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Abstrakt

Tato diplomovg pr8ce se zamRDSuje na mognos
klasifikacepr o hyper spektr 8l n2 a vmubnams®elkdk &Il int2ty dk
tundy, konkr ®t nhD obl ast.iVi Bimkt® bo 8k ge n@ys bswlug Zethe
metodypr o sbRNr a vyugit?2 amctow® chdyhugeimtiTkm cpnbe2ssc
spektr 8l n2 ho hluawmnsBuvispgibk |vasilietkearcdgenn2ch veg
spol el\emrsaketvi ck® | 8§sti préeceodyosbpak Xyongovw
pSedevg2m pak extrakce soberkazav Tkecohn cohatl co hd o
pol oautomati ck® aKaustsbdMMatui cdk ® 8nselteoddny® k| asi
softwary Envi, EnMAPBox 3 a MATLAB. Koomam® @etddmidomi n a s
pak k 0 mbsrnTazw8 nmyi zpTsoby kl asifikace ve sna
visledku, kterT by byl na Y%r owrdiasS$27e&m®& epipx e
na dvou Y ovn2ch | egeneddyn.otHa dvr® bdnr®,h yk [raossitfliik
kde jsou druhy agregNejghegp gdoc hv ImTgs?lcehd ksS[k udpai ¢
multispektr 8l n2ch pdS?tp aBl2l @ oldo wby,NDj §t e ovnl
cel kov® 9pB®ws fuspiS2padhN meMINSY)OTAR todbensBhytdsrtoiv n N
dosageno pomo sCitwakk EM&R-Boixk a8 e za pougi t 2 regr e
Kernel Ridge a koncovich | ldcbmaziJaReskagéatnmapu
kl asi fi kaduwedenanetlodyajel ng§ pSesnost klasifiksa
dr usvEl kou sperkdgde gy proodzod? Senhj g2knias iPfriok eoc

nepodaSilo metodu pixelovhR zamRSen® S2zen® Kk

Kl 2] ov8g sl ova

Spektr8l n2 unmixing, subpixelov8 klasifikace



Abstract

This diploma thesis focuses on the possibilities and potential of using subpised
classification methods for hyperspectral and multispectral data capturing selected localities of
thetundrai n t he KrkonogeebMobntalmepdowanhde uBHhE 8§ hboak
mountainareas. Thehesispresents current methods for collecting and using endmembers as
well as methods for the classification itself using the spectral unmixing approach, mainly in
connection with the classification of heterogeneous vegetathmmunities. In the practical

part of thethesis various methods of collecting end members are used, especially the extraction
of end member spectra directly from image data using manuakasgomatic and automatic
methods. Envi, EnMAMBoOx 3 and MATLAB software are used for collection and subsequent
classification. Endmembers collected in different ways are then combined with different
classification methods in an attempt to achieve the most accurate result possible, which would
be at the level of cdrolled pixelbasedclassification. The classification took place on two
legend levels. Detailed, classifying individual plant species and less detailed, where species are
aggregated into larger groups. The best results were achieved by the classidation he B2 |
louka meadowmultispectral data, which achieved an overall accuracy of @b.18the case

of a more detailed level of classification (99%8in the case of a less detailed level). This
accuracywas achieved by classification in EnMAdx 3 software using the KernelRidge
regression algorithm and endmembers obtained by manual extraction from the image. The main
problem of the classification method is the lack of accuracy in the classification of less widely
represented species with grepéctral similarity to more widespread species. Therefore, none

of the classifications managed to overcome the method ofipaselccontrolled classification

Keywords

Spectral unmixing, subpixd¢dasedclassification, tundral r k o Mougtains, lowegetation
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1. bvod

V. r&§mci d8§l kov®ho prTzkawmel ZeenDr omopmani tb§ t

od Il esn2ch porost T, pSes s2deln?2 struktury,
|l ze tyto a jin® obl ast:i zkoumat na rTznlTch n
Lze takto z2sk§8vato ngejvroftzn gpr oisntfSoerdda c ek t e
kl asifikovat. MTge to blt napS2klad m2ra | e
kategorie krajinn®ho pokryvu (naps§. pomDr

nej podrobnhnj g? wrovrii kmapS3sklnod n®r wheagwed ak ha
poslednhD zm2nNn® prost Sed? bude zkoum8no v
klasifikace bude zpTsob, jak j2 co mogng& nejpSesnnh
vyug2vsg pixeloviep®hoetppmiecdbdabkbkop®Bdzpr Tzk
kagdl pixel urlitou DN hodnotu, se kterou | z
jednoho url|lit®ho pixelu podle toho, kter® sp
existujetupjkelsp&dni m datTm a sice pS2stup

