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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva identifikaci vodnich ploch v obrazovych datech. V uvodni casti
jsou vymezeny zdkladni pojmy z oblasti dalkového prizkumu zemé vcetné oblasti vyuZiti
a dostupnych druzZicovych dat. Druha cast se vénuje podobnym pripadovym studiim na toto
téema s identifikaci nejlepsich metod a nejvyuzivanéjsich druzZicovych dat. Treti cast se zabyva
aplikaci klasifikacnich metod na pripadovou studii s multikriteridlnich vyhodnocenim

vysledkaui.

KLiCOVA SLOVA
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TITLE

Identification of water surfaces in the image data

ANNOTATION

The diploma thesis deals with the identification of water surfaces in the image data. In the
first part defines the basic concepts of remote sensing of the country, including areas of
utilization and available satellite data. The second part deals with similar case studies on the
subject with identification the best methods and the most widely used satellite data. The third
part deals with the application of classification methods to a case study with a multi-criteria

evaluation of the resullts.
KEYWORDS

remote sensing, Sentinel, Landsat, classification of water bodies
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Uvob

Diplomova prace se vénuje identifikaci vodnich ploch v obrazovych datech pomoci

klasifika¢nich metod, které¢ jsou soucasti zvolené¢ho programového prostredku.

V dnesni dob¢ se dalkovy prizkum zemé (DPZ) rozsifuje do vSech oblasti lidské ¢innosti.
Vyuziti dat z DPZ v mnoha oborech je velkou vyhodou. Data z DPZ jsou nejrozsitendjsi
k témto ucelim: sledovani stavu vegetace, k pfedpovédi pocasi, k mapovani zemského
povrchu, k monitorovani vodnich ploch v riznych méfitkach, atd. Tato diplomova prace je
zaméiena na vodnich plochy v lokdlnim métitku. Klasifikace vodnich ploch v lokdlnim
meéfitku maze byt vyuzita k detekci zmén vymeéry vodnich ploch rybniku, ek a jezer. Déle

muze byt vyuzita k detekci zmén biehové linie atd.

Cilem této diplomové prace je porovnat vSechny klasifika¢ni metody pro klasifikaci
vodnich ploch v obrazovych datech v ramci zvolené¢ho programového prosttedku. Prace je
zamétena na malé vodni plochy v okoli Pardubického kraje. Toto zdjmové uzemi bylo
vybréano z hlediska znalosti zpracovatele této oblasti a také s ohledem ndvaznosti dal$ich praci
na Univerzit¢ Pardubice. Pro porovnani a vyhodnoceni klasifikacni metod bude vyuzita
metoda multikriteridlniho rozhodovani a to konkrétné¢ metoda AHP — Analytic Hierarchy

Process.
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1 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Dalkovy prizkum Zemé (DPZ) je moderni a neustdle se rozvijejici metoda, kterou
ziskavame informace o objektech a jevech na zemi. Jednd se vlastné o zkoumani zemského
povrchu (vody a souse), dolnich vrstev atmosféry, ale 1 vrstev sedimenta ¢i vodniho sloupce
a dalSich jeva a objektd, které zde probihaji na dalku. DPZ v poslednich letech dosahuje
obrovského rozmachu v nejriiznéjSich oborech lidské ¢innosti. Data pofizend metodou DPZ
vyuziva stale vice aplikaci a vyuziva je mnoha oblasti. Data jsou vyuzivana stale vice, jelikoz
dnesni vypocetni technologie zna¢né usnadnily zpracovavat potfebna data a dostavat z nich
potfebné informace. Velkou ptednosti dat z DPZ je pouziti vriznych odvétvich lidské
¢innosti. Mezi nejznaméjsi patii napt. predpovéd’ pocasi, vyhledavani nerostnych surovin,

mapovani oblasti, sledovani stavu vegetace atd. [3][20][8]

1.1 Definice dalkového prizkumu Zemé

Pro metodu dalkového prizkumu Zemé existuje mnoho definic. Vymezenim tohoto pojmu
se zabyvala celd fada zahrani¢nich i Ceskych autord. Zde je uvedeno jen par nejvice
pouzivanych konvencnich, ale i nekonvencnich definic, z kterych také lze mizeme ziskat

urcitou piedstavu o DPZ. [3][17]
Konven¢ni definice

e Dalkovy priizkum je veda umeni ziskavat uzitecné informace o objektech, plochdach
Ci jevech prostrednictvim dat mérenych na zarizenich, ktera s temito zkoumanymi

objekty, plochami ci jevy nejsou v primem kontaktu. [3]

o Dalkovy prizkum je shromazdovani informaci o prirodnich zdrojich s vyuZitim

snimku porizenych senzory umisténymi na palubdch letadel nebo druZic. [3]
Nekonven¢ni definice
o Dalkovy priizkum je nejdrazsi zpiisob, jak vytvorit obrazek. [3]

o Dalkovy priizkum je umeni rozdélit svet na mnozstvi malych barevnych ctvereckil,

se kterymi si Ize hrat na pocitaci s cilem odhaleni jejich neuvéritelného potencialu.

[3]
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1.2 Oblasti vyuziti dilkového priuzkumu Zemé

Vycet oblasti, kde je moZzné vyuzit data z DPZ je velmi rozsahly a neni jej mozné cely
vypsat. Vedle klasickych oblasti jako je meteorologie, mapovani, hydrologie atd. se objevuji

stale nové a nové oblasti vyuziti. Nize jsou popsany zakladni oblasti vyuziti dat z DPZ.

Velkou vyhodou DPZ je pofizeni dat zrozsdhlého a mnohdy nepfistupného tzemi
v jednom okamziku. Dalsi vyhodu je ziskani informace z celého elektromagnetické spektra,
diky kterému mtizeme sledovat jevy, ktery jsou okem neviditelné (napft. teplota povrchu).
Naopak odrazujici miize byt vysoka cena pofizeni snimku nebo specialniho programu na jeho
zpracovani. OvSem dnes uz je mozné ziskat mnoho druZicovych dat zdarma a také existuji

rizné volné€ dostupné programy na zakladni zpracovani druzicovych dat. [23]

1.2.1 Meteorologie a klimatologie

Typickym piikladem vyuziti druzicovych dat s nizkym prostorovym rozliSenim je v obor
meteorologie a klimatologie. Tyto data poskytuji napt. druZzice NOAA nebo MSG a vyuZivaji
se zejména k predpovédi pocasi a k monitoringu atmosférickych jevii. Déle jsou vyuzivany
k sledovani znecisténi ovzdusi, sledovani povrchové teploty Zemé, sledovani sklenikovych
plynii v atmosféte atd. Na obrazku 1 je vidét oblaénost a srazky nad CR z druzice NOAA.
[23]

Obrazek 1: Obla¢nost a srazky nad CR z druzice NOAA

Zdroj: upraveno podle [1]

1.2.2 Mapovani

Data DPZ se Casto vyuzivaji pro vytvafeni map rtiznych méfitek. Od velmi podrobnych

map az po mapy stfednich a velkych méfitek. Vyhodou je rychlé potizeni dat z velky plochy
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¢ Spatné piistupné oblasti. Na obrazku 2 je znazornéna aplikace mapy.cz nad leteckymi

snimky. [23]

Obrazek 2: Aplikace mapy.cz nad leteckymi snimky
Zdroj: upraveno podle [19]

1.2.3 Hydrologie

Pomoci dat z DPZ je mozné monitorovat vody jak v globalnim, regionalnim tak i lokdlnim
méfitku. Je mozné sledovat znecisténi vod napf. ropnymi havariemi nebo sinicemi a dalSimi
latkami ¢i mikroorganismy. Dal$i pouziti je v pfipadé monitorovani povodni, tani ledovct,
moftskych proudi, teploty vod, stanovovani vodnich dopravnich cest, detekce tsunami atd. Na

obrazku 3 je ukazka z detekce ropného znecisténi pobiezi. [23]

Obrazek 3: Detekce ropného znecisténi

Zdroj: vilastni zpracovani

1.2.4  Geologie a pudy

Dalsim ptiklad vyuziti dat z DPZ je zjistovani geologického slozeni pidy a k sledovani
kontaminace pudy. Zde jsou vhodna zejména hyperspektralni data. Ptikladem je projekt
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NIKM, ktery slouzi pro evidenci kontaminovanych mist, kde byla vyuZzity leteckd data
i druzicova multispektralni a hyperspektralni data. Na obrazku 4 muzeme vidét ukazku

kontaminovanych mist ve mésté Pardubice z projektu NIKM. [23]

Obrazek 4: Evidence kontaminovanych mist ve mésté Pardubice

Zdroj: upraveno podle [22]

1.2.5 Monitorovani vegetace

Velmi populdrni pouziti dat z DPZ je k monitorovani stavu vegetace (napf. obsahu
chlorofylu nebo vody v rostlinach). DPZ umoznuje pravidelné¢ a dlouhodobé monitorovat

a zjiStovat zdravotni stav vegetace rozsahlych Gzemi. [23]

Obrazek 5: Monitorovani stavu vegetace

Zdroj: viastni zpracovani

1.3 Druhy dat DPZ

Potizena data z méteni 1ze rozdelit podle n€kolika hledisek. [8]

1) Podle vysledku méteni
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e Obrazova data — nejcastéjSim typem dat v DPZ jsou letecké ¢i druzicové fotografie
e Neobrazova data — tento typ dat je zobrazen napt. pomoci grafl, tabulek
2) Podle nosi¢e métici aparatury

o Leteckd data — hlavnim typem a tradi€nim nosi¢em zidznamovych zafizeni

vzdu$ného typu jsou letadla, vrtulniky ale 1 balony

e Druzicova data — stale vetsi aktudlnosti nabyvaji snimky z kosmickych nosi¢l

neboli druzic
3) Podle druhu zdznamu
e Analogova data — data jsou pofizovana na filmovy material

e Digitalni data — data jsou potizovana v Ciselné podob¢

1.4 Klasifikace obrazu

Jednou z nejcastéjSich cilovou ¢asti zpracovani dat z DPZ je klasifikace. Obecnym cilem
klasifikace je roztfidit vSechny obrazové body (pixely) do jednotlivych informacnich tiid za
pouziti urcitych rozhodovacich pravidel (tzv. klasifikatorii). Tyto tiidy mohou piedstavovat
naptiklad jednotlivé druhy povrchl na zemi (land cover) nebo vyuziti zemé (land use), ale
i mohou predstavovat i jind témata, zalezi na zaméfeni projektu. Klasifikdtory mohou byt
zalozeny na riznych vlastnostech objektl a jevli v obraze (napf. na prostorovém, casovém ¢i
spektralnim chovanim objektl). OvSem v soucasné dobé se ke klasifikaci obrazu nejvice

vyuzivaji klasifikatory zaloZzené na spektralnim chovani objekti.

Klasifikace se déli na fizenou a netizenou. DéEli se podle toho, jakym zplisobem a v kterém

okamziku zpracovatel zasahuje do procesu klasifikace. [3][17]

1.4.1 Rizena Klasifikace

Pti pouziti fizené klasifikace zpracovatel definuje algoritmu povrchy tzv. trénovaci plochy,
které chce v daném obraze hledat. Algoritmus poté bude hledat dané povrchy v obraze, podle
piedlozenych vzora. Trénovaci plocha je Cast obrazu, o které muize zpracovatel na zakladé
ruznych podpirnych dat napf. mapy, letecké snimky, terénni prizkumy prohlésit, ze je

predstavitelem daného povrchu. [3][11]

Na obrazku 6 jsou zobrazeny tii zékladni kroky v fizené klasifikaci. Vstupem jsou digitalni

data v nékolika pasmech. Pti vystupu jsou digitalni data nahrazeny kategorii. [17]
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1) tréninkovd etapa — nasbirdni statistickych charakteristik (tzv. spektralnich

vlastnosti) jednotlivych trénovacich ploch (napt. land cover — druhy povrchit)

2) Kklasifika¢ni etapa — porovnani kazdého pixelu se spektralnimi vzory a pfifazeni do

nejpodobné;jsi kategorie

3) vystupni etapa — prezentace vysledkl (napf. mapy, tabulky, GIS data)
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Obrazek 6: Zakladni kroky v fizené klasifikaci
Zdroj: [17]

Cely postup fizené klasifikace obsahuje nasledujici kroky. [3][17]
1) definovani reprezentativnich trénovacich ploch

2) vypocet statistickych charakteristik (tzv. spektralnich vlastnosti) jednotlivych

trénovacich ploch, které reprezentuji jednotlivé tiidy v obraze

3) zvoleni vhodného klasifikatoru, ktery zafadi jednotlivé pixely obrazu do
jednotlivych tfid, kterym se nejvice podobaji
4) zattfidéni vSech pixell obrazu do definovanych tfid

5) uprava, zhodnoceni a prezentace vysledku klasifikace

1.4.2 Nerizena Kklasifikace

V ptipadé pouziti nefizené klasifikace jeji algoritmy nevyuzivaji tréninkova data jako
zaklad pro klasifikaci. V prvnim kroku jsou zatfidény vSechny pixely v obraze do urcitych tiid
na zékladé pfirodnich seskupeni napt. metodou shlukové analyzy. Poté zpracovatel ptitazuje
jednotlivym tfiddm informacni vyznam.
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Pro ilustraci na obrazku 7 jsou pouzita data ze dvou pasem. Vynesenim dat od bodového
diagram je zde viditelné piirodni spektralni seskupeni. Data jsou ziskdna ze zalesnénych
oblasti. Tt1 seskupeni jsou viditelna z bodového diagramu. Pii bliz§im zkoumani na zékladné
referenc¢nich udaji je zjisténo, ze jedno seskupeni odpovida listnatym stromim — D, dalsi
seskupeni odpovida jehli€natym stromiim — C, a posledni seskupeni odpovida obou druhlim
stromi — S. V nefizené klasifikaci nemusime identifikovat trénovaci plochy, coz ukazuje na
jednu zhlavnich vyhod. Klasifikator identifikuje zfeymé spektralni tfidy, které jsou
v obrazovych datech. Mnoho téchto tfid nemusi analytik pii fizené klasifikaci zpocatku
objevit. Stejn¢ tak muze byt spektralnich tfid byt tolik, Ze neni moZzné, aby je analytik
zpocatku vSechny urcil. V nefizené klasifikaci se vSechny tyto spektralni tfidy nalézaji

automaticky. [3][17][11]
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Obrazek 7: Identifikace seskupeni v nefizené klasifikaci

Zdroj: [17]

Cely postup tizené klasifikace obsahuje nasledujici kroky. [3][17]

1) ur€eni pfiblizného poctu shlukli (napf. ur€enim maximalni a minimalniho poctu

shluki)
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2) vygenerovani pocatecni polohy centroidu pro kazdy shluk

3) postupné zatazeni kazdého pixelu do shluku, ke kterému ma v ptiznakové prostoru
nejblize

4) vypocet nového centroidu pro kazdy shluk na zdkladé pfifazenych pixelt

5) opakovani kroku 3 a 4 do té doby, dokud se poloha shluku ¢i pocet pixela

zatfazenych do shluku vyrazné¢ neméni
6) pfifazeni vyznamu kazdému shluku (tzv. stabilnimu shluku)

7) vytvafeni informacnich tiid spojovanim tiid spektralnich

1.4.3 Hodnoceni presnosti klasifikace

Schopnost vytvareni digitalnich klasifikaci povrchi zemé vyrazné predc¢ila schopnost
vycCislit jejich pfesnost. Ve skuteCnosti tento problém nékdy vyluCuje pouziti
automatizovanych technik klasifikace povrchi zemé, 1 kdyZz jejich ndklady jsou ptiznivé
srovnatelné s tradicnéjSimi prostiedky sbéru dat. Zde plati toto spojeni "Klasifikace neni
uplnd, dokud neni posouzena jeji presnost." Zde jsou uvedeny dvé zékladni mozZnosti

zhodnoceni uspésnosti klasifikace. [17]

e Kklasifika¢ni chybova matice

- ptesnost klasifikace se vétSinou hodnoti podle tzv. klasifikacni chybové matice
znazornéna na obrazku 1, ktery vyjadiuje vztah mezi vysledky klasifikace

a skute€nosti
- matice je ¢tvercova o rozmérech n x n, kde n je pocet kategorii
- hodnoty v matici reprezentuji pocet pixeld nebo také jejich procentni ¢ast

- kazdy sloupec reprezentuje hodnoty ziskané klasifikaci a kazdy tadek hodnoty ve

skutec¢nosti (n€kdy to mtize byt naopak, zalezi na interpretaci)

- matice dava informaci o tom, jak klasifikované hodnoty odpovidaji hodnotam

skute¢nym
- chyby v klasifikaci pfedstavuji hodnoty mimo hlavni diagonélu

- matice je nastrojem, ktery umoznuje posoudit, jak klasifikdtor data zpracovava,

napftiklad jestli néjakou tfidu neklasifikuje jako jinou [31]
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Tabulka 1: Piiklad klasifika¢ni chybové matice

Klasifikace Les Voda Pole Celkem tadky
Skutecnost
Les 11 5 0 16
Voda 3 5 1 9
Pole 0 2 13 15
Celkem sloupce 14 12 14 40

Zdroj: upraveno podle [31]

V klasifika¢ni chybové matici je 16 pixelt lesa, z toho klasifikator 5 z nich zatadil jako

vodu. V matici je 9 pixelll vody, z toho klasifikator 3 z nich zatadil jako les a 1 pixel jako

pole. V matici je také 15 pixeli pole, z toho klasifikator zatadil 2 pixely jako vodu.

