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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva analyzou RGB obrazovych dat potizenych z bezpilotnich leteckych
prostfedkli. Obsahem diplomové prace je teoreticky popis dalkového prizkumu Zemé,
digitalniho zpracovani obrazovych zaznamu a posouzeni sou¢asné problematiky. Prakticka ¢ast
zahrnuje vyuziti riznych metod digitalniho zpracovani obrazu, pfedevSim zaméienych na
provedeni automatické klasifikace pro vytvoreni tematickych map zemského povrchu a jejich
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UvVoD

V soucasné dob¢ predstavuje dalkovy prizkum Zemé rozsahly védni obor, ktery svou ¢innosti
podstatné ptispiva do jinych obord kazdodennich lidskych aktivit. Data dalkového prizkumu
Zem¢ a ziskané informace z nich hraji vyznamnou roli naptiklad v zeméd¢€lstvi pro sledovéni

stavu vegetace.

Vyznamnou roli také hraji jako soucast informacnich a bezpecnostnich systému pro potieby
zachrannych slozek, naptiklad pii ptirodnich katastrofach za Gcely monitorovani zemétiesent,
povodni nebo lesnich pozart. Jejich Siroké vyuziti 1ze také sledovat v armadni sféfe, naptiklad
pro monitorovani pruchodnosti terénu (detekce vodnich téles, mokiad a podobné). K témto
ucelim se vyuzivaji zejména obrazové zaznamy ziskané z bezpilotnich leteckych prostredki
(UAV), které jsou nasledné zpracovavany a vyhodnoceny. V této souvislosti hraje jednu

z klicovych roli pravé zminéné zpracovani nashromazdénych dat.

Cilem prace je zpracovani a nasledné¢ vyhodnoceni krajinného pokryvu s vyuzitim RGB
obrazovych dat o vysokém prostorovém rozliSeni ziskanych prostfednictvim bezpilotnich
drond. RGB obrazové zaznamy jsou snimky zachycujici zemsky povrch pouze ve vinovych
délkach viditelné ¢asti spektra. Absence jinych vinovych délek, které by detailnéji vypovidaly
0 zemském povrchu, predstavuje v této oblasti z pohledu zpracovani a nasledné analyzy
skute¢nou vyzvu. Ackoliv moderni technologie dovoluji u UAV vyuziti i jinych ¢asti spekter,
jako napfiklad infracervenou ¢ast spektra. Tato mozZnost je stale v porovnani s UAV pracujici

V rezimu snimani viditelného spektra finanéné nékladné;si.

Prvni kapitola této prace je vénovana teoretickému uvodu do dalkového prizkumu Zemé.
S dalkovym prizkumem Zemé je v dnedni dobé tizce spjat i jiny obor informacnich technologii,
a tim je digitalni zpracovani obrazu. Pravé digitdlnimu zpracovani obrazu je vénovana druha
kapitola. Nasledujici kapitola se zaobird posouzenim momentalniho stavu feSené problematiky
ve formé referse studii a akademickych ¢&lanké. Ctvrta kapitola jiz fesi vlastni zpracovani
RGB obrazovy dat a zachycuje cely tento proces v ramci stanoveného tzemi. Posledni, pata
kapitola zhodnocuje dosazené vysledky vramci celého procesu zpracovani S naslednou

analyzou povrchu sledované oblasti.
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1 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Dalkovy prizkum Zemé (DPZ) mizeme definovat jako ziskavani dat o zemském povrchu
za vyuziti snimacich zafizeni a nasledného extrahovani uziteCnych informaci z téchto dat,
kde je samotny proces ziskavani zprostfedkovan distanéné, tedy bez fyzického kontaktu

se zemskym povrchem. (Lillesand, 2015)

Podle zminéné Gvodni definice muZzeme hovofit o dvou hlavnich ¢innostech, které DPZ
predstavuje. Jednd se o ziskavani (sbér a pienos) dat a nasledné zpracovani (Uprava
a analyzovani) pofizenych dat pro ziskani vystupni uzite¢né informace. Tento proces popisuje

v obecné urovni obrazek 1. (Lillesand, 2015)

ZISKAVANI DAT ZPRACOVANI DAT
\ A
[ I \
| Prenos dat > Uprava
obrazovych dat

Sbér
[T H e (L

v

Snimani

Zdroj

EIektromagneﬁckého“\‘ .__....A 4 N\
zéteni | Analyzovani
“ Aktivni \
Pasivni Pasivni \, ¢
/%, plimé nepfimé \ UZitecny informacni vystup
4 v

POZOROVACI SCENA

Obrazek 1 - Systéem dalkového prizkumu Zemé
Zdroj: Vlastni zpracovani podle (Canada Centre for Remote Sensing, 2015)

Pii sbéru dat se obdobné, tak jako v pfipadé realizovani jinych forem distan¢nich méfeni
vychazi z predpokladu, ze objekty a probihajici d&je ovliviiuji své okolni prostiedi
prostfednictvim riznych silovych poli. V piipadé DPZ je timto elektromagnetické pole, které
se Sifi prostorem a ma formu elektromagnetického zafeni o wurcit¢ vinové délce.
Elektromagnetické zateni se v pfirodé vyskytuje ve spojitém rozloZeni vinovych délek, které
je celkové oznacovano jako spektrum elektromagnetického zafeni (obrazek 2). Hlavni
podstatou DPZ je skute¢nost, ze pozorované povrchy (vegetace, voda, hola ptida, urbanizované

oblasti apod.) ur¢ity druh tohoto zafeni pohlcuji, odrazeji nebo také dokonce sami emituji.
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Na této skutecnosti poté mizeme béhem faze zpracovani dat identifikovat rizné typy vyse

uvedenych povrchti. (Dobrovolny, 1998)

FM AM

Rentgenove | UV Infratervené Radiové vin
Gamma zafeni zareni zareni zareni Mikrovlny 1 Y Dlouhé radiové viny
1 I [ [ I ol [ 1 I I
' ™ o™ 0" g0t et 1wt 107 10" 10° 10° 10° 108 A(m)
[ |

e el Rostouci vinova délka (A) —
- ) Viditelné spektrum Sey

T - -
400 500 600 700

Rostouci vinova délka (A) v nm —

Obrazek 2 - Spektrum elektromagnetického zareni
Zdroj: (The electromagnetic spectrum, 2024)

Elektromagnetické zafeni mize byt prosttedky DPZ zachyceno v riznych intervalech vinovych
délek odpovidajici riznym druhiim elektromagnetického zafeni. Pro ucely DPZ je vyuzivano
ultrafialové, viditelné, infraervené (blizké, stiedni a tepelné) a mikrovinné zafeni. V ptipadé
prostiedkiit DPZ se v zasad¢ jedna o snimaci zafizeni upevnéné na tzv. nosic, ktery v dnesni
dob¢é piedstavuji prevazné druzice, UAV nebo letadla. Samotny sbér dat mize byt
zprostfedkovan jako aktivni, pasivni pfimé nebo pasivni nepfimé snimani. Pfi aktivnim snimani
je zdrojem elektromagnetického zafeni samotné snimaci zatizeni. Pfi pasivnim pfimém snimani
je timto zdrojem Slunce. Posledni zptsob, pasivni nepfimé snimani, nastava v situaci, kdy
je zdrojem elektromagnetického zafeni samotny objekt v pozorovaci scéné. (Dobrovolny,

1998)

Predevsim na zakladé¢ skutecnosti vyplivajicich z vyse uvedeného popisu (rozsahu snimanych
vlnovy délek, nosi¢i snimaciho zafizeni, realizované povaze a typu snimani) mohou byt
nashromazdéna data rizného charakteru a samoziejmé v sobé také mohou obsahovat rozdilné
informace, které¢ by z dat mohli byt potencionaln¢ ziskané. Od tohoto se déle odviji samotné
zpracovani dat (druha hlavni ¢innost DPZ), nebot’ pro rtizna data vyuzivame rtznych piistupt

K jejich zpracovani.
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2 DIGITALNI ZPRACOVANI OBRAZU

Digitalni zpracovani obrazu a pocitatové vidéni obecné v dneSnim technologicky modernim
svété ovliviiuje mnoho oblasti lidské ¢innosti. Obdobné je tomuto i v ptipad¢ vyuziti v DPZ,
kde se pod timto terminem skryva rozsihlé zastoupeni rliznych manipulacnich technik
nad obrazovymi daty s cilem dosahnout tizeného vysledku. K tomuto tématu existuje v odborné

literatute mnoho odlisnych ¢lenéni.

Halounova a Pavelka (2005) uvadé¢ji rozdéleni do ¢tyfech hlavnich a na sebe navazujicich

zakladnich fazi téchto operaci, kterymi jsou:

— pfedzpracovani,
— zvyraznéni,
— automaticka klasifikace,

— postklasifika¢nich upravy.

2.1 Digitalni RGB obrazovy zaznam

RGB obrazova data predstavuji maticové uspotadani zakladnich obrazovych bodi (tzv. pixeli)
o konkrétnim poctu fadkd a konkrétnim poctu sloupct (obrazek 3). Jednotlivé pixely jsou
ve vypocetni paméti pocitace ulozeny formou ¢iselné kédovanych pozic, které jsou nasledné
prostfednictvim barevného kompozice RGB jednotné vizualizovany a vnimany jako celistvy
barevny snimek. Tato barevna kompozice vzniké aditivnim skladanim pomért tii zakladnich

barev (R-Cerveném kanalu, G-zeleném kanalu a B-modrém kanalu). (IBM, 2019)

Cell

Obrazek 3 - Digitalni obrazovy zaznam

Zdroj:(Introduction to image and raster data, 2024)
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Kazdy pixel barevného RGB snimku je tak definovany tfemi hodnotami v kandlech RGB
a kazdy RGB snimek je slozen ze tfech dil¢ich matic ve kterych jsou ulozeny ¢iselné hodnoty
pro jednotlivé RGB kandly. V ramci DPZ se poté jednd o obrazova data ziskana pouze

ve viditelné ¢asti spektra elektromagnetického zatfeni a tedy v tzv. pfirozenych barvach.

Jak jiz byl nastinéno, pixely jsou ¢iseln¢ kodované hodnoty. Tyto hodnoty mohou byt kodované
Vv ur¢itém rozsahu tzv. bitové hloubce, ktery v piipadé DPZ oznacujeme jako radiometrické
rozlisSeni. Ve své podstaté¢ radiometrické rozliSeni vypovida o po¢tu rozeznatelnych urovni
V obrazovém zaznamu. Napiiklad v pfipad€ bitové hloubky o 1 bitu rozezndvame dvé barevné
urovné na snimku (Cerna a bila), pii 8-bitové hloubce (Cernobily snimek) rozeznavame
256 urovni cCernobilé, respektive stupné Sedi. A Vv piipadé¢ 8-bitové hloubky v tfech
kanilech RGB (barevny snimek) rozlisujeme 16777 216 (256°) barevnych trovni.
(Dobrovolny, 1998) Tento ptiklad znazornuje obrazek 4.

ZDYMADLO PARDUBICE

S ] fee

. - . 3
@« ‘.; S .
1 bit 8 bit 8 bit ve 3 kanalech RGB

Obrazek 4 - Radiometrické rozlisent

Zdroj: Vlastni zpracovani
U obrazovych zaznamti DPZ jsou mimo radiometrické rozliSovaci schopnosti dale rozeznavany
dalsi tfi vlastnosti, a to prostorové, ¢asové a spektralni rozliSeni. Prostorové rozliSeni udava,
jakou velikost skute¢né plochy zemského povrchu je mozné zachytit v jednom pixelu
obrazového zaznamu. Toto rozliSeni se zejména lisi v pfipad€ vyuZzitého nosice (druzice, letadlo
nebo UAV) snimaciho zafizeni. Casové rozlideni stanovuje s jakou opakovatelnosti (periodou)
mize byt snimani znova provedeno. Spektralni vlastnost vyjadiuje Vv kolika intervalech
vlnovych délek je snimek zaznamenan. V této souvislosti rozezndvame zejména

panchromaticky, multispektralni nebo hyperspektralni snimek. (Dobrovolny, 1998)
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2.2 Predzpracovani

V redlném svéte pusobi na kazdy druh méfeni nechténé vlivy, které zapticinuji vyskyt riznych
chyb v naméfenych datech. Obdobné k témto nechténym vlivim muize dochazet i v piipadé
DPZ pfti sniméani zemského povrchu. Vzhledem Kk potfebam dal§iho zpracovani ziskanych
obrazovych dat je tak nutné tyto vzniklé chyby z obrazovych zdznamu v nejlepSim piipadée
odstranit, nebo alespon do rozumné miry potlacit. Faze pfedzpracovani tak zahrnuje manipulaci
s obrazovymi daty za G¢elem provedeni uréitych korekci vzniklych chyb. Tyto opravy mohou
byt vzasadé¢ dvojiho druhu a liSit se vtypu vyskytlé chyby. Prvni kategorii tvofi
tzv. radiometrické opravy, které se snazi o modifikovani hodnoty pixelu tak, aby radiometricka

hodnota 1épe vypovidala o skutecnych vlastnostech zemského povrchu. (Dobrovolny, 1998)

Druhou kategorii korekci pfedstavuji tzv. geometrické opravy, které upravuji obrazovy zdznam
s cilem odstranéni geometrické nepiesnosti na zakladé¢ ptevedeni vSech obrazovych bodu
Z jednoho soufadného systému do jiného. V odborné literatuie je tento proces oznacovan
jako technika rektifikace s naslednym ptevzorkovanim. Do geometrickych korekci muzeme
také naptiklad zahrnout tzv. mozaikovani, které piedstavuje vytvoreni jednoho rozsahlejsiho
snimku pozorovaci scény slozeného zdil¢ich obrazovych zdznaml ziskanych béhem

snimkovani. (Lillesand, 2015)

2.3 Zvyraznéni

Manipulacni techniky fadze zvyraznéni jsou na obrazova data pouzity se zdmérem vylepSeni
jejich vizualni podoby a timto tak docilit potencionalniho navySeni mnozstvi informace,
které se v téchto obrazovych zdznamech miize nachéazet. V této souvislosti se vyuzivaji rizné
zvyrazhovaci techniky v rizném poftadi jejich uplatnéni. Obecné tyto techniky miizeme rozdélit

na tii hlavnich kategorii. (Lillesand, 2015)

* Bodové zvyraznéni
Techniky bodové zvyraznéni operuji s hodnotou kazdého pixelu obrazového zdznamu
separatné, tj. bez ohledu na hodnoty okolnich pixeld. Typickym piedstavitelem operaci
této kategorie je naptiklad prahovani, které na zakladé stanovené prahové hodnoty provede
segmentaci vSech pixelt do dvou podskupin. Vstupni a vysledny vystupni snimek této operace
je znazornén na obrazku 5. Mimo uvedené prahovani miize byt dalSim typem téchto operaci

napiiklad zvétSovani kontrastu nebo hustotni fezy. (Dobrovolny, 1998)
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Obrazek 5 - Prahovani obrazového zaznamu

Zdroj: (Simple Thresholding, 2023)

* Prostorové zvyraznéni
Techniky prostorové zvyraznéni oproti piedeslé skupin€ operaci zohlediiuji pti svém vykonéani
pouze zavislost hodnot okolnich pixeld a nasledné tak méni stiedovy obrazovy bod urceny
k modifikaci. Tyto technik jsou pfedev§im zalozena na obrazovych filtrech pracujici
s prostorovou frekvenci snimku, kterd vyjadiuje rychlost zmény variaci tont. Ptikladem vysoké

a nizké prostorové frekvence je obrazek 6. (Dobrovolny, 1998)

Vysoka prostorova frekvence Nizka prostorova frekvence

Obrazek 6 - Vysoka a nizka prostorova frekvence

Zdroj: Vlastni zpracovani podle (Dobrovolny, 1998)

Jak uvéadi (Dobrovolny, 1998) rychle zmény tond v hodnotach jednotlivych pixelt (vysoké
prostorové frekvence) indikuji liniové prvky v obraze (naptiiklad zastavby, komunikace
nebo piirodni hranice). Naopak nepatrné zmény toénd v hodnotich jednotlivych pixeld
mohou popisovat postupné zmény homogenniho povrchu, napiiklad vodni plochy, louky
nebo vyplnéné lesni oblasti. Aplikaci vysokofrekvencénich nebo nizkofrekvencnich
prostorovych filtri tak lze detekovat propust vysokofrekvencni nebo nizkofrekvencéni

informace z obrazového zaznamu.
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* Spektralni zvyraznéni
Posledni manipulacni techniky zvyraznéni zahrnuji pfistupy zalozené na jiz uvedené
skutecnosti, ze zemsky povrch (napiiklad vegetace nebo vodni plochy) vykazuji v odlisnych
intervalech vinovych délek elektromagnetického zafeni jiné spektralni projevy. Vyuzitim vice
pasem vinovych délek a jejich naslednou kombinaci tak mizeme docilit navySeni mnozstvi

informace.