Tento pS2stup k datTm je zalogenl na pSec
spektr8lnhD sm2gen® pixely. Jedn8 se o takov
kl asifikovanlcaidyk.at®eytoo i gi xdeolhy omohou blTt san
t ®t o metody je zjistit, jak8 je pravdhDpodobn
kategorie. Pokud je tedy v tzv. sipmackytuie8!| nnD |
pouze jeden pavc h/ mat er i 81 ) pravdRNDpodobnost vIiskytu
pi xelu se tato pravdhDpodobnost pohybuje mezi
je 60tiprocentn? pravdhDpodobnost viskytu ka
pral Dpodobnost viskytu kategorie z8stavba).

Viznamnou soul §st?2 subpixelov® metody | e
spektr8&8ln2ch kSivek odrazivost:i rTznTch mat e
pi xely, kter® json® vioagéo B8Ry boako(emépgoiant s
Unmi xing, pomoc?2 kterTch Ize klasifikovat je

Tato pr&8ce se zamhDSuje na vyugit2 subpi xe
pro druhovou Kkl asifklhakir v efdetvalgriad npblor pol
l okalit8ch Krkonogsk® tundry. V prTbDhu pr 8c
pops8&ny (jak metody hled8&8n2 koncovich |lenT
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met ody subpixeybrv@®&n®| psi ®i khade) ,vyugity pSi
jejich vhodnost pro pougit8 data na z8kl adhb

~

2. Soul asnl stav Segen® pi
21. Hyperspektr8l n2 dat a

Jedn8 se o0 speci 8l nz a mladpproyp datT
multispektr8lnzm je jejich vysok® spektr 8l n?
nNDkolik relativnhD girokich p8sem (napS2kl ac
reprezentuj 2 nNDkter® vybran®n2dTdatgat Psol npo
stovk8ch vel mi “%zklTch p8&smech (kolem 10 nm)
navazuj2 a poskytuj2 velice pjSeedsmaod liinvlocrhmavcle
d®l k8§ch el ektromagneti ck®ho spektra.

2.2. Klasifikacehyper spektr 8l n2ch dat

Kl asi fikac?2 | ze obecnh orbarzavzaet dpXl ?crees ,dop §i
kategori2 podle ur|itich pravidel (M8l Kkov§g,
dva pS2stupy: S2zen§ aklnaesS2fzieknaSc ik, | akstiefrigk abclev. !

j] sou nejprve vybr8na tr®novac? data, konkr ®t
parametrT tHDchto tr®novac2ch dat, je pot® kI
tak pS2mo azSwiast2elrna azpra kvalithD tr®novac?2ch
S2zen® klasifikace jsou |lasto pou¢gfnmam® nap

distancé kl asi fi k8tor maxmumikelinodd , v Braosjlkeasdlnvo sktlia s(i
mnohod al g2 ch. NeS$S2zen§ kl astf®kacachmipradt y.t ol
zvol2 pogadovanl pol et kategori 2, kter® chc:
viastnost?2 kumulcdwSmRyeodle snflgek Pi bpdawkdpat av g
jakd ufsteritdadeaierliejg2imi kl asi fi kal rkfneand ial gor i
isodata ( M8 kov §, 2010) . Lasto vyug2vanl mi K C
hyperspektr 8l n2 ch Spestral AngledapperSupport®ector Machineo d y

p r 8Spdatral Unmixing

15



Spectral Angle Mapper nebol i Kl asifikace spektr 8l n2zn
spektrg&8ln2 k®dvkhmgnmaon€knémypvostoru. Pol et
Ve kterTcknasdat 0STyto vektory | seatoy pak r
spektr8&8ln2ch kSivek, z2skanlch ze spektr 8l n
jednotl iv® pixely pSiSazeny dan® kategorii.
progeobgi ck ®/ mi neral ogi ck® mapovsg§n?2 (Girouard ¢
visl edkT. Tato klasifikaln? metoda je vel.

implementaci.