Z této klasifikacni chybové matice miizeme vyvodit Ze:

klasifikator nedokéaze dobie rozlisit les a vodu

klasifikator celkem dobie dokéaze rozlisit pole od ostatnich ploch [31]

o kappa koeficient

kde:

v

nejpouzivanéjsi index pro vyjadieni presnosti klasifikace

koeficient porovnava vysledek klasifikace sndhodnym zafazovanim pixeld do
jednotlivych tiid
vypocet koeficientu je zaloZzen na tom, Zze i pfi ndhodném zafazovanim pixeli do

jednotlivych tfid bude urcité procento pixell zatfazeno spravné

vysledné hodnoty koeficientu kappa se pohybuje v rozmezi od 0 do 1 (1 — perfektni
shoda, 0 — ndhodny vysledek), nékdy muze byt i zaporny a to pokud je podil shodnych
pixelt nizky [31]
O-E
K=——, 1
" E (1)

O — pozorovana presnost, tj. zjiStény podil spravnych vysledki

E — dosazena ptesnost nahodnym zafazenim pixel do jednotlivych tiid

Naptiklad vysledna hodnota K = 0,67 znamena, Ze klasifikace je o 67% lepSi neZ ndhodné

zatazeni pixeld do jednotlivych tiid. Pokud by vyslo K = 0, tak by to znamenalo, Ze vysledna

klasifikace neni lepsi nez ndhodné zatazeni pixelt. [31]

21



2 DRUZICOVA DATA

Druzicové snimky se v poslednich letech zacali vyuzivat vice a vice v rtiznych oborech
lidské ¢innosti. Toto rozsifeni do riznych oblasti lidskych ¢innosti bylo umoznéno zejména
velkym technologickym vyvojem v oblasti DPZ a proto se tento obor z oblasti vyzkumné
a vojenské do oblasti komer¢ni sféry. V dnesni dobé& uz prakticky neexistuje Zadné omezeni
v dostupnosti druzicovych dat, jelikoz pocet druzic pofizujicich data pro komeréni ucely
dosahuje né¢kolika desitek a dale se objevuji nové. Diky lepsi dostupnosti druzicovych dat
jsou stéle vice vyuzivany. Kazdy uzivatel si dnes mize vybrat data vhodna pro jeho potiebu
a vyuziti. Uzivatel mé i moznost si definovat pfesné tzemi, vhodné ¢asové obdobi, mnozstvi
oblacnosti a dalsi parametry pofizovanych druzicovych dat. Ceny uz nejsou tak vysoké jako
v piedeslych letech, ale piizpusobily se konkurenénimu prostiedi a jsou vhodnou alternativou

k ostatnim postuptim potizovani dat (letecké snimkovani, pozemni mapovani, atd.). [7]

Nejvyznamnéjsi pokrok béhem poslednich let piisel zejména v prostorovém rozliSeni, kde
nejnovejsi druzice mohou potizovat snimky v prostorovém rozliseni lepsi nez 1 m. Tyto data
jsou vhodna pro mapovani v métitku az cca 1 : 5 000. [7]

2.1 Nizké a stiredni rozliSeni

Druzicova data nizkého rozliSeni jsou pofizovana v prostorovém rozliSeni v fadech 1 km.
Jsou oznacovéana zkratkou LR — z anglického low resolution. U druzicovych dat stfedniho
rozliSeni se prostorové rozliSeni pohybuje vitddech 100 m. Tato data jsou oznaCovéana
zkratkou MR — medium resolution. Data nizkého a stfedniho prostorového rozliSeni jsou
zpravidla potfizovana v multispektralnim rezimu s viditelnou a infraCervenou casti optického

spektra. Vzhledem k Sifce zabéru jsou data sniména az s né€kolikadenni frekvenci. [7]
Data jsou vhodné pro mapovani v métitku cca 1 : 1 000 000.
Prehled aplikaci:
e globalni a kontinentalni mapovani
e sledovani stavu a vyvoje vegetace
¢ modelovani vyvoje zemédélskych plodin a pfedpovidani vynost
e monitorovani rozsahlych ptirodnich katastrof
e sledovani stavu a vyvoje snéhového pokryvu a ledovct

e sledovani stavu a vyvoje atmosféry a oceani [7]
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V néasledujici tabulce 2 je zobrazen piehled nejzndméjSich druZic, které poskytuji

druzicova data nizkého a stfedniho rozliSeni.

Tabulka 2: Druzice s nizkym a stfednim prostorovym rozliSenim

Druzice Senzor Pocet pasem | Prostorové rozliSeni [m] | Archiv od
Sentinel-3 A OLCI 21 300 2016
Sentinel-3 A SLSTR 9 500, 1000 2016

Landsat 8 TIRS 2 100 2013
Meteosat MSG GERB 7 40000 2002
Meteosat MSG SEVIRI 12 1000, 3000 2002

SPOT 5 VEGETATION 4 1000 2002

TERRA MODIS 36 250, 500, 1000 2000

SPOT 4 VEGETATION 4 1000 1998
OrbView-2 SeaWiFS 8 1130 1997

Zdroj: upraveno podle [7]

2.2 Vysoké rozliSeni

Druzicova data vysokého rozliSeni jsou pofizovani v prostorovém rozliSeni v fadu 10 m.
Tyto data se také oznacuji jako HR — z anglického high resolution. Data z druzic s vysokym
prostorovym rozliSenim jsou pofizovana v multispektralnim i panchromatickém rezimu
viditelné¢ho a také se znacnym podilem jednotlivych casti infraterveného optického spektra.

Potizovani téchto dat probihéd v n¢kolikatydennich intervalech. [7]

Data jsou vhodna pro mapovani v méfitku cca 1 : 50 000.

Piehled aplikaci:
e regionalni mapovani/planovani e monitorovani rozvoje meést
e mapovani stavu, vyvoje a zmén e sledovani lesni téZby

v krajiné (land cover/land use) e geologické mapovani

e sledovani stavu a yvoje . -
Vyvol e geomorfologické mapovani
vegetace
e mapovani disledk pfirodnich

e mapovani zeméd¢lskych ploch a katastrof

klasifikace zemé&délskych plodin
e tvorba  digitalniho  modelu

ledovani st 1 ich t0 I
® sledovani stavu lesnich porostu terénu [7]

a klasifikace lesnich ekosystémil
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V tabulce 3 jsou vypsany nejvyuzivangjsi druZice s vysokym prostorovym rozliSenim.

Tabulka 3: Druzice s vysokym prostorovym rozliSenim

Druzice Senzor Pocet pasem | Prostorové rozliSeni [m] | Archiv od
Sentinel-2 A MSI 13 10, 20, 60 2015
WorldView-3 CAVIS 12 30 2014
WorldView-3 SWIR 8 3,7 2014
Landsat 8 OLI 9 15, 30 2013
SPOT 5 HRG MS 4 10, 20 2002
SPOT 5 HRG PAN 1 5 2002
SPOT 5 HRS 1 10 2002
TERRA ASTER 14 15, 30, 90 2000
Landsat 7 ETM+ 8 15, 30, 60 1999
SPOT 4 HRVIR MS 4 20 1998
SPOT 4 HRVIR PAN 1 10 1998
SPOT 3 HRV MS 3 20 1993
SPOT 3 HRV PAN 1 10 1993
SPOT 2 HRV MS 3 20 1990
SPOT 2 HRV PAN 1 10 1990
SPOT 1 HRV_ MS 3 20 1986
SPOT 1 HRV PAN 1 10 1986
Landsat 5 MSS 4 80 1985
Landsat 5 ™ 7 30, 120 1985
Landsat 4 MSS 4 80 1982
Landsat 4 ™ 7 30, 120 1982
Landsat 3 MSS 4 80 1978
Landsat 3 RBV 1 30 1978
Landsat 2 MSS 4 80 1975
Landsat 2 RBV 3 80 1975
Landsat 1 MSS 4 80 1972
Landsat 1 RBV 3 80 1972

2.3 Velmi vysoké rozliSeni

Zdroj: upraveno podle [7]

Druzicova data s velmi vysokym rozliSeni se pofizuji v rozliSeni v fddech 1 m. Data ve

velmi vysokého rozliSeni se také oznacuji jako VHR — z anglického very high resolution.

Tyto data mohou byt

pofizovana jak v pouze panchromatickém tak v kombinaci

s multispektralnim rezimem, coZ je Cast¢jsi variantou. Tento sektor se stal nejvice rozvijejicim

se sektorem v DPZ. VétSina druzic ztohoto sektoru patii k nejmodernéjSim druzicovym

systémtim v DPZ, které se mohou pfizplisobovat ptanim zakaznika. [7]

Data jsou vhodné pro mapovani v métitku cca 1 : 10 000.
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Piehled aplikaci:

e planovani a projektovani

liniovych staveb
e mapovani dopravnich siti
e inventarizace lesnich porostt
e mapovani rozptylené vegetace

e monitorovani povrchovych

doli, skladek a rekultivace

e mapovani pudni eroze

planovani a

humanitarni pomoci

pojistovnictvi

tvorba

terénu

3D modely mést

digitalniho

organizace

modelu

kontrola zemédélskych aktivit

precizni zemédélstvi [7]

V tabulce 4 jsou zobrazeny nejvyuzivanéjsi a nejmoderné;si druzice poskytuji data velmi

vysokého prostorového rozliseni.

Tabulka 4: Druzice s velmi vysokym prostorovym rozli§enim

Druzice Senzor Pocet pasem | Prostorové rozliseni [m] | Archiv od
WorldView-4 MS 4 1.24 2017
WorldView-4 PAN 1 0.31 2017

SPOT 7 - Azersky | NAOMI MS 4 6.0 2014
SPOT 7 - Azersky | NAOMI PAN 1 1.5 2014
WorldView-3 MS 8 1.24 2014
WorldView-3 PAN 1 0.31 2014
Pléiades 1B MS - HiRI 4 2.8 2013
Pléiades 1B PAN - HiRI 1 0.5 2013
SPOT 6 NAOMI MS 4 6.0 2013
SPOT 6 NAOMI PAN 1 1.5 2013
Pléiades 1A MS - HiRI 4 2.8 2012
Pléiades 1A PAN - HiRI 1 0.5 2012
WorldView-2 MS 8 1.84 2009
WorldView-2 PAN 1 0.5 2009
GeoEye-1 MS 4 2.0 2008
GeoEye-1 PAN 1 0.5 2008
WorldView-1 PAN 1 0.5 2007
OrbView-3 MS 4 4.0 2003
OrbView-3 PAN 1 1.0 2003
QuickBird MS 4 2.4 2001
QuickBird PAN 1 0.6 2001
Ikonos MS 4 4.0 1999
Ikonos PAN 1 1.0 1999
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3 STAVAJICIi STAV RESENE PROBLEMATIKY

3.1 Studieé¢. 1

Nazev studie: Kombinace pixel-objekt zalozeného strojového uceni pro identifikaci

vodnich téles z méstskych ¢asti pomoci dalkového snimani s vysokym rozlisenim [9]

Zajmové nizemi: Dvé typicka velka mésta Ciny, Shenzhen a Wuhan, jsou vybrana jako
testovaci mista v této studii. Shenzhen je jednim z nékolika nejvice rozvinutych mést v Cing.
Jeho sladkovodni zdroje jsou vSak velmi omezené a vlastnictvi vodnich zdroji na obyvatele
pro Shenzhen je jen jedna tfetina narodniho priméru. Obecné plati, Ze Shenzhen je mésto
s nedostatkem vody. Rizeni a sledovani vodnich zdroji je tudiz nezbytné pro tizemni
planovani a rozhodovani. Dalsi studijni misto, Wuhan City, vSak ukazuje zcela jiny scénaf.
Wuhan se nazyva "mésto na fekach", coz je nejvetsi vnitrozemsky piistav na stfednim toku
feky Yangtze. Ma bohaté vodni zdroje s fadou riznych jezer, fek, rybnikii a kanalt. Jeji
plocha pokryva 25% celého mésta a jeho hrubé mnozstvi vodnich zdrojii zaujima v Cing

vysoké misto. [9]

Cil: Vtéto studii je navrzena nova dvoudroviiova struktura strojového uceni pro
identifikaci typt vody z meéstskych snimk s vysokym rozliSenim s pomoci dalkového
snimani. Ramec se sklada ze dvou urovni interpretace: 1) vodni Utvary jsou extrahovany na
urovni pixelt, kde jsou zvazovany vodni / stinové / vegetacni indexy a 2) vodni typy jsou dale
identifikovany na trovni objektu. Ob& tirovné vyuZzivaji strojové uceni pro interpretaci obrazu.
Navrhovany ramec je validovan pomoci obrazii GeoEye-1 a WorldView-2, ve dvou velkych

méstech v Cing, tj. Wuhan a Shenzhen. [9]

Zjisténi: Experimentalni vysledky ukazuji, ze navrhovand metoda dosahla uspokojivé
ptesnosti jak pro extrakci vody (Shenzhen - 95,4%, Wuhan - 96,2%), tak pro klasifikaci typu
vody (Shenzhen - 94,1%, Wuhan - 95,9%) v komplexnich méstskych oblastech. [9]

3.2 Studie ¢. 2

Nazev studie: Mapovani inundace v heterogennich moktadech luznich lesi Macquarie
Marshes, pouzivajici tematicky mapovac Landsat. [28]

Ziajmové vizemi: Macquarie Marshes jsou v nizkém usti povodi feky Macquarie-Bogan
(74 700 km?) Murray-Darlingské panve v polosuché Austrilii. Jedna se o jednu z velkych
sladkovodnich moktadii v Murray-Darlingské panvi. [28]

26



Cil: Zmapovali jsme inundaci v Macquarie Marshes pomoci snimkd Landsat 5 TM
a Landsat 7 ETM + (1989-2010). Klasifikovali jsme tfi tfidy inundace: voda, smiSené
obrazové body (voda, vegetace, ptida) a vegetace (vznikajici makrofyty zakryvajici inundaci),
slou¢ené k mapovani zaplavenych oblasti z neindukovanych oblasti (suchd pida). Pouzili
jsme index normalizovaného rozdilu vody (NDWIB2 / BS), maskovany souctem pasem 4, 5
a7 (sum457), abychom detekovali vodu a smiSené pixely. Vegetace byla klasifikovana
pomoci neupravené klasifikace kompozitniho obrazu, ktery se skladd ze dvou dat
reprezentujicich vegetaci, transformovany na dva kontrastni vegetacni indexy, NDVI
aNDVIB7 / B4. My posoudili pfesnost pomoci georeferencovanych Sikmych leteckych

snimki, které se shoduji se snimky Landsat. [28]

Zjisténi: Hodnotili jsme piesnost pomoci georeferencovanych Sikmych leteckych snimkd,
které se shoduji se snimky Landsat pro malou a velkou povodnovou hladinu, ¢imz vznikla
celkova piesnost zaplavené plochy 93% a 95%. Zmatek mezi zaplavovymi tiidy existovaly,

ale tfidy byly spektraln¢ odlisné od sebe navzdjem a od souse. [28]

3.3 Studie ¢. 3

Nazev studie: Automatizovana extrakce méstskych vodnich utvari z multi-spektralnich

snimkt ZY-3. [33]

Zajmové tvizemi: Bylo vybrano pét snimkl ptedstavujicich rtizné oblasti s riznymi
prostiedimi véetné jezer a fek na tizemi Ciny. Vybrané oblasti jsou Peking, Guangzhou,
Suzhou a Wuhan. Co se ty¢e mésta Wuhan, mésto je idedlnim mistem pro experiment,
protoze ma velké mnozstvi fek a jezer, stejné jako bohatou rozmanitost vodnich utvara, takze

pro experiment jsme zvolili dvé oblasti pokryti. [33]