Mezi tyto zvyraziovaci techniky tak naptiklad patii vytvaieni barevnych syntéz v nepravych
barvach (tedy syntéz, kde barevnym prostorem RGB neni vypocetné vizualizovdna pouze
viditelna cast spektra). Jinym piikladem mohou byt techniky zalozeny na vyuziti
spektralné vegetaénich indext, naptiklad index NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), ktery pracuje v intervalu cervené viditelné — blizké infracervené casti spektra

a je vhodny pro zhodnoceni stavu vegetace. (Lillesand, 2015)

NIR — RED

NDVI = e T RED

Rovnice 1 - Vegetacni index NDVI
Zdroj:(Lillesand, 2015)

Do této skupiny zvyraznéni lze také zahrnout interpretaci obrazovych dat prostiednictvim
jiného barevného prostoru nez RGB. Takovym ptikladem miize byt barevny model HSV,
ktery je misto ¢erveného, zeleného a modrého kanalu vizualizovan formou odstinu (H — ,,Hue®,

sytosti barvy (S —,,Saturation) a jasem (V — ,,Value®). (Agapiou, 2017)

a) RGB

RGB vs HSV

Obrazek T - Barevny prostor RGB a HSV
Zdroj: (RGB vs HSV, 2018)
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2.4 Klasifikace

Klasifikace pfedstavuje samocinnou transformaci vSech pixeld digitdlniho snimku
do informacnich tiid, kde kazda tato ti¥ida reflektuje ur¢ity druh zemského povrchu.
Vysledkem tohoto zaclenéni je vystup oznaCovany jako tzv. tematicka mapa (obrazek 8),
Ktera je slozena pouze z téchto informacnich tiid. Ziskani vystupu ve formé tematické mapy
je docileno prosttednictvim tzv. klasifikatort, které si miizeme ptedstavit jako urcité algoritmy,

na jejichz zaklad¢ je proces klasifikace proveden.

Obrazek 8 - Tematicka mapa
Zdroj: (Classify pixels, 2024)

Tyto klasifikator mohou byt zalozeny na rGznych charakteristickych rysech vyskytujicich
se v obrazovych zaznamech. NejCastéji pouZivanymi a propracovanymi jsou klasifikacni
algoritmy pracujici se spektralnim chovanim, ty vyuzivaji jiz zminéného ptedpokladu, Ze rizné
druhy zemského povrchu vykazuji rizné spektralni projevy. Klasifikatory také mohou vyuzivat
napiiklad prostorového chovédni, kdy jsou sledovdny riizné prostorové vlastnosti,
které by odliSovali jednotlivé objekty. Piikladem téchto prostorovych rysit mize byt odlisny
rozmér, tvar nebo vzajemna distance objektll v prostorovém uspotadani obrazového zdznamu.

(Lillesand, 2015)

Z pohledu zachéazeni s jednotlivymi pixely pfi samotném béhu automatické klasifikace miizeme
také klasifikatory rozd€lovat na tzv. ,,per-pixel* kategorii, kdy je zaclenén kazdy pixel separatné

bez ohledu na okolni obrazové body. Druhou moznosti je tzv. ,,per-Object™ pii které nejprve
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dochdzi ke stanoveni objektli v obrazovém zaznamu, a az poté se urcuje jejich ptisluSnost

ke konkrétni informacni tfid¢. (Horak, 2014)

Na zakladé konceptu vyuzitého klasifika¢niho algoritmu a jeho principu ¢innosti mizeme
jednotlivé klasifikatory €lenit do tii zakladni ptistupti, kterym je netizena klasifikace, fizena
klasifikace a hluboké uc€eni. Pfi¢emz pfistup nefizeni a fizené klasifikace predstavuje tradi¢ni
koncepty strojového uceni. (Mehmood, 2022) Tyto piistupy také ve své podstaté stanovuji,
jakym zpisobem a v jak velké mife zasahuje zpracovatel do celého procesu automatické

klasifikace. (Dobrovolny, 1998)

* Nerizena klasifikace
Neftizeni klasifikatory predstavuji algoritmy, které se snazi o automatické nalezeni jednotlivych
informacnich tfid na zaklad¢ podobnosti nachézejicich se v obrazovych datech. Tyto algoritmy
zpravidla funguji na shlukovaci analyze. Zpracovatel tyto algoritmy ovliviluje pouze
stanovenim poctu tfid ptred vykondnim algoritmu. Nasledn€ po provedeni klasifikace ovSem
musi témto tfidam piidéElit jejich informacni vyznam. Nejcastéj$im predstaviteli této skupiny

klasifikatort je algoritmus ,,K-Means“ a ,,ISODATA*. (Al-doski, 2013)

= Rizeni Klasifikace

Algoritmy fizené klasifikace na rozdil od ptedchozi skupiny vyzaduji pfed jejich vykondnim
stanoveni vstupnich dat, které predstavuji trénovaci mnozinu. Tyto algoritmy maji riznorody
princip urceni naleZitosti pixelll do jednotlivych informaénich tfid. Tato néleZitost ov§em vzdy
v piipadé téchto algoritmli vychazi ze vstupné definovanych trénovacich ploch.
Rizenou klasifikaci tak mizeme rozdélit na prvni diléi krok ve které je ze strany zpracovatele
provedeno vytvoreni trénovacich vzori pro kazdou informacni tfidu. A nasledny druhy dil¢i
krok, ktery ptedstavuje provedeni samotné klasifikace. (Lillesand, 2015) Typickymi
predstaviteli fizené klasifikace muze byt naptiklad klasifikatory ,,Maximum Likelihood* (ML)
(Al-doski, 2013) nebo ,,Support Vector Machine* (SVM). (Gidudu, 2007)

* Hluboké uceni (Deep Learning)
Hluboké uceni je v soucasné dob¢ aktualnim trendem, které ve spojeni s DPZ muze dokazat
realizovat klicové ukony pocitatového vidéni. Piiklady téchto tkoni jsou znazornény formou
obrazku 9, ktery vizualizuje vysledky ¢innosti sémantické segmentace, klasifikace, klasifikace
s naslednou lokalizaci, detekci objektii a instantni segmentaci. V piipad¢ analyzy obrazu
se nejcastéji pouziva specificky podtyp architektury hlubokého wuceni nazyvany

jako konvolu¢ni neuronova sit' (CNN). V souvislosti s feSenou problematikou automatické
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klasifikace jednotlivych pixelll se poté vyuziva jiz vySe uvedend cinnost oznacovana
jako sémantické segmentace pii které CNN predikuje piislusnost kazdého pixelu

do jednotlivych segmentu, respektive informa¢nich tfid. (Diez, 2021)

Semantic Classificati Classification Object Instance
Segmentation asswncaton and detection Segmentation
Localization

Pterocarya Pterocarya  Pterocarya  Cryptomeria japonicaCryptomeria japonica

rhiofolia rhiofolia rhiofolia Picea abies Cryptomeria japonica
Bush So ( Cryptomeria japonica
| | Picea abies
No ob_ject Single object
Just pixels Castanea Crenata

L J
Multiple objects

Obrazek 9 - Hluboké uceni ve spojeni s dalkovym priuzkumem Zemé

Zdroj:(Diez, 2021)

2.5 Postklasifikaéni apravy

V tematickych mapach se mnohdy po vykonani automatické Kklasifikace objevuje efekt
tzv. pepte asoli, ktery piedstavuje zvySeny pocet malych pixelovych shluku
nebo jen osamocenych pixelt vyskytujicich se v relativné celistvé skupiné pixelt jiného
informa¢niho vyznamu. Tento efekt je ve vysledné tematické mapé zpravidla neZadouci.
Pravé postklasifikatni Upravy maji za cil sniZit vyskyt tohoto efektu, a to zpravidla
prostiednictvim aplikovéani tzv. majoritnich filtrd, které méni informacni tfidu stfedového

pixelu filtru podle dominantniho zastoupeni informacni tfidy okolnich pixeld. (Halounova,

2005)
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Obrazek 10 - Ukadzka aplikovani majoritniho filtru v detailu na urovni pixelii
Zdroj: Viastni zpracovani
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Piikladem této operace muize byt provedeni majoritni filtrace zndzornéné na obrazku 10.
V tomto ptipad¢ je postklasifikacni Giprava realizovana pouze filtrem o rozméru 3x3 s cilem

odstranit jen osamocené pixely.

2.6 Hodnoceni piesnosti automatické klasifikace

Klasifikace neni v praktickém uziti idealni a jednotlivé pixely mohou byt Spatn¢ predikovany
do patfiénych informaénich tfid. Neméné dualezitym krokem, ktery je soucasti celkové
klasifikace, je také zhodnoceni pfesnosti provedené klasifikace. Tato pfesnost se nejcastéji
vyhodnocuje na zéklad¢ vytvoreni kontrolnich bodt o kterych je znama skutecné vypovidajici
hodnota. Z téchto kontrolnich bodi je nasledné vytvoiena tzv. chybova matice (tabulka 1).
(Dobrovolny, 1998)

REFERENCNI DATA
T1 T2 T3 ¥ RADEK PU

i T1
KLASIFIKOVANA =
DATA =

T 3

¥ SLOUPEC
PZ

Tabulka 1 - Chybové matice

Zdroj: Vlastni zpracovani podle (Dobrovolny, 1998)
Hodnoty na hlavni diagonale (zelené vyznaceni) oznacuji spravné zatazené pixely V ramci
jednotlivych informacnich tfid, hodnoty mimo hlavni diagonédlu poté piedstavuji pocet
nespravné¢ zaclenénych pixelt. Prostor nespravné zarazenych pixell miizeme rozliSovat
na chyby z vynechani (sloupce mimo hlavni diagonalu) a chyby z nespravného zatazeni (fadky
mimo hlavni diagondlu). V této souvislosti poté parametr ,,> SLOUPEC* vyjadiuje skutecny
(spravny) podet pixelit v jednotlivych tiidach a parametr ,X RADEK® poté popisuje,
kolik pixelt bylo do dané tiidy klasifikovano. Celkova piesnost klasifika¢niho algoritmu
je urcena jako podil souc¢tu hodnot hlavni diagonaly a poctu celkovych kontrolni pixelt.
V souvislosti s chybovou matici mtizeme mimo celkovou piesnost také vyjadfit pfesnost
Z hlediska uzivatele PU (podil hodnoty hlavni diagonély a souctu hodnot v fadku) a pfesnost
z hlediska zpracovatele PZ (podil hodnoty hlavni diagonély a poctu skute¢né spravnych pixeld).
(Dobrovolny, 1998)

V ramci vyhodnoceni piesnosti klasifikace se také vyuziva posouzeni tzv. kappa koeficientu,

ktery stanovuje, o jakou procentudlni hodnotu je provedeni automatické klasifikace lepsi
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nez provedeni klasifikace ndhodnym zaclenénim. Pro piiklad vysledek K = 0,5 udava,

ze provedena klasifikace byla o 50 % lep$i nez ndhodna klasifikace. (Dobrovolny, 1998)

Koeficient Kappa mizeme definovat podle nasledujici rovnice:

K =

_ N - Z?=1 Xij — Z‘{=1(xi+ ' X_H)

NZ — Z;=1(xi+ “Xyi)

Rovnice 2 - Kappa koeficient

kde:
N — celkovy pocet kontrolnich bodd,
Xii — kontrolni body na hlavni diagonale,
Xi+ — kontrolni body v fadku,
X+i — kontrolni body ve sloupci.

Zdroj:(Lillesand, 2015)

Fézi automatické klasifikace mizeme na zaklad¢ vysledku a obecné kategoricky stanoveného

rozsahu koeficientu Kappa oznacit jako uroven urcité shody podle tabulky 2. V pripad¢ témét

perfektni shody dosahuje Kappa hodnoty 0,81 a vétsi. Naopak za malou nebo Spatnou shodu

1ze povazovat hodnotu 0,2 a mensi.

Hodnota K Interpretace vysledku
0,81 < K < 1,00 Témér perfektni
0,61 < K <0,80 Skvéla
0,41 £ K £ 0,60 Mirna
0,21 £ K 0,40 Pfijatelnd
0,00 £ K £ 0,20 Mala
K < 0,00 Spatna

Tabulka 2 - Interpretace vysledku Kappa koeficientu

Zdroj: Upraveno podle (Interpretation of Kappa coefficient, 2019)
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3 MOMENTALNI STAV RESENE PROBLEMATIKY

Tato kapitola je vénovana reSerSi akademickych studii a ¢lankli zaobirajice se soucasnou
problematikou zpracovani RGB obrazovych dat z UAV a tim i problematikou spojenou

s touto diplomovou praci.

V piipadé¢ mapovani krajinného pokryvu s vyuzitim RGB snimkl i procesu automatické
klasifikace obrazovych dat DPZ obecné, nelze jednoznaéné definovat spravny postup
pro provedeni automatické klasifikace (postup, ktery skvéle funguje pro urcita obrazova data,
nemusi tak dobie fungovat i pro jiné obrazové zdznamy). Jak bylo uvedeno v piedchozi
kapitole, vramci samotného procesu klasifikace existuje mnoho pfistupd, od algoritmi
vyuzivajici tradi¢ni koncepty strojové uceni az po pfistupy vedouci k hlubokému uceni.
Kli¢ovou roli v celém procesu provedeni automatické Klasifikaci sehrava vybér adekvatniho

klasifikatoru.

V souvislosti s kvantifikaci a zvyraznénim uréitych druh zemského povrchu pro nasledny
monitoring sehrava v piipadé obrazovych zaznamu ziskanych prostiedky UAV, které pracuji

pouze V rezimu viditelna ¢asti spektra vyznamnou roli vyuziti RGB vegetacnich index.
Na zakladé vySe uvedeného jsou jednotlivé reSerSe koncipovany dvéma sméry:

— vykonost klasifikatorti v procesu automatické klasifikace,

— vyuZitelnost RGB vegeta¢nich indexd.

Autor c¢lanku se zabyval pouzitelnosti ctyt klasifikatort (algoritmi strojového uceni)
nad obrazovymi daty ziskanymi prostfednictvim UAV ve viditelné ¢asti spektra, tedy RGB
snimkil. Zajmovou oblasti této studie byla ¢ast mésta Kaohsiung na Taiwanu. Samotné ziskani
RGB snimku bylo realizovano pomoci dronu DJI Phantom 3. Zpracovani RGB obrazovych dat
poté bylo provedeno v softwarovém nastroji ArcGIS Pro. Jako klasifika¢ni metody této studie
byli zvoleny: SVM, RF (Random Forest), ML, které piedstavuji algoritmy strojového u¢eni pod
dohledem. Posledni, ¢tvrtou klasifikacni metodou byla shlukova analyza, ktera predstavuje
algoritmus strojového uceni bez dohledu. Cilem studie bylo zhodnoceni uspé$nosti vyse
uvedenych klasifikacnich algoritmi, které vstupni RGB snimek ¢lenili do nasledujicich
informacnich tfid: les, pastviny, hola piida, zastavénd plocha a silnice. Z pouzitych metod
si nejlépe vedl algoritmus RF, nasledoval algoritmus SVM a ML. Jako posledni byl z pohledu
uspésnosti vyhodnocen algoritmus, ktery byl zalozen na shlukové analyze. Autor, mimo jiné,

ve své studii podotknul porovnani mezi vySe uvedenymi algoritmy a pfipadnym modernéjSim
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pfistupem realizovanym s vyuzitim CNN. K provedeni sémantické segmentace mize byt
zapotiebi pomérné velké mnozstvi anotovanych dat, které slouzi k efektivnimu natrénovani
modelu CNN, coz v nékterych situacich mize byt problematické nebo dokonce nemozné.
Nicméné pouze efektivné natrénovany model vede k optimalnimu vykonu sémantické
segmentace. Dal§im nutnym aspektem k zvazeni, je zajisté vEtsi vypocetni narocnost (naroky
na vykonné vypocetni komponenty: GPU - Graphics Processing Unit a také CPU - Central
Processing Unit) oproti tradi¢nim metoddm strojového uceni. Autor zde také uvadi,
ze ne vSechny vyzkumné projekty vyzaduji moderni pfistupy. | tradi¢ni koncepty mohou stale

poskytovat cenné poznatky a zajimavé vysledky. (Fan, 2023)