MetodaSupport Vector Maching, k r 8cenlD SVM, je zal ogena n:
bl tdilpozici tr®novactalkatanouMeAmadip |porcahcouy fe,
prologit souborem dat tak, aby od sebe co n
nNRkolik rTznTch postupT, pomocddiigtmPgaebat
rTznTch kategori2. Tuto metodu pougdgili nap§?
zachycuj 2c? | esn?2 porosty a zaznamenal.i vel
pSekonaly klasifikaln?2 kmeasidfnhkfotat epr dnev
bude nejv2ce zaob2rat s ub p$Spectrdl Wnmizing Kt g is8f iblua
tedy pr§§cei vpodrobnhRji pSedstavena.

23. Subpi xelovs8 klasifikace

Jak jig bylo zm2npPaob?2tat oklpagicfei ksac 2budkbe
Yur ovmpiS2 pednN S2zen® klasifikace jsou vgdy p:
konkr ®t nD vegetaln2dan@Pofgr §ogu, kkaser® baddoyy
kter® se pmadgh § 2Renje20 bw r 8§ vtDN cohdt ok akgadt® gzor i 2 | e
zm2nNnl koncovl bodl gamy pmsktt okw.oyBRat &k s amoz
bTt pSedt2m pOadiapgracovwima ektifikace, radio
apod. ). oVsytbupand metody zpr ax®wig<nl2osstd mah oak
prost Sed? a t ymlus tdsakt®@m NoarpoSs2tkSead®® ,v kde se nac
druhy povrchT s e kl asijfiikayg 2 n§readm®da g b & ®2ncdhg
podm2nkByghulsT mi pSechody. DTl egit® je tak®
oblalnosti, kter® mohou bTlt bez S8§dn®ho p:
nevhodnlcholkmazgose?2 vidt gi nou poug2vs§ jejich

k r aj ipnonk®hyov u , kter® nechceme klasifikovat (C
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231 Hl ed&n2 koncovich |lenT

Pro metodySpectral Unmixing sou bezpochyby nejdTlegdgit D]
koncov® | leny, tedy |ist® pixelpbjadaot IPir g
sm2sen2m jejich spekter otdtmziggeoptejivhnivka] e
se rovn§ pvggdr@mul i stTch spekter, pSilemg
zast ouwpenm®m wi xel u (ENVI Tutorial, 2009) . Li
mezi kterTmi |l ze zm2nit 2 hlavn2, a sice poc
pSej 2pre&kn?r 8l ndbh ak$i. vSembptnou metodu ruln2ho
mogno rozdRDlIlit na dvD kategoree®nwMTgemse®?2 jre
spektrometru, nebo mNSen? nasb2ramdrcéat ow n& r
podnt nk§ch. t MP®an2 je zpravidla rychlejg2 vari
protodge ssd kednomu mNRSen®mu druhu vegetace
Met oda sbhbRAbwordabrem2zch podm2nk8ch | edkytbgdy | a
tomu svou vRDrohodnost?2 mRDIi odpov2dat. Jedn§

jak z2skat | ist® spektrum odrazivosti mat er i

PSej2mg&n2 spekldm@&zwm2jcd KkrSliivtel® rzej m®&nN | as
t vgdy e8kh®. zKehhi p& spekter je totig pS2i

(o
—

ejich prostorov®m rozligen?2. L2m mebrazp?2 r ozl
nenach8z2 ¢§g&8dnl naprosto jakol pSashosiZi|l a gh
0

-

zligen2 chcehugd§ntml| psatcolapi x8l T mohou
napS2 k!l apdS2NDavd N vwegetace, pomoc?2 kterTch si
se nach8zej? dan® typy pokryvu & nap $?lkeldadc 2
koncovich |l enT se pak zamhRSit pouze na vybr.

| istTch pixelT z obrazu je v2ce.

Jako prvn2 maauj§il airN eBledio k]l adem pro tent

|l istTch pixel Tsjtezkgakmad®bo§praoat8ed2. Nejv
extrakci jsou oblastis 0 zs § h | T mi homogenn?2 mi povrchy, k d e
me z i jednot !l i vl mi typy a | ze tak snadno wur|i
mNst sk® DD s kz2Be mbl asti . Velmi vgak z8l eg2 na

NapS2klad zm2nhDn® mRstsk®Peprcs®iodsnzmkbycan
rozligen2 (pS2kladnh kolem 1 m) mTge skltat
stejn8 obl ast zachycpn8snar ek mkuodlait gdmnm s?
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velice problematick8g a |iso®tpionbrpzédl adahB
nemuse@jymez&n2 mvysbdkesu 2prsavdlDpodobnloEt mowad s ky
pomoci dal g2 datov® slugbysoktmr@rodsahay? mo
napS. Google Earthp6CpadBrpaakbtel nROEOY MNNI
pSi klasifikacimd¥yrermgltch|khlkPihmapipclobthuSgdamvy me
obdad 2kt er ®ho budou data pr ojebeEzpehybykrchirchgd ou g2 v ¢
vegetaln?2 sez-ny2aeponea@g?fedto®®s,dza2t0a2y0z)(.S e nvfh oad
vybrat z kagdt®e &kd ramséd § v pkeodveamn®p kkedle§ «kta2a o lbor asz u .