Cil: Navrhnuti nové metody pro ziskdvani méstské vody z dalkového snimani s vysokym
rozliSenim. Za ucelem zlepSeni pfesnosti identifikace vody zlepSujeme algoritmus NDWI
a navrhujeme dva nové vodni indexy, jmenovit¢ NNDWII, ktery je citlivy na zakalenou
vodu, a NNDWI2, ktery je citlivy na vodni tutvary, jejichz spektralni informace je
ovliviiovana vegetaci. Nadfazujeme vysledky segmentace obrazkii NNDWI1 a NNDWI2
a pomoci objektové orientované technologie zjiStujeme a odstraiiujeme stiny v malych

oblastech, abychom ziskali kone¢né vysledky méstské vodni extrakce. [33]

Zjisténi: Podle vysledki ma algoritmus AUWEM vétsi presnost pii extrakci vody ve
srovnani s NDWI a MaxLike, s primérnym koeficientem Kappa 93% a priimérnou celkovou

chybovosti kolem 11,9%. Naproti tomu prumérny koeficient Kappa a mira chyb MaxLike
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jsou piiblizné 88,6% a 18,2%; Primérny Kappa koeficient a mira chyb NDWI je ptiblizné
86,2% a 22,1%. AUWEM navic vykazuje vétSi presnost pii zjiStovani vodniho okraje
amalych fek. Dokéaze efektivné rozlisit stiny vysokych budov z vodnich utvarli, aby se
zlepSila celkova piesnost. Jesté dulezitéjsi je, ze AUWEM ma stabilnéjsi detekéni piesnost
nez NDWI pfi zméné prahu. To miiZze byt také pouzitelné pro extrakci vodnich prvki a mize

byt aplikovano pro sledovani a studium zmén vodnich ttvart na jinych mistech. [33]

3.4 Studie ¢. 4

Nazev studie: Automatizované mapovani povrchovych vod z heterogenniho méstského

prostiedi pomoci obrazii Landsat 8 OLI. [32]

ZAjmové tzemi: Jako studijni oblasti byly vybrany &tyfi rizna mésta v Cing, aby
zahrnovala riznorod¢ typy vodnich Utvarti a komplexni pozemni vlastnosti. Vybranymi mésty

byly Peking, Sanghaj, Hangzhou a Guangzhou. [32]

Studijni oblast 1 - Peking se nachazi v centru Pekingu. Povrchové vodni utvary v této

oblasti jsou pievazné ¢irou vodou pfitomnou jako umélé jezera, rybniky a malé feky.

Studijni oblast 2 - Snaghaj se nachazi v centru Sanghaje, kde je feka Huangpu a jeji malé
pritoky. V této oblasti je obtizné rozliSit vodni utvary v disledku stinti zpisobenych vysokymi

budovami.

Studijni oblast 3 — Hangzhou se nachazi na pfedmésti mésta, kde jsou bohaté vodni utvary,

véetné€ feky Qiantang a jejich pfitoki a mnoha malych rybnik.

Studijni oblast 4 — Guangzhou je obklopena fekou Perl a jejimi ptitoky. Vodni utvary

v této oblasti jsou velice rozmanité.

Cil: Cilem této studie je vyvinout automatické mapovani povrchovych vod (ASWM),
kterda muze dosdhnout vysoké piesnosti v méstskych oblastech. Konkrétné nejdiive
pouzivame vodni index pro automatickou extrakci smiSenych pixelli pozemni vody a pixely
¢isté vody. Za druhé, technika SMA se aplikuje na smisené pixely zemé-voda pro odhad
vyskytu vody. Jedna metoda klasického vodniho indexu (modifikovany normalizovany
rozdilovy vodni index (MNDWI)), metodu detekce cile na Urovni pixelu (omezena
minimalizace energie (CEM)) a dv¢ Siroce pouzivané metody SMA (pln¢ omezené nejmensi
ctverce (FCLS) Analyza spektralni smési (MESMA)) byla pouZita pro porovnani vodniho

mapovani v experimentech. [32]
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Zjisténi: Vysledky naznacuji, Ze navrzeny systtm ASWM byl schopen detekovat vodni
obrazové body mnohem uc¢inngji nez jiné metody. Metoda ASWM ukazuje nejlepsi

vykonnost ve vodnim mapovani s primérnym koeficientem kappa 0,862. [32]

3.5 Studie¢. 5

Nazev studie: Automatizovana metoda pro extrahovani fek a jezer z obrazii Landsat. [10]
Zajmové uzemi: Zahrnuje tii studijni oblasti. [10]

Studijni oblast 1 se nachazi v provincii Hebei v severni Cin€ a zahrnuje nadrz Panjiakou

a pét fek (Luanhe, Liuhe, Baohe, Heihe a Sahe).

Studijni oblast 2 se nachazi na jihovychodnim jezefe Poyang, coZ je nejvétsi Cinské
sladkovodni jezero v provincii Jiangxi v jizni Cing&. Tato oblast ma bohaté vodni zdroje, které

zahrnuji osm vodnich nadrzi, tii feky (Leanjiang, Xinjiang a Wannianhe) a nékolik piitokd.

Studijni oblast 3 se nachazi v autonomni oblasti Ningxia Hui severozipadni Ciny.
The Yellow River, ktera je druhou nejdelsi fekou v Ciné a je znamé svou zakalenou vodou,

a protéka studijni oblasti.

Cil: Vzhledem k tomu, ze pixely smiSené vody se obvykle vyskytuji v uzkych fekach nebo
meélkych vodach na okrajich jezer nebo Sirokych fek, tak cilem je navrZeni automatizované
metody pro extrakci fek a jezer spojenim WI s technikami DPZ k feSeni vySe uvedenych

problémd. [10]

Zjisténi: Vzhledem k tomu, zZe pixely smiSené vody se obvykle vyskytuji v uzkych fekach
nebo podél okrajii jezer nebo Sirokych ek, je navrzena automatizovand metoda pro extrakcei
fek a jezer (AMERL) pro extrakci pixell se smiSenou vodou zvazenim nejen jejich
spektralnich vlastnosti, ale i1 jejich topologickych pfipojeni. AMERL piekonala optimalni
prahovou metodu pro vétSinu WI ve vSech studijnich oblastech. AMERL podstatné zlepsila
uplnost uzkych fek pro vSechny ¢ctyfi WI. Modifikovany normalizovany diferencovany vodni
index (MNDWI) a automatizovany index extrakce vody (AWEIsh - s pfitomnosti stinu)
vykazovaly vétsi zlepSeni nez u normalizovaného diferencovaného vodniho indexu (NDWI)
a u automatizovaného indexu extrakce vody (AWElInsh - bez pfitomnosti stinu) v kazdé ze tfi

studijnich oblasti. [10]

3.6 Studie ¢. 6

Nazev studie: Extrakce vodnich prvki a detekce zmén pomoci multitemporalnich snimk
Landsat. [24]
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Ziajmové uzemi: Jezero Urmia, které se nachazi na severozapade Iranu. [24]

Cil: Cilem této studie bylo namodelovat prostorotemporalni zmény jezera Urmia v obdobi
2000-2013 pomoci multi-temporalnich snimkti Landsat 5 TM, Landsat 7 ETM a Landsat 8
OLI. Pro zkoumani extrakce povrchové vody zudaji Landsat Ize uplatnit rizné indexy
napiiklad normalizovaného diferencovaného vodniho indexu (NDWI), modifikovaného
indexu NDWI (MNDWI), index normalizovaného diferencované rozdilu vlhkosti (NDMI),
vodniho indexu (WRI), index normalizovaného diferencovaného vegetace (NDVI)
a automatizovany index extrakce vody (AWEI). Celkové byl NDWI nalezen jako
nejvhodnéjsi a proto byl pouzit k modelovani prostorotemporalnich zmén jezera. Navic byl
navrzen a zhodnocen novy pfistup zalozeny na hlavnich komponentech NDWI (NDWI-PC)

pro zjistovani zmény povrchové vody. [24]

Zjisténi: Vysledky naznacuji silny klesajici trend v oblasti povrchu jezera Urmia v obdobi
2000-2013, zejména mezi lety 2010 a 2013, kdy jezero ztratilo pfiblizné¢ jednu tfetinu jeho
plochy v porovnani s rokem 2000. Vysledky vykazuji uc¢innost NDWI-PC k detekci zmén
povrchové vody, zejména pii detekci zmén mezi dvéma a tfemi rtiznymi Casy soucasné. Pouze
metody NDWI a NDWI-PC poskytovaly presnost detekce zmény povrchové vody vyssi nez
90%. WRI, AWEI a MNDWI nedoséhli lepSich vysledki ve srovnani s NDWI-PC, NDWI
a NDVI pii zjistovani zmén povrchové vody v jezefe Urmia. Celkové NDWI zaznamenaly
o néco lepsi vysledky nez NDWI-PC pfi detekci zmén povrchové vody. Nicméné¢ NDWI-PC
maji vyhodu nad NDWI tim, Ze detekuji zmény povrchové vody ve dvou a tfech riznych
casech soucasné aplikaci jediného prahu na vybranych komponentech. Naproti tomu NDWI
vyZzaduje, aby pro kazdou dobu byla pouzita prahova hodnota pro extrakci povrchové vody,

a poté odectenim statistik pro odhad zmén. [24]

3.7 Studie ¢.7

Nazev studie: Detekce a vymezeni vodnich ploch ze snimkt Landsat TM. [26]

Zajmové uzemi: Kandl a ziplavova oblast feky Murrumbidgee pobliz mésta Wagga

Wagga v Australii. [26]

Cil: Cilem tohoto projektu bylo zjistit spravnost pouziti jednoduchych technik DPZ pro
mapovani ficnich vodnich Utvari ze snimkd Landsat 5 TM. Tato studie také vycisluje
presnost klasifikace v jednotlivych pasem dat Landsat 5 TM vymezuji vodni plochy.

Vysledky téchto analyz jsou poté srovnavany s 6-pasmovou klasifikaci. [26]
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Zjisténi: Z této studie je ziejmé, ze udaje Landsat TM lze pouzit k mapovani vodnich
utvara spojenych s fekou Murrumbidgee a jeji nivou v oblasti Wagga Wagga. Multispektralni
klasifikace maximalni pravdépodobnosti dokazala vytvofit celkovou pifesnost klasifikace
97,4%. Vysledky také ukazuji, Ze klasifikace pomoci stfedniho infracervené¢ho pasma 5 se
ukézala jako uspésna stejné jako klasifikace v multispektru, kterd doséhla celkové ptesnosti

96,9%. [26]

3.8 Studie ¢. 8

Nazev: Automatizovany index extrakce vody: nova technika pro mapovani povrchové

vody pomoci snimki Landsat. [6]

ZAjmové tzemi: Vodni plochy v Dansku, Svycarsku, Etiopii, Jizni Africe a Novém

Z¢landu. [6]

Cil: Hlavnim cilem této studie bylo navrhnout metodu, které vylepsi presnost extrakce
vody mezi vodnimi a nevodnimi povrchy zejména v oblastech se stiny a méstskou zastavbou.
Tyty diivody jsou nejcastéjsi pricinou nizké piesnosti klasifikace. Pomoci snimkt z Landsat 5
TM byla vytvofena nové metoda automatizované extrakce vody (AWEI). Pfesnost této
klasifikace porovnali s modification of normalized difference water index MNDWI
a Maximum Likelihood (ML). AWEI vyrazn¢ zlepsila pfesnost v oblastech, kde zdrojem

klasifikace byly stinové a jiné temné povrchy. [6]

Zjisténi: Bylo zjisténo, ze klasifikaitor AWEI byl relativné presnéjsi piti klasifikaci
okrajovych pixelll ve srovnani s klasifikaénimi metodami MNDWI a ML. AWETI je proto
navrzen jako alternativni a vylepSeny vodni index, zejména pii ziskdvani informaci o vodé
z oblasti, kde se oc¢ekavaji hlu¢né vysledky z divodu pfitomnosti stint a zastavénych ploch.
Tato novd metoda by byla také vhodna pro studie detekce zmény povrchové vody, protoze

klasifikuje okrajové pixely s vysokou piesnosti a také stabilnim prahem. [6]

3.9 Studie¢.9

Nazev: Mapovani otevienych povrchovych vod algoritmy: srovnani spektralnich indext

a senzoru souvisejicich s vodou. [35]

Ziajmové uzemi: Pro tuto studii byla vybrana oblast povodi Poyangského jezera. Jezero
Poyang je nejvétsi sladkovodni jezero v Ciné a nachazi se na severu provincie Jiangxi
a jithozapadni hranice provincie Anhui. Oblast studie byla vybrdna zdmérng, aby bylo

zajisténo, ze hladina vody zlistane stejna po cely rok. [35]
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Cil: Cilem této studie bylo pfezkoumani a porovnani existujicich pfistupli mapovani
otevienych povrchovych vod. Bylo vyuZito Sest nejvice pouzivanych ukazateli vody, vCetné
indexu vlhkosti ¢astic (TCW), normalizovan¢ho diferencovaného vodniho indexu (NDWI),
modifikovaného normalizovaného diferencovaného vodniho indexu (MNDWI), soucet
infracervenych a dvou kratkovlnnych infra¢ervenych pasem (Sum457), automatického indexu
extrakce vody (AWEI), indexu povrchové vody (LSWI) za pouziti tfi snimact stiedniho

rozliSeni (Landsat 7 ETM +, Landsat 8 OLI a Sentinel-2 MSI). [35]

Zjisténi: Vysledky ukazaly, Ze obecné vSechny algoritmy mély relativné vysokou piesnost
s kappa koeficientem v rozmezi od 0,77 do 0,92. Algoritmy zaloZzené na NDWI byly mirné
lepsi nez algoritmy zalozené na dalSich vodnich indexech ve studované oblasti, které by
mohly souviset s dominanci ¢istého vodniho télesa v regionu, zatimco citlivosti vodnich
indext se mohou li$it v riznych podminkach vodnich téles. Nejhorsi dvé presnosti byly
z kombinaci algoritmu TCW a udaji Landsat 7 ETM + a MNDWI + Landsat 7 ETM +.
Zatimco dvé nejvyssi presnosti byly z kombinaci NDWI + Landsat 8 OLI a NDWI plus VI +
Landsat 8 OLI. Zde byl maly rozdil v kappa koeficientech téchto dvou metod, jelikoz
kombinace NDWI + Landsat 8 OLI méla kappa koeficient 0,915, zatimco kombinace NDWI
plus VI + Landsat 8 OLI m¢la mirné nizsi koeficient kappa 0,913. Vysledné mapy z udajt
Landsat 8 a Sentinel-2 mély vyssi celkovou pfesnost nez u Landsat 7. Tato studie demonstruje

vylepseny vykon Landsatu 8 a Sentinelu-2 pro mapovani povrchovych vod. [35]

3.10 Studie ¢. 10

Nazev: Mapovani méstské povrchové vody ze snimkii Sentinel-2 MSI v rozliSeni 10 m

prostfednictvim ostfeni obrazu na bazi NDWI. [34]

Zajmové tizemi: Studijni oblasti obsahovaly dvé samostatnd mésta v Cing, konkrétnd

Peking, ktery se nachdzi ve vnitrozemi a Yantai, ktery se nachazi na pobtezni. [34]

Studijni oblast 1 zahrnoval okres v centru mésta a okolni piiméstské oblasti, ve kterych
vodni Utvary zahrnuji nékolik fidce rozptylenych rybnikd, fek a jezirek. Tyto vodni utvary
jsou pomérné malé a jsou obklopeny zastavénymi plochami a vegetaci. Obzvlaste rozsahly

vyskyt vyskovych budov a pouli¢nich stromii tvoiil mnozstvi zastinénych oblasti.

Studijni oblast 2 se nachéazi podél severniho pobiezi poloostrova Shandong a jizné od

Bohaiského mote. Jeho vodni Utvary zahrnuji feky, jezera a rozpoznatelné pobiezi.

Cil: Tato studie provadi prizkumné vyhodnoceni vykonu novych snimkd Sentinel-2A

MSI pro mapovani vodnich utvari za pouZziti metody ostfeni obrazu. Sentinel-2 MSI
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poskytuje spektralni pasma s riznymi rozliSenimi, véetné pasem RGB a NIR v rozliSeni 10 m
a pasmem SWIR v rozliSeni 20 m, které¢ tizce souviseji s informacemi o povrchové vod¢. Tato
studie, zaméfend na extrakci méstské povrchové vody, vyuzivala NDWI pii rozliSeni 10 m
jako obrazek s vysokou rozliSovaci schopnosti pro ostrost pdsem SWIR s rozliSenim 20 m.