Tym védct ve své studii zkoumal mokiadni vegetace v piirodni rezervaci Honghu.
Podnétem této studie bylo zejména sledovani a prizkum dynamickych zmén vyskytujicich
se jednotlivych druhtt mokiadni vegetace v této oblasti. RGB snimky byli pofizeny
prostiednictvim dronu: DJI Mavic Pro. V ramci této studie byla nad témito snimky provedena
analyza pomoci objektové klasifikace OBIA s uZitim péti algoritmt strojového uceni: Bayes,
KNN, SVM, DT (,,Decision Tree“) a RF. Kromé spektralnich pfiznaka byla také provedena
extrakce vegetatnimi indexy, charakterem textur a geometrickych ptiznakii generovanych
segmentaci obrazu. Rozeznavano bylo celkem 10 klasifika¢nich tfid, z toho 8 tfid pfedstavovalo
jednotlivé druhy mokfadni vegetace, 1 vodni plochu a posledni jiné utvary.
Vysledek vykonnosti samotnych klasifika¢nich algoritml strojového uceni byl posouzen
z hlediska celkové uspésnosti klasifikace a koeficientu Kappa. Nejvyssi celkovou piesnost
poskytl algoritmus RF, ktery dosahl celkové presnosti 89,76 % a koeficient kappa 0,88.
Nejhorsi uspésnosti byla evidovdna u algoritmu KNN s celkovou uspésnosti 58,05 %
a koeficientu Kappa 0,53. U ostatnich vyuzitych algoritmt byla uspésnost celkové klasifikace
Vv bezprostiedni blizkosti algoritmu RF v nésledujicim potadi: SVM (celkovd uspésnost
88,78 % a Kappa 0,87), DT (celkova uspésnost 86,34 % a Kappa 0,85) a Bayes (celkova
uspésnost 84,88 % a Kappa 0,83). V ptipadé rozpoznani vodni plochy se u vyse uvedenych
klasifikatorti jednalo, kromé algoritmu KNN (pfesnost rozpoznani vodni plochy 86,67 %)
0 100 % piesnost zafazeni do této informacni tfidy. Na celkovou piesnost tedy méli zejména
vliv chyby vzniklé v dasledku klasifikace mezi jednotlivymi druhy moktadni vegetace. (Zhou,
2021)

Tym Japonskych védct ve svém ¢lanku porovnaval schopnost poskytovani presnych informaci
souvisejicich s mapovani krajinného pokryvu v rdmci obrazovych zaznami ziskanych dvéma

odlisnymi typy UAV. Konkrétnéji se jedna porovnani snimkt ziskanych z UAV, které jsou
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schopny pracovat pouze ve viditelném spektru a UAV, které jsou vybaveny multispektralni
kamerou a jsou tak schopny pracovat ve vice pasmech nezli pouze viditelné Ccasti.
Ptipadovou studii je monitorovani oblasti postizenych sesuvy piidy regionu Uryu ve mésté
Atsuma, Japonsko. Vytvoieni map krajinného pokryvu bylo provedeno se zamérem
k identifikaci vegetace v sesuvnych oblastech po dobu n¢kolika mésict. Ziskani obrazovych
dat bylo realizovano prostiednictvim dvou riznych UAV: DJI Phantom 4 a DJI Phantom 4
Multispectral pii celkem ¢tyfech letovych kampani s ¢asovym rozlisenim piiblizné jeden mésic.
Z jednotlivych souboru obrazovych dat kazdé kampané byly vytvofeny ortomozaiky.
V ramci klasifikace byly stanoveny tfi informacni t¥idy: vegetace, hola ptida a tzv. mrtva hmota,
ktera predstavovala odumielé¢ listi, padlé stromy a opadané vétve stromd.
Pro klasifikaci ortomozaiky byl vybran klasifikator SVM. Posouzeni vykonu klasifikace
bylo provedeno prostiednictvim zhodnoceni celkové piesnosti viéi vzorim testovacich dat.
Vysledky demonstrovaly vysoké hodnoty celkové piesnosti pro obrazovd data ziskana
v multispektralnim rezimu, ktera v ptipad¢ vytvorené prvni az ¢tvrté ortomozaiky dosahovaly
97,78 %, 95,56 %, 96,67 % a 98,89 %. Pro ortomozaiky vytvotené ze snimani v rezimu pouze
viditelného spektra byly hodnoty celkové uspéSnosti nasledujici: 94,44 %, 72,22 %, 64,44 %
a 90,00 %. (Furukawa, 2021)

Studie se zabyvala analyzovanim a detekovanim Casovych zmén moktadniho ekosystému
Neziderského jezera béhem jednoho vegeta¢niho obdobi. Sbér RGB snimkl Vv této studii
byl realizovan za pouziti dronu DJI Mavic 2. Ze ziskanych snimka byli vytvofeny ortomozaiky,
které slouzily jako zaklad pro klasifikaci krajinného pokryvu a také provedeni fenologické
analyzy. V této studii bylo jednim z hlavnich cild poskytnuti pracovniho postupu klasifikace
krajinného pokryvu, kterd byla realizovdna sémantickou segmentaci prostiednictvim
hlubokého uceni. Pouzity softwarovym nastrojem v tomto ptipadé¢ byl ArcGIS ve verzi 3.0.3
srozsifenim pro nadstavby ,Image Analyst“ a také ,Deep Learning Libraries®.
Pro sémantickou segmentaci byla zvolena architektura CNN: DeppLabV3+. Klasifika¢ni
vykon spojeny s predikci modelu byl autory vizualizovdn formou chybovych map,
ktera piedstavuji tematickou mapu o dvou kategoriich (spravné a nespravné klasifikovana data)
nad skutecnym kontrolnim obrazovym zaznamem. Chyby klasifikace se v tomto pfipadé

vyskytovali zejména podél pfechodli mezi informacnimi tfidami. (Buchsteiner, 2023)

Studie se zabyvala aplikaci rdimct hlubokého uceni na pfipadové studii mapovanim krajinného
pokryvu pobifezniho moktadniho ekosystému nalézajiciho se u mésta Corpus Christi v USA.

Ve této studii je zkouméno nésledujicich Sest architektur hlubokého uceni: SegNet, U — Net,
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FC — DenseNet, DeepLabV3+, PSPNet a MobileU — NET. Identifikované informacni tfidy
krajinného pokryvu jsou v této praci nasledujici: ptilivova rovina, vodni plocha, vegetace
a silnice. Prilivova rovina zde ptfedstavuje oblast vystavenou ptilivovym faktorim Mexického
zalivu. U ostatnich tfid je jiz jejich vyznam patrny ze samotného oznaceni. Sbér snimkul byl
realizovan prostfednictvim dronu DJI Phantom 3 vybaveného CMOS RGB snimacem.
Celkem bylo ziskano pfiblizn¢ 500 snimk pozorované oblasti, které byli po vyclenéni
opakujicich se informaci redukovany na 300 snimkti. VSechna potiebna data pro fazi trénovani
a validace byla ru¢né oznacena na trovni pixeli pomoci nastroje pro anotaci obrazovych dat
hlubokého uceni v softwaru Matlab. Architektura FC — DenseNet si z pohledu celkové
ptresnosti vedla nejlépe. Architektura U — NET piedcila ostatni architektury v rychlosti
trénovani modelu a zaroven také dosahovala srovnatelné piesnosti, jak FC — DenseNet.
povazovat sit’ U — Net. Mimo jiné, zde autofi studie také poznamenavaji tispéSnost predikce

architektury DeepLabV3+, ktera také dosahla skvélych vysledku. (Pashaei, 2020)

Clanek porovnava Géinnost identifikace ptidniho a vegetaéniho pokryvu zemského povrchu
prostiednictvim dat ziskanych z UAV. V této studii jsou porovndny Ctyfi vegetacni indexy
pracujici pouze ve viditelné casti spektra s vegetacnim indexem NDVI ziskaného
prostfednictvim multispektralni kamery, jehoZ vysledky v pfipadé tohoto ¢lanku predstavuji
referen¢ni data. Uvazovanymi RGB indexy byly v ramci tohoto experimentu: VARI (Visible
Atmospheric Resistant Index), TGI (Triangular Greenness Index), EXG (Normalized Excess
Green Index) a NGRDI (Normalized Green-Red Difference Index). Pozorovanou oblasti této
studie je komer¢ni vinice nachazejici se v regionu Maule v Chile. Pofizeni obrazovych
zaznamu bylo realizované vyuzitim dvéma UAV: oktokoptéry zalozena na PixHawk konceptu
a DJI Phantom 3 Advanced, které se fidily pfedem stanovenym letovym planem. RGB snimky
byly ziskané prostiednictvim snimace integrovaného v ramci DJI Phantom 3 Advanced.
V ptipadé¢ snimkii ke stanoveni NDVI byla odrazivost spektralniho projevu méfena
Sestipasmovou multispektralni kamerou Tatracam MCA-6. Porovnani vSech indexti bylo
realizovano vici referenéni tematické mapé o dvou tiidach piedstavujici padu a vegetaci, které
v ptipadé NDVI byly vytvoieny jako klasifikovand hodnota NDVI mensi 0,3 jako ptda
a hodnota NDVI rovna nebo vétsi 0,3 jako vegetace. Takto vytvoiend tematickd mapa byla
pouzita jako zdroj referencnich dat. V piipad¢ indexi RGB bylo provedeno podobné
zpracovani, ovSem z divodu, Ze vhodny prah nebyl zndm byla tato hodnota pro odd€leni vyse

uvedenych tfid vzata jako primér dat pro kazdy index. Nasledné porovnani s indexy RGB bylo

29



realizovano formou vypoctu pixelll odpovidajici kazdé stanovené tfid¢€. Pro referencni
tematickou mapu odpovidalo procentualni zastoupeni jednotlivych t¥id 59,02 % pro pudu
a 40,98 % pro zastoupeni plodin. Vysledky této studie ukazaly, ze je mozné identifikovat stejné
prostorové vzorce s vyuzitim RGB indexti. Nejlepsi a¢innost m¢l index TGI, ktery byl
Vv procentualnim zastoupeni 59,5 % pudy a 40,5 % vyhodnocenych pixeli jako plodin.
Zbylé RGB indexy vykazovaly podobné procentudlni zastoupeni okolo 46 % pixelt
predstavujici plodiny a 53 % pixelt pro ptidu. Pro klasifikovany index TGI, ktery v této studii
vySel nejlépe, byla vytvoiena chybova matice vacéi klasifikovanému indexu NDVIL
V ramci tohoto ¢lanku autofi také uvadéji vyhody vyuziti UAV, které zejména predstavuji
vysoké prostorové rozliSeni a variabilitu v pfipadé ¢asového rozliSeni oproti vyuziti satelitnich

snimki. (Fuentes-Peailillo, 2018)

Dalsi ¢lanek se zabyval vyuzitim RGB indexti jako alternativou k tradicnimu NDVI
pro monitorovani rastu plodin ryze. V teoretickém popisu této studie je uvedend jiz fecena
skutecnost vyhodnosti UAV vici satelitnim platformdm a také finanéni nékladovost
multispektralnich UAV oprati RGB UAV. Vyuzitym UVA prostfedkem v této studii byl DJI
Phantom 4 Multispectral, ktery muze pracovat ve viditelném spektru nebo multispektralnim
rezimu. Na potizena RGB obrazova data byly aplikovany nasledujici indexy: MEXG (Modified
Excess Green), MGRVI (Modified Green Red Vegetation Index), RGBVI (Red Green Blue
Vegetation Index) a GLI (Green Leaf Index), které byli porovnany s indexem NDVI
prostiednictvim korela¢ni analyzy. Nejlepsi vysledek predstavoval index MGVRI, ktery ma
v ramci Pearsonovi korelace hodnotu R? = 0,72. Nejnizsi hodnotu vykazuji indexy MExG (R?
= 0,44) a GLI (R? = 0,46). Index RGBVI dosahl hodnoty R? = 0,65. Hodnota RMSE byla
vV ramci téchto indext nasledujici: MGVRI (RMSE = 0,11), RGBVI (RMSE = 0,21), GLI
(RMSE =0,0,32) a MEXG (RMSE = 0,45). (Kazemi, 2023)
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A IDENTIFIKACE VODNICH PLOCH S VYUZITIM RGB
SNIMKU

Nasledujici kapitola se zabyva vlastnim zpracovanim RGB snimkii za ucelem identifikace
druhii povrcht, které se v téchto obrazovych datech nachazi. Obrazek 11 znazornuje cely proces

vlastniho zpracovani v podobé vyvojového diagramu.

PREDZPRACOVANI

) Vytvoreni
RGE indexy < zajmove oblasti

v Y

AUTOMATICKA KLASIFIKAGE

NERIZENA RIZENA ZHODNOCENI PRESNOSTI
KLASIFIKACE KLASIFIKACE
Vygenerovani
8]

kontrolnich bodi Mapa chybovosti
oML

ML Posouzeni
Chybové matice objektivmosti
SVM kontrolnich bod

VIZUALIZACE A INTERPRETACE
DOSAZENYCH VYSLEDKD

POSTKLASIFIKACNI DPRAVY

Obrazek 11 - Schéma viastniho zpracovani

Zdroj: Vlastni zpracovani

V tivodnich ¢éastech bude proveden vybér vhodného softwarového nastroje. Dalsi Cast
je vénovana samotnému popisu sledovaného uzemi, ve které bude podrobné&ji probrana
charakteristika tohoto tzemi véetné¢ formatu ziskanych obrazovych zaznamd.
Nasledovat bude faze piedzpracovani. Tato faze obsahuje vytvofeni zajmovych oblasti,
které budou dale vyuzity ve zbyvajicich krocich. Soucasti vlastniho procesu zpracovani
je i vytvofeni referenéni datové vrstvy, ktera bude predstavovat klasifikovany snimek

vytvoifeny pomoci ru¢ni identifikace povrchu. Tato vysledna tematickd mapa manudlni
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klasifikace bude posléze slouzit jako referencni piedloha pro porovnani dosazenych vysledka

v ramci klasifikace automatické.

V dal$im kroku bude provedeno vyuziti RGB spektralné-pomérovych indexi S cilem navysit
mnozstvi obsazené informace. Diivodem tohoto navyseni je snaha zvyseni Gispésnosti algoritmui
automatické klasifikace, které budou nasledovat. Klicova faze celého zpracovani je provedeni
jiz zminéné automatické klasifikace, ktera bude zahrnovat dva hlavni klasifikaéni pfistupy.
Prvni pfistup bude pfedstavovat provedeni netizené klasifikace, druhym pfistupem bude
klasifikace fizena. Celkem bude vyuzito péti klasifikatorti, pficemz prvnim klasifikacnim
algoritmem bude ,,Iso Cluster”, ktery jako jediny ptfedstavuje algoritmus strojového uceni
bez dohledu, a tedy spada do nefizeni klasifikace. Cty¥i zbyvajici klasifikatory predstavuji
algoritmy strojového uceni pod dohledem, tedy fizenou klasifikaci. V tomto ptipad€é bude

pouzit klasifikator ML, SVM, RT (,,Random Trees*) a KNN (,,K-Nearest Neighbor*).

Zhodnoceni procesu automatické klasifikace bude Vv prvni fadé provedeno pomoci nadhodné
vygenerovanych kontrolnich boda s ndslednym vytvofenim chybovych matic. Tento zplsob
zhodnoceni bude interpretovan ciselné v podobé celkové uspésnosti a Kappa koeficientu
vypocitanych z téchto chybovych matic. Pro vizualni interpretaci zhodnoceni GispéSnosti bude
provedeno vytvofeni tzv. map chybovosti, tedy tematickych map o dvou informa¢nich téidach
(spravné a Spatn€ zatrazené pixely). V obou piipadech se uvedené zhodnoceni vyslednych
klasifikovanych obrazovych dat bude opirat o referencni data vznikla pomoci ru¢ni
identifikace. Faze zhodnoceni piesnosti bude jako posledni krok zahrnovat posouzeni
objektivnosti kontrolnich bodi, které byly ndhodné vygenerovany. Tato objektivnost bude
posuzovana vuci hodnoté celkové piesnosti a Kappa koeficientu pocitané ze vSech pixell

Vv jednotlivych tematickych mapach.

V ptedposledni fazi vlastniho zpracovani budou demonstrovany finalni postklasifika¢ni Gpravy
zahrnujici vysledky nejvhodnéjsi automatické klasifikace. Jako posledni faze bude provedena

vizualizace a interpretace dosazenych vysledku.
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4.1 Vybér softwarového nastroje

V diplomové préci je pro ucely vlastniho zpracovani a nasledné analyzy vyuzit software
»ArcGIS Pro 3.2.“ s licenci ,,for Student Use* od spolecnosti Esri (obrazek 12). Tento software
byl zvolen z divodu, Ze se jednd o nejvyuzivanéjsi software v oblasti geografickych
informacnich systému. DalSimi divody jsou plna podpora v ¢eském jazyce a pomérné intuitivni

orientace v celém softwaru z pohledu uzivatele. (ESRI, 2024)

M

Software ,,ArcGIS Pro 3.2 je vybaven nadstavbovym rozsifenim ,Spatial Analyst*
a ,,Image Analyst” v nichZ jsou implementovany nastroje pro provedenych vSech potiebnych

operaci nad vstupnimi obrazovymi daty.

