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ANOTACE

Tato prace je zamérena na metody digitalniho zpracovani obrazu z dalkového pruzkumu
Zemé, a to konkrétné na metody automatické klasifikace obrazu. Toto téma je nejprve
priblizeno v teoretické roviné a poté je na nej navazana problematika sledovani zmen
v krajine. Vyznamnym dilem této prdce je aplikace automatické klasifikace na letecké
i druzicové snimky a analyza zmeén krajiny v obci Staré Jesencany pomoci programu ArcGIS
Desktop.

KLiCOVA SLOVA

Dalkovy pruzkum Zeme, digitalni zpracovani obrazu, automaticka klasifikace, krajina,
ArcGIS Desktop

TITLE
Use of Automatic Image Classification for Analysis of Landscape Evolution in the Village

of Staré Jesencany

ANNOTATION

This work focuses on methods of digital image processing of remote sensing and namely on
the methods of automatic image classification. This topic is at first indicated in the theory
level and then tied to the problems of monitoring changes in the landscape follow. An
important part of this work is the application of automated classification for air and satellite
images and analysis of landscape changes in the village of Old Jesencany using ArcGIS
Desktop.
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Uvop

Krajina se neustale proménuje. Nejen diky svym vlastnim procesim, ale proménuje se
v soucasnosti predevsim vlivem c¢lovéka. Tyto zmény se stavaji postupem casu 1 rtistem
obyvatel ¢im dal vyznamnéjsi. Pro planovani budoucnosti a kontrolu naSich zdroji je
potfebné tyto zmény monitorovat. K tomu jsou jiz po dlouhou dobu vyuZzivdna data
z dalkového prizkumu Zemé. Rust Urovné technologie a védeckého poznani potiebu
zkoumani krajiny podporuje, ale stidle nelze ztohoto procesu vynechat interpretacni
schopnosti ¢loveéka. V sou€asnosti se povaha metod digitdlniho zpracovani obrazu piiblizuje

pravé k lidskému mysleni nebo vnimani.

Pro sledovani zmén v krajiné je nejprve nutné snimek z dalkového prizkumu Zemé
klasifikovat neboli zjednodusené feseno abstrahovat jej a rozc¢lenit do nékolika kategorii.
Teoretickou podstatou automatické klasifikace a zarovei i jednotlivymi metodami se zabyva

prvni kapitola.

Druha kapitola zachycuje soucasny stav feSené problematiky, jejimz cilem je uvést
zminénou teorii v kontextu praxe. Tato kapitola ptfedstavuje pojem ,krajina“, jenz neni

jednoznaéné definovan, také jako systém.

V nésledujici kapitole je podrobnéji popsano zajmové tzemi Starych JesenCan, kterym se
tato diplomova prace zabyva. Jednd se o pomérné malé Uzemi, které¢ho se prubchu

zkoumanych let dotkl ptedevsim rist poctu obyvatel a prodej orné pudy.

Ctvrta kapitola popisuje feseni aplikace automatické klasifikace na zajmové tuzemi. V této
diplomové praci byly pouzity letecké snimky a druzicové snimky Landsat 7. Tyto byly
nasledn¢ zpracovavany v programu ArcGIS Desktop 10. Soucasti této kapitoly je

i zhodnoceni vysledkt klasifikace.
Posledni kapitola je zavére¢nou etapou v konceptu této diplomové prace, nebot” popisuje
kvantitativné zmény v dané krajing.

Cilem této diplomové prace je zhodnoceni stavajicich zplsobl automatické klasifikace
obrazu, popis charakteristik zdjmového tizemi, ptiprava distanc¢nich dat pro jejich zpracovani,
klasifikace obrazu a kvantifikace ploch pro jednotlivé Casové horizonty a porovnani zmén

krajiny zdjmového tizemi.
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1 ZHODNOCENI STAVAJICICH ZPUSOBU AUTOMATICKE

KLASIFIKACE OBRAZU

Cilem prvni kapitoly je shrnout teoretické zdklady metod klasifikace obrazu, jez jsou
vyuzivany pro zpracovani obrazové informace z dalkového prizkumu Zemé (dale DPZ).
Snahou je zvyraznit moZnosti vyuziti jednotlivych metod ve vzdjemnych vztazich a jejich
vyhody ¢i nevyhody. V obecnosti neexistuje nejlepsi feseni ulohy klasifikace obrazu, protoze
vybér té nejvhodnéjsi metody zavisi na dostupnych datech, moznostech techniky, ale

piedevsim se odviji od cile klasifikace.

1.1 Uloha Klasifikace obrazu v digitalnim zpracovani materialia DPZ

Distan¢né ziskany obrazovy material je bud’ povahy analogové, nebo digitalni, a proto
forma obrazu urcuje také moznosti jeho dalSiho zpracovéni, coz nasledné¢ shrnuje

Dobrovolny [12].

Zpracovani analogovych dat klasickymi postupy interpretace je rozvijeno od pocatka
fotografie. Kazdy obrazovy materidl obsahuje informaci jak o topografickych
(geometrickych) vlastnostech objektti (napft. velikost, vzdalenost objektii a jejich vzajemna
poloha), tak informaci tematickou (napf. druh povrchu, obsah pldni vlhkosti). Ziskdvanim
tematickych informaci se zabyva fotointerpretace, jeZ je zaloZena na tzv. interpretacnich
znacich, jako jsou predev§im tvar, ton, barva, stin, velikost, textura, struktura, poloha
a pricinné vztahy. Interpretacnich znakt je vyuzivano k sestavovani tzv. interpretacnich klici,

které definuji vztah mezi vzezienim objekti a jevll na snimcich a ve skutecnosti.

Zpracovani digitdlni obrazové informace, jez je ukladdna v ¢islicové formé, spolu
s rozvojem vypocetni techniky pfedstavuje zautomatizovani fady postupii a urychleni
nekterych, zvlast¢ vypocetnich postupli (transformace, tvorba ortofoto apod.). DalSimi
vyznamnymi piednostmi je objektivita, pfesnost a vjistém smyslu i niz§i néklady na
zpracovani. Vedle téchto vyhod piindsi digitadlni zpracovani materiali DPZ i1 nevyhody,
a pravé v oblasti automatické klasifikace je nutné vyuzivat i poznatky =z analogové
interpretace. V Cislicové forme Ize totiz velmi dobfe prezentovat interpretacni znaky jako je
barva nebo ton, ale napiiklad v pfipad€ textury ¢i struktury to lze jiz obtizné. Klasické
postupy analogové interpretace jsou proto stile pouzivany a také role Ccloveka

v interpretaénim procesu je neopominutelna.
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Clenéni a posloupnost metod digitalniho zpracovani obrazii nejsou vak uplné jednotné
a uzaviené. Zde na obrazku 1 je uvedeno schéma pievzaté z [45], které nejlépe souvisi
s tétmatem této diplomové prace. Uvedeni nékterych vyznamnych metod digitalniho

zpracovani obrazu je na zdkladné téze publikace v nésledujicim textu.

Vyznamné kroky Hlavni obsah
e Problém a cil vyzkumu
Povaha problému . CVBeogra’\flcke_l lokace a velikost
detekovani . e Casova perioda
elekovani zmeny e Kategorie analyzy zmén
e Pozadavky na presnost

Y

e Porozuméni hlavnim
charakteristikam rliznych dat DPZ
e Zfetel k atmosférickym
podminkam a podminkam ZP

e Charakteristika zajmového uzemi

[ Vybér dat z DPZ

Y

Geometrické korekce
Radiometrické a atmosférické
korekce

o Topografické korekce

Pfedzpracovani
obrazu

Y

e Per-pixel metody, transformace
obrazu, vegetacni indexy

¢ Analyza smiSenych pixell

o Kilasifikace obrazu

Zpracovani obrazu
nebo klasifikace

A 4

e Porozuméni vlastnostem algoritm0
Zjistovani zmén

Vybér vhodného algoritmu
Porovnani rdznych algoritm

Vybér algoritmu pro
analyzu zmén

Y

Zhodnoceni
vysledku

Vybér vzorku
Kolekce referenénich dat
e Posouzeni pfesnosti

L L] ]

Obrazek 1: Posloupnost kroki v DZO
Zdroj: upraveno dle [45]

Metody korekce obrazu jsou zaméfeny na zjiStovani a redukci chyb, Sumu
a geometrickych zkresleni, které vznikaji v priibéhu snimani, pfenosu a zaznamenavani udaju.
Cilem téchto metod je upravit obraz tak, aby co nejlépe odpovidal snimané skutecnosti.
Rozd€lujeme je na radiometrické a geometrické. Do skupiny radiometrickych korekei patii
pfedevsim rekonstrukce periodickych vypadkii obrazu, rekonstrukce pésovani, odstranéni

nahodného Sumu, odstranéni atmosférickych vlivli aj. Zdrojové digitalni obrazy obvykle
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obsahuji také geometrickda zkresleni, jejichz zdrojem je naptiklad zemépisna poloha, vliv
snimaciho zafizeni, panoramatické vlivy, zaobleni Zem¢ a reliéf. K jejich odstranéni nebo ke
sladéni snimku s urcitou mapovou projekci se vyuzivaji metody geometrické korekce obrazi.
Zde lze, pokud je to mozné, v aplikaci vychdzet ze znamych matematickych vztahti nebo
vyuzit soufadnic zndmych pozemnich kontrolnich bodii a teorie transformace soutradnych

systémi a prevzorkovani obrazu'.

Metody ptevzorkovani slouzi k efektivnéjSimu zndzornéni obrazu z hlediska moznosti
dalsiho vizudlniho nebo automatického zpracovani. V pribéhu jejich aplikace neziskame
zadnou novou informaci, mizeme jen nékteré informace potlacit nebo zvyraznit. VEétSinou se
zvyraznéni provadi v nckolika krocich, které naptiklad manipuluji kontrastem snimku,

provadi jeho filtrace, zvyraznéni hran apod.

V ptipadé obrazi z DPZ, jejichz dilezitou vlastnosti je multispektralnost, se vyclenuji
metody transformace obrazu. Pozemni objekty maji v rliznych spektralnich pasmech rtiznou
odrazivost a né¢kterd pasma jsou vhodné;jsi k identifikaci urcitych objekta nez jina a cela sada
multispektralnich obrazii nese pfili§ mnoho informaci, proto je uzite¢né vytvotit kompozitni
obraz. Zaroven je kompozitni multispektralni obraz vhodnymi metodami komprimovan,
nebot’ naptiklad hodnoty intenzity jasu pro pixely jsou mezi pasmy vysoce korelované.
Jednou z metod pouzivanych pro tento ucel je analyza hlavnich komponenti (PCA — principal

components analysis). Velké praktické vyuziti ma také vypocet tzv. vegetacnich indext.

2%

diplomové prace, jejimz ucelem je identifikace jednotlivych povrchi ¢i objektt. K tomuto cili
jsou vyuzivany napiiklad vicerozmérné statistické metody nebo riizna rozhodovaci pravidla
(klasifikatory) a vysledkem je, ze kazdému obrazovému prvku je pfifazen urcity tematicky
obsah. Klasifikatory jsou vétSinou zaloZeny na studiu spektralnich vlastnosti objekti, dale pak

na vlastnostech geometrickych a prostorovych.

Pokud budou optimalnim zptisobem piipravena data pomoci vhodné kombinace metod
vyse uvedenych fazi digitalniho zpracovani obrazu ziskaného z DPZ, nasleduji jejich vyhodné
vyuziti pro studium dynamiky jevli, modelovéani s obrazovymi daty napiiklad pro odvozeni
kvantitativnich vztahli mezi daty ziskanymi DPZ ¢i integraci obrazovych dat a jejich vstup do

GIS.

! proces transformace DN (digital number) hodnoty kazdého obrazového prvku z ptivodni soufadné soustavy do
soustavy nové
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1.2 Podstata Kklasifika¢nich metod

vvvvvv

jsou definovany dle Dobrovolného [12]. V nejobecnéjsim slova smyslu je klasifikace proces,
pfi kterém je jednotlivym pixelim pfifazovan urcity informacni vyznam. Jeho cilem je
nahradit hodnoty radiometrickych charakteristik pavodniho obrazu hodnotami vyjadiujicimi
tzv. informacni tfidy. Typ a obsah novych informaci naptiklad ve formé tematické mapy se

odviji od zaméteni celého projektu.

Klasifikace obrazu je zalozena na pouziti klasifikatorti, podle nichz lze vSechny prvky
zaradit do urcité tfidy a které se mohou tykat obecné nejriiznéjsich vlastnosti objektti a jevi
v obraze. Podstatné je, Ze jevy €i objekty v obraze se v hodnotidch porovnavanych vlastnosti
vzajemné dostatecné odliSuji. Klasifikatory prostorového chovani objektti zahrnuji klasifikaci
na zakladé okolnich pixeld. Prostorové klasifikdtory zahrnuji rozpoznavaci ptiznaky jako
texturu, vzajemnou vzdalenost, velikost, tvar, opakovatelnost ¢i kontext. Klasifikatory

¢asového chovani pouZzivaji asovych zmén objektu jako prosttedku k jejich tfidéni.

Nejvice propracované a vyuzivané jsou Kklasifikatory spektralniho chovani objekti.
K zatazeni vSech prvkl obrazu do urcité tfidy vyuzivaji multispektralnich dat a znalosti
spektralniho chovani objektii. Pfedpokladem je vykazovani odliSného spektralniho chovani

ruznych objektd na zdklad€ svych odrazovych nebo vyzatovacich vlastnosti.

Nejcastéji vyuzivané klasifikatory spektralniho chovani jsou bodové (per pixel)
klasifikatory, jez k zatazeni obrazovych prvka do tfid sleduji vlastnosti a pfiznaky praveé
klasifikovaného pixelu, nikoliv jeho okoli. Dale vzhledem k bézn¢ dostupnym obrazovym
datim je proces této automatické klasifikace zaloZzen na nasledujicich ptedpokladech.
Citlivost snimaciho zatfizeni je konstantni pro vSechna pdsma multispektralniho obrazu.
Kazdy obrazovy prvek odpovidd piesné definované plose na zemském povrchu a také
predstavuje homogenni prvek ve smyslu jeho spektralniho chovéani. Takovy obrazovy prvek
muze nélezet pouze k jedné klasifikacni tfid€. Nakonec maji namétend data v kazdém pasmu

normalni rozdéleni,

Nasledujici schéma zachycuje zakladni déleni per pixel metod klasifikace obrazu. Jejich

podrobné;jsi popis je obsahem dalsich podkapitol.
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» tvrdé - na zaklad¢ hodnoty pixelu ptifazuji jeho prislusnost k jedné konkrétni tiidé

(pixel nemize ptisluset vice tfidam),

» mékké - hodnoty pixelu (napf. procenta) vyjadiuji stupenn jeho ptislusnosti

k riznym tfidam.

» nefFizené — probihaji zcela automaticky, je definovan pouze pocet vystupnich tfid,
» Fizené — uzivatel klasifikaci ovliviiuje definovanim trénovacich tid.

Do skupiny per pixel klasifikace patii také metody neuronové klasifikace, které spolu
s objektove orientovanou klasifikaci jsou jiz novéjSimi ptistupy k této problematice. Na rozdil
od bodové klasifikace objektové orientovand klasifikace zohlediiuje ptredpoklad

pravdépodobnosti, Ze sousedni pixely nalezi urcité tride.

1.3 Rizeni Klasifikace

Pti fizené klasifikaci zpracovatel specifikuje nejprve tzv. trénovaci plochy, jez jsou ¢astmi
obrazu, které miize zpracovatel na zédklad€ nejriznéjSich podpiirnych dat urcit jako urcity typ
povrchu. Pied vlastni klasifikaci je tedy nutné sestavit klasifika¢ni schéma dle tcelu projektu.
Prvky tohoto schématu jsou polozky legendy (tfidy) vysledné tematické mapy. Vysledna
klasifikace obrazu vSak nemusi byt jeho koneénym zpracovanim, ale lze ji vyuzit pro

presnéjsi analyzu povrchu. Rizena klasifikace méa dle Dobrovolného [12] tedy tyto faze:
1. definovani trénovacich ploch,

2. vypocet statistickych charakteristik (tzv. spektralnich pfiznakl) pro trénovaci
plochy charakterizujici jednotlivé tfidy, jejich editace a vybér vhodnych pasem pro

vlastni klasifikaci,

3. volba vhodného rozhodovaciho pravidla (tzv. klasifikatoru) pro zatazeni vSech

prvki obrazu do jednotlivych tfid,
4. zatfidéni vSech obrazovych prvka do vymezenych ttid,

5. uprava, hodnoceni a prezentace vysledku klasifikace.

1.3.1 TRENOVACI ETAPA

Kvalita provedeni této etapy vyznamné ovlivituje vysledek klasifikace. Pro kazdou tfidu
(kategorii) musi byt vymezeny trénovaci plochy a jejich vybér zavisi pouze na zpracovateli.
Tato faze ma zdklady ve vyuziti podplirnych dat jako jsou naptiklad mapy, letecké snimky c¢i
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terénni vyzkum. Tato data musi byt kompletni, ve kterych zpracovatel musi charakterizovat
vSechny hledané tfidy, a reprezentativni, pravé kdyz hledané tiidy jsou charakterizovany
¢astmi obrazu, které jsou pro danou tfidu typické. Je dana tfada doporuceni, jak vhodné
definovat trénovaci plochy. Zptsob a odiivodnéni jejich definice je blize popsana v praktické

¢asti této diplomové prace.