[34]

Zjisténi: Naostiené vodni mapy zalozené na MNDWI vyrazné zlepSily koeficient kappa
o téméf 0,3 v centru Pekingu ve srovnani s konvencnimi pfistupy zaloZenymi na NDWI
(10 m) a MNDWI (20 m). Pro pobtezni studijni oblast Yantai dosahla klasickA NDWI (10 m)
dobré presnosti klasifikace, zatimco MNDWI (20 m), FPC a MRSB pfinesly nizkou ptesnost.
Nicméné navrhovand metoda NDWII také ziskala nejlepsi vysledek extrakce vody, ktery
pouzival NDWI jako pan-like pasmo pro zvySeni prostorovych informaci pasma SWIR.
Vysledky ukazuji, Ze navrhovand metoda NDWII muze zlepsit extrakci vody pro snimky ze

Sentinelu-2 MSI. [34]

3.11 Shrnuti pripadovych studii

V tabulce 5 je zobrazeno shrnuti jednotlivych piipadovych studii, které se zabyvaji
klasifikaci povrchovych vod. V piehledu je Cislo studie, pouzité druzice, rozsah ploch, pro

ktery byla klasifikace pouzita. Dale také prehled referencnich dat a vysledny kappa koeficient.

Tabulka 5: Shrnuti pfipadovych studii

Cislo Referenéni
Druzice Metody Rozsah ploch Kappa koeficient
studie data
Linear- Linear-SVM
SVM, (94,6%0;84,9%)
RBF- RBF-SVM
SVM, (65,5%;83,7%)
. GeoEye-1 €45, Reky, jezera, Vizualni C4.5 (95%;90%)
' WorldView-2 | CART, | kanaly, rybniky | intepretace CART
TB, (95,9%:;81,5%)
RF, TB (95,7%;94,1%)
ELM, RF (95,4%;93,9%)
LORSAL ELM (87,9%;70,6%)
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Cislo Referencni
DruZzice Metody Rozsah ploch Kappa koeficient
studie data
LORSAL
(79,8%;77,4%)
*prvni GeoEye-1
Wuhan, druhé
WorldView-2
Shenzhen
BaZiny a
Landsat 5 mokfady (max
478 000 ha) —
™ Letecka ‘
2. NDWI | kanaly a potoky, MaxLike (97,4%)
Landsat 7 . fotografie
feka Macquarie
+
ETM (povodi 7
400 000 ha)
Reky,
zneCisténa
AUWEM, . v s AUWEM (93%)
jezera, Cista
) Vizualni
3. 7Y-3 NDWI, jezera, rybniky, | NDWI (86,2%)
~_.__ | interpretace
MaxLike velka znecistena MaxLike (88,6%)
jezera, velka
Cista jezera
Mala a cista
jezera (20 — 40 ASWM (86,2%)
ASWM, ha) a malé a
MNDWI (79%)
MNDWI, | &isté ¥ irne
Landsat 8 FCLS Ciste feky, mime Google FCLS (57.8%)
OLI > zakalena feka Earth ,070
MESMA, | (38 a 761 ha), MESMA (63%)
CEM mirn¢ zakalena
CEM (58,3%)
a zakalena feka
(2875 ha), jasna
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Cislo Referencni
DruZzice Metody Rozsah ploch Kappa koeficient
studie data
a mirné
zakalend feka
(747 ha)
Vizualni
NDWI, NDWI (98,4%)
Landsat 5 interpretace
MNDWI, Nadrz (6700 MNDWI (99,2%)
5. TM, Landsat (dopln¢k
AWElI, ha), feky AWEIh (99%)
7 ETM+ Google
Earth)
NDWI, NDWI (91%)
Landsat 5 MNDWI, MNDWI (86%)
TM, Landsat WRI (86%)
WRL 1 Jezero (610000 | Vizualni ’
6. 7 ETM + NDVI . NDVI (87%)
’ ha) interpretace
Landsat 8 AWEL, AWEI (89%)
OLI NDWI- NDWI-PCs (91%)
PCs
Reka (50 — 100
m Sirokd),
laguny (50 —
100 m Siroké, 6
— 18 ha), malé
Landsat 5 vodni plochy Letecka
7. MaxLike Neni
™ (variabilni tvar, | fotografie
0,005 — 3,2 ha),
kanaliza¢ni
rybniky
(variabilni tvar,
2,8 — 14,5 ha)
AWEI,
8. Landsat 5 Jezera (106 — Google AWEI (96,2%)
MNDWI,
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Cislo Referencni
DruZzice Metody Rozsah ploch Kappa koeficient
studie data
™ MaxLike 6495 ha) Earth MNDWI (92%)
MaxLike (84,4%)
TCW, TCW (83,6%)
NDWI, NDWI (90,1%)
Landsat 8 | MNDWI, MNDWI (86,8%)
OLI SNN, SNN (87,7%)
9 Landsat 7 AWEI, | Jezero (270000 VHR AWEI;h (88,5%)
' ETM+ | AWELa ha) snimky AWEIL (88,3%)
Sentinel-2 | NDWI+VI NDWI+VI (90%)
Mt MNDWI+ MNDWI+VI (88%)
VL, LSWI+VI (86,7%)
LSWI+VI
NDWII, NDWII (89,4%)
Vizuélni
FPC, . FPC (89,2%)
) . interpretace
Sentinel-2 Reky, rybniky,
10. MRSB, (doplnek MRSB (87,5%)
MSI jezirka
MNDWI, Google | \INDWI (74,2%)
Earth)
NDWI NDWI (83,9%)

Zdroj: upraveno podie [9][28][33][32][10][24][26][6][35][34]
3.12 Nejlepsi a nejvice pouzivané metody

V nasledujici tabulce 6 jsou zobrazeny nejCastéjsi a nejlepsi pouzivané metody pro
klasifikaci povrchovych vod. Jak vidime, tak nejlepsi vysledky ma metoda AWEI. Hned za
touto metodou nasleduji metody NDWI a MNDWI. Jako dalsi velmi pouzivana s velmi

dobrymi vysledky je metoda Maximum Likelihood.
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Tabulka 6: Pichled nejlepSich a nejpouzivanéjsich metod

Metoda Pouzité pro Primérné vysledky

Malé a velka jezera, nadrze,

AWEI Vynikajici (93,15%)

malé feky

Mala a velka jezera, malé a

Maximum Likelihood Velmi dobré (90,13%)

velké feky rybniky, laguny

Mala a velka jezera, nadrze,

malé a velké feky, rybniky,

NDWI Velmi dobré (89,92%)
baziny, mokiady, kanaly,
potoky, jezirka
Mala a velka jezera, nadrze,
MNDWI malé a velké feky, rybniky, Dobré (86,2%)

jezirka

Zdroj: upraveno podle [9]28][33][32][10][24]26][6][35][34]
3.13 Nejpouzivanéjsi druzice
Vseobecné mezi nejpouzivangj$i druzice se fadi druzice z programu Landsat. Druzice
programu Landsat patii k nejznaméj$im druzicim a jejich historie saha az do roku 1972, kdy
na obéznou drahu byla vypusSténa prvni druzice z dnes jiz osmidilné sady. Tyto druzice

potizuji data stfedniho prostorového rozliSeni. V sou€asnosti jsou v provozu dvé druzice a to

Landsat 7 a Landsat 8. [4][16]

V jichz zminénych studiich se pouzivaji data z ukonceného Landsatu 5 a aktivnich druzic

Landsat 7 a Landsat 8.

Dalsi v posledni dobé velmi rozsifenou jsou druzice z rodiny Sentinel, které se vyviji
v ramci programu Copernicus. Druzice Sentinel celkem tvofi 5 fad, tzv. Sentinely 1-5. Prvni
tii fady kazdou tvoii dvé druzice, které se oznacuji A a B, které jsou navrzené tak, aby svym
Casovym 1 prostorovym rozliSenim zajistily kvalitni zaklad pro sluzby programu Copernicus.

V soucasnosti jsou v provozu prvni tii fady druzic. [5]

V ptedchozich dvou studiich byly vyuzity data pravé z druhé fady druzic Sentinelu a to

Sentinel 2.
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4 PRIPADOVA STUDIE

Ptipadova studie se tyka okoli Pardubického kraje a konkrétné severozapadné od mésta
Pardubic. Cilem této studie bude provést klasifikaci vodnich ploch ve vybraném zajmového
uzemi, tudiz prob&hne klasifikace do dvou tfid: vodni plochy a ostatni plochy. Klasifikace dat
probéhne v rdmci vybraného programového prostfedi a to v ArcGIS 10.2 for Desktop. Tato
klasifikace bude provedena vSemi algoritmy, co programové prostiedi nabizi a jednotlivé
vysledky budou nasledné porovnany a vizualizovany. V této ptipadové studii budou vyuzity

druzicova data z druzice Landsat 8 a druzice Sentinel 2.

4.1 Postup zpracovani

Na obrazku cislo 8 je zobrazen postup zpracovani dané ptipadové studie. Nejprve bylo
nutné vymezit vhodné zajmové tizemi. Poté nésledoval vybér a nésledny sbér vhodnych dat
k naslednému zpracovani. Pak uz probéhlo zpracovani vybranych dat a potom uz nasledna
klasifikace ve vybraném programovém prostiedi. Nakonec je nutné provést porovnani

a vizualizaci vysledkti provedenych algoritmi pro klasifikaci.

Vymezeni zdjmového
uzemi

Vybér a sbér dat

Zpracovani a klasifikace
dat

.

Porovnani metod

Vizualizace vysledkil

Obrazek 8: Postup zpracovani piikladové studie

Zdroj: viastni zpracovani

4.2 Vymezeni zajmového uzemi

Zajmové uzemi bylo vybrano z mnoha hledisek a faktorti. Jednim z téchto faktori je

zpracovatel této diplomové prace pochazi z Pardubického kraje, tudiz ma povédomi, jaké
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vyznamné vodni plochy tu jsou a kde se nachédzi. DalSim dllezitym faktorem pro vybér
z4djmového uzemi bylo, Ze se na vybrané zajmové uzemi budou zpracovavat na Univerzité
Pardubice dalsi studie. Horni okraj zajmového uzemi lemuje dalnice D1. V levém dolnim
rohu zajmového uzemi se nachézi mésto Pielouc. Pravy dolni roh zajmového izemi obsahuje
¢ast mésta Pardubic. Ve vybraném zdjmovém tizemi se nachdzi mnoho vyznamnych vodnich
ploch naptiklad feka Labe, BohdanecCsky rybnik, rybnik Matka, Sopfecsky rybnik atd.
Ptiblizna velikost zajmového tzemi je 12,6 km (sever-jih) x 16 km (vychod-zapad), to

znamend zhruba 201,6 km?. Vymezeni zdjmového tizemi je zobrazeno na obrazku 9.
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Obrazek 9: Vymezeni zdjmového uzemi

Zdroj: viastni zpracovani

Reka Labe je jednou z nejvétsich ek v Evropé. Prameni v Krkonogich (v Cechéch), dale
protékd Némeckem a poté usti do Severniho moie. Délka feky Labe je 1094,3 km dlouha
(v Cechach 367,7 km). Jeji rozloha povodi je 148 268 km? (v Cechach 49 937 km?). V tomto

zdjmovém uzemi se feka Labe nachazi od mésta Pardubic po mésto Pielouc. [13]

Bohdanecsky rybnik je nejvétsi rybnik v Pardubickém kraji s rozlohou vodni hladiny 90 ha
a katastralni vymeérou 158 ha. Vedle se nachazi rybnik Matka s rozlohou vodni hladiny 7 ha
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a katastralni vymérou 14 ha. Bohdanecsky rybnik spolu s rybnikem Matka jsou od roku 2005
soucasti narodni piirodni rezervace (NPR). Rozloha NPR dosahuje 247,8 ha a ochranné
pasmo ma 60,2 ha. Bohdanecsky rybnik spolu srybnikem Matka se nachazi ve stfedu

zajmového uzemi kousek od mésta Lazné Bohdanec. [2]

Soptec¢sky rybnik ma celkovou vyméru vodni plochy cca 80 ha. Jak z ndzvu vyplyva, tak
se nachazi jiznim smérem u obce SopieC. Tento rybnik je kazdy rok na podzim vypoustén

a probiha zde vylov ryb. [27]

Dal§imi vodnimi plochami v okoli jsou rybnik Cerny Nadymag, ktery se nachazi
jihovychodné od Soptecského rybnika. Dale pak rybnik Bunkov, ktery je vychodné od obce
Biehy. Severné od obce M¢lice se rozléha velmi oblibené ptirodni koupalisté pisnik Mélice.
Severozapadné od obce Cerna u Bohdanée jsou rybniky Mala Cerna a Velka Cerna. U obce
Lany na Dulku je severovychodné rybnik Lhotka. Dalsi vyznamny rybnik v této z&jmové
oblasti je Pohranovsky rybnik, ktery je jizné od obce Pohranov. Jihovychodné od obce Staré
Zd’anice je rozsahly pisnik Oplatil. Severozapadné od obce Neratov se nachazi komplex
rybniku a to rybnik Rozhrna, Skiin, Trhonka, Udrzal, Tichy rybnik, rybnik Horni Jilovky
a Dolni Jilovky.

4.3 Vybér a sbér dat

V této ptipadové studii byly pouzity druzicova data zdruzice Landsat 8 a zdruzZice
Sentinel 2. VSeobecné¢ se nejvice v téchto typu studii pouzivaji druzice z rodiny Landsat,
naptiklad v jichz zminénych studiich se pouZivaji data z ukoncené¢ho Landsatu 5 a aktivnich
druzic Landsat 7 a Landsat 8. OvSem také v posledni dobé doslo k rozsifeni pouziti dat
z druzic rodiny Sentinel, naptiklad v pfedchozich dvou studiich byly vyuzity data prave
z druhé ftady druzic Sentinelu a to Sentinel 2. Proto v této studii byly vyuzity ob¢

nejvyuzivanéjsi druzice pro tento typ studii a to druzice Landsat 8 a Sentinel 2.

Druzice Landsat 8 byla spusténa 11. tnora 2013. Satelit shromazd’'uje druzicové snimky
s 16-ti dennim opakovacim cyklem. Druzice Landsat 8 ma na sobé dva senzory a OLI
(Operational Land Image) a TIRS (Thermal Infrared Sensor). Spektralni pdsma senzoru OLI
jsou podobna jako u druzice Landsat 7 a senzoru ETM +, ovSem jsou dvé nova pasma:
hluboké modré¢ viditelné pasmo (pasmo 1), které je specidln¢ navrzené pro zkoumani vodnich
zdrojii a pobieznich z6n; nové infraCervené padsmo (pasmo 9), které slouzi pro detekci
cirrusovych mrakii. Senzor TIRS obsahuje dvé tepelnd infracervend pasma: TIR-1 (padsmo

10); TIR-2 (pasmo 11). Tyto dva senzory poskytuji data v prostorovém rozliSeni 30 m
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(viditelna, NIR, SWIR pasma), déale v prostorovém rozliSeni 100 m (tepelnd pdsma)
a v prostorovém rozliSeni 15 m (panchromatické pasmo). Piehled pasem a jejich prostorovych
rozliSeni v¢etné vinové délky druzic Landsat 7 a Landsat 8 je zndzornén na nésledujicim

obrazku 10. [15][14]

Landsat-7 ETM+ Bands (um) Landsat-8 OLI and 77RS Bands (wum)

30 m Coastal/Aerosol 0.435 - 0.451 Band |
Band 1 30 m Blue 0.441-0.514 | 30 m Blue 0.452-0.512 | Band2
Band 2 30 m Green 0.519-0.601 | 30m Green 0.533-0.590 | Band 3
Band 3 30 m Red 0.631 - 0.692 30 m Red 0.636 - 0.673 Band 4
Band 4 30 m NIR 0.772 -0.898 | 30m NIR 0.851 -0.879 Band 5
Band 5 30 m SWIR-1 1.547 - 1.749 | 30 m SWIR-1 1.566 - 1.651 Band 6
Band 6 60 m TIR 10.31 - 12.36 100 m TIR-1 [10.60 11,19 | Band 10

100 m TIR-2 11501251 | Band 11
Band 7 30 m SWIR-2 2.004 - 2.345 30 m SWIR-2 2.107 - 2.294 Band 7
Band 8 15 m Pan 0.515-0.8906 15 m Pan 0.503 -0.676 Band 8

30 m Cirrus 1.363 - 1.384 Band 9

Obrizek 10: Piehled pasem a jejich parametrd druzic Landsat 7 a Landsat 8

Zdroj: [15]

Druzice Sentinel 2 byla spusSténa 23. Cervna 2015. Sentinel-2A mulize samostatné snimat
jedno tizemi jednou za 10 dni. Pokud snima spole¢né s identickou sesterskou druzici Sentinel-
2B, tak mlze snimat jedno Gzemi za 5 dni (pro izemi na rovniku), jednou za 3 dny (pro tzemi
v zemepisnych Sitkach odpovidajici Evropé), az témét kazdy den pro uzemi Skandinavie nebo
Kanady. DruZice Sentinel 2 ma na sobé senzor MSI (Multi Spectral Instrument) neboli
multispektralni, ktery snimé ve 13 spektralnich pasmech v prostorovém rozliSeni 10 m, 20 m
a 60 m. Ptehled pasem a jejich prostorovych rozliSeni véetné vinové délky druzice Sentinel 2

je zobrazen na nasledujicim obrazku 11. [7]
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Oznatenl pasma Rozsah od
[um]
2 04575
3 0.5425
4 0.63
i 0.7345
5 06975
G 0.7323
7 0.773
ab 0.855
11 1.563
12 21
1 0433
9 0.933
10 1.363

Roz=zah do
(]

05225
05775
0.65
08993
07125
07473
0793
0875
1.655
228
0453
0955
1.285

Kodovani spektral. pasma

BLUE
GREEM
RED

HIR

RED EDGE
HIR

HIR

HIR
SWIR
SWIR
COASTAL
HIR

HIR

Prostorové rozligeni
[m]

10.0
10.0
10.0
10.0
20.0
20.0
20.0
20.0
20.0
20.0
60.0
60.0
60.0

Obrazek 11: Prehled pasem a jejich parametrt druzice Sentinel 2

Zdroj: upraveno podle [7]

Data jsou volné ke stazeni na webovych strankach https://earthexplorer.usgs.gov/, kde po

registraci je mozné stahovat riznd data z riznych druzic véetné¢ Landsat 8 a Sentinel 2.