Projekt  Mapa  Viofit  Analyza  Zobrazit  Editace  Obrazovédata  Sdlet  Népovids

oL
Proshoumat * " ¥ * Zsoty noa
- « = soufadnice XY

Obrazek 12 - Software ArcGIS Pro

Zdroj: Vlastni zpracovani

Mimo provadéni hlavnich ukont ve vySe uvedeném softwarovém nastroji bylo v nékterych
¢astech vlastniho zpracovéani vyuzito IDE: ,,Visual Studio Code* od spole¢nosti Microsoft.
V tomto editoru kodu bylo provedeno napsani nékolika skriptd v jazyku Python za ucelem
zautomatizovani nékterych ¢innosti zpracovani obrazovych dat. V souvislosti s timto
zautomatizovanim se jednalo o pomérné jednoduché skripty obsahujici pouze zakladni funkce
z knihovny ,,Open Computer Vision Library* obecné ur¢ené pro praci s po¢itaCovym vidénim

a knihovny ,,NumPy* obecné¢ urcené pro préci predevsim s vicerozmérnymi poli.
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4.2 Charakteristika sledovaného tizemi a vstupni obrazové zaznamy
Pozorovanym tizemim (obrazek 13) je v ramci této diplomové prace piirodni rezervace Baroch,
ktera je situovana severni smérem od mésta Pardubice (50° 05° 47°¢ severni Sitky a 15° 47 01°¢

vychodni délky) mezi vesnici Srch a Hrobice.

29815
Stéblova

20810
0375
2985

Réaby

3239

Pardubice VIl Staré Hradisté 2084 Sezemice
Za

0362

32243
Spojil

2083

Pardubice

Obrazek 13 - Umisténi sledovaného vizemi

Zdroj: Vlastni zpracovani

Tato piirodni rezervace je charakteristicka uméle vytvofenymi mokfadnimi pasmy pomérné
meélkych vodnich ploch. Uméle vytvorend moktadni koryta tvoii v této oblasti drobné ostrovy
souse, na kterych se pfevazné nachazi vysoky rostlinny porost. Vyse uvedeny popis této oblasti

blize vizualn€ znazornuje obrazek 14, ktery byl pofizen v rameci terénni prizkumu.

RGB obrazova data sledované oblasti byly poskytnuty vedoucim této diplomové prace ve formé
mozaiky (obrazek 15 — Kompletni plocha sledovaného uzemi) vytvoteného z celkového poétu
128 obrazovych zaznami o velmi vysokém prostorovém rozliSeni (1 pixel odpovida ptiblizné

1,5 cm skute¢né rozlohy) ziskanych béhem letu dronu: DJI Phantom 3 v obdobi mésice
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bfezna 2022. Uvedena mozaika je soutfadnicového systému WGS84 o rozméru digitalniho
obrazového zaznamu 16 296 x 21 102 pixelt. Celkova vypocetni velikost tohoto souboru poté
¢inni 659 MB.

Obrazek 14 - Terénni prizkum sledovaného vizemi

Zdroj. Vlastni zpracovani
* Charakteristika izemi

Na zéklad¢ vizualniho zhodnoceni vstupni mozaiky sledovaného tizemi, terénniho prizkumu
a vzniklé fotodokumentace ztohoto prizkumu, kterd je znazornéna formou obrazku 14
a také v ramci dalSich vypovidajicich snimkt terénniho prizkumu vizualizovanych formou

ptilohy A mizeme V této sledované oblasti definovat k datu snimani nasledujici druhy povrchu:

— Suchy travni porost, ktery predstavuje vyskyt vegetacniho povrchu tvofeného pievazné
vysokym rakosem v piipade pevniny a shluky prevazné také suchych rostlinnych utvarti
v ptipad¢ moktadniho koryta.

— Pudni pokryv, ktery se vyskytuje ve formé holé plidy v ramci pevniny a také jako vysoce
podméceny ptidni pokryv nékterych ¢astech v rdmci mokiadniho pasu.

— Vodni plocha, ktera se vyskytuje pouze v mokiadnim korytu.
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4.3 Vymezeni zajmové oblasti sledovaného uzemi

Mozaika reprezentujici celou plochu sledovaného tizemi zabira ve vypocetni paméti pocitace
velikost 659 MB. Pracovani se souborem o této velikosti vypocetni paméti je z pohledu
nadchazejicich vyuzivanych technik ¢asove, a i vypocetné velmi naro¢né. Z tohoto divodu
bude pro potieby dal§iho zpracovani provedeno stanoveni mensich oblasti zajmu. Tyto oblasti
jsou znazornény formou obrazek 15. V programu ,,ArcGIS Pro“ byla vytvofena nova vrstva
formatu ,,shapefile® s naslednym vytvofenim obdélnikovych polygont odpovidajici velikosti
zajmové oblasti (,,Vyfez 1 a,,Vyfez 2“). Pomoci nastroje ,,Clip Raster” bylo provedeno
ofiznuti plivodni mozaiky na rozsah téchto polygont. Vybér téchto oblasti byl zvolen tak,
aby obsahoval veskeré dulezité rysy souvisejicich s pivodni mozaikou (zejména sous, vodni

plochu a tvary mokfadniho koryta).

Kompletni plocha Vyrez 1
sledovaného Uzemi

0 100 200 m 0 20 40m

Obrazek 15 - Vymezeni zajmové oblasti

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.4 Vytvoreni referencni datové vrstvy

Nasledujici podkapitola popisuje vytvoteni referenCnich tematickych map vySe uvedenych
vyiezil prostiednictvim ruéni identifikace jednotlivych druhli povrchii zastoupenych v téchto
obrazovych datech. Tyto referencni tematické mapy budou posléze slouzit jako vizualni
interpretace manualni klasifikace a zaroven také jako vstupy kontrolnich bodl do atributu
,»Ground Truth®, kterymi se nasledné¢ bude posuzovat piesnost algoritmi automatické

klasifikace.

Pro ru¢ni identifikaci budou stanoveny niZze uvedené druhy povrchu, které koresponduji

s popisem sledovaného izemi v predchozi podkapitole.

— Suchy travni porost,
— pudni pokryv,

— vodni plocha.

Vstupni vyiezy i kompletni plocha sledovaného uzemi reprezentuje i ptes vyskyt pouze tii vyse
definovanych druht velmi slozity charakter zemské plochy spocivajici ve velmi rozmanitém
vyskytu drobnych ploch vsech vySe uvedenych povrchi. V obou vyifezech tak mizeme
pozorovat vyskyt vSech druhti na velmi malé rozloze. Napiiklad pii detailn€j$im pozorovani
muzeme spatfit tmavé objekty mezi pomérné homogennim suchym travnim porostem pevniny,
tyto objekty predstavuji ptdni pokryv. Slozity charakter zemské plochy miizeme spatfit
i vpfipadé vizualniho znazornéni terénu (obrazek 14) v piedchozi podkapitole.
V tomto piipadé muzeme pozorovat vyskyt vSech uvedenych skupin (travni porost, ptdni
pokryv a vodni plocha) v mokfadnim korytu. Na komplikovanosti provedeni ru¢ni identifikace
téchto vytezi také znacné prispiva skutecnost, ze ziskané obrazové zaznamy byly vytvoreny
ve znacném detailu o vysoké prostorové rozliSovaci schopnosti (napf. v obrazovych datech
Ize pozorovat i stébla travniho porostu zasahujicich do vodni plochy. Na zaklad¢ téchto

uvedenych fakt bude proces rucni identifikace rozdélen do dvou trovni.

* Ruéni identifikace povrchu v prvni urovni
V ramci prvni urovné€ byla provedena identifikace vSech zastoupenych ploch vici celkové
velikosti vyfezu. K tomuto dosazeni byla pro kazdy povrch vytvofena nova vrstva typi
»shapefile“. V téchto nové vzniklych vrstvach bylo provedeno ru¢ni vykresleni polygonil,
které koresponduji s rozlohou jednotlivych povrchii prvni urovné. Vysledek této operace

pro prvni vyfez zndzornuje obrazek 16.
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Skutecné zobrazeni: Rucni identifikace prvni Grovné:

s 4

N

©
0 20 40m [ Pevnina - P&idni pokryv
[ — :l MokFadni koryto

\:| Pevnina - Travni porost

Obrazek 16 - Rucni identifikace prvni urovné vyrezu 1

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro rozeznani hranic bylo vyuzZito tfi vrstev. Prvni vrstva pfedstavovala samotny vyiez
ve skutecné podobé, tedy zobrazeni odpovidajici barevnému prostoru RGB. Druha vrstva byla
vytvoiena transformaci RGB barevného modelu do ¢ernobilého. Posledni vrstva byla vytvorena
pfevodem barevného prostoru RGB do zobrazeni HSV. Nasledné bylo provedeno jiz vyse

uvedené ru¢ni vykresleni vSech polygontl. Tyto vrstvy jsou zndzornény formou obrazku 17.

B&W

HSV

Obrazek 17 - Vyrez 1 v jinych barvach zobrazeni

Zdroj: Vlastni zpracovani
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* Rucni identifikace povrchu druhé drovné

Druhé turoveit ma na rozdil od prvni trovné za cil identifikovat jiz vySe uvedené rozmanité malé
plochy jednotlivych povrchii. Pro toto dosazeni se vychdzelo zejména z piedpokladu,
ze v ziskanych polygonech piedstavujici pevninu jsou jednotlivé povrchy zastoupeny pouze
dvéma druhy, a to suchym travnim porostem a pidnim pokryvem. Oba uvedené druhy jsou od
sebe v ramci polygonti pfedstavujici pevninu pomérné dobfe rozpoznatelné, nebot’ travni porost
se vyznacuje hlavné svétlou RGB reprezentaci. Naopak pidni pokryv inklinuje k tmavym
hodnotdm RGB. Toto plati i v pfipadé moktadniho koryta srozdilem, ze v této oblasti
se vyskytuje 1 vodni plocha. Na zdkladé tohoto popisu bylo v rdmci druhé urovné vyuzito

zejména bodového zvyraznéni v podobé prahovani.

Vytezy byly néstrojem ,,Clip Raster ofiznuty na rozsah ru¢né vytvofenych polygoni
z predchozi urovné. Timto byly ziskany obrazova data jednotlivych polygonti ve skute¢ném
zobrazeni o stejné velikosti jako pivodni vyfezy, tedy o velikosti 3061 x 3061 pixeli.
Hodnoty mimo polygony byly nastaveny na tzv. ,,No Data®, ktera jsou v pfipadé barevného
prostoru RGB vypocetné ¢tena jako cernd hodnota (pomér v rdmci 8 bitové barevné hloubky
piedstavuje hodnotu RGB =[0],[0],[0]). Vyuziti samotného prahovani bylo realizovano pomoci
jednoduchého skriptu v programovacim jazyku Python. Tento skript nacetl obrazovy zdznam
jednotlivych polygoni ve skutecném zobrazeni, nasledné doslo ke konverzi pixelli z barevného
prostoru RGB do ¢ernobilé reprezentace, kde jsou jednotlivé pixely interpretovany ve stupnich
Sedi. Poté skript nalezl unikatni hodnoty stupnt Sedi (v pfipad¢ 8 bitové hloubky se jednalo
0 unikatni hodnoty zrozsahu 0 az 255), které jsou zastoupeny v jednotlivych polygonech
a ulozil je do jednorozmérného pole. Skript nasledné provedl vygenerovani masky pomoci
prahovani, kde hodnotou prahu byly jednotlivé prvky jednorozmérného pole. Poté provedl
rastrové vymaskovani ziskanych masek vi¢i skuteénému RGB zobrazeni jednotlivych

polygont.

Vysledkem této operace bylo automatické vygenerovani novych obrazovych zaznamii,
ve kterych byly zachyceny pouze pixely skute¢ného zobrazeni na zdklad¢ hodnoty prahovani
cernobilého snimku. Tato operace byla jednotlivé provedena pro v§echny definované polygony
z prvni trovné. Ruéni identifikace poté spocivala ve vybéru nejreprezentativnéjsich obrazovych
zdaznamu v kazdé vygenerované sekvenci jednotlivych ploch polygonii. Obrazek 18 znazoriiuje
tento proces pro polygon ,,Pevnina — Suchy travni porost vyfezu 1 po operaci maskovani,

kdy jsou znazornény pouze pixely v pravych barvach odpovidajici hodnoté masky s prahovou
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hodnotou 50, 100, 150 a 200, které se nachazeji v sekvenci unikatnich zastoupeni stupné¢ Sedi

0 az 255 pro jiz zminény polygon ,,Pevnina — Suchy travni porost* vytezu 1.

hodno

Prahova hodnota: 50 Prahova hodnota: 100 Prahova ta: 150 Prahova hodnota: 200

P e : : % P 2 {'-b g o ,S.._\' '.,'f_“' : x ™
& ,\ A A e B Lo B
N
5. vt T e Yy e

? & 2
e o ol R ]

. ;.‘;‘,

. oy A"

>  Postupnainkrementace prahové hodnoty >

v jednorozmérném poli

Obrazek 18 - Postupné prahovani

Zdroj: Vlastni zpracovani

Takto uvedeny proces byl proveden pro polygony ,,Pevnina — Piidni pokryv* a ,,Pevnin — Suchy
travni porost“. Ve kterém se v pfipadé¢ ,,Pevnina — Pidni pokryv hledala nejvhodngjsi
vizualizace malych trsi trdvy a drobnych travnich stébel. Naopak pro polygon
»Pevnina — Suchy travni porost se hledala nevhodnégjsi reprezentace drobnych vyénélki

pudniho pokryvu.

Pro polygon ,,Mokiadni koryto* byla situace trochu komplikovanéjsi z diivodu obsazenosti
vSech tifi povrchll Vv této oblasti. Vodni plocha vykazuje nejtmavsi vizudlni interpretaci
a v nékterych oblastech se stava s ¢im dal mensi hladinou 0 trochu svétlejsi. Naopak travni
porost vykazuje nejsvétlejsi odstiny. Mezi tmavym odstinem vodni plochy a svétlym odstinem
travniho porostu se nachéazi zastoupeni ptidniho pokryvu, které se ze své podstaty spiSe blizi
tmav$im hodnotdm. Z tohoto divodu muselo byt prahovani polygonu mokiadniho koryta
rozdéleno do dvou typu. Prvni typ prahovani byl proveden analogickym postupem
jako v ptipadé ostatnich vySe uvedenych polygont. Druhy typ prahovani byl proveden
s invertovanou maskou, kdy vysledek maskoval opa¢né hodnoty masky. Pro ptipad prvniho
typu prahovani byla provedena selekce nejvhodngj$i interpretace vodni plochy.
V rdmci druhého typu prahovani se jednalo o vybér nejvhodnéjsi vizualizace suchého travniho
porostu. Interval mezi dolnim (prvni typ) a hornim (druhy typ) prahem byl oznacen
jako prozatim neidentifikovatelny. Nasledné byl tento interval roz¢lenén do vodni plochy,

pudniho pokryvu a suchého travniho porostu.
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Selektovanym snimkiim z jednotlivych sekvenci prahovani byl ptidélen informaéni vyznam
s naslednym sjednocenim vsech vysledkd do jedné obrazové vrstvy. Takto ziskana vrstva byla
manualné doladéna v ,,ArcGIS Pro* za vyuziti nastroje: ,,Pixel Editor*. Doladéni se predevsim
tykalo kontroly a oznaceni intervalu prozatim neidentifikovatelnych pixeli v mokiadnim
korytu a editaci informacnich tfid na hranici polygonti. Po této operaci vznikly tematické mapy
rucni identifikace pro vyfez Cislo 1 a vytez Cislo 2. Tyto vysledky vizualné znazoriuje priloha

D a ptiloha E.

4.5 Vytvoreni kontrolnich bodii pro vyhodnoceni presnosti

Ptedtim, nez bude v ramci vlastniho zpracovani ptistoupeno k vyuziti jednotlivych algoritmii
automatické klasifikace a interpretaci jejich vysledkl v¢etné souvisejiciho posouzeni presnosti,
bude provedeno vygenerovani kontrolnich bodt. Kontrolni body piedstavuji urcité mnozstvi
pixeld o jednotkové velikosti vygenerovanych do analyzovanych obrazovych dat, které jsou
Vv ptipadé vyhodnoceni piesnosti klasifikace definovany dvéma atributy. Prvnim atribut
piedstavuje skuteCnou informacni tfidu, tzv. ,,Ground Truth® hodnotu. Druhy atribut

predstavuje hodnotu informacni tfidy pridélenou klasifikatorem po provedeni klasifikace.

