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ANOTACE

Tato diplomova prace se zabyva identifikaci zmén v krajiné na zakladé druzicovych dat. Nejprve je
V uvodni casti uvedena problematika dalkového prizkumu Zemeé. V dalsi fazi je provedena
reserse odbornych studii, na zdklade které, budou vybrany metody pro provedeni klasifikace
druzicovych snimku. Nakonec byla analyzovana vybranda zajmova oblast a provedena samotna
klasifikace druzicovych snimkui.

KLICOVA SLOVA

Klasifikace, spektralni index, dalkovy prizkum Zemé, Landsat

TITLE
Identification of landscape changes based on satellite data

ANNOTATION

The thesis deals with the identification of landscape changes based on satellite data. Firstly,
the introductory part introduces the issue of remote sensing. Secondly, a review of expert
studies is carried out, based on which methods will be selected for performing the classification
of satellite images. Finally, the selected area of interest is analyzed and the satellite images are
classified.

KEYWORDS

classification, spectral index, remote sensing, Landsat
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Radial basis function

Synthetic aperture radar

Satellite Pour 1’Observation de la Terre

Satellite Pour 1’Observation de la Terre Multi-spectral
Support vector machine

Short-wave infrared

Thermal Infrared Sensor

Thematic Mapper

Urban Index

The United States of America

United States Geological Survey

The World Geodetic System

Web of Science



Uvob

Diplomova prace se zabyva identifikaci zmén v krajiné ve vybraném tzemi Zeleznych hor
pomoci metod fizené klasifikace a klasifikace spektralnimi indexy nad ziskanymi satelitnimi,
téz druzicovymi, snimky.

Délkovy priizkum Zemé¢ ziskava informace o objektech a jevech na zemském povrchu
a vyuziva se v mnoha oborech, jako je tfeba meteorologie, geografie, vojenstvi, zemédélstvi
a ekologie. Pro zvyraznéni dil¢ich jevl na satelitnich snimcich, které nemusi byt zprvu

viditelné, slouzi spektralni indexy.

S analyzou zmén ve vybraném uzemi se nejbéznéji setkame prave v ekologii ¢1 meteorologii.
V ramci meteorologie se pouzivaji snimky druzic NOAA ¢i METEOSAT. V ramci ekologie
jde napftiklad o sledovani globalni zmén pii ubytku ledovet, ropnych havarii ¢i kaceni destnych

pralest.

Cilem prace je identifikovat zmény ve vybraném tuzemi Zeleznych hor. Soucasti prace bude
vybér vhodnych druZicovych dat. Vyuzity budou metody spektrdlniho zvyraznéni obrazu

a automatické klasifikace.
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1. DALKOVY PRUZKUM ZEME

Délkovym prazkumem Zemé (DPZ) se oznacuje zkoumani zemského povrchu s cilem
identifikovat pozadované objekty a jevy bez pfimého kontaktu. Tyto objekty a jevy se mohou
vyskytovat nejenom na zemském povrchu ¢i pod nim, ale i v dolnich vrstvach atmosféry.
Zjisténi informaci probiha na zakladé snimani povrchu pomoci intervaltl vinovych délek. Tyto
informace jsou dale zpracovany a promitnuty do vysledného obrazku, ktery je charakterizovan
jednotlivy pixely. Kazdy pixel charakterizuje urcitou ¢ast snimaného prostoru, ktery odpovida

prostorovému rozliseni snimace umisténého na jeho nosici. [10]

1.1.Podstata DPZ

Princip je zalozen na tom, ze objekty a jevy na povrchu maji specifické vlastnosti a ty mohou
byt sledovany pomoci jejich elektromagnetického zareni. Toto zafeni je charakterizovano

frekvenci a vinovou délkou. [20]
Elektromagnetické zafeni se vyskytuje ve spojitém spektru a jeji ¢asti jsou vymezeny
intervaly vinovych délek, jak je zobrazeno na obrazku 1: [20]

ultrafialoveé infracervené
zafen( zéfeni

gama
zéfeni

rengenové
zéfenf

kratké
viny

dlouhé
viny

mikroviné

zafeni M

v

1x10%  1x10M 1x10% 1x10* 1x107 1x10°  1x10*

délky viny (v metrech)

viditelné zafeni (svétlo)

4x107 8x 107 8x 107 7x107
délky viny (v metrech)

A
Y

Obrazek 1: Elektromagnetické spektrum

Zdroj: [13]

Na obrazku 1 lze vidét, ze viditelné zéfeni je v celém spektru pouze malym intervalem
vlnové délky, zhruba 400 az 700 nm. Viditelné se nazyva proto, Ze je takové zafeni mozné
zpozorovat lidskym okem. Pokrok v technice umoziuje jiz také registrovat ostatni intervaly

vinovych dalek, které diive byly samotnému oku ,,utajené*. [10]
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1.2.Druzicové systémy

Jako druzicovy systém se oznacuje jedna nebo vice druzic, které potizujici snimky pomoci
snimact, které¢ jsou si vzajemné podobné vcetné ptislusnych technickych parametra. Tyto
parametry jsou mimo jiné dany obéznou dréhou druzice. Na obrazku 2 jsou uvedeny zékladni
obézné drahy: [10]

~— high Earth & geosynchronous orbit (=35,780 km) [

", mid Earth orbit (2,000-35 780 km)
.—.—Iow Earth orbit (180-2,000 km) L4

Earth |

lunar orbit (384,000 kim)—

Obrazek 2: Klasifikace obéZnych drah dle nadmorské vysky
Zdroj: [6]
Vysoka obézna draha

Nejvzdalengjsi drahou od Zemé je vysoka obézna draha, kterd je vzdalena od zemského
povrchu pfiblizn€ 35 780 kilometrt. Satelity na této obéZné draze jsou vyuzivany piedev§im
pro monitorovani klimatickych jevii a umoziuji potizovat snimky stejného mista velmi casto

(Jjednotky minut), ov§em za cenu malého prostorového rozliseni. [6]

Stiedni obéZna draha

Stfedni obéZna draha je od Zemé vzdalena ptiblizné€ od 2 000 do 35 780 kilometri. Satelity
obihaji tuto drahu jiz rychleji, doba obéhu je 12 hodin. [6]

Nizk4 obéZna draha

Nizka obézna draha je od Zemé& vzdalena pfiblizné od 180 do 2 000 kilometra. Satelity

obihaji tuto drdhu velmi rychle, doba ob¢hu je pfiblizné 99 minut. Tato ob&zna draha je nejvice

vyuzivanou obéznou drahou. [6]
D¢leni druzicovych systému dle zaméfeni: [10]
e Meteorologicky druzice (METEOSAT, NOAA)

e Vyzkumné druzice (Landsat, SPOT a IRS)
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1.3.Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu mize byt zaménéna s pojmem segmentace obrazu, proto je vhodné si

tyto pojmy vysvétlit.

Segmentace obrazu neni klasifikacnim algoritmem, ale jednd se o mozny predbézny krok
ptred klasifikaci, ktery seskupuje sousedni pixely do segmentl, které¢ se poté nazyvaji entity

nikoliv pixely, a vysledkem je segment charakterizovany primérnou barvou. [41] [38]

Klasifikace obrazu je proces transformace spektralniho vyjadieni obrazu, tedy jednotlivych
pixeld, které obsahuji hodnoty intenzity odrazivosti, na informacni tfidy, které jednoznacné
rozd€luji obraz na jednotlivé typy povrchu. Zakladni déleni klasifikace je na fizenou

a nefizenou.

Zakladni rozdil mezi fizenou a nefizenou klasifikaci je, Ze u fizené klasifikace se informacni
tiidy (dale bude uvadéno pouze ,tiida“) neboli typ pokryvu zemé uvadéji na zacatku
Klasifikace. [24]

1.3.1. Rizena klasifikace
Proces fizeni klasifikace je rozdélen na nasledujici faze: [10] [24]

e Definovani trénovacich ploch

e Vypocet spektralnich ptiznakl pro trénovaci plochy jednotlivych tfid, jejich editace

a vybér pasem pro klasifikaci
e Zvoleni klasifikatoru pro zarazeni prvki obrazu do jednotlivych tiid
e Zatazeni obrazovych prvki do vymezenych tiid
e Uprava, hodnoceni a prezentace vysledki klasifikace
Definovani trénovacich ploch

V ramci tohoto bodu je potteba definovat veskeré tridy, které se na snimku vyskytuji. Do
téchto tfid se v dalSich castech klasifikace budou zatfazovat jednotlivé pixely na zakladné
podobnosti DN hodnot, které je obsazeny v kazdém pixelu. DN (Digital number) hodnota
charakterizuje hodnotu odrazivosti v ramci urcitého intervalu, ktery je dan charakteristikou

snimku.

Protoze DN hodnoty ve snimku mohou nabyvat od n¢kolika stovek az tisict hodnot, tak je

nutné vytvorit dostatecn¢ velkou trénovaci plochu, alespoii o rozméru 100 pixelt pro kazdou
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ttidu. Zaroven je nutné vytvofit idealni rozptyl DN hodnot pro kazdou tiidu, ¢im vétsi rozptyl,
tim bude dand tfida mén¢ homogenni, a naopak ¢im mensi rozptyl DN hodnot, tim je vétsi

Sance, ze nebudou nékteré pixely zatazeny do spravné ttidy. [10] [5]

Vypocet spektralnich priznakii pro trénovaci plochy jednotlivych tiid, jejich

editace a vybér pasem pro Klasifikaci

V této Casti se provadéji statistické charakteristiky na pixelech, které byly zafazeny do tzv.
trénovaci plochy vSech zvolenych tiid. Jedna se naptiklad o kovariancni matici, smérodatnou
odchylku ¢i primérovy vektor. Tyto charakteristiky se provadi nad n€kolika pasmy potizené¢ho
snimku. [10]

Ptesnost klasifikace této ¢asti 1ze konstruovat pomoci chybové matice spravné zarazenych

pixeld. Na obrazku 3 je uveden piiklad takové matice [24]:

Truth

Asphalt Concrete Grass Tree Building Total

Asphalt 2385 4 0 1 4 2394

Concrete 0 332 0 0 1 333

Grass 0 1 908 8 0 a7

Predicted

Tree 0 0 0 1084 9 1093

Building 12 0 0 6 2053 207

Total 2397 337 908 1099 2067 6808

Obrazek 3: Chybova klasifika¢ni matice
Zdroj: [4]
Na obrazku 3 lze vidét na zvyraznéné diagondle matice spravné zatazené pixely a ve vSech
ostatnich poli tfid jsou uvedeny pocty Spatné zatazenych pixeld.
Zvoleni klasifikatoru pro zaiazeni prvkii obrazu do jednotlivych trid

Cilem této Casti je zatfazeni pixell do ttid, které byly zvoleny na zacatku klasifikace. Vychazi
se z trénovacich dat zvolenych na zacatku klasifikace. Tato data jsou promitnuta do n-
rozmérného pole v zavislosti na poctu pasem, kde je urc¢en centroid pro kazdou tfidu. Jednou
z metod zarazeni pixelll do tfid je metoda, kdy se jednotlivé pixely zatazuji do tfid na zdkladné
mezni vzdalenosti od centroidu, tedy pokud se mezni vzdalenost rovna nebo je mensi nez

vzdalenost pixelu k danému centroidu, tak se k nému piipoji. [10]
Mezi piiklady metod patii [10]:

e Klasifikator minimalni vzdalenosti stfedu shluka
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e Klasifikator pravouhelniki
o Klasifikator ,,K* nejblizSich sousedi
o Klasifikator maximalni pravdépodobnosti

e Bayesovsky klasifikator

1.3.2. Nerizena klasifikace

U netizené klasifikace na rozdil od té fizené na zaCatku zadava ptiblizny pocet tfid, do
kterych se pixely budou klasifikovat, ale algoritmus tfidy vytvofi sam. Zakladni premisou je,
ze pixely, které se vyskytuji vedle sebe zpravidla patii do stejné tfidy, zatimco pixely od sebe

vzdalené se vyskytuji v odlisnych tfidach. [10]

Na obrazku 4 je ptiklad klasifikace:

Obrazek 4: Spektralni tridy

Zdroj: [24]

Netizena klasifikace umoziuje sledovat velmi jemné rozdily v odrazivosti povrchu. Na
obrazku 4 je mozné vidét tii spektralni tfidy lest: listnaté, usychajici a jehlicnaté. Tento postup
byl vytvoten pomoci zékladniho algoritmu netizené klasifikace K-Means. Jedna se o iteracni
proces, kdy jsou nejdiive vytvotreny centroidy pro kazdou tfidu a pak se opakované pixely
zatazuji do tfidy dle spektralni odrazivosti. Tento postup probihd do doby, nez se pixely

v tiidach ustali a zistanou neménné. [24]

Dalsi fazi je prevod spektralnich tfid na tfidy. V této fazi na urceni uZivatele, které tiidy jsou

relevantni pro dalsi zpracovani. Piiklad pfevodu je na dal§im obrazku 5 [24]:
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Turbid water
W
Clear water / Water

Upland decidous S Decidous trees

Lowland decidous

Cornfield __———— Cornfield

Obriazek 5: Prevod spektralnich tfid na tFidy

Zdroj: zpracovdno dle [24]

Na obréazku 5 1ze vidét, ze se uzivatel rozhodl vytvofit tii relevantni tfidy z péti spektralnich
tfid. Rozhodl, Ze zakalené a Cisté vody transformuje na jednotnou tfidu voda a horské opadavé
anizinné opadavé lesy transformuje na ttidu opadavé lesy. Spektralni tfidu obilné pole zachoval

nezménénou.
Mezi zakladni algoritmy nefizené klasifikace patii [10]: K-Means, ISODATA,
NARENDRA, GOLDBERG a AMOEBA.