Detailni navod na stazeni téchto dat je znazornén v ptiloze A.

Na obrazku 12 je znazornény zabér scény vybrané datové sady nasnimané druzici

Landsat 8. Zabé&r scény je z jihu ohraniceny od Pelhiimova aZ na sever za hranice s Polskem.

Ze zapadu je scéna ohrani¢end od Usti nad Labem az na vychod ke Svitavam. Piblizna

velikost scény je 195 km (sever-jih) x 191 km (vychod-zédpad). Data byla nasnimana
1. 4. 2017 v soutadnicovém systému WGS 1984 UTM Zone 33N.
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Obrazek 12: Zabér scény snimané druzici Landsat 8
Zdroj: [29]

Na obrazku 13 je vyobrazeny zabér scény vybrané datové sady nasnimané druzici
Sentinel 2. Zabér scény je z jihu ohraniceny Humpolcem a Novym Méstem na Moravé az na
sever k Trutnovu a Turnovu. Ze zdpadu je scéna ohranicend Mladou Boleslavi az na vychod
k Ceské Trebové. Pfiblizna velikost scény je 110 km (sever-jih) x 110 km (vychod-zapad).
Data byla nasniména 1. 4. 2017 v soufadnicovém systému WGS 1984 UTM Zone 33N.
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Obrazek 13: Zabér scény snimané druzici Sentinel 2

Zdroj:[29]

4.4 Zpracovani a klasifikace dat

U téchto snimku nebylo nutné provadét zadné korekce, jelikoz snimky byly pofizeny za
absolutné bezobla¢ného pocasi. Procentuélni podil zastinéni zemé a snimané scény z Landsat
8 oblacnosti bylo jen 0,01% a u Sentinel 2 bylo zastinéni oblac¢nosti 0% a proto neni nutné
provadét atmosférické korekce. Geometrické a radiometrické korekce byly u obou druzic

provedeny uz od poskytovatele dat.

Nejprve bylo nutné vytvofit si novy shapefile s polygonem z&jmového uzemi v programu
ArcGIS 10.2 for Desktop. Poté pomoci funkce Clip ofezat jednotlivé snimky pasem ze
stahnuté¢ datové sady podle vytyCeného zajmového uzemi. Po ofezani jednotlivych snimki

pasem bylo nutné si tyto nové ofezana pasma ulozit k nasledné klasifikaci.

Pro dalsi klasifikaci z pofizené datové sady Landsat 8 bylo pouZzito 8 pasem. Vyfazeno
bylo nové infracervené pasma (pasmo 9), které slouzi pro detekci cirrusovych mraki a je
v této praci je toto pasmo nepouzitelné. Dale byla vyfazena dvé tepelnd pasma (pasmo 10,

pasmo 11), jelikoz jejich velké prostorové rozliseni (100 m) oproti ostatnim pasmim
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s prostorovym rozliSenim (30 m) naruSuje klasifikaci. VSechna tato pasma z druzice Landsat 8§

ofezana se z4jmovym Uzemim jsou v piiloze B.

Pro klasifikaci z potizené datové sady Sentinel 2 bylo pouzito 10 pdsem. Vyfazena byla tii
pasma (pasmo 1, pasmo 9, pasmo 10). Pasma slouzi pro detekci aerosolu, vodnich par
a cirrusovych mrakd, tudiz jsou v této praci nepouzitelné. Tyto pdsma byla vyfazena hlavné
z hlediska jejich velkého prostorového rozliSeni (60 m) oproti ostatnim pasmim (10 m
a20m). Zminéné velké prostorové rozliSeni naruSuje klasifikaci. VSechna tato pasma

z druzice Sentinel 2 ofezand se zdjmovym uzemim jsou vidéet v piiloze B.

4.4.1 Iso Cluster

Nejprve byla provedena Iso Cluster, ktera je jedinou metodou z nefizenych klasifikaci
v programu ArcGIS 10.2 for Desktop. Tato metoda je velmi jednoducha z hlediska
uzivatelského pouziti. Nejprve je nutné ptidat pasma, podle kterych chce uzivatel klasifikovat.
Pouzitd pasma jednotlivych druzic byla v této studii, jiz zminéna. Poté se muselo zadat
pozadovany pocet tiid, do kterych ma klasifikator jednotlivé pixely rozdélit. V této studii bylo
pouzito 5 a 20 tfid, které se nasledné sjednocovaly do hlavnich dvou tfid (vodni plochy
a ostatni plochy). Zvoleni téchto pouzitych tfid probéhlo experimentalnim zpsobem. Pak uz
probéhne vybér mista ulozeni dané¢ho klasifikovaného souboru. Ostatni parametry byly

ponechéany v defaultnim nastaveni, jelikoZ nejsou pro tuto klasifikaci dilezité.

Pii prvni klasifikaci pro data z druzice Landsat 8§ metodou Iso Cluster bylo zvoleno 5 tiid,
které se nasledné sjednotily pouze do dvou a to na vodni plochy a ostatni plochy. Klasifikace
byla provedena velice rychle a trvala pouhé 3,98 sekundy. Algoritmus provedl klasifikaci do
5 tfid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tiid (vodni
plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 4 tfidy). Pro zddn¢ klasifikace nebylo mozné pouzit rizné
druhy postklasifika¢nich tprav, jelikoz velmi ménily vysledky. Nejvétsi problém s témito
upravami byl z fekou Labe, jelikoz po pouziti riiznych postklasifikacnich uprav feka Labe
byla velmi pozménéna az zcela zneviditelnéna. Proto nejsou postklasifikacni Gpravy v této

praci pouzity. Vystup z dané klasifikace je vidét na obrazku 14.
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Obrazek 14: Klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) z dat Landsat 8

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Pro zjisténi presnosti klasifikace byla vytvotrena klasifikacni chybova matice. Vytvoieni
probéhlo tim zpiisobem, ze klasifikovany obraz byl pfeveden funkci Raster to Polygon na
jednotlivé polygony. Tyto polygony byly poté sjednoceni do dvou velkych skupin polygont
ato do skupiny vodni plochy a ostatni plochy. Pak byla pouzita funkce Create Random
Points, ktera ndhodné€ rozmistila body do ur¢ené skupiny. Proto byly vytvofeny dvé skupiny
polygonii (vodni plochy, ostatni plochy), aby do kazdé skupiny bylo rozmisténo stejny pocet
nahodnych bodl a vysledek nebyl zesikmény. Do kazdé skupiny bylo ndhodné rozmisténo
50 bodii. Kazdy bod bylo nutné ohodnotit podle skutecnosti, neboli jestli skutecné podle
referencnich dat patii do vodnich ploch ¢i ostatnich ploch a zadat do atributové tabulky. Do
atributové tabulky bylo také nutné zadat klasifikovanou hodnotu kazdého bodu, ovSem to se
dalo ud¢€lat pomoci Raster to Point. Poté uz jen stacilo vygenerovat pomoci funkce Frequency

pocty klasifikovanych bodu a z téchto poctu vytvofit klasifikaéni chybou matici.

Z nasledujici tabulky 7 je znatelné, Ze tento klasifikator klasifikoval vSechny body
spravné. VSech 50 bodu, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako
vodni plochy a vSech 50 bodu, které¢ ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako

ostatni plochy.
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Tabulka 7: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) z dat Landsat 8

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem radky
Skutecnost
Vodni plochy 50 0 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 50 50 100

Zdroj: viastni zpracovani

Pii druhé Kklasifikaci pro data z druZice Landsat 8§ metodou Iso Cluster bylo zvoleno
20 tfid, které se nasledné sjednotily pouze do dvou a to na vodni plochy a ostatni plochy.
Klasifikace byla provedena o néco pomaleji nez u predchozi klasifikace, ovSem se
zanedbatelnym rozdilem trvala pouhé 4,74 sekundy. Algoritmus provedl klasifikaci do 20 tiid
a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tiid (vodni

plochy — 1 tiida a ostatni plochy — 19 tiid). Vystup z dané klasifikace je vidét na obrazku 15.
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Obrazek 15: Klasifikace metodou Iso Cluster (20 tfid) z dat Landsat 8
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 8 je znatelné, Zze nckteré body klasifikator klasifikoval Spatné. Konktrétné
46 bodl, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy,
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ovSem 4 body, které ve skute¢nosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy. Daéle

vSech 50 bodu, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 8: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Iso Cluster (20 tiid) z dat Landsat 8

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skutecnost
Vodni plochy 46 4 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 46 54 100

Zdroj: viastni zpracovani

Z klasifikace metodou Iso Cluster pro data Landsat 8 je patrné, jak po vizualni strance, tak
podle klasifika¢ni chybové matice, ze klasifikace metodou Iso Cluster se zvolenim 5 tfid je

presnéjsi nez se zvolenim 20 t¥id.

Pt prvni klasifikaci pro data z druzice Sentinel 2 metodou Iso Cluster bylo zvoleno 5 tiid,
které se nasledné sjednotily pouze do dvou a to na vodni plochy a ostatni plochy. Klasifikace
z druzice Sentinel 2 byla provedena o néco pomaleji nez u predchozich klasifikaci z druzice
Landsat 8, ovSem zase se zanedbatelnym rozdilem tato klasifikace trvala pouhé 7,04 sekundy.
Algoritmus proved] klasifikaci do 5 tfid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke sjednoceni
do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 4 tfidy). Vystup z dané

klasifikace je vidét na obrazku 16.
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KLASIFI[(ACE METODOU ISO CLUSTER
V OKOLI PARDUBIC Z DAT SENTINEL 2
v roce 2017
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Obrazek 16: Klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z nasledujici tabulky 9 je znatelné, ze tento klasifikator klasifikoval vSechny body
spravné. VSech 50 bodu, které ve skuteCnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako
vodni plochy a vSech 50 bodu, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako

ostatni plochy.

Tabulka 9: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Iso Cluster (5 ttid) z dat Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skute¢nost
Vodni plochy 50 0 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 50 50 100

Zdroj: viastni zpracovani

Pti dalsi klasifikaci pro data z druzice Sentinel 2 metodou Iso Cluster bylo zvoleno 20 ttid,
které se nasledné sjednotily pouze do dvou a to na vodni plochy a ostatni plochy. Jak uz bylo
zminéno, tak klasifikace z druzice Sentinel 2 byla provedena o néco pomaleji nez u
predchozich klasifikaci z druzice Landsat 8, ovSem zase se zanedbatelnym rozdilem tato
klasifikace trvala pouhé 11,83 sekundy. Algoritmus provedl klasifikaci do 20 tf¥id a poté
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pomoci funkce Reclassify doSlo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy —

1 tfida a ostatni plochy — 19 ttid). Vystup z dané klasifikace je vidét na obrazku 17.
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Obrazek 17: Klasifikace metodou Iso Cluster (20 tfid) z dat Sentinel 2
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 10 je znatelné, Ze nckteré body klasifikator klasifikoval Spatné. Konktrétné
46 bodu, které¢ ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy,
ovSem 4 body, které¢ ve skutecnosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy. Dale

vsech 50 bodd, které ve skute¢nosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 10: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Iso Cluster (20 tfid) z dat Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem radky
Skutecnost
Vodni plochy 46 4 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 46 54 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Z klasifikace metodou Iso Cluster pro data Landsat 8 a Sentinel 2 je patrné, jak po vizualni
strance, tak podle klasifikacni chybové matice, Ze klasifikace metodou Iso Cluster se
zvolenim 5 tfid je piesnéjsi nez se zvolenim 20 tiid.
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Zde ovSem nelze urcit, jak4 data jsou lepsi, jelikoZ klasifikator z obou datovych soubort

klasifikoval stejné.

44,2 Maximum Likelihood

Jako druhd byla provedena metoda Maximum Likelihood, ktera je jednou z metod
jelikoz nejprve je nutné vytvofit trénovaci plochy. Pro fizenou klasifikaci byly zvoleny
4 ttidy, které jsou nejvice vyuzivané pro rozliSeni zemskych povrchli a to vodni plochy,

vegetace, zastavba, hold ptida. Vybér a vytvoieni trénovacich ploch pro jednotlivé tfidy je

vyobrazen na obrazku 18.

Obrazek 18: Trénovaci plochy pro fizenou klasifikaci

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Pii nefizené klasifikace metodou Maximum Likelihood je nejprve nutné ptidat pasma,
podle kterych chce uzivatel klasifikovat. Pouzita pasma jednotlivych druzic byla v této studii,

jiz zminéna. Poté je nutné vlozit soubor s vytvofenymi trénovacimi plochami. Pak uz
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prob&éhne vybér mista uloZeni daného klasifikovaného souboru. Ostatni parametry byly

ponechany v defaultnim nastaveni, jelikoZ nejsou pro tuto klasifikaci dilezité.

Klasifikace z dat Landsat 8 byla provedena velice rychle a trvala pouhé 2,03 sekundy.
Algoritmus provedl klasifikaci do 4 zvolenych tiid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke
sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 3 tfidy). Na

obrazku 19 je zobrazena klasifikace z dat Landsat 8.

KLASIFIKACE METODOU MAXIMUM LIKELIHOOD
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Obrazek 19: Klasifikace metodou Maximum Likelihood z dat Landsat 8
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 11 je patrné, Ze zde klasifikator neklasifikoval dobie a nékteré body klasifikoval
Spatné. Jeden zhlavnich objekt, ktery nedokézal dobfe vyklasifikovat je teka Labe.
Konktrétng 38 bodi, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni
plochy, ovSem 12 bodi, které¢ ve skute¢nosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni

plochy. OvSsem vsSech 50 bodu, které ve skute¢nosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako

ostatni plochy.
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Tabulka 11: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Maximum Likelihood z dat Landsat 8

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem radky
Skutecnost
Vodni plochy 38 12 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 38 62 100

Zdroj: viastni zpracovani

Dale byla provedena klasifikace z dat Sentinel 2, kterd je zndzornéna na obrazku 20.
Klasifikace byla provedena také velice rychle a trvala pouhé 4,54 sekundy. Algoritmus
provedl klasifikaci do 4 zvolenych tfid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke sjednoceni
do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 3 tfidy). Vystup z dané

klasifikace je vidét na obrazku 14.
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Obrazek 20: Klasifikace metodou Maximum Likelihood z dat Sentinel 2

Zdroj: vlastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 12 je patrné, Ze zde klasifikator neklasifikoval dobfe a nékteré body klasifikoval
Spatn€. Jeden zhlavnich objektt, ktery nedokazal dobie vyklasifikovat je teka Labe.
Konktrétné 38 bodu, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni
plochy, ovSem 12 bodi, které ve skutecnosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni
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plochy. OvSem vSech 50 bodi, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako
ostatni plochy.