Existuj? vgak i poloautomatizovan® | i aut
vibnRNru koncovTlch |poeungT? vuarnyhcEhhlviite méltdesibeaci® vy u g
Minimum Noise Fraction(MNF) transformaci aPixel Purity Index( PP 1 ) . Czl em N

transformace je redukce spektr &lart2ecihnf o/rlmd ced
je v2ce obrazT pro jednotlivs§l ppmam wei tketl
informacrodotpr@&@mdvil skytu |istlTch pixelT. Na
j ehog cz2lem je Zji gtAmd vyiged othhyp drmpatxed uPPIP
pravdhDpodobnost, ge jsou |ist®. Nej viDt g?2 vi

klasifikovanou oblast.

Jednoup ol oautomati zovanich metod je tak® mel
algoritmu klasifikace SVM, kter8 | ebrazepr aven
VT s | &upport Vector MachineBased Endmember ExtractiofSVM-BEE) by mnRI b Tt
“budaj nND v2ce oddoatneic hy Tldios@hmwat vysok® pSesr
napS2klad pro data vegetaln2ch pokryvT, j ak
vstupu algoritmu jsou 3 hl avruhkceplar amett yur pi
deformaci prokl §8dan® nadrovpngvujpay ajneakrpevn
pl ocha odpov2dat pTvodn®Nsnu ktezflogueduj @atpol &
vzorkT. Ve zm2nDn® pr §wil cthyll d etndt @ prhé tkod/ & nsab
a klasifikace zalogen8 na takto z2skanlch k

klasifikace zalogen® na jinak z2skRNDRch konc

Me z i dal §g2 mi met odamhy | ak mplemt®RaBEronk onht ov

Analysis kter &8 prov&dimi x®md@T |leimmge §rark2oc koncov ® |

mi nimalizuj2c?2 zbTl vaj 2SequentiahMakimum\Aegle €ondermk u, m
Cone (SMACC), kt er 8 s e s nvakippyvdaatl eRczht (ea u dRkmonvg§, 2 01
novDnDjg? meEtdryakcae&k ok grecovich |l enT zal ogens§
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Dictionary Learning (EEORDL) ( Song a Wu, 2019) , kter8 by n
obsahuj 2c?2 mnRahdom Matrix hheary (RVEb(Berman, 2019). \p S2 pad N
poslednhD zm2nNnTch se zat2m jedn§ o experi me

Existuje tak® jig vel k® mnogstv2 vytvoSen
vyugity pronBktacbeBn®ppra¥2ch je nav2c vyug:
spektr 8l n2 kni hovny, kdy vygg?2 stupéRIladbz2r
vegetace | z8§stavba. V dalg?2ch stupn2ch mot
n2zk8§ vegetace/vysok§8 vegetace, vhadhdkmi sdé
je ve vhRDtginN pS2padT | epga&stwmy?t,votSidSesnious
zpracovs§vanich dat, protoge podm2nky, pSi
kni hovnu se mohou I|ligitdodDpodhemedat Ktltr &r §
kl asi fikaci (nap$S. odlnNtgenl@ & epgoed na?| mk?y oabpdoodb.?),

2.3.2. Spectral Unmixing

Met od asumbpiexdl ov® klasifikace je hned n
metoda vytv§gSend? synt e tspectrlymiximym2 @ enle¢h chpi xn&l
porovng8vegn2 se obraze,@géoigmin®pinaelrggvesy. PomDr y
sm2genlich pixelT jsou tud2§ zn§m®. Synteticlk
NapS2klad Yue a kol (2020) pro svou pr 8ci
sm2genlich pixal Pdrpej vobk§li shpagrkaatrommSecrha pvo d m?2
doch&8pebobubkn®mu m2sen? a spektr8§8lnzmu mnRSen?
kl asifikovanim kategori 2 m. LastDji vyug?2vand
opRNt na eprsimPcgiepnul, pg xel je tvoSendah®mkpgi keht
nach8ue|fjt®m pomDru a jejich soulet je rover

m2ch8n2m je tedy nutno si wurl it nRkolik dTI e
1. VybratMixing systematic nebol i model, kterlT bude pou
Yapr av existuje v2cero, a jsou vhodn® pro
PodrobnRji budoprpgééedsMadehy ddheuv bT t | |