Pro vyse uvedené byl v softwaru ,,ArcGIS Pro“ vyuzit nastroj: ,,Create Accuracy Assessment
Points“, ktery provede nahodné vygenerovani zadaného poc¢tu kontrolnich boda
do stanoveného vstupu. Vstupnim rastrem do tohoto nastroje musi byt tematicka mapa,
kterda miiZze pfedstavovat referencni mapu obsahujici skute€né hodnoty informacnich tiid
nebo vyslednou tematickou mapu po provedeni klasifikace. Od téchto variant se dale lisi,
jak velkou mirou zasahuje zpracovatel do kontrolni Cinnosti. V piipadé prvni varianty
je ke kontrolnim bodim pfi jejich vygenerovani zaroven také ptidélena ,,Ground Truth®
hodnota na zéklad€ referen¢ni tematické mapy. V ramci druhé moznosti jsou kontrolni body
vygenerovany z vysledku provedené klasifikace, zpracovatel poté v ptipadé téchto bodl musi

provést ruéni kontrolni ¢innost a pridélit ,,Ground Truth* hodnotu manualné.

Nastroje pro vytvoreni kontrolnich bodii také dovoluje nastavit strategii nahodného generovani,
ktera muze byt:
- Stratified Random,

- Equalized Stratified Random,

- Random.

V prvnim piipad¢ bude vygenerované mnoZzstvi kontrolnich bodd pro kazdou tfidu tmérné
velikosti zastoupeni této tfidy V tematické mapé. V druhém piipadé je celkovy pocet
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kontrolnich bodi rovnomérné rozdélen do vSech tfid. Poslednim ptipadem jsou kontrolni body,

kterou jsou ndhodné rozdélené bez jakékoliv souvislosti s tfidami. Pouziti ndstroje pro tcely

vlastniho zpracovani bylo provedeno s variantou referenéni tematické mapy na vstupu.

Strategie ndhodného generovani byla zvolena na ,,Random* s navySenim vychoziho poctu

kontrolnich bodl (z 500 na 1 000 kontrolnich bodit). Vygenerované kontrolni body pro prvni

vytez znazornuje obrazek 19. Tyto body budou také Vvobou vyfezech manualné

piekontrolovany. Diivodem této kontroly je minimalizace a pfipadné nalezeni chyb, které mohli

vzniknout v ramci procesu ru¢ni identifikace i pies finalni editaci pixelt. Kontrolni body budou

nasledné s vyuzitim nastroje ,,Update Accuracy Assessment Points* aktualizovany o hodnoty

informacnich tfid, které byly pridéleny jednotlivymi klasifikatory.
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Obrazek 19 - Vygenerovani kontrolnich bodii do vyrezu 1
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4.6 Zvyraznéni mnoZzstvi informace vV obrazovych datech

Nasledujici podkapitola popisuje snahu o docileni navy$eni mnozstvi informace v obou
stanovenych vytfezech. Na oba vytezy bylo aplikovano nékolik RGB vegetacnich indexti
pracujicich pouze s pasmy viditelného spektra, tedy hodnotou: R — ¢erveného, B — zeleného
a B — modrého kandlu. RGB indext existuje pomérné znacné mnozstvi a ve vetsing pripada
tyto indexy zvyrazni jen konkrétni druh povrchu. V ramci vlastniho zpracovani byl proveden
vybér nasledujici indexu, které byly pouzity na oba vstupni vytezy: EXGI, GLI, NGRDI,
RGBVI, TGl a VARI. Nasledné byly vyselektovany indexy, ve kterych se nejvice odrazilo
zesileni zvyraznéni jednotlivych povrchli. Tento vybér byl posouzen pouze na zikladé
vizualniho zhodnoceni. Vysledky aplikace téchto RGB index jsou znazornény formou obrazku

20 pro vytez 1 a obrazku 21 pro vytez 2. Tyto indexy jsou nasledujici:

* Triangular Greenness Index (TGI)

TGl=G-(R-0,39) — (B-0,61)
Rovnice 3 - Index TGl
Zdroj: (Fuentes-Peailillo, 2018)

* Normalized Green Red Difference Index (NGRDI)

(G-R)

NGRDI =
(G+R)

Rovnice 4 - Index NGRDI
Zdroj: (Fuentes-Peailillo, 2018)

= The Excess Green Index (ExGI)
ExGl = (2-G) — (R—B)

Rovnice 5 - Index ExGI
Zdroj: (Komarkova, 2020)

K samotnému vypoctu v softwarovém nastroji ,,ArcGIS Pro* mizeme pro docileni vytvoreni
RGB indexi vyuzit nastroj ,,Band arithmetic function® z karty ,,Raster function“. Tento nastroj
mimo vestavéné indexy také zahrnuje moznost vyuziti definovani vzorce indexu od uZivatele.
Pro piipad wuzivatelsky zadanych vzorcl jsou povelenymi operatory pouze zakladni
matematickd symboliky: s¢itdni, od¢itani, nasobeni a déleni. V pfipad¢ potieby vyuziti
»dpatial analyst™ nebo také ,,Image analyst®. Pro ptipad vyuziti vySe definovanych vzorca
pro vytvofeni RGB indext byl pouZzit prvni zminény nastroj, ktery dostate¢né pokryva

symboliku vyse uvedeného.
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. -25252

0 20 40m

Obrazek 20 - Ukazka aplikovani RGB vegetacnich indexii pro vyrez 1

Zdroj: Viastni zpracovani

EXGI NGRDI g TGL

- 4
. 25255

0 20 40m

Obrazek 21 - Ukdzka aplikovani RGB vegetacnich indextii pro vyrez 1

Zdroj: Viastni zpracovani

4.7 Nerizena Kklasifikace
Jak bylo popséano v iivodni ¢asti vlastniho zpracovani, pfistup netizené klasifikace je realizovan
prostiednictvim klasifikacniho algoritmu ,,Iso Cluster. Tento klasifikator je zalozena

na iterativné¢ optimalizaénim procesu shlukovani jednotlivych pixelti v rastrovém datovém
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souboru do pfedem stanoveného poctu shlukii. Proces iterativni optimalizace spociva
Vv pfepocitavani centroidl jednotlivych klastri po kazdém pftifazeni vSech jednotlivych pixelt
do shlukti. Vysledné finalni vytvorené klastry poté piedstavuji jednotlivé klasifikacni tfidy,

kterym musi byt pfidélen informac¢ni vyznam.

V LArcGIS Pro“ byl zToolboxu ,Spatial Analyst“ v kategorii ,,Segmentation
and Classification® vybran klasifikator ,,Iso Cluster”. Tento klasifikator byl mimo parametr
»Max Number Of Classes ponechan ve vychozim nastaveni. Ménény parametr,
ktery stanovuje mnozstvi vyslednych informacénich tifid byl nastaven na Zzadany pocet

klasifika¢nich tfid, tedy hodnotu 3.

Referencni vyrez Klasifikovany vyrez (pravé barvy) Klasifikovany vyrez (index TGI)
Referenéni vyiez Klasifikovany vyfez (pravé barvy) Klasifikovany vyfez (index TGI)
Suchy travni Vodni plocha Pudni pokryv 0_250 m
porost

Obrazek 22 - Nerizena klasifikace Iso Cluster

Zdroj: Viastni zpracovani

Vysledky aplikace tohoto klasifikatoru jsou pro jednotlivé vstupni vyfezy (dva vyiezy oblasti

Vv pravych barvach a dva vytezy odpovidajici zvyraznénim RGB indexem TGI) zndzornény
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formou obrazku 22. Mimo tuto vizualni interpretaci bylo provedeno vytvoteni chybovych matic

Z kontrolnich bodi, které jsou zndzornény v ramci ptilohy H (chybové matice 1 az 4).

Prostfednictvim zhodnoceni pouhé formy vizudlni interpretace (obrazek 22) jsou patrné
pomérné¢ zna¢né rozdily mezi referenénimi a klasifikovanymi vytezy. Tyto odliSnosti
jsou zejména patrné mezi vodni plochou a pidnim pokryvem v ramci pevniny, kdy mizeme
pozorovat vyskyt vody misto holé pidy. V ptipadé mokiadniho koryta mizeme pozorovat
znacnou absenci suchého travniho porostu, kterého v ramci klasifikovanych vysledkii nahradil
zejména padni pokryv a také caste¢né vodni plocha. Uvedené vizualni zhodnoceni
koresponduje s vysledky chybovych matic, ve kterych mizeme v této souvislosti pozorovat
nizké procentualni hodnoty piesnosti z pohledu uzivatele (PU) a piesnosti z pohledu
zpracovatele (PZ). Ze vzniklych tematickych map muzeme dale konstatovat, ze skute¢ny
vyskyt vodni plochy byl v ramci provedené klasifikace identifikovan spravné, to potvrzuje
i vysledek 100 % ptesnosti z pohledu zpracovatele (PZ) ve vSech chybovych maticich.
Ovsem ocekavany vysledek vyskytu vodni plochy byl ve vétsi mife zkreslen chybnou
Klasifikaci z vy$e uvedenych divodi. O tomto vypovida i presnost z pohledu uzivatele (PU)
chybovych matic, ktera se pohybovala v rozmezi 44,52 % (nejhorsi hodnota) az 56,04 %
(nejlepsi hodnota).

4.8 Priprava trénovacich dat pro provedeni fizené klasifikace
Vzhledem k charakteristice povrchu byla trénovaci mnozina pro klasifikaci vyfezi zachycuji
oblast v pravych barvach rozdélena na sedm informacnich tiid, které budou nasledné

reklasifikovany do tii téid reprezentujici tfi sledované druhy povrchti. Toto uskupeni znazoriuje

obrazek 23.

: : TRAVNI POROST TRAVNI POROST TRAVNI POROST PUDNI POKRYV PUDNI POKRYV
{VODN'PLOCHA'} {VODN'PLOCHA'} { PEVNINA } [ MOKRAD | } { MOKRAD Il } { PEVNINA } { MOKRAD }

REKLASIFIKACE REKLASIFIKACE
¥ ¥ h 4

VODNIi PLOCHA TRAVNI POROST PUDNi POKRYV

Obrazek 23 - Dekompozice hlavnich sledovanych tiid v ramci rizené klasifikace

Zdroj: Viastni zpracovani

Pro vytvofeni trénovaci mnoZiny byla vyuzito nastroje , Traning Sample Manager*

implementovaného v ,,ArcGIS Pro“ na kart¢ ,Imagery” v sekci ,,Classification Tools®.
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V ramci tohoto nastroje bylo vytvofeno nové schéma zahrnujici vySe uvedeny seznam podtrid.

Nasledné bylo pomoci polygont provedeno vytvoieni jednotlivé trénovaci plochy.

Celkem bylo v ramci vytvoifeni trénovaciho datasetu pro vyfez 1 oznaceno 33 trénovacich
ploch, které jsou nepravidelné rozdéleny na sedm podtiid. VSechny tyto oznacené plochy
predstavuji celkovy pocet 9939 pixeld, v priméru tak ptedstavuje 1 trénovaci plocha
301 pixelt. Maly rozmér trénovacich ploch byl zvolen z diivodu jistéjsi eliminace stejnych
RGB hodnot v rozdilnych tfidach, které by vzhledem k charakteristice izemi a obrazovych
zdznaml o vysokém prostorovém rozliSeni mohly nastat. Kompletni trénovaci mnozinu
znazornuje pro vytezu 1 obrazek 24. Vzhledem k pomérné zna¢né nepichlednosti téchto ploch
vici celému rozsahu pozorovaci scény plynouci z obrazku 24 bude v nasledujicim textu tento
trénovaci dataset popsan detailnéji jednak formou textového popisu a i vizudlni interpretace

v podobé¢ jednotlivych dlazdic zachycujici vytvoiené trénovaci polygony.

Obrazek 24 - Trénovaci plochy vyrezu 1 v pravych barvach

Zdroj: Vlastni zpracovani
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» Podtiidy stanovujici pidni pokryv

Pidni pokryv byl roz€lenén na dvé podttidy v zavislosti na vyskytu, bud’ jako soucast
mokfadniho koryta (,,P4dni pokryv moktadu*) nebo jako soucést pevniny (,,Pidni pokryv
pevniny®). Pro ,,Pidni pokryv moktadu® je oproti druhé podtiid¢ typicky tmavsi projev
barevnych odstini. Naopak podtiida ,,Pidni pokryv pevniny“ ma pomérné rtiznorodé;jsi

barevny projev. Trénovaci plochy pro tyto podtiidy jsou zndzornény na obrazku 25.

o

Pldni pokryv mokfadu

PGdni

Obrazek 25 - Podtiidy ptidniho pokryvu
Zdroj: Vlastni zpracovani

o7 1

* Podtridy stanovujici travni porost

Pro travni porost je vyClenénd samostatnd podtiida v piipadé pevniny. Zbylé dvé podtiidy
pfedstavuji travni porost mokiadniho koryta, ktery v ramci podttidy ,,Travni porost mokiadu 1*
oznacuje vetsi shluky travniho porostu v mokiadu. Druhd podtiida ,, Travni porost moktadu 2
je poté urcen k oznaceni drobnych stébel travniho porostu zasahujici pfevazné do vodni plochy.

Tento popis zndzornuje v ramci vytvorenych trénovacich ploch obrazek 26.
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Travni porost pevniny

Obrazek 26 - Podtridy suchého travniho porostu

Zdroj: Vlastni zpracovani
* Podtridy stanovujici vodni plochu

Podtiida: ,,Vodni plocha 1 piedstavuji hlubsi vodni hladinu, kterou miizeme v obou vytezech
pozorovat jako vyskyt velmi tmavého (Cerného) povrchu. Z hlubsi hladiny ptechazi plynule
vodni sloupec do mensi hladiny, v tomto pfipadé mizeme vodni plochu na obrazovych

zaznamech pozorovat jako pfechod z ¢erné do tmavé hnédé. Pravé tmaveé hnédé predstavuje
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niz8i vodni hladinu stanovenou jako ,,Vodni plocha 2*. Trénovaci plochy v ptipad¢ téchto

podtiid jsou uvedeny formou obrazku 27.

Vodni plocha 1

* 4 \ﬂv__' S A
..Y"*,-‘; c“"

e e
e B iy

Obrazek 27 - Podtridy vodni plochy

Zdroj: Vlastni zpracovani
* Spektralni profil trénovaciho souboru

Charakteristika vySe vytvofené trénovaci mnoziny pro vyiez 1 je provedena prostfednictvim
krabicovych grafii v jednotlivych pasmech viditelného spektra znézoriiujici obrdzek 28.
Tyto graty ukazuji hlavni problematiku zpracovani obrazovych zédznaml ziskanych
prostiednictvim UAV, které pracuji pouze ve viditelné ¢asti spektra. Tento problém spociva
v piekryvani  interval  spektralntho  projevu  jednotlivych  trénovacich  ploch.
Nejvhodnéjsim piikladem je v tomto ptipad€ porovnani spektralniho projevu trénovaci plochy
oznacené jako ,,Pudni pokryv pevniny“ a ,,Travnimu porostu mokfadu 1“. Z pohledu DPZ

by tyto trénovaci plochy mély reprezentovat v urité casti intervalu spektralniho projevu
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obdobny druh povrch. Tato charakteristika signatur by tak vedla k zavéru, Ze jsou definované
trénovaci plochy $patné stanovené a pro jeden povrch jsou vytvorené dvé trénovaci plochy.
Pfi vizualnim posouzeni téchto trénovacich vzori ,,Pudniho pokryvu pevniny* (obrazek 25)
a ,,Travniho porostu moktadu 1 (obrazek 26) je ovSem jasné ziejmé, Ze trénovaci plochy

jsou definované korektné.

Spektralni profil - Vyrez 1

250 T

. = = =H

50 -+

Band_1 Band_2 Band_3

Spektralni projev

-\c’odniplocha 1 I:lPCldni pokryv mokfadu :ITravniporust mokFadu 1
I:l\u‘odni plocha 2 I: Pldni pokryv pevniny l:lTravnl' porost mokfadu 2
:lTravniporost pevniny

Obrazek 28 - Spektralni profil trénovacich ploch vyrezu I v pravych barvach
Zdroj: Vlastni zpracovani
= Reklasifikace
Jak bylo zminéno v ramci popisu vytvoreni trénovacich ploch pro vyiezy Vv pravych barvach,

vysledky klasifikovanych vyiezi budou podrobeny nasledné modifikaci v podobé reklasifikace

do mensiho poctu o tech tfidach, které budou charakterizovat sledované povrchy.