Tabulka 12: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Maximum Likelihood z dat Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skutecnost
Vodni plochy 38 12 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 38 62 100

Zdroj: vlastni zpracovani

Z klasifikace metodou Maximum Likelihood z dat Landsat 8 a Sentinel 2 nelze urcit, jak
po vizualni strance, tak podle klasifikaéni chybové matice, ktera data byla pro tuto klasifikaci

lepsi.
4.4.3 Class Probability

Dalsi metodou z fizenych klasifikaci v programu ArcGIS 10.2 for Desktop je metoda Class
Probability. Pro tuto metodu byly pouzity vytvoiené trénovaci plochy z piedchozi metody
Maximum Likelihood. Pfi pouzité metody Class Probability je nejprve nutné piidat pasma,
podle kterych chce uzivatel klasifikovat. Pouzita pasma jednotlivych druzic byla v této studii,
jiZ zminéna. Poté je nutné vlozit soubor s vytvofenymi trénovacimi plochami. Pak uz
probéhne vybér mista ulozeni daného klasifikovaného souboru. Ostatni parametry byly

ponechéany v defaultnim nastaveni, jelikoz nejsou pro tuto klasifikaci dilezité.

Prvni klasifikace této metody z dat Landsat 8 byla provedena velice rychle a trvala pouhé
3,83 sekundy. Algoritmus provedl klasifikaci do 4 zvolenych tfid a poté pomoci funkce
Reclassify doslo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni

plochy — 3 tfidy). Na obrazku 21 je zobrazena klasifikace z dat Landsat 8.
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Obrazek 21: Klasifikace metodou Class Probability z dat Landsat 8
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 13 je patrné, Ze zde klasifikator neklasifikoval dobfe a nékteré body klasifikoval
Spatné. Jeden zhlavnich objektt, ktery nedokazal dobie vyklasifikovat je feka Labe.
Konktrétné 38 bodu, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni
plochy, ovSem 12 bodl, které ve skutec¢nosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni
plochy. OvSem vSech 50 bodu, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako
ostatni plochy.

Tabulka 13: Klasifikacni matice z klasifikace metodou Class Probability z dat Landsat 8

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skutecnost
Vodni plochy 38 12 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 38 62 100

Zdroj: viastni zpracovani

Druha klasifikace této metody z dat Sentinel byla provedena nepatrné pomaleji nez s daty

Landsat 8 a trvala 6,64 sekundy. Algoritmus provedl klasifikaci do 4 zvolenych tfid a poté
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pomoci funkce Reclassify doSlo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy —

1 tfida a ostatni plochy — 3 tfidy). Na obrazku 22 je zobrazena klasifikace z dat Sentinel 2.

KLASIFIKAQE METODOU CLASS PROBABILITY
V OKOLI PARDUBIC Z DAT SENTINEL 2
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Obrazek 22: Klasifikace metodou Class Probability z dat Sentinel 2

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 14 je patrné, ze zde také klasifikator nékteré body klasifikoval Spatné, stejné
jako s daty Landsat 8. Jeden z hlavnich objekti, ktery nedokdzal dobte vyklasifikovat je feka
Labe. Konktrétn¢ 38 bodi, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako
vodni plochy, ovSem 12 bodi, které ve skutecnosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako
ostatni plochy. OvSem vSech 50 bodi, které ve skute¢nosti byly ostatni plochy, klasifikoval
jako ostatni plochy.

Tabulka 14: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Class Probability z dat Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skute¢nost
Vodni plochy 38 12 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 38 62 100

Zdroj: viastni zpracovani
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Z klasifikace metodou Class Probability z dat Landsat 8 a Sentinel 2 nelze urcit, jak po
vizualni strance, tak podle klasifikacni chybové matice, kterd data byla pro tuto klasifikaci

lepsi.
4.4.4 Principal Components

Posledni klasifika¢ni metodou v programu ArcGIS 10.2 for Desktop je metoda Principal
Components. Tato metoda je specifickd, jelikoz jeji vystup slouzi jaké vstup do ostatnich
klasifikaci. Vystup z této metody byl pouzit jako vstup nejlepsi metody v této praci a to Iso
Cluster (5 tfid). Pro pouzitou metodu Principal Components je nejprve nutné piidat pasma,
podle kterych chce uzivatel klasifikovat. Pouzita pasma jednotlivych druzic byla v této studii,
jiz zminéna. Dale je potiebné vybrat pocet hlavnich komponent. V této klasifikaci bylo
nejprve nastaveno 10 hlavnich komponent pro data Sentinel 2 a 8 hlavnich komponent pro
data Landsat 8. Pocty hlavnich komponent byly stanoveny na zdkladné poctu pouzitych
pasem. Vystupy ztéchto klasifikaci napovédély, ze 98% rozptylu vysvétluji 3 hlavni
komponenty. Proto pro druhou klasifikaci z dat Landsat 8 a Sentinel 2 byly nastaveny
3 hlavni komponenty. Pak uz probéhne vybér mista ulozeni daného vystupu z klasifikace.
Ostatni parametry byly ponechany v defaultnim nastaveni, jelikoZ nejsou pro tuto klasifikaci
dilezité.

Prvni klasifikace metody Principal Components (3 hlavni komponenty) s metodou Iso
Cluster (5 tfid) z dat Landsat 8 byla provedena rychle a trvala pouhé 7,38 sekundy. Vystup
z metody Principal Components byl vstupem do metody Iso Cluster, ktery provedl klasifikaci
do 5 zvolenych tiid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke sjednoceni do jiz zminénych
dvou tiid (vodni plochy — 1 tiida a ostatni plochy — 4 tfidy). Na obrazku 23 je zobrazena
klasifikace z dat Landsat 8 s vyuzitym 3 hlavnich komponent.
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Obrazek 23: Klasifikace metodou Principal Components (3) a Iso Cluster z dat Landsat 8

Zdroj: vilastni zpracovani, data [29]

Z nésledujici tabulky 15 je zfejmé, Ze tento klasifikator klasifikoval vS§echny body spravné.
Vsech 50 bodi, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy
a vSech 50 bodt, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 15: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Principal Components (3) a Iso Cluster z dat

Landsat 8
Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skutecnost
Vodni plochy 50 0 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 50 50 100

Zdroj: vilastni zpracovani

Druhd klasifikace metody Principal Components (8 hlavnich komponent) s metodou Iso
Cluster (5 tfid) z dat Landsat 8 byla provedena nepatrn¢ pomaleji, nez s pouzitim 3 hlavnich
komponent a trvala 11,88 sekundy. Vystup z metody Principal Components byl vstupem do
metody Iso Cluster, ktery provedl klasifikaci do 5 zvolenych tfid a poté pomoci funkce

Reclassify doslo ke sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni
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plochy — 4 ttidy). Na obrazku 24 je zobrazena klasifikace z dat Landsat 8 vyuzitym 8 hlavnich

komponent.
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Obriazek 24: Klasifikace metodou Principal Components (8) a Iso Cluster z dat Landsat 8

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z nasledujici tabulky 16 je zfejmé, Ze tento klasifikator klasifikoval vSechny body spravné.
Vsech 50 bodd, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy
a vSech 50 bodi, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 16: Klasifikacni matice z klasifikace metodou Principal Components (8) a Iso Cluster z dat

Landsat 8
Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skutecnost
Vodni plochy 50 0 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 50 50 100

Zdroj: viastni zpracovani

Prvni klasifikace metody Principal Components (3 hlavni komponenty) s metodou Iso
Cluster (5 trid) z dat Sentinel 2 byla provedena o dost pomaleji nez z dat Landsat 8 a trvala

30,44 sekund. Vystup z metody Principal Components byl vstupem do metody Iso Cluster,
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ktery provedl klasifikaci do 5 zvolenych tiid a poté pomoci funkce Reclassify doSlo ke
sjednoceni do jiz zminénych dvou tfid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 4 tfidy). Na

obrazku 25 je zobrazena klasifikace z dat Sentinel 2 s vyuZitym 3 hlavnich komponent.

KLASIFIKACE VODNICH PLOCH METODOU
PRINCIPAL COMPONENTS A ISO CLUSTER
V OKOLI PARDUBIC Z DAT SENTINEL 2
v roce 2017

Ostatni plochy

Radek PESEK
Pardubice 2017

Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov

]
0 5 10 km

Obrazek 25: Klasifikace metodou Principal Components (3) a Iso Cluster z dat Sentinel 2

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z nésledujici tabulky 17 je ziejmé, ze tento klasifikdtor neklasifikoval vSechny body
spravné. Jeden bod, které ve skutecnosti je soucasti vodni plochy byl klasifikovan jako bod
ostatni plochy. DalSich 49 bodu, které ve skute¢nosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky
jako vodni plochy a vSech 50 bodu, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako

ostatni plochy.
Tabulka 17: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Principal Components (3) a Iso Cluster z dat
Sentinel 2
Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy Celkem tadky
Skute¢nost
Vodni plochy 49 1 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 49 51 100
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Druhé klasifikace metody Principal Components (10 hlavnich komponent) s metodou Iso
Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2 byla provedena o dost pomaleji nez pfedchozi a trvala
84,52 sekund. Vystup z metody Principal Components byl vstupem do metody Iso Cluster,
ktery provedl klasifikaci do 5 zvolenych tiid a poté pomoci funkce Reclassify doslo ke
sjednoceni do jiz zminénych dvou tiid (vodni plochy — 1 tfida a ostatni plochy — 4 tfidy). Na

obrazku 26 je zobrazena klasifikace z dat Sentinel 2 s vyuzitym 10 hlavnich komponent.

KLASIFIKACE VODNICH PLOCH METODOU
PRINCIPAL COMPONENTS A ISO CLUSTER
V OKOLIi PARDUBIC Z DAT SENTINEL 2
v roce 2017

- Vodni plochy
E Ostatni plochy

Radek PESEK
Pardubice 2017

Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov
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Obrazek 26: Klasifikace metodou Principal Components (10) a Iso Cluster z dat Sentinel 2

Zdroj: vilastni zpracovani, data [29]

Z nésledujici tabulky 18 je zfejmé, Ze tento klasifikator klasifikoval vS§echny body spravné.
Vsech 50 bodi, které ve skute¢nosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy
a vSech 50 bodt, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 18: Klasifika¢ni matice z klasifikace metodou Principal Components (10) a Iso Cluster z dat
Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy | Celkem fadky
Skute¢nost
Vodni plochy 50 0 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 50 50 100

Zdroj: vlastni zpracovani




Z klasifikace metodou Principal Components s metodou Iso Cluster z dat Landsat 8
a Sentinel 2 nelze urcit, jak po vizudlni strance, tak podle klasifikacni chybové matice, ktera
data byla pro tuto klasifikaci lepsi. OvSem podle klasifikacnich matic jsou o néco malo lepsi
data z Landsat 8, jelikoZ u prvni klasifikace z dat Sentinel 2 s pouZzitim 3 hlavnich komponent

byl jeden bod zatazen Spatné.

4.4.5 NDWI — Normalized difference water index

Z ptedchozich zkoumanych studii vyplynulo, Ze NDWI fungovalo velice spolehlivé. Index
NDWI je jednim z nejvhodnéjSim pro mapovani vodnich ploch a ve vétSin¢€ ptipadti muize
zlepsit informace o vodnich plochach. NDWI vyuziva zelené a blizké infracervené pasmo.
Proto byl v této praci pouzit tento index pro porovnani s klasifikaénimi metodami, které
poskytuje ArcGIS for Desktop 10.2. OvSem klasifikace pomoci NDWI nebude pouzita

v porovnani metod. [21]

Bandgreen—Bandyir

NDWI =

)

Bandgreen+Bandyiy’

Posledni byla provedena klasifikace pomoci indexu NDW]I, ktery je vhodny pro mapovani
vodnich ploch a také piinasel v jiz zminénych studii velmi dobré vysledky. Tento index byl
pouzit proto, jelikoZ je pro mapovani vodnich ploch ovéfeny. Tudiz klasifikace pomoci
indexu NDWI je vtéto praci pouzita ke srovnani, jestli nejlepsi klasifikacni metoda ve
zvoleném programovém prostiedku je také pouzitelna pro klasifikaci vodnich ploch. OvSem
srovnani bude pouze vizudlni s nejlepSim vysledkem z klasifikaénich metod. Klasifikace
podle NDWI nebude pouzita v multikriteridlnim rozhodovani. Pouziti indexu je velmi
jednoduché. V programové prostiedku ArcGIS for Desktop 10.2 se zvoli funkce ,Raster

Calculator* a zde se vlozi pasma podle vyse uvedeného vzorce (2).
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KLASIFIKACE VODNICH PLOCH POMOCI NDWI
V OKOLI PARDUBIC Z DAT SENTINEL 2

v roce 2017
. . »' [ Vodni plochy
, . ™ —
- l Ostatni plochy

Radek PESEK
Pardubice 2017

1
10 km Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov

Obrazek 27: Klasifikace pomoci NDWI z dat Sentinel 2
Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Z tabulky 19 je patrné, ze zde klasifikator nékteré body klasifikoval Spatné. Konktrétné
48 bodl, které ve skutecnosti byly vodnich plochy, klasifikoval taky jako vodni plochy,
ovSem 2 body, které ve skutecnosti jsou vodni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy. Dale

vSech 50 bodd, které ve skutecnosti byly ostatni plochy, klasifikoval jako ostatni plochy.

Tabulka 19: Klasifika¢ni matice z klasifikace pomoci NDWI z dat Sentinel 2

Klasifikace Vodni plochy Ostatni plochy | Celkem radky
Skute¢nost
Vodni plochy 48 2 50
Ostatni plochy 0 50 50
Celkem sloupce 48 52 100
Zdroj: viastni zpracovani
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4.4.6 Porovnani jednotlivych klasifika¢nich metod z hlediska presnosti

vvvvvv

vvvvvv

nejlepsi po nejhorsi) vSechny klasifikacni algoritmy, véetné ovétené klasifikace podle indexu
NDWI. Tyto metody jsou setazeny podle Spatné klasifikovanych bodi z klasifika¢ni chybové

matice.

Z tabulky 20 nelze vy¢ist, jestli jsou lepsi data z druZice Landsat 8 nebo Sentinel 2. OvSem
je jasné, ze nejlepsi klasifika¢ni metoda, podle Spatné klasifikovanych z klasifikacni chybové
matice, je metoda Iso Cluster. Tento algoritmus obsadil z 6 pouziti hned prvnich 6 mist.
Klasifika¢ni metoda Iso Cluster skoncila i nad ovétenou klasifikaci pomoci NDWI, z ¢ehoz

vyplyva, Ze je vhodna pro klasifikaci vodnich ploch z hlediska piesnosti.