2. Ur | Mixing complexity kter 8§ sekoroxtmodkugnec,ovd ch bod
vytvgSet synteticky sm2gen® pixely. Zda
tern8§rn2 (3 spektra) atd.
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3. Zvolit Mixing inkrement, kt er Tj aukrTlnujler, oksem se budou s
pSi d§vat, a tedy kolik visledkT se bude n
| leny. UdSvpgreeemDeghnotiedy napS2klad sm?
100% spektra A + 0% spektra B; 90% spektra A + 10% spektra B; 80% spektra A +
20% spektrd8 at d., pro m2s2c?2 pS2rTstek 10 %.

LastRNji vyug2vanl m spedraltunnpxegn K tee rvig ajke tiznv.
postupem kapectral mixinguTen spahahvBze sm2genlch pixel T
jednotlivich diish,T cphSistpeerkgreh®sm $mektra konc
visledn® spektrum sm2gen®ho pi xel u. Z8kl adt

neline8rn2, kter® budou d8l e podrobnDji pops

2.3.2.1. Linear spectral mixture analysis

Tento |ine8rn2 pBedelokjladual dpfermamiea) § rel | @ in:
kombinac2 spekter koncovich |lenT. Fyzikys8In
dopadaj2c?2 fotojpnedm2tmertaygpem mpatueri Sl u/ pokryv
spektra pSed vgtjmpenmNDdmemészor®Bowmers a kol

model vyj8§dSit vztahy:

kdeRij e namhRSen§ odrazivost sm2 germRPjeo pi x
odrazivostit ®h o konc oy ®dhimojlel epnod et koncovich | 1enT,
ve sm2gen®m pfijxee Id® lolb?s azjleonnrae ka pi xel u pro danl
Uj e nemodel ovan§ | §st spektrtaS2 Plolsd wmp? ante t lordo
poltu koémeamvdl,cltextrakce specificklch spektr §l
odhad pomRrT koncovich |llenT v kagd®m pixel u
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Podl e ' ine8rn2ho model u exi stuje nNDkol i
pravdhDpodobnost? vi skytu s pepixelech. WeianMamgv T ¢ h
(2020) ve sv® pr8ci wuvs§dnj2 a porovn8vaj? 4

Geometrick8 metoda

Geometrick&8 maetodgana na pSedpokl adu, ge
vobraze m8§8 svTj |istl pepektrBbd?tehtodrazet g v @
nach8nepzmhko®mexn2m sympl exu (v dvour oz mDr
vtrojrozmRrn®m | tySstPDn a tak d§l e), pSil e
spektr8l nzmu p8smu. Ve vcrocvh® |lelcehn ys,e jneajcihc8hzge |
tvoSena vgechna ostatn2 spektra. Z2sksg8n?2 ko
tohoto simplexu. Tato metoda byl a naPRull gena
Constrained Minimum SquarésAP|1 nND ocmemémli m§l n2ch | tvercTf)
soulet pomRrT listlch spekter ve smi®deh®m pi

pomRDrT nesm2 bit z&pornl (Wamq@m®mn &Sk padd0hd
mi mo sympl ex potazjésmwn bvBhygdvgeometricklch met
bTt z8vislost na dobrTch svhRDtelnlTch podm2,

samozSej most 2.

Nonnegative Matrix Factorization

Dal g2 l i ne8rn?2 met odou j e Faktori zace r
Factorizatoni NMF) . Jej2mi vihodami by mhRDla blt je
ulogigtn (Wang a kol., 2013)ji Nyoli obot &t o,
spektr 8l n?2 anal T zaf odwtgr ahae®P k| adzpdHPE v &n 2
(Tvrd?2k, 2018) . O breocznkll amdeut ondaat i scpeo |nkav 8s ovu |l i n

hodnosti. pKéplad®t sPpektr &8l n2 anallzy jde o ma
jejich pomDr T v pixelech hyper sapgeork sepaaten 2 ¢ h
sleplchbtindj] BoUAce 3epadrdteimont ®ttloe otreyoiir i e j
zdrojov® sign§8ly ve smiBsito( WiSRippedi e®,pN20 k)
koncov® |l eny a jejich pomddz¥porlnozsdeda ,j ea d7Tol

koncovich | lenT, tak jejich pomhRrT ve sm2gen
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Kt ®t 0 metodR existuje nhRkolik pS2stupT.