Vodni plocha 1 Suchy travni porost

Vodni plocha I Vodni plocha

Travni porost pevniny Plidni

Travnl porost mokFadu T

Travni porost mokfadu I 0 20 40m

Plidni pokryv mokFadu
__Plidni pokryv pevniny

Obrazek 29 - Proces reklasifikace

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 29 znazornuje tento proces v piipadé klasifikovaného vytezu 1 pomoci klasifikatoru

ML nad kterym je nasledn€ provedena reklasifikace pro stanoveny rozsah tid.
* Trénovaci plochy pro vyrezy po zvyraznéni indexem TGI

Trénovaci plochy pro vyfezy 1 zvyraznéné s vyuzitim RGB indexu TGI byly vzhledem kK jiz
provedenym modifikacim kategorizovany do tfi tfid trénovacich vzort. Tyto tfidy reflektuji
sledované povrchy: Suchy travni porost, vodni plocha a ptidni pokryv. V rdmci tohoto vytvoreni
bylo nejobtiznéjsSim stanoveni trénovacich vzoria pro pldni pokryv, ktery v ptipadé
zvyraznéného vyiezu mél nejhorsi vizudlni interpretaci. Obrazek 30 znadzoriiuje definované

trénovaci vzory a Obrazek 31 popisuje spektralni profil téchto trénovacich ploch.

PGdni pokryv

C e e
'&‘ éﬁ@y i 1 1S °

o

Obrazek 30 - Trénovaci plochy vyrezu I v indexu TGI

Zdroj: Viastni zpracovani
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Spektralni profil - Vyrez 1 v TGI

[ Vodni plocha
Padni pokryv

>
9,
o
R
o
=
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o
wv

l B Suchy travni porost
=

Obrazek 31 - Spektralni profil vyrezu 1 v indexu TGI

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.9 Rizena Klasifikace
Ptistup fizené klasifikace zahrnuje vyuziti ¢tyfech klasifikatort. V ramci této podkapitoly
bude provedena vizualni interpretace vSech vysledkli ziskanych prostiednictvim téchto

klasifika¢nich algoritmt a popisu jejich aplikovani v softwaru ,,ArcGIS Pro®.

Vzhledem k pomérné nepatrnym vizualnim odliSnostem zpravidla stejné povahy vyskytujicich
se ve vsech vysledkach fizené klasifikace nebude provedeno jejich jednotlivé zhodnoceni.
Toto zhodnoceni bude provedeno az Vv ramci nasledujici podkapitoly vénované posouzeni
vykonnosti vSech vyuzitych klasifikacnich algoritmii na zakladé celkové presnosti

a také pomoci Kappa koeficientu.

Celkové ovSem muzeme o téchto vysledcich a jejich vizudlni intepretace konstatovat

nasleduyjici.

— Klasifika¢ni algoritmy fizené klasifikace dopadly ve vysledku lepé nez klasifikator
,.Is0 Cluster* nefizeni klasifikace.

— Ve vysledkach vyiezu v pravych barvach byla pouhou vizudlni interpretaci pozorovana
lepsi vykonost klasifikace nez v ptipadé vytezii zvyraznénych prostfednictvim RGB
indexu TGI. To byl oproti netizené klasifikaci rozdilny aspekt.

— Ve vyslednych tematickych mapach fizené klasifikace, kde vstupem byl vyfez
v pravych barvach se prevazné projevovala absence suché¢ho travniho porostu na tkol
chybné klasifikovanych pixeld jako ptidniho pokryvu.

— Vyse uvedend absence byla pozorovana vysledkéach i pifi vstupu vyiezu v zobrazeni
pomoci RGB indexu TGI. Tato absence byla v tomto ptipadé u vSech vysledk jeste

vice negativné zesilena.

Ke vSem nasledujicim vyslednym klasifikovanym vyfeziim bylo také provedeno vytvoieni
matic chybovosti, které jsou znazornény formou ptilohy H (chybova matice 5 az 20).
Chybové matice ovSem byly vytvofeny zejména z divodu vypoctu celkové presnosti
a koeficientu Kappa, jejichz hodnoty budou vyuzity v nasledujici podkapitole. V tomto

dasledku zde nebudou dale uvazovany.
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=  Klasifikace Maximum Likelihood

Klasifikator je zalozen na pfedpokladu normalniho rozd€leni vSech shlukii predstavujici
seskupeni trénovaci plochy odpovidajicich informac¢nich tiid klasifikacniho schématu.
Na zaklad¢ predpokladu normality se vypocitd pravdépodobnost piislusnosti k danému
rozdeleni. Jednotlivé pixely jsou poté pfifazeny do informacénich tfid podle nejvyssi

pravdépodobnosti. (Lillesand, 2015)

V ramci pouziti klasifikatoru v ,,ArcGIS Pro* byly vstupni parametry ponechdny ve vychozich

hodnotach.
Referencni vyfez Klasifikovany vyfez (pravé barvy) Klasifikovany vyfez (index TGI)
Referencni vyrez Klasifikovany vyrez (pravé barvy) Klasifikovany vyrez (index TGI)

Suchy travni Vodni plocha Padni pokryv P ——
porost

Obrazek 32 - Klasifikace Maximum Likelihood

Zdroj: Vlastni zpracovani
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» Klasifikator SUPPORT VECTOR MACHINE

Klasifikator se snazi nalézt hyperroviny, které nejvhodné;ji separuji jednotlivé informacni ttidy

v ptiznakovém prostoru. K identifikaci té€chto rovin se pouziva vzdalenost mezi nejbliz§imi

prvky odlisnych informac¢nich tfid, které jsou oznacovany jako podpirné vektory. (Al-doski,

2013) Maximalni rozdil vzdalenosti mezi podpirnymi vektory jsou optimalni hyperroviny.

(Fan, 2023)

Pii pouziti klasifikatoru v ,,ArcGIS Pro* byl jediny vstupni parametr ,,Maximum Number

of Samples per Class* ponechan ve vychozi hodnoté 500.

Referencni vyrez

Klasifikovany vyrez (pravé barvy)

Klasifikovany vyrez (index TGI)

Referencni vyrez

Klasifikovany vyrez (pravé barvy)

Klasifikovany vyrez (index TGI)

Suchy travni
porost

Vodni plocha Pudni pokryv

0 20 40m

Obrazek 33 - Klasifikator Support Vector Machine
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» Klasifikator RANDOM TREES

Klasifikator je zalozen na vytvofeni stanoveného poctu tzv. rozhodovacich stromii,
ktery se ndsledné wu¢i na rGznorodych podskupinach shlukd trénovacich ploch.
Jednotlivé rozhodovaci stromy vytvareji diléi zavéry a jsou vyuzity jako vétSinovy hlas

ke stanoveni klasifikace. (ESRI, 2021)

V ramci pouziti klasifikatoru v ,,ArcGIS Pro* byl vstupni parametr ,,Maximum Number
of Trees* zménén z defaultni hodnoty 50 na hodnotu 75 a ,,Maximum Tree Depth* z vychozi

hodnoty 30 na hodnotu 45. Ostatni parametry byly zachovany v ptivodnim nastaveni.

Referencni vyiez Klasifikovany vyfez (pravé barvy) Klasifikovany vyfez (index TGI)
Referencni vyiez Klasifikovany vyrez (pravé barvy) Klasifikovany vyrez (index TGI)
Suchy travni Vodni plocha Pudni pokryv 6;50 m
porost

Obrazek 34 - Klasifikace Random Trees

Zdroj: Viastni zpracovani
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» Klasifikator K-NEAREST NEIGHBOR
Klasifikator vyuzivd modifikovaného principu urceni informacni tfidy podle vypoctu
minimalni vzdalenosti centroidii, ktery je rozSifen o zohlednéni pocetniho zastoupeni
informacnich tfid okolnich pixel vici pixelu pravé klasifikovanému. Tento klasifika¢ni
algoritmus, tak pro aktualni klasifikovany obrazovy bod a stanoveny pocet K okolnich pixeld

rozhodne o nalezitosti podle dominance informacnich tfid sousednich pixeld. (Dobrovolny,

1998)

Pti pouziti klasifikatoru v ,,ArcGIS Pro* byly vSechny parametry zachovany vié¢i vychozimu
nastaveni. Zarovein také byla provedena zména vstupniho parametru KNN, ktery stanovuje
pocet okolnich pixelt K. Oproti vychozi hodnoté 1 bylo provedeno nastaveni na hodnotu 2
a poté také na hodnotu 3. V téchto pfipadech vysledek klasifikace vykazoval vizualné ¢im dal

vEtsi nepiesnosti.

Referencni vyrez Klasifikovany vyiez (pravé barvy) Klasifikovany vyrez (index TGI)
Referencni vyrez Klasifikovany vyiez (pravé barvy) Klasifikovany vyfez (index TGI)
Suchy travni Vodni plocha Pudni pokryv 0_250 m
porost

Obrdazek 35 - Klasifikace K-Nearest Neighbor

Zdroj: Viastni zpracovani
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4.10 Posouzeni vysledkii vyuzitych klasifikatora

Tato podkapitola je vénovana zhodnoceni dosazenych vysledkl ziskanych prostfednictvim
vyuzitych klasifikatord. Zohledilujicim parametrem je v této souvislosti celkova ptesnost
a koeficient Kappa vypoctenych z chybovych matic na zéklad¢ stanovenych kontrolnich bodu.
Tyto dva parametry jsou V nasledujicim textu graficky znazornény napii¢ vSemi péti
klasifika¢nimi algoritmy pfi vSech ¢tyfech vstupnich vytezech (dva vytezy v pravych barvach

a dva vyfezy ve zvyraznéni pomoci indexu TGI).

= Zhodnoceni celkové prresnosti zarazeni stanovaného prostiednictvim kontrolnich
bodu

PRESNOST VYUZITYCH KLASIFIKATORU
90, 00%

80,00%
70,00
60,00%
50,008
40,008
30,00%
20,00%
150 ML 5VM RT KNN

I;.LG :E:)?r::j:::_ikelihnnd m Vyiez 1 - pravé barvy Vyiez 1- index TGI
SVM - Support Vector Machine

AT -Random Trees m Vyfez 2 - pravé barvy Vyiez 2 - index TGI
KMNM - K-Mearest Neighbor

Obrazek 36 - Graf celkové presnosti jednotlivych vysledkii
Zdroj: Vlastni zpracovani

Shrnuti celkové piesnosti jednotlivych klasifikatori je znazornéno formou obrazku 36.
Z tohoto grafu je patrné, ze celkova piesnost ma vyssi hodnotu v piipadé vytezi, kde vstupem
jsou vytezy v pravych barvach RGB. Rozdil celkové tspésnosti byl mezi vytezy v pravych
barvach a vytfezy v zobrazeni TGI v pfipadé nefizené klasifikace pomérné nepatrny,
ovSem tento rozdil zesilil v ptipad€ vyuziti fizené klasifikace. Této skutecnosti odpovidaji

vSechny vyuzité klasifikatory fizené klasifikace. Z pohledu celkové piesnosti se tak ukazuje,
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ze vhodnéjsim zpltisobem je vyuziti vstupnich obrazovych dat v pravych barvach.
V ptipad¢ obrazovych dat, kde budeme uvazovat pouze vstupni charakter dat v pravych
barvach, miiZzeme konstatovat, ze fizené klasifika¢ni algoritmy si vedly oproti nefizenym daleko
Iépe. V piipadé vsech téchto klasifikatorti pod dohledem byla pii prvnim vyfezu piekonana
hranici 80 %. V pripadé vytezu 2 se piesnost k hranici 80 % pftiblizovala. Na zaklad¢ vyse
uveden¢ho muizeme konstatovat, Zze jako nevhodngjsim klasifikdtorem se jevi vyuziti ML.

Hned za timto klasifikatorem jsou nejvhodnéj$imi klasifikatory SVM a RT.

= Zhodnoceni Kappa koeficientu stanovaného prostiednictvim kontrolnich bodi

Shrnuti koeficientu Kappa jednotlivych klasifikatorti je znazornéno formou obrazku 37.
Trend vyslednych hodnot koeficientu Kappa téméf analogicky odpovida prubéhu celkové
presnosti v obrazku 36. Obdobné bylo prokdzano, ze vstupy obrazovych dat v pravych barvach
ptekonaly obrazové zdznamy zvyraznéné pomoci indexu TGI. Zaroven také mulzeme

konstatovat, Ze mezi nejvhodnéjsi klasifikatory miZzeme zatadit ML, SVM a RT.

KAPPA KOEFICENT VYUZITYCH KLASIFIKATORU

80,00%

70,00%

60,00%
50,00%
40,00%
30,00% I I
20,00%
150 ML SVM RT KMM

ISO  -lsoCluster - . - .
ML - Maximum Likelihood W Vyrez 1 - praveé barvy Vyrez 1 - index TGI

SVM - Support Vector Machine
RT -Random Trees
KNN - K-Nearest Neighbor

W Vyiez 2 - pravé barvwy \yfez 2 - index TGI

Obrazek 37 - Graf Kappa koeficientu jednotlivych vysledki

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Budeme-li uvazovat tabulku 2 z teoretické ¢asti definujici interval koeficientu Kappa a k nému
odpovidajici stanovisko vysledku klasifikace. Mizeme konstatovat, ze praveé vysledky vyse
uvedenych klasifikatort spadaji do intervalu 0,61 az 0,8. Vysledek klasifikace, tak mizeme

oznacit jako skvélou shodu.
= Zavérecné shrnuti a stanoveni nejvhodnéjsiho klasifikatoru

VSsechny tfi klasifikatory stanovené jako nejvhodnéjsi k provedeni klasifikace formou vlastniho
zpracovani vykazuji Vv ptipad¢ obou vytezl v pravych barvach podobné vysledky s drobnymi
odchylkami. Vzhledem k tomuto vyplyva pro vyfez 1 nejvhodnéjsi klasifikator RT s hodnotou
celkové presnosti 85,4 % a Kappa koeficientu 72,89 % a pro vytez 2 nejvhodnéjsi klasifikator
ML s hodnotou celkové piesnosti 81.30 % a Kappa koeficientu 65,28 %. Pro jednotlivé vyiezy,

tak vychdzi odlisné nevhodnéjsi volba.

Pro ucely rozhodnuti o nejvhodnéjsim klasifikatoru byl proveden maticovy soucet chybovych
matic pro prvni a druhy vytez v ramci jednotlivych klasifikac¢nich algoritmi. Z tohoto maticové
souctu byl proveden piepocet celkové presnosti a Kappa koeficientu. Na zaklad¢é tohoto byl
jako nejvhodnéjsi klasifikator stanoven ML s hodnotou piesnosti 83,10 % a Kappa 68,69 %.
Hned za timto algoritmem je RT s piesnosti 81,95 % a Kappa 66,85 % a SVM se stejnou
ptesnosti jako RT ale lehce odlisnou hodnotou Kappa 66,57 %.

* Vizualni interpretace chybovych map

Nasledujici obrazek 38 a obrazek 39 predstavuje vizualni interpretaci pfesnosti prosttednictvim
tzv. map chybovosti, které vytvaii tematickou mapu o dvou hodnotach. A to spravné (zelenych)
a Spatné (Cervenych) klasifikovanych pixelech. Pro tento tcel byl vytvofen skript v jazyku
Python, ktery postupné porovnaval hodnotu kazdého pixelu odpovidajicich pozic ve vysledném
rastru po vysledku automatické klasifikace vici rastru vzniklého ru¢ni identifikaci. Na zékladé

rovnosti, resp. nerovnosti stanovoval vyslednou hodnotu pixelu v chybové mapé.

Vzhledem k pocetnému zastoupeni moznych vytvofeni chybovych map, jejichz pocet
je umérny poctu provedeni jednotlivych klasifikaci a také ke skutec¢nosti, Ze v mnoha piipadech
vykazuji vysledky jednotlivych klasifikaci pomérné blizké hodnoty celkové presnosti
a koeficientu Kappa by vizudlni interpretace formou chybovych map pfinaSely obdobné
informace. Na tomto zaklad¢ je touto formou vizualizovana pouze nejvhodnéjsi klasifikace ML
pii vstupnich vyfezech v pravych barvach (obrazek 38). Dalsi chybovou mapou je nejméné
vhodna klasifikace ,,Iso Cluster pii vstupnich vyfezech zvyraznénych pomoci indexu TGI

(obrazek 39).
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Obrazek 38 - Chybova mapa klasifikace Maximum Likelihood vyrezii v pravych barvach

Zdroj: Viastni zpracovani

Obrazek 39 - Chybova mapa klasifikace Iso Cluster vyrezii v indexu TGI

Zdroj: Viastni zpracovani

V piipadé chybové mapy demonstrujici nejvhodnéjsi klasifikace (obrazek 38) muzeme
pozorovat pomérné skvélé klasifikovani vétSich vodnich utvarti a suchého travniho porostu.
Nejvetsi problém spojeny s klasifikaci pixeld nastdval v ramci mokiadniho koryta
a také v nekterych oblastech pidniho pokryvu pevniny. Pravé v téchto oblastech byl vyssi

vyskyt pixelt s podobnym spektralnim projevem, ale jinym informa¢nim vyznamem.
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Z chybové mapy nejméné¢ vhodné klasifikace (obrazek 39) je patrny obdobny problém,
ktery je ovSem v tomto piipad¢ daleko razantngjsi. Ob¢é znazornéné chybové mapy v souhrnu
potvrdily problematiku vyskytu silnych korela¢nich vazeb riznych druhti povrchu v ramci
viditelného spektra, které¢ se v tomto piipadé nachazi zejména v oblasti mokfadniho koryta,

kde je stanoven vyskyt tii informacnich tiid.

