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ABSTRAKT

Identifikace povrchu je jednou z metod zpracovani geografickych dat ziskanych dalkovym
pruzkumem. V dnesnim svéte se bézné setkavame S obrazovymi daty s velkym detailem, ktera
maji vypovidajici hodnotu o prozkoumavaném uzemi, ale vypovidajici hodnota lze zvysit
za pomoci ruznych metod zpracovani nad témito daty. A pravé klasifikace dat je jednou z téchto
metod. V dalkovém prizkumu existuje mnoho typti nosic¢t a snimaca obrazovych dat, nékteré
poskytuji vice komplexni data, ale také byvaji drazsi. Jiné zase poskytuji pouze obrazova data
ve viditelné ¢asti svételného zareni. Prave tyto snimace nebo celé systémy dalkového pruzkumu
ziskéavajici RGB obrazova data s velmi vysokym prostorovym detailem jsou zajimavé. Pro tyto
systémy zatim existuje maly pocet aplikaci nad takovymito daty a tim i vznikaji nové vyzvy
zpracovani RGB obrazovych dat. Cilem diserta¢ni prace je tedy navrzeni a ovéfeni nového
zpusobu klasifikace RGB obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim (méné nez
10 cm na pixel).

V prvni ¢asti predlozené disertacni praci je uvedeni do problematiky dalkového prazkumu
a jsou vysvétleny zakladni pojmy z oblasti potizovani dat, zpracovani dat a vice do hloubky je
vysvétlena klasifikace dat. Dale je v diserta¢ni praci uvedena hluboka analyza soucasného stavu
v oblasti klasifikace obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozlisenim. Ze souc¢asného
stavu feSené problematiky vyplyvaji ur¢ité vyzvy v této oblasti. Jde napiiklad o vyuZzivani
konven¢nich a modernich klasifika¢nich pfistupti pro identifikaci typl pokryvu nad daty
s vysokym nebo velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Po definovani vyzev je prace
zaméfena na vybér vhodnych metod a navrZzeni klasifikacniho pfistupu pro dosaZeni cile
diserta¢ni prace. Témito metodami jsou konvenéni metody. Jde o piedevsim o tradi¢ni fizené
klasifika¢ni metody: Maximum Likelihood, Random Trees a Support Vector Machine (SVM).
Pomoci téchto metod je pak realizovano nasledné klasifikovani pomoci navrzeného
klasifika¢niho ptistupu CMCA. Vzijemné porovnani celkové piesnosti klasifikace je poté
provedeno pomoci vybranych piipadovych studii v ¢asti ovéfeni a nasledné¢ pomoci nové

vytvorenych ptipadovych studii v ¢asti aplikovani navrzeného klasifikacniho ptistupu CMCA.
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ABSTRACT

Surface identification is one of the methods of processing geographic data obtained by remote
sensing. In today's world, it is common to encounter image data with great detail that have
a telling value about the area being explored, but the telling value can be increased by using
various processing methods on top of these data. Data classification is one of these methods.
In remote sensing, there are many types of image data carriers and sensors, some provide more
complex data but also tend to be more expensive, while others provide only image data in the
visible part of the light. These sensors or entire remote sensing systems that acquire RGB image
data with very high spatial detail that are interesting. For these systems, there is still a small
number of applications over such data, and thus new challenges of processing RGB image data
arise. Thus, the aim of this dissertation is to propose and validate a new method for classifying
RGB image data with very high spatial resolution (less than 10 cm per pixel).

The first part of the dissertation introduces remote sensing and explains the basic concepts
of data acquisition, data processing and more in-depth explanation of data classification.
Furthermore, an in-depth analysis of the state-of-the-art in the classification of very high spatial
resolution image data is presented in the dissertation. The current state of the state of art raises
some challenges in this area. These include the use of conventional and modern classification
approaches to identify coverage types over high or very high spatial resolution image data.
After defining the challenges, the thesis focuses on selecting appropriate methods and designing
a classification approach to achieve the dissertation objective. These methods are conventional
methods. These are mainly traditional supervised classification methods: Maximum
Likelihood, Random Trees and Support Vector Machine (SVM). These methods are then used
to perform the subsequent classification using the proposed CMCA classification approach.
The inter-comparison of the overall classification accuracy is then performed using the selected
case studies in the validation part and then using the newly created case studies in the

application part of the proposed CMCA classification approach.

KEY WORDS
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classification; proposal of a classification approach; very high spatial resolution; CMCA
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TIF/TIFF Tagged Image File Format

UA Unmanned aircraft — bezpilotni letoun

UAS Unmanned aerial system

UAV Unmanned aerial vehicle

UCL Utad pro civilni letectvi

uv Unmanned vehicles — bezpilotni prostiedky



UvVOD

V dnesni dobé je obecnym piedpokladem, Ze je kladen velky diraz na dostupnost kvalitnich
a jednoznacnych dat. Od pocatku nového tisicileti se zacali velmi rychle vyvijet a uplatiiovat
technologie bezpilotnich prosttedki, a to v akademické a komercni sféte. Bezpilotni prostredky
vybavené optickymi snimaci se jevi jako jeden z vhodnych zdroji dat pfi dirazu na kvalitu
a opakovatelnost, jak pii letech tizenych pilotem, tak i planovanych. Jednim ze zpisobu,
jak zajistit jednoznacnost dat je pomoci klasifikace, pii které se data roztiidi do skupin danych
uzivatelem nebo do pfedem zadaného poctu [104].

Klasifikace obrazovych dat je proces kategorizace a oznacovani skupin pixelt ve snimku
zalozenych na spektralnich pravidlech [98]. Tento proces lze provadét pomoci dvou ptistupt,
a to fizenou a nefizenou klasifikaci. Rizena klasifikace je proces klasifikovani bun&k (pixeli)
na zaklad¢ pfedem identifikovanych vzorkt. Jedna se o buniky umisténé v trénovacich oblastech
na snimku (tzv. trénovacich mnozinach), které jsou stejné informaéni hodnoty — homogenni.
Nasledné ovéteni poté probihd na buiikach Vv testovacich oblastech (tzv. testovaci mnozing).
Neftizenou klasifikaci Ize definovat jako identifikaci pfirozenych skupin nebo struktur pomoci
shlukovani, kdy je kazd4 burika zatfazena do shluku a je oznacena stejnym symbolem ¢i barvou.
Jedna se o metodu, ktera je zalozena je proces zalozen na shlukové analyze — shlukové statistice
[77].

Nekteré metody klasifikaci jsou uz néjakou dobu pouzivany [7] a i zde ptichazi vyvoj spolu
s vyvojem vypocetni technologii, resp. um¢lé inteligence a strojového uceni. NejnovéjSim
typem klasifikatoru je fizena klasifikace pomoci hlubokého uceni (deep learning). Metoda
strojového uceni deep learning [122] je zaloZena na sitich umélé inteligence a umoziuje
klasifikace obrazovych dat pixelovym nebo objektovym piistupem.

S rychlym vyvojem informatiky a miniaturizaci hardwaru se od pocatku tisicileti staly
bezpilotni prostfedky oblibenou formou poskytovatele obrazovych dat, ve velké mite
i pro dalkovy pruzkum Zemé. Bezpilotni prostfedky (unmanned vehicles — UV) nebo bezpilotni
letouny (unmanned aircrafts — UA), také drony, poskytuji obrazova data s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim. Pozadavky na ziskdvani dat mohou byt relativné neomezené, protoze
U bezpilotnich prostfedkti 1ze hovofit 0 ziskavani dat na vyzadani. Na zakladé respektovani
legislativy Ize pomoci bezpilotnich prostiedkil ziskavat libovolné data. Ziskavani dat l1ze délat
manudlnim letem, ktery nezaruCuje optimalni pokryti snimané ¢asti. Manualni let je zcela
zavisly na zkuSenostech a pozornosti pilota. Proto u manualniho letu hrozi nedostatek pokryti

snimaného objektu, anebo naopak nadbyte¢na redundance potizenych dat. Vhodnéjsi zptisob
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ziskavat dat s kvalitnim pokrytim snimané oblasti je pomoci pldnovanych letd, kde je proces
snimani zautomatizovan a fidi se podle pfedem nastavenych parametrt letu. Samotny bezpilotni
prostiedek miize mit vestavénou snimaci kameru nebo mize byt pouzit jako nosi¢ pro snimaci
kamery i specialnich typt. V poslednich letech pievazuje podoba bezpilotnich prostiedki
s vestavénymi snimaci. [40] Vestavéné snima¢e mohou snimat rdzné vinové délky
elektromagnetického zafeni, ale pfevladaji snimace s klasickym snimacem viditelné Casti
spektra elektromagnetického zafeni (tedy RGB snimacem) [96].

V disertacni praci bude pozornost upiena na automaticky proces zpracovani RGB
obrazovych dat (klasifikaci) s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Takovy typ dat je
zejména ziskdvan pomoci bezpilotnich prostfedkli. V praci bude navrzen a ovéfen novy
postup/metoda a softwarovy nastroj pro zpracovani RGB obrazovych dat pomoci fizenych
metod.

Tabulka 1 predstavuje rozcestnik kapitol napliujicich dil¢i cile disertacni prace.

Tabulka 1: Rozcestnik diserta¢ni prace

Hlavni body Poloha v textu Diléi cil
Hloubkova analyza stavajiciho stavu ve sméru  Kapitola 3 DC1
prace

Vybér vhodnych metod Kapitola 2.3a 4.1 DC 2
Zhodnoceni vypocetni narocnosti Kapitola 4.3 DC3
Ovéfeni navrzeného klasifika¢niho pfistupu Kapitola 4.4 DC4
Aplikovani navrzeného klasifika¢niho ptistupu  Kapitola 5 DC5

na novych datech — ptipadovych studiich

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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1 SOUCASNY STAV V OBLASTI TEMATU DISERTACNI
PRACE

V soucasné dob¢ je potieba pracovat s daty, které maji, co nejvice vypovidajici hodnotu.
Jinymi slovy poskytuji co nejvétsi detail informaci. Obrazova data poskytuji spoustu informaci
sami o sobé a ¢im vice jsou kvalitni, tak dokazi poskytnout vice informaci. Pomoci dat
s vysokym az velmi vysokym prostorovym rozliSenim Ize snadno identifikovat rizné objekty.
Castou aplikaci je identifikace typt stromi nebo jiného typu vegetace [83] nebo plodin [17].
Od dob vysilani satelitt v minulém tisicileti se k obrazovym analyzam vyuzivala satelitni data,
ktera byla snimana v pravych barvach, ale i v multispektralnich pasmech zafeni [119]. Satelitni
data poskytuji prostorové rozliSeni spiSe v metrech na pixel, ale s vyvojem informacnich
technologii se moderni satelitni systémy dostavaji na hodnoty desitek cm na pixel [90]. Studie
[12][10][53] prokazaly, ze na satelitnich snimcich s vysokym rozliSenim Ize snadno a pfesné
identifikovat rizné typy objekta.

Clanky [35][102][23] jsou podle databaze WoS citovany 7 828krat, 6 452krat, 682krat
k datu 13. 6. 2024, to dokazuje, ze je tento smér zajimavy. Uvedené ¢lanky byly zvetejnény
od prelomu tisicileti, ale za posledni dekadu zaznamenavaji nartst publikaci a citaci v tomto

sméru. To ukazuje, Ze je tento smér velmi atraktivni a za posledni dobu se stava i ,,hot topic®.

1.1 Dalkovy pruzkum

Obecné je dalkovy prizkum (DP, popt. RS z anglického remote sensing nebo také DPZ
z pojmu dalkovy prizkum Zem¢) védecka oblast, ktera se zaméfuje na ziskavani uzite¢nych
informaci o objektech ¢i jevech prostfednictvim méfeni dat ziskanych nepfimym kontaktem
s témito zkoumanymi objekty ¢i jevy [72].

Lillesand a kolektiv [72] definuji DPZ jako prinik védy a uméni, o ziskavani informaci
o objektech, oblastech a jevech prostiednictvim zafizeni, které s nimi neni v kontaktu.
Tato zatizeni mohou byt nejriiznéj$i sensory, které sbiraji data. Autofi uvadi, ze sesbirand data
pomoci DPZ mohou mit mnoho forem, vzdy podle typu snimace. Jedna z forem miize byt
akustické vInéni ziskané pomoci sonaru, které se zejména uplatni ve vyuZiti prizkumu vodnich
ploch. Dal§im z forem zéfeni je podle autorti zareni elektromagnetické (EM). EM zéfeni
ma nékolik ¢asti, které jsou vidét jen pomoci specidlnich snimaci, ale jedna cast EM zéfeni
je vidét 1 lidskym okem. Jednd se o wviditelnou ¢ast EM spektra, coz je tzkd cast

(cca 400-750 nm), kterou lze rozd¢lit na dil¢i intervaly. Svatoniova a Laurmann [105] rozdéluji
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viditelné svétlo na intervaly modrého svétla, zeleného svétla a cerveného svétlo podle vinové
délky. Ostatni vinové délky jsou pro clovéka bez specialnich pomucek neviditelné. Celé EM

spektrum se také nazyva Maxwellovou duhou [107] a je znazornéné na Obrazek 1.

Projde Aimosférou? NE NE
Druh zafeni Réadiové M|krovlnne Infraéervené Viditelné Ultrafialové Rentgenové Gamma
Vinova délka (m) 10° 107 0.5%x107® 1078 10710 10712
i A
- Iy
j\i A
Budowy Lidé Motyli Hrot jehly Prvoci Molekuly Atomy  Jadra atomu
10* 108 1012 10" 10' 108 10%°
E 1K 100 K 10,000 K 10,000,000 K
-272°C -173°C 9,727 °C ~10,000,000 °C

Obrazek 1: Rozd¢leni elektromagnetického spektra

Zdroj: [26]
Uvedené vlnové délky jsou snimany pomoci specialnich snimact (senzort), které jsou
soucasti celého systému. Soucasné systémy pro automaticky sbér dat 1ze rozdélit do dvou

nasledujicich skupin, a to podle typu nosice a podle snimanych spektralnich pasem, kde typu

nosic¢u jsou [72]:
e DruZicové (satelitni) snimky.,
e Letecké snimky.,

¢ Snimky potizené z bezpilotniho prostredku.

A typy snimanych pasem elektromagnetické zareni:
e Pasmo viditelného svétla.,
e Pasmo tepelného zafeni — termalni.,

e Multispektralni, popt. hyperspektralni pasma.

Tato pasma vychézeji ze snimaci vyuzitych v libovolnych typech zatizeni pro sbér dat —

bezpilotni prostiedky, letadla, satelity [115].
V soucasné dobé¢ existuji pro vSechny nosice identické snimace, avSak jejich odliSnost je

v pofizeném spektralnim rozliSeni snimkt. U nejmodernégjSich satelitli se 1ze dostat na rozliSeni

17



snimkil pofizenych ve viditelné ¢asti spektra ve vyssich desitkach centimetri az jednotkach
metr na pixel, nejmoderngjsi satelity Pleiades NEO az na 30 cm/px [90]. Pro letecké snimky
je typické rozliSeni v niZsich jednotkdch desitek centimetri na pixel, napt. CUZK
ma pro posledni letecké snimani technologie pro nejlepsi snimani v rozliseni 12,5 cm/px [84].
U bezpilotnich prostredkti se dostava nejlepsiho prostorového rozlisSeni v fadech centimetrii
na pixel, jedna se o velmi vysoké prostorové rozliSeni (very high spectral resolution) [55][69].
Toto je jednim z ditvodd, proc€ se i tato prace zamétuje na bezpilotni prostredky.

Vétsinou byvaji ty nejkvalitnéjsi snimky zpoplatnéné a ty volne dostupné jsou o nékolik fadi
rozliSeni horsi nebo jsou zptistupniovany az po delsi dob€. Toto obecné plati pro satelitni snimky
1 leteck¢ snimky. Vyhodou bezpilotnich prostfedkli je flexibilita pofizovani dat,
ktera je zavisla, stejné€ jako u letadel, na pocasi, ale samotny let nevyZaduje tolik prostredka
a je podstatné&ji ekonomictéjsi [88].

Toto bylo obecné rozd€leni nosicu, ale vzdy zavisi i na typu snimace, kterym je nosi¢

vybaven. Obecné schéma ziskavani dat je na Obrazek 2 [16].

Obrazek 2: Ilustrace ziskavani dat

Zdroj: [16]

Systém pro ziskavani dat ma nékolik modulti: definice sledovaného tizemi; nosi¢ — typ podle
riznych parametrii, dominantni parametr je velikost snimané plochy; snima¢ (senzor) — snima
charakteristiky snimaného povrchu (napf. spektralni); ziskavani dat; ovéfeni piesnosti

ziskanych dat — vyuzivani GCP; Postprocessing — razné ulohy ze ziskanych dat,

18



mezi které se fadi mozaikovani, publikovani dat, keSovani dat a jiné. Modulovy systém

pro ziskavani dat je znazornén v jeho obecném modelu na Obrazek 3.

Dgilﬁgﬁg ! VYBER VYBER TYPU SNIMAC
OBLASTI g TYPU (SENZOR)
(legislativa) NOSICE RGB/IR/...
OVEREN{ PRESNOSTI POSTPROCESSING
ZISKAVANT DAT > ZISKANYCH DAT » MOZAIKOVANI
GCP (volitelné)

Obrazek 3: Obecny model systému pro ziskavani dat

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Senzor je zafizeni, které sniméd urcitou fyzikdlni veli¢inu a prevadi ji na signdl,
ktery lze nasledné zpracovat. Jednim z typl senzori vyuzivanych pro RS jsou snimace
elektromagnetického zafeni (nebo radiometricky snimac). Skéalou elektromagnetického zafeni
1 vinéni je elektromagnetické spektrum. Elektromagnetické spektrum snimané senzory lze
rozd¢€lit na ¢asti podle vinové délky EM zateni (miize byt také podle frekvence). Senzory pro
nejkrat§i vinovou délku snimaji rentgenové zateni, nasleduji senzory ultra fialového zateni,
senzory viditelného svétlo, senzory infracerveného zafeni, senzory mikrovinného zateni
a senzory pro nejdelsi vinovou délku snimaji radiové viny [82], viz kapitola o Pfedzpracovani
a zpracovani obrazu.

Elektromagnetické spektrum rozdélné podle obvykle snimanych pasem pro satelity
je zobrazeno na Obrazek 4, kdy se casto snimaji data v multispektralnich, popf.

hyperspektralnich pasmech [82].
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Broadband

Band [Band Band Band Band Band
1 2 3 4 5 6

MUItlspeCtral .45-.52 [152-.60 .63-.69 .79-.90 1.55-1.75 2.08-2.35 10.4-12.4

Hyperspectral 100s of Bands

Ultraspectral 1000s of Bands

Obrazek 4: Rozdil mezi multispektralnimi a hyperspektralnimi daty
Zdroj: [82]

Samotny snima¢ mize disponovat prvky, které mu mohou pomoci vylepSovat pofizované
snimky, napf.: teleobjektiv, fullframe Cipy, sdruzovani pixell (binning) [8], a jiné.

Po poftizeni snimka nésleduje jejich zakladni zprocesovani/zpracovani, které opravuje
nckteré z vlastnosti nebo chyb pfi jejich pofizenim (korekce). Pti pofizovani surovych dat
je vzdy zakladni krok pfevod do formatu, ktery je nasledné jednodusSeji zpracovatelny.
Tim muze byt bezztratovy (napt. TIFF) nebo ztratovy (napt. JPEG) format. Takto zpracovana
data mohou byt dale distribuovana a dale zpracovavana [66].

Schéma principu pro ziskavani/snimani dat je znazornéno na Obrazek 5, kde je vyuzit

jako snima¢ LIDAR [49].
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GPS

N
Satellites RM.___N/\#;:“N

LiDAR Scanner

‘ ® /"I
Terrain surface / D”s\, Q //

Obrazek 5: Princip snimani dat — v tomto ptipad¢ pomoci LIDARu
Zdroj: [49]

Pro sejmuti spektralni charakteristiky viditelné ¢asti spektra se v souc¢asné dob¢€ nejcastéji
vyuzivaji kamery s CCD ¢ipem, coZ je svétlocitlivy detektor obrazu, ktery vyuZivaji naptiklad
digitalni fotoaparaty, videokamery a webkamery. Senzorem snimajici jiné charakteristiky mize
byt laserovy skener LIDAR [15][114]. V tomto ptipad¢ se jedna o mra¢nu bodu [74]. Senzor
vysila laserovy paprsek, ktery nasledn¢ odrazem od snimané oblasti zachyti nazpét a vystupem
je mrac¢no bodd, které vlastné tvoii 3D obraz snimané plochy, viz Obrazek 5. DalS$im zpiisobem
pro ziskavani 3D dat, je za pomoci stereoskopickych kamer [87] nebo za pomoci planované
letu se specifickymi plany letu. Specialni planované lety jsou nejjednodussi a zaroven
i nejlevnéjsi moznosti pro ziskavani 3D dat [97][59].