1.3.2 VYPOCET STATISTICKYCH CHARAKTERISTIK JEDNOTLIVYCH TRID

Statistickymi charakteristikami tfidy, tvoficimi jeji signaturu, rozumime napfiiklad
primérovy vektor, smérodatnou odchylku nebo kovarian¢ni matici. Ugelem uvedenych
statistik je vyjadfit, zda trénovaci plochy vhodn¢ charakterizuji jednotlivé tiidy a zda se také

tfidy ve zvoleném multispektralnim prostoru vzajemné dostatecné odlisuji.

Vhodnost trénovacich ploch je hodnocena piedevSim testovanim normalniho rozdéleni
vSech natrénovanych pixeld v kazdé tfidé. Vhodnost trénovacich mnozin zavisi také na volbé
pasem multispektralniho obrazu. Urcité povrchy, které jsou si spektralné podobné v urcité

¢asti spektra, mohou byt spektralné separovatelné v jiné ¢asti spektra.

Spektralni pfiznaky mohou byt zobrazeny graficky napiiklad ve formé& histogramu.
Vzajemné porovnani kvality natrénovanych dat dovoluje tzv. spektrogram, jenZ znazoriuje
pramér i rozptyl hodnot pixelii z trénovacich ploch v ramci kazdého pasma. Tretim zplisobem
grafického znézornéni je korelaéni pole DN hodnot mezi jakymikoli dvéma pasmy
multispektralniho obrazu. V kazdém grafu jsou tedy vyneseny DN hodnoty odpovidajicich si
pixell. Je-li splnén pozadavek normalniho rozdé€leni trénovacich ploch, pak zékladni
statistické charakteristiky aritmeticky primér a smérodatna odchylka vymezuji v korelogramu
elipsu. Primér hodnot dvou testovanych pasem definuje polohu jejiho stiedu, smérodatna

odchylka urcuje meze, ktera v korelogramu vymezuje jeho Cast, do niz je elipsa vepsana.

Mira odlisnosti mezi tfidami mize byt vyjadiena také kvantitativné, a to tzv. divergenci,
jez vyjadiuje vazenou vzdalenost mezi primerovymi vektory uvazovanych tiid. Divergence
nebo tzv. transformovand divergence nabyva hodnot v intervalu <O;2>, kde 0 je hodnota

dokonalé shody mezi charakteristikami spektralnich pfiznaki porovnavanych tiid

a hodnota 2 znamen4 idedlni odliSeni zkoumané dvojice tiid.

O kvalité trénovaci etapy se lze presvédcCit také pti klasifikaci v trénovacich plochach
v tzv. chybové matici, kterd zaznamenava kolik pixeli je spravné klasifikovano. Tento zplisob
vSak vypovida pouze o kvalité trénovacich ploch. Celkovou uspésnost klasifikace 1ze testovat

v tzv. testovacich plochach, vymezenych v obrazu mimo trénovaci plochy.
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Dulezitou casti této etapy je také vybér vhodnych pasem pro klasifikaci. Pro pomérné
vysokou korelaci mezi pasmy je Casto vyuzivano ruznych transformaci ptivodnich pasem
k roz8ifeni ptiznakového prostoru a zvySeni separability hledanych tfid. Mezi tyto zplsoby
transformace patii naptiklad metoda analyzy hlavnich komponent, transformace Tassed Cap,
metoda aritmetické kombinace puvodnich pasem (poméry pasem) €i vypocet vegetacniho

indexu a také do jisté miry 1 hodnoty divergenci.

1.3.3 KILASIFIKACNI ETAPA

V této etap€ jsou prostiednictvim vhodného rozhodovaciho pravidla (klasifikatoru)
postupné zafazovany jednotlivé pixely do jedné z tiid. Tento proces stoji na predpokladu, ze
pixely z jedné tfidy se budou ve vicerozmérném prostoru shlukovat v jeho urcité Casti. Je tedy
nutné nalézt pravidlo, které urci, ke kterému shluku kazdy pixel patfi. Pixely jednotlivych tiid
tedy vytvaieji shluky, jejichz stiedy (centroidy) odpovidaji primérné hodnoté, vypoctené ze
vSech pixeli v daném pasmu. Primérné hodnoty vSech pasem pouzitych v klasifikaci tvori
prumérovy vektor. V praxi se v analyzovaném obrazu vzdy vyd¢€li urcitd mnozina pixeld,
jejichz spektralni chovani je odliSné od natrénovanych tiid a které dle pouzitého klasifikatoru
nepatfi k zddnému shluku. Byva pocetna i mnozina pixeli, které budou nalezet do vice tid.
V realné automatické klasifikaci nebyva trénovaci etapa ani spektralni odliSitelnost

jednotlivych klasifikovanych tfid vzdy idealni.

Nasledujici odstavce jsou popisem ruznych klasifikator, naznaceni jejich principu, jejich

vyhod ¢i nevyhod. Jejich popis vychazi ze skript [12].
Klasifikator minimalni vzdalenosti stiedii shluki

Pro kazdy shluk je nejprve vypoctena pramérna spektralni hodnota v kazdém
klasifikovaném pasmu. Jednotlivé primérné hodnoty definuji stfed shluku — centroid — ve
vicerozmérném prostoru. Ptislusnost kazdého pixelu je poté hodnocena dle vzdalenosti, jakou
ma tento pixel od jednotlivych centroidi. Toto pravidlo umoziuje definovat uréitou mez nebo
také varianci shluku. Je-1i vzdalenost od centroidu vét$i nez definovana mezni vzdalenost,
pixel pak neni do shluku zafazen. Tento algoritmus je sice jednoduchy, ale vypocet neni

citlivy na rlizny stupen rozptylu ve spektralnim chovéni dat.
Klasifikator pravouhelniki

Nedostatek ptredchoziho klasifikatoru lze vyteSit tim, Ze rozptyl hodnot kazdé tiidy
budeme uvazovat ve smyslu minimalni a maximalni hodnoty vSech pixelti. Tim ziskame

oblast ve vicerozmérném prostoru, do které¢ bud’ urcity pixel bude patfit, nebo ne. Sensitivita
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tohoto klasifikatoru na rozptyl hodnot kazdé tfidy je vyjadiena velikosti definované oblasti.
V ptipadé piekryvu dvou pravouhelnikti mtze byt pixel spadajici do dvou tfid klasifikovan
v dal$i etapé jinym rozhodovacim pravidlem, ¢i mizeme urcit priority tiid. Takovy piekryv
muze byt zpusoben také vysokou korelaci mezi hodnotami pixeli v klasifikovanych pasmech.
Uspé&snost klasifikace ovliviiuji predeviim odlehlé pixely. Pro tento klasifikator ale existuji

zpusoby jeho Upravy, aby se snizil negativni vliv odlehlych pixeli na vysledek.
Klasifikator k nejbliZSich sousedi

Modifikaci a rozsifenim klasifikdtoru minimalni vzdéalenosti je klasifikator k nejblizSich
sousedi. Tento klasifikator vSak hodnoti ptislusnost daného pixelu také na zakladé pocetniho
zastoupeni pixeld urcité tfidy v okoli zpracovavaného obrazového prvku. Algoritmus vyhleda
ke klasifikovanému pixelu urCity pfedem stanoveny pocet knejblizSich pixela
v analyzovaném pfiznakovém prostoru bez ohledu na trénovaci mnoziny. Pixel je pak zafazen

do té kategorie, kterd v mnoziné & sousedl pievazuje.
Klasifikator maximalni pravdépodobnosti

U obou vyse uvedenych rozhodovacich pravidel vznikd problém spravného zatiidéni
spornych pixell nebo piipad, kdy se shluky jednotlivych tiid Casto prekryvaji. Klasifikator
maximalni pravdépodobnosti kvantitativné hodnoti jak varianci hodnot, tak korelaci
a kovarianci kazdé tfidy pii zatfidovani neznamého prvku. Z ptedpokladu normalniho
rozdéleni shlukii pixelll v trénovacich mnozinach lze pro kazdy shluk sestavit z primérového
vektoru a kovariancni matice frekvencni funkci normdlniho rozd€leni. Pro kazdou DN
hodnotu pak Ize vypocitat pravdépodobnost jejiho vyskytu Ccili pravdépodobnost jeji
prislusnosti k danému rozdé€leni. Pti znazornéni v korelaénim poli miizeme spojit pro kazdy
shluk mista o stejné pravdépodobnosti vyskytu pixelu s ur¢itou hodnotou. Dostaneme tak
izolinie Casto o tvaru elipsy. Tento klasifikator realizuje nejlepsi vysledky za cenu vyssi
vypocetni naro¢nosti. Aby byla klasifikace tispésna, je tfeba dikladné provést trénovaci etapu,

nebot’ tento klasifikator je na nedostatky v trénovacich datech velmi citlivy.
Bayesovsky klasifikator

Bayesovsky klasifikator je rozsifenim klasifikatoru ptedchoziho. Tento pfistup umoziuje
vazit vypocet pravdépodobnosti piislusnosti pixelu k urcité tfidé podle nésledujicich hledisek.
Jedno z nich je predpokladana pravdépodobnost vyskytu urcité tridy, ktera je pfimo umérna
jejimu piedpokladanému plosnému zastoupeni v obraze. Vysokou hodnotu vahy dostanou
v procesu ty kategorie, jejichz spravna klasifikace méa pro nas nejvétsi vyznam. Pouziti vah
pro kazdou tfidu tedy vede k optimalizaci klasifikace. Klasifikator pracuje s podminénymi
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pravdépodobnostmi’. Stanoveni a priori pravddpodobnosti viak byva problematické. Dale
pomoci tohoto klasifikdtoru lze uzit jako moznosti klasifikace spornych pixeld, a to
v kombinaci s pfedchozimi metodami. Podobné¢ jako u klasifikdtoru maximalni
pravdépodobnosti je vysledek klasifikace zatizen piesnosti a kvalitou trénovacich ploch, ale
i presnosti stanoveni vah. Bayesovsky klasifikator je nejpfesnéj$im pravidlem ftizené

klasifikace.

1.3.4 NERIZENA KLASIFIKACE

Tato skupina algoritmti zahrnuje metody, jak agregovat pixely, jez vytvareji shluky ve
vicerozmérném prostoru. Predpokladem netizené klasifikace je vlastnost pixeli, které patti do
jedné tfidy, mit polohu ve vicerozmérném prostoru blizko sebe. Naopak pixely odlisnych
skupin, zastupujici povrchy s rozdilnym spektralnim chovanim, jsou dobfe separované.
K vymezeni odliSnych skupin v multispektralnim ptiznakovém prostoru slouzi metody
shlukové analyzy. Na rozdil od tizené klasifikace jsou vysledkem prvni faze klasifikace tfidy
spektralni, ne informac¢ni. Témi se stdvaji az v nasledujici interpretacni etap¢€. Spektralni tfidy
jsou srovnavany s jinymi podpirnymi a referenénimi daty a je urcena jejich informacni

hodnota, neboli je jim piifazen geograficky vyznam.

Metody netizené klasifikace jsou tedy zalozeny v prvnim kroku na ¢ist¢ matematickych
zakladech a pii vhodné zvolenych kritériich procesu shlukovani lze timto pfistupem zjistit
velmi jemné rozdily ve spektralnim chovani objektl, které pomoci fizené klasifikace nebylo

mozné odhalit. Cely proces definovani shlukii probiha iteracnim vypoctem.
Algoritmus K-means

Tato metoda je nejjednodussim shlukovacim algoritmem. Na pocatku vyzaduje zadani
pozadovaného poctu shluki, a pokud je k dispozici, pak také pocatecni polohu centroidf. Poté
je kazdy klasifikovany pixel piifazen do shluku, kjehoz primérovému vektoru ma
v analyzovaném prostoru nejblize. Z vysledkii této klasifikace jsou poté vypocteny nové
polohy centroidi neboli nové primérové vektory. Proces kon¢i dosazenim zadaného poctu
iteraci nebo stavem, kdy v iteracich jiz nedochazi k vyznamnéjSimu poctu zmén v zatfazovani

jednotlivych pixelt do shluk.

Algoritmus ISODATA

% Pomoci podminéné pravdépodobnosti Ize urit pravdépodobnost P;, 7e dany pixel nalezi k ur&ité t¥idg, nabyva-
li tento pixel ur€ité hodnoty ;. Z trénovacich dat lze zjistit pouze pravdépodobnost P,, s jakou bude mit pixel
tuto uréitou hodnotu #,, za ptedpokladu, Ze se jedna o danou tfidu. Dle Bayesova vztahu lze pravdépodobnost P;
vypocitat za pfedpokladu pfedem stanovené pravdépodobnosti P,.
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Zminény algoritmus je rozsifenim metody K-means o kontrolu heterogennosti. Na pocatku
je definovan opét pocet pozadovanych shlukl a pocet iteraci. Vlastni zatfazovani pixelt do
jednotlivych shlukl se fidi nasledujicimi podminkami. Shluk, ktery se stane heterogennim
(urCeni dle dané hodnoty smérodatné odchylky) je rozdélen na dva nové shluky. Shluky, které
jsou svymi stfedy blize, nez je pfedem zadana hodnota, jsou spojeny v jeden shluk a shluky,
které¢ obsahuji méné pixell, nez je pfedem déno, jsou zruSeny a jejich pixely zarazeny

k okolnim shlukium.

Tento piistup je vypocetné narocny, proto se Casto nejdiive klasifikuji jen vybrané plochy
na scén¢. Poté jsou tyto plochy klasifikovany nezéavisle na sobé. Vytvorené tfidy jsou
statisticky zpracovany a dle vysledki jsou stejné tiidy spojovany. Nevyhodou tohoto
algoritmu oproti algoritmu K-means je tedy véEtsi specifikace parametri pro vyfazeni pixelil
nebo spojeni shlukll a nutnost vypoctu rozptylu pro kazdy shluk. Naopak vyhodou ISODATA

klasifikatoru je jeho adaptivita a komplexnost samotného vypoctu.

1.4 Novéjsi pristupy ke klasifikaci

Ptedchozi schéma klasifikacnich metod zpracované dle Dobrovolného [12] je povaZzovano
za klasické. Do tematiky digitalniho zpracovani obrazu vSak v poslednich letech vyznamné
zasahuji poznatky z oboru umélé inteligence, a to princip neurcitosti a neuronové sité. Na
problém klasifikace podkladii DPZ se lze divat také zjiného pohledu a vyuzit objektové
orientovan¢ho pfistupu. Tato podkapitola ma tedy za cil tyto vyznamné oblasti nacrtnout

v souvislosti s danym tématem diplomové prace.

14.1 INEURONOVE SITE A KLASIFIKACE OBRAZU Z DPZ

Vyvoj teorie neuronovych siti v oblasti klasifikace obrazu z DPZ v poslednich deseti
letech vyznamné vzrostl, protoze piekondvaji standardni statistické klasifikatory. [39]
Atraktivitu neuronovych siti také zvysuje pfipadny nedostatek distribuovanych dat, zvlasté
pokud je limitovana velikost dat trénovacich. NejoblibenéjSim klasifikatorem neuronové sité
je multilayer perceptron (MPLY. Pro Kklasifikaci lze taktéz pouzit Kohonenovy
samoorganizované mapy ¢i fuzzy ARTMAP systémy. Problematika téchto druhid NS je pro
ucely klasifikace obrazu vhodné zpracovana v [39], pro moji praci neni vSak klicovym
tématem. Dulezité je, ze pomoci NS lze zpracovavat riizné druhy vstupnich dat (data z optické
¢asti spektra, data zradaru atd.) s vyuZitim spektralnich znalosti povrchi. Jednotlivym

vstupnim datim lze pfifadit riznou vahu. NaneStésti tyto postupy nejsou popsany zadnym

3 vicevrstvy klasifikator
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matematickym modelem. Dale je pro vytvofeni NS tifeba velké mnozstvi trénovacich dat.
Vyhodami oproti parametrické klasifikaci dle [16] je moznost nelinearity vstupnich dat, a tak
neni kladen pozadavek na vlastnost jejich normalni rozdéleni. Existuje relativni tolerance
k netplnym ¢i roztfisténym datim a metody NS jsou vhodné jak pro diskrétni, tak spojita
data. Dale neni nutné do NS programovat algoritmus uceni. Pokud jsou klasifikatory spravné
natrénovany, jsou velmi efektivni a vystup lze povazovat za diivéryhodny. NS maji schopnost
se adaptovat na zmény v priibéhu ¢asu lze v nich snadno zahrnout i jind pomocnd data. Na
druhou stranu je trénovani rozsahlych siti na sekvencnich strojich neimérné pomalé a vznikaji
problémy s prvky, které nejsou reprezentovany ve vytvorenych tiidach. Je obtizné
nakonfigurovat idedlni architekturu sit¢ a samotny algoritmus trénovani. Pro zpracovani
nékterych druhi siti naptiklad vznika potencionalni potieba velkého mnozstvi paméti. Dale
béhem trénovani mohou cinit problém lokalni minima a NS muze projevovat neptedvidatelné

chovani.