1.4.Korekce

Pfi oSetieni satelitnich snimku (nebo ,,druzicovych snimka* ¢i pouze ,,snimkt‘) se mtizeme

setkat se tfemi nésledujicimi korekcemi.
Radiometrické korekce

Radiometrické korekce oSetfuji vlivy nedokonalé odrazivosti paprsku od pokryvu zemé
zpiisobené riiznymi okolnostmi, napiiklad denni dobou nebo nedostate¢nym slune¢nim

zatenim. [9]
Geometrické korekce

Geometrické korekce oSetfuji napiiklad nedokonalosti pii pofizovani leteckych snimk,

napiiklad dasledky kolisani letové vysky nebo problémy vznikajici pti zakfiveni zemé. [9]
Atmosférické korekce

Atmosférické korekce oSettuji naptiklad vlivy rozptylu v atmosféte, jedna se tfeba o koutmo

nebo zakal. [10]
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2. SHRNUTI STAVAJICIHO STAVU

V nasledujici kapitole je zpracovana reSerSe odbornych ¢lankd pro roky 2000-2018 dle

vyhledavani podle kli¢ovych slov v tabulce 1. Zdrojem pro resersi je Web of Science (WoS).

Tabulka 1: Pfehled vyhledavanych Kkli¢ovych slov a nalezenych vysledki ve WoS

Hledana fraze Pocet studii
("Spatio-temporal™) AND ("Land use change")
(Land use/Cover change)
("Change detection™) AND (*'Land cover")
("Change detection")
(Sentinel) AND ("Multi temporal™) AND (Kappa)
(Spot) AND ("Change detection")
(Irs) AND ("Land use")
(Modis) AND ("Land use")
(Landsat) AND ("Land use")
(Landsat) AND ("Change detection")
(Landsat) AND (Change detection) AND (Kappa) AND (Temporal)

WP IRINN R R Rk

Zdroj: viastni
Pro potieby sledovani zmén v krajiné je téeba si jesté vymezit tyto dva pojmy:
Land cover

Jedna se o pozemni kryt povrchu zemé neboli ptidni kryt, ktery je bézn¢ rozdé€len na tfidu
vegetatni a uméle vytvofenou stavbu. Ttida vegetacni mlze byt napiiklad: Voda, led nebo

pisek. [37]
Land use
Jedna se o ¢innost ¢loveéka, ktera je provadéna na pozemnim krytu, s cilem ziskat produkt

ze zdroje, ktery puda obsahuje. [37]

2.1.0dborné studie
Vyvoj zmény vyuZzivani pudy a krajiny v reakci na rychlou urbanizaci

Studie se zabyva analyzou zmén vyuZiti pidy v ¢ase pro hodnoceni ekologického dusledku
urbanizace. Tato analyza se zabyva tizemim mésta Hangzhou, hlavnim méstem v provincii
Zhejiang v Cing. [7]

Zkoumané satelitni snimky byly pofizeny v letech 1996-2006 pomoci druzic SPOT,

konkrétn¢ pomoci SPOT-3 (PAN) v dubnu 1996, SPOT-2 (XS) v bfeznu 2000, SPOT-5 (XS)
v bfeznu 2003 a SPOT-5 (XS) v prosinci 2006. Snimky prosly geometrickymi korekcemi. [7]
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Pro klasifikaci satelitnich snimka byly zvoleny metody ISODATA a MLC. Piesnost byla

uréena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty jsou v tabulce 2 [7]:

Tabulka 2: Piehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 1

Interval Metoda Celkova piesnost (%) | Kappa koeficient
ISODATA 88,39 0,87
1996-2000 MLC 86,56 0,85
ISODATA 90,43 0,89
s MLC 87,1 0,86
20032006 ISODATA 92,58 0,92
a MLC 90,11 0,89

Zdroj: zpracovadno dle [7]

Detekce a sledovani zmén vyuzZiti pidy a zmén pudniho krytu v Dhaka

Metropolitan of Bangladesh v letech 1960-2005

Studie se zabyva vyuzitim a pokrytim puidy v Dhaka Metropolitan v Bangladési. Zmény byly
sledovany pomoci satelitnich snimka od roku 1960 do 2005.

Snimky byly pofizeny pomoci Landsatu 1,4,5,7 a IRS-1D. Konkrétng, Landsat 1 MSS pro
bfezen 1975, Landsat 4 TM pro unor 1988 a Landsat 5 TM pro tnor 1999, Landsat 7 ETM+
pro leden 2003 a IRS-1D LISS Il pro prosinec 2005.

Topografické snimky z roku 1960 prosly geometrickou korekci obrazu pomoci softwaru
ArcGIS. Korekce v§ech snimki probihala pomoci obrazu Landsat TM z roku 1997. Vsechny
satelitni snimky byly ptfevzorkovany na prostorové rozliSeni 30 metrit metodou nejbliz§iho

souseda.

Byla pouzita metoda tizené klasifikace obrazu MLC a satelitni snimky byly rozdé€leny do
péti tiid. Presnost byla urena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu.

Hodnoty jsou v tabulce 3 [8]:

Tabulka 3: Prehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 2

Rok Celkova presnost (%) Kappa koeficient
1975 85,6 0,827
1988 86,4 0,837
1999 90,4 0,885
2003 90 0,879
2005 88,2 0,856

Zdroj: zpracovano dle [8]
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Aktualizace narodni databaze pidniho krytu (NLCD) 2001-2006 pomoci

detekce zmén snimku Landsat

Studie se zabyva analyzou pudniho krytu v péti méstech USA: Manchester, Jackson, Sioux
Falls, Seattle a San Diego. Cilem je aktualizovat databazi National Land Cover Database
(NLCD) z roku 2001 na rok 2006.

Satelitni snimky byly pofizeny pomoci Landsatu ETM+ (srpen 1999, cervenec 2000, Cerven
2000, zaii 2000 a fijen 2001) a Landsatu TM (zati 2005, 2x Cerven 2006, zati 2006 a unor
2006). Snimky byly ziskany z USGS, EROS a terénni korekce aplikované prostfednictvim
NLAPS.

Snimky byly dale oSetfeny atmosférickymi, radiometrickymi a geometrickymi korekcemi.

Klasifikace probéhla do Sestnacti téid pomoci rozhodovacich stromu. [43]

Presnost byla uréena pomoci celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty

jsou v tabulce 4 [43]:

Tabulka 4: Prehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 3

Mésto Celkova presnost (%) | Kappa koeficient
Manchester 83,33 0,8179
Jackson 78,36 0,7635
Sioux Falls 88,57 0,872
Seattle 78,32 0,7614
San Diego 87,5 0,8592

Zdroj: zpracovano dle [43]

Studie potvrzuje, Ze je mozné pouzit NLCD jako zdroj dat pro analyzu zmén pudniho krytu.
Zvolena metoda k aktualizaci NLCD vyrazné snizi naklady a ¢as pro dalsi aktualizace verze
NLCD. [43]

Klasifikace pudniho krytu a analyza zmén metropolitni oblasti Twin City

(Minnesota) pomoci dalkového prizkumu druZice Landsat

Studie se zabyva klasifikaci plidniho krytu a analyzou zmény krytu v oblasti Twin Cities

Metropolitni oblasti Minnesoty o rozloze 7 700 km?.

Snimky byly potizeny pro Cerven a srpen 1986, Cerven a zaii 1991, kvéten a zati 1998,
kvéten a cervenec 2002 pomoci Landsat 5 TM a pouze snimek pro kvéten 2002 byl pofizen

Ladsatem ETM+.
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Snimky byly klasifikovany do sedmi tiid pomoci klasifikace maximalni pravdépodobnosti
(MLC). Naslednd post-klasifikace byla pouzita pro snizeni chyby klasifikace zplisobené
podobnostmi ve spektralnim chovani urcitych tiid, jako jsou hold pole, méstské oblasti

a mokiady. [44]

Ptesnost byla urcena pomoci celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty

jsou v tabulce 5 [44]:

Tabulka 5: Pfehled pi‘esnosti klasifikaénich metod ve studii ¢. 4

Rok Celkova piesnost (%) Kappa koeficient
1986 95,5 0,944
1991 94,6 0,932
1998 92,6 0,909
2002 93,2 0,916

Zdroj: zpracovano dle [44]

Mapovani ryZového pole pomoci snimkii Sentinel-1A a fenologické metody

Cilem studie je monitorovani ryzovych poli na tzemi jizniho Vietnamu o rozloze 40 000
km?2. Snimky byly pofizeny pro obdobi zima-jaro a 1éto-podzim od fijna 2014 do srpna 2015
pomoci satelitu Sentinel-1A SAR.

Klasifikace je zaloZena na fenologické metrice a snimek byl klasifikovan do dvou tfid.

Piesnost byla ur¢ena pomoci celkové presnosti Klasifikace a kappa koeficientu [16]:
e Hodnota celkové ptesnosti klasifikace byla 86,2 %
e Hodnota kappa koeficientu byla 0,72
Zména vyuzivani pady/piadniho krytu v povodi Terkos v Istanbulu

Studie se zabyva analyzou zmény vyuziti pudy v oblasti sladkovodniho jezera Terkos na
severozapadé Istanbulu, v blizkosti Cerného mote. Region zahrnuje zemédélské oblasti,

vegetaci, sladkovodni jezero, smiSen¢ lesy, mokiady a obytné oblasti.

Snimky pro ¢ervenec 2003 byly potizeny pomoci SPOT 4 XS o prostorovém rozliSeni 20
metrd, snimky pro srpen 2007 pomoci SPOT 5 MS (10 metr) a pro posouzeni piesnosti
slouzily snimky od SPOT 5 Pan (2,5 metru). Snimky byly oSetfeny pomoci geometrické

a atmosférické korekce.

Ve studii byla pouzita analyza CVA, coz je spektralni diferencni technika, jejimz hlavnim
cilem je detekce zmén ve vstupnich multispektralnich datech. [3]
Byly pouzity 3 komponenty k ur€eni dynamiky zmén vyuZiti pidy:
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e Jas
o Zelen
e Mokro
Byla zvolena nefizena klasifikacni metoda ISODATA, kterd rozdélila snimky na Sest
ruznych trid:
e Vysoké hodnoty zmény pro zelen, jas a vlhkost
e Stiedni hodnoty zmény pro zelen, jas a vlhkost
Ptesnost byla urcena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu:
e Hodnota celkové presnosti klasifikace byla 84,32 %
e Hodnota kappa koeficientu byla 0,81

Pouziti rozsitenych polarnich soufadnic v kombinaci s metodou CVA doslo k lepsi

schopnosti ur¢it dynamiku zmény v krajin€ ve vybraném tzemi. [3]
ET Klasifikace pro detekci zmén v krajiné a ptidniho krytu

Studie se zbyva zménou pokryvu krajiny v oblasti mésta Dronninglund v Dénsku, studovana
oblast ma pfiblizné¢ 9 900 hektarl. Snimky byly pofizeny pomoci SPOT-4 v ¢ervenci 1998
a dubnu 2003.

Klasifikace zalozena na teorii schvalovani (ET) pomoci sdruzovani dikaza klasifikovala

snimky do sedmi tiid. Celkova piesnost klasifikace byla 88,4 % a 84,6 %. [15]
Detekce zmén v pobreznich zonach Goa v Indii pomoci dalkového snimani
Studie se zabyva zménou pokryvu krajiny v ¢ase v pobiezni oblasti provincie Goa v Indii.
Snimky byly pofizeny pomoci tii sateliti [26]:
e SPOT 1 (HRV) — listopad 1990 (prostorové rozliSeni 20 metri)
e |RS-1C (LISSIII) — leden 2001 (prostorové rozliseni 23,5 metru)
e IRS-1D (LISSIII) — leden 2003 (prostorové rozliseni 23,5 metru)
Snimky proSly radiometrickymi a atmosférickymi korekcemi.

Snimky byly klasifikovany pomoci fizené klasifikace maximalni pravdépodobnosti (MLC)
do Sesti tfid. Pfesnost byla ur¢ena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu.

Hodnoty jsou v tabulce 6 [26]:
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Tabulka 6: Pfehled pi‘esnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 8

Rok Celkova piesnost (%) | Kappa koeficient
1990 90,93 0,89
2001 88,03 0,84
2003 88,69 0,86

Zdroj: zpracovdno dle [26]
Kritické posouzeni dynamiky ptidniho krytu vyuzivani piidy pomoci satelitnich
snimki

Studie se zabyva zménou vyuziti puidy ve studované oblasti povodi feky Brahmaputra, ktera

se rozpina na plose 413,94 km? ve staté Assam v Indii. Snimky byly pofizeny pomoci tii sateliti
[30]:

e Landsat 5 TM — prosinec 1987 (prostorové rozliseni 30 metrt)

e |IRS-1C LISS Il — bfezen 1997 (prostorové rozliseni 23,5 metru)

e IRS-P6 LISS Il — prosinec 2007 (prostorové rozliseni 23,5 metru)

Rizena klasifikace maximalni pravdépodobnosti (MLC) probéhla do &trnécti tiid. Piesnost
byla ur¢ena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty jsou v tabulce

7 [30]:

Tabulka 7: Prehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 9

Rok Celkova piesnost (%) | Kappa koeficient
1987 84,77 0,8011
1997 85,55 0,811
2007 87,5 0,8363

Zdroj: zpracovano dle [30]
Studie je pouZitelnd pro spravce zdroji na regionalni ¢i statni trovni a pro izemni planovani.
[30]
Analyza dat v ¢ase pomoci snimki MODIS NDVI spolu s dopliikovymi udaji o
mapovani zemé/zemniho krytu uzemi Uttarakhand

Studie se zbyva analyzou vyuziti krajiny v Case na uzemi Uttarakhand v Indii o rozloze
53,483 km?. Data satelitu MODIS zahrnuji celkem 23 snimki potizenych od ledna do prosince

2010 a maji prostorové rozliSeni 250 metru.