Pii ziskdvani konzistentniho vzorku dat pro sledovanou oblast hraje vyznamnou roli
i osvétleni, resp. nastaveni senzoru na snimani ve stejném typu osvétleni [106]. Nékteré senzory
nemusi byt zavislé na osvétleni, jedna se o multispektralni senzory snimajici Cast
elektromagnetického zafeni v délkach nezavislych na osvétleni (typicky infracervené pasmo
pro sledovani tepelného zafeni) [3]. VétSina senzoru ziskava snimky sledovaného uzemi
pii odrazivosti viditelného svétla, zejména snimani v RGB spektru.

Vsechny typy snimach EM zéafeni jsou v podskupiné vzdaleného prizkumu

neboli bez nutnosti fyzického kontaktu.
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1.2 Obecny priibéh celého procesu ziskavani dat

Cely priibéh nebo proces ziskavani dat 1ze shrnout do nékolika zakladnich krokd, které jsou
identické pro vétSinu systému vzdaleného prizkumu [25][72]. Po vybéru zajmového tizemi,
¢imz muze byt lokalni uzemi, region nebo cely stat, nasleduje sbér dat pomoci technologie,
ktera poskytne nejlepsi data na dany tvar zdjmového uzemi. Po ziskéani dat je potieba provést
ptedzpracovani dat. Technologie a techniky ptedzpracovani dat mohou byt ptimo dopliujicim
subsystémem Kk senzoru, tedy soucasti sestavy. PO piedzpracovani dat nasleduje pienos dat
ze snimaciho systému ke zpracovani. Proces zpracovani obsahuje razné aplikace. Jsou uvedené
v dalsich kapitolach. Po zpracovani dat nasleduje postprocesni faze, pokud je potieba provadét
dalsi upravy jiz zpracovanych dat, nebo lze zpracovana data rovnou interpretovat. Cely proces

1ze znazornit jako workflow na Obrazek 6.

. - . Zpracovani dat ’
Sbér dat Predzpracovani dat F'reno_s dat Korekee F'ostnroces_;_lng dat Reprezentace dat
Korekce Komprimace Kiasifikace Postklasifikace

Obrazek 6: Obecné workflow pro cely proces ziskavani dat

Zdroj: [Vlastni zpracovani]

1.3 Sbér dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim

Tato kapitola popisuje, jaké jsou dostupné systémy pro porizovani dat s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim, zejména vzhledem k tématu disertacni prace. Obecné se tato
informace vaze k snimacimu senzoru, ale v praxi se uvazuje pro celou soustavu, tedy nosic,

snimac a popft. dopliujici zatizeni.

1.3.1 Satelitni a letecké snimkovani

Satelity poskytuji relativné snadno snimky celé Zem¢, avSak maji jisté¢ nevyhody, mezi které
patii napt. potieba atmosférickych a geometrickych korekei, ale i jiné nevyhody. Nékteré z jich

lze odstranit specidlnimi technikami pfedzpracovani dat. VéEtsi nevyhodou dat potfizenych
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pomoci satelitli je jejich prostorové rozliSeni, které bylo historicky, ale 1 v soucasnosti

je v fadech metru na pixel, viz Tabulka 2.

Tabulka 2: Satelitni systémy

Satelitni systém Prostorové rozliSeni Zdroj
WorldView-3 a WorldView-4 31 cm/px panchromaticky [34]
(DigitalGlobe) 1,24 m/px multispektralné

GeoEye-1 41 cm/px panchromaticky [37]
(DigitalGlobe) 1,65 m/px multispektralné

SkySat 50 cm/px panchromaticky [45]
(Planet Labs)

Kompsat-3 a Kompsat-3A 41 cm/px panchromaticky [68]
(Korea Aerospace Research Institute) 1,65 m/px multispektralné

Sentinel-2 10 m/px multispektralné [30]
(Copernicus Programme, ESA)

SPOT 6 a SPOT 7 1,5 m/px panchromaticky [103]
(Airbus Defence and Space) 6 m/px multispektralné

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Moderni satelitni systémy poskytuji prostorovd data s vy$Sim detailem, tedy s velkym
prostorovym rozliSenim. Mezi nejmoderné;si satelitni systém se fadi Pleddes Neo. Pleddes Neo
je satelitni systém uréeny k poskytovani vysoce kvalitnich a detailnich snimki zemského
povrchu. Sklada se ze Ctyft sateliti, které spoleéné poskytuji globalni pokryti a umoznuji rychlou
reakci na aktudlni potieby uZivateld. Diky vysokému prostorovému rozliSeni az 30 cm, vysoké
geolokacni piesnosti a schopnosti poskytovat jak multispektralni, tak panchromatické snimky,
je Pleades Neo idealni pro Sirokou Skalu aplikaci. [89]

Systém Pleddes Neo tedy piedstavuje pokrocilou technologii pro ziskavani a analyzu
je potieba obrazovych dat s vy$§im prostorovym rozliSenim, nez poskytuji satelity anebo jsou
satelitni data drahd, tak lze vyuzit leteckych snimkii. Letecké snimkovani obecné poskytuje
obrazova data s vy$§im prostorovym rozliSenim neZz satelitni snimky, ale letecké snimky maji
nizsi plochu zabéru nez satelity, typicky jen konkrétni stat [86].

V Ceské republice se letecké mapovani provadi pravidelné a poskytuje detailni snimky

zemského povrchu s vysokym prostorovym rozliSenim. Hlavni organizaci zajistujici tyto
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sluzby je Cesky tfad zeméméiicky a katastralni (CUZK), ktery spravuje ortofotomapy a dalsi
geodetické produkty. Mezi hlavni charakteristiky leteckého mapovani v CR patfi [18]:
e Pofizovani snimki s vysokym prostorovym rozliSenim az 10 cm/px.
e Pravidelné aktualizace, pilka republiky kazdy rok (od roku 2012).
e Dostupnost dat pro vefejnost — Geoportal CUZK.
e Snimdani pomoci riznych senzort, standardné RGB snimac, ale také LIDAR.
Letecké mapovani v Ceské republice je tedy diileZitym nastrojem pro Sirokou $kalu aplikaci,

poskytujici velmi detailni a aktualni informace o povrchu zemé a je poskytovano CUZK [18].

1.3.2 Bezpilotni prostiredky a bezpilotni systémy

V dnesni dobé je rostouci pozadavek na kvalitni a individualni obrazova data, ktera jsou
dostupna idealné hned — ASAP (As Soon As Possible). Jednim z prostfedku, jak takova
obrazova data ziskat jsou bezpilotni prostiedky, resp. bezpilotni systémy. Bezpilotni systém lze
podle Karase a Tichého [63] definovat jako soustavu dalkové fizené prostiedku, Fidici stanice
a dalSich nezbytnych soucésti k provedeni letu a komunikaci.

Bezpilotni prosttedky (angl. unmanned vehicle nékdy také unpiloted vehicle) nebo lidovéji
drony jsou stroje fizené na dalku operatorem/pilotem. Pojem dron se poprvé objevil ve 30.
letech 20. stoleti. Byl pouzit k oznaceni bezpilotniho letounu vytvotfeného britskym
Kralovskym namotnictvem znamym jako DH.82B Queen Bee (véeli kralovna) [124]. Nazev
Queen Bee pravdépodobné inspiroval pouzivani terminu "drone" (Cesky trubec), ktery se
pozdéji stal obecnym oznacenim pro bezpilotni letouny. Dron tedy ptedstavuje nejcastéji
prostiedek fungujici ve vzduchu tedy bezpilotni vzdusny prostiedek (angl. unmanned aerial
vehicle — UAV, popf. unmanned aircraft — UA). Drony zaZzivaji nejvétsi rozsah od
pielomu posledniho tisicileti a souvisi S vyvojem vypocetni techniky. [51]

Pro vyhledavani piispévki spojenych s vyuzivanim bezpilotnich prostfedk je vhodné
se zaméfit 1 na to, jaky vyraz pro bezpilotni prostiedek je potieba vyhledavat [28]. Dal§imi
vyrazy, které se pouzivaji mimo termin ,,dron* nebo ,,UAV* jsou: unmanned aerial system
(UAS); remotely piloted aircraft (RPA); remotely piloted aircraft system (RPAS); micro air
vehicle (MAV); small unmanned aerial system (SUAS); remotely piloted vehicle (RPV);
remotely operated aircraft (ROA). [29]

Tabulka 3 zobrazuje Cetnosti jednotlivych vyrazi pro oznacovani bezpilotnich prostredka
v piispévcich ve 2 nejvétSich databazich, a to WOS a SCOPUS. Ztabulky je vidét,

7e nejpouzivanéjsi vyrazy jsou unmanned aerial vehicle, unmanned aerial system, unmanned
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aircraft, drone a jejich zkratky. Ostatni vyrazy se vyskytuji v desitkach az jednotkach stovek
ptipadd v databazi WOS a ty samé vyrazy se vyskytuji v jednotkach tisic v databazi SCOPUS.
Nadé se uplné tvrdit, ze vyrazy s nizSim poctem zaznamu v databazich se nemusi pouzit
ve vyhledavani ptispévk, ale je jejich pocet o dost méné vyznamny, nez jsou ty vyuzivanéjsi.

Proto 1ze ty mén¢ Cetné vyrazy pii vyhledavani publikaci vynechat.

Tabulka 3: Cetnost hledanych vyrazii k pojmu bezpilotni prostfedek od roku 2000 (k 18. 6. 2024)

Hledané kli¢ové fraze WQOS SCOPUS
UAV OR Unmanned aerial vehicle 61 314 292 532
UAS OR Unmanned aerial system 12 499 56 257
SUAS OR small unmanned aircraft system 1235 45 147
Drone 19 208 130 201
Quadcopter 2 355 13 653
Quadrocopter 225 3969
Multicopter 466 3499
RPA OR Remotely Piloted Aircraft 13 269 44 355
RPAS OR Remotely Piloted Aircraft System 1038 155 106
RPV OR Remotely Piloted Vehicle 4104 78 717
ROA OR Remotely Operated Aircraft 12 989 132 700
UA OR Unmanned Aircraft 174 031 390 251
MAYV OR Micro Air Vehicle 6 766 32612

Zdroj: [Vlastni zpracovani]

Bezpilotni prostfedek sdm o sobé je defacto nepouzitelny, protoZze nemé Zadné ovladaci
prvky. Kazdy bezpilotni prostiedek se ovlada pomoci dalkového ovladace (remote controller)
nebo pomoci aplikace, kterou ovlada operator anebo kombinaci aplikace a dalkového ovladace.
Kombinace dalkového ovladace a aplikace je nejb€znéjsi zpusob ovladani bezpilotniho
prostiedku, nebot’ pilot vidi veskeré letové informace na zobrazovacim zafizeni vCetné obrazu
z kamery, pokud je ji stroj vybaven. Bezpilotni prostfedky ovladané pomoci aplikace se jiZ tolik

nevyskytuji a jsou to zejména experimentalni stroje nebo stroje star$iho typu jako Tarot 690.
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Ovladani Tarotu 690 bylo zminéno Vv zavérecné praci [57], bezpilotni prostfedek byl ovladan
pomoci aplikace DJI Ground Station Desktop [24]. V tomto pfipadé aplikace nahrazuje dalkovy
ovladac (ale je s nim spojend) a operator ovlada bezpilotni prostiedek skrze rozhrani aplikace.

DJI Spark je bezpilotni prostiedek, ktery umoznuje ovladani pomoci dalkového ovladace
véetné kombinace s aplikaci, pomoci samotné aplikace napojené piimo na bezpilotni
prostredek, a navic je zde ovladani pomoci gest. DJI [24] zde vyzdvihuje technologii ovladani
pomoci gest jako “seize the moment”. Od tohoto pfistupu se s dalSim vyvojem bezpilotnich
prostiedkli odstoupilo a dnes se téméf vzdycky vyuzivd kombinace dalkového ovladace
ve spojeni s aplikaci.

Operator nebo také pilot bezpilotniho systému je osoba, ktera ovlada dron a dohlizi
na néj nebo mize dronu naplanovat let a dohliZzet na né&j. Aplikace pro planovani letu tedy
zastupuje pilota v ovladani a bezpilotni prostiedek 1éta podle naplanovaného planu letové mise
z aplikace, defacto se da fict, Ze se jedna o autopilota. Takovyto rezim miZze byt i autonomni,
kde dron reaguje na podméty z okoli. [62]

Jak bylo zminéno v ptedchozi kapitole, tak bezpilotni prostiedek je sdm o sobé& nepouzitelny.
A proto je vhodngj$i mluvit o bezpilotnim systému, ktery kombinuje samotny bezpilotni
prostiedek, dalkové fizeni a pilota. Pro tuto sestavu se vyuziva oznaceni bezpilotni systém
nebo UAS [42][4]. UAS je opét na vefejnosti nahrazovano terminem dron, kde je pod terminem
dron oznacovana cela soustava fidicich prvku.

O tom, jak a jakym zpusobem se 1éta s bezpilotnimi prostifedky, hovoti vzdy legislativa
na narodni arovni. Uroven legislativy mize byt i na $ir$i ¢lenstvi statd, jako napt. Evropska
legislativa 0 provozu UAS [64], ktera je platna pro vSechny staty “EASA”. Narodni legislativa
je, ale vzdy nad ostatnimi. V Cechach tuto legislativu spravuje a provadi uiad pro civilni letectvi
(UCL). Historicky se v Cechéch 1étalo podle legislativy doplitku X ptedpisti L2 [27], platnou
jak pro komer¢ni a akademickou sféru, tak i pro hobby piloty, ktera platila do 1. 1. 2021,
kdy veslo v platnost Evropské natizeni o 1étani v kategoriich OPEN, SPECIFIC a CERTIFIED.
Tato legislativa klasifikuje bezpilotni prostfedky do kategorii podle ttid typt CO az C4.

Bezpilotni prostiedky lze klasifikovat dle velké Skaly kritérii/zpsobt. Existuji rtzné
ptistupy pro klasifikaci kategorii bezpilotnich prostiedktl. Skrze vsechny piistupy klasifikovani
je to nejzakladnéj$i urceni pro armadni vyuziti a civilni vyuziti. Jako vétSina technologii,
tak i bezpilotni systémy pfiSly ke svému nejvét§simu rozmachu a technologickému skoku diky
vojenskému vyuziti. Pomineme-li zacatky bezpilotnich prostiedki typu “V-1” a “V-2” béhem
2. svétové valky, tak nejvétsiho vyuziti a technického pokroku zaziva toto odvétvi od 70. letech

20. stoleti [108], diky valeénym udalostem na blizkém a dalném vychodu. Pro toto obdobi
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je nejikonictejsim bezpilotnim prostfedkem americké armady typ “MQ-1 Predator” [1],
nejdiive jako prizkumny a poté i jako Gtocny bezpilotni letoun i systém. V civilnim sektoru
se bezpilotni prostiedky typu multikoptér zacinaji objevovat od roku 2006. Jiz pied timto datem
se vV modelafstvi vyuzivaly bezpilotni prostiedky typu letadlo nebo vrtulnik, ale jednalo
se zejména o modely nebo hracky. Kli¢ovym je rok 2013, kdy firma DJI pfichézi na trh
s modelem Phantom a firma Amazon oznamuje dorufovani balikii pomoci bezpilotnich
prostiedki. Toto je okamzik, od kterého se SirSi vefejnost zafina vSimat bezpilotnich
prostiedki. Pokud vezmeme v potaz vyvoj danych slov obecné v knihach ze zdroje Google
NGRAM [41], tak 1ze vypozorovat rostouci trend ptesné v okamzik pfelomu 80. a 90. let,
tedy vyvoj vypocetni techniky, viz Obrazek 7. A poté je dalsi skok, zejména pro termin “drone”

od roku 2012, kdy se této technologie stava populdrni.
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Obrazek 7: Vyskyt nejpouzivanéjsich vyrazi pro bezpilotni prostiedek, 1945-2019

Zdroj: [41]

Jak jiZ bylo zminéno, tak existuje mnoho kritérii/zpisobti, jak Ize klasifikovat bezpilotni
prostiedky pro civilni vyuzZiti. Historicky se bezpilotni prostfedky klasifikovali podle zptisobu
pouziti a tomu také odpovidala jejich velikost. Naptiklad bezpilotni prostiedky vyuzité
v kinematografickém primyslu byly typické pro svoji velikost a vahu, nejbéznéji hexakoptéry
spise az oktakoptéry s moznosti nést filmatrskou kameru, tedy hmotnosti v desitkach kilograma.
Oproti tomu bezpilotni prostfedky pro sportovné rekreacni vyuZiti (hobby) byly mensi dragy,
typicky quadrokoptéry s hmotnosti okolo jednoho kilogramu. Tento zplisob lze aplikovat
I dnesni dobg, ale trochu ztraci smysl, a to kvili vyvoji vypocetni techniky a miniaturizaci
komponent bezpilotnich prostfedk. Obrazek 8 reprezentuje porovnani velikosti dront,

které maji identické letecké vlastnosti. [24]
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Obrazek 8: Porovnani velikosti bezpilotnich prostiedki

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Diive se experimentovalo a vyuzivalo bezpilotnich prostfedkid s riznymi stavbami dragu
od 3rotorovych az po 8rotorové, a z tohoto sméru se klasifikovalo na zakladé konstrukce.
Dale se vyuzivalo riznych typti pohoni at’ uz od elektrickych, hydraulickych i spalovacich,
tedy klasifikovani na zéklad¢ typu pohonu. Od tohoto se upustilo a jako ovéfeny a osvédceny
se ukazal stroj typu quadrokoptéra se ¢tvefici nebo osmici rotorti na elektricky pohon [44].
Tento typ tvoii vétSinovou nabidku dnesni produkce. Avsak vyzkum a vyvoj dale pokracuje,
ditkazem tohoto je rostouci obliba bezpilotniho prostiedku typu pevné kiidlo.

Legislativni klasifikace bezpilotnich prostiedkil je jednoznacnd. Krom kategorii provozu
se dale klasifikuje na zékladé maximalni vzletové hmotnosti (MTOW) [64], resp. vypoctu
dopadové energie na zem. Tento ptistup je celosvétovy, a proto i firmy zabyvajici se produkci
bezpilotnich prostredki, se drzi téchto tiid a pokryvaji své portfolio stroji v kazdé tiidé. Nejnizsi
ttida do pro stroje do hmotnosti 250 gramil (oznacovana jako A1), nasleduje tiida od 250 gramt
do 900 gramti (A2) a nejvyssi kategorie od 900 gramu do 25 kilogrami (A3). Legislativa ma
v téchto kategoriich i podkategorie [109].

Vyse zminéné hmotnosti se tykaji kompletniho vybaveni bezpilotniho prostfedku, které je

tvoteno: dragem s fidici jednotkou a senzory; baterii; vizualnim snimacem. Proto je v nékterych
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kategoriich vykoupeny néktery z prvkll na zaklad¢ celkové hmotnosti. Proto je pii volbé
vyuzivani bezpilotnich prostfedki kladen velky diraz zejména na dobu letu a kvalitu

vystupniho materialu (snimku) [65].

1.3.3 Vhodny prostiedek pro sbér dat s velmi vysokym prostorovym

rozliSenim

Z vyse uvedenych kapitol vyplyva, ze bezpilotni prostiedky jsou nejvhodnéjsi prostredky
pro ziskavani obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Z tohoto diivodu bude
dale v prace uz jen zminovan bezpilotni prosttedek, resp. bezpilotni systém, jako poskytovatele
obrazovych dat.

Bezpilotni prostfedky v moderni dobé dosahuji velmi kvalitnich RGB obrazovych dat
1 pfi nizké cené za stroj samotny. Takovéto bezpilotni prostiedky lze fadit do kategorie nizko
nakladovych zdroji dat, ale poskytujicich kvalitni obrazovy vystup s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim. K aktudlnimu datu (13. 6. 2024) lze na trhu pofidit bezpilotni
prosttedky s kvalitnim snimacem (kvalitni parametry snimace) od 10 do 60 tisic korun ¢eskych.

Tim se takové to bezpilotni prostiedky stavaji zajimavy a dostupnym zdrojem kvalitnich dat.

1.4 Rezimy provozu bezpilotnich prostiredki/systémi

Tato kapitola navazuje na zavér predchozi kapitoly, kde byl uveden bezpilotni prostiedek
jako idealni prosttedek pro ziskavani dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Proto
se nasledujici text vztahuje k bliz§imu specifikovani charakteristik bezpilotniho prostiedku.