1.4.2 PRINCIP NEURCITOSTI

Princip neuritosti neboli fuzzy® teorie oznaduje skupinu algoritm@i a rozhodovacich
pravidel, které umozinuji pracovat s jistou mirou nejistoty. Fuzzy teorie se snazi vyrovnat
s predpokladem klasickych klasifikatort, a to s pfedpokladem, Ze kazdy obrazovy prvek musi
byt zatazen do jedné informacni tiidy, ale v disledku omezeného prostorového rozliseni
bézného digitalniho obrazu vznik4 problém tzv. smiSenych pixeli (mixture element neboli
mixel). Fuzzy teorie umoznuje definovat pro kazdy pixel pravdépodobnost jeho piislusnosti
k vice tfidam. Vztah mezi pfisluSnosti pixelu kurcité¢ tfidé a hodnotou radiometrické

charakteristiky v obrazu tedy popisuje funkce pfislusnosti. [12]
Fuzzy c-means algoritmus

Tento algoritmus je velmi podobny algoritmu K-means. V této fuzzy klasifikaci vSak
kazdy pixel nese informaci (vektor) o stupni piisluSnosti k néjaké k-té tfid¢. Stied shluku je
pak pramér vSech pixeld a jejich vah dle stupné pfislusnosti k danému shluku. Odhad tid
vykazuje vysokou pfesnost a pomoci tohoto algoritmu muizeme ziskat velké mnozstvi
ziskanych informaci. Je ale obtiZzné vizualizovat vysledek klasifikace a pfili§ mnoho informaci
muze zbrzdit jejich samotnou reprezentaci. Neni také jisté, jak velké mnozstvi ziskanych
informaci lze skute¢né prakticky vyuzit. Vzhledem k zminénému piehledu vyhod a nevyhod

tohoto pfistupu ke klasifikaci je vzdy nutné zvazit pro kazdy ptipad zvlast jeho pouziti. [39]

* fuzzy = neuréity, nepevny, nedeterminovany
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1.4.3 OBJEKTOVE ORIENTOVANY PRISTUP KE KLASIFIKACI

V poslednich letech se stava velice atraktivnim objektovy pfistup ke zpracovani obrazi
z DPZ. Obsahuje metody, které se oznacuji také jako kontextudlni klasifikatory. Objektem
obrazu rozumime bud’ jeden pixel, ale sila tohoto pfistupu spiSe tkvi v tom, Ze objektem
oznacime prostorovy obrazovy segment, ktery zahrnuje dva a vice sousednich pixeli. Kazdy
objekt nese vlastnosti, jako jsou napiiklad plocha, perimetr, tvar, primérnd hodnota zeleng,
tyto klasifikatory tedy nejsou zaloZeny pouze na spektralnich vlastnostech. Kontextualni
klasifikatory se snazi popsat predevSim kontext a strukturu (souhrnné topologii: vzdalenost,

sm¢ér, konektivita, dotyk a vnofeni) a jsou Casto aplikovany jiz na data klasifikovana.[12]

Aplikace objektove orientované analyzy obrazu se objevuje od map krajinného pokryvu,
kde je potieba kombinovat riiznd prostorova uspotfddani v rlznych castech obrazu, po
automatickou extrakci napfiklad zakrytych ¢asti silnice ¢i vytvofeni obalovych zon. Lze ji
vyhodn¢ vyuzit u mnohondsobnych méteni a pozorovani, dale jako filtr informaci pro redukci
nepodstatnych informaci a je mozné pii feSeni dané Ulohy piejit k vyuziti fuzzy logiky.
Predpokladem pro piesnost této klasifikace je kvalita ptedchozi per pixel klasifikace.
V ptipadé chyby v klasifikaci hrozi jeji akumulace v dalSich procesech a vysledkem miize byt
i desinformace. Pokud je v pribéhu klasifikace objekt vyrazen, jsou pak provzdy vyfazeny

1 vSechny pixely tohoto objektu. [16]

1.4.4 RozHODOVACI STROMY

Analyza snimkd z druzic pomoci rozhodovacich stromli se zacala rozvijet od pocatku
osmdesatych let. Tyto klasifikatory sdileji n¢které vyhody pouziti neuronovych siti, ale jiz
nezahrnuji jejich limity. Rozhodovaci strom popisuje podminky, za kterych je mnozina
podstatnych atributti abstrahovana do mnoziny hlavnich informacénich tfid. Struktura
rozhodovaciho stromu sestdva typicky z proménnych, uzla, vétvi a listl. Proménnymi mohou
byt prediktory, odkazujici ke vstupnim datiim, nebo cilové proménné, reprezentujici krajinny
pokryv, ktery mé byt zkouméan. Proménné definované uzivatelem mohou zahrnovat rastrové
obrazky, vektorové vrstvy GIS, model terénu nebo externi programy. Rozhodovaci strom
obsahuje pravé jeden kofenovy uzel, obsahujici vSechna vstupni data. Vétve jsou tvoreny
ttemi komponenty, a to hypotézou, pravidly a podminkami. Je bézné zahrnout do klasifikace
mnohonasobna pravidla, ktera jsou hierarchicky uspotadand. [16] Ptiklad jednoduchého

binarniho rozhodovaciho stromu je uveden na obrazku 2.
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Obrazek 2: Piiklad binarniho rozhodovaciho stromu

Existuje fada druhli rozhodovacich stromil, které se lisi riznymi kritérii, jako jsou
proménné pro testovani v kazdém internim uzlu, homogenita pravidel na vSech vétvich nebo

povaha konec¢nych uzli. Dale rozhodovaci stromy lze délit jako jednorozmérné nebo vice

Zdroj: upraveno dle [16]

rozmérné, diskrétni, regresni, homogenni nebo hybridni.

Rozhodovaci stromy jsou jednoduché pro interpretaci a porozuméni, jsou neparametrické

povahy. Samotny model je mozné validovat statistickymi metodami a vstupni data neni nutné

vyznamné predpfipravovat. Vytvofit optimalni

je XOR nebo shodnost. [16]

rozhodovaci strom je ale NP-Uplnym

vvvvvv

1.5 Zpracovani vysledkii automatické klasifikace

1.5.1

Spektralni chovani tfid se Casto pfekryva u mnohych informacnich tfid, a proto v jiz
klasifikovaném obraze je mnozstvi osamocenych pixeld, které jsou zatazeny odlisné od svého

okoli. Tento problém vznika praveé u klasické per pixel klasifikace, nebot’ zatfidéni urcitého

pixelu nebere v potaz vlastnosti pixelii okolnich.
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Nejbéznéjsi metodou pro zlepseni vysledkl klasifikace je nizkofrekvencni filtrace, jejimz
zékladnim piedpokladem je, Ze vétSina osamocenych pixelli jsou chybami v klasifikaci.
Nizkofrekvenéni filtrace vSak vytvafi tfidy ,,zprimérovanim™ okolnich tfid kvalitativné
ohodnocenych, coz je také jeji nevyhodou. Tento problém odstranuje modalni filtr. V tomto
ptipadé je centralni pixel oznacen tou kategorii, kterd je ve filtrovacim okénku zastoupena
nejcastéji. Do této filtrace je mozné promitnout rtiznorodost vah jednotlivych tfid nebo

nekteré tfidy mohou byt ptimo z filtrace vypustény. [12]

1.5.2 HODNOCENI PRESNOSTI KLASIFIKACE

Jestlize je néktery pixel oznacen jako chybné zatazeny do tfidy, pak pro jejich mnozinu
obecné plati, ze chybn¢ klasifikované pixely se ve vysledném obrazu nevyskytuji ndhodné,
ale maji urcité prostorové upotddani, dale jsou vice méné asociovany pouze s uréitymi
tfidami, vétSinou se nevyskytuji izolované, ale ve skupinach a nakonec chybné klasifikované

pixely jsou svym vyskytem vazany na typické ¢asti klasifikovanych ploch.

Presnost vysledkt klasifikace je tedy nutné hodnotit vzdy s ohledem na polohu. Jednim
z nejvice uzivanych pfistupi k hodnoceni Uspésnosti klasifikace je sestaveni klasifikacni
chybové matice. V tomto schématu je sledovan vztah podpirnych dat a vysledka klasifikace
v Castech obrazu mimo trénovaci plochy. ObjektivnéjSim je zplsob porovnavani
klasifikovaného obrazu s referencnimi daty ve shodnych Castech obrazu mimo trénovaci
plochy. Chyby v klasifikaci jsou dvojiho druhu, a to chyby zopomenuti a chyby

z nespravného zatrazeni. [12]

Ptesnost klasifikace lze sledovat také ze dvou pohledii, a to jako pifesnost z hlediska
uzivatele a presnost zhlediska zpracovatele. Piiklad prace schybovou matici je

uveden v [12] a také v kapitole 4.

Kvantitativni vyjadieni ptesnosti vysledki automatické klasifikace je mozné také pomoci
hodnot tzv. Kappa koeficientu, ktery porovna presnost klasifikace (PP) s pfesnosti ndhodného

zatazeni pixell do tfid (PO) nasledovné:

K:PP—PO' (1)
1-PO

1.5.3 PREZENTACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

Kvalita vysledki klasifikace se musi promitnout i do zplsobu prezentace koncovému

uzivateli v nékteré z nasledujicich forem, uvedenych také v [12]:
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» tematickd mapa vytiSténa na papir — kazda tfida je prezentovana jinou barvou,
obsahuje legendu, moznosti tisku jsou vSak omezenéjsi nez moznosti grafické karty

a obrazovky,
» tabularni data — vypocet plochy v rastrovém obrazku,

» digitdlni vystupy — jsou to predevSim vstupni data pro GIS, je mozné je
kombinovat sjinymi geografickymi daty a prosttedky pro vznik novych

informac¢nich vrstev.

1.6 Analyza zmén v krajiné pomoci automatické klasifikace

Detekovani zmén je procesem identifikovani rozdili v rédmci objektu nebo jevu
pozorovanim v riznych ¢asovych horizontech. VEasné a piesné zmény zjiStovani vlastnosti
zemského povrchu poskytuje zéklad pro lepsi pochopeni vztahl a interakci mezi ¢lovékem
a ptirodou a vede k cili 1épe tidit a vyuzivat zdroje. Obecné lze fici, Ze detekce zmén zahrnuje
predevsim pouziti multitemporalnich dat pro kvantitativni analyzu vlivu ¢asu na jev v centru
zdjmu. Kvalitni vyzkum pfti analyze zmén mize poskytnout napiiklad nasledujici informace:

plocha a rychlost zmény, prostorové rozlozeni pozménénych oblasti, zména rozlozeni pudy.

Zakladnim piedpokladem pfi pouziti distancnich dat pro ur€ovani zmén v krajin€ je, ze
zmény v objektech zajmu budou mit za nasledek zmény v hodnotéach odrazivosti nebo textury,
kter¢ jsou oddélitelné od zmén zpisobené¢ jinymi faktory, jako jsou rozdily
v atmosférickych podminkéch, osvétleni nebo vlhkost pidy. V praxi navic vysledek ovlivni
mnoho faktorti jako je kvalita obrazu, kvalita atmosférickych korekci nebo normalizace
v multitemporalnich datech, dovednosti a zkuSenosti analytika a samoziejm¢ zvolena metoda

analyzy.

Existuji dvé kategorie zmén: zmény mezi tfidami a zmény vramci tiidy.
Zména mezi tfidami je pfeména krajinného pokryvu z jedné kategorie do uplné jiné
kategorie (napf. odlesnovani a urbanizace). Zména ve tfidach je zména stavu tizemi nebo typu

povrchu v ramci stejné kategorie (napt. prostfednictvim selektivni tézby dieva). [12]

Obecné plati, Ze na mistni urovni jsou uzitecné objektové orientované metody, pokud jsou
k dispozici snimky ze satelitii s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, jako je QuickBird
nebo IKONOS. Na regionalni Urovni jsou pouzivany per pixel metody pii stiednim
prostorovém rozliSeni, jako jsou tematické Landsat Mapper (TM). Na néarodni i globalni
urovni pii  hrubém prostorovém rozliSeni, jako Moderate Resolution Imaging

Spectroradiometer (MODIS) a Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) jsou
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zmény analyzovany na zakladé subpixel metod, které mohou poskytnout lepsi vysledky nez
per pixel techniky kvili problému s mixely. Nicmén¢ v praxi jsou technologie na bazi per

pixel metod stale nejbéznéj$imi metodami pro analyzu zmén krajiny v riiznych meétitkach.

V idedlnim piipadé¢ by data k multispektralni analyze méla spliiovat tyto podminky.
Obrazy tvoii chronologicky uspofddanou fadu nejméné¢ dvou ¢lend, obrazy jsou pofizeny
analogickym snimacim zafizenim, které ma pravidelnou periodu pieletdh a zaznamenava
stejnou cast zemského povrchu a jsou pofizeny ve stejnou denni a rocni dobu. Data jsou
pofizena ve stejném métitku, pod stejnym uhlem zabéru a jsou eliminovany vlivy reliéfu na
radia¢ni hodnoty objektl a nakonec data jsou potizena ve stejnych spektralnich pasmech a se

stejnym radiometrickym rozliSenim. [12]

1.7 Analyza analogovych multitemporalnich dat

Metody zpracovani analogovych multitemporalnich dat jsou zalozeny predev§im na
vizualnim porovnani snimkli nebo interpretatnich schémat. Vysledky této analyzy nelze
obecné kvantifikovat a dal$i nevyhodou je jeji Casova ndro€nost, ale na druhou stranu lze
zkoumat mnohem vice interpretacnich znaka (okoli objektu, jeho tvar ¢i polohu). Tato data je

nutné digitalizovat. [12]

1.8 Analyza digitalnich multitemporalnich dat z DPZ

Povaha rastrovych dat dovoluje pomérmné jednoduse ziskat ptehled o zménach v krajiné
mezi vice obrazy rychlym zptisobem a zmény poté lze kvantifikovat. Casové fada obrazovych
zdznamu vSak musi mit pfesnou geometrickou korekci (1/2 az 1/4 velikosti pixelu), jinak
dojde k ur€eni ,,nepravych zmén“. Nésledujici text na zéklad¢ [12] zpiehlednuje nejbeézné;si

metody k urovani zmén z digitalnich obrazovych zdznam.
Diference obrazi

Tato metoda spociva v odecitani DN hodnoty dvou obrazli v odpovidajicich si obrazovych
prvcich. Potenciondlni rozpéti vyslednych hodnot je od -255 do +255, kde 0 odpovidé oblasti
beze zmény. Vysledky jsou obvykle pievedeny do kladnych hodnot pfi¢tenim urcité

konstanty:

di,./',k = DNi,j,k (1)_DNi,_/,k (2)+c, (2)

kde d, ;, - hodnota zmény obrazového prvku,

DN, ; (1) - radiacni hodnota prvniho snimku,

1
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DN, ; ,(2)- radia¢ni hodnota druhého snimku,

i, j - soutfadnice obrazového prvku,

k - spektralni pasmo,

¢ - konstanta.

Vypoctené hodnoty maji ve vysledném obrazu piiblizn€ normalni rozd€leni.
Obrazové podily

Tato metoda na rozdil od pfedchozi eliminuje zménéné podminky snimani (napf. polohu
Slunce). Vyloucenim téchto vedlejSich vlivii se v analyze dostaneme k presnéj$§imu urceni

podstatnych zmén sledované krajiny nasledujicim zptsobem:

DN, (1)
i,j.k DNi,j’k (2) H

kde vyznam symboll odpovida symboliim ve vypoctu diference obrazii. Pixel, jenz se mezi

3)

obéma casovymi okamziky nezménil, davd v podilu hodnotu 1. Pixely ve vysledném
podilovém obrazu budou mit opét normalni rozdéleni a nejvétsi zmény se budou koncentrovat
na obou koncich histogramu. Kritickym bodem je nalezeni hrani¢ni hodnoty mezi

porovnavanymi obrazy. Tato metoda dava lepsi vysledky, pouZziji-li se transformovand pasma

(napt. hodnoty vegeta¢nich indext).
Regresni zavislost dvou obrazi

Predpokladem této metody je, ze kazdy pixel prvniho obrazu je linearni kombinaci
odpovidajiciho pixelu druhého obrazu. Pak je mozné metodou nejmenSich Ctverci urcit
teoretické hodnoty druhého obrazu. Pro analyzu bude vytvoien rozdilovy obraz mezi prvnim
a teoretickym obrazem. Pomoci této techniky dochdzi k potlaceni vlivi, jako je vyska Slunce

¢i atmosférické efekty.
Multitemporalni barevna syntéza

Jedna se o prostou metodu vizualizace obrazli v barevném systému RGB. Pokud jsou
hodnoty odpovidajicich si pixell stejné, v RGB budou takové Casti zndzornény urcitym
stupném Sedi. Naopak, budou-li odlisné, vysledek bude urcity barevny odstin. Ten indikuje
urcitou zménu a pomérne 1 charakter zmény. Toto pfifazeni barevného odstinu urcité zmeéné je
vSak v praxi celkem problematické. Také zde vyznamnou roli hraje vybér pasem, proto se

pasma nahrazuji napiiklad hodnotami PCA nebo vegeta¢nimi indexy.

Porovnani vysledku klasifikace
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V této metodé se nezavisle klasifikuji dva nebo vice obrazl z riiznych obdobi stejnym
klasifikatorem. Vysledky klasifikace jsou ve formé tematickych map porovnavany a zjistuji
se tak oblasti zmén a také jejich charakter. Piesnost této techniky vSak zavisi na presnosti
kazdé klasifikace. Nevhodné pro tuto analyzu jsou tedy oblasti s heterogennim spektralnim

chovanim. Pfitomnost velkého mnozstvi mixell snizuje piesnost klasifikace.
Analyza vektoru spektrilni zmény

Tato metoda stavi na pfedpokladu, ze zména objektli v krajin€ se projevi zménou jejich
spektralnich charakteristik. Zménu spektralnich charakteristik pak zobrazuje tzv. vektor

spektralni zmény, jenz popisuje velikost i charakter zmény mezi dvéma ¢asovymi horizonty.