Neftizena klasifikace ISODATA rozdé¢lila snimky do deviti tfid. Pfesnost byla uréena pomoci

celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu [32]:
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e Hodnota celkové presnosti klasifikace byla 78,67 %
e Hodnota kappa koeficientu byla 0,76
Disledky zmén ve vyuZivani ptidy v povodi Feky Komerse z obdobi 2000-2016

Studie se zabyva dopady zmén ve vyuziti pidy, které probéhly v prabéhu let 2000 az 2016
na Uzemipovodi feky Komering v Indonésii. Snimky byly oSetfeny atmosférickymi
a geometrickymi korekcemi a byly pofizeny od cervence do zaii pomoci satelitu
Landsat 7 ETM v roce 2000 a Landsat OLI 8 v roce 2016. Rizena klasifikace maximalni
pravdépodobnosti (MLC) prob¢hla v programu ENVI 5.1. do Sesti tfid. [21]

Presnost byla uréena pomoci celkové presnosti Klasifikace a kappa koeficientu [21]:
e Hodnota celkové ptesnosti klasifikace byla 82,96 %
e Hodnota hodnota kappa koeficientu byla 0,75
Zjisténi zmén v zemédélstvi v severovychodnim franu pomoci snimki Landsat

Studie se zabyva zménami ve vyuZiti plidy v oblasti nachdzejici se v severovychodnim Iranu

a pokryva plochu piiblizné 21 400 km?,

Snimky byly pofizeny pomoci Landsat 7 v ¢ervenci 2000 a Landsat 8 ETM+ v ¢ervenci 2013
S prostorovym rozliSenim 30 metrti. Klasifikace prob&hla do Sesti tfid pomoci algoritmu
podpirnych vektori (SVM) a umélé neuronové sité (ANN). Piesnost byla uréena pomoci

celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty jsou v tabulce 8 [39]:

Tabulka 8: Prehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 12

Celkova piesnost (%) | Kappa koeficient
SVM 93,74 0,92
ANN 93,08 0,91

Zdroj: zpracovano dle [39]

Ze studie vyplyva, ze vysoké piesnosti algoritmi SVM a ANN mohou byt dosazeny pro
rozséahlé terénni oblasti s vyuZzitim 0idaji z riznych kombinaci pasem s vegetacnimi a pidnimi

indexy. [39]

Postsocialisticky rist v Rumunské Bukuresti a detekce zmén pomoci snimku
Landsat (1984-2010)

Studie se zabyva mapovanim post-sovétského ristu mésta Bukurest' v letech 1984-2010.
Vsechny Ctyfi snimky byly potizeny v srpnu v letech 1984, 1993, 2003 a 2010 pomoci Landsatu
5 TM s prostorovym rozliSenim 30 metru.
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Rizena klasifikace pomoci neuronovych siti rozdélila snimky do &étyf t¥id. Piesnost byla

urcena pomoci celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu a tyto hodnoty jsou v tabulce
9 [28]:

Tabulka 9: Prehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 13

Rok Celkova piesnost (%) | Kappa koeficient
1993 87,84 0,7

2003 93,86 0,892

2010 86,92 0,7

Zdroj: zpracovdno dle [28]

Posouzeni zmén pidniho kryti v Somalsku po ob¢anské valce pomoci dilkového

prizkumu Zemé

Cilem této studie je analyzovat vyuziti ptidy a pokryvu tizemi pro sledovanou oblast v letech
1992-2015 a zejména vyhodnotit vliv obcanské valky. Studovana oblast je MogadiSo, hlavni

meésto Somalska, konkrétné pobiezni oblast Banaadir.

Snimky byly pofizeny v prosinci 1992 pomoci Landsat 4, vunoru 2000 pomoci
Landsat 7 a v lednu 2015 pomoci Landsat 8. Prostorové rozlieni vSech snimku je 30 metru.
Snimky prosly atmosférickou a geometrickou korekci a byly klasifikovany do péti tid. Byly

pouzity tfi rizné metody fizené klasifikace [18]:
e Klasifikator miniméalnich vzdalenosti (MINDP)
e Mahalanobiiv klasifikator minimalnich vzdalenosti (MAHADP)
e Algoritmus podpturnych vektort (SVM)

Ptesnost byla ur¢ena pomoci celkové piesnosti klasifikace a kappa koeficientu. Hodnoty

jsou uvedeny v tabulce 10 [18]:

Tabulka 10: Piehled piesnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 14

1002 2000 2015
Celkova Kappa Celkova Kappa Celkova Kappa
piesnost (%) | koeficient | presnost (%) | koeficient | presnost (%) | koeficient
MINDP 93 0,9053 924 08957 854 0.9378
MAHADP 91,6 08868 845 0,9254 86,9 0,9583
SVM 972 09625 885 09798 98.5 0.9803
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Klasifikace vyuZivani pidy a detekce zmén pomoci multi-temporalnich snimki
Vv prirodni rezervaci Chunati

Studie se zabyva vyvojem znic¢ené piirodni rezervace Chunati v Bagladési a zachycuje jeji

vyvoj od roku 2005 do roku 2015.

Snimky byly pofizeny v listopadu 2005 a v tnoru 2010 pomoci Landsat 5 TM, v bieznu
2015 pomoci Landsat 8 OLI/TIRS. VSechny snimky maji prostorové rozliseni 30 metr.

Snimky prosly atmosférickymi korekcemi.

Rizena klasifikace maximalni pravdépodobnosti (MLC) probihala v programu ERDAS 14
a rozdélila snimky do Sestndcti tiid. Pfesnost byla uréena pomoci celkové presnosti klasifikace

a kappa koeficientu. Tyto hodnoty jsou v tabulce 11 [19]:

Tabulka 11: Piehled presnosti klasifika¢nich metod ve studii ¢. 15

Rok Celkova piesnost (%) Kappa koeficient
2005 83,96 0,81
2010 86,15 0,82
2015 92,16 0,89

Zdroj: zpracovano dle [19]

Vysledky této studie mohou pomoci pfi planovani a realizacich rozhodnuti pro zachovani
chranéné krajinné oblasti Chunati. Celkova ptesnost klasifikace se mlze vylepsit pouzitim
snimkll ze stejného obdobi a za stejnych atmosférickych podminek. Tyto problémy mohly

zpusobit nesoulad tiid. [19]

2.2.Celkové shrnuti klasifika¢nich trid

Shrnujici tabulka v§ech klasifikovanych tfid pro vSechny studie je zobrazena v tabulce 12:

Tabulka 12: Celkové shrnuti Klasifika¢nich tfid a jejich ¢etnosti

112 3 |4|5/6 [7/8]9]10| 11 | 12 |13|14 | 15 | Pocet

[EEN
w

Megstské plochy

Lesy

Voda

Byliny / trava

Vodni plochy

Hola pida / skladka

Mokitady / niziny

Zemédeélstvi

Al | O |N [N |

Plodiny
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Kiovina

Seno / pastvina

Vegetace

Jas

Osidleni

Ovocny sad

Péstovana pida

Snih / led

Opadavy les

Stale zeleny les

Smiseny les

Pisecné plaze

Degradovany les

Nedefinovana oblast

Moktady

Bylinné moktady

Ryzova ptida

Zem bez ryze

Dopravni cesty a ostatni
oblasti

Jarni plodiny

Letni plodiny

Zimni plodiny

Mangrovy

Plantaze

Husty les

Baziny

Reka

Vodni vegetace

Listnaty les

Plantaz

Poust’

Chov ryb / rybnik

Peptovnik betelovy

Ptirodni regeneracni plocha

Spolecenska lesni plocha

RlRr(Rr|Rr|Rr|IRrIRPRPRIRPIRP|P|IRP|RPR|IRPR|IR|IRPRPR| R RPRR[RPR[RP|NM|NM|INM|NDDIDDINDID NN W W[

Lesni plantaz

Zdroj: zpracovano dle [7] [8] [43] [44] [16] [3] [15] [26] [30] [32] [21] [39] [28] [18] [19]
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2.3.Celkové shrnuti klasifika¢nich metod a zdroji snimki

a hodnoceni piesnosti pro vSechny studie je zobrazena v tabulce 13:

Tabulka 13: Celkové shrnuti Klasifika¢nich metod a jejich pfesnosti

Shrnujici tabulka vSech pouzitych zdroji satelitnich snimki, klasifikacnich metod

Studie Satelit Metoda NveJmZSl Nve Ivyss' Nejlepsi metoda
presnost presnost
SPOT-2 (XS)
1 SPOT-3 (PAN) ISODATA, MLC 86,56 % a 0,85 | 92,58 % a 0,92 ISODATA
SPOT-5 (XS)
Landsat 1 MSS
Landsat 4 TM
2 Landsat 5 TM MLC 85,6 % a 0,827 | 90,4 % a 0,885 MLC
Landsat 7 ETM+
IRS-1D LISS II
Landsat ETM+ , 78,32% a 88,57 % a ,
3 T ondsat TM Rozhodovaci stromy 0.7614 0,872 Rozhodovaci stromy
Landsat 5 TM
4 MLC 92,6 % a 0,909 | 95,5 % a 0,944 MLC
Landsat ETM+
5 Sentinel-1A SAR Fenologicka metrika 86,2% a0,72 | 86,2% a0,72 | Fenologicka metrika
SPOT 4 XS
6 SPOT 5 MS ISODATA 84,32 % a 0,81 | 84,32 % a 0,81 ISODATA
SPOT 5 Pan
7 SPOT-4 ET 84,60 % 88,40 % ET
SPOT 1 (HRV)
8 IRS-1C (LISSII) MLC 88,03% a 0,84 190,93 % a 0,89 MLC
IRS-1D (LISSII)
Landsat 5 TM
84,77 % a 875%a
9 IRS-1C LISS 111 MLC 0.8011 0.8363 MLC
IRS-P6 LISS Il
10 MODIS ISODATA 78,67 % a 0,76 | 78,67 % a 0,76 ISODATA
Landsat 7 ETM
11 MLC 82,96 % a 0,75 | 82,96 % a 0,75 MLC
Landsat OLI 8
Landsat 7
12 SVM, ANN 93,08% a 0,91 | 93,74 % a 0,92 SVM
Landsat 8 ETM+
0,
13 Landsat 5 TM Neuronova sité 86,92 % a 0,7 9368869? a Neuronova sité
Landsat 4
91,6 % a 98,5 % a
14 Landsat 7 MINDP, MAHADP, SVM 0.8868 0.9803 SVM
Landsat 8
Landsat5 TM
15 MLC 83,96 % a 0,81 |92,16 % a 0,89 MLC

Landsat 8 OLI/TIRS

Zdroj

: zpracovdno dle [7] [8] [43] [44] [16] [3] [15] [26] [30] [32] [21] [39] [28] [18] [19]
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3. VYBER METOD A PROGRAMOVE PROSTREDI

V této kapitole budou uvedeny metody a programové prostiedi, ve kterém budou uvedené
metody pouzity pro identifikaci zmén v krajiné na zdklad¢ druzicovych dat. Jedna se o tfi

zakladni metody:
e Klasifikace pomoci spektralnich indext
e Rizena klasifikace

e Hodnoceni piesnosti fizené klasifikace

3.1.Klasifikace pomoci spektralnich indexi

Spektralni index je matematicky aparat, ktery pracuje s riznymi pasmy druzicového snimku

tak, aby zvyraznil pozadovany pokryv zemé.

Pro zvyraznéni méstskych ploch byly vybrany nasledujici spektralni indexy [35]:

. _ . SWIR1-NIR
e NDBI (Normalised Difference Built-Up Index) = ———, 1)
SWIR1+NIR
SWIR2—-NIR
e Ul (Urban Index) = ————, (2)
SWIR2+NIR
. SWIR1—-NIR
e EBBI (Enhanced Built-Up and Bareness Index) = , 3)
10+vVSWIR1+TIRS1

Ac¢ jsou indexy NDBI, UI a EBBI pivodn¢ navrzeny pro snimky Landsat TM a ETM+, tak
ve studii (SEKERTEKIN a MARANGOZ, 41) je upravili a aplikovali na snimky

Landsat 8 a ze zavéru jejich studie je patrné, Zze jsou vhodné pro snimky Landsat 8 a dokazi

dobfte identifikovat zmény v zastavénych plochach.