pS2stup zalogenl na prostorovich informac?2ct
podoby. Omezen?2 poltu koncovich |IlenT, ve kt
m8§& vz hldeache®muk sm2 gen®mu pixelu jegthND viznam z
|l 1l enT ve sm2gen®m pixel u, a nebo obPvbmbzen
informac2ch obrake) eopitzel y swuperpixel T, se Kk

nN podobn§ ombecadl ®@magkd2padN. Tato metoda

prostorov® struktuSe i za n2zk®ho omezen?,.

Vr 8§mci model yb N8y j sejuvivodnhDj g2 koncov® |
pracovsgno. Podle autorT tato metoda pSekongtg
visl epd&TpadnN vysoce sm2genich pixelT. M§ ov

Af alegnlich koncovich |l enTh.

Baye®vy metody

C2l em BayesovwliochnemeptSoeds njN¢ i odvodi't pomii
sm2genlch pixelech pomoc?2 pSidgn:2 dal g2 ch s
statistika pracues zv. podm2nBDnou pravdDpodob mmace 2 , k t
mohou zpSesRovat. H| a postérior prgbgdility mdnsityy A h e s toadtvwo ¢
podm2nPDn® pravdhNDpodobnostiii). Dodat kovI1 mi [
pSedchoz?2ch statistickTlch rozdDl en2ch, prav
pravdhNpodobnosti viskytu jejich zlomkT ve ¢

viskyt udajtuencuh v( vt gi nou zkoum§no Gaussovo a |
2020), nebo jako p Sedchoz2ch pS2padech i nforodnatce o
koncovich |1lenT) (Chen a kol, 2017).

Konkr®tn2ch algoritmT zalogenlTch na Bayes
a kol. (2008) navr hl izepBayye i SpnoslkolS2medd | ,hylpt
unmi xi ng, kterl t a kZRe na2p.l i &hug re vyp g dzinkSpaidse 0 D e
Bayesianmodg]l AS2 dkT Bayesi §nskIl modeuhnfijngup @ mec? m§
ré&mce Bayesi §nsk®ho apitoeminta sTyunttoe tnmiect ko8& ui aruet ol S
byl o, ¢ge met aai diok&gie bwéltmiv pSes-@idgakolget Si t
(2016) pot® tuto metodu d8le vylepgild.i na
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Bayesi §nskl model A, kterlT je jegthD v2ce int

unmixingu

Sparse Method

Posl edn? autory jmenovanoAS2me&t§o dmoeu ojda i $p
myglenkou metody je, ¢ge kagdl pnoXjSaekb&n Te xpisxte
spektr8ln2 knihovnhD, a proto je@& moggyg®tj paboze

T

spektra, protoge kagdl sm2gen pixel je pouz

Podl e Wei a Wang (2020) sp@msealsdg aifdgecedp] : z 8 k |
(chamti v )conaek rglaxatiot knaursy e xn2 relsaxahe@eRdnaégo?d il
optimalizaceprute force method met o d a hsparde(@S2s®KTy)) Baayesi §nskl
kterT bylppegcborEn| §sti. Je tedy tak® zSejm
unmi Xi ngu mohou vz§8§jemeBhkymbiyn ov atl .goNa Vv ny
Vyvz?2jej? a odvozuj? se nov®. NapS2klad 1 ord
metoduSparse Unmixing via Variable Splitting and Augmented Lagran{fsynSAL) na
hyperspektr§ln2 datlaemachegcsnpag2 pSigeuvami xi
spekter ze spektr8l nz2ch knihoven oddDIit ve
pTdy pozad2. Ve visledc2ch pr&8ce byla jako

Yuspora vipol etnmadBé k]l aduSi P§rdsson a kol . (2
al goritmus zal o¢sparséd unmidngun 2azbkyo Sadis®tmr ani | i od|I
strukturovanl gum a t2m zlepgili pSesnost vI