4.11 Vyhodnoceni pouzité metriky zaloZené na kontrolnich bodech

Pro hodnoceni ptesnosti klasifikace bylo do obou analyzovanych vytezli promitnuto ndhodné
vygenerovani kontrolnich bodl, jejichz hodnoty nasledné utvarely chybové matice
a stanovovaly tak metriku hodnoceni pfesnosti klasifikacnich algoritmu vici referencni rucni
identifikaci. Posuzovana Vv tomto ohledu byla zejména celkova dosazena presnost a kappa
koeficient. Nasledujici text je zaméfen na vyhodnoceni této metriky zaloZzené na téchto
nahodnych kontrolnich bodech v podobé ovéteni jeji objektivnosti. Toto posouzeni
bude provedeno na zakladé metriky, kterd byla vypocitana vyse uvedenymi kontrolnimi body

vici kontrolni metrice z celkového poctu pixeli.

Pro vytvofeni kontrolni metriky zaloZzené na celkovém poctu pixeld v jednotlivych rastrech
bylo vyuzito jednoduchého skriptu v jazyku Python. Princip tohoto skriptu je zalozen
na skutecnosti, ze veskeré vytvorené rastry vznikly z piivodniho vstupniho vyfezu, a tak maji
vSechny obrazové zaznamy stejny rozmér. Skripty bude postupné prochazet jednotlivé pixely
rastri vytvofenych pomoci klasifikacnich algoritml a sledovat jejich informacni tfidu vaci
referenénimu vytfezu vzniklého rué¢ni identifikaci. Podle hodnot informacnich tfid bude
nasledn¢ provadét inkrementaci v chybové matici. Vysledkem bude automatické vytvoreni
chybové matice o vSech 9 369 721 pixelech (rozméru rastru 3061 x 3061). Z této matice bude

nasledné vypocitana celkova ptesnost a kappa koeficient.
= Popis Python skriptu

Jadro skriptu tvoii vnofeny for cyklus (obrazek 40), ktery postupné prochazi pixely
referenc¢niho a klasifikovaného vytezu, tyto hodnoty ukladd do proménnych ,,rgb_hodnota 1
a,,rgb_hodnota 2. Nasledné jsou tyto hodnoty porovnadny s RGB hodnotami informac¢nich
tfid. Toto porovnani je zde z diivodu, ze obrazova data z ,,ArcGIS Pro* jsou pro pohodIngjsi
manipulaci z pohledu zpracovatel (hlavné z vizualniho diivodu) exportovana s pouzitim RGB
vykreslovace, a tudiZ nenesou hodnotu informacni tfidy (naptiklad vodni plocha), ale RGB

hodnotu (naptiklad pro vodni plochu svétle modra o RGB = [191],[217],[242]), kterou je tato
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tiida v ,,ArcGIS Pro*“ vykreslena. Vétvené podminky tedy zajisti zpétny pievod z RGB hodnot

do hodnot informacnich ttid.

Hodnoty informacnich tiid nasledné adresuji index chybové matice, ktery je inkrementovan
0 jedna. Chybova matic je na zacatku skriptu inicializovana jako nulovd o rozméru poctu

informac¢nich tfid.

if all{rgb_hodnota_1 == trida_1):
grnd_truth_hodnot a

elif all(rgb_hodnota_1 == trida 2):
grnd_truth_hodnota = 1

elif all(rgb_hodnota_1
grnd_truth_hodnota = 2

hodnota_.
;sified hodnota

classified hodnota
grnd_truth_hodnota

chybova matice[i][z] = chybova matice[i][z] + 1

Obrazek 40 - Vnoreny FOR cyklus
Zdroj: Vlastni zpracovani
Nasledné byly pomoci knihovny ,,Numpy* vypocitany pozadované hodnoty celkové presnosti

a kappa koeficientu definovaného podle rovnice (1) v teoretické €asti této diplomové prace.

Tento vypocet znazornuje obrazek 41.

celkovy soucet = numpy.sum{chybova_matice)

soucet_diagonaly

ra_matice[8,:])
_matice[

um(chybo
um( chybo

presnost = round(((soucet_diagonaly / cel

promenna_k = (radek_1*sloupec_1)+(radek -
kappa_citatel = ( K : t_diagonaly)-promenna_k
kappa_jmenovatel soucet)-promenna_k
kappa = (kappa_citatel/kappa_jmenovat

Obrazek 41 - Vypocet celkové presnosti a Kappa koeficientu

Zdroj: Viastni zpracovani
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Vysledkem bylo automatické vytvoteni vSech chybovych matic, které byli vepsané do konzole.
Obrazek 42 znazoriiuje porovnani metrik pro fizenou klasifikaci ML Vv piipadé vytezu 1
Vv pravém zobrazeni RGB vici referencni rucni identifikaci. V tomto piipadé byly zjistény
téméf totozné vysledky s nepatrnou odchylkou viué¢i metrice zalozené na kontrolnich bodech
v ,,ArcGIS Pro“, které je ovSem v tomto piipadé malého rozdilu zanedbatelné. V ptipadé

ostatnich vysledki automatické klasifikace bylo zjisténo obdobné.

OBJECTID * ClassValue C.1 Cc2 Cc3 Total U_Accuracy Kappa

1 | 1 c1 555 0 35| 590 0,940678
> A 2|2 c2 0 144 5 149 0,966443
METRIKA ZALOZENA NA :> = = =
, 3 3 c3 102 9 150 | 261 0,574713
KONTROLNICH BODECH il = = = % s 3
- otal 657 153 190 1000 0o
55 P_Accuracy 0,844749 0,941176 | 0,789474 0,849

6 6 Kappa 0 0 0 0,720362

[[5.235600e+06 3.195220e+85 1.650800e+04]
[9.515020e+05 1.396110e+06 8.327900e+04]

METRIKA ZALOZENA NA |:> [3.790000e+02 6.0224002+04 1.297597e+06]]
KONTROLE PIXELU

Celkova presnost: 84.63
Kappa koeficient: 71.33

Obrazek 42 - Ukdzka porovnani metrik

Zdroj: Vlastni zpracovani

4.12 Postklasifika¢ni upravy

Jak bylo uvedeno v teoretické ¢asti, postklasifika¢ni upravy jsou zpravidla realizovany formou
majoritizace jednotlivych pixelti vii¢i okolnim obrazovym bodim. V piipadé uvazovani jiz také
zminéné charakteristiky sledovaného tzemi a formatu vstupnich obrazovych dat, které jsou
0 vysokém rozliSeni, miizeme v obou vytvotenych vyfezech pted klasifikaci pozorovat i velmi
malé seskupeni pixelll pfedstavujici naptiklad vycnélky stébel suchého travniho porostu
do vodni plochy. Této skutecnosti byla podiizena i ru¢ni identifikace, ktera byla rozdélena
do dvou urovni. Na zakladé téchto skutecnosti je pomérné pravdépodobné, Ze majoritizacni
operace Vramci postklasifika¢ni Gprav mohou negativn€ ovlivnit vysledné klasifikované

vytezy a degradovat tak ptivodné spravné vysledky.

Nasledujici text proto bude popisovat vhodnost aplikovani postklasifikacni uprav vzhledem
k vyse uvedené slozitosti vstupni obrazovych dat. Toto posouzeni bude provedeno na zaklad¢
aplikovani né€kolika majoritnich filtru s odliSnymi vstupnimi parametry a nasledného
zhodnoceni celkového poctu provedenych zmén ke kterym bude v procentudlni hodnoté téchto
zmén vyjadfeno spravné a nespravné mnozstvi pixel klasifikovaného vytezu

pted a po pribéhu majoritniho filtru vii¢i vytezu ruéni identifikace.
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Pro objektivni posouzeni bude vyuzito dvou odlisnych filtrii rozdilné logiky majoritizace,
které budou na klasifikované vyiezy aplikovany ve tiech kaskadnich prichodech, kde vstupy
budou vystupy z predeslého aplikovani majoritniho filtru (pfi¢emz vstup do prvniho prichodu

bude vysledek automatické klasifikace).

Oba typy filtri byly vytvofeny pomoci nastroje ,,Majority Filter* nachazejici se v toolboxu
»Spatial Analyst™ v softwaru ,,ArcGIS Pro*. U téchto filtrii byl definovan parametr ,,Number
of neighbors to use* a ,,Replacement threshold*. Prvni parametr udava pocet okolnich pixeld,

které se maji uvazovat v jadre filtru. Druhy parametr stanovuje logiku majoritizace.

Prvni filtr byl nastaven s parametrem ,,Four* a ,,Half**. Jddrem prvniho filtru tak budou ¢tyti
ortogonalni okolni pixely vici pixelu sledovanému a k majoritizace bude dochézet v ptipadé,
kdy bude mit alespon polovina pixeld stejnou hodnotu. Druhy filtr je nastaven s parametry
,Eight a , Majority”. Jadrem filtru, tak bude osm okolnich pixelti a k majoritizace bude
dochazet v pfipade, kdy je vétSina pixell stejné hodnoty. Vstup do prvni kaskady budou
vysledky ziskané prostfednictvim nejvhodnéjsi provedené klasifikace, tedy ML v pravych

barvach vyiez.

Po provedeni vSech pribéht majoritnich filtrd byly tyto vysledky exportovany z ArcGIS Pro.
Nasledné byl nad témito vystupy realizovan skript v Pythonu. Timto skriptem bylo provedeno
postupné nacteni vSech vysledki majoritni filtrace, klasifikovanych  vytezl
pred postklasifika¢nimi tipravami a referenc¢nich vyfezl rucni identifikace. Poté béh kodu
sledoval jednotlivé zmény pixell pied a po aplikovani majoritnich filtrd. Tyto zmény zapisoval
do CSV souboru v podob¢ adresace pixelu v rastru a ttech atributii pfedstavujici RGB hodnotu
pixelu ve vSech tfech nactenych snimcich na odpovidajicich pozicich. Vysledkem byl
kompletni vypis vSech pixelovych zmén jednotlivych vysledkl kaskadni aplikace majoritnich

filtra.

Soubory CSV byly nacteny do MS Excel a pro snazsi vypocet pievedeny z RGB hodnoty
do odpovidajicich informacnich tfid. Nasledné bylo dopocitano, zda plati rovnost tfid mezi
vysledkem automatické klasifikace a vysledkem rucni identifikace
(sloupec: ML <—> MANUAL). A také rovnost mezi vysledkem majoritni filtrace a rucni
identifikace (sloupec: MAJOR <—> MANUAL). Tento popis znazoriuje v podob¢ ziskavanych
dat obrazek 43.
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B 1v_Mgjority1_pl.csv X

y1_p1
X,Y,Trida_MAJOR, Trida_ML,Trida_MANUAL

8,3,[191 255 255],[1@2 168 222],[191 255 255]
@,7,[191 255 255],[102 168 222],[191 255 255]
8,23,[191 255 255],[102 168 222],[102 168 222]

8,24,[191 255 255],[162 168 222],[162 168 222]
8,77,[191 255 255],[162 168 222],[162 168 222]
©,88,[102 168 222],[242 217 191],[162 168 222]
©,93,[102 168 222],[242 217 191],[162 168 222]
8,133,[191 255 255],[102 168 222],[162 168 222]
8,137,[162 168 222],[191 255 255],[162 168 222]

A B € D E F G
1 X Y Trida_MAJOR Trida_ML Trida_MANUAL ML<->MANUAL MAJOR<->MANUAL
2 0 3 1 3 1 NOK 0K
3 0 7 1 3 1 NOK 0K
4 0 23 1 3 3 0K NOK
5] 0 24 1 3 3 0K NOK
6 0 77 1 3 3 OK NOK
7 0 88 3 2 3 NOK oK
8 0 93 3 2 3 NOK oK
9 0 133 1 3 3 0K NOK
10, 0 137 3 1 3 NOK 0K

Obrazek 43 - Export a import CSV souborii

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vyse popsané vysledky byly dany do souhrnu, Ktery demonstruje tabulka 3. V ramci vSech
majoritnich operaci bylo provedeno pomérn¢ zna¢né modifikovani pixeld, tento udaj poskytuje
sloupec ,,A*. Tyto zmény pifed provedenim majoritizace korespondovaly s daty ruéni
identifikace zhruba v poméru 55 % spravné zaclenénych pixelu (OK ML) a 45 % S$patné
zaclenénych pixelt (NOK_ML). Oproti tomu pomér téchto zmén po jednotlivych prichodech
majoritniho filtru pohyboval v rozsahu 39 — 47 % spravné zaclenénych pixeli (OK_MAJOR)
a 52 — 62 % Spatné zaclenénych pixeli (NOK _MAJOR).

L. Majoritni R A OK_ML NOK_ML OK_MAJOR | NOK_MAIJOR
Vyrez i Pruchod . e
filtr [pocet pixelu] [%] [%] [%] [%]
I 258 116 57,08 42,92 39,65 60,35
Prvni I 290 166 57,47 42,53 38,50 61,50
1 M. 312254 57,97 42,03 37,81 62,19
I 288 279 54,17 45,83 43,31 56,69
Druhy Il. 423215 56,11 43,89 40,84 59,16
1. 505672 57,19 42,81 39,49 60,51
l. 364 755 55,99 44,01 42,21 57,79
Prvni Il. 397 359 55,53 44,47 42,12 57,88
9 I, 434 267 56,19 43,81 41,31 58,69
l. 365918 51,83 48,17 47,48 52,52
Druhy Il. 531787 53,21 46,79 45,88 54,12
I, 632 467 54,04 45,96 44,90 55,10

Tabulka 3 - Porovnani spravné klasifikovanych pixelit pred a po majoritni filtraci

Zdroj: Viastni zpracovani
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= Zavérefné shrnuti postklasifika¢nich Gprav

Vypisem unikatnich hodnot z klasifikovaného snimku bylo zjisténo, ze veskeré pixely byly
v ramci vyuziti klasifikace ML zafazeny do urcitych tiid a zaddny pixel nebyl opomenut a tim
padem neklasifikovan. Postklasifikacni upravy realizované prostfednictvim majoritnich filtr
ukézaly, ze v pripad¢ jejich aplikace dochdzi ke snizeni spravné klasifikovanych pixeli

(OK_ML je vétsi nez OK_MAJOR) a tedy i k tlumu vykonnosti klasifikatoru.

Na zékladé vyse uvedeného nebudou v rameci vysledného hodnoceni dosazenych vysledki tyto
postklasifika¢ni Gpravy uvazovany. Vstupem pro vysledné zhodnoceni a provedeni analyzy

zastoupeni jednotlivych druhl povrchi proto zlstava ptimy vysledek nejvhodnéjsi klasifikace.