Pro zvyraznéni vodnich ploch byly vybrany nasledujici spektralni indexy [42]:

. . _ NIR-RED
e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) = ———, 4)
NIR+RED
. . GREEN—-NIR
e NDW!I (Normalized Difference Water Index) = ———, (5)
GREEN+NIR

A€ je index NDVI zaméfen zejména na vegetaci, tak dobie identifikuje vodni plochy
a v diplomové praci bude pouzit v porovnani s indexem NDWI, ktery je primarné zaméten

prave na vodni plochy.
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3.2.Metody rizené klasifikace

Na zéklad¢ tabulky 12 a analyze hodnoceni ptesnosti vSech resSerSi odbornych ¢lankt

v kapitole 2.1 byly zvoleny nasledujici klasifikaéni metody:
e Algoritmus podpurnych vektori (SVM LIN a SVM RBF)
e Klasifikator maximalni pravdépodobnosti (MLC)
o Klasifikadtor miniméalnich vzdalenosti (MINDP)

e Mahalanobitv klasifikator minimalnich vzdalenosti (MAHADP)

3.2.1. Algoritmus podpiirnych vektora (SVM)

Jednd se o fizenou klasifikaci, kterd Cerpa z teorie statistického uceni pro oddé€leni
jednotlivych tfid povrchu. Povrch se zde nazyva optimalni nadrovina a nejbliz§i body snimku

k dané nadrovin¢ se nazyvaji podptrné vektory.
Pti aplikaci metody byly pouzity dvé matematické reprezentace jadra:
« Linearni - K(Xi Xj) = Xi Xj, (6)
. Radialni bazova funkce - K(xi,x;) = exp(-g|Ixi - Xi||*), g > 0, (7)

Tyto jadra (6) a (7) urcuji vahy jednotlivych bodti snimku pfi zafazeni do cilovych tfid. Znak
g reprezentuje gamma parametr, ktery uréuje $itku rozhodovaci oblasti. Cim je hodnota g nizsi,
tim je rozhodovaci oblast rozdé€lena na vétsi plochy a body snimku maji vétsi pravdépodobnost
byt zatazeny do nespravné tiidy, naopak, ¢im je hodnota vyssi, tak se plochy zmensuji a pixely
jsou zafazovany do spravné tiidy vlivem mensich a ,,inteligentnéjSich* ploch. Znaky xia X; jsou

jednotlivé body snimku. [36] [1] [40]
Pii klasifikaci byly nastaveny tyto parametry:
e Gamma=0,143
e Chybovy parametr = 100 (maximalni hodnota), uruje nejvyssi presnost modelu

e Prahova hodnota = 0, vyjadfuje nejistotu, zda blizké segmenty spadaji do stejné tridy

3.2.2. Klasifikator maximalni pravdépodobnosti (MLC)

Klasifikace maximalni pravdépodobnosti zatazuje pixely do dané tfidy na zdklad€ vypoctené

pravdépodobnosti. Bod snimku se zatadi do té tfidy, ktera ma nejvyssi pravdépodobnost.
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V piipadé zvoleni prahové hodnoty dojde k nezatazeni pixeld, u kterych je prah vétsi nez

pravdépodobnost.
Kazdy bod snimku je vypocten na zakladé matematického vzorce:
gi () = In p(wi) - V2 In [¥i] - 2 (x-mi) T ¥ (x-m), 8)

Kde: i je tfida, x jsou n-dimenzionalni data (n je pocet pasem), p(wi) je pravdépodobnost
vytvofeni i tiidy, |Zi| je determinant kovarianéni matice dat ve t¥idé i, i je inverzni matice,

mj je primérovy vektor. [27]
Pti aplikaci klasifikace byly nastavena hodnota prahu na 1, aby se zaradily v§echny body
snimku do né&jaké tiidy.
3.2.3. Klasifikator minimalnich vzdalenosti (MINDP)

Klasifikator minimélnich vzdalenosti zatadi pixel do dané tfidy na zaklad¢ nejblizsi
euklidovské vzdalenosti stfedniho vektoru kazdé tfidy k danému bodu snimku, pokud neni
nastavena prahova hodnota ¢i odchylka, v takovém piipadé by doslo k nezatazeni ne€kterych

pixelt. [29]

3.2.4. Mahalanobiuv klasifikator minimalnich vzdalenosti (MAHADP)

Mahalanobiova klasifikace minimalnich vzdalenosti je pfibuzna klasifikaci MLC, ale
pfedpokladd, ze vSechny kovariance tfid jsou stejné. Body snimku jsou zatazeny do nejblizsi
tiidy. V pfipad¢ zadani prahové hodnoty nékteré pixely nemusi byt zatazeny do nékteré tiidy.
[25]

3.3.Hodnoceni presnosti klasifikace

Hodnoceni presnost klasifikace je matematicky aparat, ktery slouzi ke zjisténi, jak se spravné
klasifikovala data z trénovacich dat do vysledného klasifikovaného obrazu. Urcuje se dle
celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu. [34]

3.3.1. Celkova presnost klasifikace

Celkova ptesnost klasifikace urcuje piesnost klasifikace na ziklad€¢ souctu spravné

zatazenych pixell délenych souctem vsech trénovacich pixeld.

32



Tabulka 14: Priklad chybové matice

Les Voda Soucet
Les 96 4 100
Voda 0 100 100
Soucet 100 100 200

Zdroj: viastni

V tabulce 14 je uvedeno, ze trénovaci plocha obsahuje celkem 100 pixeli pro lesy a 100
pixeld pro vodu. Spravné klasifikovanych pixelil pro les je 96 a 4 pixely byly klasifikovany ve
vysledném obrazu jako voda. Spravné klasifikovanych pixeli pro vodu je 100 a zadny pixel

nebyl klasifikovan ve vysledném obrazu jako les. [34]

96+100
200

Celkova ptesnost klasifikace je v tomto piipade: C = =98 %

3.3.2.  Kappa koeficient

Kappa koeficient nabyva hodnot od 0 do 1 a vyjadiuje stupefi piesnosti klasifikace. Cim
vEtsi je hodnota, tim je klasifikace lepsi nez nahodné zarazeni pixelt. Koeficient se vypocita na

zaklad¢ nasledujiciho vzorce [4]:

K — NZ?:l mi,i_2?=1 (GlCl)
NZ-3, (GiC) '

9)

Kde: i je ¢islo tfidy, N je celkovy pocet klasifikovanych hodnot ve srovnani se spravné
zafazenymi pixely, mi; jsou hodnoty na diagonale klasifikacni matice (spravné zarazené
pixely), Ci je celkovy pocet predpokladanych hodnot patticich do tfidy i, Gj je celkovy pocet

spravné zafazenych hodnot do tfidy i. [4]

3.4.Zvolené programové prostredi

Na zaklad¢ kapitol 3.2., 3.3., 3.4. a potazmo Kapitoly 2 bylo vybrano programové prostiedi
softwaru ENVI 5.5 jako nejvhodnéjsi pro praci s druzicovymi snimky, naslednou klasifikaci
a ovefeni presnosti klasifikace zejména proto, Ze nejpiesnej$i metody, zminéné v kapitole 3.2.,
jsou soucasti softwaru ENVI. Dalsi vyhodou ENVI je pomérné jednoducha a ptehledna prace
s klasifikacnimi metodami, véetné spektralnich indextl, a ndslednym ovéfenim ptesnosti fizené
klasifikace. Pii porovnani téchto vyhod naptiklad se softwarem ArcGIS, nedosahuje ArcGIS
takové Siroké Skaly klasifikacnich metod a zejména jednoduchosti pfi ovéfeni presnosti

klasifikace. Mezi vyhodu ArcGISu Ize povazovat vétsi mnoZstvi moznosti pii tvorbé mapového
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vystupu a celkové moznost lepsi vizudlni interpretace. I pies tuto vyhodu ArcGISu bude prace

se snimky probihat v softwaru ENVI 5.5.

Mezi viditelné nedostatky tvorby mapového vystupu v programu ENVI patii nemoznost
popsat legendu s hacky a ¢arkami, v takovém pitipad¢€ jsou zobrazeny jiné znaky a textovy popis
je nejednoznac¢ny. V mapovych vystupech fizené klasifikace v diplomové praci bude tedy
legenda s popisky bez hacku a také carek. Zajimavosti je, ze hacky a ¢arky v nadpisu mapového
vystupu se zobrazuji bez chyb. Mapové vystupy spektralnich indexii neumoziuji pracovat
z vygenerovanymi tfidami a tedy legendou, takZze u nckterych byly vytvoreny dodatecné
pomoci jiného programu. DalSim nedostatkem je nemoznost ovladat posunuti mapového
podkladu coz muize zptsobit problem pii delSich nazvech jednotlivych tfid v legend¢ a tim

prekryti mapového vystupu pravée legendou.

Dalsi nevyhodou program ENVI je nemoZznost ovétit celkovou presnost a kappa koeficient
spektralnich indext. Pfi pouziti snimku s aplikovanym spektrdlnim indexem pro ovéfeni
presnosti klasifikace se objevi hlaska, ze tento typ souboru nelze pouzit. Zaroven jakékoliv
zasahy do typu souboru, tieba jen barevné zvyraznéni urcité tfidy znemozni pouzit snimek pro
vytvofeni mapového vystupu. Spektralni indexy budou tedy v diplomové praci pouZity zejména

pro vizualni analyzu a nebudou pro né¢ vytvoreny piesnosti klasifikace a kappa koeficienty.
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4. ANALYZA VYBRANEHO UZEMI

4.1. Charakteristika zajmové uzemi

Identifikace zmén v krajiné je provedena na vybraném tizemi Zeleznych hor o rozméru 29,1
X 37,02 km. Vybrané zijmové tGzemi zahrnuje zejména oblast CHKO Zelezné hory.

Na obrazku 6 je vyznacena z4jmova oblast:
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Obrazek 6: Zajmova oblast

Zdroj: [25]

CHKO Zelezné hory je &asti pohofi Zelezné hory a zaujima plochu o velikosti 284 km?.
CHKO Zelezné hory zahrnuje z velké &asti rozsahlé lesni plochy. Sougasti CHKO Zelezné hory
jsou napiiklad Nérodni pfirodni rezervace Lichnice, Narodni pfirodni pamatka Kankovy hory

a dalsich 25 ptirodnich rezervaci a pamatek. [14]

Mezi nejveétsi mésta v zajmové oblasti patii Hlinsko, Chotébot, Nasavrky, TremosSnice
a hojné navstévované turistické misto Se¢. Okrajové do zajmové oblasti zasahuji Hefmaniv

Méstec, Zdirec nad Doubravou a Chrudim.

Nejvyznamnéjsi vodni plochou v zajmové oblasti je Secska prehrada, dale jsou zde malé

S 24

Chrudimka.
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4.2.Vybér a staZeni dat

Vybrana oblast zajmového uzemi byla pfiblizn¢ ohranicena v databazi satelitnich snimki
https://earthexplorer.usgs.gov/, ze které budou Cerpany satelitni snimky. Na obrazku 7 je

prostiedi zminéného webu s vyznacenymi hranicemi pro vyhledavani:

(for advanced map tools, view the help documentation), and/or
choose a date range

Path/Row || Feature

Predefined Area
‘Degr Wi Decimal
1. Lat: 49° 53' 31" N, Lon: 015° 43' 09" E /R
2. Lat: 49° 53' 44" N, Lon: 015° 27' 05" E /R
3. Lat 49° 46' 34" N, Lon: 015° 41' 00" E /R
4. Lat: 49° 51' 37" N, Lon: 015° 55' 10" E /R

L CLELTER Result Options

Search from: [06/23/2015 | to: [09j23/2015 |

Search months: (all) -

Data Sets »

Obrazek 7: Prostiedi https://earthexplorer.usgs.gov/

Zdroj: [12]

Kromé hranic uzemi, bylo nastaveno nékolik dalSich parametri pro nalezeni optimalnich

satelitnich snimku.

Hledané snimky by mély byt pofizeny v obdobi jara, 1éta az maximaln¢ zacinajiciho
podzimu, aby se na zéklad¢ sledovanych tiid pokryvu zemé dalo dobie tyto tiidy identifikovat
pomoci klasifikace. Zimni obdobi by velmi vyznamné znemoznilo analyzu zmén v krajiné.

Sebemensi sn€hova pokryvka zamezi klasifikaci hledanych tfid pokryvu zemé.

Pro co nejpfesnéjsi porovnani zmén v krajin¢ je dulezité pracovat se snimky, které se
potidily v co mozné nejbliz§Sim terminu v pribéhu let a za co nejlepSich atmosférickych
podminek (Zadna oblacnost, zadny stin) a za denniho svétla. Oblacnost ma negativni vliv na
Klasifikaci dat, obvykle se vyskytuje ve formé bilé az Sedé barvy, které by mohlo byt v zimnim
Case zaménéne¢ se sné¢hovou pokryvkou a v jiném obdobi by mohlo byt zaménéno s méstskymi
plochami. Stin obla¢nosti se vyskytuje ve formé tmaveé modré barvy, kterd mize byt zameénéna

s vodni plochou.

Na zékladé bezplatné dostupnosti a kvalité poskytnutych snimkii byl vybran satelit Landsat
8 OLI/TIRS C1 Level-1 jako zdroj satelitnich snimku. V tivahu ptipadaly snimky satelitu
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Sentinel 2, které poskytuji lepsi prostorové rozliSeni (az 10 metrli), ovSem start druzice byl

v roce 2015 a nepokryl by celé¢ analyzované obdobi (2013, 2016 az 2018). Aby podminky

sledovani zmén a technické parametry pro potizeni snimki byly v pribéhu let co nejpodobné;jsi

a vzajemn¢ porovnatelné, bylo vyuzito tedy pouze snimka Landsat 8, které jsou dostacujici.