Velikost zmény V je definovana jako velikost vektoru v, tedy

V= \/(DNI(TI) —~DN1(T2))* +(DN2(T1)— DN2(T2))". 4)
Charakter nebo typ zmény je uréen smérem vektoru a lze jej urcit jako uhel, ktery svira

vektor spektralni zmény s uréenym pocatecnim smérem.
1.8.1 TECHNIKY KE ZLEPSENI VYSLEDKU MULTITEMPORALNI ANALYZY

Aby byla analyza zmén v krajiné uspé$nd, je tieba vstupni data vhodnym zpiisobem

vvvvvv

Nizkofrekven¢ni filtrace

Tato metoda je vyhodnd v kombinaci s vyhlazenim obrazu naptiklad primérovym filtrem.

Tento typ zvyrazni homogenni plochy na ukor detaili.
Texturni transformace

Textura mize byt méfitkem heterogenity nebo homogenity zjisténych tfid zmén. Jeji
analyza vSak neni na mist¢, jestlize se jedna o pfirozené heterogenni ttidy, jako jsou vegetace

nebo zastavéné plochy.
Analyza hlavnich komponent

Tato metoda linearnimi transformacemi setfidi » vstupnich pasem multitemporalnich dat
do novych n nekorelovanych vystupnich pasem tak, Ze prvni komponenta nese nejvice
informaci obsaZenych v plivodnich datech a mnozstvi informaci v dalSich komponentach se

progresivné zmensuje. Pfi zjiStovani zmén lze tedy vyuzit nejvice informativni obraz.
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1.8.2 LAND COVER A LAND USE

S tematickou této diplomové prace souvisi dva vyznamné pojmy: Land Use a Land Cover.

A& se zdaji byt velice podobné, je nespravné je zaménovat.
Land Cover

Krajinny pokryv (Land Cover) vyjadiuje zakladni fyziognomii ekosystému tvoficich
krajinnou mozaiku. Jeho obvyklé definice vychazeji z pifirozeného vnimani krajiny nebo
z geografického aspektu ekologie krajiny. Jednotlivé typy krajinného pokryvu jsou relativné
homogenni a navzajem ocividné odlisné. V systémovém pojeti predstavuje typologii realné
existujicich podsoustav krajiny. Land Cover pojimame tedy jako fyzicky pokryv tak, jak je
vidén ze zemského povrchu nebo z vesmiru. Zahrnuje vegetaci (pfirodni nebo péstovanou)

a lidské vytvory (obydli, komunikace a dalsi), které pokryvaji zemsky povrch. [36]
Land Use

Naproti tomu Land Use je zalozen na souboru funkci, za jakym ucelem je Uzemi
vyuzivéno. Proto milize byt vyuziti krajiny definovano jako série aktivit podniknutych
k produkci jednoho ¢i vice zboZi nebo sluzeb v urcitém typu Land Cover. Land Use je
pfeménou piirodniho prostiedi ¢i divo€iny na prostiedi vytvoiené clovékem (pole, pastviny
a sidla). Pozdé¢jsi vyznamné ucinky na Land Use ptedstavuje zivelny rist mést, pidni eroze,

degradace piidy, salinita a pfeména v poust’. [36]
CORINE Land Cover

Program CORINE (COoRdination of INformation on the Environment) byl zahajen v roce
1985. Iniciatorem byla Evropskd komise a cilem je sbér, koordinace a zajiSténi kvalitnich
informaci o Zzivotnim prostfedi a pfirodnich zdrojich, které jsou srovnatelné v ramci
Evropského spolecenstvi. Databaze CORINE Land Cover byla vytvofena interpretaci
druZicovych snimk@i Landsat a dal§ich podplirnych dat do kategorii CORINE LC
nomenklatury. Nomenklatura rozliSuje 44 ttid, které jsou seskupené do tifiroviiové hierarchie,
kterd reflektuje fyzikdlni a fyziognomické charakteristiky. Kategorie hlavni urovné jsou
urbanizovana uzemi, zeméd¢lské plochy, lesy a poloptirodni oblasti, humidni tzemi a vodni

plochy. [4]
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

2.1 Pojeti krajiny a hodnoceni jejich zmén

Krajina jako pojem se objevil na pocatku devadesatych let 20. stoleti jako jedno
zkli¢ovych slov této doby. V pfirodnich védach castecné nahradil pojem ekosystém
a v humanitnich disciplinach se stal trochu nostalgickym povzdechem nad svétem, ktery
ztracime. [5] Je snahou pojem krajina presné definovat, nebot se jedna vzhledem
k problematice této diplomové prace o odborny termin. Zalezi ovSem na kontextu pouZiti
tohoto pojmu a snim spojeném typickém vyrazovém slovniku. Clanek vzdé&lavaciho
programu Ecologica Plus [11] a u¢ebnice Krajinna ekologie [27] naptiklad uvadi nasledujici

mozné definice a ndzory na tento pojem.

Krajina je heterogenni cast zemského povrchu, skléddajici se ze souboru vzijemné se

ovliviiyjicich ekosystémil, ktery se v dané ¢asti povrchu v podobnych formach opakuje. [15]

Krajina je cast zemského povrchu s charakteristickym reliéfem, tvofend souborem

funk¢né propojenych ekosystému a civilizaénimi prvky. [8]

Dle soucasnych trendi rozvoje v geografii a v krajinné ekologii se krajina povazuje ¢asto
za holistickou entitu realného svéta, za totalni systém geografické sféry, tedy za geosystém

v $irSim slova smyslu. [30]

V realné krajin€ se z pohledu systémového ptistupu projevuji dva zakladni druhy kvality:

» prvky (elementy) systému (geosféry, regiony atd.) definované svymi stavovymi

veli¢inami, napi. nadmoftskd vyska, vyska hladiny podzemni vody aj.

» vazby systému, realizované krajinnymi procesy mezi prvky systému nebo v ramci
jednotlivych prvkii. Procesy se projevuji zménami stavovych veli¢in prvkl krajiny
v Case. [23]
Subsystém geografické sféry definuje [30] jako systém:
SG.(P.T)={G,(P.T),5,(P.T)}, )
kde existuje interakce dvou relativné autonomnich systémil: krajinoekologické sféry G,

(geosystémy, geoekosystémy) a socioekonomické sféry S, (socioekonomické systémy,

systém spolecnosti). P definuje prostorovy aspekt systému a 7T aspekt ¢asovy. Obé sféry jsou
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ve vzdjemnych interakcich. Geosystém (G, ) je tvofen fyzickymi komponenty geografické

sféry (ovzdus$i, vodstvo, pudy, geologicky podklad, ptadotvorny substrat, redlna biota,
Clovékem vytvotrené a transformované prvky - prvky vyuziti zemé& a technické objekty)

vvvvvv

ruznorodych vazeb mezi prvky systému.

Z hlediska geneze, fyzického charakteru a vztahu vyuZzivani krajiny clovékem [30]

rozlisuji:

1. primarni (piivodni) struktura krajiny, kde prvky krajiny a jejich vazby tvofi
puvodni a trvaly zdklad pro ostatni struktury (geologicka stavba, plda, reliéf,

vodstvo a ovzdusi).

2. sekundarni (sou€asnd) struktura krajiny, tvofena prvky vyuziti zem¢ a materidlnimi
vytvory ¢lovéka (zejména technickymi objekty), tj. zminény krajinny pokryv (Land

Cover).

3. terciarni struktura krajiny, dand prvky a prostorovymi subsystémy
socioekonomické sféry, tj. nehmotnymi prvky a jevy (z4jmy, projevy a dusledky

¢innosti spolecnosti a jednotlivych odvétvi v krajing).

U vSech krajin [15] definuje obecnou zékladni strukturu danou ploskami, koridory
a zakladni krajinnou matrici. Matrice, jez ma v krajiné¢ dominantni roli, je rozsahlou krajinnou
slozkou, tvofici prostifedi pro ostatni slozky. Ploska je vymezena jako ploSna ¢ast povrchu,
ktera se vzhledem lisi od svého okoli. Kazda ploska ma svou velikost, tvar, typ, heterogenitu
a hranice. Koridory jsou uzké pruhy zemé, které se lisi od krajinné matrice na obou stranach.
Odlisuji se vznikem, $itkou, stupném propojenosti a kiivolakosti. Koridory vznikaji stejnym

zpusobem jako plosky. Plisobenim ¢lovéka vznikaji linearni koridory.

Vztah mezi lidskou spole¢nosti a pfirodnimi sloZkami krajiny 1ze ve vétSiné piipadi
povazovat za disharmonicky. Antropogenni procesy ve srovnani s vétSinou ptirodnich
procest pusobi velmi rychle. Méni vzhled, strukturu a funkce krajiny pfimo nebo nepiimo
ovlivnénim intenzity a prubéhu ptirodnich procest [28]. Pfimé antropogenni jevy lze
predvidat, o¢ekavat nebo planovat na rozdil od vyvolanych antropogennich jevi, které jsou

disledkem téZce kontrolovatelnych antropogeniza¢nich procest v krajiné. [31]
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2.2 Sledovani zmén v krajiné

Sledovani zmén v krajiné v Case je obecné zaloZeno na sledovani zmén jednotlivych
krajinnych slozek, jejich plo§ného zastoupeni, dynamiky a prostorové konfigurace. Ke zméné
krajinného typu dochazi tehdy, kdyz odlisny typ krajinné slozky se stane krajinnou matrici,
kdy né€ktera krajinna slozka roste nebo ustupuje. [29]

Kvantifikace struktury krajinného pokryvu vzdy podnécovala ekology k tvorbé
nejrozmanitéjSich indexi ¢i k jejich pfejimani z jinych obort. Tento piistup byl rozpracovan
predevsim v osmdesatych letech, kdy nastupujici vina pocitaci umoznila rozsahlé a slozité

vypocty. Postupné bylo vyvinuto nékolik softwarovych produkt, které tvoii jadro

geografickych informac¢nich systémi. [19]
Naptiklad v [22] je uvadéna nasledujici kategorizace ukazateli:
» metrické ukazatele plosek, které kvantifikuji pocet a velikost plosek,
> metrické ukazatele hranic a tvaru, které kvantifikuji vyskyt ekotonii’,
» méfeni diverzity, provadéné nejcastéji pomoci Shannonova indexu diverzity,

» ukazatele konfigurace krajiny, které jsou ziskany na zakladé méfeni souvisejicich

s ur¢enim nejblizsiho sousedstvi, kontrastu hranic atd.

Shannonuv index diverzity (Shannon’s Diversity Index)

H'= _i (pi 10g pi)’ (6)

i=1
kde p; je procentni zastoupeni kategorie i na celkové rozloze tizemi. Tento index se zvySuje,

jestliZe se zvysuje také pocet typi plosek ¢i je proporcni zastoupeni typt plosek vyrovnanéjsi.
Krajinny pokryv je tedy tvofeny mozaikou homogennich ohrani¢enych plosek (patches).
Prave diversita krajinné mozaiky je méfitkem pro diversitu struktury v krajin€ (pattern), ktera

je jednou ze slozek globalni diversity. Nasleduje charakteristika nékterych vybranych
ukazatelil dle ¢lanku [19].

Maximalni diversity je dosaZeno pfi vyrovnaném zastoupeni vSech tiid », tedy
H__ =logn. (7)

Index dominance je mérou skutecné¢ho pomérného zastoupeni jednotlivych tfid a roste

s vyznamem matrice, tedy

>ekoton = rozhrani jednotlivych krajinnych slozek
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D:Hmax_H" (8)

Plosky maji urcity tvar a jsou ohraniceny vice ¢i méné slozitou hranici. Tato sloZitost je
snadno vyjadfitelnd bézné uZivanym indexem poméru obvodu P a plochy S, popf. poméru
obvodu a obvodu odpovidajiciho stejné velké plose kruhu. Mnohem komplexné€jsi hodnotou

je vsak tzv. fraktalni dimenze d, ktera vyjadiuje prave komplexitu obvodu plosek, kdy

P :%dlogS, )
a tedy
log P
d=2—"—.
log S (10)

Nizké hodnoty indexu d vyjadiuji jednoduché tvary s rovnymi okraji, naopak vyssi

vvvvvv

se jedna o pfirozen¢j$i stav, tim je hodnota fraktdlni dimense vysSi. Lze tak srovnavat

nejenom stav riznych krajin, ale 1 miru pfirozenosti tfid krajinného pokryvu.

Tvar plosky je pomérné slozité vyjadien také napi. mirou linearity LN, jejiz podstata
vychazi z ,.kostry* plosky, ktera nabyva hodnot od 0 pro ¢tverec k 1 pro linearni tvary o $ifi
1 pixel. ,,Kostra® plochy je stfedova linie o §ifi 1-2 pixelti nabyvajicich hodnot poctu pixelt

od stfedu ke kraji plosky. Potom hodnota indexu linearity kazdé plosky je

1( s
LN—E(W—I} (11)

kde § je plocha (v pixelech), b je maximalni hodnota na ,,kostfe* a » nabyva hodnot 0 pro §ifi

2 pixely a 1 pro §ifi 1 pixel v maximu ,,kostry*.

Vyznamnou slozkou prostorové heterogenity je fragmentovanost. Lze ji hodnotit

v lokalnim nebo celkovém kontextu pomoci indexu lokalni fragmentace:
-1
F=""", (12)
c—1

kde n je pocet pritomnych tiid a ¢ pocet hodnocenych pixell rastrové mapy (obvykle 3%3
pixely).

V celkovém kontextu lze fragmentovanost vyjadfit tzv. indexem sdélnosti, jehoz hodnota

klesa s celistvosti a vyrovnanosti vétSich ploch:
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C:2nlogn+ZZ(P,~j log F,), (13)
T,

kde P; je relativni zastoupeni spolecnych obvodl sousedicich tfid i a j (tedy Cetnost jejich

hranic, ekotont1) z celkového poctu » tiid.

Kromé¢ indext vyjadiujicich celkovy charakter pokryvu potiebujeme zptsob, jak zachytit
prostorové vazby mezi jednotlivymi ploSkami. K tomu slouzi index blizkosti (proximity)
pocitany pro kazdou plosku z ploch a vzdélenosti plosek lezicich v urcitém okruhu. Pak

nabyva hodnot

PX=2 % (14)

kde Sk je plocha a vy vzdalenost £-té ploSky. Indexy linearity a proximity zatim nenachazeji
SirSiho uplatnéni.

Vedle metrickych ukazatelti krajiny lze na zdkladé vyzkumu krajinného pokryvu urcit
rovnéz ekologickou stabilitu Uzemi. Porovndnim hodnot ekologické stability krajiny

v jednotlivych €asovych fadach mizeme sledovat trend zmén v ¢ase. Moznosti kvantitativni

analyzy a indexy v této oblasti shrnuje dizertacni prace [31].

2.3 Pripadové studie a kvalifika¢ni prace

Cilem této podkapitoly je uvést priklady n€kterych projektl, které probihaji ¢i prob¢hly na
tizemi Ceské republiky. Ziskime tak piedstavu o tematickém zaméfeni automatické
klasifikace dat z DPZ, a tedy hlavné o jejim vyuziti jak pro ucely praxe, tak i védeckého

zkoumani.

2.3.1 UKAZKA POVAHY NEKTERYCH PROJEKTU

Jednim z vyznamnych projektd je inventarizace krajiny CzechTerra, multizdrojové
celorepublikové statistické Setfeni, které kombinuje analyzu leteckych snimkd a pozemni
Setfeni. Rozsahly soubor dat ziskavanych v ramci projektu CzechTerra skytd velké moznosti
riznych, dosud C€asto netradi¢nich pohledil nejen na lesni ekosystémy, ale 1 na zeleti mimo les
a na krajinu jako celek. Setieni na lokalité probih4 cestou klasifikace leteckych snimkii a ma
za cil zjistit rozlohu uzemnich kategorii a typti pokryvu. Na zaklad¢ kvantifikovanych rozloh
lze vypocitat zakladni krajinné metriky (napt. heterogenitu pokryvu, fragmentaci, délky
okrajii apod.) a umoznit hodnoceni zastoupeni jednotlivych typl pokryvu, jejich strukturu,

fragmentaci a konektivitu pomoci standardnich statistickych metod. Vysledky inventarizace
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krajiny a zejména udaje z opakovanych inventarizaci mohou byt vyuzivany pro potieby
strategického planovani a ochrany krajiny a mezinarodniho reportingu. [41] Webové stranky

projektu poskytuji velké mnoZzstvi informaci o zpracovani, pribéhu a vysledcich projektu.

Zménam vyuzivani krajiny se vénuje vyzkum na Oddé¢leni ekologie krajiny a Odd¢leni
aplikaci GIS brnénské pobocky Vyzkumného tustavu Silva Taroucy pro krajinu a okrasné
zahradnictvi. Webova prezentace tohoto tématu informuje jednak o moznych mapovych
zdrojich, které se pii vyzkumu zmén vyuzivani krajiny pouzivaji, jednak 1 o metodach, resp.
nejriznéjSich ptikladech analyz. Rovnéz lze nalézt informace o projektech a dilCich
vysledcich. Pro mnohé mtize byt velkym ldkadlem mapovy server, ktery funguje nejen jako
webova prohlizecka, ale 1ze si jej nacist také 1 ve formatu wms. V neposledni fad¢ tu najdete
1 odkazy na stranky zabyvajicimi se podobnymi tématy. Zmény krajiny jsou zkoumany
v ramci vyzkumného zdméru MSM 6293359101 Vyzkum zdroji a indikatort biodiverzity
v kulturni krajiné v kontextu dynamiky jeji fragmentace, ktery byl zahdjen v roce 2005 a mél
byt ukoncen v roce 2011. [43] Pro tuto diplomovou praci je webova prezentace toho projektu

cennd jako souhrn odkazli na dal$i odborné ¢lanky.

