnani ploch tfid MLC mezi druZicemi

- x Plocha [km2]
Tfida / Cerven -
Sentinel Landsat
Voda 4,47 5,93
Zelen 45,08 27,65
Les 27,77 55,61
Hola plada 11,10 11,13
Zastaveéna oblast 47,10 35,55

Zdroj: vlastni zpracovani

5.4 Nerizena Klasifikace

Druhym vyuzitym klasifikatorem je ISO Cluster. Jedna se o nefizeny klasifikator, ktery byl
rovnéz vyuzit pro klasifikaci do stejnych 5/6 ttid. Jelikoz se jedna o nefizenou klasifikaci,
nebyly pro klasifikaci vyuzity zddné trénovaci plochy a vysledna klasifikace je tedy cCisté

na vypoctu klasifikatoru. Prvni mapovy vystup tohoto klasifikatoru lze vidét na obrazku €. 35.

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V KVETNU 2021
Klasifikace metodou Iso Cluster

Typ pokryvu

B voca o
Martin PATEK

B e I +oia paca Pardubice

- Zastavba |:| Ostatni zelef 0 1 2km 2022

Obrazek 35: Vysledek klasifikace ISO — kvéten

Zdroj: viastni zpracovani
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Pti vyuziti tohoto klasifikdtoru pro zpracovani dat z kvétna prevlada na snimku tfida les,
ktera svou plochou zaujima témét 40 % celého snimku. Nejméné zastoupenou tiidou je voda,

stejné jako pfi vyuziti fizené klasifikace. Mapovy vystup je mozné vidét na obrazku ¢. 35.

V tomto pifipad¢€ je rovnéz mozné vSimnout si prvnich rozdili mezi obéma typy klasifikaci.
Pti zpracovani dat pomoci MLC byla totiz nejcetnéjsi tiidou na snimku z kvétna ostatni zelen,
a nikoliv les jako v tomto ptipadé. Vyznamnych rozdilt je také dosazeno V klasifikaci tizemi
zéstavby. Vramci této tiidy &ini rozdil mezi jednotlivymi metodami témé&f 20 km?.

Jedna se o nejvyssi rozdil mezi témito metodami pii zpracovani kvétnového snimku.

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V CERVENCI 2021
Klasifikace metodou Iso Cluster

Typ pokryvu

- Voda - Zastavba Martin PATEK
- Les |:| Ostatni zeler Pardubice
B toiapica | | Mraky 0 1 2km 2022

Obrazek 36: Vysledek klasifikace ISO — ¢ervenec

Zdroj: viastni zpracovani

Pii pohledu na obrazek ¢. 36 lze vidét zpracovani snimku z ¢ervence, obsahujiciho mraky,
metodou ISO Cluster. V ramci této metody ¢inil samotny pokryv mraky celkem 5,6 km2.
Jedné o nejméné vyskytujici se tfidu na tomto uzemi. Mezi nejvice zastoupené tfidy patii les
a ostatni zelen. Oproti klasifikaci fizenou metodou lze pfi porovnani Graf 2: Rozloha tfid MLC
— Sentinel a Graf 3: Rozloha tfid ISO — Sentinel sledovat vyrazné rozdily mezi vyslednymi
plochami jednotlivych tiid. Nejvice rozdili pak lze pozorovat u klasifikovaného tzemi

zastavby.

66



Dle nasledujiciho grafu ¢. 3 lze také snadno porovnat vyvoj jednotlivych ploch pro tiidy
Vv pritbéhu jednotlivych zvolenych obdobi. Nejvétsi rozdil u tfidy hola piada l1ze pozorovat mezi
meésici Cerven a ¢ervenec, kdy v Cervenci doslo k nartstu této plochy na ptiblizn¢ dvojnasobek.
Pfi bliz§im zkoumdni vyvoje plochy lesii 1ze pozorovat, ze se tato plocha kazdym mésicem

zmensSuje.