V tabulce 15 je popis pouziti jednotlivych pasem, intervalti vinovych délek a prostorové

rozliSeni pro snimky satelitu Landsat 8:

Tabulka 15: Landsat 8 pi‘ehled pasem a vyuziti

2 Prostorové
. Vinové S Pty
Pasmo z Pouziti pasma rozliSeni
délky (nm)

(m)
Pasmo 1 - Aerosol 0.435 - 0.451 | Studie aerosoli 30
Pasmo 2 - Modré 0.452 - 0.512 | RozliSeni pudy od vegetace 30
Pasmo 3 - Zelené 0.533 - 0.590 | RozliSeni vitality rostlin 30
Pasmo 4 - Cervené 0.636 - 0.673 | Potlaceni vegetacnich svahi 30
Pasmo 5 - Blizké infracervené (NIR) 0.851 - 0.879 | Zaméfeni na biehy 30
Pasmo 6 - Kratkovinné infraéervené (SWIR 1) | 1.566 - 1.651 | Potlaceni vlhkosti piidy a vegetace 30
Pasmo 7 - Kratkovinné infra¢ervené (SWIR 2) | 2.107 - 2.294 | Zaméfeni na zvySenou vlhkost pudy a vegetace 30
Pasmo 8 - Panchromatické 0.503 - 0.676 | RozliSeni 15 metra 15
Pasmo 9 - Obla¢né 1.363 - 1.384 | ZlepSena detekce oblacnosti 30
Péasmo 10 - Termélni infracervené (TIRS 1) 10.60 - 11.19 | Tepelné mapovani a vlhkost pudy 100
Péasmo 11 - Termélni infracervené (TIRS 2) 11.50 - 12.51 | Tepelné mapovani a vlhkost pady 100

Zdroj: zpracovano dle [2] [22] [33]

OLI/TIRS v popisu Landsatu 8 znamena pozemni opera¢ni snima¢ (OLI) a tepelny

infraterveny snima¢ (TIRS). Level-1 znaci, ze snimky nejsou oSetieny od atmosférickych

korekei. Snimky Landsatu 8 jsou nabizeny 1 na Levelu-2, ktera oSetfuje atmosférické korekce,

ale tato moznost neni bezplatné k dispozici v ramci https://earthexplorer.usgs.gov/. [11]

Pii ptihlédnuti k vySe uvedenym parametrim byly pouZity pro vyhledavani satelitnich

snimku nasledujici parametry:

e Obdobi: Cervenec-iijen v letech 2013, 2016, 2018

e Satelit: Landsat 8 OLI/TIRS C1 Level-1

e Pokryti oblacnosti snimki: do 20 %

Na obrazku 8 je ptiklad vystupu snimki na zakladé zadanych kritérii:
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Data Set CiicK iere 10 EXpOrtyOur Tes U » (&

Landsat 8 OLITIRS C1 Level-1 v]

First ¢ Previous Next, Last» kel
Displaying 1-10 of 55 @

ID:LCO8_L1TP_190025_20181022_20181031_01_T1
Acquisition Date:22-OCT-18
Path:190

Row:25

HddZL8We

1D:LC08_L1TP_191025_20181013_20181030_01_T1
Acquisition Date:13-OCT-18

Path:191

Row:25

YddZLAFO

ID:LCO8_L1TP_190026_20181006_20181010_01_T1
Acquisition Date:06-0CT-18
Path:190
Row:26

Ydd UL AWO

1D:LC08_L1TP_190025_20180920_20180928_01_T1
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< >
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Obrazek 8: Vysledek hledani snimki

Zdroj: [12]

V levé asti obrazku 8 je seznam vysledkil na zéklad¢ splnéni zadanych kritérii, v pravé ¢asti

obrazku 8 je Zlut€ vyznacena oblast, kterd je v daném snimku zaznamenéna.

Po zkontrolovani snimkti mohlo byt postoupeno ke stazeni téch relevantnich a vlozeni do
programu ENVI. U vsech snimkt bylo zkontrolovano, jestli zajmové tizemi neptekryva néjaka
vyrazna oblacnost. Vybrané snimky byly staZzeny ve formatu ,,GeoTIFF Data Product®, ktery
obsahuje snimky v 11 pasmech, tyto pasma jsou uvedeny v tabulce 15. Na obrazku 9 je mozné

vidét mozné varianty stazeni datovych sad (snimkit):

G0l LandsatLook Natural Color Image (5.7 MB)

G0l Landsatlook Thermal Image (1.1 MB)

i beol  LandsatLook Quality Image (1.2 MB)

1L ssLH Landsatlook Images with Geographic Reference (8.0 MB)

|2 Level-1 GeoTIFF Data Product (908.6 MB) |

Obrazek 9: Nabidka staZeni produktovych sad

Zdroj: [12]

Na obrazku 9 je mozné vidét dale piiklad datové sady ,,LandsatLook Images with
Geographic References®, ktery obsahuje snimek v pfirozenych barvach, termalni podobé
a Vv osmi bitové kvalité. Pro potieby klasifikace obrazu a pouziti spektralnich indexi je tato sada

nedostate¢na. [23]
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5. ZDROJOVA DATA A VYBER RELEVANTNICH SPEKTRALNICH

INDEXU

5.1.Zdrojova data

Pro analyzu zmén v krajin€ v Case byly nakonec pouzity snimky Landsat 8 slozené ze sedmi
pasem €.1 az ¢€.7 dle tabulky 15. Pfi detailni analyze téchto snimkt bylo viditelné, Zze vSechny
zkoumané tiidy jsou dobie od sebe spektralné odlisitelné, coz je zaklad pro presnou klasifikaci.

Na obrazku 10 jsou v§echny zdrojové snimky pouzité k analyze:

Obrazek 10: Zdrojové snimky pro klasifikaci

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]
Na obrazku 10 je v ¢asti A vidét snimek ze dne 6. zaii 2013, v ¢asti B je snimek ze 4. srpna
2016 a snimek Vv ¢asti C je z 13. listopadu 2018.

Na zéklad¢ tabulky 12 a vizudlni analyzy zdrojovych dat na obrazku 10 bylo vybrano pét

sledovanych tfid:
e Me¢stské plochy — zahrnuje zejména domy, infrastrukturu a pramysl
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e Lesy— zahrnuje veskeré lesni plochy
e Zelen — zahrnuje veskeré zelené rostliny
e Pole — zahrnuje zejména holé zemédélskou pudu, obilniny a spalené travnaté plochy

e Vodni plochy — zahrnuje zejména vodni plochy a feky

5.2.Vybér relevantnich spektralnich indexii

VSechny spektralni indexy z kapitoly 3.1 budou aplikovany na snimek zroku 2013
a Vv ptipadé, ze dany spektralni index bude poskytovat pozadovany vystup, tak budou dale
aplikovany na snimky z roku 2016 a 2018.

Aplikace spektralnich snimka v programu ENVI probihd v nastroji Band Math, do kterého

se zapiSe ptisluSny matematicky aparat. Na obrdzku 11 je ptiklad matematického aparatu:

(& Band Math *

65}/ bE+b5)

Save || Restore || Clear || Delete

Enter an expression:
bEH5 10" sqrtbE+b10))

Add to List

oK Cancel || Help

Obriazek 11: Nastroj Band Math v programu ENVI

Zdroj: viastni zpracovani

Nejdtive bude pracovano se spektralnimi indexy pro zvyraznéni méstskych ploch, mezi které
patii NDBI, Ul a EBBI, jejichz matematicky aparat je popsan v kapitole 3.1. Legendy
v mapovych vystupech pro NDBI, Ul a EBBI nebudou vytvareny kvili velké heterogenité
jednotlivych tiid.

Jako prvni byl vytvoren spektralni index NDBI, ktery je na obrazku 12:

40



KLASIFIKACE NDBI ZAJIMOVEHO UZEMI
v roce 2013

Jirt KOPRIVA

Pardubice 2019

Zdroj: https://earthexplorer.usgs.gov/
Obrazek 12: Spektralni index NDBI

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

Spektralni index NDBI na obrazku 12 nezvyraznil pozadovanou tfidu méstskych ploch tak,
aby byla odliSend od ostatnich tfid. Méstské plochy jsou rozdéleny na dvé tfidy, jedna tiida
méstskych ploch je zafazena vcetné nékterych lesnich ploch a druhé tfida méstskych ploch

zahrnuje méstské plochy a zelenl. Spektralni index NDBI velmi dobfe zvyraziiuje vodni plochy.

Vzhledem k tomu, Ze méstské plochy nejsou dobie zvyraznény, tak tento index nebude dale

uzivan ve snimcich v roce 2016 a 2018.

Na obrazku 13 je mapovy vystup pro Ul:
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KLASIFIKACE Ul ZAIMOVEHO UZEMIi
v roce 2013

Jiri KOPRIVA
Pardubice 2019
Zdroj: https://earthexplorer.usgs.gov/

Obriazek 13: Spektralni index UI

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

Spektralni index Ul na obrazku 13 nezvyraznil poZadovanou tfidu méstskych ploch tak, aby
byla odlisena od ostatnich tiid. Méstské plochy jsou zafazeny ve stejné tfid¢ jako prevazny cast

lesnich ploch a veskeré vodni plochy.

Vzhledem k tomu, Ze méstské plochy nejsou dobie zvyraznény, tak tento index nebude dale

uzivan ve snimcich v roce 2016 a 2018.

Na nasledujicim obrazku 14 je mapovy vystup pro EBBI:
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KLASIFIKACE EBBI ZAJIMOVEHO UZEMI
v roce 2013

e /
~‘u~ of" R

Jin KOPRIVA
Pardubice 2019
Zdroj: hitps:/carthexplorer.usgs.gov,

Obrazek 14: Spektralni index EBBI

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

Spektralni index EBBI na obrazku 14 nezvyraznil pozadovanou tfidu méstskych ploch tak,
aby byla odliSena od ostatnich tfid. Méstské plochy jsou rozdéleny na nékolik tfid, jedna tfida
méstskych ploch zahrnuje pole a dalsi téidy méstskych ploch jsou zatazeny s lesnimi plochami,

vodnimi plochami a zeleni.

Vzhledem k tomu, Ze méstské plochy nejsou dobie zvyraznény, tak tento index nebude dale

uzivan ve snimcich v roce 2016 a 2018.

Ani jeden ze sledovanych spektralnich indexi zaméfenych na méstské plochy nezvyraziuje
pozadovanou tfidu spravné, zadny tedy nebude dale uzivan. V dalsi fazi budou pouzity

spektralni indexy zamétfené na vodni plochy (NDVI, NDWI).

43



Na obrazku 15 je aplikovan index NDWI:

KLASIFIKACE NDWI ZAJIMOVEHO UZEMI

Il vonipiochy
[l ostatni piochy
DOstatni plochy 5

-

[l ostatni piochy Q:,?. ;
> B

Obriazek 15: Spektralni index NDWI

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

NDWI velmi dobte zvyraziiuje vodni plochy, které jsou vyznafeny cernou barvou na

obrazku 15. Celkova plocha vodnich ploch v zdjmovém tizemi podle NDWI je 6,857 km?.

Vzhledem k tomu, Zze vodni plochy jsou dobfe zvyraznény, tak tento index bude dale uzivan
ve snimcich v roce 2016 a 2018.

Na obrazku 16 je mapovy vystup pro NDVI:
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KLASIFIKACE NDVI ZAIMOVEHO UZEMI
vroce 2013

Jin KOPRIVA

Pardubice 2019

Zaroj: bnps:/eanbexplorer.usgs. gov/
Obrazek 16: Spektralni index NDVI

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

NDVI se zpravidla pouziva pro zvyraznéni vegetace, ale také velmi dobie zvyraziuje vodni
plochy, které jsou vyznaceny modrou barvou na obrazku 16. Celkova plocha vodnich ploch

Vv zdjmovém tizemi podle NDVI je 4,811 km?.,

Vzhledem k tomu, Zze vodni plochy jsou dobfe zvyraznény, tak tento index bude dale uzivan
ve snimcich v roce 2016 a 2018.

V této kapitole byly aplikovany vSechny vybrané spektralni indexy z kapitoly 3.1. a jako
relevantni byly vybrany oba spektralni indexy zaméfené na vodni plochy (NDWI a NDVI),
s kterymi se bude pracovat dale pro snimky z let 2016 a 2018. VSechny spektralni indexy
zaméiené na mestské plochy (NDBI, Ul a EBBI) nezobrazovaly spravné pozadovanou tiidu,

takZe dale jiz nebudou pouzivany.
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6. KLASIFIKACE DAT A OVERENI PRESNOSTI KLASIFIKACE

Postup pri Kklasifikaci bude nasledujici:

Vytvoteni trénovacich ploch pro kazdou tfidu v ramci vSech obdobi (2013, 2016
a 2018)

Aplikace spektralnich indexti zamétenych na vodni plochy (NDWIa NDVI) na v§ech

snimcich za vSechna obdobi

Aplikace péti druhii klasifikaénich metod na vSech snimcich na zakladé trénovacich

dat za vSechna obdobi

Vytvoreni tabulek ptesnosti klasifikace a hodnot celkové ptesnosti klasifikace

a kappa koeficientu vSech metod fizené klasifikace

Vytvoteni tabulek pro velikost pokryvu zemé jednotlivych tfid, kde bude plocha
jednotlivych tfid pokryvu zemé zaokrouhlena na tii desetinnd mista a procentualni

vyjadifeni na dvé desetinnd mista

Vytvoteni mapovych vystupt pro tii nejlepsi klasifika¢ni metody a spektralni indexy

NDWI a NDVI v ramci kazdého obdobi.

Porovnéni pokryvu zemé mezi jednotlivymi obdobimi

Vytvoreni trénovacich ploch

Trénovaci plochy byly vytvofeny na zéklad¢ vizualni analyzy satelitniho snimku a v ptipadé

dostupnosti, ortofotomap CUZK. Velikost trénovacich ploch pomérové p¥iblizné odpovidala

celkovému rozlozeni jednotlivych tfid pokryvu zemé na snimcich.

Obrazek 17: Zdrojové snimKy pro klasifikaci

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [31] a [12]
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Na obrazku 17 Ize v levé Casti vidét vyiez snimku, ve kterém se zrovna vytvarely trénovaci
plochy v ramci programu ENVI, a v pravé Casti obrazku je priklad ortofotomapy na webu
CUZK. V tabulce 16 je uveden piiklad mnoZstvi trénovacich bodt pro jednotlivé tiidy pro

snimek z roku 2013:

Tabulka 16: MnoZstvi trénovacich bodi pro jednotlivé ti'idy za rok 2013

Trida Pocet pixeli
Meéstské plochy 3318
Lesy 5876
Zelen 5233
Vodni plochy 489
Pole 9034

Zdroj: viastni

6.1.Klasifikace dat za obdobi roku 2013

V tabulce 17 jsou vysledky pfesnosti presnosti jednotlivych metod fizené klasifikace pro
obdobi roku 2013:

Tabulka 17: Pi-ehled presnosti klasifika¢nich metod za sledované obdobi v roce 2013

Metoda Celkova piesnost Kappa koeficient
SVM (RBF) 96,22 % 0,9483
SVM (LIN) 96,29 % 0,9493
MLC 95,77 % 0,9423
MINDP 85,51 % 0,806
MAHADP 90,17 % 0,8661

Zdroj: viastni

V tabulce 17 je vidét, Ze nejlepsi metodou je SVM (LIN) s pfesnosti 96,29 % spravné
zatazenych bodli do dané ttidy, velmi podobné dopadla SVM (RBF) s ptesnosti 96,22 %
spravn¢ zatazenych bodl do dané tfidy a tfeti nejlepsi metodou je MLC s ptesnosti 95,77 %.