Provozovani bezpilotniho prosttedku ve smyslu samotné 1étani 1ze rozdé&lit do 3 kategorii:
manudlni rezim; automaticky reZzim (planovany let) a autonomni let. Ziskavani dat zejména
pomoci planovaného letu je velmi Zadouci, jelikoZ zaru€uje minimalni redundanci dat
a maximalni pokryti naplanovaného letu za pomoci parametrizace planu 1 letu samotného.
Vystupni data (snimky) z planovaného letu poskytuji idealni vstupni data do ortofotomapy nebo
také mozaiky. [50]

Manualni rezim je rezim fizeni bezpilotniho prostiedku zcela ze strany pilota. Tento rezim
ma minimalni pozadavky na prvky soustavy, kterymi jsou bezpilotni prostifedek, dalkove fizeny
ovlada¢ a pilot. VétSinou ma pilot zapnuté pomocné systémy fizeni pro asistenci stabilizace
stroje v prostoru za pomoci globalniho polohové systému a pro stabilizaci samotného stroje

ve 3osach pomoci IMU jednotky. Pilotovani stroje zcela bez asisten¢nich systému je vhodné
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pro tzv. FPV rezim, kde se se strojem daji délat akrobatické kousky. FPV stroje jsou typicky
trochu odlisné konstrukce a z vétSiny se vyuzivaji v zabavnim primyslu [100]. Rozdil

mezi klasickym dronem a FPV Ize vidét na Obrazek 9.

Obrazek 9: FPV vs. klasicky bezpilotni prostiedek (produkty DJI)

Zdroj: [24]

Automaticky rezim tizeni bezpilotniho prostfedku znamena fizeni za pomoci pilota a dalsi
aplikace, hovoti se také o planovaném letu. Minimalni pozadavky na soustavu jsou bezpilotni
prostfedek (umoziujici automaticky rezim), dalkové ftizeny ovladac, pilot a aplikace
pro planovany let. V aplikaci pro planovany let se navrhne letovy plan, ktery bude prostiedek
dodrzovat se v§emi jeho parametry. Aplikace ¢asto umoziiuji naplanovat let a pak i provadét
samotny let, popfipadé naimportovat jinde naplanovany let a ten poté fidit. Princip planovaného
letu je v definovani letu (rizné typy), poté nahrani letovych parametri do stroje a nasledné
kontrole samotného letu. Letové plany jsou nahrany do stroje z diivodu vypadku signalu,
kdy muze stroj nejdiive dolétat dany plan a az poté provést bezpecnostni funkce neboli fail safe
funkce [52][46]. Planovany let mlze mit rtizné podoby od nejzakladngjSich, let z bodu
A do bodu B, pies skenovani oblasti, az k vicevrstvym kruhovym letim pro 3D snimani.
Vétsina planovanych lett je pro skenovani oblasti, kde je princip zalozen na pruletovych bodech
tzv. waypoints, tedy bodech v prostoru, kterymi se stroj tidi, resp. na téchto bodech ziskava
sken oblasti neboli snimek. Waypoints jsou body na letové trajektorii, které jsou vypocteny
na zaklad¢ parametrQi letu, parametri kamery a jinych parametrech. Minimdlni vstupni
parametry pro vypocet waypoints jsou piekryvy snimkl (podélné a piicné), letova hladina
a ohnisko kamery. Samotny planovany let 1ze spustit v automatickém rezimu zcela od zac¢atku
do konce, ale doporucuje se vzlétnout Vv manualnim reZimu a poté ,,predat stroj planovanému
letu, pilot ma vzdy moznost zasahnout do letu. Po dokonceni planu je také doporucené piistat

V manualnim rezimu.
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Autonomni rezim fizeni bezpilotniho prostfedku je takovy provoz, viz Obrazek 10, kde je

stroj schopen provést bezpecny let bez zasahu pilota [54].

)= Jaky je rozdil mezi autonomnim a

automatickym dronem?

— Jaky je rozdil mezi autonomnim a automatickym dronem?

Autonomni dron je schopen provést bezpeény let bez zdsahu pilota. Cini tak pomoci umélé inteligence,
ktera mu umoZriuje zvladat vie J

“hny druhy nepredvidanych a nepfedvidate

se |isl od automatického provozu, kdy dron leti pfedem uréené traté definované pro

dronu pfed zahajenim daného letu. U t vé fidici pilot pf

ypu dronu je nezbytné, aby dal

kontrolu nad dronem a zasahl pfi nepfedvidanych udalostech, pro
Zatimco automatické drony jsou povoleny ve viech kategoriich provozu, autonomni drony nejsou

povoleny v ,,oteviené* kategorii provozu.

Autonomni drony vyZaduji drover ovéfeni souladu s technickymi poZadavky, coZ nenf sluditelné se

5

ystémem zavedenym

fenou® kategorii. Autonomni provoz je misto

a povolen ve
Lspecifické” kategorii izeni obsahuje dostateéné pruzny nastroj pro ovéfovani poZadavki s

odpovidajici Grovni robustnosti.

Autonomni provoz je povolen také v certifikované” kategorii provozu.

Obrazek 10: Vyiiatek definice rozdilu typi lett podle UCL

Zdroj: [54]

Autonomni rezim provozu bezpilotniho prostiedku je fizen pomoci umélé inteligence,
kterd umoziluje zvladnout vSechny druhy nepfedvidanych situaci a chovani stroje. Timto
se zcela odliSuje od planovaného letu, kde se stroj zcela poddava letové trajektorii.
Tento zptisob se nejcastéji vyuzije pro letu z bodu A do bodu B, kde jsou brany v potaz veskeré
prekazky na draze letu. Nej€ast&jsi vyuziti pro tento zplsob fizeni stroje je pii vyuZzivani fail
safe funkci ndvratu stroje na misto vzletu. Autonomni fizeni se vyuziva také jako podplrny
systém pro manudlni let, kdy se za pomoci smérovych kamer detekuji objekty v draze letu
a stroj na né reaguje. Tento zplsob reakce je zejména uplatnovan v ptipadé automatického
navratu na ,home point®. Reakce spociva v piekonani piekazky obletem jinym smérem, nez je

draha letu napt. oblet kolem ptekazky tzv. fly-bypass [47], viz Obrazek 11.
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Obrazek 11: Reakce antikoliznich systému na prekazku, fly-bypass

Zdroj: [47]
1.5 Planovany let

Planovani letu je proces pripravy vSech aspekti planovaného letu pied vzletem. Zahrnuje
komplexni posouzeni riiznych faktord k zajisténi bezpecného a efektivniho provedeni letu [5].
Planovani letl je zasadni pro pilotované i bezpilotni letouny (jako jsou drony) a je standardni
praxi v letectvi. Hlavnimi faktory jsou vypocet paliva a soulad s fizenim letového provozu.
Existuje n€kolik piistupi k planovani let: jako tratovy let, polygonovy let a dalsi [95].
Pro oblast skenovani je nejrelevantnéjsi polygonovy planovany let, ktery poskytuje optimalni
pokryti ziskanymi obrazovymi daty s minimalni redundanci. Pro co nejlepsi kvalitu ziskanych
obrazovych dat jsou vyZadovany vstupni parametry pro planovany let jako je piekryti obrazu
80 % a vice a GSD [110]. GSD (ground sample distance) piedstavuje velikost jednoho pixelu
na zemi a souvisi s vyskou letu a moznostmi kamerového senzoru.

Tabulka 4 znazornuje ¢etnosti publikaci v databazich WOS a SCOPUS, ve kterych bylo

vyuzivano planovaného letu pro bezpilotni prostiedky.
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Tabulka 4: Cetnost hledanych vyrazii od roku 2000 (k 18. 6. 2024)

Hledany vyraz WOS SCOPUS
flight planning 679 3211
planned flight 95 259
planned flight AND (drone OR uav) 23 68
flight planning AND (drone OR uav) 212 1343

Zdroj: [vlastni zpracovani]

1.6 Predzpracovani a zpracovani obrazu

Data v obrazové podobg, tedy obrazova data, mohou byt v ramci dalkového prizkumu zemé
pofizena bezkontaktnimi metodami formou fotografii. Jedné se o snimand analogovéa data nebo
snimky ze skenert, radart v digitalni podobé¢, jedna se tedy o digitalni data. Analogova data lze
prevést na digitalni a digitdlni je mozné pievést na analogova. Digitalni obraz je obrazova
informace pfevedena do Cislicové formy a je nutné pocitat s urCitym stupném generalizace.
Je tedy nutné pracovat s geometrickou rozliSovaci schopnosti o ur¢ité velikosti, ktera uz je dale
nedélitelna. Digitalni obraz se sklada z na sebe navazujicich pixeld, které nabyvaji hodnot,
tzv. DN — Digital Number. Za pocatky praktického vyuzivani digitalniho zpracovani obrazu
se povazuje prvni polovina 70. let dvacatého stoleti [25]. V této dob& dochazi k rozvoji
vypocetni techniky (vstup osobnich pocitaci — PC na trh) a dostupnost digitalnich dat
poskytovanych druzicemi [66].

Autofi [66] rozdélili digitalni zpracovani obrazu do Ctyf hlavnich operaci.
A to na predzpracovani obrazu, zvyraznéni obrazu, klasifikaci a postklasifika¢ni Upravy.
Tyto operace se odviji i od obecného schéma pro cely proces sbéru a zpracovani dat,

viz Obrazek 6 z kapitoly 0 obecném pribehu procesu ziskavani dat.

1.6.1 Zpracovani obrazu

Potizeny snimky pomoci dalkového prizkumu je potieba v nékterych piipadech nejprve
upravit, aby odpovidali realité. Takovéto tipravy se nazyvaji korekce obrazu a patii mezi n¢:
atmosféricka korekce, radiometricka korekce a geometricka korekce [76]. U bezpilotnich
prostiedk je potieba provadét geometrické korekce souvisejici s vyskou letu, jelikoz bezpilotni

prostiedky 1étaji v nizké letové hladiné do 120 metrii nad povrchem, tak vznika vyrazné&jsi
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zkresleni perspektivy. Chyby vzniklé perspektivou kamery Ize odstranit pomoci
ortotransformace, georeferencovanim nebo mozaikovanim [22]. Na obrazovych datech
pofizenych bezpilotnimi prostiedky mohou vznikat atmosférické chyby, ale jen ve velmi
omezené mife, mezi n¢ patii napf.: prach. Pak je potieba provést atmosférické korekce
jen pomoci softwarového nastroje [99]. Radiometrické chyby mohou vznikat na snimcich
ziskanych pomoci bezpilotniho prostfedku a nejcastéji se jedna o stiny, thel zdroje svétla
(slunce), Spatn¢ kalibrovany snimac. VétSin€ téchto chyb se lze vyhnout ¢isté pomoci
zkuSenosti pilota, aby zvolil nejlepsi podminky pro let a ziskavani dat.

Pokud se jednd o data pofizend zejména pomoci bezpilotnich prostfedkii, popt. letadel,
tak je zpravidla potfeba snimky zpracovat do celistvého snimku tzv. mozaiky [73]. Skladani
snimkli do mozaiky souvisi s velikosti zdjmového tGzemi, typicky satelitni snimky snimaji
plochu v fadech km?. U sklddani jednotlivych snimkd do celistvé mozaiky hraji hlavni roli
planovany let a nastaveni vyvazeni barev snimace, zejména vyvazeni bilé. Jak bylo zminéno
prekryvy a zaroven minimalizuje redundanci dat. Skladani jednotlivych snimkt do mozaiky je
proces hledani kli¢ovych prvki na dvou rtiznych snimcich a jejich nasledné spojeni [116].
Pfi spojovani snimkii dochazi k jejich upravam, a to k ohybani snimk a ptizptisobovani pro
celistvou projekci. Je to z toho davodu, Ze kazdy potizeny snimek z bezpilotniho prostfedku
(i zletadla) ma centralni projekci a okraje snimku jsou zkosené smérem od stfedu [38],

viz Obrazek 12.
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Cocka fotokomory

Obrazek 12: Centralni projekce pofizovani snimki

Zdroj: [38]

1.6.2 Mozaikovani

V ramci procesit po pofizeni dat je jednim z téchto procesii i moZnost vytvaret celistvy
snimek snimaného uzemi tzv. mozaiku. Proces mozaikovani je vytvoreni celistvého snimku,
nékdy také ortofoto mapy, na zakladé pofizenych jednotlivych snimkia [70]. Pro tvorbu
mozaiky se pro pofizeni obrazovych dat zejména vyuzivaji pldnované lety. Planované lety
provadi presné lety s nastavenymi letovymi parametry a optimalné rozmisténymi body,

ve kterych se pofizuji snimky [33].
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Proces mozaikovani spojuje jednotlivé snimky na zakladé nalezenych vlicovacich bodi,
opravuje zkresleni na pofizenych snimcich centralni projekci a vytvari jediny snimek [111],

ktery je pirevazné ortogonalni, viz Obrazek 12.

1.6.3 Manualni identifikace

Manualni identifikace je velmi dalezity prvek v ramci celého procesu automatického
klasifikace obrazovych dat pro ovéfeni presnosti klasifikace, ale i pro jiné ptipady. Manualni
identifikace, n¢kdy také manudlni digitalizace, je proces vytvareni jednotlivych bodt, linii
nebo polygont na ziskanych obrazovych datech [112]. Je to zcela rucni proces provadény GIS
administratorem nebo operatorem. RozliSovaci pfesnost zavisi na operatorovi, ktery tato data
ruén¢ zadava, resp. na jeho mistni znalosti nasnimaného prostredi.

Tento proces je zhlediska Casu velmi naroény. Pokud je digitalizace provedena

NS

uspésné/uspokojive, tak se vystupni digitalni snimek stava referenénimi obrazovymi daty [6].

1.6.4 Klasifikace a postklasifikac¢ni apravy

Klasifikace obrazu je proces pfifazovéani jednotlivych pixeli v obraze (nebo skupindm
pixeli) do pfedem definovanych kategorii nebo tfid na zaklad¢ jejich spektralnich, texturdlnich
a kontextualnich charakteristik [94].

Postklasifikacni Gipravy obrazovych dat jsou kroky a techniky, které se aplikuji na obrazova
data po provedeni klasifikace. Tyto upravy jsou dileZzité pro zlepSeni pouzitelnosti vysledka
z klasifikaci a zahrnuji rizné metody pro odstranéni chyb. Mezi techniky zlepSeni lze napiiklad
zaradit filtrovani, pieklasifikovani, mapovou algebru, hodnoceni piesnosti a dalsi [43].

Klasifikace je nejpodstatnéjSi Cast této prace, a proto ji bude vénovéana odpovidajici
pozornost i detailni popis Vv disertacni praci. V pojednani o disertacni praci autora
je v nasledujicich kapitolach zminéna zejména teoreticky a dale jsou uvedeny vlastni vysledky

autora.

1.7 Klasifikace obrazovych dat

Vystupni data pofizend pomoci bezpilotniho prostfedku mizou byt uZite¢na sama o sob¢,
ale teprve s néjakou analyzou dostavaji vétsi vyznam. Existuje vice analyz nad obrazovymi

daty, muze to byt napi. segmentace, detekce zmén, klasifikace obrazovych dat. Posledni
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zminéna je vétSinové zastoupeni pii pracovani obrazovych dat, a proto je i timto smérem veden
vyzkum v disertacni praci.

Podle [105] je klasifikace proces, kde jsou nahrazeny naméfené hodnoty hodnotami
informacnimi. Informacni hodnoty se odviji od podstaty problematiky, na které proces
klasifikace probiha. Proces klasifikace vyuziva klasifikatory, které zatazuji jednotlivé dil¢i ¢asti
(objekty, pixely, hodnoty) v datech do urcitych tiid. Liu a Mason [75] chapou klasifikaci
jako pocitacovou védu, kterd se zaobira rozpozndvanim vzorl, a to podle statistickych
vlastnosti v piipadé shlukovani nebo segmentace zaloZzené na prostorovych a statistickych
vztazich mezi obrazovymi body. Uvadi, ze klasifikace se déli na dva hlavni sméry,
a to na Kklasifikaci nefizenou a fizenou, anglicky unsupervised a supervised.
V nékterych publikacich jsou tyto dva klasifikacni sméry oznacovany jako uceni bez ucitele
a uceni s uCitelem. [9]

Moderni pojeti klasifikaci dat je za vyuzivani umélé inteligence. Velké uplatnéni klasifikace
dat je pfi vyuzivani strojového uceni. Jednou z podskupin strojového uceni jsou metody
zalozené na neuronovych sitich, které dosahuji dobrych vysledku klasifikace dat [91][92][93].
Dalsi podskupinou strojového uceni jsou klasifikace pomoci hlubokého uc€eni. Tento pfistup
klasifikace je pifimo integrovan v nejrozsifenéj$im komerénim GIS produktu ArcGIS PRO
od firmy ESRI (ptimo od verze 2.6) [20]. Tento nastroj je integrovan jako jedna z moznosti
zpracovani obrazovych dat, resp. pfimo jedna z metod pro Klasifikaci dat. Tato informace je
dilezita pro autorovu ¢ast disertacni prace.

Vyhodnoceni spravnosti klasifikace se provadi vici referencnim datim. V tomto procesu
se napf. porovnavaji jednotlivé nidhodné¢ zvolené¢ body mezi klasifikovanym snimkem
a referen¢nimi daty. Pro zhodnoceni spravnosti klasifikace 1ze vyuzit rizné metriky. Jedny
z nejpouzivanéjsich metrik jsou celkova piesnost, ktera fika, jaky podil ze vSech kategorii byl
klasifikovan spravné. Cohonen kappa koeficient, ktery vyjadiuje miru shody dvou proménnych
(bodur). [117]

Vypocet celkové piesnosti v podstaté tika, jaky podil ze vSech referencnich vzorkl byl
klasifikovan spravné. Celkova presnost je obvykle vyjadiena v procentech, pfi¢emz 100%
ptresnost je dokonald klasifikace, kde byla vSechna referencni mista klasifikovana spravné.
Vypocet celkové piesnosti je zaloZen na souctu spravné klasifikovanych tiid, ktery je vydéleny
celkovym pocltem vzort. Celkova pfesnost je nejjednodus$si na vypocet a pochopeni,

ale v kone¢ném disledku poskytuje uzivateli pouze zakladni informace o piesnosti [2].
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Diagonalni prvky pfedstavuji oblasti, které byly spravné klasifikovany. Pro vypocet celkové
presnosti seCtete pocet spravné klasifikovanych lokalit a vydélte jej celkovym poctem
referencnich lokalit.

Vypocet Cohenova kappa vychdzi ze cCtvercové kontingencni tabulky. Je zaloZen
na porovnani odhadu pravdépodobnosti relativni shody, viz Obrazek 13 (soucet celkovych
procent diagonélnich prvki) a o¢ekavané pravdépodobnosti shody za piredpokladu nezavislosti

danych dvou hodnotitelt (tj. pravdépodobnosti nahodné shody) [14].

Pr(a)—Pr (e)
1-Pr (e)

Obrazek 13: Vzorec pro vypocet Kappa koeficientu
Zdroj: [14]

Kappa mize nabyvat hodnot z intervalu <-1,1>, zdporné hodnoty se vSak vyskytuji spise
vyjimeéné [79]. Maximalni mozna hodnota 1 vyjadiuje perfektni shodu, 0 odpovida
pravdépodobnosti shody odhadnuté z tabulky. Zapornych hodnot nabyva kappa v ptipadé,
ze je pravdépodobnost shody odhadnuta z tabulky dokonce nizsi nez pravdépodobnost nahodné

shody, coz se stava ziidka.

1.7.1 Nerizené klasifika¢ni metody

Netizenou klasifikaci 1ze definovat [94] jako identifikaci ptirozenych skupin nebo struktur
dat pomoci shlukovani, které je zaloZzeno na shlukové statistice. Kdy je kazda burka zatazena
do shluku a nasledné je oznacena stejnym oznacenim daného shluku (symbol, barva, hodnota).
Autofi [11] uvadi jako ptednosti netizené klasifikace minimalni moznost lidské chyby, protoze
lidsky element pouze urcuje mnozstvi klasifika¢nich téid. Dale uvadi, ze u této metody nejsou
potiebné znalosti o zajmovém tUzemi, jelikoz vychazi ze vstupnich dat pfimo. Znalosti
o zdjmovém uzemi jsou potiebné k interpretaci vysledkii a popf. zhodnoceni presnosti.
Ze samotného procesu seskupovani a pfifazovanim shlukt k informaénim kategoriim vychazi
nevyhody této metody.