Obecnh vgakparsenet Sdywijmrajg® nevli hody. Jak | i
dS2ve, spektra koncovich |lenT ze spektr&ln
skutelnTch spekter stepbfrabematMehi §l PT taphys
podm2ngk ,nTimi nast awemndm NEXwWSgadr@njesTpe kt r §1 n2  kr
zaznamen8na spektra rTznlch typT povrchT ( mi
nutn® obstarg§§n2 vgech potSebnh®kt&ni bbves2p
kl asifikace davymni mzkwvé floamgni Mgak je odpadn
obstargvat, pSedevg2m se vgak ztr8c2 z8visloa
spektrech koncovich bodT pS2mo pro danl v zk
vi sl edni® «kde stioti ovhraknBAl ktes§posug2vanlch
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2.3.2.2. Nonlinear spectral mixture analysis

Objevuje se vhhlhsterchens®r, sfegvtou struktu
unmixinguus pokoj i v® visledky (Koirala a kol. 201!
zachycen®ho Yzem?2. Tuto hypot®zu mdEikuunue t
shag2c2m se naj?2t opti m8I| n?2 met odu unmi xi ng
neline8rn2. Samotn§ fyzik§8IpnSe dpoovkalhaad uin,e | en eka:
dopad8vaj?2c? na povrpgadniaen nt gpaanugpod oo & 22
kv2cen8sobn®mu odrazu od rTznTch objektT a r
zachycen sn2mac2m pS2strojem. Nejv2ce patrnl
napS2lkd e ne bpr odbtoeFaesd?kwosu degr§den2 wmTge pr ost
ni pddR a zaznamen8v§8§ tak vge mezzv.interaken (vi z.

tree-soil ( A's tprTodma fi ) .

Obr 8zek 1: P S 2 lsdil &zdrgj: Somers &kola 2089 t r e e

RxR,xRxR=R/xRxR, RxRxRxR,=RxR, RxR,xR,xR,=R*xR;
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ObecnhD | ze dreé | ispe&ntm®BImé ho unmi xi ngu popsat

Y oYy ©Yy, ©OYpYyp -
kde
ohof  mh
a
® U
Q -
0)
a
Q9 p

kde RaRj sou %l inky smhRs?2 pBiVreiniRjpHE®uUiR(ek niedtr @
s mNsye, G, b, T35 sou pS2sphNvkov® faktory a zI|l omky
smDNDsy stromu a pTdy. Hodnoty,pTkderj® ouwptoerd \d

virtug8ln2z a nejoadmi&tse@owrfcyhai.ckou

HIl avn2mi nevlihodami neline8rn2ho obrazeni xi ng
nemus?2 nutnhD n8sl edovat j eden Kkonkr ®t n 2 mo
interpretovateln® a spojitel n®vsiects klulteen TnTvm p
VT hodami je ale zohlednhDn? neline8rn2ho c¢cho\

gumu a umognNhNn2?2 pS2mPehjoavnhmdiuy zil oknkmM klaz ream

|l ze aplikovat pomoc?2 r Tzntlocdh. v\eec ezrmo2znmiddr@ Tpcrh§
kol ., 2009) jJsou prezentovs8ny 3 konkr ®t n?2 mc
vgak ©prok8zaly, ge | 2m vygg?2 je nelinearite

budoucna by vgak t entteon cpiS®ls.t uMo dmeolihdbr spectaal gvolXtigt
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mixture analysi§ e vgak mnohem vZ2ce. NDkter® vybran®
pr&8§ce R. Heylena a kol . (2014)mnixingurtog ddddtug $i n
2 kategorie. Jsouto )y zi k81 n2 pS2stupy a 2) pS2stupy z.
pracuj 2 f ypBS2n®l n povahouvaheénesabmnoy, | @t egic
sprost Sed2 m. Mo homixingnee tdcgd ye, dKdtl eprio®d mvdly adtridd/gze i 2 ¢ v
mo d espettral unmixind me z i nD pat $2 naps§. Biline8rn2z m
viDtgi nou twydn§ zke pérloz tpalSacvows gr afi kou a si mul
opticklch z&8konT. Ty jsou n8§slewathD giomuyl2dws
hyperspektr&ln2 sn2mky (mezi Rayracimpt SPShapSp
zalogen® na datech vyug2vaj?2 metody strojov
z8kladn2 informap&é m®hoi np @z aerdusd? Buth? Mefi tylov .