Tabulka 20: Porovnani jednotlivych klasifika¢nich metod z hlediska piesnosti

Datova Spatné Vodni
Klasifika¢ni metoda Pocet tirid
sada Klasifikované body | plochy [ha]

Iso Cluster Sentinel 5 0 970
Iso Cluster Landsat 5 0 987
Principal Components + Iso Sentinel 10+5 0 950
Principal Components + Iso Landsat 3+5 0 950
Principal Components + Iso Landsat 8+5 0 933
Principal Components + Iso Sentinel 3+5 1 979
NDWI Sentinel - 2 952
Iso Cluster Sentinel 20 4 792
Iso Cluster Landsat 20 4 751
Maximum Likelihood Sentinel 4 12 656
Class Probability Sentinel 4 12 653
Class Probability Landsat 4 12 639
Maximum Likelihood Landsat 4 12 638

Zdroj: vlastni zpracovani

4.5 Porovnani metod — multikriterialni rozhodovani

Pro porovnani klasifika¢nich metod byla pouzita metoda AHP (Analytic Hierarchy
Process). Metodu AHP vyvinul Thomas L. Saaty. Tato metoda je z oblasti multikriteridlniho
rozhodovani. Zakladnim rysem této metody je vyuziti dekompozice fesen¢ho problému na
vicetroviiovou hierarchickou strukturu. Tato struktura pro feseny problém vybéru optimalni
klasifikacni metody je znazornéna na obrazku 28, kde uroven 1 — cil: vybér optimalni

varianty, iroven 2 — kritéria hodnoceni, uroven 3 — alternativy. [12][30]

64




Cil: vyhér
Uroveii 1 optimalni
alternativy

Uroveii 2 K1 l K2
o=

e a— R Z—
Uroveit 3 AlIA2lA3lA4lASlA6lA7lA8lA9lA10lA11 A12l

Obrazek 28: Triuroviiova hierarchicka struktura

.
Y

Zdroj: viastni zpracovani

Pro stanoveni vah kritérii a stanoveni vah alternativ pro jednotliva kritéria metoda AHP
vyuziva Saatyho matice. Pii definovani Saatyho matice se vyuZziva stupnice od 1-9 a je to

stupnice relativnich diilezitosti, ktera je viditelna v tabulce 21. [12][25][30]

Tabulka 21: Saatyho stupnice relativnich dilezitosti

Intenzita relativnich dulezitosti Definice dulezitosti
1 Stejnd
3 Slaba
5 Silna
7 Prvotiidni
9 Absolutni
2,4,6,8 Hodnoty mezi 1, 3, 5, 7, 9 (mezihodnoty)

Zdroj: [12][25]]30]

Pro vypocet Saatyho matic je mozné vyuzit v MS Excel funkci GEOMEAN (geometricky
prumér), ktery spocitd hodnotu R;, a pomoci této hodnoty se vypocitaji normované vahy vi.
V této praci bylo nutné vytvorit celkem 6 Saatyho matic. Jedna matice pro stanoveni vah
kritérii a 5 matic pro stanoveni vah alternativ pro jednotliva kritéria. Nalezeni optimalni

varianty lze spocitat podle nésledujiciho vzorce.

,Optimalni* alternativa = (H J )max, jestlize plati, ze H/ = Y, (v; * h{ ), (3)

kde: vi je vaha (dleZitost) i-tého kritéria pro i=1,2,...,m; h’; je ohodnoceni j-té alternativy pro
1-t€ kritérium.

U jednotlivych Saatyho matic bylo nutné zajistit jejich konzistentnost. OvSem dokonalé
konzistence se vyskytuje jenom ziidka. U metody AHP jsou povazovany za konzistentni
matice, je-1i odpovidajici koeficient CR mensi nez 10%. V této praci vSechny Saatyho matice
splnuji konzistentnost. Pro vypocet koeficientu CR je nutny nahodny index RI, ktery je mozné
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ziskat z nasledujiciho tabulky standardnich hodnot primérného indexu ndhodné konzistence

RI. Tato tabulka je zobrazena na nasledujicim obrazku 29. [25][30][18]

Matrix order

1 2 3 4 5 6 7 8
number
RI 0 052 09 112 125 135 142
R s 9 10 11 12 13 14 15
number
RI 1.46 149 152 154 156 158 1.59

Obrazek 29: Standardni hodnoty primérného indexu nahodné konzistence RI

Zdroj: [18]

Déale je nutné vypocitat index konzistence (CI) a poté uz se vypocitd hodnota poméru
konzistence (CR). Tyto koeficienty se vypoc€itaji pomoci nasledujicich vzorch (4).

[25][30][18]

CI=(Amax—1n)/(n—1), CR=RI/CI, (4)

kde: Amax — maximalni vlastni &islo; n — rozmér matice; CR — pomér konzistence, RI —

nahodny index, CI — index konzistence.

4.5.1 Kritéria hodnoceni

Nejprve je nutné stanovit si kritéria hodnoceni a sefadit je podle stupnice dilezitosti.
V tabulce 22 jsou sefazeny definované kritéria podle dileZzitosti. Kritérium K1 — klasifika¢ni
chybova matice bylo zvoleno jako nejdiilezitéjsi, jelikoz presnost klasifikace je pro tuto studii
nejvice dilezitd. Jako nejméné dilezité kritérium bylo urceno kritérium K5 — cas trvani
klasifikaéni metody, jelikoz s dneSni vypocetni technikou a pro tento feSeny problém jsou
rozdily trvani klasifikace zanedbatelné. Ackoli pfi pouziti téchto klasifikacnich metod pro

rozsahlejsi tzemi by toto kritérium nabiralo na vaze.

Tabulka 22: Dulezitost a vaha kritérii hodnoceni

Stupnice diileZitosti

nejvice dulezité

vice dulezité

K1
K2
K3 dialezite
K4

méne€ dulezité

KS nejméné dualezité

Zdroj: vlastni zpracovani
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Kritérium 1 — klasifikaéni chybova matice

Prvnim kritériem je klasifika¢ni chybova matice, kterd vyjadiuje piesnost klasifikace a ta

algoritmy podle poctu $patn¢ klasifikovanych bodu.

Tabulka 23: Porovnani klasifika¢nich algoritmt podle $patné klasifikovanych bodt

) L Datova Pocet Spatné
Alternativy Klasifika¢ni metoda . - Klasifikované
body

A2 Iso Cluster Sentinel 5 0
Al Iso Cluster Landsat 5 0
Al2 Principal Components + Iso Cluster | Sentinel 10+5 0
A9 Principal Components + Iso Cluster | Landsat 3+5 0
All Principal Components + Iso Cluster | Landsat 8+5 0
Al0 Principal Components + Iso Cluster | Sentinel 3+5 1
A4 Iso Cluster Sentinel 20 4
A3 Iso Cluster Landsat 20 4
A6 Maximum Likelihood Sentinel 4 12
A8 Class Probability Sentinel 4 12
A7 Class Probability Landsat 4 12
A5 Maximum Likelihood Landsat 4 12

Kritérium 2 — vvméry vybranvych referenénich vodnich ploch

Zdroj: vlastni zpracovani

Dal$im kritériem jsou vymeéry vybranych referencnich vodnich ploch, které¢ byly ru¢né

vytvofeny. Referencni plochy vznikly vytvofenim polygoni dvou vodnich ploch podle dat

z druzic Landsat 8 a Sentinel 2. Prvni vybranou vodni plochou je Sopiecsky rybnik, ktery se

na nachazi na obrazku 30 vlevo. Vyméra Soptecského rybniku po rucni klasifikaci je 85,6 ha.

Druhou zvolenou vodni plochou je Pohranovsky rybnik, ktery je zndzornén na obrazku 30

vpravo. Vymeéra Pohranovského rybniku po rucni klasifikaci je 45,48 ha. Ruc¢né klasifikované

vodni plochy jsou znazornény na obrazku 30, které se pro porovnani stavaji jako referencni

plochy.
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Obrazek 30: Rucni klasifikace dvou vodnich ploch

Zdroj: vlastni zpracovani, data [29]

Tyto vyméry z ruéné klasifikovanych (referen¢nich) vodnich ploch jsou poté porovnany

s vysledkem klasifikaéni metody a je vypoétena odchylka. Cim mensi odchylka, tim Iépe

klasifikaéni metoda klasifikovala tyto vodni plochy. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 24

a jsou sefazeny od nejmensi po nejvétsi odchylky.

Tabulka 24: Porovnani klasifikacnich algoritmti podle odchylky z vybranych referen¢nich ploch

Alternativa Klasifika¢ni | Datova | Pocet | Soprecsky | Pohranovsky | Odchylka
metoda sada tfid | rybnik [ha] | rybnik [ha] [ha]
A2 Iso Cluster Sentinel 5 86,55 44,49 0,04
Al Iso Cluster Landsat 5 86,00 44,08 1,00
A4 Iso Cluster Sentinel 20 85,79 44,13 1,17
Maximum .
A6 Likelihood Sentinel 4 85,89 44,02 1,18
Principal
Al10 Components + | Sentinel | 3+5 85,15 44,57 1,37

Iso Cluster
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Alternativa Klasifikac¢ni Datova | Pocet | Soprecsky | Pohranovsky | Odchylka
metoda sada tfid | rybnik [ha] | rybnik [ha] [ha]
Principal
A9 Components + | Landsat | 3+5 87,30 45,46 1,68
Iso Cluster
A3 Iso Cluster Landsat 20 81,13 38,20 11,75
Principal
Al2 Components + | Sentinel | 10 +5 79,96 37,84 13,28
Iso Cluster
Class
A7 Probability Landsat 4 76,37 34,99 19,72
Class )
A8 Probability Sentinel 4 76,31 34,91 19,86
Principal
All Components + | Landsat | 8§ +5 75,57 34,05 21,46
Iso Cluster
Maximum
A5 Likelihood Landsat 4 75,57 34,05 21,46

Zdroj: vlastni zpracovani

Kritérium 3 — naroc¢nost klasifikaéni metody

Dalsim kritériem je ndrocnost klasifikaénich metod. Tato naroc¢nost je podle toho, kolik
kroki se vdané klasifikacni metod¢ musi udélat. Zde byla urCena stupnice se tfemi
narocnosti. Narocnost 1 znamend, Ze dana metoda je nejméné naro¢na a neni nutné pred ni
dé¢lat zadny krok, ale miize se hned spustit algoritmus. U naroc¢nosti 2 je nutné ud¢lat jeden
dualezity krok pted klasifikacni metodu a to vytvoteni trénovacich plochy. A u naro¢nosti 3 je
zapotiebi vytvorit trénovaci plochy a jesté ke klasifikaci jsou potfeba dva algoritmy, tudiz je

nejvice narocna. Naro¢nost jednotlivych klasifikacnich metod je vypsana v tabulce 25.

Tabulka 25: Porovnani klasifika¢nich algoritmt podle naro¢nosti

Alternativy Klasifika¢ni metoda Datova | poget titid | Naroénost
sada
Al Iso Cluster Landsat 5 1
A2 Iso Cluster Sentinel 5 1
A3 Iso Cluster Landsat 20 1
A4 Iso Cluster Sentinel 20 1
AS Maximum Likelihood Landsat 4 2
A6 Maximum Likelihood Sentinel 4 2
A7 Class Probability Landsat 4 2
A8 Class Probability Sentinel 4 2
A9 Principal Components + Iso Cluster Landsat 3+5 3
Al0 Principal Components + Iso Cluster Sentinel 3+5 3
All Principal Components + Iso Cluster Landsat 8+5 3
Al2 Principal Components + Iso Cluster Sentinel 10+5 3

Zdroj: vlastni zpracovani
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Kritérium 4 — celkova vvméra vodnich ploch

Dalsim kritériem je celkova vyméra vodnich ploch v zdjmové oblasti. Ovsem zde nejsou
k ziskéni referencni data, tudiz neni mozné zjistit skutecnou vymeéru vSech vodnich ploch
v zdjmovém Uzemi. V tomto piipadé byly referenéni data vybrany podle nejlepSiho
klasifika¢niho algoritmu (alternativa A2) zkritéria 2. Zde se predpoklada, ze pokud
algoritmus nejlépe klasifikoval vybrané vodni plochy, tak bude nejlépe klasifikovat i celkové
vodni plochy. V nasledujici tabulce 26 jsou celkové vymeéry vodnich ploch jednotlivych

klasifika¢nich metod véetné vypocitané odchylky.

Tabulka 26: Porovnani klasifika¢nich algoritmi podle odchylky z celkové vymeéry vodnich ploch

Datova | Potet | Y29™ | Odchylka
Alternativa Klasifika¢ni metoda » loch
sada tiid | P y [ha]
[ha]
A2 Iso Cluster Sentinel 5 970 0
Al0 Principal Components + Iso Cluster | Sentinel | 3+ 5 979 9
Al Iso Cluster Landsat 5 987 17
Al2 Principal Components + Iso Cluster | Sentinel | 10 + 5 950 20
A9 Principal Components + Iso Cluster | Landsat | 3+ 5 950 20
All Principal Components + Iso Cluster | Landsat | 8+ 5 933 37
A4 Iso Cluster Sentinel 20 792 177
A3 Iso Cluster Landsat 20 751 219
Ab Maximum Likelihood Sentinel 4 656 314
A8 Class Probability Sentinel 4 653 316
A7 Class Probability Landsat 4 639 331
A5 Maximum Likelihood Landsat 4 638 331

Zdroj: viastni zpracovani

Kritérium 5 — ¢as trvani klasifika¢ni metody

Poslednim kritériem je porovnani vSech provedenych metod z hlediska celkové doby
trvani klasifikacni metody. V sou€asné dob¢ je vypocetni technika tak vyspéla, Ze ¢as trvani
klasifikace neni nijak Casové naroCny. V této praci se Casové rozpéti trvani klasifikace
pohybovalo od 1 do 12 sekund, ale jsou zde i dva algoritmy, které¢ trvaly desitky sekund.
Pokud by se zpracovavalo vétsi mnozstvi dat, tak poté by toto kritérium nabiralo na

dilezitosti. Jednotlivé ¢asy trvani klasifikaénich metod jsou v nésledujici tabulce 27.
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Tabulka 27: Porovnani klasifika¢nich algoritma podle Casu trvani

Alternativa Klasifika¢ni metoda Datova sada | Poet | Cas trvani [s]
trid
A5 Maximum Likelihood Landsat 4 2,03
A7 Class Probability Landsat 4 3,83
Al Iso Cluster Landsat 5 3,98
A6 Maximum Likelihood Sentinel 4 4,54
A3 Iso Cluster Landsat 20 4,74
A8 Class Probability Sentinel 4 6,64
A2 Iso Cluster Sentinel 5 7,04
A9 Principal Components + Iso Cluster Landsat 3+5 7,38
A4 Iso Cluster Sentinel 20 11,83
All Principal Components + Iso Cluster Landsat 8+5 11,88
Al0 Principal Components + Iso Cluster Sentinel 3+5 30,44
Al2 Principal Components + Iso Cluster Sentinel 10+5 84,52

Zdroj: vlastni zpracovani

4.5.2 Alternativy feSeni

V dalsim kroku bylo potieba si stavit alternativy feSeni. V této prace je stanoveni alternativ
jednoduché, jelikoz to jsou vSechny provedené klasifikacni metody v rdmci programového

prostiedku a celkové jich je 12. V nésledujici tabulce 28 jsou jednotlivé alternativy popsany.

Tabulka 28: Alternativy multikriterialniho rozhodovani

Alternativy Klasifika¢ni metoda Datova sada | Pocet tFid
Alternativa 1 — Al Iso Cluster Landsat 5
Alternativa 2 — A2 Iso Cluster Sentinel 5
Alternativa 3 — A3 Iso Cluster Landsat 20
Alternativa 4 — A4 Iso Cluster Sentinel 20
Alternativa 5 — A5 Maximum Likelihood Landsat 4
Alternativa 6 — A6 Maximum Likelihood Sentinel 4
Alternativa 7 — A7 Class Probability Landsat 4
Alternativa 8 — A8 Class Probability Sentinel 4
Alternativa 9 — A9 | Principal Components + Iso Cluster Landsat 3+5

Alternativa 10 — A10 | Principal Components + Iso Cluster Sentinel 3+5
Alternativa 11 — A11 | Principal Components + Iso Cluster Landsat 8+5
Alternativa 12 — A12 | Principal Components + Iso Cluster Sentinel 10+5

Zdroj: vilastni zpracovani

4.5.3 Vysledky multikriteridalniho rozhodovani

V nésledujici tabulce 29 jsou vysledky z multikriteridlniho rozhodovéani. Z této tabulky
vyplyva, ze nejlepSi alternativa byla A2 a poté nasledovala alternativa Al. Tyto dvé
alternativy byly provedeny klasifika¢ni metodou Iso Cluster s pouzitim klasifikace do 5 tfid.
Ovsem u alternativy A2 byly pouzita data z druzice Sentinel 2 a u alternativy Al byly pouzity

data z druzice Landsat 8.
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Z toho vyplyva, Ze jak data z druzice Sentinel 2, tak z druZice Landsat 8 jsou stejné
vhodna pro klasifikaci vodnich ploch. Ackoli pokud je moZnost si vybrat mezi t€émito druhy
dat, tak je lep$i sdhnout po datové sadé€ z druzice Sentinel 2, jelikoZ ptindsi o néco malo lepsi
vysledky a ma lepsi prostorové rozlisSeni nez druzice Landsat 8. Z téchto vysledk déle
vyplyva, Ze nejlepsi klasifikaéni metoda pro vodni plochy, podle rGznych kritérii je metoda
Iso Cluster s pouzitym klasifikace do 5 tfid. Srovnani jednotlivych klasifikacnich metod je

znazornéno v tabulce 28 sefazenych od nejlepsi po nejhorsi.