Mezi nejvice vyuzivané nefizené klasifikacni metody na bazi shlukové analyzy fadime
metody Iso Cluster/Isodata a metody K-means. Z Tabulka 5 1ze vidét, Ze se netizena klasifikace

obrazovych dat vyuziva v mensi mife i ve spojeni s GIS a vzdaleného prizkumu.
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Tabulka 5: Cetnost vyskytl nefizené klasifikace ve védeckych databazich za celou dobu (k 11. 11.
2023)

Pocet vyskyti
Hledana klicova slova WOS SCOPUS
Unsupervised classification 3721 19008
Unsupervised classification & GIS 239 2068
Unsupervised classification & Remote sensing 1593 8393
Unsupervised classification & Image classification 377 4099
Unsupervised classification & Image classification & GIS 28 749
Unsupervised classification & Image classification & Remote 248 3500

sensing

Unsupervised classification & Remote sensing & GIS 179 1858

Zdroj: [vlastni zpracovani]

1.7.2 Rizené Klasifikaéni metody véetné modernich p¥istupi

Rizena klasifikace je nejGastdji vyuZivana technika pro kvantitativni analyzovani
obrazovych dat ziskanych DPZ [94]. Autofi [11] uvadi, ze fizena klasifikace je proces, v ramci,
kterého se klasifikuji buiiky na zakladé pfedem identifikovanych vzorkl. Jednd se o bunky
umisténé v tzv. trénovacich mnoZinach. Oblasti by mély byt stejné informacni hodnoty tedy
homogenni v navaznosti na klasifikacni tfidu. V ramci procesu fizené klasifikace je pfi
prozkoumavani trénovacich dat mozné odhalit chyby. Vysledek z trénovacich dat muze
predstavuje hodnotu odhalujici problémy v Klasifikaci nebo ve vybéru trénovacich vzorku.
Spravna klasifikace trénovacich dat nemusi vzdy automaticky znamenat spravnou klasifikaci
naslednych dat v testovaci mnozin€. Dle autorti [75] je fizena klasifikace postavena
na znalostech a zkuSenostech tvurce dat, ktery provadi fizenou klasifikaci, a také zavisi na jeho
mistnich znalostech, znalostech 0 zajmovém uzemi. Zejména mistni znalost mize vysledek
Klasifikace zkreslit autorovym subjektivnim pohledem. Opakem se stejnym vysledkem mize
byt uplna neznalost uzemi, kterd mize byt zavadéjici.

Mezi nejpouzivanéjsi metody fizené klasifikace se fadi metoda Maximum Likelihood, jinak
také Gaussian Maximum Likelihood Classifier [72]. Tato metoda je jiz dlouho znama [104]
a uplatiluje se v Siroké Skale odvétvi. Mezi modernéjsi metody vyuzivané v hojné mife patii
metody podplrnych vektorti neboli Support Vector Machine a metody nahodnych stromt

neboli Random Trees. V poslednich letech s rozvojem strojového uceni a umélé inteligence
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se zacala i tato oblast vyuzivat v fizené klasifikaci, a to pomoci hlubokého uceni neboli

Deep Learning, které spada to téchto oblasti umélé inteligence [48] [9], viz Obrazek 14.

Tabulka 6 znazornuje podobnou zavislost vyuzivani fizenych klasifika¢nich metod

Vv publikacich jako u metod nefizenych, ale pocet vyskytt je celkove vyssi.

Tabulka 6: Cetnost vyskytu fizené klasifikace ve védeckych databazich za celou dobu (k 11. 11. 2023)

Pocet vyskytu

Hledana klicova slova WOS SCOPUS
Supervised classification 9786 57394
Supervised classification & GIS 832 5624
Supervised classification & Remote sensing 3553 16457
Supervised classification & Image classification 899 12502
Supervised classification & Image classification & GIS 75 2194
Supervised classification & Image classification & Remote sensing 607 8030
Supervised classification & Remote sensing & GIS 672 4960

Mimicking the intelligence or

or any other living entity.

Artificial Intelligence:

behavioural pattern of hurnans

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Machine Learning:

Atechnigue by which a computer
can "learn" from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning
inspired by our brain's
own networle of
neurons.

Obrazek 14: Hierarchie systémt umélé inteligence
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1.8 Omezeni pii klasifikaci RGB obrazovych dat

Ziskana RGB obrazova data jsou velmi dobrym zdrojem informaci, zejména v ramci
prostorového rozliSeni, ale maji i své omezeni. AC je proces ziskavani téchto dat
velmi jednoduchy, tak je i jejich schopnost rozliSovat odli$nosti na snimcich omezena. RGB
obrazova data jsou tvofena redlnym obrazem z viditelného spektra a jednotlivé hodnoty pixela
jsou jen barevné hodnoty DN v barevném modelu RGB. Tedy neposkytuji jiné informace,
nez které vidi i uzivatel svym zrakem [39].

Z tohoto diivodu je omezena klasifikace, a to zejména pixelova klasifikace obrazovych dat.
Tento piistup klasifikuje stejné barvy jednotlivych pixelt do stejnych tiid, to mize zapficinit,
ze napt. kon¢ hnédé barvy budou klasifikovany jako hola hnéda pida a podobné. Tento jev Ize
lehce vypozorovat pfi identifikaci zvéte ve venkovnim prostfedi typu louka a pole, kde maji

zvifata i hola zem stejné odrazivé hodnoty v RGB pasmu [55].

1.9 Vyzvy pro vyuziti nového pristupu ke klasifikaci obrazovych dat

Aby byly obrazové klasifikace za bazi RGB obrazovych dat v realnych aplikacich vice
uéinné, je na zakladé autorovy znalosti stavajiciho stavu dané problematiky a na zakladé¢ jeho
praktickych zkusenosti potfeba piekonat nasledujici problémy:

e Kvalita vstupnich dat — Moderni snimaci technika (senzor a optika) poskytuje velmi
kvalitni obrazova data, ktera dosahuji dobrych vysledkii i pfi zhorSenych svételnych
podminkach. Problémem muze byt vyvazeni bilé pfi snimani za vyuZiti kompresniho
formatu snimka (jpeg, png). Tato hodnota musi byt vzdy nastavena na stejnou hodnotu
vyvazeni bile, béhem vsech ziskavani dat, aby se dosahlo stejného barevného odstinu
u vSech potizenych snimkii. Software se snazi ziskat, co nejkvalitngjsi snimky a ma
ve vychozim nastaveni nastaveno automatické vyvaZzeni bile a takto potfizené snimky
jsou barevné odlisné — expozi¢né odlisné.,

e Spektralni rozliSeni dat — U RGB obrazovych dat jsou pouze 3 barevna spektra,
a to je jejich nejvetsi omezeni. Pomoci specidlnich spektralnich indext, zaloZenych
na RGB pasmech, 1ze vyuZit spektralni zvyraznéni obrazu, ale jen omezeng.,

e Kiasifikatory — Rizené i nefizené klasifikaéni metody poskytuji odlisné piesnosti
klasifikaci. Dlouhodobé (z vlastni zkuSenosti) poskytuji metody SVM a Maximum
Likelihood dobré vysledky, ale jsou u pfipady, kdy tyto metody selzou a dosdhnou
Spatnych vysledkd.
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Vzhledem ke stavajicimu stavu klasifikace RGB obrazovych dat, ktery byl popsan
v ptredchozich kapitolach a vzhledem k vyzvam a omezenich v této oblasti, je navrhnut novy
pristup pro klasifikaci RGB obrazovych dat.

Duvod, pro¢ byla vybrana RGB obrazova data, je piedev$im shadnost jejich potizeni
a moznost vyuzivat historicka data. Snadnost potizeni vyplyva i z moznosti ziskavat tato data
pomoci bezpilotnich prostiedki vybavenych RGB snimaci. S tim souvisi i dalsi vyhoda,
a to je spektralni rozliSeni potizenych RGB obrazovych dat. V ptipad¢ snimani dat pomoci
bezpilotnich prostifedkt se hovoti o velmi vysokém prostorovém rozliSeni [72]. Velmi vysoké
prostorové rozliSeni miize piinést spoustu vyhod pii identifikaci menSich objektl

na takto pofizenych snimcich.
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2 CILE DISERTACNI PRACE A POSTUP JEHO
DOSAZENI

V kapitole s cilem disertacni prace je uveden samotny cil prace, dale jsou uvedeny postupy
k dosazeni cile, vhodné metody pro naplnéni navrzeného cilového klasifikacniho pfistupu

a vstupni omezeni, ktera ovliviuji navrzeny klasifikacni ptistup.

2.1 Formulace cile diserta¢ni prace

Cilem disertani prace je navrzeni a ovéfeni nového zpusobu procesu automatického
zpracovani dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, nejcastéji pofizenych pomoci UAV.
V praci bude navrhnut, otestovan a zhodnocen model automatické klasifikace obrazovych dat,
ktery bude vyuzivat kombinaci fizenych klasifika¢nich metod a bude pocitat vazeny pocet
z hodnot klasifika¢nich t¥id ve vSech klasifikovanych snimcich v jednotlivych pixelech snimku.

Navrzeny klasifikacni piistup je zaloZzen na nedostatcich konvenénich klasifikacnich metod,
kde kazda fizena klasifika¢ni metoda dosahuje rozdilnych vysledki na rozdilnych vstupnich
datech. Navrzeny pristup kombinuje vysledky z vice metod na vstupu a vystupem je nejlépe
klasifikovany snimek. V navrzeném klasifikaénim pfistupu budou vyuzivany nejvyuzivangjsi
fizené klasifika¢ni metody pro obrazova data na vstupu, jako jsou: SVM, Maximum Likelihood,
Random Trees a jiné. NavrZeny klasifikacni pfistup se bude zamétovat zejména na vyuzivani
geoprocessingovych nastrojii V GIS aplika¢nim prostiedi. Potencionalni moznosti je vystupni
schéma modelu transformovat na jiny softwarovy nastroj pro zpracovani obrazovych dat jako
je napi. open source GIS nastroj QGIS nebo interaktivni programové prostiedi Matlab a vyuzit
tento klasifikacni pfistup.

Jelikoz je navrzeny Kklasifikaéni pfistup zalozen na tradi¢nich neboli konvencénich
klasifika¢nich metodéch, tak je i tento termin uveden v oznafeni navrzeného klasifikacniho

ptistupu, ktery se jmenuje: Conventional Multi Classifier Approach (CMCA).
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2.2 Dil¢i cile a formulace postupu dosazeni cile diserta¢ni prace

Postup k dosazeni cile disertacni prace se sklada z naplnéni dil¢ich cilti disertacni prace:

1. Shrnuti aktualniho stavu v oblasti automatické klasifikace obrazovych dat.,

2. Nalezeni vhodnych metod vyuzitelnych pro automatickou klasifikaci obrazovych dat
pro potieby navrhnutého klasifika¢niho ptistupu CMCA.,

3. Porovnani vypocetni narocnosti navrzeného klasifika¢niho pfistupu proti modernim
klasifika¢nim pfistuptim zalozenych na hlubokém uceni.,

4. Aplikovani navrzeného klasifika¢niho piistupu CMCA na snimcCich zjiz
publikovanych vysledki a ovéfeni piesnosti klasifikace.,

5. Aplikovani navrzeného klasifikaéniho pfistupu CMCA na novych ptipadovych

studiich a ovéfeni ptesnosti klasifikace.

2.3 Prehled metod vhodnych pro dosaZeni cile disertacni prace

a pouzité vybaveni

V ramci dal$iho vyzkumu bude realizovano vytvoieni vétsi baze obrazovych dat, kde budou
aplikovany vybrané klasifikacni metody, které budou vstupovat do nového pfistupu
pro Klasifikaci CMCA. Baze dat bude tvofena snimky S velmi vysokym prostorovym
pofizenymi bezpilotnimi prostiedky, a to konkrétné stroji DJI Mavic 3T. DJI M3T disponuje
RGB snimacem s maximalnim rozliSenim az 48 Mpx. Snimani dat bude provadéno pomoci
planovanych letl, kde se sesbiraji obrazova data celého Uzemi. Z planovaného letu budou
vystupem jednotlivé snimky, které se budou sklddat do celistvé mozaiky v néstroji
Pix4Dmapper. Planované lety budou provadény 25. den (podle povétrnostnich podminek)
kazdy mésic v identickou denni dobu. Nejvhodnéjsi denni doba je poledne nebo poledni blizka
doba, kde jsou minimalni stiny, kvili pozici Slunce vii¢i Zemi, tzv. nadir. Nastaveni snimace
bude pro kazdy let identické bez ohledu na aktualni svételné podminky. Vytvofené mozaiky
budou tvofit surovou bazi dat, na které bude zvolena ¢ast tizemi, ktera bude tvofit detailnéjsi
oblast zajmu.

DetailnéjSi oblast zajmu je vybrana vzhledem k procesnimu casu zpracovani dat,
resp. klasifikace dat. Po ovétfeni funk¢nosti navrzeného modelu nového pristupu klasifikace
1ze tento pfistup aplikovat na celé¢ nasnimané Gizemi.

Vstupni data jsou tvoiena vystupy z konvencnich klasifikacnich metod, které dosahuji

nejlepsich vysledku a jsou i nejcastéji vyuzivané, viz kapitola 3.
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Zvolené¢ vybrané metody patfi mezi nejcastéji vyuzivané fizené klasifikaéni metody,
jak doklada i vystup ze stavajiciho stavu v oblasti diserta¢ni prace. Jedna je o metody dostupné
Z raznych nastrojich pro praci s prostorovymi daty. Vyuzita metoda maximalni vérohodnosti
neboli Maximum Likelihood patii mezi tradi¢ni klasifika¢ni metody, ktera je znama jiz dlouhou
dobu [104] a dosahuje dobrych vysledki ptesnosti klasifikaci. Metoda podpirnych vektora
neboli Support Vector Machine (SVM) je metoda strojového uceni s u€itelem, ktera patii mezi
modernéjsi tradi¢ni metody a globalné¢ dosahuje dobrych vysledkid. Metoda Random Trees
je metoda zalozena na rozhodovacich stromech, ktera ma dobrou uspésnost spravné klasifikace.

Vznikly model pro novy pfistup klasifikace dat bude ohodnocen v hlediska pfesnosti stejnou
metrikou jako budou ohodnocovany jednotlivé klasifikacni metody, a to pomoci celkové

piesnosti z matice zamén a Kappa koeficientu.

2.4 Omezeni navrZeného Kklasifikac¢niho pristupu

Vznikly model bude pracovat na zakladé vstupnich dat, ktera jsou omezena n¢kolika kritérii.
Jedna se o kritéria omezeni vstupniho formatu dat, dale omezeni spektralnich pasem vstupnich
snimki a omezeni detailu dat formou spektralniho rozliseni.

Omezeni vstupnich dat je ve spektralnim omezeni snimace, kdy se uvazuje klasicky snimac
snimajici v pravych barvach, tedy elektromagnetickd pasma R, G, B. Dalsi omezeni vstupnich
dat nebo uz sloZenych vstupnich dat do mozaiky je ve spektralnim rozliSeni, kde je podminky
vysokého az velmi vysokého prostorového rozliSeni (mén¢€ nez 10 cm na pixel).

Dalsi omezeni vstupnich dat, uz pro klasifikaéni model, je omezeni na data rastrova,
ktera jsou vytvaiena jako vystupni snimek ptredeslych klasifikaci. Tato data jsou nejéastéji
obrazova data ve formatu TIFF, TIF, PNG nebo JPEG.

Vstupni data ziskavana bezpilotnimi prostfedky klasické konstrukce spliuji vSechna
omezujici kritéria. Bezpilotni prostiedek klasické konstrukce i z kategorie nizko nakladovych
dront jsou vybaveny RGB snimacem, kde format téchto obrazovych dat je nejéastéji JPEG
nebo TIFF. Velkym benefitem vyuZzivani bezpilotnich prostiedkd je jejich lokalni nasazeni

a tedy 1 vysoky detail poskytnutych snimk, tedy vysoké az velmi vysoké spektralni rozliseni.
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2.5 Motivace

Motivaci k navrzeni klasifikacniho pfistupu jsou dosavadni pozadavky na softwarové

vybaveni, naro¢nost na vypocetni vykon i jistd omezeni. Mezi dal§i motivace lze zminit

i moznost navrzeni klasifika¢niho pfistupu pro open source software.

Omezeni pro navrzeny klasifika¢ni pristup CMCA jsou:

Data s velmi vysokym prostorovym rozliSenim v fadech jednotek cm/pixel.,
Data pouze v RGB pasmu elektromagnetického zaieni.,

Vyuzivéani konven¢nich metod pro klasifikaci dat.,

Vyuzivani nejbéznéjsich softwarovych nastroji pro praci s prostorovymi daty.,

Rychlost zpracovani dat oproti modernim zpiisobiim.
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3 SOUCASNY STAV VE SMERU DISERTACNI PRACE

V provedené hloubkové analyze stavajiciho stavu ve sméru disertacni prace jsou brany potaz
ptispévky uvedené ve védecké databazi Web of Science, kde vétsina z piispévkil neni starSi nez
8 let.

Zkoumané piispévky se vzdy zaméfuji na praci s daty svelmi vysokym prostorovym
rozliSenim jednotkach cm/pixel. VétSina piispévkl disponuje s daty pofizenymi bezpilotnim
prosttedkem, je to nejjednodussi zpusob, jak ziskat data s takto vysokym prostorovym
rozliSenim. Ve vybranych pfispévcich se vzdy zpracovavaji RGB obrazova data, ale
u nekterych ptispévkll jsou s nimi zpracovavana i data v jinych spektrech svétla, ktera jsou
vyuzita pro ovéieni. Vybrané piispévky vyuzivaji tradi¢ni (konvenc¢ni) klasifikaéni metody,
a to bud’ napfimo, anebo v porovnani s jinymi piistupy klasifikace dat.

Autofi [70] se zaméfili na studie ke klasifikaci cibule a Cesneku s vyuzitim fizené klasifikace
z dat poskytnutymi bezpilotnim letounem s pevnymi kiidly (model Ebee). Letecké snimky byly
potizeny 11 az 12krat, ze studijnich lokalit v Changryeng-gun a Hapcheon-gun v prubéhu
zemédelské sezony v letech 2015 az 2016. Vysledek ptresnosti klasifikace snimka cibule
a ¢esneku pomoci R-G-B a R-G-NIR snimkt ukazaly nejvyssi koeficienty Kappa pro metodu
Maximum Likelihood. Déle byly vyuzity pro klasifikace obrazovych dat: Mahalanobis Method
a Minimum Distance Method. Vysledek pro ptesnosti klasifikace cibule a ¢esneku ukézaly
vysoké koeficienty Kappa 0,75 az 0,97, zejména pro Maximum Likelihood metodu. Dle jejich
zaveru l1ze snimky z UAV pouzit k odhadu plochy péstovani cibule a ¢esneku. Vstupni data
v piispévku dosahovala prostorového rozliseni 5 cm/px. Klasifikace pouze z RGB kamery
dosahovaly vysledkt celkové ptesnosti v rozmezi 60 az 95 %. Vysledky klasifikace pouze
za pomoci Maximum Likelihood dosahovaly celkové piesnosti v rozmezi 72 az 95 %,
z dostupnych vysledk.

Piispévek ,,Vineyard classification using machine learning techniques applied to RGB-UAV
imagery“ [85] se zaméfuje na RGB obrazova data pofizena pomoci UAV a klasifikace
probihala za pomoci metod strojového uceni. Velmi vysoké rozliSeni snimkl potizenych
pomoci UAV byly podrobeny fotogrammetrickému meéfeni a byly zpracovany
do ortofotomozaiky s prostorovym rozlisenim 1,85 cm/px. Ve studii byly aplikovany i dalsi
metody analyzy dat, a to model povrchu plodin a pét vegetacnich indext. Ke klasifikaci byly
vyuZzity tfi techniky strojového uceni: podplrny vektorovy stroj (SVM), nahodny les (RF)
a umeéla neuronova sit’ (ANN). Ve studii probihala klasifikaci dat do Ctyft tfid: vinna réva, stin,

puda a ostatni vegetace. Data byla rozdélena na 22 % (n=240, 60 na tfidu) pro ucely trénovani
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a 78 % (n = 850) pro ucely testovani. Vysledky ukazaly, Ze oba RF i ANN modely vykazovaly
dobrou vykonnost 87,76 a 86,12 %, nicméné SVM zde dosahl vykonnosti presnosti klasifikace
pouze 45,29 %. M¢teni vykonnosti bylo za vyuziti matice zdmén a metody F1-score.