4.13 Vysledné zhodnoceni dosaZzenych vysledkii

Nad sledovanym uzemim piirodni rezervace Baroch piedstavujici vyiez 1 a vyfez 2 bylo
Vv ramci vlastniho zpracovani zjisténo, ze nevhodnéj$im vstupem pro automatickou identifikaci
krajinného pokryvu je klasifikator ML pfi vstupnich obrazovych zdznamech v pravych barvach.
Tento klasifikator dosahoval v rdmci obou vytezu primérné celkové piesnosti 83,10 % a Kappa
koeficientu 68,69 %. Tyto vysledky mizeme oznacit jako skvélou shodu (viz. interpretace
vysledku Kappa koeficientu podle tabulky 2 v teoretické ¢asti). Pti téchto vysledcich je nutno
zohlednit negativni vliv nekterych zasadnich faktori, jako je velmi slozita charakteristika
sledovaného uzemi, zejména v pfipadé moktadniho koryta. Dale také vysoké prostorové
rozliSeni zachycujici v nékterych ptipadech velmi maly prostorovy detail a format obrazovych
zaznamu ziskanych pouze ve viditelné ¢asti spektra. V kombinaci v§ech téchto aspektt miizeme
v souvislosti s vysledkem klasifikace zaujmout uspokojivé stanovisko. Prostfednictvim
obrazku 44 je vyjadieno procentudlni zastoupeni vSech uvazovanych druhd povrcht v rdmci
vysledku ruéni identifikace a nejvhodnéjsi klasifikace ML. Z tohoto grafu miizeme pozorovat,
ze jednotlivé informacéni tfidy automatické klasifikace kopirovaly trend procentudlniho
zastoupeni rucni identifikace. V ptipadé sledovanych vodni ploch byla v prvnim vytfezu vodni
plocha detekovana s velmi nepatrnym a zanedbatelnym rozdilem 0,32 %. V pfipadé vyiezu 2
byl tento rozdil o néco vétsi, na hodnoté 3,31 %. V obou klasifikovanych vyfezech nastalo
poddimenzovani ve formé mensiho procentudlniho zastoupeni vodni plochy neZ v rucni

identifikaci.
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100,00%

Zastoupeni jednotlivych druhi povrchu

0,003

60,00%

40,00%

20,00%

14,91%

14,59%

12,14%

8,83%

19,05%

25,94%

25,37%

33,16%

55,46%

62,58%

58,01%

Manual

wiezl

wiez1

| Suchy travni porost

Phdni pokryv

Vodni plocha |

Obrazek 44 - Graf procentualniho zastoupeni sledovanych povrchu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Témto procentualnim zastoupeni odpovida v piidé prostorového rozliSeni o velikosti pixelu

1,5 cm tabulka 4. Vodni plocha timto zptisobem byla detekovana na rozloze 205,08 m?
a 124,08 m?.
Rozloha
[m’]
Vyfez 1 Wyfez 2
Manualni ML Manualni ML

Suchy travni porost 928,12 835,74 879,58 815,32

Padni pokryv 267,73 364,63 355,21 466,06

Vodni plocha 209,61 205,08 170,67 124,08

Tabulka 4 - Rozloha sledovanych povrchii
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ZAVER

Cilem této diplomové prace byla identifikace malych vodnich ploch na RGB obrazovych datech
s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, ktera byla ziskana prostiednictvim bezpilotnich
leteckych prostiedkli. Pro tento ucel byly provedeny manipulace s obrazovymi zaznamy

zahrnujici klicové kroky digitalniho zpracovani obrazu v ramci dalkového prizkumu Zemé.

Vstupni datovy soubor piedstavovala mozaika vznikla z obrazovych zaznamu ziskanych béhem
leteckého snimkovani pfirodni rezervace Baroch nedaleko mésta Pardubic v mésici bieznu

2022 s vyuzitim bezpilotniho leteckého prostiedku DJI Phantom 3.

V ramci piedpiipravy obrazovych dat bylo provedeno vytvoteni dvou vyfezu ze zminéné
mozaiky, které vstupovaly do dalSich fazi zpracovani. Na takto stanovenych vyiezech byla
provedena dvoutroviiova manualni klasifikace vyskytujicich se druhti povrch za ucelem
vytvoreni referencni datové vrstvy v podobé tematické mapy, kterd posléze sehravala roli
pfi posuzovani vykonnosti algoritm automatické klasifikace. V piipadé prvni urovné
manualni identifikace prob&hlo ruéni stanoveni oblasti o ptevladajicim vyskytu pouze jednoho
povrchu. Druhd uroven poté zahrnovala sekvenéni prahovani v ramci stanovenych dil¢ich
oblasti prvni rovné. Viceuroviiovy piistup zahrnujici i sekvenéni prahovani byl zvolen
z diivodu znacéné slozité charakteristiky sledované oblasti a vysokého prostorového rozliseni

pofizenych obrazovych dat.

V dalsi fazi zpracovani bylo provedeno aplikovani RGB vegetacnich indexti (ExGI, NGRDI
a TGI) na vyfezy v pravych barvach s cilem navysit mnoZstvi obsaZzené informace a tim i
ptipadné posilit ispéSnost algoritmil automatické klasifikace. Na zdkladé vizualniho posouzeni
byl vybran nejvhodnéjsi vysledek (zvyraznéni pomoci TGI) z této mnoziny zvyraznéni, ktery

se pripojil k vyfeziim v pravych barvach a vstupoval tak do faze automatické klasifikace.

Dale v ramci automatické klasifikace bylo vyuzito celkem péti klasifika¢nich algoritmu (Iso
Cluster, Maximum Likelihood, Support Vector Machine, Random Trees a K-Nearest
Neighbor), které pfedstavovaly pfistup nefizené a tizené automatické klasifikace. Vystupy
automatické klasifikace byly interpretovany prostfednictvim kartografické projekce za ucelem
vizualniho znazornéni vysledkii. Hodnoticim hlediskem vykonnosti klasifikatorti byl vypocet
celkové presnosti a Kappa koeficientu, ktery byl pocitan z chybovych matic vygenerovanych
Z atributii ndhodnych kontrolnich bodii vytvorenych nastrojem ,,Create Accuracy Assessment

Points*. Mimo tuto hodnotici metriku bylo provedeno vizualni znazornéni map chybovosti pro

vvvvvv
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V dalsi ¢asti bylo provedeno samotné posouzeni objektivnosti metriky zaloZzené na ndhodném
vygenerovani kontrolnich bodtl, ktera byla zhodnocena vi¢i metrice zalozené na vsech
pixelech. Hodnoticim hlediskem, zde byl vysledek celkové presnosti a Kappa koeficientu obou
metrik. Pfedposledni ¢ast zpracovani pojednavala o adekvatnosti aplikovani postklasifika¢nich
uprav vzhledem k charakteru zpracovavanych dat, tedy obrazovych dat o vysokém

prostorovém rozliSeni.

Zaver diplomové prace poté obsahoval zhodnoceni dosazenych vysledki véetné analyzy
detekce jednotlivych druhii krajinného pokryvu. Toto bylo uskutecnéno prostfednictvim
vizualizace procentudlnich zastoupeni jednotlivych druhi sledovanych povrchi a také formou

rozlohy pii stanoveném prostorovém rozliSeni.
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PRILOHA G: Trénovaci plochy pro vyiez 2 v indexu TGl
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PRILOHA H: Chybové matice vygenerované z kontrolnich bodu

Chybova matice 1: ISO CLUSTER - Vytez 1 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
B T_1' 379 0 1 380 99,74%
KLASIFIKOVANA =
T 2 22 153 a8 273 56,04%
DATA =
T_3' 256 0 91 347 26,22%
¥ SLOUPEC 657 153 190 1000
PZ 57,69% | 100,00% | 47,89%
Usp&Enost| Kappa
T1 Suchy travni porost 62,30% 41,34%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 2: ISO CLUSTER - Vyfez 1 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T1 T2 T_3 ¥ RADEK PU
E T_1 374 0 1 375 99,73%
KLASIFIKOVANA
T 2 23 153 99 275 55,64%
DATA
T_3% 260 0 90 350 25,71%
¥ SLOUPEC 657 153 190 1 000
PZ 56,03% | 100,00% | 47,37%

Usp&tnost| Kappa
T1 Suchy travni porost 61,70% 40,62%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 3: ISO CLUSTER - Vytez 2 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
z T1' 341 0 10 351 97,15%
KLASIFIKOVANA =
T2 21 133 136 295 46,78%
DATA =
T3 282 0 72 354 20,34%
% SLOUPEC 644 133 218 1000
PZ 52,95% 100,00% 33,03%
UspBinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 55,10% 31,56%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv
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Chybova matice 4: ISO CLUSTER - Vyftez 2 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
. T 329 0 9 338 97,.34%
KLASIFIKOVANA =
T2 30 138 142 310 44,52%
DATA —
T3 285 0 67 352 19,03%
% SLOUPEC 644 138 218 1000
Pz 51,09% | 100,00% 30,73%
Uspdinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 53,40% 29,69%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 5: MAXIMUM LIKELIHOOD - Vytez 1 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T_1 T_2 T_3 ¥ RADEK PU
a T_1 555 0 35 590 94,07%
KLASIFIKOVANA =
T 2 0 144 5 149 96,64%
DATA =
T_3' 102 9 150 261 57,47%
¥ SLOUPEC 657 153 190 1000
PZ 84,47% | 94,12% | 7895%
Usp&énost| Kappa
T1 Suchy travni porost 84,90% 72,04%

T2 Vodni plocha
T3 Pidni pokryv

Chybova matice 6: MAXIMUM LIKELIHOOD - Vyftez 1 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T 1 T2 T3 ¥ RADEK PU
- T_1 368 0 1 369 99,73%
KLASIFIKOVANA =
T_2' 0 153 32 185 82,70%
DATA =
T_3' 289 0 157 446 35,20%
3 SLOUPEC 657 153 190 1 000
PZ 56,01% 100,00% 82,63%
Uspétnost| Kappa
T1 Suchy travni porost 67,80% 50,04%

T2 Vodni plocha
T3 Phadni pokryv
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Chybovéa matice 7: MAXIMUM LIKELIHOOD - Vyftez 2 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
. T 549 1 40 590 93,05%
KLASIFIKOVANA =
T2 ] 93 7 100 93,00%
DATA —
T3 95 a4 171 310 55,16%
% SLOUPEC 644 138 218 1000
Pz 85,25% 67,39% 78,44%
Uspdinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 81,30% 65,28%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 8: MAXIMUM LIKELIHOOD - Vytez 2 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
- T1' 369 0 11 380 97,11%
KLASIFIKOVAMNA =
T2 ] 121 5 126 96,03%
DATA =
T3 275 17 202 494 40,89%
X SLOUPEC 644 138 218 1000
PZ 57,30% 87,68% 92,66%
Uspéinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 69,20% 51,13%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 9: SUPPORT VECTOR MACHINE - Vytez 1 v pravych barvach

REFERENCNI DATA
T 1 T 2 T3 ¥ RADEK PU
; T_1' 550 0 36 586 93,36%
KLASIFIKOVANA =
T_2' 0 142 5 147 96,60%
DATA =
T_3' 107 11 149 267 55,81%
¥ SLOUPEC| 657 153 190 1 000
PZ 83,71% 92,81% 78,42%
Usp&énost| Kappa
T1 Suchy travni porost 84,10% 70,65%

T2 Vodni plocha
T3 Pidni pokryv
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Chybovéa matice 10: SUPPORT VECTOR MACHINE - Vyfiez 1 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T_1 T_2 T_3 ¥ RADEK PU
o T_1' 387 0 1 388 99,74%
KLASIFIKOVANA =
T2 0 151 24 175 86,29%
DATA
T3 270 2 165 437 37,76%
¥. SLOUPEC 657 153 190 1000
PZ 58,90% | 98,69% 86,34%

Uspétnost| Kappa
T1 Suchy travni porost 70,30% 53,25%

T2 Vodni plocha
T3 Padni pokryv

Chybova matice 11: SUPPORT VECTOR MACHINE - Vyfez 2 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 T RADEK PU
z T1' 246 0 46 592 92,23%
KLASIFIKOVANA =
T2 0 83 3 90 94,44%
DATA =
T3 98 53 167 318 52,52%
% SLOUPEC 644 133 218 1000
PZ 84,78% 61,59% 76,61%
UspBinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 79,80% 62,38%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybové matice 12: SUPPORT VECTOR MACHINE - Vyfiez 2 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 X RADEK PU
: T1 362 0 11 373 97,05%
KLASIFIKOVANA —
T2 0 122 7] 128 95,31%
DATA —
T_3' 282 16 201 499 40,28%
Z SLOUPEC 644 138 218 1000
PZ 56,21% 88,41% 92,20%
Uspdinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 68,50% 50,26%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv
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Chybova matice 13: RANDOM TREES - Vytez 1 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T 1 T2 T_3 ¥ RADEK PU
- T_1 560 0 33 593 94,44%
KLASIFIKOVANA =
T2 0 142 5 147 96,60%
DATA =
T_3 97 11 152 260 58,46%
Y SLOUPEC 657 153 190 1000
PZ 85,24% | 92,81% 80,00%
Usp&inost Kappa
T1 Suchy travni porost 85,40% 72,89%

T2 Vodni plocha
T3 Phadni pokryv

Chybova matice 14: RANDOM TREES - Vytez 1 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T_1 T_2 T_3 ¥ RADEK PU
5 T_1 396 0 1 397 99,75%
KLASIFIKOVANA
T2 0 149 19 168 88,60%
DATA
T_3' 261 4 170 435 39,08%
¥ SLOUPEC 657 153 190 1 000
PZ 60,27% | 97,39% | 89,47%

Usp&%nost| Kappa
T1 Suchy travni porost 71,50% 54,82%

T2 Vodni plocha
T3 Padni pokryv

Chybova matice 15: RANDOM TREES - Vyfez 2 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
. T1' 523 0 42 565 92,57%
KLASIFIKOVANA =
T2 ] 89 3 92 96,74%
DATA =
T3 121 49 173 343 50,44%
X SLOUPEC 644 138 218 1000
Pz 81,21% 64,49% 79,36%
UspBinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 78,50% 60,81%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv
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Chybova matice 16: RANDOM TREES - Vytez 2 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA

T1 T2 T3 T RADEK PU
. T1 378 ] 12 390 96,92%
KLASIFIKOVANA =
T2 ] 114 4 118 96,61%
DATA =
T3 266 24 202 492 41,06%
Z SLOUPEC 644 138 218 1000
PZ 58,70% 82,61% 92,66%
Usp&inost| Kappa
T1 Suchy travni porost 69,40% 51,06%

T2 Vodni plocha
T3 Phdni pokryv

Chybova matice 17: K-NEAREST NEIGBOR - Vyfez 1 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T1 T 2 T_3 ¥ RADEK PU
5 T_1 533 0 39 572 93,18%
KLASIFIKOVANA
T 2 0 146 6 152 96,05%
DATA
T_3 124 7 145 276 52,54%
¥ SLOUPEC 657 153 190 1000
PZ 81,13% 95,42% 76,32%
Usp&tnost| Kappa
T1 Suchy travni porost 82,40% 67,91%

T2 Vodni plocha
T3 Pidni pokryv

Chybova matice 18: K-NEAREST NEIGBOR - Vyfez 1 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENENI DATA
T 1 T2 T3 ¥ RADEK PU
L T2 394 0 1 395 99,75%
KLASIFIKOVANA =
T2 0 149 18 167 89,22%
DATA =
T_3 263 4 171 438 39,04%
¥ SLOUPEC| 657 153 190 1 000
PZ 59,97% 97,39% 90,00%
Uspétnost| Kappa
T1 Suchy travni porost 71,40% 54,73%

T2 Vodni plocha
T3 Phadni pokryv
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Chybova matice 19: K-NEAREST NEIGBOR - Vyfez 2 v pravych barvach

REFERENCNI DATA

T3 Phdni pokryv

T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
. T 513 ] 38 551 93,10%
KLASIFIKOVANA =
T2 ] 81 5 86 94,19%
DATA —
T3 131 57 175 363 43,21%
% SLOUPEC 644 138 218 1000
Pz 79,66% 58,70% 80,28%
Uspdinost| Kappa
T1 Suchy travni porost 76,90% 58,31%
T2 Vodni plocha

Chybova matice 20: K-NEAREST NEIGBOR - Vyfez 2 ve zvyraznéni indexem TGI

REFERENCNI DATA
T1 T2 T3 ¥ RADEK PU
. T1' 378 ] 12 390 96,92%
KLASIFIKOVAMNA =
T2 0 120 4 124 96,77%
DATA —
T_3' 266 18 202 486 41,56%
Z SLOUPEC 644 138 218 1000
PZ 58,70% 86,96% 92,66%
Usp&inost| Kappa
T1 Suchy travni porost 70,00% 52,06%
T2 Vodni plocha
T3 Padni pokryv
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PRILOHA |: Pouzité skripty v jazyku Python

PInéni chybové matice a vypocet celkové presnosti a Kappa koeficientu ze vSech pixeli:

chybova_matice = num

grnd_truth_hi
classified_h

y_smer_img_1, r_img_1, _ = img_1.shape

(img_1.shape != img
print("

y1lx]
10x]
if all(rgb_hodnota 1
grnd_truth_hodno
all(rgb_hodn
grnd_truth_hodno
elif all(rgb_hodn
grnd_truth_hodno
if all(rgb_hodnota 2
classified hodno
elif all(rgb_hodnot
classified_hodno
elif all(rgb_hodn
classified_hodno
classified hodnota
d_truth_hodnota

 matice[i]

celkov C L sumfcl va_matice)
soucet_diagonaly = n trace(chybova_matice)
radek_1

radek_2
radek_3

t = round({(soucet diagonz [ ce r_soucet)*180),2)
loupec_2)+(radek

kappa_citatel = ( ) & agonaly)-promenna_k
kappa_jmenovatel = y_soucet)-promenna_k

kappa = roun: . ci /kappa_jmenovatel)*1

print("")
print(chybova matice)

print(
print( k ', presnost)
print(
print("”

90



Import zmén pixeld po postklasifika¢nich upravach do CSV souboru:

obr_1
obr_2

‘W', newline=" csvfile:

csvwriter.writerow([y, x, pixell, pixel2, pix

print(" ! )
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