Tabulka 29: Vysledky z multikriteridlniho rozhodovani

Alternativa| A2 | Al | A9 | A12 | A10 | A1l | A4 | A6 | A3 | A7 | AS

A8

Vysledek |0,1770,151 0,130 |0,094|0,088 | 0,088 | 0,084 |0,061 {0,057 |0,025 | 0,023 | 0,022

Zdroj: vlastni zpracovani

4.6 Vizualizace vysledki

Nejlepsi alternativa z multikriteridlniho rozhodovanti je alternativa A2. Tato alternativa A2
byla provedena klasifika¢ni metodu Iso Cluster s vyuzitim klasifikace do 5 tiid z dat Sentinel
2. Tato klasifika¢ni metoda je velice jednoducha a nendrocna, jelikoz je zde pouze jediny krok
a to je samostatnd metoda. To znamend, ze se jen vyberou pasma, podle kterych ma
klasifikaéni metoda klasifikovat, vybere se pocet tiid a klasifikace mize probéhnout. Také
tato klasifikace prob&hla velmi rychle a to za pouhych 7,04 sekund. A samoziejmé také méla
nejlepsi presnost, jak z hlediska klasifikaéni chybové matice, tak z hlediska vybranych
referen¢nich ploch, tak z hlediska celkovych ploch.

Na nasledujicim obrazku 31 je zobrazen vysledek této klasifikace na podkladové
topografické mapé, ktera je dostupnd v programovém prostfedku ArcGIS for Desktop 10.2.
Tmave Sediva barva zvyraziiuje klasifikované plochy a je vybrdna proto, aby byly vidét
modré vodni plochy, které jsou na podkladové topografické mapé, a které algoritmus

nedokézal rozpoznat.

72




e . T ' Fudkalaany < oyl

‘\\_ _,_.,_.--""‘-/ RO Pravy o gy : iy i

o i Zdanice g
""!'.‘:f,___’__’ Kasalice ‘}
e . e e iLary I
i ] 4 6
Fadraviaw Wydnlindvion =) - iz !
3 N a

i - L 3 B _ =
= i, : A
S £ . . .
. hi g - i -
Habiina = H Be 5
N Tk

e
oy hes By s
‘, Feelivi o ¥eH 3 18

‘.d: Cindm

bolida iz

Obrazek 31: Vysledek klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2 na podkladové topografické
mapé

Zdroj: viastni zpracovani

Na obrazku 32 je detailni zabér klasifikace na Soptecsky rybnik. Zde je vizualizovana
klasifikace pouze na pulce rybnika, aby bylo vidét, jak klasifikacni metoda dobie

klasifikovala. Podkladem zde slouzi blizko-infracervené pasmo 8A z druzice Sentinel 2.

Obrazek 32: Vysledek klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2 na podkladu pasma §A

Zdroj: viasti zpracovani, data [29]
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Na nasledujicim obrazku 33 je zobrazeno srovnani ovéfené klasifikace pomoci NDWI
z dat Sentinel 2 a nejlepsi klasifikacni metody z multikriteridlniho rozhodovani a to Iso
Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2 — vpravo. Je patrné, ze tyto dvé metody jsou srovnatelné,
ovSem metoda Iso Cluster je o néco malo lepsi, jelikoz neklasifikovala mnozstvi malych bodi
ve mésté Pardubice a Pfeloud, které klasifikovala metoda pomoci NDWI, ovSem tyto body
nejsou vodni plochy. Dale je metoda Iso Cluster lepsi, podle klasifikacni matice, jelikoz
klasifikoval spravné vSech 100 bodi. Ovsem metoda pomoci NDWI zatadila 2 body Spatné
a zbylych 98 bodt spravné. Vizudlni porovnani téchto dvou metod je zobrazeno na obrazku
33.

Obrazek 33: Srovnani klasifikace pomoci NDWI — vlevo a klasifikace metodou Iso Cluster (5 tfid) — vpravo
z dat Sentinel 2

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]

Pomoci tohoto srovnani, lze fici, ze klasifikace Iso Cluster (5 tfid) z dat Sentinel 2
z programoveého prostfedku ArcGIS for Desktop 10.2 podle multikriteridlniho rozhodovani je
pouzitelnd a velice uzitecnda pro klasifikaci vodnich ploch. Tento zavér vychazi

z pfedpokladu, Ze klasifikace pomoci NDWI je v mnoha studiich ovéfend a velmi dobra.

74



ZAVER
Cilem této diplomové prace bylo porovnat vSechny klasifikacni metody pro klasifikaci
vodnich ploch v obrazovych datech v ramci zvoleného programového prostiedku. Pro

porovnani a vyhodnoceni klasifikaéni metod byla vyuZita metoda multikriteridlniho

rozhodovani a to konkrétné metoda AHP — Analytic Hierarchy Process.

V Gvodni ¢asti je vymezen a definovan pojem dalkovy prizkum Zemé. Dale jsou zde
popsany nejruznéjsi zakladni oblasti vyuziti DPZ vcetné popisu konkrétniho vyuziti v dané
oblasti. Poté jsou uvedeny druhy dat DPZ vcetné jejich zakladnich charakteristik. Pak uz
nasleduje popis vyuziti klasifikace obrazu s rozdélenim metod klasifikace véetné¢ moznosti
hodnoceni klasifikace. Potom jsou vyjmenovéna dostupnd druzicova data podle jejich

prostorového rozliseni.

Druhé cast prace pojednava o piripadovych studiich, které¢ byly zpracovany na podobné
téma jako tato diplomova prace. Soucasti je zpracovani informaci téchto ptipadovych studii
podle tohoto vzoru: nédzev, zajmové uzemi, cil, zjisténi. Poté uz nasleduje sjednoceni
piipadovych studii do jednotlivé tabulky, zkteré jsou pak vypsany nejlepsi a nejvice

vyuzivané klasifika¢ni metody a nejpouzivanéjsi druzicova data.

Tteti Cast se zabyva vlastnim porovnanim algoritmti v ramci pfipadové studie. Bylo
zvoleno zajmové uzemi obsahujici fadu malych vodnich ploch a zaroven feku Labe. V praci
jsou vyuzita data z druZice Landsat 8 a druZice Sentinel 2 a jsou pouzity 4 klasifika¢ni
algoritmy, které nabizi ArcGIS for Desktop 10.2. Celkové bylo provedeno 12 klasifikaci,
vypocet indexu NDWI a ru¢ni klasifikace dvou zvolenych vodnich ploch. Vyméry z ru¢ni
klasifikace slouzi jako referencni plochy pro druhé kritérium v multikriterialnim rozhodovani.
Na zavér jsou vysledky porovnany a vyhodnoceny pomoci multikriterialniho rozhodovéni na
zaklad€ 5 zvolenych kritérii. Z multikriteridlniho rozhodovéni je patrné, ze pro klasifikaci
vodnich ploch je vhodné pouzit data z druzice Sentinel 2, ale 1 Landsat 8. OvSem pokud je
moznost, tak je lepsi sahnout po datech z druzice Sentinel 2, jelikoZ nabizi o néco mélo lepsi
vysledky, jelikoz mé vétsi prostorové rozliSeni. Nejlepsi vysledek z multikriteridlniho
rozhodovani je také vizualizovan a porovndn, s jiz ovéfenym klasifikatorem pomoci NDWI.
Z vysledkt vyplyva, Ze nejlepsi klasifika¢ni algoritmus pro vodni plochy v programovém
prostiedku ArcGIS for Desktop 10.2 je Iso Cluster (5 tfid) s pouZzitim dat z druzice Sentinel 2
a je vhodny pro klasifikaci malych vodnich ploch.
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Priloha A — navod na staZeni dat z druzice Landsat 8 a Sentinel 2

V 1. kroku nejprve do policka ,,Address/Place* (adresa/misto) bylo nutné napsat oblast, ze
které se pozaduje druzicovy snimek. Jelikoz se ptikladova studie zabyva okoli Pardubic, tak
se do tohoto policka vepsalo mésto Pardubice. V 2. kroku uz stailo jenom kliknout na
tlac¢itko ,,Show* (ukazat). Poté se zobrazilo vyhledavané misto, jelikoZ mésto Pardubice je
v Ceské republice jenom jedno, tak se ukazal jen jeden vysledek. Ve 3. kroku nésledovalo
kliknuti na dané misto. Po kliknuti na dan¢ misto (mésto Pardubice) se ndm automaticky
vyplni soufadnice, proto ve 4. kroku uz sta¢i jen kliknout na tlacitko ,,Data Sets* (datové
sady). Zde je jest¢ moznost vybrat casové rozpéti potizena druzicovych snimki, ovSem v této
studii nezélezi na aktualnosti dat, tudiz se zde nic nezadavalo. Tyto kroky jsou zobrazeny na

nasledujicim obrazku 34.
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Search Criteria Data Sets

1. Enter Search Criteria

To narrow your search area: type in an address or place
name, enter coordinates or click the map to define your
search area (for advanced map tools, view the help
documentation), and/or choose a date range.

Address/Place |BEEITG{ Feature

==t
2. Clear

Click on an Address/Place to show the location on the map and
add coordinates to the Area of Interest Control.

Num | Address/Place Latitude Longitude

1§ Pardubice, Cesko 3. 50.0343 15.7812

e s e | Predefined Area

DegreeMinute/Second

@ No coordinates selected.

m Add Coordinate | Clear Coordinates
DETCEEET T | Result Options

Search from: mm/ddlyyyy

|

[ to: |mm.-‘d diyyyy

Search months: (all) -

4. | Aaditional Criteria » | Results »

Obrazek 34: Vybér dat krok 1-4

Zdroj: upraveno podle [29]

Po kliknuti na tlacitko ,,Data Sets* (datové sady) se zobrazi karta Data Sets (datové sady).
V 5. kroku se vybere poZadovana datova sada, v této piikladové studii byla vybrana datova
sada ,,Landsat Archive® a ,Sentinel”. Nasleduje 6. krok, kde se vybere datova sada
,Collection 1 Level-1“. Poté v 7. kroku uz sta¢i vybrat druzici, ktera pro tuto studii je Landsat
8 a Sentinel 2, tudiz se zaskrtne ,,L.8§ OLI/TIRS C1 Level-1* a ,,Sentinel-2“. V 8 kroku je
zapotiebi kliknout na tlacitko ,,Additional Criteria® (dalsi kritéria), kde se definuji dalsi

kritéria na druzicové snimky. Popsané kroky je zobrazeny na obrazku 35.

82



Search Criteria Additional Criteria Rasults

2. Select Your Data Set(s)

Check the boxes for the data set{s) you want to search.
When done selecting data set(s), click the Additional
Cnteria or Hesults buttons below. Click the plus sign
next to the category name to show a list of data =sets.

LIse Data Set Prefilter (whats This?)

Data Set Search:

] r

#-Digital Maps [J

5E0-1

F1Global Fiducials
FGlobal Land Survey
FHCMM

FSERV

FLand Cover

rh

|
» m= | L8 OLITIRS C1 Level1 7.
3 || LT ETM+ C1 LeveH
@ [£] L4-5 TMC1 Level-1

1 FIPre-Collection Level-1
. Bl Collection 1 Higher-Level (On-Demand) [J

.:?l-La ndsat Legacy

FMASA LPDAAC Collections
#-Radar
|
FHIAS
#Wegetation Menitering

+ 15RO Rescurcesat 8_ -

=

Clear All Selected  Additional Criteria »  Results »

Obrazek 35: Vybér dat krok 5-8
Zdroj: upraveno podle [29]

Po kliknuti na tlacitko ,,Additional Criteria“ (dalsi kritéria) se ukaze zalozka ,,Additional
Criteria® (dal$i kritéria), kde se nastavuji kritéria pro zobrazeni druzicovych snimk.
V 9. kroku se nastavuji rizna kritéria pro zobrazeni druzicovych snimki. V této piikladové
studii se pozaduje oblacnost mensi nez 10%, data nejvyssi kvality a pouziti obou senzor
v denni dobu, proto se podle toho nastavily kritéria. Poté uz nésleduje 10. krok a to kliknuti na

tla¢itko ,,Results* (vysledky). Tyto kroky jsou k nalezeni na obrazku 36.
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Search Criteria Data Sets WLl k=g M| Results Search Criteria RETERES I Additional Criteria ([T

3. Additional Criteria (Optional) 3. Additional Criteria (Optional)
[fyou have more than one data set selected, use the If you have more than one data set selected, use the
dropdown to select the additional criteria for each data dropdown to select the additional criteria for each data
sefs. sets.
Data Sets: Data Sets:
L8 OLITIRS C1 Level1 ¥ | | Sentinel-2 v
-
Land Cloud Cover - f{ﬁa than 10% =
Al - Le=z than 20%
Less than 10%

Less than 30%
Less than 40%

Less than 20%
Less than 30%
Less than 40% ™

Orbit Number

Scene Cloud Cover | |to]

All - — .

Less than 10% E‘]rll:llt Directicn

Less than 20% - el
Ascending Crbit

Les= than 30% Descending Orbit ™

Less than 40% ¥ g

Collection Category Vendor Product 1D

All

Tier 1 - 9' |

Tar 2

RealTime ™ |
I
I

Data Type Level-1
All -
Lewel 1TP
Lewel 1GT
Lewvel 1G5 ™

Vendor Tile ID

I
o I
Sensor ldentifier
Al |
Y
I
I

oLl
OLI_TIRS

RS v 10- 10..
cex ot [ |

Obrazek 36: Vybér dat krok 9-10

Zdroj: upraveno podle [29]

Po 10. kroku se uz zobrazi vysledky, podle zadanych kritérii. Zde v 11. kroku uz staci
vybrat datovy soubor a ve 12. kroku kliknout na tlacitko stdhnout. V této piipadové studii byl
z druzice Landsat 8 vybran datovy soubor pofizeny 1. 4. 2017 a také neobsahuje témét Zadnou
oblacnost (0,11 %). Z druzice Sentinel 2 byl vybran datovy soubor také potizeny 1. 4. 2017
a také bez oblacnosti (0 %). U obou druzic byl vybran shodny ¢as potizeni, aby se mohly

vzéjemné porovnavat. Tento postup je k nahlédnuti na nize uvedeném obrazku 37.
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Additional Criteria

Search Criteria Data Sats

4. Search Results

If you selected more than one data set to search, use
the dropdown to see the search results for each specific
data set.

Note: You must be logged in to download and order
scenes

Show Result Controls

Click here to export your results » L‘_f

Data Set

11. v

L8 OLNTIRS C1 Level-1

ID:LCO8_L1TP_191025_20170401_20170414 01_T1 =~
Acquisition Date:01-AFR-17

Path:191

= Row:25

vd a2} o] 12.

Search Criteria Data Sets

Additional Criteria

4. Search Results

If you selected more than one data set to search, use
the dropdown to see the search results for each specific
data set.

Note: You must be logged in to download and order
scenes

Show Result Controls

Click here to export your results » L

11. v

Data Set
Sentinel-2

ID:LCOS_L1TP_180025_20170325_20170329_01_T1
Acquisition Date:25-MAR-17

Path:190

1 Row:25

FddUZEETO

ID:LCO8_L1TP_191025_20170316_20170328_01_T1
Acquisition Date:16-MAR-17

Path:191

16 Row:25

FddZEETO®

L3

Entity ID:L1C_T33UWR_A009271_20170401T100022
Coordinates:50.0560128 | 15.7666582
6 Acquisition Date:2017/04/01

vydd 2] 9|12

Obrazek 37: Vybér dat krok 11-12

Entity ID:L1C_T33UWR_A008799_20170227T095613
Coordinates:50.0560128 , 15. 7666582
T Acquisition Date:2017/02/27

YddZL O

Entity ID:L1C_T33UWR_A008599 20170213T101553
Coordinates:50.0560128 | 157666582
8 Acquisition Date:2017/02/13

Ydd 7L IO

Zdroj: upraveno podle [29]
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Priloha B — spektralni pasma druZice Landsat 8 a Sentinel 2

Tabulka 30: Spektralni pasma druzice Landsat 8

Pasmo 6

Pasmo 9

Pasmo 10 Pasmo 11

Zdroj: viastni zpracovani

86



Tabulka 31: Spektralni pasma druzice Sentinel 2

Pasmo 9 Pasmo 10 Pasmo 11
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Pasmo 12

Zdroj: vilastni zpracovani
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Priloha C — vysledky klasifikace metodou Class Probability (4 tridy) z dat

Sentinel 2
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Obrazek 38: vysledek klasifikace metodou Class Probability (4 tfidy) z dat Sentinel 2 na podkladové
topografické mapé

Zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 39: Vysledek klasifikace metodou Class Probability (4 tfidy) z dat Sentinel 2 na podkladu pasma
8A

Zdroj: viastni zpracovani, data [29]
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