Pro tyto tfi nejlepsi metody tedy bude vytvoien mapovy podklad.

Klasifikace SVM (LIN) za obdobi roku 2013

Podrobné;jsi pohled na piesnost klasifikace SVM (LIN) za rok 2013 je v tabulce 18:

Tabulka 18: Chybova matice v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2013

Reroeilat y Vodni y
Meéstské plochy Lesy Zelen plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 3005 12 265 0 36 3318
Lesy 77 5799 0 0 0 5876
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Zelen 293 16 4911 0 13 5233
Vodni plochy 1 0 0 488 0 489
Pole 146 8 22 0 8858 9034

Soucet 3522 5835 5198 488 8907 23950

Zdroj: viastni

Z tabulky 18 je patrné, Ze z celkového souctu 3318 pixell, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako méstské plochy, bylo spravné klasifikovanych 3005 (ve vysledku klasifikace
byly v tiidé méstské plochy), 12 pixelt méstskych ploch z trénovacich dat bylo $patné
klasifikovano jako lesy, 265 pixeld méstskych ploch ztrénovacich dat bylo Spatné
klasifikovano jako zelein a 36 pixell méstskych ploch z trénovacich dat bylo Spatné
klasifikovano jako pole. Z tabulky 18 je dale patrné, ze z celkového souctu 489 pixeli, které
byly v trénovacich datech oznaceny jako vodni plochy, bylo 488 spravné klasifikovanych jako
vodnich plochy a 1 pixel byl §patné zafazen jako méstské plochy. VSechny dalsi tiidy v tabulce

jsou spravné €i Spatné zatazené podle stejné principu.

Na obrazku 18 je mapovy vystup klasifikace SVM
LIN) pro snimky Landsat 8 v roce 2013:

KLASIFIKACE SVM (LIN) ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2013

B Mestske plochy
M lesy Jiri KOPRIVA
S Zelen Pardubice 2019

Vod >
.,.‘,A’,‘l.f” Plochy Zaroy: btpess canthoxplorer usgs gov
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Obrazek 18: Mapovy vystup klasifikace SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2013

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 19 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (LIN) za

sledované obdobi v roce 2013:

Tabulka 19: Plochy jednotlivych tiid v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2013

Tiida Plocha [km?] Plocha [%6]
Meéstské plochy 81,296 7,55
Lesy 376,410 34,94
Zelen 367,601 34,12
Vodni plochy 6,064 0,56
Pole 245,912 22,83

Zdroj: viastni

Z tabulky 19 je patrné, Ze nejveétsi plochu zaujimaji lesy s 34,94 %, dale je vyznamnou
plochou zelen s 34,12 %, méné jiz je poli s 22,83 %, méstskych ploch je 7,55 % a nejméné
uzemi zaujimaji vodni plochy s 0,56 %.

Klasifikace SVM (RBF) za obdobi roku 2013

Podrobng;jsi pohled na piesnost klasifikace SVM (RBF) za rok 2013 je v tabulce 20:

Tabulka 20: Chybova matice v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2013

Meéstské plochy Lesy Zelen Vodni plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 2952 16 218 0 46 3232
Lesy 82 5792 0 0 0 5874
Zelen 319 18 4967 0 16 5320
Vodni plochy 2 0 0 488 0 490
Pole 167 9 13 0 8845 9034
Soucet 3522 5835 5198 488 8907 23950

Zdroj: viastni

Z tabulky 20 je patrné, Ze z celkového souctu 3232 pixelll, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako mé&stské plochy, bylo spravné klasifikovanych 2952 (ve vysledku klasifikace
byly v tfidé méstské plochy), 16 pixeli méstskych ploch z trénovacich dat bylo S$patné
klasifikovano jako lesy, 218 pixeld méstskych ploch ztrénovacich dat bylo Spatné
Klasifikovano jako zelen a 46 pixelt méstskych ploch z trénovacich dat bylo S$patné
klasifikovano jako pole. Zadny pixel méstskych ploch z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako

vodni plocha.
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Z tabulky 20 je dale patrné, Ze z celkového souctu 490 pixeli, které byly v trénovacich
datech oznaceny jako vodni plochy, bylo 488 spravné klasifikovanych jako vodnich plochy
a 2 pixely byly $patné zafazeny jako méstské plochy. Zadny pixel vodnich ploch z trénovacich

dat nebyl klasifikovan jako les, zeleii Ci pole.
Vsechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné ¢i Spatné zarazené podle stejné principu. Na

obrazku 19 je mapovy vystup klasifikace SVM
RBF) pro snimky Landsat 8 v roce 2013:

KLASIFIKACE SVM (RBF) ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2013

W Mestske plochy
M Lesy Jiri KOPRIVA
WZeclen Pardubice 2019
MVodni plochy R
Pole Zdroy: hitps:/ carthexplorer.usgs.gov.

Obrazek 19: Mapovy vystup klasifikace SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2013

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 21 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (RBF) za

sledované obdobi v roce 2013:
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Tabulka 21: Plochy jednotlivych tiid v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2013

Ti¥ida Plocha [km?] Plocha [%0]
Mestské plochy 81,824 7,60
Lesy 373,132 34,64
Zelen 371,751 34,51
Vodni plochy 5,970 0,55
Pole 244,605 22,71

Zdroj: viastni

Z tabulky 21 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujimaji lesy s 34,64 %, dale je vyznamnou
plochou zelen s 34,51 %, o mnoho méné jiz je poli s 22,71 %, méstskych ploch je 7,6 %
a nejméné izemi zaujimaji vodni plochy s 0,55 %.

Klasifikace MLC za obdobi roku 2013

Podrobng;jsi pohled na piesnost klasifikace MLC za rok 2013 je v tabulce 22:

Tabulka 22: Chybova matice v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2013

Meéstské plochy Lesy Zelen Vodni plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 3115 41 208 1 67 3432
Lesy 19 5618 11 0 0 5648
Zelen 339 167 4932 0 56 5494
Vodni plochy 0 0 0 487 0 487
Pole 49 9 47 0 8784 8889
Soucet 3522 5835 5198 488 8907 23950

Zdroj: viastni

Ztabulky 22 je patrné napiiklad, Zze zcelkového souctu 3432 pixelt, které byly
Vv trénovacich datech oznaceny jako méstské plochy bylo spravné klasifikovanych 3115 (ve
vysledku klasifikace byly v tfidé méstské plochy), 41 pixelt méstskych ploch z trénovacich dat
bylo Spatné klasifikovano jako lesy, 208 pixelti méstskych ploch z trénovacich dat bylo Spatné
klasifikovano jako zelen, 1 pixel méstskych ploch z trénovacich dat byl $patné klasifikovan
jako vodni plocha a 67 pixelti méstskych ploch z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako

pole.

Z tabulky 22 je dale patrné, ze z celkového souctu 487 pixell, které byly Vv trénovacich
datech oznaceny jako vodni plochy, byly vSechny spravné klasifikovanych jako vodni plochy.

Vsechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné Ci Spatné zatazené podle stejné principu.

Na obrazku 20 je mapovy vystup klasifikace MLC pro snimky Landsat 8 v roce 2013:
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KLASIFIKACE MLC UZEMI ZAJIMOVEHO UZEMI
v roce 2013

B Mestske plochy
M lesy

BZelen

WVodn plochy

Pole

Obrazek 20: Mapovy vystup klasifikace MLC za sledované obdobi v roce 2013

Jin KOPRIVA
Pardubice 2019

Zdroy: hitpsy/carthexplorer.usgs.gov

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 23 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v rdmci metody MLC za sledované

obdobi v roce 2013:

Tabulka 23: Plochy jednotlivych ti¥id v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2013

Tiida Plocha [km?] Plocha [%]
Meéstské plochy 147,580 13,70
Lesy 308,579 28,64
Zelen 380,608 35,33
Vodni plochy 3,266 0,30
Pole 237,248 22,02
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Z tabulky 23 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujima zelen s 35,33 %, dale jsou vyznamnou
plochou lesy s 28,64 %, o néco mén¢ jiz je pole s 22,02 %, méstskych ploch je 13,7 % a nejméné

uzemi zaujimaji vodni plochy s 0,3 %.

6.2.Klasifikace dat za obdobi roku 2016

V nasledujici tabulce jsou vysledky ptesnosti klasifikace pro obdobi roku 2016:

Tabulka 24: Prehled klasifikaénich metod za sledované obdobi v roce 2016

Metoda Celkova pi‘esnost Kappa koeficient
SVM (RBF) 97.38 % 0.9646
SVM (LIN) 97.73 % 0.9693

MLC 97.30 % 0.9635

MINDP 82.01 % 0.7617

MAHADP 93.31% 0.9099

Zdroj: viastni

Nejlepsi metodou je SVM (LIN) s ptesnosti 97,73 % spravné zarazenych bodt do dané tridy,
velmi podobné dopadla SVM (RBF) s piesnosti 97,38 % spravné zatazenych bodt do dané
tiidy a tfeti nejlepsi metodou je MLC s piesnosti 97,30 %. Pro tyto tii nejlepsi metody tedy
bude vytvofen mapovy podklad.

Klasifikace SVM (LIN) za obdobi roku 2016

Podrobng&;jsi pohled na piesnost klasifikace SVM (LIN) za rok 2016 je v tabulce 25:

Tabulka 25: Chybova matice v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2016

Méstské plochy Lesy Zelen Vodni plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 3274 42 24 0 36 3376
Lesy 59 5762 27 0 0 5848
Zelen 128 31 2948 0 7 3114
Vodni plochy 0 0 0 488 0 488
Pole 61 0 16 0 6069 6146
Soucet 3522 5835 3015 488 6112 18972

Zdroj: viastni

Z tabulky 25 je patrné, Ze z celkového souctu 5848 pixelll, které byly v trénovacich datech

oznaceny jako lesy, bylo spravné klasifikovanych 5762 (ve vysledku klasifikace byly v tfidé
lesy), 59 pixelt lest z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako méstské plochy, 27 pixeld
lesti z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako zelen. Zadny pixel lesti z trénovacich dat

nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢i pole.
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Z tabulky 25 je patrné, Ze z celkového souctu 6146 pixeld, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako pole, bylo 6069 spravné klasifikovanych jako pole, 61 pixelli bylo Spatné
zafazeno jako méstské plochy a 16 pixeltl bylo $patné zatazeno jako zelefi. Zadny pixel poli
z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢i les. VSechny dalsi téidy v tabulce jsou

spravné Ci Spatné zatrazené podle stejné principu.

Na nasledujicim obrazku je mapovy vystup klasifikace SVM
LIN) pro snimky Landsat 8 v roce 2016:

KLASIFIKACE SVM (LIN) ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2016

W Mestske plochy

=!,“(:'l‘;‘,'l‘ Jiri KOPRIVA
WVodni plochy Pardubice 2019
Pole Zdroj: htps: ‘carthexplorer.usgs.gov,

Obrazek 21: Mapovy vystup klasifikace SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2016

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]
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V tabulce 26 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (LIN) za

sledované obdobi v roce 2016:

Tabulka 26: Plochy jednotlivych tiid v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2016

T¥ida Plocha [km?] Plocha [%0]
Meéstské plochy 79,769 7,40
Lesy 367,022 34,07
Zelen 364,508 33,84
Vodni plochy 6,107 0,57
Pole 259,877 24,12

Zdroj: viastni

Z tabulky 26 je patrné, ze nejvétsi plochu zaujimaji lesy s 34,07 %, dale je vyznamnou

plochou zelen s 33,84 %, o mnoho mén¢ jiz je poli s 24,12 %, méstskych ploch je 7,4 %

a nejméné izemi zaujimaji vodni plochy s 0,57 %.

Klasifikace SVM (RBF) za obdobi roku 2016

Podrobngjsi pohled na piesnost klasifikace SVM (RBF) za rok 2016 je v tabulce 27:

Tabulka 27: Chybova matice v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2016

Meéstské plochy Lesy Zelen Vodni plochy Pole Soucet
Megstské plochy 3250 35 45 0 41 3371
Lesy 58 5763 42 0 0 5863
Zelen 140 37 2910 0 8 3095
Vodni plochy 1 0 0 488 0 489
Pole 73 0 18 0 6063 6154
Soucet 3522 5835 3015 488 6112 18972

Zdroj: viastni

Z tabulky 27 je patrné, Ze z celkového souctu 5863 pixelll, které byly v trénovacich datech

oznaceny jako lesy, bylo spravné klasifikovanych 5763 (ve vysledku klasifikace byly v tfidé

lesy), 58 pixell lesti z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako méstské plochy, 42 pixeld

lesti z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako zelen. Zadny pixel lesii z trénovacich dat

nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢i pole.

Z tabulky 27 je patrné, Ze z celkového souctu 6154 pixeld, které byly v trénovacich datech

oznaceny jako pole, bylo 6063 spravné klasifikovanych jako pole, 73 pixeld bylo Spatné

zafazeno jako méstské plochy a 18 pixelil bylo $patné zafazeno jako zelefi. Zadny pixel poli

z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢i les.

Vsechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné Ci Spatné zatazené podle stejné principu.
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Na nasledujicim obrazku je mapovy vystup klasifikace SVM
RBF) pro snimky Landsat 8 v roce 2016:

KLASIFIKACE SVM (RBF) ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2016

W Mestske plochy
Lesy

HZelen Jiri KOPRIVA
BVodnm plochy Pardubice 2019
Pole Zdroj: hitps: | carthexplorer.usgs. gov.

Obrazek 22: Mapovy vystup klasifikace SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2016

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 28 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (RBF) za

sledované obdobi v roce 2016:

Tabulka 28: Plochy jednotlivych t¥id v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2016

Tiida Plocha [km?] Plocha [%]
Méstské plochy 80,034 7,43
Lesy 367,057 34,07
Zelen 364,799 33,86
Vodni plochy 6,195 0,58
Pole 259,197 24,06

Zdroj: vlastni
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Z tabulky 28 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujimaji lesy s 34,07 %, dale je vyznamnou
plochou zelen s 33,86 %, o néco mén¢ jiz je poli s 24,06 %, méstskych ploch je 7,43 %

a nejméné izemi zaujimaji vodni plochy s 0,58 %.
Klasifikace MLC za obdobi roku 2016

Podrobné;jsi pohled na presnost klasifikace MLC za rok 2013 je v tabulce 29:

Tabulka 29: Chybova matice v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2016

Meéstské plochy Lesy Zelen Vodni plochy Pole Soucet
Mestské plochy 3337 119 52 3 55 3566
Lesy 20 5680 55 0 0 5755
Zelen 112 32 2906 0 6 3056
Vodni plochy 0 0 0 485 0 485
Pole 53 4 2 0 6051 6110
Soucet 3522 5835 3015 488 6112 18972

Zdroj: viastni

Z tabulky 29 je patrné, Ze z celkového souctu 5755 pixeldl, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako lesy, bylo spravné klasifikovanych 5680 (ve vysledku klasifikace byly v tiidé
lesy), 20 pixelil lest z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako méstské plochy, 55 pixelt
lesti z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako zelefi. Zadny pixel lest z trénovacich dat

nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢i pole.

Z tabulky 29 je déle patrné, Ze z celkového souctu 6110 pixelt, které¢ byly v trénovacich
datech oznaceny jako pole, bylo 6051 spravné klasifikovanych jako pole, 53 pixelt bylo Spatné
zatazeno jako méstské plochy, 2 pixely bylo Spatné zatazeno jako zelen, 4 pixely byly $patné
zafazeny jako lesy. Zadny pixel poli z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha.

Z tabulky 29 je dale patrné, ze z celkového souctu 3056 pixeld, které byly v trénovacich
datech oznaceny jako zelen, bylo 2096 spravné klasifikovanych jako zelen, 112 pixeld bylo
Spatné zafazeno jako méstské plochy, 32 pixelll bylo Spatné zatazeno jako lesy a 6 pixeli bylo
$patné zafazeno jako pole. Zadny pixel zelefie z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni

plocha. VSechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné Ci Spatné zatazené podle stejné principu.

Na obrazku 23 je mapovy vystup klasifikace MLC pro snimky Landsat 8 v roce 2016:
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KLASIFIKACE MLC ZAJIMOVEHO UZEMI
v roce 2016

W Mestske plochy

Lesy

HZelen Jin KOPRIVA
BMVodni plochy Pardubice 2019
Pole Zdroy: hitpsy carthexplorer.usgs.gov,

Obrazek 23: Mapovy vystup klasifikace MLC za sledované obdobi v roce 2016

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 30 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v rdmci metody MLC za sledované

obdobi v roce 2016:

Tabulka 30: Plochy jednotlivych tiid v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2016

Tiida Plocha [km?] Plocha [%]
Meéstské plochy 163,016 15,13
Lesy 327,257 30,38
Zelen 337,587 31,34
Vodni plochy 3,646 0,34
Pole 245,776 22,81

Zdroj: viastni
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Z tabulky 30 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujima zelen s 31,34 %, dale jsou vyznamnou
plochou lesy s 30,38 %, méné jiz je poli s 22,81 %, méstskych ploch je 15,13 % a nejméné

uzemi zaujimaji vodni plochy s 0,34 %.

Na obrazku 24 je klasifikace pomoci spektralniho indexu NDVI pro rok 2016

KLASIFIKACE NDVI ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2016

Jiri KOPRIVA

Pardubice 2019

Fadroj: bttps:earthexplorer.usgs.gov’
Obrazek 24: Mapovy vystup spektralniho indexu NDVI za sledované obdobi v roce 2016

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

Klasifikace pomoci spektralniho indexu NDVI v roce 2016 neukézala o¢ekavany vystup.
Nékteré vodni plochy nebyly klasifikovany, i kdyZ se na satelitnim snimku vyskytuji. Tento
mapovy vystup tedy nebude bran pii vyhodnoceni jako relevantni. Celkova plocha vodnich

ploch v zajmovém uzemi v roce 2016 podle NDVI je 1,543 km?,
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KLASIFIKACE NDWI ZAJIMOVEHO UZEMI
v roce 2016

Il vouni piochy

Do;nmi plochy

Jin KOPRIVA
Pardubice 2019
Zdroj: hitps:/‘carthexplorer.usgs.gov/

Obrazek 25: Mapovy vystup spektralniho indexu za sledované obdobi v roce 2016

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]
Celkova plocha vodnich ploch v zajmové uzemi v roce 2016 podle NDWI je 4,806 km?.

6.3.Klasifikace dat za obdobi roku 2018

V tabulce 31 jsou vysledky ptesnosti klasifikace pro obdobi roku 2018:

Tabulka 31: Piehled Kklasifikaénich metod za sledované obdobi v roce 2018

Metoda Celkova pi‘esnost Kappa koeficient
SVM (RBF) 96.21 % 0.9471
SVM (LIN) 96.51 % 0.9512

MLC 95.93 % 0.9436

MINDP 86.29 % 0.8127

MAHADP 86.79 % 0.8201

Zdroj: viastni
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Nejlepsi metodou je SVM (LIN) s ptesnosti 96,51 % spravné zatazenych bodl do dané tfidy,
velmi podobné dopadla SVM (RBF) s piesnosti 96,21 % spravné zatazenych bodii do dané
tiidy a tfeti nejlepsi metodou je MLC s piesnosti 95,93 %. Pro tyto tii nejlep$i metody tedy
bude vytvoten mapovy podklad.

Klasifikace SVM (LIN) za obdobi roku 2018

Podrobngjsi pohled na piesnost klasifikace SVM (LIN) za rok 2018 je v tabulce:

Tabulka 32: Chybova matice v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2018

Meéstské plochy Lesy Zelen | Vodni plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 2924 24 40 2 187 3177
Lesy 51 7956 2 0 0 8009
Zelen 141 19 4405 0 38 4603
Vodni plochy 0 0 0 342 0 342
Pole 406 0 7 0 9666 10079
Soucet 3522 7999 4454 342 9891 26208

Zdroj: viastni

Z tabulky 32 je patrné, Ze z celkového souctu 4603 pixelt, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako zelen, bylo spravn¢ klasifikovanych 4405 (ve vysledku klasifikace byly v tiidé
meéstské plochy), 19 pixelil zelené z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako lesy, 141
pixeld zelen¢ z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako méstské plochy a 38 pixeld
zeleng z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako pole. Zadny pixel zelené z trénovacich

dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha.

Z tabulky 32 je dale patrné, Ze z celkového souctu 342 pixeld, které byly v trénovacich

datech oznaceny jako vodni plochy, bylo vSech 342 spravné klasifikovanych jako vodni plochy.

Z tabulky 32 je patrné, Ze z celkového souctu 8009 pixelll, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako lesy, bylo spravné klasifikovanych 7956 (ve vysledku klasifikace byly v tfidé
lesy), 51 pixelt lest z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako méstské plochy, 2 pixely
lesti z trénovacich dat byly $patné klasifikovany jako zeleni. Zadny pixel lesii z trénovacich dat
nebyl klasifikovan jako vodni plocha nebo pole. VSechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné

¢1 Spatn¢ zatazené podle stejné principu.

Na obrazku 26 je klasifikace SVM

LIN) pro snimky Landsat 8 v roce 2018:

mapovy vystup
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KLASIFIKACE SVM (LIN) ZAJMOVEHO UZEMI
v roce 2018

M Mestske plochy
Lesy

BZelen Jiri KOPRIVA
BVodn plochy Pardubice 2019
Pole Zdroy: hitps:/‘carthexplorer.usgs.gov/

Obrazek 26: Mapovy vystup klasifikace SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2018

Zdroj: vlastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 33 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (LIN)

za sledované obdobi v roce 2018:

Tabulka 33: Plochy jednotlivych ti¥id v ramci metody SVM (LIN) za sledované obdobi v roce 2018

Tiida Plocha [km?] Plocha [%]
Mestské plochy 91,398 8,48
Lesy 384,573 35,70
Zelen 277,070 25,72
Vodni plochy 4,339 0,40
Pole 319,902 29,70

Zdroj: viastni
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Z tabulky 33 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujimaji lesy s 35,7 %, dale je vyznamnou
plochou pole 29,7 %, mén¢ jiz je zelené s 25,72 %, méstskych ploch je 8,48 % a nejméné

uzemi zaujimaji vodni plochy s 0,4 %.
Klasifikace SVM (RBF) za obdobi roku 2018

Podrobngjsi pohled na piesnost klasifikace SVM (RBF) za rok 2018 je v tabulce 34:

Tabulka 34: Chybova matice v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2018

Meéstské plochy Lesy Zelenn | Vodni plochy | Pole Soucet
Mestské plochy 2911 34 43 0 240 3228
Lesy 51 7945 1 0 0 7997
Zelen 135 20 4407 0 41 4603
Vodni plochy 0 0 0 342 0 342
Pole 425 0 3 0 9610 10038
Soucet 3522 7999 4454 342 9891 26208

Zdroj: viastni

Ztabulky 34 je patrné naptiklad, Ze z celkového souctu 3228 pixell, které byly
Vv trénovacich datech oznaceny jako méstské plochy, bylo spravné klasifikovanych 2911 (ve
vysledku klasifikace byly v tfidé¢ méstské plochy), 34 pixelit méstskych ploch z trénovacich dat
bylo Spatné klasifikovano jako lesy, 43 pixelt méstskych ploch z trénovacich dat bylo $patné
klasifikovano jako zelen a 240 pixell méstskych ploch z trénovacich dat bylo S$patné
klasifikovano jako pole. Zadny pixel méstskych ploch z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako

vodni plocha.

Z tabulky 34 je dale patrné naptiklad, Ze z celkového souctu 10038 pixell, které byly
Vv trénovacich datech oznaeny jako pole, bylo 9610 spravné klasifikovanych jako vodnich
plochy, 3 pixely byly Spatné€ zatazeny jako zelen a 425 pixell byly Spatné zatazeny jako méstské
plochy. Zadny pixel poli z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha ¢&i les. Viechny

dalsi tfidy v tabulce jsou spravné ¢i Spatn€ zafazené podle stejné principu.

Na obrazku 27 je mapovy vystup klasifikace SVM
RBF) pro snimky Landsat 8 v roce 2018:
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Obrazek 27: Mapovy vystup klasifikace SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2018

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 35 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v ramci metody SVM (RBF)

za sledované obdobi v roce 2018:

Tabulka 35: Plochy jednotlivych t¥id v ramci metody SVM (RBF) za sledované obdobi v roce 2016

Metoda Plocha [km?] Plocha [%]
Mestské plochy 93,556 8,68
Lesy 381,248 35,39
Zelen 278,764 25,88
Vodni plochy 4,271 0,40
Pole 319,443 29,65

Zdroj: viastni
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Z tabulky 35 je patrné, Ze nejvétsi plochu zaujimaji lesy s 35,39 %, dale je vyznamnou
plochou pole s 29,65 %, zelen zahrnuje 25,88 % tzemi, méstskych ploch je 8,68 % a nejméné

uzemi zaujimaji vodni plochy s 0,4 %.
Klasifikace MLC za obdobi roku 2018

Podrobné;jsi pohled na presnost klasifikace MLC za rok 2018 je v tabulce 36:

Tabulka 36: Chybova matice v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2018

Meéstské plochy Lesy Zelen | Vodni plochy Pole Soucet
Meéstské plochy 3185 207 14 2 300 3708
Lesy 14 7779 0 0 0 7793
Zelen 233 10 4436 0 190 4869
Vodni plochy 0 0 0 340 0 340
Pole 90 3 4 0 9401 9498
Soucet 3522 7999 4454 342 9891 26208

Zdroj: viastni

Z tabulky 36 je patrné, Ze z celkového souctu 3708 pixeltl, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako meéstské plochy, bylo spravné klasifikovanych 3185 (ve vysledku klasifikace
byly v tfidé méstské plochy), 207 pixeld méstskych ploch z trénovacich dat bylo S$patné
klasifikovano jako lesy, 14 pixelt méstskych ploch z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano
jako zeleni, 300 pixelli méstskych ploch z trénovacich dat bylo Spatné klasifikovano jako pole

a 2 pixely byly klasifikovany jako vodni plochy.

Z tabulky 36 je dale patrné, ze z celkového souctu 340 pixell, které byly v trénovacich
datech oznaceny jako vodni plochy, bylo vSech 340 spravné klasifikovanych jako vodnich

plochy. VSechny dalsi tfidy v tabulce jsou spravné ¢i Spatné€ zatazené podle stejné principu.