U ostatni zelené lze pozorovat pravidelny pokles a rist této plochy, ktery miize souviset
se stavem Urody na jednotlivych zemédélskych plochach. Zmény v oblasti zastavby jsou tak
rozsahlé, Ze 1ze predpokladat, Ze jsou tyto zmény priméarné ovlivnény nespravnou klasifikaci
dané ttidy. Toto tvrzeni potvrzuji i vysledky hodnoceni piesnosti klasifikace uvedené v tabulce

¢. 15 a tabulkach uvedenych v ptiloze D.

Rozloha tiid klasifikace 150 Cluster

Zastavha
Halé plda
Les

Ostatni zelef

Yoda

o

10 20 30 a0 a0 =]

fkrn?]

Srpen @ Cervenec W Cerven W Kvéten

Graf 3: Rozloha tfid ISO — Sentinel

Zdroj: viastni zpracovani

Poslednim zpracovanym snimkem se stal stejné¢ jako u predchoziho klasifikatoru ¢ervnovy
snimek pofizeny druZici Landsat. Vysledek tohoto zpracovani lze vidét na obrazku &. 37.
Jelikoz se jedna o jediny snimek druzice Landsat, neni mozné mezi nimi vysledky nijak

porovnat.



TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Klasifikace metodou Iso Cluster

EN : ""\ﬁ

o ﬂa‘

T 5 Lol K ] "

S e
Typ pokryvu
=] Martin PATEK
I Holépuda || ostaini zeleri Pardubice

i:‘

- Zastavba - Les 0 1 2 km 2022

Obrazek 37: Vysledek klasifikace ISO — ¢erven (Landsat)

Zdroj: vlastni zpracovani

5.5 Hodnoceni presnosti klasifikace

Poslednim krokem této prace je vyhodnoceni pfesnosti klasifikace a vyjadieni moZnych pticin

nizké presnosti at’ uz klasifikace celkové, tak i klasifikace jednotlivych tiid.

Pro vSechny snimky v radmci obou typu klasifikaci byly jako vystup vytvoieny matice chyb
(viz. ptilohy C a D) a vypocitana hodnota kappa koeficientu. Tyto hodnoty jsou seskupeny

v tabulce ¢.14.

Tabulka 14: Vysledky hodnoceni presnosti klasifikace — Sentinel

Mgsic Piesnost MLC | Kappa koef. Piesnost ISO Kappa koef.
[%] MLC [%] ISO
Kvéten 89,60 0,87 86,80 0,84
Cerven 92,00 0,90 81,60 0,77
Cervenec 82,33 0,79 79,33 0,75
Srpen 87,20 0,84 85,20 0,82

Zdroj: viastni zpracovani
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Z vyse uvedené tabulky vyplyva, ze obé metody klasifikace dosahly vysoké ptesnosti
klasifikace. Nejvyssi dosaZzenou hodnotou je pfesnost klasifikace snimku z ¢ervna metodou
Maximum Likelihood s hodnotou 92,00 %.

cvwvr

se, jak uz bylo zminéno, o jediny mésic, ktery byl pokryt mraky. Mraky tedy jisté piispély
K horsim vysledkim klasifikace, nejedna se pouze o mraky jako takové, ale také stin, ktery
vrhaji na snimanou oblast. Pfi detailn€j$im zkoumani si Ize v§imnou, ze ¢ast izemi, ktera byla

pokryta stinem, byla Casto klasifikovana stejné jako vodni plochy.

Dalsim problémem, na ktery je potieba upozornit bylo vice chyb u klasifikace zastavby. Velké
procento pixeld této téidy bylo chybné klasifikovano. Nejcastéji se jednalo o tiidy hola puda,
zelen nebo v ptipadé snimku z ¢ervence mrak. Tyto chyby lze rovnéz vycist z matice chyb.
Kromé téchto chyb tak 1ze z matice vycist celkovou dosazenou piresnost (tucné v pravé spodni
bunice). Krom¢ celkové presnosti se vtabulce dale nachdzi pfesnost uZzivatelska
a zpracovatelska (viz. tabulka 15). Uzivatelska piesnost definuje, S jakou pravdépodobnosti
zatazeny pixel skute¢né reprezentuje prave tuto tfidu. Zpracovatelskd piesnost pak vyjadiuje

pom¢ér spravné zatazenych pixeld vici pixelim, které byly pouzity pro testovani dané tfidy.