Clanek [31] se zamé&fuje na klasifikaci druht stromi zaloZeny na obrazovych datech RGB
svelmi vysokym prostorovym rozliSenim ziskanych pomoci UAV, v oblasti stiedniho
Némecka. Jejich divod byl kviili problémiim se soucasnou automatizovanou detekci dievin
na zakladé udajii z pasivniho dalkového prizkumu zemé z leteckych prizkumil. Soucasna
automatizovana detekce vSak stale neni dostateCné rozvinutd, aby bylo mozné dosahnout
spolehlivych vysledki nezavislych na fenologickém stadiu, denni dob¢, ro¢nim obdobi, vitalité
stromi a prevladajicich atmosférickych podminkach. Autofi pfedstavili novy pfistup
ke klasifikaci druh@ stromil zaloZeny na obrazovych datech RGB s vysokym rozliSenim
shromazdénym b&hem automatizovanych leti UAV, ktery tyto nedostatky piekonava.
Pro klasifikaéni ulohu byla navrzena vypocetné lehkd konvolu¢ni neuronova sit’ (CNN).
Ukazuji, ze se zvolenou architekturou modelu CNN Ize dosdhnout primérné presnosti
klasifikace 92 % nezavisle na podminkéch osvétleni a fenologickych fazich ¢ty riznych druhti
stroml. Pro jejich studii je potfeba mit minimalni hustotu vzorkovani zemé& s prostorovym
rozliSenim 1,6 cm/px, ktera je potiebna pro klasifikaéni model, aby mohl vyuzivat prostoroveé-
strukturalni informace v datech. K demonstrovani pouZitelnost prezentovaného pfistupu
k odvozeni prostorové explicitnich informaci o dfevinach, byl generovan miizkovy produkt,
ktery poskytuje primérnou piesnost klasifikace 88 %. Autofi vyuzili modernéj$i metody
pro klasifikaci obrazovych dat, ale pracuji pouze s RGB ¢asti spektra a s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim.

Wan a kolektiv [113] uvedli piispévek zaméfujici se na problém odhadu poctu kvéti v fepce
olejce zaloZzené na kombinaci vegetacnich indexl a klasifikace obrazkl ziskanych pomoci
UAV. V této studii bylo pouzito bezpilotni letadlo (UAV) vybavené Red Green Blue (RGB)
a multispektralnimi kamerami k ziskani série snimku pole ve fazi kvétu. Snimky fepkového
pole byly nejprve klasifikovany pomoci metody K-means. Jejich zjisténi naznacuji,
ze kombinace spektralnich indext a klasifikace snimk z RGB a multispektralnich snimki
ziskanych pomoci UAV ma potencidl odhadnout pocet kvétii v fepce olejce. Spektralni indexy
byly zaloZeny pouze na RGB pasmech, proto Ize 1 tento Clanek brat jako soucast literarni
reSerSe. Metoda K-means autorim dosahla piesnosti 89 %, ktera byla stanovena vuci korelaci
S pokrytim kvétl v ploSe (FCA). Prostorové rozliSeni neni v ¢lanku uvedeno, ale pomoci

vypoctu hodnoty GSD a zminénych parametrii bylo spocitdn odhad hodnoty GSD = <1 cm/px.
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Clanek [121] ,,Tree species classifcation using deep learning and RGB optical images
obtained by an unmanned aerial vehicle se vénuje problematice klasifikace typl stromil
za pomoci deep learning klasifika¢nich metod nad RGB daty ziskanymi pomoci UAV. Podle
autorti kombinace metod hlubokého uceni a RGB snimkt ziskanych UAV poskytuje novy smér
vyzkumu pro klasifikaci méstskych druhti stroml. Autofi navrhli datovou sadu optickych
snimkid RGB s 10 méstskymi druhy stromt, nazvanou TCC10. Datovy soubor TCC10 obsahuje
dva typy dat: obrazky korun stromu s jednoduchym pozadim a obrazky se sloZitym pozadim.
Cilem bylo provétit moznost vyuziti metod hlubokého uceni (AlexNet, VGG-16 a ResNet-50)
pro klasifikaci jednotlivych dfevin. Z dostupnych parametri byla vypocitana hodnota GSD
vV rozmezi mezi 0,87 a 1,31 cm/px, protoze autory ziskana data do datové sady TCC10 byly
ziskavana ve 2 letovych hladinich, a to 40 a 60 m. Vysledny snimky s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim byly v RGB pasmech a pro klasifikaci bylo vyuzit 3 modelli deep
learning klasifikatort. Vysledky pomoci deep learning metod dosahovaly celkové pifesnosti
(OA = overall accuracy) 84,6 % pomoci AlexNet, 87,1 % pomoci VGG-16 a 92,6 % pomoci
ResNet-50 pro snimky s jednoduchym pozadim. Celkova piesnost pro snimky se slozitym
pozadim byla 77,2 % pomoci AlexNet, 81,6 % pomoci VGG-16 a 85,4 % pomoci ResNet-50.
V tomto ¢lanku byly vyuzity moderni piistupy pro klasifikaci RGB obrazovych dat, které
dosahovali od 77 do 92 % piesnosti klasifikace v zavislosti nad slozitosti vstupnich dat.

Autofi ¢lanku [123] se zaméfili detekei rostlin ryZe v rané sezoné. Vstupni obrazova data
byla pofizena pomoci UAV, které neslo 3 typy snimacl. Snimace obsahovaly celkem tfi
senzory, které snimali v RGB, NIR-G-B a multispektralnim pasmu. Podle autorti je detekce
plodin zivotné dulezita pro mapovani oblasti vysadby plodin a ziskavani Cistych informaci
o korunach plodin. V této studii byly ziskdvany snimky vrchliku ryZe v ranych rastovych
stadiich (okrajovani, kultivace, faze spojovani a poc¢ate¢niho zavadéni). Autoii navrhli novy
rozhodovaci strom kombinujici texturni vlastnosti (stfedni hodnota a rozptyl) a spektralni
vlastnosti pro detekci rostlin ryze v rdmci UAV snimkl nazvany TS-DT. Vysledky ukazaly,
ze TS-DT vykazoval primérné€ vysokou piesnost klasifikace s celkovou piesnosti (OA) a kappa
koeficientem (KC) 91,25 %, 0,86 pro RGB obrazova data mezi ranymi tfemi riistovymi fazemi.
Autory navrzend metoda TS-DT dosahla ve srovnani s tradicnimi klasifikacnimi metodami
lepsi presnosti klasifikace. Proto je tato metoda TS-DT spolehlivym ptistupem pro detekci
plodin pomoci UAV snimkl. Autofi porovnavali jimi navrzenou metodu s tradi¢nimi
klasifikacnimi metody (dostupnymi pro softwarovy nastroj ENVI), jmenovité: Parallelepiped;
Minimum Distance, Mahalanobis Distance; Maximum Likelihood; Neural Net; SVM. Vstupni

RGB data dosahovala prostorového rozliSeni 1,3 cm/px. Pouzit¢é metody dosahovaly
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nasledujicich  vysledki hodnot celkové ptesnosti: Parallelepiped = 51,16 %;
Minimum Distance = 80,81 %, Mahalanobis Distance = 86,19 %; Maximum Likelihood =
85,33 %; Neural Net = 87,43 %; SVM = 86,02 %; TS-DT = 89,05 %. Tento ¢lanek se nejvice
priblizuje chténému cili této prace, protoze je v ném navrzen novy klasifikacni piistup nad RGB
obrazovymi daty s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Autory navrzeny klasifika¢ni
pfistup je vytvoteny ze stavajicich metod, konkrétné rozhodovaciho stromu.

Piispévek [120] s nazvem ,,Spatial and Spectral Hybrid Image Classification for Rice
Lodging Assessment through UAV Imagery“ se zamétfuje na identifikace poléhani ryze
z diivodu vysetfovani odskodnéni. Proto tato studie navrhuje komplexni a uc¢innou klasifikacni
techniku pro zemédé€lskou pidu, ktera zahrnuje pouziti snimkd z UAV. Ze ziskanych
a zpracovanych dat byly vypocteny hodnoty pravdépodobnosti jednoho znaku (SFP)
pro vyhodnoceni pfispévku spektralnich a prostorovych hybridnich obrazovych informaci
k ptesnosti klasifikace. Vysledky SFP odhalily, ze informace o struktufe byly prospésné
pro klasifikaci ryze a vody. Klasifikace stromti v kombinaci s informaci o struktufe a digitalnim
modelu povrchu byla uzite¢na pfi rozliSovani mezi umelym povrchem a holou ptidou. Kromé
toho model klasifikace rozhodovaciho stromu zahrnujici hodnoty SFP poskytl optimalni
vysledky s ptesnosti 96,17 % ve srovnani s modelem klasifikace s maximalni pravdépodobnosti
(90,76 %). Studie prokazala, ze navrhovana technologie prostorové a spektralni hybridni
klasifikace obrazu je slibnym nastrojem pro hodnoceni poléhani ryze. Vstupni data pofizena
bezpilotnim prostiedkem dosahoval 5,5 cm/px prostorového rozliSeni a disponovala RGB
pasmy. Autory navrzeny klasifikator byl zalozen na metod¢ rozhodovaciho stromu. Vyuzita
klasicka klasifikaéni metoda maximum likelihood dosahovala ptesnosti klasifikace 90,76 %.

Garzon-lopez a Lasso [36] se vénovali identifikaci rostlin v oblasti Paramos. Paramos hosti
vice nez 3500 druhli cévnatych rostlin a je zdsadnim dodavatelem vody pro miliony lidi
v severnich Andach. Sledovani rozsifeni druhii ve velkém méfitku je naléhavou prioritou
ochrany vzhledem k probihajicim klimatickym zmé&nam a rostoucimu antropogennimu tlaku
na tento ekosystém. Tato studie poprvé prozkoumavala potencidl obrazovych dat v RGB
vlnovych délkach ziskanych pomoci UAV v tomto ekosystému. Déle byla ziskadvany
1 hyperspektralni snimky pro ovéfeni klasifikaci druhi na plose 10 ha v oblasti Paramo.
S hyperspektralnimi daty testovali schopnost detekovat pét reprezentativnich druha rostlin
s riznymi rastovymi formami pomoci klasifikdtort SVM a RF. Jejich zavér byl, Ze pomoci
RGB snimkt mohli klasifikovat 21 druht rostlin s piesnosti vétsi nez 97 %. Jejich vysledky
ukazuji, Ze druhy rostlin l1ze pfesné mapovat pomoci RGB 1 hyperspektralnich snimkt. Vstupni

data pofizend bezpilotnim prostiedkem v RGB spektru dosahovala prostorového rozliSeni
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1 cm/px. Vysledna ptesnost klasifikaci pomoci SVM a RF byla minimaln€ 75 % pro vSechny
ze 40 druhti rostlin.

Wittstruck a kolektiv [118] se vénovali detekci Hokkaidd dyni a odhadu vynosu z dat
potizenych pomoci UAV v RGB spektru. Podle autorti uspé€snd komercializace vyzaduje
podrobné piedskliziiové informace o poctu a hmotnosti plodi. Autoii vyvinuli metodologii
zpracovani obrazu pro RGB data s vysokym rozliSenim pofizenych UAV. Metodologii pouzili
na poli v severozapadnim Némecku, aby mohli ziskat nedestruktivni a nakladové efektivni
odhad vynosu. Metodika byla implementovana v programovacim jazyce Python a zahrnovala
nékolik kroki, vcetné pfedbézného zpracovani obrazu, klasifikace obrazu na zéklad¢ pixeld,
nasledného zpracovani klasifikace pro detekci jednoho ovoce a kvantifikace velikosti
a hmotnosti ovoce. Vysledky odhalily uspokojivou detekci 95 % (chybovost 5 %) z terénniho
vzorku. Zavér autord je, ze navrhovany piistup poskytuje producentovi Hokkaido uzite¢né
informace pro cilen¢jsi marketingové strategie pied sklizni, protoze vétSina maloobchodniki
s potravinami pozaduje homogenni Sarze v piedepsanych velikostnich nebo hmotnostnich
ttidach. Vstupni data pofizend UAV v RGB spektru dosahovala prostorového rozliSeni 1 cm/px.
Autofi vyuzili Random Forest klasifikator (obsahujici 500 rozhodovacich stromi)
pro pixelovou klasifikaci. Klasifikator dosahl celkové piesnosti 94,7 % pro klasifikaci dyni vici
okoli.

»~Mapovani druhli stromii v mangrovovych ekosystémech pomoci UAV-RGB snimki
a objektové zalozené klasifikace snimku“ je v ptekladu nazev ptispévku [80], kde se autofi
zaméfuji na mapovani stromti z RGB dat ziskanych pomoci komeréniho UAV. Cilem této
studie je identifikovat dva druhy mangrovii pomoci klasifikace zaloZené¢ na objektech.
Objektové zalozend klasifikace (pomoci algoritmu Random Forest) snimkii UAV
s dominantnimi mangrovovymi rysy dosdhla ve spojeni s Canopy Height Model celkové
ptesnosti 98 %. Ttidy vody a zemé¢ byly identifikovany s pfesnosti 100 %. Piesnost ndhodného
lesniho algoritmu pro oba stromy byla vice nez 90 %. Vysledky prokézaly potencial a uzitenost
spektralnich dat, tj. ortomosaickych odvozenych z UAV-RGB, a strukturnich dat
pro identifikaci mangrovovych stromil. Ziskana data pomoci UAV dosahovala prostorového
rozliSeni 2,5 cm/px. Objektova klasifikace pomoci Random Forest pro RGB data doséhla
celkové presnosti 94 % a pro identifikaci dvou typii stromua dosahla piesnosti 91, resp. 95 %.

Studie [101] zaméfujici se na piedstaveni techniky pro spolehlivy a rychly odhad vynosu
cukrové titiny pro dvé oblibené odriildy (KK3 a UT12) v Thajsku, za pouziti RGB snimki
ziskanych UAV spolu s pozemnimi informacemi. Prvni vyzvou studie bylo rozliSit pixely

cukrové titiny a pixely neobsahujici cukrovou titinu na snimcich. Za timto Géelem byly
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zkoumany techniky analyzy obrazu zalozené na objektech (OBIA) a obrazové analyzy zalozené
na pixelech. Vysledky autorti odhalily, ze technika OBIA urcila pixely cukrové titiny
s presnosti 92 a 96 %, zatimco metoda ExG zaloZend na pixelech méla pfesnost 84 a 88 %
pro ob¢ odrudy. Velmi vysoké prostorové rozliSeni obrazu UAV a pokrocila klasifikace obrazu
OBIA demonstruji vyznamny potencial pro zemédélce a souvisejici pramysly predpovidat
vynosy pied sklizni. Jak bylo uvedeno v predchozim textu, tak pouzité objektové a tradi¢ni
klasifika¢ni ptistupy dosdhli pfesnosti minimalné 84 %, resp. pro objektovou klasifikaci
minimaln¢ 92 %. Vstupni RGB obrazova data ziskand UAV dosahovala prostorového rozliSeni
7,59 cm/px, které bylo spocitano na zadklad¢ uvedenych parametra letu a kamery.

Clanek [81] popisuje pouziti RGB snimki potizenych z UAV k mapovani invazivnich
rakost v oblasti mokiadi Crow Island State Game Area v Michiganu. Pfesné mapovani pomoci
snimki z dalkového prizkumu Zemég, které stale vice vyuziva UAV jako zdroj dat, je klicem
k snaham o kontrolovani rtstu rostlin. Autofi mapovali rakos obecny (Phragmites australis)
na zajmové oblasti pomoci RGB snimkti z UAV v kombinaci s digitdlnim povrchovym
modelem (DSM). Ke klasifikaci byl vyuzity tradi¢ni klasifikdtor maximalni vérohodnosti (ML)
a dva klasifikacni algoritmy strojového uceni: podplrny vektorovy stroj (SVM) a neuronova
sit (NN). Presnost byla hodnocena vice pfistupy. Hodnoceni celkové piesnosti doséhlo
nasledujicich hodnot pro jeden snimek: SVM 72 %; MLC 70 %; NN 33 % OA, pro ¢asovou
fadu doséhli nasledujicich ptesnosti: ML 64 %; SVM 71 %; NN 67 %. Tyto vysledky ukazuji,
Ze spravcei mokiadii mohou dosdhnout velmi pfijatelné presnosti mapovani pomoci
jednoduchych metod, které vyzaduji jen malo zdroji a odbornych znalosti. Data potizend UAV
vV RGB pasmu dosahovala prostorového rozliseni 5,04 cm/px.

Autofi prispévku [21] zkoumali kombinaci fotogrammetrie, objektové klasifikace
a konvoluénich neuronovych siti pro automatizovanou detekci a charakterizaci lavinovych
nanosu. Podle autort jsou lavinové aktivity na zasnéZenych horskych svazich jsou velmi ¢asté
a stochasticky rozlozené v Case a geografickém rozsahu. BéZné zplisoby hlaseni lavinového
vyskytu v téchto oblastech jsou neefektivni a nelplné z divodu nehostinného pocasi
a nepfistupnych topografickych podminek. Tento ¢lanek ptedstavuje novy zpiisob pro detekci
a analyzu lavinovych usazenin pomoci RGB snimkt pofizenych pomoci UAV. Autofi navrhli
zpusob detekovani pomoci metody OBIA-CNN (Object Based Image Analysis-Convolution
Neural Network), kterd vyuzivala segmentaci obrazu. Klasifikator zalozeny na CNN byl
vytvofen, trénovan a ovéfen. Lavinova loziska detekovana navrzenou metodou byla shledana
v dobré¢ korelaci s ruéné vyty€enymi lozisky. Vysledky navrzené metody detekce usazenin byly

také porovnany s vysledky klasifikace Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF)
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a UNET za ucelem vyhodnoceni vykonnosti metody. Dle autorii bude navrzeny zplsob
uziteCny pro automatizovanou detekci lavinovych lozisek a jejich charakterizaci pro regiony
specifického zajmu. Studie naznacuje, ze pravidelné monitorovani lavinovych aktivit pomoci
UAV snimkl poskytuje dobré feSeni pro operativni monitorovani dilezitych koridori
zasn¢zenych oblasti. Vstupni RGB obrazova data byla ziskana pomoci UAV a disponovala
prostorovym rozliSenim 4,88 cm/px. Vysledky klasifikaci pomoci konvenénich metod, které
byly vyuzity pro ovéfeni presnosti s autory navrzenym modelem, dosahovali nésledujicich
celkovych pfesnosti: RF 89 %; SVM 84 %. Déle byl autory navrzeny model ovéfen vici
modern¢jsi piistupu klasifikovani pomoci Deep learning, ktery s modelem U-NET dosahl
celkové presnosti klasifikace 84 %.

Zavér na zéklad¢ uvedené hlubsi literarni reSerSe je dokdzano, ze ve védecké databazi Web
of Science lze vyhledat (k datu 6. 6. 2024) pod terminem ,,"image classification" and "RGB"
and ("drone" or "UAV" or "uav" or "rpas")“ celkem 63 ptispévki. Uvedena klauzule
o bezpilotnich prostfedcich zahrnuje automaticky, ze se v pfispévcich pracuje s daty s vysokym
az velmi vysokym prostorovym rozliSenim. V¢tSina z vyhledanych ptispévkll vyuziva
pro klasifikaci obrazu modernéj$i metody zaloZené na strojovém uceni anebo umélé inteligenci.
Jen mala ¢ast prispévkil se vénuje konvenénim klasifikacnim metodam, v nékterych ptipadech
Jsou s nimi porovnavany autory navrzené klasifikatory.

Z tohoto divodu lze najit jistou skulinu ve vyzkumu nad RGB obrazovymi daty s velmi
vysokym prostorovym rozliSenim. Typicky jsou data s velmi vysokym prostorovym rozliSenim
pofizovana pomoci bezpilotniho prostiedku, které defacto zarucuji potizeni dat s prostorovym
rozliSenim do 10 cm/pixel. Jelikoz se vétSina piispévkll zaméfuje na moderné;si klasitikacni
pfistupy, tak lze vidét i mozny smér zkoumani ve vyuzivani konvenénich klasifika¢nich
pfistupd. Z vlastniho vyzkumu, vcetné autorovych publikaci, zalozeného na moderngjSich

klasifikaénich metodach zaloZenych na hlubokém ufceni vyplyva, Ze poskytuji velmi dobré

wewvr
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4 NAVRZENY KLASIFIKACNI PRISTUP CMCA

Z vlastnich vysledkt vyzkumu [57][56][60][67] a zkuSenosti bylo zjisténo, Ze pro rizna data
nedosahuji vzdy nejlepSich vysledkl stejné klasifikaéni metody. Proto vznikla mysSlenka
kombinace vysledkii z riznych klasifikacnich metod, kterda by meéla poskytnout nejlepsi
vysledek. V této Casti jsou shrnuty vysledky vlastnich publikaci a navrh modelu pro novy
klasifikator.

Vlastnim smérem vyzkumu byla vyzkousena i klasifikace obrazovych dat pomoci hlubokého
uceni. Tento pristup poskytl velmi dobré vysledky pfi klasifikaci do dvou tiid
(led a ostatni), kde dosahoval piesnosti pies 92 %, zméfené pomoci Kappa koeficientu [56].
Ackoliv tento ptistup dosahuje velmi dobrych vysledkd, tak je zapotitebi vykonny hardware
I spravny software. A i pii splnéni pozadavkt na hardware je cely proces ¢asové narocny,
zejména s porovnanim pfi vyuziti klasickych metod. | z tohoto divodu je novy klasifikaéni

piistup zaméfen na vyuziti stavajici (starsi) technologie, ale v novém pojeti.