V oboru dalkového priizkumu Zemé v podminkach obchodu je v Ceské republice
vyznamnd firma GISAT. Hlavnim cilem GISATu je nabidnout svym zdkazniklim kompletni,
inovativni, dostupné a kvalitni geoinformacni sluzby zalozené na moderni technologii
dalkového prizkumu Zemé&. GISAT poskytuje svym zdkaznikiim kompletni portfolio sluzeb,
od distribuce druzicovych dat a geoinformacnich programli pies digitalni zpracovani
druzicovych ¢i leteckych snimkl az po tvorbu geoinformacnich systému. Zakazniklim jsou
tak poskytovany ucelené informacéni podklady a analytické vystupy pro monitoring a efektivni
rozhodovani o vyuzivani piirodnich ¢i ekonomickych zdroji v krajin€. Tato firma organizuje
ruzné seminafe a projekty. Napiiklad minuly rok probéhl v GISATu seminat eCognition day
2011. GISAT predstavil ukazky aplikaci automatické klasifikace na riznych typech dat DPZ.
Prezentovany byly ukdzky klasifikace snéhové pokryvky, Land Cover/Land Use, klasifikace
zemédélskych ploch nebo mapovani krajinnych prvkl na datech s velmi vysokym rozliSenim.
Soucasti tematické prezentace byla 1 ziva ukazka klasifikace s vyuZitim feSeni v prostiedi

eCognition Architect a také davkové zpracovani dat pomoci eCognition Server. [17]

Svym pojetim je zajimavy projekt VaV MSMT Kagina 2006-2011 neboli Implementace
opatieni Evropské umluvy o krajiné v intenzivné zemédé€lsky vyuzivanych oblastech
nesoucich stopy historickych krajinatskych uprav (pilotni studie Nové Dvory — Kacina).

Predmétem fteSeni projektu je vypracovani strategie a efektivnich postupll k zabezpeceni
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trvale udrzitelného rozvoje krajiny, respektujiciho jak jeji hospodaisky potencial, tak
1 ochranu a rozvoj pfirodnich a kulturné-historickych hodnot krajiny. [44] Webova prezentace
tohoto projektu je velice kvalitni a co do mnoZstvi informaci velice vyzivna. V tomto projektu
jsou letecké snimky sice vyuzity, ale zpracovatelé¢ se vice opiraji o vyhodnoceni vyvoje
krajinné struktury na zéklad¢ historickych map a plant, identifikuji hospodaiské vyuziti
krajiny, pfirodni a kulturni hodnoty, zasazuji ¢innosti vyznamnych osobnosti a dalSich
subjektii do SirS§iho spoleenského a dobového kontextu. Tento smér je jisté velice odliSny od
podoby zpracovani této diplomové prace, ale je zde uveden jako ukazka ,,analyzy zmeén

v krajin€ nejen pomoci dat z DPZ*, nebot’ je analyzovéana krajina z hlubsi historie.

Na trovni vzdélavacich procest je nakonec uveden naptiklad sylabus pfedmétu Analyza
krajiny v GIS. Jedna se o pfedmét vyucovany na Univerzit¢ Palackého v Olomouci na
Katedfe geoinformatiky), jenz byl inovovan v ramci projektu FRVS 1482/2009/F1/a. Pfedmét
ptiblizuje klasické a moderni pfistupy v mapovani a hodnoceni zmén krajinné struktury
s vyuzitim geoinformacnich technologii. Studenti se postupné seznamuji s pouzivanymi
metodami a pfistupy k mapovani krajiny. Predmét se rovnéz dotyka dostupnych datovych sad.
Studenti se seznami také se stanovenim a interpretaci krajinné-ekologickych indexi. [2]

K tomuto pfedmétu je vytvorena sada zajimavych vyukovych materiali.

2.3.2 KVALIFIKACNI PRACE

Tématu obdobnému této diplomové praci se vénovalo velké mnozstvi jinych
kvalifikacnich praci, jeZ jsou voln¢ k dispozici na internetu. Né&kterymi je vhodné se
inspirovat. Lze také zjistit, co jiZ o dané problematice psano bylo, nebo naopak nebylo, a tak

svij text doplnit.

V mnohych z praci jsou zpracovavany a analyzovany snimky ze dvou ¢asovych obdobi.
Vyjimkou je dizertacni prace Moniky Mulkové [31], ve které bylo sledovéano Sest ¢asovych
obdobi, a diplomova prace Barbory Vostracké [42], kde bylo zkouméano pét obdobi.
Nejcastéjsim tématem praci je samoziejmé zjistovani zmén krajiny. Dalsim ptikladem
zkoumani je sledovani rozlozeni ploch zemédélskych plodin, detekce antropogennich tvari
reliéfu, detekce tézebnich tvari reliéfu ¢i antropogennich zmén krajiny pod vlivem hornictvi.
V souhrnu Ize fici, Ze nejcastéj$i metodou klasifikace je klasifikace fizend nebo klasifikace
vizualni interpretaci za podpory databaze CORINE Land Cover. Data jsou obvykle

zpracovavana programy PCI Geomatica a ArcGis.

Prvni zminénou kvalifika¢ni praci je dilo TomaSe Volka z roku 1993, které by mélo byt

i prvni ve smyslu sledovani zmén v krajin€. Popisuje katastry obci Sostivka a Ostrov
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u Macochy pro Iéta 1950, 1076 a 1990. Vysledky byly ziskany programem Orient
a MicroStation [34]. Pro tuto diplomovou praci je zajimavy text Tomase Hromadka [24],
nebot’ autor analyzoval letecké snimky tizemi Starych Jesencan ze stejnych casovych obdobi
pomoci vizudlni interpretace a jeho vysledky jsou velmi vhodné pro porovnani s vysledky
automatické klasifikace v kapitole 4 a 5. Svou kvalitou zpracovani je zajimana jiz zminéna
diplomovéa prace Barbory Vostracké [42], kterd se ve svych analyzach zaméfuje na mapovani
zmén zastavby. Vyuziva k tomu druzicové 1 letecké snimky v propojeni s daty ZABAGED
a databazi CORINE Land Cover. Metodicky autorka aplikuje jak automatickou klasifikaci
a vizualni interpretaci, tak i vegetacni indexy. Nakonec co do rozsahu i hloubky je pecliveé
zpracovana také jiz zminéna dizertani prace Moniky Mulkové, jez je zaméiena na krajinu
zasazenou hornictvim. Zajimavé je, Ze v historii jde autorka pfi zpracovani leteckych snimki
az do roku 1947. O dalsich kvalifika¢nich pracich pojednava ve svych kapitolach [24] nebo
[34], proto dalsi texty jiz zde dale popsany nejsou.

2.3.3 SOFTWARE PRO DIGITALNI ZPRACOVANI OBRAZU

Tato podkapitola ndhledu na soucasny stav feSené problematiky je drobnym piehledem
softwarovych nastrojl, které lze vyuzit pfi analyze obrazovych dat z DPZ. Informace

o mnohych dal$ich néstrojich jsou obsazeny v disertacni praci Mulkové [31].

Software 1ze klasifikovat na softwarové prostfedky digitalni fotogrammetrie (HELAVA,
Z/1 Imaging ImageStation, PhoTopol), néstroje zpracovani také leteckych snimka (PCI
Geomatica, ErdasImagine) a néstroje pfimo pro vyzkum zmén v krajiné a krajinného pokryvu
(PCI Geomatica, AutoCAD Map 2000, ErdasImagine, IDRISI Selva, ArcGis 10, eCognition

aj.). V nasledujicim textu nasleduje strucny popis vybranych nejvyznamnéjsich produkta.

PCI Geomatica dle [17] ziskala jedno z vedoucich postaveni v oblasti software pro
vyhodnoceni a analyzu obrazovych dat dalkového prizkumu Zemé. Program nabizi
profesionalni feSeni zahrnujici fotogrammetrické zpracovani (ortorektifikace, blokové
vyrovnani, tvorba DEM®, mozaikovani) a vyhodnoceni (obrazova analyza, klasifikace,

interpretace) vSech typt leteckych a druzicovych snimk.

IDRISI Selva je feSeni integrovan¢ho GIS a softwaru pro zpracovani obrazu, jez poskytuje
témeét 300 modulli pro analyzu a zobrazeni digitalnich prostorovych informaci. Jak také
domovska stranka produktu [25] uvadi, IDRISI nabizi nejrozséhlejsi soubor nastroji GIS

a zpracovani obrazu.

 DEM = Digital Elevation Model (digitdlni model terénu)
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Skupina programovych produktti eCognition ma za cil vyvoj a poskytovani software
zaloZzenych na modernich metodach rozpoznavani a klasifikace obrazovych dat. Hlavnim
motivem snahy nabidnout nové feSeni problému automatizovaného vyhodnoceni obrazovych
dat se stala neustale se rozsifujici nabidka leteckych a druzicovych snimku (digitalni letecké
ortofoto, druzicova data s velmi vysokym rozliSenim, radarova druzicova data) a dalSich typi
dat (napft. laserscanning nebo hyperspektralni data). [17] Tento software podporuje objektove

orientovanou klasifikaci.
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3 CHARAKTERISTIKY ZAJMOVEHO UZEMI

Zékladni udaje o obci Staré Jesen¢any lze ziskat ze serveru Obec CR [32] a webovych
stranek Ceského statistického ufadu [9]. Obec Staré Jesendany lezi v okresu Pardubice
a Pardubickém kraji 229 m n. m. Tato obec sousedi s Trebosicemi na zipadé€, Dienicemi
a Blatem na jihu, Drazkovicemi na vychodé a Pardubicemi na severu’. Od centra tohoto
krajského mésta je obec vzdalena ptiblizné 6,5 km. V o malo vétsi vzdalenosti asi 7 km na jih
od Starych Jesencan lezi také vyznamné mésto Chrudim, viz obrazek 3. Tato obec k datu
31. 12. 2010 ¢&itala 323 obyvatel. Jeji katastralni vyméra je 3,71 km®. Do severni asti
katastralniho izemi zasahuje ¢ast vefejného mezinarodniho letisté. Staré Jesencany jsou také

vlakovou stanici na trase Pardubice-Chrudim.

UZEMi STARYCH JESENCAN V PARDUBICKEM KRAJI
v roce 2012

m Pardubice
Ustf nad Orlici
Chrudim q’:a

Hranice Pardubického kraje

[ ] Ozerwznaminych mist
[ ] Ozer Starjch Jesenzan

Uzemi okresl

D&ita\ry

0 125 25 50 km Eva TROJOVSKA
 — — Univerzita Pardubice, 2012

Obrazek 3: Mapova kompozice lokalizace Starych Jesen¢an

Zdroj: vlastni zpracovani

3.1 Geologie

VéEtsi cast Pardubického kraje lezi dle [3] na moiskych usazenindch z obdobi kiidy
(druhohory), na Ceské kiidové panvi. Samotna Ceska kiidova panev je tvofena usazeninami

mélkého mote (slepence, piskovce, jilovce), které zalilo nase izemi v obdobi svrchni kiidy.

7 Piesna poloha obce (konkrétné obecniho tifadu) je 49°59'58.55"S zemépisné §itky a 15°45'18.62"V zemé&pisné
délky.
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Podrobné udaje o geologii izemi podava [7]. Katastralni uzemi Starych Jesencan se vSak
rozklada na geologickém podlozi ¢tvrtohor, konkrétné z doby pleistocénu a holocénu. StarSim
podlozim je pisek a §térk, ale Staré JesenCany leZi také vyznamné na mladSim piscito-hlinitém
aZ hlinito-pis¢itém sedimentu. V okoli se nachdzi jemnozrnny smiSeny sediment a karbonat

sladkovodni, spra$ a sprasova hlina.

3.2 Geomorfologie a pedologie

V geomorfologickém ¢&lenéni Ceské republiky lze Staré Jesenfany nalézt na
Vychodolabské tabuli, jez je &asti celku Vychododeské tabule, subprovincie Ceska tabule,
provincie Ceska vysocina. Jak [6] popisuje, rovinny reliéf pardubického regionu je tvofen
nivami a nad né vystupujicimi pleistocénnimi terasami. V regionu se uplatiiuji drobné tvary —
mrtva ramena, hrany teras, a na terasach i pisecné presypy. Reliéf ma tedy charakter roviny
s vy§kovou ¢lenitosti do 30 m, patii tak k nejplossim v Ceské republice. Nejniz$im bodem

regionu je kota asi 200 m u Tynce nad Labem, nejvyssim Kunéticka hora s kdétou 306 m.

V labské nivé prevlada typicka fluvizem (typu vega®), kterd ma napadné Eerveny odstin,
dany splachy z podkrkonoSského permu. Na rozsahlych Stérkopiscich se vyvinuly chudé
arenickékambizemé az kambizemni podzoly, na navatych piscich malo vyvinuté pidy typu
kyselych rankerti. V plochych, $patné¢ drenovanych mistech podél nékterych pritoki Labe se

vyvinuly na karbonatovych nivnich sedimentech &ernice, viceméné oglejené’. [6]

3.3 Klimatické podminky

Dle Quittovy klasifikace nalezi Staré Jesencany do oblasti W2, jez je soucasti teplych
oblasti v terminologii této klasifikace. Charakteristiky této oblasti W2 podrobné popisuje
[38]. Pocet letnich dni pfevysuje pocet ledovych dni. Primérné lednova teplota je -2 az -3 °C.
Primérna Cervencova teplota oblasti W2 je 18-19 °C. Pocet dni s mrazem je 100-110.
Priimérny pocet dni se srazkami 1 mm a vice ¢ini 90-100 a pocet zatazenych dni pfevySuje
témet tfikrat pocet jasnych dni.

Dle Koppenovy klasifikace, jez byla vypracovana v roce 1900, patii zajmové Uzemi do
klimatické oblasti Cfb neboli podtyp podnebi lesi mirného péasma. Jeji charakteristiky

odpovidajici jednotlivym znakiim C, f a b jsou vysvétleny v [38].

¥ naplavena piida, jeZ je v nivé poloZzena nize
? ptdotvorny proces zamokienych oblasti
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3.4 Hydrologie

Vétsina uzemi Pardubického kraje nalezi do povodi horniho a stfedniho Labe. Ri¢ni sit’ na
uzemi kraje prodélala dlouhy a slozity vyvoj. Jeji rozloZeni bylo ovlivnéno geologickou
stavbou podlozi, geomorfologickym vyvojem i kolisanim klimatu ve ctvrtohorach. Labe
protékd v délce 53 km pouze okresem Pardubice, kde tvoii osu Vychodolabské tabule. Z feky
odbocuje fada ndhont diive pouzivanych k zdsobovani dnes jiZz ze zna¢né Casti zruSenych

rybnikd.

Cistota vody v tocich je stale problémem, i kdyZ v poslednich letech dochazi k ¢asteénému
zlepSeni. VétSina tokl regionu ma na svych stiednich a dolnich tocich jakost vody ve 2. tfidé
kvality, vice znecisténé je Labe (3. tfidy jakosti) diky primyslu v okoli. Pfirozené vodni
nadrze se v kraji prakticky nevyskytuji. Jejich nedostatek byl nahrazen nejprve budovanim
rybnikd, pozdé&ji udolnich nadrzi.

VétSina uzemi regionu md vhodné podminky pro vytvateni zasob podzemnich vod.
Chemické sloZeni podzemnich vod na vétSin€ tizemi kraje je typu Ca-HCOs;, jsou stiedné
mineralizované (200-600mg/1), vhodné k vyuziti po bézné upraveé. Kvartérni sedimenty Labe,
Loucné a Chrudimky maji podzemni vody typu Ca-HCO3;-HSOQy, silnéji mineralizované (600-
900 mg/l), se zvySenym obsahem Mn, Fe, NOs;. Veskeré tyto i dalsi informace l1ze nalézt na

[21].

Vychodni ¢asti katastralniho tizemi Starych Jesencan protékd JesenCansky potok, jenZ se
vyCleituje u Rosic od Labe. Jesencansky potok nakonec tusti v MedleSicich do nadrze.

Z Jesencanského potoka je také voda odvadéna do chovného rybnika (29 820 m?).

3.5 Vegetace

Vegetaci Pardubického kraje podrobné popisuje [14]. Katastralni tizemi Starych JesenCan

lezi pfevazné na orné ptd¢ a ve vychodni ¢asti katastru se rozkladaji louky.