Tabulka 15: Matice chyb klasifikace 1SO — kvéten

Trida Voda |Les | Zastavba | Hola | Zelen | Celkem | Uzivatelska
puda piesnost [%]
Voda 48 0 0 1 1 50 96,00
Les 0 47 0 1 2 50 94,00
Zastavba 0 0 32 9 9 50 64,00
Hola ptda 0 0 2 45 3 50 90,00
Zelen 0 1 4 0 45 50 90,00
Celkem 48 48 38 56 60 250
Zpracovatelska | 100,00 | 97,92 | 84,21 | 80,36 | 75,00 86,80
ptesnost [%]

Zdroj: viastni zpracovani

Pokud jde o vysledky hodnoceni pfesnosti klasifikace u snimku Landsat, dosahovala 85,20 %

cvwr

nez pii vyuziti snimka druzice Sentinel v tomto obdobi. Vysledné hodnoty kappa koeficientu

jsou pro fizenou metodu 0,815 a pro nefizenou 0,715.
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ZAVER
Cilem prace bylo navrhnout vhodny postup a identifikovat zmény pokryvu zajmového tizemi,

kterym byla oblast nachézejici se severné od Pardubic. Identifikace byla provedena pomoci

vegetacnich indexti a metod fizené a nefizené klasifikace v prostredi softwaru ArcGIS Desktop.

Stazeny byly celkem 4 snimky z druzice Sentinel-2 a 3 snimky z druzice Landsat-8. Cely postup
klasifikace zdjmového tizemi a nasledné identifikace byl proveden na druzicovych datech
Sentinel-2 a jednom snimku druzice Landsat-8. Prvotnim planem bylo porovnat jednotlivé
vysledky klasifikace s daty druzice Landsat-8, byt ma odlisné prostorové rozliSeni. Z divodu
vysokého pokryvu mraky na snimcich druzice Landsat nebyla data s pokryvem obla¢nosti

vetSim nez 25 % déle zpracovavana a byl tedy zpracovan pouze jeden jeji snimek z Cervna.

Data z ¢ervence druzice Sentinel-2 jasné dokazuji, jakych rozdili mitize klasifikace dosahovat
pii pouziti dat obsahujicich obla¢nost oproti ,,éistym* snimkiim. Z tohoto pohledu je tedy
rozliSeni jednotlivych druZic. Doba ob¢hu druzice Sentinel-2 je 5 dni, ale u druzice Landsat-8

se jedna o dni 16.

V ramci zajmového uzemi doslo k identifikaci zmén pomoci vyuziti spektralnich indextt NDVI
a NDWI, Kklasifikdtoru Maximum Likelihood pro fizenou a klasifikatoru ISO Cluster

pro netizenou klasifikaci.

Index NDVI ukazuje pfevazné zdravotni stav vegetace, lze tedy po pouziti tohoto indexu
snadno na snimku sledovat vyvoj vegetace vramci Uzemi. Index NDWI pak slouzi
K pozorovani vyvoje vodnich ploch. Vzhledem k tomu, Ze je mozné z atributové tabulky

vypocitat celkovou plochu, je snadné urcit jednotlivé zmény v pozadovaném obdobi.

Vysledky klasifikaci jednotlivych obdobi obou klasifikatori byly porovnany s realnymi daty.
Ve vSech sledovanych obdobich dosahla fizend metoda vyS$$iho hodnoceni piesnosti

nez metoda nefizena.