4.1 Pouzita data, prostiredky, metody a SW

Vstupni data jsou tvofena vlastnim sbérem obrazovych dat ziskanych pomoci bezpilotniho
prosttedku DJI Mavic 2 Enterprise DUAL a DJI Mavic 3T. Bezpilotni prostiedky snimaji data
na zaklad¢ planovaného letu vytvofeného pomoci aplikaci Pix4Dcapture (v1.2.0) a DJI Pilot 2
(v2). Pomoci bezpilotnich prostfedkd je snimano uzemi piirodni rezervace Baroch,
viz Obrazek 15, které se nachazi nedaleko Univerzity Pardubice. Lety se provadi kazdy mésic,
vzdy kolem 25. dne (podle povétrnostnich podminek) a kolem poledne, kvlili minimalizaci
stind z vyssich objektt.

Zpracovani dat probihd za vykonném laptopu vybavenym 8 jadrovym procesorem
(16 vlaken) o zakladnim taktu 3,2 GHz; 40 GB operaéni paméti, GPU RTX3060 8 GB;
SSD disky. Zpracovani dat do celistvého snimku probiha za vyuziti softwarového nastroje
Pix4Dmapper (v4.8.4), ktery umoznuje vypoCty i na grafické karté. Nasledné analyzy,
digitalizace a klasifikace probihaji v GIS nastrojich ArcGIS PRO (v3.1) a ArcMAP (v10.8.2).

Mezi pouzité metody se fadi metody pro klasifikaci obrazovych dat, které jsou
nejvyuzivanéjsi z kategorie fizenych klasifika¢nich metod. Jednd se o nejcastéji vyuzivané
metody i z palety nastroji v ArcGIS PRO a jedna se o metody: Maximum Likelihood; Supprot
Vector Machine (SVM); Random Trees a Deep Learning.
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4.2 NavrZeny model zpracovani dat pomoci automatické klasifikace

V navrzeném modelu automatické klasifikace jsou po ziskani RGB obrazovych dat,
aplikovany (vybrané) konven¢ni metody pro klasifikaci obrazovych dat. Poté nasleduje ptecteni
vysledk klasifikaci z ptedchoziho kroku, déle se nastavuji parametry pro dals$i zpracovani.
Tyto parametry jsou tvofeny: pocet tfid; pocet pixell horizontalng; pocet pixeld vertikaln¢,;
pocet snimki na vstupu. V nasledujici kroku se nacte DN daného pixelu ve vSech snimcich
a vytvari se vazeny pocet, ktery je zarovenn vystupni hodnotou nového klasifikatoru. Tento
princip je blokové znazornén pomoci Obrazek 16. Obrazek 17 znazorfuje schéma vyvojové
diagramu navrzeného klasifikaéniho ptistupu CMCA. Obrazek 18 a Obrazek 19 znazoriuji
funk¢éni model pro CMCA Kklasifikaci pfimo v prostfedi ArcGIS PRO. Zdrojovy kod scriptu

navrzeného klasifikaniho ptistupu je v ptiloze této prace.
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Obrazek 16: Procesni diagram celého procesu zpracovani dat véetné pomoci navrzeného piistupu

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 17: Vyvojovy diagram navrzeného klasifika¢niho piistupu CMCA (verze 1)

Zdroj: [Vlastni zpracovani]
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Obrazek 18: Navrzeny funkéni model v nastroji ESRI ModelBuilder (verze 2)

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 19: Navrzeny funkéni CMCA pristup (verze2)

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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4.1 Zdrojovy kod CMCA pristupu — maticova ukazka

Navrzeny zdrojovy kod navrzeného klasifika¢niho piistupu CMCA je v piiloze této prace.
V této kapitole je uveden zdrojovy kod navrzeného klasifika¢niho piistupu CMCA ve verzi
se vstupnimi maticemi ¢isel (ndhodné generovanych) pro potieby ukazky nebo vyzkouseni
bez potteby vstupnich rastrovych snimkt. Tato verze CMCA je univerzalni skrze rtzné
softwarové nastroje pro praci s prostorovymi daty. Navrzena verze prevadi vstupni
klasifikované rastrové snimky do matice Cisel, nasledné provede vypocetni operace
klasifika¢niho ptistupu CMCA a v poslednim kroku ulozi vyslednou matici do rastrovéhon

snimku.

import numpy as np
import rasterio
from rasterio.transform import from origin

# Vstupni proménné
pole = [0] * 3 #3 je omezeni CMCA na 3 klasifikacni tridy
print (pole)

# Generovdni predpoklddané matice hodnot (pro ilustracni ucely)

SIZE = 10

matrixl = np.random.randint (0, 2, size=(SIZE, SIZE), dtype=np.uint8) #
Matice s ndhodnymi hodnotami 0-2

matrix2 = np.random.randint (0, 2, size=(SIZE, SIZE), dtype=np.uint8) #
Matice s ndhodnymi hodnotami 0-2

matrix3 = np.random.randint (0, 2, size=(SIZE, SIZE), dtype=np.uint8) #
Matice s ndhodnymi hodnotami 0-2

matrix = np.random.randint (0, 1, size=(SIZE, SIZE), dtype=np.uint8) #
Matice vystupni s vypocdtenymi hodnotami

#unikdtni DN

unique valuesl = np.unique (matrixl)
print ("Unikdtni hodnoty v matici:")
print (unique valuesl)

# Zjisténi poltu radku

pocet radku = len(matrix)

# Zjisténi pocltu sloupct (predpokldddme, Ze matice neni prdzdnd a vsSechny
rddky maji stejnou délku)

pocet sloupcu = len(matrix[0]) 1if pocet radku > 0 else 0

print (f"Velikost rastru je {pocet radku} x {pocet sloupcu} pixelu")
print()

#VYPOCETNI OPERACE
# Cyklus for od 1 do X
for x in range (0, pocet radku + 1):
# Cyklus for od 1 do Y
for y in range (0, pocet sloupcu + 1):
hodnotal = matrixl[x-1][y-1]
hodnotaZ2 = matrix2([x-1][y-1]
hodnotal3 = matrix3([x-1][y-1]
#prvek = hodnotal + hodnotal + hodnotal

#CMCA pristup omezen na 3 tridy klasifikace
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if hodnotal == 0:
pole[0] += 1
elif hodnotal == 1:
pole[l] += 1
else:
pole[2] += 1
if hodnota2 == 0:
pole[0] += 1
elif hodnotal2 ==
pole[l] += 1
else:
pole[2] += 1
if hodnota3 == 0:
pole[0] += 1
elif hodnotal3 == 1:
pole[l] += 1
else:
pole[2] += 1
if pole[0] == pole [1] == pole[2]:

# Ziskdni ndhodné hodnoty z pole
prvek = random.choice (pole)
else:
# Ziskdni maximdlni hodnoty v poli
max hodnota = max (pole)
# Ziskdni pozice (indexu) maximdlni hodnoty v poli
prvek = pole.index (max _hodnota)

#print (prvek, end=' ') #vyplis matice
matrix([x-1][y-1] = prvek
pole = [0] * 3

print()
# Vypsdni matice bez zdvorek a do radku
for radek in matrix:

print (*radek)

# Specifikace parametri rastrového snimku
height, width = matrix.shape

count = 1 # PocCet pdsem (bands)

#dtype = matrix.dtype

dtype = np.uint8

# Definice transformace a metadat
transform = from origin (0, width, 1, 1)
crs = 'EPSG:4326' # Priklad souradnicového systému (WGS84)

# UlozZeni matice do rastrového snimku

with rasterio.open(
'output raster.tif',
'W',
driver='GTiff',
height=height,
width=width,
count=count,
dtype=dtype,
crs=crs,
transform=transform,

) as dst:
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dst.write(matrix, 1) # Zapisujeme data z matice do prvniho pdsma (bandu)

print()
print ("Rastrovy snimek byl uspésné uloZen.")crs = 'EPSG:4326' # Priklad
souradnicového systému (WGS84)

# UloZeni matice do rastrového snimku

with rasterio.open(
"CMCAoutput.tif',
'W',
driver='GTiff',
height=pocet radku,
width=pocet sloupcu,
count=count,
dtype=dtype,
crs=crs,
transform=transform,

) as dst:

dst.write(matice out, 1) # Zapisujeme data z matice do prvniho pdsma

print ("Rastrovy snimek byl uUspésné ulozZen.")

61



4.2 Identifikace typi povrchi na zakladé vlastnich dat a vysledku

jejich zpracovani

Tato kapitola shrnuje vysledky ziskané v ramci prvnich studii realizovanych autorem
a poukazuje na zjisténé nedostatky pfi vyuzivani tradicnich metod pro zpracovani dat.

Soucasny zpusob klasifikace obrazovych dat je pomoci fizenych a nefizenych klasifika¢nich
metod. Netizené klasifika¢ni metody jsou metody uéeni bez ucitele a obecné se da fict,
ze dosahuji horSich vysledkl nez metody fizené klasifikace. Toto tvrzeni nemusi platit vzdy,
v n¢kterych  pfipadech miZze nefizena klasifikace dosahovat lepSich vysledku.
Mezi nejpouzivanéjsi nefizené metody patii Iso Cluster a K-means. Rizené klasifikaéni metody
jsou zaloZeny na uceni s uéitelem a je k nim potieba uZzivatelska interakce. JelikoZ je potieba
uzivatelské interakce (ucitel), ktera oznacuje vystupni data (polygony) do tzv. trénovaci
mnoziny, tak je diky tomuto kroku vétsi Sance na spravné zatazeni rozhodovaného prvku
(pixelu) do dané tridy. Mezi nejpouzivangjsi tfizené klasifikacni metody se fadi Maximum
Likelihood, Support Vector Machine (SVM) a Random Trees, popi hluboké uceni (Deep
Learning).

Podle soucasného zptsobu klasifikace obrazovych dat na zakladé vlastniho zpracovani
a publikovani vychazi nasledujici. V ¢lanku [55] Utilization of UAV-Borne RGB Data
for Monitoring Horses: Comparison of Classification Methods (CISTI, 2023) bylo porovnano
nékolik pfistupu pro monitorovani koni v oblastech blizkosti vodnich ploch. Monitorovani
neboli klasifikace snimku byla provadéna na RGB snimcich potizenych z dronu. Pro klasifikaci
bylo vyuzito n€kolik pfistupti: maximum likelihood, random trees, SVM, K-NN. Vsechny
klasifikaéni ptistupy byly klasifikovany pomoci objektového i pixelového piistupu. Klasifikace
byla provadéna na 2 snimcich, kde prvni byl zuZeny na oblast v blizkosti koni a druhy byl
na celistvé ploSe. Byla vytvofena referenni Sablona pomoci manualni identifikace,
vici které se za pomoci Kappa koeficientu uréovaly piesnosti klasifikaci. V prvnim piipadé
nejlepSich vysledkli dosahovala metody SVM s piesnosti klasifikace témét 74 % a v druhém
ptipadé to byla metoda random trees, kterd dosahovala piesnosti témét 35 %. Tyto hodnoty jsou
niz$i z divodu omezeni vstupnich snimk na pdsmo RGB, kde se berou jen DN pixeli
Vv pravych barvach, a tedy hnédé kon¢ se jevi stejné€ jako napi. hola pida.

V piispévku [60] Land Cover Change Detection Near Small Water Bodies Based On RGB
UAYV Data: Case Study Of The Pond Baroch, Czech Republic (ISPRS, 2022) byly porovnavany
vysledky klasifikaci rtiznych fizenym klasifikaénich metod (maximum likelihood, SVM)

vcetné metody Deep Learning. Analyzy byly provadény na uzemi v blizkosti vodni plochy
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v 5 Casovych horizontech (srpen, zafi, tijen, listopad a prosinec) a bylo klasifikovano celkem
do 5 tiid, pokryvajici pokryv zemni plochy ve vSech ¢asovych horizontech. Pro ovéieni
spravnosti klasifikace byla vytvorena referencni data pomoci manualni identifikace a pfesnost
byla ovéfovana pomoci Kappa koeficientu. NejlepSich vysledkd byla pro kazdy mésic
dosahovano jinou metodou. Nejvyssi hodnota ptesnosti Klasifikace pro metodu maximum
likelihood byla 55 %, pro metodu SVM 56 % a pro Deep Learning 74 %. Nizsi hodnoty
ptesnosti klasifikace souvisely s heterogenitou povrchu a svelmi vysokym rozliSenim
vstupnich snimki. Velmi vysoké rozliSeni hraje roli pfi klasifikaci a vznika velky pocet frakci
klasifikovanych tfid v jinych tfidach, viz

Obrazek 20. Pro vyhlazeni lze vyuzit filtra,
Vv tomto piipadé byla naznaceno vyuziti Majority filtru, kde az po 12-ti nasobném vyuziti filtru
byla data trochu ocisténa, viz Obrazek 21. Zpracovani dat a veSkeré analyzy byly provadény

Vv softwarovém nastroji ArcGIS PRO (verze 2.9.2)

Obrazek 20: Vystupni klasifikace na snimku s velmi vysokych prostorovym rozlisenim

Zdroj: [60]
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Obrazek 21: Pouziti Majority filtru (12x)

Zdroj: [60]

V publikaci Comparison of automatic classification methods for identification of ice
surfaces from UAV-borne RGB imagery [56] byla pouzita Klasifikaci do dvou tiid
(led a ostatni). Klasifikace obrazovych dat probihala na uUzemi v blizkosti vody,
kde se vyskytoval led, hola ptda a uschla vegetace. Jednalo se dvé lokality (Baroch a Skiin),
kde se porovnavaly presnosti vybranych klasifika¢nich metod. Na Obrazek 22 jsou vidét
vystupy klasifikace ledu vicéi okoli a Tabulka 7 zobrazuje vysledky piesnosti klasifikaci
vypocitanych pomoci Kappa koeficientu. Na prvnim tzemi dosdhla nejlepSiho vysledku
metoda Deep Learning s hodnotou 92,12 % a na druhém tuzemi metoda Maximum Likelihood
s hodnotou 93,12 %.
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Obrazek 22: Piehled vsech klasifikaci na dvou izemich

Zdroj: [56]
Tabulka 7: Pfehled piesnosti klasifikaci z ¢lanku [56]
METHOD Pond Sk¥in Pond Baroch
Manual identification — reference data 1 1

Iso Cluster 0,6946 0,8842

Maximum Likelihood 0,8464 0,9312

Random Trees 0,8175 0,9175

Support Vector Machine 0,8940 0,9225

Deep Learning 0,9212 0,8889
Zdroj: [56]



4.3 Vypocetni narocnost

Tato kapitola se zaméfuje na porovnani klasifikace dat pomoci konvenc¢nich a modernich
klasifikatort z pohledu doby zpracovani a nadro€nosti na vykon nebo hardware obecné.

Vypocetni narocnost pro konvenéni a moderni pfistupy klasifikace byla otestovana
na klasifikaci RGB obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Zkoumana oblast
rybnik Sk#in, viz Obrazek 23, byla nasnimana pomoci bezpilotniho prostfedku a bylo potieba

klasifikovat vybranou zdjmovou oblast do 3 kategorii, jmenovité: voda, bieh a vegetace.

W } o R g P2

Obrazek 23: Zkoumana oblast — rybnik Skiin

Zdroj: [vlastni zpracovani]

K zpracovan dat, tedy i ke klasifikaci, byl vyuzit GIS nastroj ArcGIS PRO (verze 3.2.2)
ve verzi Advanced s rozsifujicimi balicky. Jeden z rozSifujici balickd, Image Analyst,
umoziuje klasifikace pomoci hluboké uceni. Pro porovnani ndro¢nosti na vypocetni vykon byly
zvoleny fizené konvencni klasifikaéni metody, konkrétné: Maximum Likelihood; Support
Vector Machine, Random Trees a metody hluboké ucéeni (Deep Learning). Pro vsechny
klasifikacni metody bylo potfeby oznacit na vstupnich datech klasifikované tfidy pomoci
zakreslovani polygont do jednotlivych tfid. Takto zakreslené polygony reprezentuji trénovaci
mnoziny/vzorky (Train Sample), které naptimo vstupuji do konvenénich metod a pro deep
learning vstupuji do trénovani modelu. U konvencnich klasifikacnich metod se po zakresleni
trénovacich polygond pfistoupi k samotné klasifikaci nad vstupnim rastrovym snimkem.

U metod hlubokého uceni je nejdiiv potfeba transformovat oznacené trénovaci polygony
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pomoci funkce Export Training Data For Deep Learning do formatu zpracovatelného hlubokym
ucenim, které nasledné vstupuji do trénovani modelu. Pro trénovani modelu se vyuziva funkce
Train Deep Learning Model, u které lze parametrizovat pozadavky na model. Mezi zékladni
parametry patii typ model, ktery se vyuzije (klasifikace, detekce, orientace na pixely
nebo objekty), maximalni pocet epoch a dalsi. Po natrénovani modelu lze vyuzit natrénovany
model ke klasifikace vstupniho rastru.
Veskeré klasifikace byly provadéna na notebooku s nasledujici hardwarovou konfiguraci,
u které je uvedena i grafickd jednotka, protoze ArcGIS PRO umoziuje vyuzit vypocty
na grafické jednotce zejména pro trénovani modelu deep learning.
e Procesor AMD Ryzen 5800H, 8 jadrovy, 16 vlaknovy, 3,2 GHz zakladni takt
e Operacni pamét’ DDR4, 48 GB, Rychlost 3200 MHz
e Pevny disk NVMe SSD
e GPU Nvidia RTX 3070 Laptop, 8 GB
Celé procesy klasifika¢nich metod konvencnich i deep learning jsou znazornény pomoci

procesni schémat na Obrazek 24 a Obrazek 25.

. KLASIFIKACE
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TRENOVACICH
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Obrazek 24: Proces klasifikace pomoci konvencnich metod

Zdroj: [vlastni zpracovani]



VSTUPNI
RASTROVY
SNIMEK

KLASIFIKACE
POMOCi
KONVECNICH
METOD

VYSTUPNI
KLASIFIKOVANY
SNIMEK

[

0zZNACOVANI
TRENOVACICH
TRID

k 2

EXPORT

TRENOVACICH M

TRIiD PRO DL

NASTAVEN/ DL
MODELU

\ TRENOVANI DL

MODELU

Obrazek 25: Proces klasifikace pomoci deep learning metod

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Porovnavané doby jednotlivych fazich (samotného klasifikacniho procesu) jsou uvedeny
v Tabulka 8. Z tabulky je jednozna¢né vidét, ze proces hlubokého uceni je nékolinasobné
Casove naro¢néjsi. Pokud by se bralo v potaz i ekonomické zhodnoceni, tak je uréité i z hlediska
financi na vypocetni strojovy Cas (ndklady na elektfinu) daleko nakladnéjsi zpracovavat data
pomoci hlubokého uceni. Tento trend narlstu spotieby energie bude do budoucna potieba fidit
[2],

coz by mohlo vést k jistému upadku vyuzivani t€chto metod.

Tabulka 8: Porovnani dob vypocetni naro¢nosti

Klasifikacni faze Konvenéni metody Deep Learning

Oznacovani trénovacich polygonti Doba zpracovani dana  Doba zpracovani dana

rychlosti uZivatele rychlosti uZivatele

Exportovani trénovacich dat 10s 14m1i4s
Trénovéani modelu --- 1h7m1l4s (U-NET)
Klasifikace ML5s U-NET 23 m8s
RT 20s
SVM 13s

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Z vyse uvedeného textu jasné vyplyva, ze proces klasifikace pomoci hlubokého uceni je
Casové i strojové a hardwarové daleko vice naro¢ny, nez je proces vyuzivajici konvencnich

klasifika¢nich metod.
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4.4 Ovéreni navrzeného klasifika¢niho pristupu CMCA

Tato kapitola shrnuje vysledky 2 studii, pii kterych byl CMCA ovéfen na realnych datech.

4.4.1 Multimedialni nastroje

Piipadova studie [69] publikovana na konferenci CISTI 2023 zkoumala vybrané
multimedidlni nastroje jako ndstroj pro porovnani zmén v krajing. Studie byla zalozena
na porovnani vysledkli vyuzivajicich raznych klasifikatnich metod zraznych nastroja
na zpracovani prostorovych dat. Vstupni data byla snimana bezpilotnim prostfedkem DJI
Phantom 3 Professional a pomoci softwaru pro planovani a provadéni automatického letu.
Mozaika vytvotend ze vstupnich dat disponuje velmi vysokym prostorovym rozliSenim
2 cm/px. Vybrané klasifikaéni nastroje byly aplikovany na 4 Casové zdznamy od srpna
do listopadu, kde na téchto snimcich byla identifikovand voda, hold pida a vegetace.
Pro zpracovani dat byly vyuzity 3 softwarové nastroje pro praci s geografickymi daty,
ato ENVI, ArcMAP a ArcGIS PRO.