V Pardubickém kraji povazujeme za zcela obecné a vSudyptitomné ptiblizné¢ 300 druht
domacich a 60 neplivodnich. Okres Pardubice patii ve fytogeografickém clenéni do
termofytika - do Vychodniho Polabi. Jeho kvétena je spiSe rozmanitd, rozpéti vegetacnich
stupniii ptevlada kolinni nad planarnim (nizina), reliéf krajiny pfevlada plochy nad svazitym,
podkladem jsou predevSim pldy slinité i1 piscité, Zivné pidy pievazuji nad chudymi, je to

spiSe krajina zemé&d¢lsky vyuZzivana nez lesnata.
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Stfemchova jasenina se vyskytuje naptiklad v nivach potoki. Jeji stromové patro je
tvofeno jasanem ztepilym, méné Casto prevlada olSe lepkava a na susSich mistech se objevuje
lipa malolistd. V druhové bohatém kefovém patie pievlada brslen evropsky, sttemcha obecna
a mladé¢ jasany. Pestré je bylinné patro, v némZ najdeme napft. brslici kozi nohu, kostfavu
obrovskou, kuklik méstsky, popenec biectanovity, plicnik tmavy, ¢istec lesni a kopiivu

dvoudomou.

Jilmové doubrava je vazana na zaplavované ti¢ni nivy pravé v teplych niZinach a v regionu
se vyskytuje pravé predevsim na Vychodolabské tabuli. V jejim stromovém patie prevlada
dub letni, Castéji jasan. Na vlh¢ich mistech pristupuji olSe lepkava a vrby, na susSich mistech
habr a javor babyka. Ketové patro je druhové bohaté, typickd je stfemcha obecnd. Bylinné
patro je nejkrasngj$i na jafe, kdy zde kvetou dymnivka dutd, sasanka hajni, sasanka
pryskyinikovita, orsej jarni, vzacnéji Cesnek medvédi, snéZzenka podsnéznik i fada dalSich

rostlin. V 1ét¢€ tvori bylinné patro koptiva dvoudoma a brslice kozi noha.

Louky tvoii nahradni vegetaci po odstranéni lesnich porostt. Jejich charakter urcuji jednak

stanoviStni podminky, jednak dlouhodobé ¢innost ¢loveka.

Pro okres Pardubice je typické péstovani obilovin, podil ploch s kukufici na zrno
prekracuje 51% krajského uhrnu. Z technickych plodin je vyznamné péstovani slunecnice na
semeno (98% slunecnice zaseté v kraji). Malo jsou zastoupeny picniny na orné pudé,
brambory a luskoviny. Na okres piipadaji v ramci kraje dvé tetiny osevnich ploch zeleniny.
Ze vSech okrestt v kraji mél v roce 2010 pardubicky okres nejvyssi podil orné plidy bez
sklizné. [1]

3.6 Fauna

Publikace [14] se také faun¢ vénuje dopodrobna. V pardubickém regionu nalezneme
bohaté spektrum bezobratlych zivoc¢ichi. Relativné dobfe je znama fauna vazek. Rybniky jsou
stanovisti nékterych vodnich, mokfadnich a rdkosinnych druhii obratlovct. Na luzni porosty
je vazana tada evropsky chranénych a ohrozenych druhli bezobratlych zivocichl. Mezi
nejnapadnéjs$i patii motyli, jejichz druhové spektrum je v luznim spolecenstvu bohaté
(bélopasek topolovy, babocka osikova, babocka jilmova). Na susSich stanovistich lze nalézt
skokana Stihlého, lejska bélokrkého, slavika obecného a v blizkosti vod uzovku obojkovou.
Pro louky je typickym, i kdyZ nepocetnym druhem strnad lu¢ni, LetiSt¢ je hnizdni kolonii

havrana polniho.
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Znacnou Cast regionu pokryvaji stanovisté zemédélsky vyuzivand, vznikla dlouhodobou
hospodaiskou ¢innosti clov€ka. Pro polni kultury jsou typickymi napt. koroptev polni, skiivan
polni, bazant obecny, hrabos polni nebo kiecek polni. Na lukdch Pardubického kraje je mozné

se také setkat se zaptednici jedovatou.

3.7 Historie obce

Historie obce Staré Jesen¢any ma pocatek jiz v dobé kamenné, bronzové a Zelezné. Z doby
husitské pochédzi nalez hrnku z nepalené hliny se stfibrnymi husitskymi penizky, z doby

Karla I'V. cinovy dzbén s grosi.

Jméno obce pochazi pravdépodobné po predku, zakladateli, nebo dle polohy osady. Ta
byla zaloZena v tzv. jesénkach'® (jesinkéch). Tim by se vysvétloval i tvar Jesindany z roku
1654. Pavodné byla obec ndkolni osadou Slovantli na vodni plose. Pozdéji, po rozsifeni poctu

obyvatel, byla tzv. okrouhlici, vznikajici seskupenim staveb kolem spole¢né navsi.

Prvni pisemna historickd zminka o JesenCanech pochazi z roku 1384, i kdyZ je mozné, Ze

pardubického muzea, kde byly uchovany.

Z dalsich pisemnych zprav vyplyva, ze obec Jesencany zdédil po smrti Arnosta ze Staré na
Bydzovsku roku 1340 jeho nejstarSi syn, pozd¢jsi arcibiskup prazsky Arnost z Pardubic. Od
roku 1493 byla obec v majetku pant z PernStyna, kterym kral obnovil téZ pravo k vyplaté

Pardubic, Drazkovic, Mikulovic a dalSich obci v okoli.

Obec JesniCany (dle pivodniho nazvu) se skladala ze dvou osad - Starych Jesnian
a Novych Jesnican. Nové JesniCany se rozrostly na pocet obyvatel 1100 a z tohoto divodu
z iniciativy Starych Jesni¢an doSlo v roce 1920 k rozluce. Pojmenovani obce na Jesencany
vzniklo na popud profesora CeStiny na chrudimském gymnasiu, mistniho roddka Jana
Markalouse. Upozornil na skute¢nost, Ze jméno obce je germanismus (Jesnitschan), a proto

byl zvolen nazev Cesky — Jesencany. Nové Jesencany jsou nyni soucasti Pardubic.

Jiz v roce 1860 se v JesenCanech provozovalo pod vedenim vlasteneckého farare
Theobalda Bulicka z Ttebosic ochotnické divadlo, které vSak po jeho smrti v roce 1866

zaniklo a nové bylo v ¢innosti az v roce 1920.

Tyto informace o historii Starych Jesen¢an 1ze nalézt na webovych strankéach obce [35].

' jesen = strom jasan
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4 KLASIFIKACE OBRAZU A KVANTIFIKACE PLOCH PRO

JEDNOTLIVE CASOVE HORIZONTY

4.1 Priprava distan¢nich dat pro jejich zpracovani

4.1.1 PRIPRAVA LETECKYCH SNIMKU

V této praci jsou nejprve ve smyslu automatické klasifikace zpracovany letecké snimky.
Data byla poskytnuta firmou GEODIS. Jednd se o dvé mnoziny ortofot z let 2003 a 2008.
Snimky z roku 2003 tvofi mozaiku ze ¢ty snimkii ve formatu JPEG spolu s asociovanym
souborem *.jgw, obsahujicim informace o geokddovani snimku. Snimky maji rozliSeni
1:5 000 a jsou georeferencovany v souradném systému WGS 84 UTM Zone 33N. Data roku
2008 maji podobné vlastnosti, ale jsou v poctu dvaceti menSich snimki. Na samotné

zpracovani zajmové oblasti jich sta¢ilo pouze jedenact.

Kromé téchto dat bylo vyuZito vrstev z WMS sluzeb ZABAGED (Zakladni baze
geografickych dat), Zakladni mapy CR 1:10 000 & WMS sluzby Pardubického kraje. Dalsim
podptrnym zdroje je databaze CORINE.

Hlavni zpracovani leteckych snimkii bylo provedeno v programu ArcGIS 10. Nejdiive
bylo tieba sloucit mensi snimky do jednoho rastrového datasetu, a to pomoci funkce Mosaic
to new raster. Tento byl nasledné ofezan pomoci funkce Clip na zékladé polygonové vrstvy
vymezujici katastralni izemi Starych Jesencan. U téchto snimkii nebylo tfeba provadét zadné
korekce, nebot’ byly pofizeny za bezoblatného pocasi ve vegetatnim obdobi a zddoucim
zpusobem rektifikovany. Katastralni Gzemi Starych Jesencan v roce 2003 a 2008 zobrazuji

obrazky ptilohy A.

4.1.2 PRIPRAVA DRUZICOVYCH SNIMKU

Pouziti druzicovych snimkii pro automatickou klasifikaci pfinaS§i mnoho zajimavych
moznosti jak zkoumat zemsky povrch. Je to zejména moZznost kombinace spektralnich pasem
a vyuziti infraéerveného pasma spektra pro sledovani vegetace. Uspé$nost automatické
klasifikace se ale odviji od dodanych dat, tedy i od moznosti konkrétni druzice. Pro sledovani
zmén krajiny zdjmové tzemi vzhledem k jeho rozloze by bylo nejvhodnéjsi pracovat se
snimky druzice QuickBird (rozliSeni az 60 cm) nebo IKONOS (rozliSeni az 80 cm), ale tato
data jsou velmi draha. Proto byl déle digitdln¢ zpracovavan obraz z druzice Landsat 7 ETM+,

jejiz snimky jsou zdarma k dispozici kazdému uzivateli na internetu.
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V roce 2008 Department of the Interior predstavil sviij plan zvefejnit druzicové snimky
Landsat a nasledn¢ U. S. Geological Survey (USGS) a National Aeronautics and Space
Administration (NASA) se k tomuto planu pifidaly a byl tak vytvoten Global Land Survey
(GLS), zahrnujici snimky ze sedmdesatych a devadesatych let, z roku 2000, 2005 a 2010
z vegetacniho obdobi za minimalni oblacnosti. V roce 2010 spolecnost ESRI zpfistupnila
ArcGIS Server 10, aby zjednodusila spravu snimkti a zrychlila pfistup k nim pfes internet.
O rok pozdgji spole¢nost ESRI vytvotila webovou sluzbu ChangeMatters, jez dovoluje
prohlizet uzivatelim multispektralni i multitemporalni GLS Landsat snimky. Podrobnosti
z historie, technické udaje a dal$i zajimavé informace o tomto projektu jsou popsany ve

&lanku [18].

V této diplomové praci zminéné webové aplikace vyuZito nebylo, ale pfimo byl pfipojen
GIS Server'' v software ArcGIS Desktop 10. P¥istup k témto druzicovym snimkim je vskutku
jednoduchy a celkem rychly, ale tato data maji pro néasledné zpracovani velmi nevyhodnou

vlastnost, a to své nizké rozliSeni, jez je v ptipadé€ obrazu v ptirozenych barvach 30 m.

Ptedzpracovani vybranych snimkl sestdvalo znéckolika krokti, totoznych pro snimky
v prirozenych barvach z obdobi 2000 a 2010. Nejdtive byla vlozena do nové piipraveného
ArcMap dokumentu vrstva s hranici Starych Jesencan v daném soutfadném systému WGS 84
a jakmile byla do dokumentu pfipojena i vrstva ze vzdaleného serveru s druzicovymi snimky,
automaticky prob¢hla transformace soufadného systému, a tak nebylo dale nutné provadét
1 vzhledem k rozliSeni geometrické korekce. Stejné jako u leteckych snimkl bylo tfeba
importované snimky ofezat dle hranic zajmového tzemti, a to néstrojem Clip. Po aplikaci toho
nastroje ale doSlo ke zvyraznéni obrazu. Snimky se tim staly vhodngjSimi pro nasledné

klasifika¢ni zpracovani, viz obrazek 4.

' http://imagery.arcgisonline.com/arcgis/services
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SNIMEK OBCE STARE JESENCANY SNIMEK OBCE STARE JESENCANY DRUZICE LANDSAT 7
DRUZICE LANDSAT 7 vroce 2010

z roku 2000

Vymezeni katasirilniho Gzemi
Starjch Jesentan

i s dinivg dzemi

8
g

a5

ne.

e

5
H
]

T
yeh

Eva TROJOVSKA

— — Eva TROJOVSKA _— — Univerzita Pardubice, 2012

Univerzita Pardubice, 2012

Obrazek 4: Druzicové snimky Landsat 7 uizemi Starych Jesencan v roce 2000 a 2010 (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro klasifikaci obrazu bylo vyuZito funkci, které nabizi program ArcGIS. V dalSich
podkapitolach je vénovana pozornost ISODATA klasifikatoru a klasifikdtoru maximalni
pravdépodobnosti. Image Classification Toolbar nabizi také metodu hlavnich komponent

PCA a urceni pravdépodobnosti tiid.

4.2 ISODATA Klasifikator aplikovany na letecké snimky

Tento klasifikator je zastupcem nefizené klasifikace. Zjednodusené feCeno je zvolen
predpokladany pocet tfid a vytvofenym tfidam po klasifikaci je uren informac¢ni vyznam. Dle
podptrnych dat byl zvolen pocet 9, pocet iteraci byl dan 24 a prdh konvergence byl 0,95.
Pouziti tohoto klasifikatoru byl zvolen spiSe pro informativni charakter toho, co lze od jinych
metod klasifikace pfiblizné¢ ocekavat. Samotny ISODATA Kklasifikator je pro klasifikaci
leteckych snimkli nevyhodny. Vysledek klasifikace pro oba roky je zobrazen v piiloze B. Je
ziejmé vidét, Ze plochy jsou znacné heterogenni. Na klasifikovany rastr byla vyuzita funkce
Majority filter, ale vyznamné ke zlepSeni nedoslo. V kombinaci s vizualni interpretaci snimkt

byly ziskany nasledujici informacni ttidy: Les, Orna piida (1), Orna piida (2), Zavlaha nebo
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stin, Travni povrch, Zemina, Suchd zemina, Zpevnéna cesta nebo povrch a Zastavba. Nejedna
se ani o Land Use ani Land Cover. Vyznam téchto tfid spiSe vychazi z charakteru povrchu.
Tyto informacni tfidy v nasledujicim klasifikovani pomoci fizené klasifikace vyuzity nebyly,
pouze lze predpokladat, ze nékteré povrchy si budou velice podobné a bude dochazet
k zna¢nym chybam. Napiiklad je mozno ptfedpokladat blizkost povrchu rybniku a orné piidy,
¢1 orné pudy a travniho porostu. Také lze diky vysledku této klasifikace dospét k tomu, ze
v nasledujici automatické tizené klasifikaci bude vhodné vynechat navrh tiidy pro potok ¢i
zeleznici. Prostor, jejz ze znalosti dalSich dat tyto dva elementy zabiraji, je v rastru
reprezentovan spise charakteristickou texturou nez shlukem blizkych DN hodnot. Neni mozné
tyto informacni tfidy pomoci fizené ¢i nefizené klasifikace urcit. Zde by se spiSe naskytala

moznost uplatnéni objektové klasifikace.

Graf 1 a graf 2 zachycuje pro ilustraci procentudlni zastoupeni charakterizovanych

informacnich tfid v jednotlivych letech.

Informacni tridy algoritmu ISO DATA
pro rok 2003 [%]

4% 4% 4%
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18% M Zavlaha/stin
i Travni povrch
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_1Sucha zemina

18%
21% |Zpevnéna cesta/povrch

Graf 1: Informacni tfidy algoritmu ISODATA pro rok 2003

Zdroj: vlastni zpracovani
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Informachni tridy algoritmu ISO DATA
pro rok 2008 [%]
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Graf 2: Informacni tfidy algoritmu ISODATA pro rok 2008

Zdroj: vlastni zpracovani

4.3 Klasifikator maximalni pravdépodobnosti aplikovany na letecké

snimky

Tento klasifikator je jako jediny z moznosti fizené klasifikace implementovan v programu
ArcGIS Desktop a jeho toolboxu Image Classification. Usp&snost klasifikatoru maximalni
pravdépodobnosti (Maximum Likelihood Classification) zavisi na sestaveni trénovacich ploch.
Postupné byly vytvareny trénovaci plochy, presnéji spektralni téidy, pro tyto informacni tfidy:
Zastavba, Orna pida, Travni porost, Rybnik, Komunikace a Stin/Les. Kazda informacni tfida
je klasifikovana pomoci nékolika spektralnich tfid. Postup zpracovani spocival ve vyuziti
Training Sample Manageru a funkce Merge. Na vysledek klasifikace byl pro lepsi vysledky
vyuzit modalni filtr Majority filter. Ptestoze do klasifikace nebyly zatazeny tiidy pro Zeleznici
a potok, Ize na klasifikovaném obrazku vysledovat polohu a tvar téchto elementti. Je to prave

textura, ktera je pro né¢ n¢jakym zptsobem charakteristickd a odlisna od okolniho prostoru.

Ttida Zastavba je velice heterogenni, proto jsou ocekavany horsi vysledky pfi klasifikaci.
Mezi zéstavbu je zafazen i kus letiSté v severni Casti katastralniho tizemi. Tato tfida velmi
souvisi s tfidou komunikace. LepSich vysledki klasifikace zéastavby by déavalo pouziti

multispektralniho snimku a také vyuziti vegetacnich indext.

Ttida Orna puda bude mit na daném Gzemi jisté nejvetsi zastoupeni. Problémem je, Ze
jednotliva pole jsou rtznorodd, a tak dochazi k miseni s jinymi tfidami, protoze je obtizné
jednoznaéné urcit sttedni hodnotu spektralni charakteristiky této tridy.
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Mnohdy podobnou ttidou ttidé Ornd puda je Travni porost. Na zaklad¢é snimku z roku

2003 je pon¢kud nejednoznacné piifazeni travniho porostu ¢i pole jisté plose.

Ttida Rybnik se v klasifikaci prolina do tfidy Orna piida. Plocha odpovidajici rybniku ve

vychodni ¢asti katastralniho uizemi je ale dobie vymezitelna.