Na zakladé zvolenych metod byly identifikovany jednotlivé typy pokryvu Krajiny a jejich
zmény. Nejvyrazn€j$i zmény byly v oblastech zelen€ a holé plidy, do které se fadi i zemédélska
puda, kterd se méni béhem vegetacniho obdobi nejvice. Nejmensi zmény byly naopak
idenfitikovany v ramci tfidy vody. Mezi nejcastéjsi problémy pfi klasifikaci a identifikaci zmén

patfilo Spatné klasifikovani tfidy zastavba a pokryti snimku mraky.

Pfinosem prace je navrzeny postup zpracovani druzicovych dat, nasledna vizualizace vysledki

s vyuzitim kartografickych metod a identifikace zmén v krajing.
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Priloha A — Mapové vystupy klasifikatoru Maximum Likelihood

Typ pokryvu

- Voda

- Zastavba l:l Ostatni zelen

I e B ol puda 0 1 2km

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Klasifikace metodou Maximum Likelihood

Martin PATEK
Pardubice
2022

Obrazek 38: Vysledek klasifikace MLC — ¢erven

Zdroj: vlastni zpracovani

Klasifikace metodou Maximum Likelihood
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TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V SPRNU 2021

Martin PATEK
Pardubice
2022

Obrazek 39: Vysledek klasifikace MLC — srpen

Zdroj: viastni zpracovani



Priloha B — Mapové vystupy klasifikatoru ISO Cluster

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V CERVNU 2021
Klasifikace metodou Iso Cluster

Typ pokryvu

.o - Martin PATEK
- Zastavba l:l Ostatni zelen Pardubice
B e I +ola puda 0 1 2km 2022

Obrazek 40: Vysledek klasifikace 1SO — ¢erven

Zdroj: vlastni zpracovani

TYPY POKRYVU KRAJINY V ZAMOVEM UZEMi V SRPNU 2021
Klasifikace metodou Iso Cluster

Typ pokryvu
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Obrazek 41: Vysledek klasifikace 1SO — srpen

Zdroj: viastni zpracovani



Priloha C — Tabulky hodnoceni presnosti - MLC

Tabulka 16: Matice chyb MLC — kvéten

Ostatni UZivatelska
Ttida Voda |Zastavba|Hola pida |zelen Les Celkem | pfesnost [%]
Voda 50 0 0 50 100,00
Zastavba 1 29 3 50 58,00
Hola puda 0 0 50 0 50 100,00
Ostatni zelen 0 2 1 46 1 50 92,00
Les 1 0 0 0 49 50 98,00
Celkem 52 31 60 54 53 250
Zpracovatelska
presnost [%] 96,15 93,55 83,33| 85,19| 92,45 89,60

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 17: Matice chyb MLC — ¢erven

Ostatni | Hola UZivatelska
Trida Voda |Zastavba|les |zelen pada Celkem | ptesnost [%]
Voda 50 0 0 0 50 100,00
Zastavba 1 34 6 50 68,00
Les 0 0 50 0 50 100,00
Ostatni zelen 0 0 1 49 0 50 98,00
Hola pada 0 3 0 0 47 50 94,00
Celkem 51 37 52 57 53 250
Zpracovatelska
presnost [%] 98,04 91,89|96,15 85,96 88,68 92,00

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 18: Matice chyb MLC — €ervenec

Ostatni | Hold UZivatelska
Trida Voda |Zastavba|les |zelen plda Mrak |Celkem |pFesnost [%]
Voda 38 0 3 4 5 0 50 76,00
Zastavba 0 20 5 12 13 0 50 40,00
Les 0 49 1 0 0 50 98,00
Ostatni zelen 0 2 48 0 0 50 96,00
Hola puda 0 2 46 0 50 92,00
Mrak 0 0 2 0 2 46 50 92,00
Celkem 38 21 62 67 66 46 300
Zpracovatelska
presnost [%] 100,00 95,24 79,03 71,64 | 69,70|100,00 82,33