Testovanou ¢ast nasnimaného Uzemi tvofila ¢ast rybniku s vybézkem, viz Obrazek 26.
Obrazek 27 az Obrézek 30 znazornuji vystupy publikované v ptispévku a Obrazek 31
znazornuje vystup pomoci metody CMCA z jednoho z vybranych ¢asovych zaznamd.

Na této pripadové studii byl porovnan vystup z klasifika¢niho ptistupu CMCA proti tiem
vystupnim klasifikacim z néstroje ENVIL, kdy i tyto vystupy z ENVI vstupovali do CMCA.
Toto porovnani ma za kol ukazat moznosti riznorodého vstupu do ptistupu CMCA. Ackoliv
je CMCA primarné zamétfen jako nadstavba ArcGIS PRO, tak zvladne bez problému
zpracovavat i data z jinych softwarovych nastroji. To poukazuje na univerzalnost mezi GIS
nastroji.

Tabulka 9 zobrazuje dosazené vysledky pomoci vybranych klasifikaénich pfistupt.

Tabulka 9: Porovnani vysledku klasifikaci (ptipadova studie Multimedialni nastroje)

Klasifika¢ni metoda Celkova presnost Kappa

Minimal Distance 64,10 % 42,34 %
Mahalanobis Distance 83,16 % 71,22 %
Max Likelihood 87,15 % 78,53 %
CMCA 85,60 % 75,68 %
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Zdroj: [vlastni zpracovani]

RGB DATA _

Obrazek 26: Rybnik Skfin, testovaci ¢ast, ze studie na CISTI 2023

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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REFERENCNI DATA

[ holé pada B vegetace

Obrazek 27: Referen¢ni data CISTI 2023

0 10 20m

Zdroj: [vlastni zpracovani]

71



MINIMAL DISTANCE

[ holé pada I vegetace

Obrazek 28: Minimal distance CISTI 2023

0 10 20m

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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MAHALANOBIS DISTANCE

 — B hols pida B vegetace
0 10 20m

Obrazek 29: Mahalanobis distance CISTI 2023

Zdroj: [vlastni zpracovani]

73



MAXIMUM LIKELIHOOD
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Obrazek 30: Maximum likelihood CISTI 2023
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Zdroj: [vlastni zpracovani]




[ holé pada B vegetace

Obrazek 31: CMCA metoda CISTI 2023
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Zdroj: [vlastni zpracovani]
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4.4,2 Identifikace koni

Clanek [55] pojednava o identifikaci koni v piirodnim prostfedi na RGB obrazovych datech
ziskanych pomoci UAV. Clanek popisuje vyuziti dat RGB z dalkového sniméni k podpoie
monitorovani koni v pfirozeném prostiedi na vyzadani. Data jsou snimana pomoci bezpilotniho
letounu. Snimani je omezeno pouze povétrnostnimi podminkami a pravnimi predpisy. Clanek
poskytuje srovnani nékolika pixelovych a objektovych klasifikaénich metod, jmenovité
Maximum Likelihood, Random Trees, SVM a K-NN. Jako referen¢ni metoda se vyuzila ruéni
identifikace. Vstupni data ziskana pomoci bezpilotniho prostfedku DJI Mavic 2 DUAL
poskytovala ve vysledné mozaice prostorové rozliseni 2,18 cm/px.

Na vstupnich datech tohoto ¢lanku byl aplikovan navrzeny klasifikacni ptistup (CMCA).
Jelikoz je CMCA metoda zaloZena na 3 vstupnich datovych vrstvach, ve verzi 2, tak byly
zvoleny pouze vysledky z klasifikaci Random trees, Maximum Likelihoo a SVM na vstupu.
Dosazené vysledky klasifikaci pomoci CMCA byly porovnany s dosazenymi publikovanymi
vysledky, jak na trénovacim uzemi (TRU), tak i celé vstupni mozaice neboli na testovacich
datech (TEU). JelikoZ se jednalo o data s velmi vysokym prostorovym rozlisenim, tak bylo
potfeba vygenerovat vétsi pocet bodl (konkrétné 5000 a 8000) pro ovéfeni piesnosti vSech
vysledkt. Dosazené vysledky celkovych ptesnosti klasifikaci a kappa koeficientli vyuzitych

metod na obou mnozinach jsou uvedeny v Tabulka 10.

Tabulka 10: Porovnani vysledki klasifikaci (koné)

Klasifika¢ni metoda Celkova presnost Kappa
ML TRU 97,96 % 63,41 %
RT TRU 98,00 % 61,18 %
SVM TRU 98,54 % 70,44 %
CMCA TRU 98,54 % 66,34 %
ML TEU 89,14 % 1,78 %
RT TEU 99,01 % 14,86 %
SVM TEU 98,44 % 7,19 %
CMCA TEU 98,15 % 8,42 %

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Z uvedenych vysledki porovnéni celkovych piesnosti klasifikaci a kappa koeficientu
je vidét, ze navrzeny klasifikacni pfistup CMCA dosahuje druhych nejlepSich vysledk.
Ale pokud se porovnaji vysledky vizualné, viz Obrazek 32, tak lze vidét znacny rozdil
u navrzené klasifikacniho pfistupu pii porovnani s klasifikatory, zejména pii porovnani

s vysledky klasifikaci pomoci Maximum Likelihood a Random Trees.

SVM CMCA

Obrazek 32: Piehled vizualnich vysledki piipadové studie

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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5 APLIKACE CMCA PRISTUPU - PRIPADOVE STUDIE

5.1 Pripadova studie: Identifikace vody

Clanek [konference ZINC 2024, ¢eka za zveiejnéni sborniku] se zaméfuje na problematiku
algoritmt hlubokého u€eni pro moznosti monitorovani zivotniho prostfedi, napt. vyhledavani
a fizeni vodnich ploch z dat pofizenych bezpilotnimi prostfedky. Tato studie si klade za cil
vyuzit tyto pokroky pro presnou identifikaci typti povrchi se specifickym zaméfenim na vodni
utvary v obrazovych datech RGB. Pomoci datového souboru sloZzeného z leteckych snimkai,
pofizenych bezpilotnim prostiedkem nad rybnikem Baroch v pfirodni rezervaci, je tato studie
srovnavaci k vyhodnoceni vykonnosti modelti hlubokého uéeni, véetné U-Net, Pyramid Scene
Parsing Network (PSPNet) a DeepLabV3 v klasifikace typli povrchi. Presnost klasifikace
je u vétsiny algoritmt hlubokého uceni mirné ptes 90 %. Tyto vysledky ukazuji potencial
hlubokého uceni v této oblasti. A to je klicové pro fadu zainteresovanych stran, naptiklad statni
spravu, vodohospodaie, zemédélce ¢i cestovni ruch.

Z publikovanych vysledkt bylo provedeno nové porovnani celkové piesnosti véetné Kappa
koeficientd, jelikoz se jedna o data s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, tak bylo potieba
pfesnost otestovat na vice vygenerovanych bodem. Tabulka 11 zobrazuje dosazené vysledky
pouzitych modelt hlubokého uceni v porovnani s dosazenymi vysledky pomoci navrzeného

klasifikatoru.

Tabulka 11: Porovnani vysledka klasifikaci (identifikace vody)

Klasifika¢ni metoda Celkova presnost Kappa

DL U-Net 93,35 % 85,26 %
DL PSPNet 94,13 % 87,08 %
DL DLv3 94,13 % 87,08 %
CMCA 94,60 % 88,13 %

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Na vysledcich z této ptipadové studie bylo prokazano, Ze a¢ je navrzeny model postaven
zejména na konvencnich klasifikaénich metodach, tak pokud mé na vstupu data i z jinych
klasifika¢nich metod, v tomto pfipadé deep learning, tak dokaze spolehlivé pracovat i s jinym

vstupem. Navic v tomto ptipad€ dosahl navrzeny klasifikacni pfistup CMCA lepsich vysledki
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nez publikované metody. Na Obrazek 33 az Obrazek 36 je vidét vyfez z ¢asti zajmového tizemi
v oblasti jednoho z ostrovi v pfirodni rezervaci Baroch, kde je znatelné vidét, ze klasifikace
pomoci navrzené¢ho ptistupu CMCA eliminuje fragmenty at’ uz chybéjici nebo piebyvajici
na snimcich s velmi vysokym prostorovym rozliSenim oproti snimktm klasifikovanymi pomoci

deep learning.

Obrazek 33: Vysledna klasifikace pomoci DL, model U-Net

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 34 - Vysledna klasifikace pomoci DL, model PSPNet

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 35: Vysledna klasifikace pomoci DL, model DLv3

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 36: Vysledna klasifikace pomoci CMCA

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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5.2 Pripadova studie: Monitoring koni

Pfipadova studie (C¢lanek ve stavu odeslany k 13. 6. 2024) pojednava o zpracovani dat
na Uzemi v blizkosti zaplavovacich ploch pro potfeby monitorovani stavu uzemi. Pro potieby
monitorovani je nezbytné identifikovat objekty na obrazovych datech, v tomto ptipadé pasouci
se koné. Vstupni snimky, viz Obrazek 37, jsou pofizeny bezpilotnim prostiedkem DIJI
Mavic 3T, ktery poskytuje velmi detailni data a diky tomu disponuje vysledna mozaika cel¢ho
snimaného tizemi velmi vysokym prostorovym rozlisenim, konkrétné 1,7 cm/px. V této studii
byly porovnény a zhodnoceny vysledky poskytnuté pomoci konvenénich klasifika¢nich metod
a modernéj$ich metod na bazi hlubokého uceni, viz Obrazek 38 az Obrazek 43. Tyto pouzité
metody nahravaji k vyuziti navrzeného klasifika¢niho piistupu CMCA, viz Obrazek 44, ktery
byl s dosazenymi klasifikacemi porovnan pomoci celkové piesnosti a pomoci Kappa
koeficientu. Tabulka 12 zobrazuje porovnani vysledki celkovych piesnosti a Kappa

koeficientu.

Obrazek 37: Vstupni snimek

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 38: Referen¢ni data

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 39: Vysledek klasifikace pomoci metody ML -

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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‘Obrézek 40: V}'/sleek klasifikace pomoci metody RT

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 41: V}'/Sleek klasifikace pomoci metody SVM

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 42: Vysledek klasifikace pomoci metody DL U-Net

SR

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 43: Vysledek klasifikace pomoci metody DL DLv3

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Tabulka 12: Porovnani vysledki klasifikaci (Monitoring koni)

Obrézek 44: V}'/sledk klasifikace pomoci metody CMCA

Zdroj: [vlastni zpracovadni]

Klasifika¢ni metoda Celkova piesnost Kappa

DL DLv3 98,25 % 10,04 %
SVM 98,50 % 6,03 %

DL U-Net 99,10 % 18,00 %
RT 99,40 % 14,10 %
ML 99,45 % 15,21 %
CMCA 99,60 % 19,84 %
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5.3 Pripadova studie: Typy pokryvu — prirodni rezervace Baroch

Ptipadové studie (podklad pro ¢lanek, ktery se bude publikovat na konci roku 2024)
pojednava o zpracovani dat na uzemi v blizkosti zaplavovacich ploch pro potieby monitorovani
stavu tizemi. Zkoumana oblast pfirodni rezervace Baroch je zbytek velkého stfedovékého
rybniku Baroch, ktera se nachazi nedaleko Pardubic, viz Obrazek 45. Od roku 1998
je s pfilehlymi rékosinami a slatinnymi loukami chranén jako pfirodni rezervace o vyméte néco
pres 30 ha. Uzemi je chranéno piedevsim kvili vzacnému ptactvu a i rostlinstvu, piedev§im
slatinnych luk. Na uzemi rezervace se nachazeji volné vodni plochy s bohatym vyskytem
vodnich makrofyt, rozsahlé rakosiny, tvorené¢ predevSim rdkosem (Phragmites australis),
mokiadni vrbiny a bezkolencové a slatinné louky. Uzemi je obklopeno pievazné kulturnim
lesem [13]. Z téchto, ale i dalSich divodd je potfeba mit detailné analyzované izemi pro potieby

sledovani krajiny a potieby prace s vodnim managementem.
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Obrazek 45: Pozice pfirodni rezervace Baroch

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Kwvli potiebé detailniho zkoumani oblasti byly vstupni data nasnimana ve vybrané zdjmové
¢asti pomoci bezpilotniho prostiedku, viz Obrazek 46. Nasledné byla vstupni data zpracovana

do vystupni mozaiky, viz Obrazek 47, ktery disponuje prostorovym rozlisenim 2,1 cm/px.
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Pro potieby zkoumani oblasti byly vyuzity GIS nastroje, konkrétné fizené klasifikace
obrazovych dat. Pomoci klasifikace obrazovych dat bylo poteba identifikovat typy pokryti
povrchu, a to konkrétné do 3 kategorii — voda, vegetace, hola pida.

Ze vstupnich dat byl zvolen vytez z Casti mozaiky, ktery tvofil trénovaci mnozinu a nasledné
ovéteni bylo provedeno na celé mozaice neboli testovaci mnozin€. Na vyiezu, Obrazek 48, byly
vybrany vzorky reprezentujici pozadované klasifikované tfidy, s pfevazné rovnomérnym
zastoupenim. Po vybéru byly vzorky vyexportovany, kde nasledny export slouzi jako vstup
pro konvené¢ni klasifikaéni metody, a i jako vstup pro trénovani modelu deep learning
klasifikatoru. Na zvoleném vzorku byla udélana manuélni identifikace pro potieby ovéfeni
ptesnosti jednotlivych klasifika¢nich metod.

Ze skupiny konvencnich klasifikaénich metod byly vybrany klasifikdtory: Maximum
Likelihood, Random Trees a SVM. Pro deep learning byl vytrénovan model zaloZeny
na modelovém typu U-net. V neposledni tfadé byl aplikovan autorem navrzeny CMCA
(conventional multi classifier approach) klasifikaéni pfistup ve verzi 2 (model

v modelbuilderu), ktery mél na vstupu vystupni data z pouzitych konvenénich klasifikatort.

Obrazek 46: DJI Mavic 3T

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 47: Vybrana zkoumand ¢ast PR Baroch

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 48 znazoriuje vyiez ze vstupnich dat (mozaiky potizené UAV) piirodni rezervace
Baroch. Referen¢ni data vytvofené pomoci manualni identifikace jsou vidét na Obrazek 49.
Na Obrazek 50 az Obrazek 54 jsou vidét vysledky z jednotlivych klasifikatort. Graf na Obrazek
55 znéazornuje vyiez Vrozsahu 85 az 90 % z vysledki celkovych piesnosti pouzitych

klasifikatoru.
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Obrazek 48: Vybér ze vstupnich dat Barochu

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 49: Vysledek pomoci manudlni identifikace

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE
MAX. LIKELIHOOD
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Obrazek 50: Vysledek klasifikace pomoci metody Maximum Likelihood

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 51: Vysledek klasifikace pomoci metody Random Trees

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE
SVM
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Obrazek 52: Vysledek klasifikace pomoci metody SVM

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 53: Vysledek klasifikace pomoci metody Deep Learning

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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CMCA
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Obrazek 54: Vysledek klasifikace pomoci metody CMCA

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost vsech klasifikaci - mezi 85 az 90 %
90 89,6897
89,4895
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88,0881
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85
SVM ML RT DL CMCA

Obrazek 55: Graf's vysledky celkovych ptesnosti klasifikaci (rozmezi 85-90 %)

Zdroj: [vlastni zpracovani]

92



Po otestovani na vybéru (trénovaci mnozina) z nasnimané celé lokality Baroch bylo
provedeno klasifikovani nad celym uzemim (testovaci mnozina). Klasifikovani bylo provedeno
nad stejnymi trénovacimi mnozinami S tim, Ze u procesu hlubokého uceni uz nebylo potieba
ucit model, ale rovnou se mohl aplikovat jako konvenéni klasifikatory.

Pro potieby ovéteni celkové presnosti klasifikatorti byla provedena manualni identifikace
nad celym tzemim. Vysledky jednotlivych klasifikaénich metod jsou znazornény na Obrazek
58 az Obrazek 62 a Tabulka 13 zobrazuje dosazené vysledky celkovych ptesnosti vypoctenych
vici manualni identifikaci. Pro potieby porovnani vypocetni naro¢nosti byly také do Tabulka
13 zapsany doby zpracovani pomoci jednotlivych klasifikatort. Doba zpracovani se zamétuje

pouze na doby klasifikovani, tedy neni zohlednéno trénovani nebo vybér vzorkd.

RGB DATA

B Voda
- Vegetace

] ' 4 [ Hola pida
0 75 150 m

Obrazek 56: RGB vstupni snimek z nasnimaného celého tizemi Barochu

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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REFERENCNI DATA
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Obrazek 57: Referencni data celé zdjmové oblasti Baroch

Zdroj: [vilastni zpracovani]
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MAX LIKELIHOOD
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B Voda
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Obrazek 58: Klasifikace Maximum Likelihood nad celou zdjmovou oblasti

95

Zdroj: [vlastni zpracovani]



RANDOM TREES

B Voda
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] [ Hola ptida
0 75 150 m

Obrazek 59: Klasifikace Random Trees nad celou zajmovou oblasti

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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B Voda
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] [ Hola péida
0 75 150 m

Obrazek 60: Klasifikace SVM nad celou zajmovou oblasti

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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DEEP LEARNING
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Obrazek 61: Klasifikace Deep Learning (U-Net) nad celou zajmovou oblasti

98

Zdroj: [vlastni zpracovani]



B Voda

B Vegetace
] [ Hola péida
0 75 150 m

Obrazek 62: Klasifikace CMCA nad celou zajmovou oblasti

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 13: Ptesnosti jednotlivych klasifikatorti na celém uzemi véetné doby zpracovani

Klasifikacni metoda  Celkova presnost Kappa Doba zpracovani
RT 80,22 % 18,92 % 1m24s

DL (U-Net) 84,36 % 24,88 % 10h52m45s
SVM 88,98 % 30,41 % I1m6s

CMCA 89,04 % 31,98 % 59,33s

ML 89,95 % 33,48 % 26s

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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5.4 Pripadova studie: Identifikace malych vodnich ploch — rybnik
SKFin

Kapitola pojednava o zpracovani dat na izemi v blizkosti malych vodnich ploch typu rybnik
Vv letnim obdobi. Zkoumana oblast Skiin byla nasniméana bezpilotnim prosttedkem typu DJI
Phantom 3, ktery poskytuje kvalitni data a zaroven spada do kategorie nizko nakladovych UAV.
Sledovani zmén nebo monitorovani obecné je velmi diilezité pro jakoukoliv aplikaci, zejména
ve sledovani zmény vegetace nebo vodniho managementu je nutné rychle a precizné tyto zmény
sledovat. Bezpilotni prostiedky, zejména klasické bezpilotni prosttedky spadajici do kategorie
nizko nédkladovych, se jevi jako zajimavy zdroj poskytovatele dat, jelikoz je jejich nasazeni
okamzité, vzhledem k povétrnostnim podminkdm a legislativé. Do této kategorie spadaji
jakékoliv bezpilotni prostfedky nejvétsiho vyrobce DJI do ¢astky 50 tisic korun. V této studii
byl vyuzit jako poskytovatel dat bezpilotni prostfedek DJI Phantom 3 Professional disponujici
vestavénym RGB snimacem V rozliSenim 12 Mpx [24]. Spojeni tohoto typu bezpilotniho
prostfedku se softwarem pro planovéni letu poskytuje idealni volbu pro pravidelné snimani
lokalit kolem malych vodnich dél. Zajmova oblast rybniku Skiin byla vybrana pro vyzkum
sledovani zmény stavu vegetace po cely rok, kdy byla data potizovany v podobné dny v kazdém
mésici a za podobnych svételnych podminek.