Co se tyce tridy Komunikace, jedna se o vSechny zpevnéné cesty ¢i silnice a do jisté miry
1 nezpevnéné cesty v zavislosti na citlivosti klasifikace. Tato tfida by méla byt témér

jednoznacné uréena.

Problém ¢ini klasifikace lest, stromi ¢i kefd. V tomto pfipadé€ se spektralni charakteristika
dfevin ve vegetacnim obdobi misi s charakteristikou travniho porostu. Pokud je cilem
sledovat zmény v krajin¢ kvantitativné vyjadiené naptiklad v hektarech, klasifikace
samotnych stromli byla nahrazena klasifikaci stind, jeZ stromy vrhaji. Samoziejmé zde
dochazi k odchylkdm piedevsim pro zapocitani stinti budov, ale tento nadbytek zjednodusene
muze vykompenzovat mensi plocha stinii stromu po klasifikaci. Slunce pfi potfizovani snimku
v roce 2008 stoji na vychodé, ale porovndnim obou snimkt se zd4, ze je stejné vysoko jako na
zapadé u snimku 2003. U snimku z roku 2008 po klasifikaci je zastoupeni méné smérodatné,
protoze ttidu Travni porost a Orna piida tvoii mnohdy rozsahlé spojité polygony s mnoha
vrcholy a nelze plochy stromil 1épe ptiblizit. Z podobného diivodu jsem u snimku z roku 2008
zptesnovala tfidu Zdstavba. Mnoho stifech se spektralné krylo s vlastnostmi jiné tfidy jako
v ptipad¢ lest, proto nezbylo nic jiného nez zatfidit do zéstavby stin dané¢ho domu. Tento
problém vznika proto, Ze tiida Orna piida je znacn€ heterogenni jak lze jedinym pohledem na

snimek vysledovat.

Vysledek klasifikace je zobrazen v piiloze C. Zfejmé ale nedava piesné vysledky, proto
bylo tieba s klasifikovanym snimkem dale pracovat. Nejdiive byla rastrova vrstva pfevedena
do polygonové a k atributové tabulce bylo pfiddno pole Skutecnost. Poté byl prociStén
klasifikovany snimek od chyb zplisobem spocivajicim ve spojovani polygonti jedné ttidy
pomoci funkce Merge a zatazovani v piipadé chyb zpiisobem vyplnéni atributu Skutecnost.
Nakonec byly vytvoteny diky selekci dle hodnoty atributu jednotlivé soubory typu shapefile.

Vytez z klasifikace v porovnani s opravenou verzi zobrazuje obrazek 5 a obrazek 6.
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Obrazek 5: Klasifikace obrazu z roku 2003 pi‘ed a po upravé (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 6: Klasifikace obrazu z roku 2008 pi‘ed a po upravé (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani

Elementy zastavby maji piesto ,roztfepené™ hranice, ale byly zpracovavany skute¢né
pouze polygony vytvotené zrastrové klasifikace. Polygony, kterym nebylo vyplnéno
atributové pole Skutecnost, byly nakonec zarazeny do tiidy Travni porost. Klasifikace snimki
po téchto upravach je zobrazena v ptiloze D. Jakmile byly ziskdny jednotlivé polygonové
vrstvy, snadno lze pomoci funkce Calculate Area u georeferencovaného snimku urcit plochu
odpovidajici jednotlivym informa¢nim t¥idam.

Prehledové statistiky a shrnuti v tabulkdch ¢i grafech zachycuje po tfadé tabulka 1,
graf 3, tabulka 2 a graf 4.
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Tabulka 1: Vymeéra plochy a procentualni zastoupeni informacnich ti'id snimku z roku 2003

Nazev informacni tiidy Vyméra plochy [ha] Pomeérné zastoupeni [%]
Zastavba 19,9948 5,40

Orna pada 284,2529 76,75

Travni porost 49,5978 13,39

Stin/les 12,3006 3,32

Rybnik 1,2823 0,35
Komunikace 2,9364 0,79

Zdroj: vlastni zpracovani

Graf 3: Vysledek algoritmu maximalni pravdépodobnosti pro rok 2003

Zdroj: viastni zpracovani

Tabulka 2:Vyméra plochy a procentualni zastoupeni informaénich tfid snimku z roku 2008

Nazev informacni tiidy Vyméra plochy [ha] Pomérné zastoupeni [%]
Zastavba 20,5372 5,55

Orna pada 253,5227 68,51

Travni porost 82,4700 22,29

Stin/les 8,6299 2,33

Rybnik 1,9286 0,52
Komunikace 2,9764 0,80

Zdroj: vlastni zpracovani
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Graf 4: Vysledek algoritmu maximalni pravdépodobnosti pro rok 2008

Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.1 ZHODNOCENI PRESNOSTI KLASIFIKACE LETECKYCH SNIMKU

Jak bylo zminéno v podkapitole 1.5.2, piesnost klasifikace lze kvantitativné stanovit
naptiklad pomoci takzvané chybové matice. Z ni lze vypocitat fadu ukazateli piesnosti, jez

budou nasledovat feSeni pro danou klasifikaci v ArcGIS.

Nejdtive byly v programu ArcGIS vygenerovany nihodn€ umisténé body na Uzemi
Starych Jesenc¢an pomoci funkce Random points v poctu 100 a minimalni vzdalenosti 25 m od
sebe. Témto bodim bylo v atributové tabulce pridano pole ,,VALUE* a nasledné kazdému
z nich byla pfifazena skute¢na referencni hodnota pro urceni druhu povrchu. Pomoci funkce
Point to Raster byly body nahrazeny pixely a pomoci néstroje Raster Calculator a funkce
Combine v syntaxi QutRas = Combine ([“KlasRaster”,”BodyPovrchl”]) byly zjistény
rozdily i shody mezi referen¢nimi body a klasifikovanym snimkem. Vysledné chybové matice

pro klasifikované letecké snimky jsou uvedeny v tabulce 3 a v tabulce 4.

Tabulka 3: Chybova matice automatické klasifikace leteckého snimku z roku 2003

Referenéni body
Zastavba | Orna ptida | Rybnik | Komunikace | Les/stin | Travni povrch | celkem

Zastavba 8 1 0 3 0 0 12
]
@, Orné pida 2 44 0 1 2 10 59
;g _ | Rybnik 0 6 0 0 1 0 7
= é Komunikace 0 1 0 0 0 0 1
e
E Les/stin 0 0 0 1 1 1 3
§ Travni povrch 0 14 0 0 1 3 18

celkem 10 66 0 5 5 14 100
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Zdroj: vlastni zpracovani

Dle [12] Ize urcit ukazatele presnosti nasledovné.

Priumérna presnost A4y; je podil souétu spravné zarazenych bodi (souctu hlavni

diagonaly) a poctu vSech referen¢nich bodu.

_8+44+1+3

=0,56
100

A4y,

Chyba z opomenuti £Op; je podil souctu pixelll ve sloupci mimo hlavni diagonalu

a poctu pixeli referen¢nich dat.

2 1+6+1+14  — 3+1+1
EOOBZ = E = 0’2’ E003Op = T = Oa335 EOO}K = 5 = 17
EOy, = # =08, EO;, = 10+1 ~ 0,79

Chyba z nespravného zarazeni ENZj; je podil souctu pixeli v fddku mimo hlavni

diagonalu a poctu pixell referencnich dat.

ENZy, = % =04, ENZy,, = % ~038, ENZy, = % —02,

ENZ,, = % =04, ENZy, = 1‘;_:1 ~1,07

Presnost z hlediska uzivatele PUj; je podil poctu spravné klasifikovanych pixeld

a celkového poctu pixell zatazenych do tridy.

8 44
PUy, :Ez0=67a PU 0, :ENOJS, PUy, =0, PUy, =0,
PU,;, :%zoaga PU =%z0,17

Piesnost z hlediska zpracovatele PZ); je podil poctu spravné klasifikovanych pixeld

a poctu pixeldl pouzitych pro testovani dané tridy.

8 44 1 3
PZy, = E =03, PZo30p = & 0,67, PZyy =0, PZy, = g =0,2, PZo3Tp = ﬁ ~ 0,21
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Tabulka 4: Chybova matice automatické klasifikace leteckého snimku z roku 2008

Referen¢ni body
Zastavba | Orna puda | Rybnik | Komunikace | Les/stin | Travni povrch | celkem

Zastavba 2 0 0 1 1 1 5
Q
J,—:, Orna pida 4 52 0 0 3 15 74
_g 5 |Robnik 0 9 1 0 0 0 10
£ E | Komunikace 0 0 0 0 0 0 0
&2
E Les/stin 1 0 0 0 2 0
E Travni povrch 0 2 0 0 0 6 8

celkem 7 63 1 1 6 22 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Analogicky lze vypocitat dané ukazatele i pro tuto chybovou matici.
Primérna presnost 44

A4, =0,63

Chyba z opomenuti £Oy;

EQy, = 0,71, EO,, 0,17, EOy; =0, EOy, =1, EOy, ~0,67, EOy;, ~0,73
Chyba z nespravného zarazeni ENZjs

ENZy, = 0,43, ENZy,, 0,35, ENZy, =9, ENZy, =0, ENZy, ~0,17, ENZ,, ~0,09
Chyba z hlediska uZivatele PUs

PUy, =04, PUy, ~0,7, PUy, =01, PUy, ~0,66, PUy, =0,75

Chyba z hlediska zpracovatele PZ)s

PZy, 0,29, PZy, =083, PZy, =1, PZy, =0, PZy, ~0,33, PZy ~0,27

Jak je vidét, oba vysledky automatické klasifikace nejsou pfili§ pfesné, ale blizsi informaci
o presnosti by také jist¢ podalo testovani vétSiho poctu referencnich bodd. Nasledujici

podkapitola zachycuje piesnost jiz upravené klasifikace s vyuzitim jinych metod.
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4.4 Porovnani vysledki Fizené automatické Kklasifikace a vizualni

interpretace leteckych snimkii

Tato prace neni jedind, kterd se vénuje uzemi Starych JesenCan. V roce 2009 Tomas
Hromadko vytvofil svoji bakalatskou préci [24], ve které zpracovéval toto tizemi pomoci

vizualni interpretace.

Vizudlni interpretace je metoda manudlni vektorizace snimku. Je tedy velmi naro¢na na
Cas a trpelivost, ale také zkuSenost analytika. Na druhou stranu ovSem podava nejpiesnéjsi
vysledky. Je jisté, Ze vysledky automatické klasifikace budou méné smérodatné. Mnoho
odchylek mohlo vzniknout méné vhodnou definici trénovacich ploch ¢i kvili Spatnému
zatazeni vytvorenych polygoni. U obou metod je také riziko chybné interpretace povrchu.
Tabulka 5 a 6 shrnuje kvantitativni rozdily vystupli z obou kvalifikacnich praci pro letecké

snimky z let 2003 a 2008.

Nejvétsi rozdily mezi obéma zpusoby klasifikace vznikly u kategorii Ornd piida a Travni
povrch. Vysledky automatické klasifikace na zaklad¢ vypoctu smérodatné odchylky 1épe
priléhaji pro rok 2008. Graficky je celkové porovnani zaznamenano na grafu 5. Je zajimave,
ze rozdil mezi Urovnémi tfidy Les neni vzhledem k zjednoduSeni nahrazenim lesa stinem
prilis vyznamny, a to nejvyse jedno procento.

Tabulka 5: Porovnani vysledku klasifikace vizualni interpretaci a klasifikatorem maximalni
pravdépodobnosti pro rok 2003

Nazev
informacni Vyméra plochy [ha] A [ha] Pomérné zastoupeni [%o] A [%]
tridy
Automaticka Vizualni Automaticka Vizualni
klasifikace interpretace klasifikace interpretace
Zastavba 19,9948 20,0000 -0,0052 5,40 5,39 0,01
Orni pida 284,2529 262,0900 22,1629 76,75 70,59 6,16
Travni porost
Sady a zahrady, 1
. 49,5978 69,6700 -20,0722 3,39 18,77 -5,38

louky pastviny a
ostatni zelen
Stin/les 12,3006 11,7700 0,5306 3,32 3,17 0,15
Rybnik 1,2823 1,8700 -0,5877 0,35 0,50 -0,15
Komunikace

Ini
Silnice, 2,9364 5,0200 -2,0836 0,79 1,35 0,56
nezpevnéna
cesta
Ostatni X 0,8500 -0,8500 X 0.23 20,23
Zeleznice

Zdroj: vlastni zpracovani, [24]
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Tabulka 6: Porovnani vysledku klasifikace vizualni interpretaci a klasifikatorem maximalni
pravdépodobnosti pro rok 2008

Nazev
informaé¢ni Vymeéra plochy [ha] A [ha] Pomérné zastoupeni [%] A [%]
tridy
Automaticka Vizualni Automaticka Vizualni
klasifikace interpretace klasifikace interpretace
Zastavba 20,5372 21,2400 -0,7028 5,55 5,72 -0,17
Orna puda 253,5227 256,8800 -3,3573 68,51 69,19 -0,68
Travni porost
Sady a zahrady,
. 82,4700 73,0600 9,4100 22,29 19,68 2,61

louky pastviny a
ostatni zelenl
Stin/les 8,6299 12,3200 -3,6901 2,33 3,32 -0,99
Rybnik 1,9286 2,0700 -0,1414 0,52 0,56 -0,04
Komunikace
Silnice,

e 2,9764 5,04 22,0636 0,80 1,36 0,55
nezpevnéna
cesta
Ostatni
N ) X 0,6600 -0,6600 X 0,18 -0,18
Zeleznice

Zdroj: vlastni zpracovani, [24]
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Graf 5: Porovnani vysledki klasifikace vizualni interpretaci a klasifikatorem maximalni
pravdépodobnosti pro rok 2003 a 2008
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4.5 Klasifikace druzicovych snimki

Pro Kklasifikaci druzicovych snimkii byla nejprve zvolena data Landsat 7 zroku 2000

a 2010 v pfirozenych barvach.

Pristup ke klasifikaci je obdobny piedchozimu. Nejprve byla rastrova data zkouméana
pomoci ISODATA klasifikatoru s témito parametry. Pocet tiid byl navolen 4, pocet iteraci byl
10 a minimalni pocet pixelll v jedné tfid€ byl 6 pro oba roky. Nejdiive byl zkouSen vétsi pocet
tfid 1 iteraci, ale klasifikace neprobéhla. Vysledek klasifikace pomoci ISODATA klasifikatoru
z roku 2000 a 2010 je na obrazku 7. Touto klasifikaci pro rok 2000 byly spektralnim tiiddm
piifazeny informacni ttidy Ornd puda (1), orna puda (2), travni porost véetné zastavby obce
a zastavbu v severni ¢asti uzemi. Klasifikaci roku 2010 byly vytvofeny tyto tfi tfidy — Orna
puda, travni povrch a zastavba/orna puda. Na klasifikované snimky byl aplikovan Majority
Filter. Kvantifikaci ploch v procentech zachycuje graf 6.

KLASIFIKACE UZEMI STARYCH JESENCAN
POMOCI ALGORITMU 150 DATA
v roce 2000

Vymezen| katastrainiho dzemi
Starych Jesenfan

I o pida (1)
I i pida (2)
Fastavbaitravnl povrchiorna pada
I ravni povech
0 0 50 1000m Eva TROJOVSKA

Univerzita Pardubice, 2012

KLASIFIKACE UZEMI| STARYCH JESENCAN
POMOCI ALGORITMU ISO DATA
v roce 2010

Wymezeni katastrhlniho dzemi

Starjch Jesendan

I s
I Tl pourch

| Zastavbaioma pida

Eva TROJOVSKA
Univerzita Pardubice, 2012

[} 240 00 rogam
— e—

Obrazek 7: Klasifikace druzicovych snimki z roku 2000 a 2010 algoritmem ISODATA (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani
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[N

Graf 6: Grafy procentuelnich zastoupeni informacnich tiid klasifikace ISODATA z let 2000 a
2010 (zleva)

Zdroj: viastni zpracovani

V ptipadé klasifikace maximalni pravdépodobnosti byl postup také obdobny. Nejdiive
byly vytvafeny trénovaci plochy, které byly pied klasifikaci vhodnym zplisobem pomoci
funkce Merge slouCeny. Vysledky klasifikace po nékolika zplisobech sestaveni trénovacich
tfid ale nebyly uspokojivé, proto trénovaci plochy dale sluCovany nebyly, a tak bylo
vytvoteno 12 trénovacich ploch. Vysledkem klasifikace byl rastr v poctu tfi informacnich tiid
pro rok 2000 a rastr skute¢né v poctu dvanacti tiid pro rok 2010, viz obrazek 8. Na oba
snimky byl opét aplikovan Majority filter s parametrem filtrace Ctyi' sousednich pixeld. Je
obtizné na tato data pouzit automatickou klasifikaci pro dobry vysledek, nebot’ Ize skutecné
ocekavat obecné blizkost Zastavba-pole nebo pole-travni povrch. Graf 7 zachycuje opét
vysecovy graf procentuelniho zastoupeni vytvorenych tiid, ale je zde uveden spiSe pro
ucelenost podani vysledki. Samotné vysledky pro analyzu zmén v krajiné€ nejsou jiz na prvni

pohled na mapové kompozice pfili§ vyznamné.
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KLASIFIKACE UZEMI STARYCH JESENCAN KLASIFIKACE UZEMI STARYCH JESENCAN
POMOCI ALGORITMU MAXIMALN| PRAVDEPODOBNOSTI ALGORITMEM MAXIMALNI PRAVDEPODOBNOSTI
¥ roce 2000 vroce 2010
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Obrazek 8: Druzicové snimky z let 2000 a 2010 Kklasifikované algoritmem maximalni
pravdépodobnosti (zleva)

Zdroj: viastni zpracovani

Graf 7: Grafy procentuelnich zastoupeni informacnich ti'id klasifikatorem maximalni
pravdépodobnosti z let 2000 a 2010 (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani

Druzicové snimky byly tedy jest¢ klasifikovany vizudlni interpretaci, omezenou na
zakladni tiidy Travni povrch, Orna piida, Zastavba a Les. Na snimku z roku 2010 byla ale

jesté rozeznatelnd tfida Rybnik. Samotnou automatickou klasifikaci i vizualni interpretaci
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obou casovych obdobi a pomérné zastoupeni téchto tfid z vizudlni interpretace na uzemi

Starych Jesen€an zachycuje po fad¢ obrazek 9 a graf 8.