Zdroj: vlastni zpracovani



Tabulka 19: Matice chyb MLC — srpen

Ostatni | Hola UZivatelska
Trida Voda |Zastavba |Les |zelen puda |Celkem | presnost [%]
Voda 50 0 0 0 0 50 100,00
Zastavba 2 26 3 12 7 50 52,00
Les 0 0| 49 1 0 50 98,00
Ostatni zelen 0 3 2 43 2 50 86,00
Hola pada 0 0 0 0 50 50 100,00
Celkem 52 29| 54 56 59 250
Zpracovatelska 90,7
presnost [%] 96,15 89,66 4| 76,79| 84,75 87,20

Zdroj: vlastni zpracovani



Piiloha D — Tabulky hodnoceni presnosti — ISO Cluster

Tabulka 20: Matice chyb ISO — ¢erven

Ostatni UZivatelska

Trida Voda |Lles Zastavba | Hola pGda |zelen |Celkem |presnost [%]

Voda 46 2 1 50 92,00

Les 36 4 8 50 72,00

Zastavba 39 10 1 50 78,00

Hola pada 43 1 50 86,00

Ostatni zelen 2 40 50 80,00

Celkem 46 42 54 57 51 250

Zpracovatelska

presnost [%] 100,00 85,71 72,22 75,44 | 78,43 81,60

Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 21: Matice chyb ISO — ¢ervenec
Ostatni UZivatelska
Ttida Voda |Les Holad plda |Zastavba |zelern |Mraky |Celkem |presnost [%]
Voda 28 4 0 10 0 50 56,00
Les 0 48 0 0 50 96,00
Hola puda 0 0 49 1 0 50 98,00
Zastavba 0 25 21 3 0 50 42,00
Ostatni zelen 0 3 0 46 0 50 92,00
Mraky 0 0 1 1 46 50 92,00
Celkem 28 54 86 24 62 46 300
Zpracovatelska
presnost [%] 100,00 | 88,89 56,98 87,50| 74,19| 100,00 79,33
Zdroj: vlastni zpracovani
Tabulka 22: Matice chyb 1SO — srpen
Ostatni UzZivatelska

Trida Voda |Hold plida |Zastavba|zelen |Les |Celkem |pfesnost [%]

Voda 46 0 2 2 0 50 92,00

Hola plda 47 2 0 50 94,00

Zastavba 12 29 8 1 50 58,00

Ostatni zelen 1 42 2 50 84,00

Les 1 0 49 50 98,00

Celkem 46 64 35 53 52 250

Zpracovatelska

presnost [%] 100,00 73,44 82,86 | 79,25|94,23 85,20

Zdroj: viastni zpracovani



Priloha E — Tabulky hodnoceni presnosti snimku Landsat

Tabulka 23: Matice chyb MLC — Landsat

Ostatni Hola UZivatelska

Trida Voda |zelen pada Zastavba | Les Celkem | prfesnost [%]
Voda 49 0 1 0 0 50 98,00
Ostatni zelen 0 48 0 2 0 50 96,00
Hola puda 0 0 39 11 0 50 78,00
Z3astavba 0 9 10 31 0 50 62,00
Les 0 3 0 1 46 50 92,00
Celkem 49 60 50 45 46 250
Zpracovatelska

ptesnost [%] 100,00 80,00 78,00 68,89 | 100,00 85,20

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 24: Matice chyb ISO — Landsat

Ostatni UzZivatelska
Trida Voda |Hold pldda |Zastavba|zelern |Les |Celkem |presnost[%]
Voda 50 0 0 0 50 100,00
Ostatni zelen 0 28 21 1 50 56,00
Hola pada 0 14 33 0 50 66,00
Zastavba 0 3 9 32 6 50 64,00
Les 0 0 0 0 50 50 100,00
Celkem 50 45 63 35 57 250
Zpracovatelska
presnost [%)] 100,00 62,22 52,38 | 91,43|87,72 77,20

Zdroj: vlastni zpracovani
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