Zajmové uzemi rybniku Skiin se nachazi nedaleko mésta Lazn¢ Bohdanec, viz Obrazek 63,
a bylo za pomoci bezpilotniho prostfedku s planovanym letem snimano v jeho zapadni ¢asti.
Bezpilotni prostiedek poskytuje dostateéné kvalitni data, a proto i vysledny celistvy snimek
(mozaika) disponuje prostorovym rozliSenim 2 cm/px. Na vybraném ¢asovém zaznamu,
Obrazek 64, z nasbiranych dat byly aplikovany tradiéni klasifikani pfistupy, které byly
nasledné porovnany s vysledky znavrzeného klasifikacniho pfistupu CMCA. Vysledky
jednotlivych vyuzitych metody jsou znazornény na Obrazek 65 az Obrazek 70. Shrnuti
celkovych piesnosti jednotlivych klasifikaci a jejich potfebnych ¢asti na klasifikovani je v
Tabulka 14. Z dosazenych vysledki lze konstatovat, ze navrzeny klasifikacni ptistup CMCA
dosahuje nejlepsich vysledkii na poli konvenénich klasifikaénich metod a proti metode¢
hlubokého uéeni (model U-Net) zaostava jen o kousek, ale pokud se vezme v potaz doba
zpracovani, tak ma navrzeny piistup CMCA velkou vyhodu proti dobé zpracovani pomoci deep

learning.
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Obrazek 63: Lokalizace rybniku Skiin

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 64: Vytez z nasnimanych dat rybniku Skiin

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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REFERENCNI DATA

[ Pobres I Vegetace I voda
[ ee—

0 10 20 m

Obrazek 65: Manualni identifikace typt pokryvu povrchu (referencni data)

Zdroj: [vlastni zpracovani]

MAXIMUM LIKELIHOOD
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L SSSS—
0 10 20m

Obrazek 66: Klasifikace rybniku Skiin pomoci metody Maximum Likelihood

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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RANDOM TREES
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Obrazek 67: Klasifikace rybniku Skiin pomoci metody Random trees

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 68: Klasifikace rybniku Skiin pomoci metody SVM
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DEEP LEARNING
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Obrazek 69: Klasifikace rybniku Skiiin pomoci metody Deep learning

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 70: Klasifikace rybniku Skiiii pomoci metody CMCA

104

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Tabulka 14: Porovnani vysledki klasifikaci (pfipadova studie 2) véetné bod zpracovani

Klasifika¢ni metoda  Celkova piresnost Kappa Doba klasifikace
ML 92,30 % 85,89 % 8,16 s

RT 93,20 % 87,53 % 27,12 s

SVM 93,95 % 88,97 % 17,355

CMCA 94,20 % 89,35 % 11,40 s

DL U-Net 96,60 % 93,70 % 23m9s
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6 DISKUSE VYSLEDKU

Navrzeny klasifika¢ni piistup CMCA dosahl velmi dobrych vysledkt piesnosti klasifikace,
které byly ovéfeny na jiz publikovanych pfispévcich [55][69]. Najiz publikovanych
prispevcich bylo porovnano dosazenych vysledkl a k nim byla vytvotena klasifikace pomoci
CMCA a nasledn¢ ovétfena jeji presnost a porovnana vaci publikovanym. Vysledky
klasifika¢niho piistupu CMCA dosahuji ¢asto druhych nejlepsich vysledku [69] a nékdy
i nejlepsich vysledka [5.1].

Pfi hodnoceni vice aspekti vyuzivani CMCA klasifikatoru, nez je jen celkova piesnost,
ale také vypocetni narocnost, tak ta hovofi jasn¢ ve prospéch navrzeného klasifika¢niho
piistupu zejména pii porovnani s metodami hlubokého uéeni [5.3, 5.4].

Navrzeny klasifikator byl postaven na konvenénich klasifikacnich metodach typu Maximum
Likelihood, Support Vector Machine a Random Trees, jelikoZ poskytuji dobré vysledky
pti klasifikovani RGB obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, jak bylo
zminéno V Kapitole 3. Zaroven tyto metody nemaji velké naroky na vypocetni vykon
Vv porovnani s modern&j$imi metodami zaloZzenymi na hlubokém uceni, viz Vypocetni
narocnost.

Pii klasifikovani pomoci metody Maximum Likelihood, jako jeden =ze vstupil
pro klasifikacni pristup CMCA, lze konstatovat, ze pravidelné dosahuje vysokych vysledki,
jak na autorem zpracovanych pfipadovych studiich [4.4.1, 4.4.2, 5.2, 5.3], tak i na publikacich
s velmi podobnou charakteristikou [70][120]. Ale neni tomu tak ve vSech piipadech, nékdy
metoda Maximum Likelihood dosahuje nizSich piesnosti nez jiné pouzité klasifikatory
[56][60][5.4], stejné jako Vv prispévcich [123][21].

Vysokych ptesnosti klasifikaci dokazuje i klasifikacni metoda Support Vector Machine
(SVM), v nékterych pripadech dokonce nejlepsich vysledkia [36][81]. To potvrzuje, Ze je tento
klasifikator vhodny jako jeden ze vstupi do klasifikaéniho pfistupu CMCA. V piispévcich
[4.4.2, 5.2] dosahuje celkové piesnosti pies 98 %.

Poslednim z klasifikatori zvolenych jako vhodny pro vstup do klasifikaéniho piistupu
CMCA je klasifikator Random Trees, n€kdy také Random Forest, ktery obsahuje vétsi mnozstvi
rozhodovacich stromt (500+). V autorem publikovanych ptispévcich [55][56] i v ptipadovych
studiich [4.4.2, 5.2] dosahuje vysoké piesnosti klasifikace. Stejn¢ je tomu v pfipadech
ptispévki z védecké databaze uvedenych v kapitole 3. V piispévcich [36][118][80][21] metoda

dosahuje dobrych vysledkt ptesnosti klasifikace S minimélné 90 % piesnosti.
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Navrzeny klasifikacni ptistup CMCA eliminuje Spatné klasifikované jednotlivé pixely

na zaklad¢ nedostatkti konvenc¢nich klasifika¢nich metod [4.4.1, 5.2] [55].

Bylo ovéteno, ze navrzeny klasifikacni piistup CMCA, je schopny zpracovat rizna vstupni

data (data z ENVI), ktera splituji omezujici podminky vstupnich dat. Je postacujici, aby vstupni

data splnovala omezujici podminky prvné navrzeného piistupu CMCA, tedy data s velmi

vysokym prostorovym rozliSenim a rastrové formaty. Tvrzeni bylo ovéfeno na studii

Multimedialni nastroje v kapitole 4.4.1. Toto potvrzeni univerzalnosti vede k tvrzeni, ze lze

aplikovat navrzeny klasifikacni pfistup i v jinych softwarovych nastrojich.

Na zékladé diskutovaného textu, provedenych ovéteni a aplikovani na ptipadovych studiich

lze shrnout vystupy disertatni prace, omezujici podminky a piinosy v navrzeného

klasifika¢niho piistupu CMCA do nasledujicich bodu:

vvvvv

S lokélnimi frakcemi riiznych klasifikacnich tfid, které jsou obsazeny v jinych
tiidach.,

Konvenéni klasifika¢ni metody maji potencial ve zpracovani RGB obrazovych dat
s velmi vysokym prostorovym rozliSenim 1 za jist¢ Uspornosti ve vypocetnim
vykonu.,

Porovnanim vyslednych celkovych ptesnosti klasifikaénich metod s navrzenou
metodou CMCA ukazuje na vysokou hodnotu piesnosti.,

Porovnani vizudlnich vysledki poskytnutych klasifikacni metodou CMCA
znézornuje znacné vylepSeni oproti tradi¢nim metodam, ale 1 v n€kterych ptipadech
oproti hlubokému ucent.,

Pro potteby ovéteni presnosti pouzitych metod je potieba pro data s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim vygenerovat vys§i pocCet nahodnych hodnoticich bodi
pro porovnani s referen¢nimi daty.,

Navrzeny klasifika¢ni piistup CMCA umoziuje zpracovat na vstupu i data z jinych
GIS nastroji, nez je pro n¢j primarné urcen.,

CMCA dosahuje na ovéfenych datech z ptipadovych studii v mnoha piipadech
dobrych vysledki, ¢asto 2. nejlepSiho vysledku, ale nékdy také nejlepSich vysledka
ze zvolenych klasifika¢nich metod.,

Navrzeny klasifikacni pfistup CMCA je velmi vykonové nenaroc¢ny, zejména

s porovnanim s klasifikatory zalozené na hlubokém uceni.

107



PRINOS PRO VEDNI OBOR A PRAXI

Navrzeny klasifikacni piistup CMCA je pfinosny pro védni obor tim, ze navrzeny skript
pro jazyk Python je univerzalni skrze software. Poskytuje dosazeni lepSich vysledka pfesnosti
klasifikace, nez dosahuji konven¢ni metody. Odstrafiuje nedostatky vyuzivani tradi¢nich
metod, tim, ze provadi vazeny pocet z jiz klasifikovanych snimki a vybira nejpravdépodobné;jsi
hodnotu daného pixelu snimku. Skript je navrZzen jako open source feSeni, spustitelny
na jakémkoliv zatizeni podporujici Python.

Aplikovani navrzeného Klasifikacniho pfistupu Vv praxi poskytuje vylepSeni vysledkt
identifikace typt povrchu pro potieby sledovani zmén v krajiné. Navrzeny klasifikacni piistup
CMCA je, ale také velmi univerzalni, 1ze jej pouzit i na jiné aplikace, kde jsou vstupni data
tvofeni RGB obrazovymi daty svelmi vysokym prostorovym rozliSenim. Vyhodou
je univerzalnost skrze GIS softwarové nastroje, jelikoz je skript zalozen pouze na potiebé
spusténi pomoci prostiedi a jazyka Python (verze 3.0). Mezi dalsi univerzalnost patii moznost
spousténi  klasifikaéniho ptistupu CMCA 1 bez softwarovych nadstaveb pro praci

S prostorovymi daty, ale pak neni mnoznost si klasifikovana data zobrazit.
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ZAVER

V modernim svéte je velmi dulezité mit spolehliva data s velmi vysokou kvalitou informaci.
Prostiedky pro dalkovy priizkum Zemé poskytuji neinvazivnim zptisobem ziskavani informaci
0 povrchu, které se uplatni v jakémkoliv odvétvi. S rozvojem vypocetni techniky a bezpilotnich
prostiedkt, v¢etné jejich dostupnosti, se moznost ziskavani vlastnich kvalitnich dat velmi
rozsifila. Bezpilotni prostfedky jsou nejlevnéjsi zpusob, jak ziskat obrazova data s velmi
vysokym prostorovym rozliSenim (pod 10 cm/px) o snimaném povrchu. Obrazova data
pofizena bezpilotnimi prostiedky mohou sama o sobé poslouzit, ale pro rozsahlejsi vyuziti
Vv praxi je potfeba vstupni data pofizena bezpilotnimi prostifedky pievést na kvalitné;si
informace. Jednim z téchto pfevodu je klasifikace dat. Klasifikace dat je jiz dlouho znamy
proces, ale ma i své problémy zejména ve spojeni s Obrazovymi daty potizeny klasickym
snimadem viditelné casti EM spektra neboli viditelného svétla. Mezi tyto problémy
patii: omezeni ziskanych dat na barvy viditelného svétla, rizné vysledky pii vyuZzivani stejnych
klasifikaénich metod na rizna prostfedi. Vyhodou obrazovych dat potizenych pomoci
bezpilotnich prostiedki je jejich snadné ziskavani a poskytovani velmi detailniho rozliseni
jednotlivé potizenych snimku.

Vzhledem k vySe zminénému je cilem disertaéni prace navrzeni a ovéfeni nového piistupu
pro klasifikaci RGB obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim. Obrazova data
s velmi vysokym prostorovym rozliSenim lze snadno ziskat pomoci bezpilotnich prostiredki.
V praci je navrhnut, otestovan a zhodnocen novy klasifika¢ni pfistup Conventional Multi
Classifier Approach (CMCA), ktery na vstupu vyuziva vystupy z konvenénich klasifikac¢nich
metod, ze kterych vypocita vazeny pocet v daném pixelu snimku, ze vSech konvenc¢nich
klasifika¢nich vystupi. Tento pfistup odstrafiuje nevyhody konvencnich klasifikaénich metod
na riznych RGB obrazovych datech s velmi vysokym prostorovym rozlisenim, zejména Spatné
klasifikace pixeli.

V této praci je predstaven navrzeny klasifikacéni piistup CMCA, ktery byl navrzen
a otestovan na skute¢nych datech (snimcich zajmové oblasti slouzici pro water management
ve viditelné Casti elektromagnetického spektra), viz kapitola 4.2. Klasifika¢ni ptistup CMCA
zejména vyuziva pro vypocet vystupniho snimku 3 vstupni klasifikované vrstvy podle fizenych
metod a to konkrétné: Maximum Likelihood, Random Trees a SVM. Klasifikacni pfistup
CMCA je navrhnut ve dvou verzich. Prvni verze je napsany skript v jazyce Python a je uréena
pro jakykoliv softwarovy ndstroj pro praci s obrazovymi daty, resp. ani tento néstroj

nepotiebuje, ale uzivatel si bez néj nezobrazi vysledek klasifikace. Prvni verze je zaloZena
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na pretypovani rastrového snimku v ¢iselné matice, na kterych se provadéji vypocty a nasledné
je vyslednd matice prevedena na rastrovy snimek umistény v prostoru. Druhd verze
klasifika¢niho ptistupu CMCA je piimo urcend pro nastroj ArcGIS PRO a jedna so o model
navrzeny v ModelBuilderu.

Ovéfeni funkénosti navrzené klasifikacniho pfistupu bylo provedeno na jiz publikovanych
ptipadovych studiich [55][56][57][59][60][69], kde se dosazené vysledky porovnavaly
s vysledky dosazenymi klasifikatnim pfistupem CMCA. Lze konstatovat, ze vysledky
presnosti klasifikace pomoci CMCA dosahuji vysokych hodnot a Vv porovnani s jinymi
metodami se umist’uje na vysokych prickach poradi. V nékterych ptipadech dokonce ptekonava
jiz dosazené vysledky a klasifikuje S nejvyssi ptesnosti.

Aplikovanim klasifikaéniho pfistupu na nové ptipadové studie byla prokazdna vysoka
celkova ptesnost klasifikovani RGB obrazovych dat s velmi vysokym prostorovym rozliSenim.
Jelikoz je navrzeny klasifikacni pfistup zaloZzen na praci s jiz klasifikovanymi vysledky,
tak neni ovlivnén typy aplikaci klasifikaci, tedy je jedno, jestli se jedna o water management
nebo o urbanismus a jiné aplikace. Déle bylo prokazano, Ze klasifika¢ni ptistup umi pracovat
s libovolnymi vystupnim rastrovymi snimky, konkrétné bylo prokazano zpracovani vystupli
z nastroje ENVI, viz 4.4.1.

V porovnani s modernimi pfistupy pro klasifikaci obrazovych dat dosahuje navrzeny
klasifika¢ni ptistup CMCA podobnych vysledk, nékdy 1 horSich, nez dosahuji metody Deep
Learning V nastroji ArcGIS PRO, ale CMCA je vypocetné vyrazné Uspornéjsi nez metody
hlubokého ucenti, viz kapitola 4.3.

Pristup zpracovani dat, ktery Ize aplikovat i v souvislosti se ziskavanim obrazovych dat
svelmi vysokym prostorovym rozliSenim, tedy za vyuZiti bezpilotnich prostfedkd,
Ize definovat jako projekt a s nim spojen i pfistup projektového managementu [58].

Navrzeny klasifikaéni ptistup CMCA je navrZen pro odstrafiovani nedostatkil konven¢nich
klasifika¢nich metod pfi klasifikovani RGB obrazovych dat s velmi vysokym rozliSenim.
CMCA naéstroj je univerzalnim ndastrojem, ktery lze vyuzit pro rizné nastroje pro praci

S prostorovymi daty, ale ve form& modelu Ize pfimo vyuZivat jako soucast ArcGIS PRO.
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PRILOHA — ZDROJOVY KOD METODY CMCA

# This works in ArcPy 3.0

import sys

import numpy as np

import rasterio

from rasterio.plot import show

from rasterio.transform import from_origin

#_—_—: = = = = ====

# This is version 3

# Requirements for input rasters: same size, same number of band.

# This script works for 3 input rasters and 3 classes

#

# Required install numpy ans rasterio library (pip install rasterio numpy)
#

m — — — — — ————

print("Probiha nahravani dat...")

##t# Specifické cesty k rastrovym souboriim
rasterl = r"X:\CMCA\CMCA\Raster\class_ml.tif"
raster2 = r"X:\CMCA\CMCA\Raster\class_rt.tif"
raster3 = r"X:\CMCA\CMCA\Raster\class_svm.tif"

# Nastaveni proménnych
pole = [0] * 3 #3 je omezeni CMCA na 3 klasifikacni tFidy

print(" ")

# Otevreni rastrového snimku jako objektu datasetu
with rasterio.open(rasterl) as src:
# Precteni rastrovych dat jako numpy pole
raster_matrix1 = src.read(1) # Precteni prvniho pasma (band)

with rasterio.open(raster2) as src:
# Precteni rastrovych dat jako numpy pole
raster_matrix2 = src.read(1) # Precteni prvniho pasma (band)

with rasterio.open(raster3) as src:
# Precteni rastrovych dat jako numpy pole
raster_matrix3 = src.read(1) # Pfecteni prvniho pasma (band)

# Zjisténi unikatnich hodnot v matici
unique_values = np.unique(raster_matrix1)
unique_values2 = np.unique(raster_matrix2)
unique_values3 = np.unique(raster_matrix3)
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if set(unique_values) == set(unique_values2) == set(unique_values3):
print(f"Unikatni hodnoty v matici: {unique_values}")

else:
print("Matice nemaiji identické tridy!")

# Zjisténi poctu radkad
pocet_radku = len(raster_matrix1)

# Zjisténi poctu sloupcl (predpokladame, Ze matice neni prazdna a vsechny radky maji
stejnou délku)
pocet_sloupcu = len(raster_matrix1[0]) if pocet_radku >0 else O

#Otestovani stejné velikosti
try:
raster_heightl = len(raster_matrix1)
raster_width1 = len(raster_matrix1[0]) if raster_heightl >0 else 0

raster_height2 = len(raster_matrix2)
raster_width2 = len(raster_matrix2[0]) if raster_height2 >0 else 0

raster_height3 = len(raster_matrix3)
raster_width3 = len(raster_matrix3[0]) if raster_height3 >0 else 0

if raster_heightl == raster_height2 == raster_height3:
if raster_width1 == raster_width2 == raster_width3:
print(f"Dimenze rastrl je {raster_height1} px na vysku a {raster_width1} px na sitku.")
print("Vsechny rastry jsou stejné velké!")
else:
print("Neni stejna velikost!")
else:
print("Neni stejna velikost!")

except arcpy.ExecuteError:
print(arcpy.GetMessages())

except Exception as e:
print(e)

# Vytvoreni prazdné matice {pocet_radku X pocet_sloupcu}
matice_out = np.random.randint(0, 1, size=(pocet_radku, pocet_sloupcu), dtype=np.uint8)
# Matice vystupni s vypoctenymi hodnotami

# Pfejmenovani proménnych
raster_height = raster_height1
raster_width = raster_widthl

# Cykly for pro prochazeni matic
print()
print("Klasifikovani pomoci ptistupu CMCA...")
for x in range(1, raster_height+1):
for y in range(1, raster_width+1):
extracted_valuel = raster_matrix1[x-1][y-1]
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extracted value2 = raster_matrix2[x-1][y-1]
extracted value3 = raster_matrix3[x-1][y-1]

H#CMCA pfistup omezen na 3 ttidy klasifikace

if extracted_valuel == unique_values[0]:
pole[0] +=1

elif extracted_valuel == unique_values[1]:
pole[1] +=1

else:
pole[2] +=1

if extracted_value2 == unique_values[0]:
pole[0] +=1

elif extracted_value2 == unique_values[1]:
pole[1] +=1

else:
pole[2] +=1

if extracted_value3 == unique_values|[0]:
pole[0] +=1

elif extracted_value3 == unique_values[1]:
pole[1] +=1

else:
pole[2] +=1

if pole[0] == pole [1] == pole[2]:
# Ziskani ndhodné hodnoty z pole
prvek = random.choice(pole)
else:
# Ziskani maximalni hodnoty v poli
max_hodnota = max(pole)
# Ziskani pozice (indexu) maximalni hodnoty v poli
prvek = pole.index(max_hodnota)

#Z3pis do matice
matice_out[x-1][y-1] = prvek

Hreset pole
pole = [0] * 3

##for radek in matice_out:

## print(*radek)

matrix = matice_out

# Specifikace parametri rastrového snimku

height = pocet_radku

width = pocet_sloupcu

count = 1 # Pocet pasem (bands)

dtype = np.uint8

# Definice transformace a metadat
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transform = from_origin(0, width, 1, 1) # Levy horni roh (0, 100) a rozliseni 1x1
crs = 'EPSG:32633' # Priklad souradnicového systému (WGS84)

# Pomoci rasterio na¢teme dalsi informace o rastru
with rasterio.open(rasterl) as src:

# Ziskani projekce

Crs = src.crs

#print(f"Projekce: {crs}")

# Ziskani transformacni matice (geotransformace)
transform = src.transform
#print(f"Transformacni matice (geotransformace): {transform}")

print()

# UloZeni matice do rastrového snimku
with rasterio.open(

'CMCA_out.tif',

W',

driver='GTiff',

height=height,

width=width,

count=count,

dtype=dtype,

Crs=crs,

transform=transform,
) as dst:

Hprint(dst)

dst.write(matrix, 1) # Zapisujeme data z matice do prvniho pasma (bandu)

print("Rastrovy snimek byl Uspésné ulozen.")
print()

# Konec, ¢ekani na zmacknuti klavesy pro ukonéeni skriptu
input("HOTOVO! Pro ukonceni stisknéte klavesu Enter...")
sys.exit()
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