Z tabulky 36 je patrné, Ze z celkového souctu 7793 pixelll, které byly v trénovacich datech
oznaceny jako lesy, bylo spravné klasifikovanych 7779 (ve vysledku klasifikace byly v tfidé
lesy), 14 pixeli lesti z trénovacich dat bylo $patné klasifikovano jako méstské plochy. Zadny

pixel zelené z trénovacich dat nebyl klasifikovan jako vodni plocha, zelenn nebo pole.

Na obrazku 28 je mapovy vystup klasifikace MLC pro snimky Landsat 8 v roce 2018:
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Obrazek 28: Mapovy vystup klasifikace MLC za sledované obdobi v roce 2018
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Zadro): hitps://carthexplorer.usgs.gov/

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

V tabulce 37 je znazornéna plocha jednotlivych tfid v rdmci metody MLC za sledované

obdobi v roce 2018:

Tabulka 37: Plochy jednotlivych tiid v ramci metody MLC za sledované obdobi v roce 2018

Metoda Plocha [km?] Plocha [%]
Meéstské plochy 179,011 16,62
Lesy 323,543 30,03
Zelen 290,871 27,00
Vodni plochy 2,132 0,20
Pole 281,725 26,15
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Z tabulky 37 je patrné, Ze nejvetsi plochu zaujimaji lesy s 30,03 %, déle je vyznamnou
plochou zeleni s 27 %, méné jiz je poli s 26,15 %, méstskych ploch je 16,62 % a nejmén¢ uzemi

zaujimaji vodni plochy s 0,2 %.

Na obrazku 29 je mapovy vystup klasifikace pomoci spektralniho indexu NDVI pro snimky
Landsat 8 v roce 2018:

KLASIFIKACE NDVI ZAIMOVEHO UZEMI
v roce 2018

Jin KOPRIVA
Pardubsice 2019

Zdroy: bitps: earthexplorer.usgs.gov/

Obriazek 29: Mapovy vystup spektralniho indexu NDVI za sledované obdobi v roce 2018

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

NDVI na snimku z roku 2018 velmi dobfe zvyraziuje vodni plochy, které jsou vyznaceny
modrou barvou na obrazku 29. Celkova plocha vodnich ploch v zajmovém uzemi podle NDVI
je 4,365 km?,

Na obrazku 30 je mapovy vystup klasifikace pomoci spektralniho indexu NDWI pro snimky
Landsat 8 v roce 2018:
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Obrazek 30: Mapovy vystup spektralniho indexu NDVI za sledované obdobi v roce 2018

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]

Celkova plocha vodnich ploch v zdjmovém tizemi v roce 2018 podle NDWI je 5,846 km?.

6.4.Vyhodnoceni zmén v zajmovém uzemi

Jak je patrné z tabulek 17, 24 a 31, ve vSech obdobich let 2013,2016 a 2018 je nejptesnéjsi

metodou SVM (LIN) a pti vyhodnoceni zmén budou brany plochy jednotlivych tfid prave

z hodnot metody SVM (LIN). V tabulce 38 je porovnani ploch jednotlivych tfid za roky 2013,

2016 a 2018:

Tabulka 38: Pi'ehled porovnani ploch jednotlivych tfid v zajmovém tizemi za roky 2013, 2016 a 2018

Plocha 2013

Plocha 2016

Plocha 2018

] k] fkme] | 2013-2016 | 2016-2018 | 2013-2018
Maéstské plochy | 81,296 79,769 91,398 11,91 % 12,72% | 11,05%
Lesy 376,410 367,022 384,573 -2,56 % 4,56 % 2,12 %
Zelen 367,601 364,508 277,070 0,85% | -31,56% | -32,67%
Vodni plochy 6,064 6,107 4,339 0,69 % 40,74% | -39,76 %
Pole 245,912 259,877 319,902 5,37 % 1876% | 2313%
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Z tabulky 38 je patrné, ze nejvyznamnéj$i procentni zména nastala u vodnich ploch, ktera
dosdhla mezi roky 2013 az 2018 téméf -40 %. Tento jev se da vysvétlit teplym pocasim
a suchem, které se nakumulovalo v poslednich letech. Potvrzeni této hypotézy znazoriuje
Ptiloha A, kterd ukazuje stav sucha v tydnu pii 6. zafi 2013 a Ptiloha B, ktera ukazuje stav

sucha v tydnu pii 13. listopadu 2018.

Dale je z tabulky 38 patrné, Ze vyznamna zména nastala také u tfidy pole a zelené. Ttida
pole pokryvala v roce 2018 o 23,13 % vice z4jmového tzemi nez v roce 2013, zatimco tfida
zelen pokryvala o zhruba 32 % méné zajmového tizemi v roce 2018 nez v roce 2013. Na zaklade
vizualni analyzy se da piredpokladat zavislost mezi klesajicim podilem tiidy zelen a stoupajicim
podilem tfidy pole. Je tieba brat v potaz, ze snimek z roku 2013 je pofizen 6. zafi a snimek
zroku 2018 je porizen 13. listopadu, tzn. ptida je jiz v tomto pozdnim podzimnim obdobi
¢aste¢né pripravena na piezimovani a prevaznd ¢ast zelenych plodin byla jiz sklizena. Déle se
na zvysSeném podilu tfidy pole v zdjmovém tzemi mohlo odrazit velmi teplé pocasi a sucho,
které bylo objasnéno v Piiloze A a Pfiloze B, a které mohlo nékteré travnaté plochy spalit do
zluta. Na obrazku 31 je vidét vyfez ze satelitnich snimka z roku 2013 a 2018, kde je nejvice

viditelnd zména tiidy zelen a ttidy pole:

Obrazek 31: Porovnani satelitnich snimku v roce 2013 a 2018

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12]
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V ¢asti A obrazku 31 lze vidét vyiez snimku ze 6. zaii 2013 a v ¢asti B obrazku 31 Ize vidét

vyfez snimku z 13. listopadu 2018.

Dale je z tabulky 38 patrné, ze mirnd zména nastala u tfidy méstské plochy, a to zvySeni
podilu o 11 % v z4jmové oblasti mezi roky 2013 az 2018. Tato zména pfi detailnim zkoumani
mapovym vystupt ukdzala spiSe nez rozsifeni méstskych ploch o 11 %, Ze doslo ke kolisani
v klasifikaci. Nekteré oblasti, kde se nachazely méstské plochy byly klasifikovany hustéji
v roce 2018 nez v roce 2013 a naopak. Ve vysledku ale doslo k nariistu podilu méstskych ploch
v Klasifikaci. K tomuto nartstu jesté piispélo par $patné klasifikovanych oblasti, které m¢ly byt
ve skutec¢nosti ve tiid€ pole.

Dale je z tabulky 38 patrné, ze drobna zména nastala u lesnich ploch, které zvysily sviij podil
Vv zajmové oblasti o zhruba 2 %. Nejvétsi viditelnd zména u lesnich ploch nastala na par

drobnych uzemich, kde spolu sousedi zeleti a lesni plochy, tato izemi se klasifikovala ptevazné

na lesni plochy diky drobné zméné ve spektralni vyjadieni pokryvu zemé.

Na grafu 1 je vidét jesté grafické znazornéni ploch jednotlivych tfid v zajmovém tzemi za
roky 2013, 2016 a 2018:

Graf 1: Pi‘ehled porovnani ploch jednotlivych tiid v zdjmovém \izemi za roky 2013, 2016 a 2018

Porovnani ploch jednotlivych tfid v zajmovém tzemi
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Zdroj: viastni

Tabulka 39 se zabyva podrobné¢ji zménou vodnich ploch v pribéhu let 2013, 2016 az 2018
klasifikované pomoci spektralnich indextt NDVI a NDWI a pomoci fizené klasifikace SVM
(LIN).
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Tabulka 39: Porovnani zmén vodnich ploch v priibéhu let 2013, 2016 a 2018

Plocha 2013 [km?] | Plocha 2016 [km?] | Plocha 2018 [km?] | 2013-2016 | 2016-2018 | 2013-2018
NDVI 4,811 1,543 4,365 -67,93 % 182,89 % -9,27 %
NDWI 6,857 4,806 5,846 -29,91 % 21,64 % -14,74 %
SVM (LIN) 6,064 6,107 4,339 0,7% -40,75 % -39,76 %

Zdroj: viastni

Jak ukazala Ptiloha A a Ptiloha B, trendem mezi roky 2013 az 2018 bylo kumulované sucho,
a tak se da predpokladat klesajici podil vodnich ploch v zajmovém tzemi. V tabulce 39 je
spektralni index NDVI v roce 2016 klasifikovan $patné¢ a nebude k nému déle ptihlizeno.
Trendem u NDVI, NDWIa SVM (LIN) mezi roky 2013 az 2018 je pokles podilu vodnich ploch
Vv zajmovém uzemi. Ovsem u NDWI doslo k nartistu tohoto podilu mezi roky 2016 a 2018
0 21,64 % coz je zplUsobeno prevazné oblasti Prachovického lomu, kde vyznamna ¢ést této
oblasti je klasifikovana jako vodni plochy, i kdyz se o vodni plochy nejedna. Na obrazku 32 je
uvedena oblast Prachovického lomu a vysledku NDWI:

Obrazek 32: Prachovicky lom a vystup spektralniho indexu NDWI za sledované obdobi v roce 2018

Zdroj: viastni zpracovani dle dat [12] a [31]

Na obrazku 32 v levé &asti je nejnovéjsi dostupny snimek Prachovického lomu z CUZK (30.
zaii. 2017) a v pravé Casti obrazku 32 vysledek spektralniho indexu NDWI dne 13. listopadu
2018. Nelze s urcitosti Fici, Ze stejna situace v této oblasti byla i o rok pozdé&ji, nez byl pofizen
letecky snimek, ale pravdépodobné doslo ke Spatné klasifikaci NDWI. A¢ se pii detailnim
zkoumani leteckého snimku nalézaji v oblasti drobné vodni plochy, tak ne v takovém rozsahu,

jak jsou vyobrazeny v klasifikovaném snimku v pravé ¢asti obrazku 32.
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ZAVER
Cilem prace bylo identifikovat zmény ve vybraném tizemi Zeleznych hor. K identifikaci

zmén doslo pomoci metod fizené klasifikace a spektralnich indexti v programu ENVI.

V tivodni ¢asti byly zminény zakladni pojmy, které souvisi s dalkovym priazkumem Zemé
a identifikaci zmén v krajin¢. Nejdiive byla vysvétlena samotna podstata dalkového prizkumu
Zemé a dale byly uvedeny zakladni obézné drahy. Dale jiz byla vysvétlena podstata fizené

a netizené klasifikace, ktera je stézejni pro identifikaci zmén v krajiné v Case.

Ve druhé casti bylo zpracovano celkem 15 odbornych ¢lankli z databaze WoS, které
souviseji s problematikou identifikace zmén v krajin¢ v Case. ReSerSe byla zaméiena zejména
na zjisténi, jakym nosicem byly pofizeny satelitni snimky, jaké byly pouzité metody klasifikace,
jaké byly pouzity korekce, na kolik tfid byly klasifikovany snimky, a nakonec, jaké byly
presnosti  klasifikace. Z nasledné sestavenych ptehledovych tabulek bylo vybrano
5 klasifikagnich metod, 5 t¥id, do kterych se bude klasifikovat zdjmova oblast Zeleznych hor,

a nosic, ktery satelitni snimky poskytl.

V treti kapitole byly uvedeny metody, které budou slouzit k identifikaci zmén v krajiné
Vv Case a programovém prostfedi ENVI 5.5, ve kterém doslo k aplikovani metod. Podrobné je
popsén aparat péti pouzitych metod fizené klasifikace (SVM LIN, SVM RBF, MLC, MINDP
a MAHADP), péti pouzitych spektralnich indexti (NDBIL, EBBI, Ul, NDWI a NDVI) a nasledné

ovéteni presnosti klasifikace pomoci celkové presnosti klasifikace a kappa koeficientu.

Ve ¢tvrté kapitole byl popsan postup pii stazeni satelitnich snimkti a analyzovana z4jmova

oblast. U snimkl Landsat 8 bylo popsano pouZiti jednotlivych pasem a prostorové rozliSeni.

V paté a Sesté kapitole byla provedena samotna klasifikace zdjmové oblasti, aby mohla byt
provedena identifikace zmén. Nejprve byly aplikovany vSechny spektralni indexy na snimku
z roku 2013, a ty, které¢ dokazaly dobte klasifikovat hledanou tfidu, byla pouZity pro snimky
Vv dalSich letech. V této casti se ukazaly jako relevantni pouze dva spektralni indexy zaméfené
na vodni plochy (NDVI a NDWI). NDVI je bézn¢ pouzivan pro indentifikaci vegetace, ale zde
byl pouZit pro zvyraznéni vodnich ploch. V dalsi fazi bylo provedeno vSech 5 metod fizené
klasifikace pro vSechna analyzovana obdobi, z toho byl vytvofen mapovy vystup pro tii nejlepsi
metody Vv kazdém analyzovaném obdobi. Nakonec Sesté kapitoly byly shrnuty vysledky
Vv tabulkach a grafu pro nepiesnéjs$i metodu fizené klasifikace SVM (LIN) a spektralni indexy
NDVI a NDWI a byly zndzornény zmény jednotlivych tfid povrchu zemé v prubéhu let. Tyto

zmény byly vysvétleny a jejich mozné pticiny byly popsany a zdivodnény.
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Piiloha A — Intenzita sucha v tydnu p¥i 8. zari 2013
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Obrazek 33: Intenzita sucha v tydnu p¥i 8. zafi 2013

Zdroj: [17]

Piiloha B — Intenzita sucha v tydnu p¥i 18. listopadu 2018
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Obrazek 34: Intenzita sucha v tydnu p¥i 18. listopadu 2018
Zdroj: [17]
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