KLASIFIKACE UZEMI STARYCH JESENCAN KLASIFIKACE UZEMI STARYCH JESENCAN

VIZUALNI INTERPRETACI VIZUALNI INTERPRETACI

v roce 2000 v roce 2010

Vymezend katastrdinie Gzemi
Starych Jesentan

Zistavba

[ T poven

|
Il omi pica
I e
— Vymezeni katasirilniho dzem]
Starych Jessntan
| Zastavba
I trevni povreh (1)
[ veavni powreh (2)
I s
Il s pica
0 20 50 1000m Eva TROJOVSKA o 20 50 1000 m Eva TROJOVSKA
— Univerzita Pardubice, 2012 Univerzita Pardubice, 2012

Obrazek 9: Druzicové snimky z roku 2000 a 2010 vizualni interpretaci (zleva)

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro vizualni interpretaci druzicového snimku byl vhodnéjsi snimek z roku 2010, na némz
byly druhy povrchii krajiny Iépe rozpoznatelné. V kapitole 5 jsou pro sledovani zmén
v krajiné vyznamné vysledky vizudlni interpretace. Ackoli i ta vzhledem k nizkému rozliSeni

snimkli mize byt velmi neptesnd, dava oproti automatické klasifikaci lepsi vysledky.

Zastoupeni tfid ziskanych VI snimku
z roku 2000 [%)]

I
L Zastavba LI Zastavba
& Travni povrch (1) @ Travni povrch

& Travni povrch (2) Hlec

o Les

H Orna pada
® Orma pada
 Rybnik

Graf 8: Grafy procentuelnich zastoupeni informacnich t¥id vizualni interpretaci z let 2000

a 2010 (zleva)
Zdroj: vlastni zpracovani
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Nasledujici tabulka shrnuje vSechny tfi metody a vyjadieni ploch po piepoctu z procent na

hektary.

Tabulka 7: Shrnuti vysledkii riznych metod klasifikace snimku z Landsat 7

Nazev informacni tfidy Rok 2000 Rok 2010

SODATA | ML | V28 eopaTa ML  vizudlni

interpretace interpretace
Zastavba 27,97 131,66 40,37 77,28 100,10 48,99
Orna pida 233,44 238,70 258,90 203,78 178,38 244,60
Travni povrch 108,95 X 40,60 89,31 33,93 40,78
Stin/les X X 30,5 X 57,95 32,44
Rybnik X X X X X 3,55
Zdroj: viastni zpracovani
4.5.1 URCENI PLOCHY VODNI PLOCHY Z DAT DRUZICE LANDSAT 7

Z jisté znalosti o z4jmovém uzemi je vidno, ze jeho soucasti je chovny rybnik, ktery ale
automatickou klasifikaci pfedchozimi postupy dobie rozpoznan nebyl. Pro samotny ucel
zjistovani napiiklad plochy a umisténi rybnika je vyhodné pouzit kombinaci pasem
multispektralniho snimku v potfadi red = 4, green = 5, blue = 3, jez odhaluje pravé hranice
zemé a vody. Vyfez ztéto barevné kompozice vcetné vizudlni klasifikace a vysledek
automatické klasifikace algoritmem maximalni pravdépodobnosti je na obrazku 10. Pristup
k automatické klasifikaci je obdobny jako v ptedchozich ptipadech stim rozdilem, ze byly
trénovany pouze dvé plochy (jedna pro rybnik, druha libovolna svétlého odstinu) a jako vstup
se volily v fadé tfi odpovidajici slozky rastru. Z obrazku je vidét, ze plocha rybnika, uréena
automatickou klasifikaci je mensi nez plocha definovana vizualni klasifikaci. Pomoci nastroje
Calculate Area bylo zjisténo, Ze plocha polygonu ziskand vizualni interpretaci je rovna
37 508 m’, zatimco vyméfena plocha je 29 820 m”® a plocha uréend napiiklad automatickou
klasifikaci z roku 2008 je naopak pfibliznd o 10 000 m* mensi. Klasifikovan byl snimek
z roku 2010 s ptfedpokladem, ze plocha rybnika je v pribéhu let 2000-2010 konstantni.
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VYMEZENI PLOCHY RYBNIKA
NA KATASTRALNIM UZEMI STARYCH JESENCAN
vroce 2010

Wyrniezeni katastrdinihe dzemi
Starych Jesentan

Vymezeni plochy rybnika

Eva TROJOVSKA
Univerzita Pardubice, 2012

KLASIFIKACE DRUZICOVEHO SNIMKU STARYCH JESENCAN
ALGORITMEM MAXIMALNI PRAVDEPODOBNQOSTI
vroce 2010

Wyrniezeni katastrdinihe dzemi
Starych Jesentan

Vymezeni plochy rybnika

Eva TROJOVSKA
Univerzita Pardubice, 2012

Obrazek 10: Vymezeni plochy rybnika na snimku s kombinaci pasem 4-5-3 a ve vysledku

automatické klasifikace, (zleva)

4.5.2 NDVI CHANGE

Zdroj: vlastni zpracovani

Voln¢ dostupna aplikace Change Matters dovoluje poznani zmén v krajiné takové

v kontextu vegetacnich indexti, pomoci kterych lze obecné v obrazu zvyraznit vegetacni

slozku. Aplikace Change Matters ale umoznuje porovnani vegetace mezi dvéma Casovymi

horizonty a graficky zndzornit vyvoj indexu NDVI. Plochy svys$§im NDVI indexem

v pozdé&j$im roce jsou zndzornény odstiny zelené, jez indikuje vzrist vegetace nebo pokles

urovné vody. Plochy s niz§im NDVI indexem v pozd€jSim roce budou v odstinu magenty

ukazujici naopak na pokles vegetace ¢€i vzrist irovné vody. Kromé prohlizeni takovychto

kompozici ve webovém prohlizeci lze opét ptipojit ArcGIS Desktop k serveru a pracovat

s obrazy jiz v tomto prostiedi. Pro tuto diplomovou praci byly vzhledem k piedchozi analyze

zvoleny obrazy zachycujici zmény mezi roky 2000 a 2010, viz obrazek 11.

62



GRAFICKE ZNAZORNENI ZMENY INDEXU NDVI
mezi roky 2000 a 2010

Wyrmiezeni katastrdinihe dzemi
Starych Jesendan

Pokles vegelace

Vit vegetace

20 500 100 m Eva TROJOVSKA
Univerzita Pardubice, 2012

Obrazek 11: Vizualizace zmény indexu NDVI mezi roky 2000 a 2010

Zdroj: vlastni zpracovani

Ziejm¢ doslo téméf na celém uzemi k poklesu vegetace, ale to mohlo byt ovlivnéno
stavem plodin na orné pid¢ v rozdilné dob¢ snimani povrchu. Ke zfetelnému rist vegetace

doslo na tzemi severovychodné od obce, kde doslo také dle ptedchozich vysledki k ristu

lesa.
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5 POROVNANIi ZMEN KRAJINY ZAJMOVEHO UZEMI

5.1 Zmény v krajiné mezi roky 2003 a 2008

V ptipad€ klasifikace leteckych snimkii 1ze z ptedchozich vysledki piehledné shrnout
diference mezi obéma casovymi horizonty do grafu 9 a nasledujici tabulky, vniz jsou
uvedené i kvantitativni rozdily z vizudlni interpretace tzemi. V grafické formé¢ lze rozdil
zpodobnit digitalnim zpracovanim obrazii, a to jejich rozdilem. Rozdil klasifikovanych
snimkl a jeho upravu bylo provedeno v programu Adobe Photoshop. Mapova kompozice

tohoto porovnani je vlozena do piilohy E.

Tabulka 8: Kvantitativni zachyceni zmén v jednotlivych kategoriich mezi léty 2008 a 2003

Nazev informacni tridy Zmény v jednotlivych . . ‘o
kategoriich [ha] Pomérné zastoupeni [%o]
Automaticka Vizualni Automaticka Vizualni
klasifikace interpretace klasifikace interpretace

Zastavba 0,5424 1,24 0,15 0,33
Orn4 puda -30,7302 -5,21 -8,24 -1,4
Travni porost
Sady a zahrady, louky 32,8722 3,39 8,9 0,91
pastviny a ostatni zelen
Stin/les -3,6707 0,55 -0,99 0,15
Rybnik 0,6463 0,2 0,17 0,06
Komunikace

o " 0,04 0,02 0,01 0,01
Silnice, nezpevnéna cesta
Ostatni x 0,6600 X 20,05
Zeleznice ’

Zdroj: viastni zpracovani, [24]

Nartist vykazuje plocha zastavby, a to pfedevSim v severozdpadni ¢asti obce. Vizualni
interpretace ale odhaluje tento nartst vice nez dvakrat vyssi nez automaticka klasifikace. Tato
chyba vznikla proto, ze ve vysledcich automatické klasifikace z roku 2008 byly rozsahlé

spojité plochy ttidy travniho povrchu a prvky zastavby pak byly nakonec nespravné zatazeny.

Pokles je naopak typicky pro plochy orné pidy. V tomto bod¢ se sautorem [24]
rozchazim, nebot' na zékladé¢ népoveédy zvyraznénych leteckych snimkid jsem vytvarela
trénovaci plochy pro kategorii Travni povrch, ackoli ve vizualni interpretaci by odpovidaly
orné pudé. Taktéz webové sluzby spolecnosti Esri [13] zaméfené na vegetaci ¢i zeméde€lstvi
odhaluji vyssi podil travniho povrchu. Za téchto predpokladii travni povrch rozlohou vzrostl

piiblizn€ o 33 ha.

64



V piipadé monitorovani lesa se do vysledku promita velikd odchylka mezi vizualni
interpretaci a automatickou klasifikaci pro rok 2008. Ackoli vroce 2008 bylo vykaceno
mnoho stromkli a kfovin okolo rybnika, na celém uzemi mohlo dojit k malému nartstu
kategorie lesa, jak ukazuje vysledek vizudlni interpretace. Pro tuto kategorii ale dava
automatickd klasifikace nesmérodatny udaj. Vysledek vypoctu plochy lesa za rok 2003

z automatické klasifikace je naopak velmi blizky skute¢nosti.

Pro kategorii Rybnik predpokladame, ze se jednd o prvek s téméf konstantni plochou. To,
ze dle automatické klasifikace dochazi k nardstu, je dano stinem stromi na snimku z roku

2003. Rust plochy kategorie Komunikace je celkem zanedbatelny.

Vyvoj zastoupeni jednotiivych kategorii
v iet ]

200 ! Zastavba

]
]
H Orna puda
150 i Travni porost
M Stin/les
100 H Rybnik
- Komunikace
50 —
0 - R

2003 2008 rok

L

Graf 9: Vyvoj zastoupeni jednotlivych kategorii v letech 2003 a 2008 v ha

Zdroj: vlastni zpracovani

Na zakladé vzorcti, uvedenych v podkapitole 2.2 je mozné urcit n¢které zajimavé indexy,
souvisejici se zménami v krajin€. Shannontv index diversity dle vzorce (6) pro rok 2003 ma
hodnotu —165,212 a pro rok —160,579. Tento index se v Case zvySuje, coZ znamena
vyrovnangj$i procentni zastoupeni kategorii. Maximalni diversity pro obé obdobi na zakladé
vztahu (7) je dosaZeno pii hodnoté 0,778. Index dominance (8) je pak rozdilem Shannonova
indexu diversity a maximalni diversity. Pro rok 2003 ma tedy hodnotu —165,990 a pro rok
2008 hodnotu —161,357. Sledované uzemi je pomérné malé a nepiili§ riznorodé na to, aby

hodnoty téchto indexti vyznamné ptispivaly k hodnoceni zmén v této krajing.

Pro zachyceni zmén v krajiné vcetné¢ vysledkit zanalyz druzicovych snimkl je

nejvhodnéjsi vyuzit graf nésledné, viz graf 10. Na horizontalni ose jsou naneseny roky 2000,
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2003, 2008, 2010 a 2012. Na vertikalni ose jsou naneseny hodnoty v hektarech. Ve
spojnicovém grafu jsou uvedeny zékladni kategorie Zdstavba, Orna puda a Travni povrch,
a to s hodnotami vysledkli vizualni interpretace, tedy s hodnotami nejpiesnéjsimi. Hodnoty
z roku 2012 byly ziskany z dat CUZK [10]. Porovnani zmén v krajiné mezi 1éty 2003 a 2008

na zaklad¢ automatické klasifikace jiz bylo zndzornéno vyse.

Vyvoj plochy zakladnich kategorii[ha]

ha 300

250 %

200

150 &—Zastavha

100 =ii#—Ornd puda
A a < N , )
50 a 3 T — Travnipovrc

< Qo a
0 T T T T 1

2000 2003 2008 2010 2012 rok

Graf 10: Vyvoj plochy zastoupeni zakladnich kategorii v hektarech

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro dal$i vyvoj krajiny v obci Staré Jesencany lze na zakladé dostupnych i nové ziskanych
dat konstatovat, ze bude dochéazet k poklesu orné plidy a naopak vzriistu plochy zastavby. To
potvrzuji Gdaje také na strankach obce [35] o planu hromadné vystavby rodinnych domkd.

Letecky snimek z roku 2008 nekteré z téchto novych staveb zachycuje.
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ZAVER

Cilem této prace bylo pomoci vybranych metod automatické klasifikace obrazu z DPZ
zjistit zmény v krajin€¢ v obci Staré JesenCany. Ke splnéni tohoto cile bylo vyuzito programu
ArcGIS Desktop 10, leteckych snimkl spole¢nosti GEODIS z let 2003 a 2008, satelitnich
snimkt z druzice Landsat 7 ETM+ z let 2000 a 2010 a dalSich podptrnych dat.

Metody, jez dovoluje program ArcGIS Desktop 10 provést, jsou metoda maximalni
pravdépodobnosti a klasifikditor ISODATA. Lepsi vysledky obecné poskytuje prvni
klasifikator fizené klasifikace, ale algoritmu ISODATA bylo vhodné vyuzit vzhledem
k dostupnym datim jako orientacniho vysledku a o¢ekavani vysledkd. Takto bylo vytvofeno
Sest kategorii: Zastavba, Orna piida, Travni povrch, Les, Komunikace a Rybnik. Katastralnim
uzemim protéka také potok a prochazi Zeleznice, ale pomoci klasickych metod automatické
klasifikace jej neni mozné detekovat. Pti feSeni klasifikace danych obrazl nastal také problém
s urenim kategorie Les. Tento problém byl zjednodusen na klasifikovani stinil, jez stromy
vrhaji. Mezi stiny samoziejm¢ byly zafazeny i stiny z budov, ale bylo ptedpokladano jisté
vykompenzovani. Skutecné ptfedevSim pii klasifikaci snimku zroku 2003 nebyl zjistén
vyznamny rozdil mezi vysledkem z tohoto zjednoduseni a vysledky vizudlni interpretace,
které byly pristupné diky bakaldiské praci Tomase Hroméadka. OvSem toto plati pro

kvantitativni vyjadieni plochy kategorie Les.

Klasifikace druzicovych snimkt byla v jistém smyslu jednodussi, ale za to velice nepiesna
vzhledem k malé rozloze zajmového tzemi a nizkému rozliSeni snimki druzice Landsat 7.

Vyhodou téchto snimki jsou ale moznosti kombinace pasem a analyza vegetacnich indexi.

Zavérem z interpretace vysledkl klasifikace lze fici, ze klesa podil orné pidy naptiklad
v disledku jejiho rozprodavani ve prospéch nové zastavby. Také doslo k mirnému vzristu
plochy lesii ¢i kfovin. Nepatrny vzrast lze zjistit 1 u komunikace také v disledku nové
zastavby. Vysledek a zjisténi vyrazné zmény plochy rybnika v pfipadé¢ automatické
klasifikace leteckych snimki ale neni povazovan za pravdépodobny. Priabéh vyvoje plochy

travniho povrch je nejdfive rostouci, ale v soucasnosti spise klesa.

Tato diplomova prace je pfedevsim urcena jinym studentlim zabyvajicim se problematikou
automatické klasifikace obrazu z DPZ, nebot’ jsou zde analyzovédny letecké i druzicové
snimky a jsou zde predstaveny rizné pfistupy k danému problému. Vyvolat zdjem mulze
i u obyvatel obce Star¢ Jesenc¢any nebo jinych osob, pro které z riznych divodi miize byt toto

uzemi zajimavé.
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