klasifikaln2 metody patS2 zn&§m® Neuronov® s?2

pro neline8rn2 zpracov8n2 hyperspektr 8l n2ch

Biline8rn2 modely

Biline8rn? modely reprezentuj2 jakmlisia po
neline8rn2mi, plriont eo§jren 2jcsho umopdS2 Mo ozd potazie ny . J
zm2nNng§ povaha nelinearity u v2cen8sobnlch o
br 8n43vavhu pouze posl edn? ( s ek um®d &ronh2l)y ondarzal zv\
bilineg8&rn2 interakce, kdy odPagematpap€segk
spektr8l n2 informace mDmJdlkwcrultdwcdhny. pDatrd 2 st
jako virtu8ln2z biline8§rg® bopco®W®tteny. | Za
zavedli jig Singer a McCord (1979) pSi d§I k
biline8&8rn2 modely poug2vs8ny |jig tak® ke zkou
(Huete a kol ., 193Brb0,. Pa 8yvd) spmek tbry8lon2z jpogmDr
vurlitTch typech %zem2 nechovaj?2 line8rnh a
byl mo d e | d8l e vyl epgen na pokrolilejg? Dvo
ktekbnel m@mankdm spelottraz twérce WruhT interakec
aut oSi uvsg§dnj 2z, ge pozloirme&mm? cshp eklta ek s(el i
biline8&§rn2 slogky slopgpé&B®nzeodvageh@®pddi nege
jinou vegetaci; 2z 8§ Sen2 proch8zej2c?2 vegetac?2 na pTdi
podporuj?2 t2m, mMen@2Sm Mddn dtokrm SeRyk za pougi
negpSepadnhD line§8§rn2ho model u.
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PSes svou jednoduchou fyzik8ln2 implement

nevlihod. Tou nejviznamnhDjg2 je fakt, ge vi.l
soulinem nhRkolika rTznlTch spekter Al inegyl chi
jedna, a proto tyto biline8rn2 |l eny budou m

To mTge zpTsobaVvaobrvbDmgzthpowveg&terlch jsou t

parametry meng?2mi neg | ednaz 8amBmT gsee tsapke kd o &
hodnotami st2nT. Dal g2 sgfinterbctio®mys erb[ajien tzeprTa ko d e
situace, kdy z8Sen? interaguje v2cekr§8t se s

Vykresl ovac?2 rovnice a Ray tracing

Tyto spojen® techkRniakkytsk& Seb¥vykleal vyuigck G
virtug8ln2zch sc®n8ch nM@&lodt &klaowd§ agrafhi Wwaakp dc
probl emat i kunmirilgh i Vg &8reshovac?2 rovnice popisu
dan®m smhDru jakovas®uden edragen®ho z8§Sen2 (
samozSejmN rozg2Sit o dalg2? optick® efekty.
vidDt ginou vel mi obt2gn® a je nutno volit mn
smetodouRay tracing(AS| edov § n?2 papedkodyuychdsatisezaob?2r
paprskT m2S2c2m smhRDrem od pozorovatele do vy
odr az, absorbce). Pokud se tento postup opa
pSin®st ivel mk ®r dlsl edky a postupn® pSiblign
model je vhodnl wypHXkloluad emgred achBl, a ktdie se t 2
pol et intemdhkektyamraskhpPvschu a t2m stvanovit
a kol ., 1998) . ZjigtNDno byl o mimo jin®, ge
vinovich d®l k8§ch odpov2daj2c2ch bl2zk®mu inf
spektra. Nevihodou vgak zTst8vE8 mybnas® selm

a tak® mogng§ vipoletn2 a |asov§ n8rolnost pr
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Met ody Neuronovlich s2t?2

Exi stuje hned nNDkol ik architektur neur or
zpracovs8§n? hyperspektr8l n2ch d@WMLP)Y @Eviazx dOpro
2) . Ta se skl &8d8§8§ ze vstupn?2 vrstvy, nNkol i
sigmoi d8§l n2 funkc? integrovan®ho vstupu (He\)
pougily tuto metodu na daitfai kavesnn®blbo Wza m
(+ hol 8ppTdah8§m¥®8esn2 munmikrgaboyd aomipomoc2 MLP d«
uspokojivhRjg2ch visledkT. Testovac?2 data byl
|l emy mk byly n8&sl ednliJotapSi dRl eny pomoc2 orto

Obr8zek 2: Struktura architektury MLP (

24. Kl asi fi kace heterogenn2ch vege:

Jak ji g bylo nBhDkolikr 8§t zm2nhDno, tato di
druhovou kl asi fikaci vegetace, pSesnnji VY S

kl asifikace vegetace jig bylo vytvoSeno velk

NRDkolik vRDdeaklTohl pratzkemem vegetace por
dat jig pS2mo ve vybran®m %%zem?, kter® byl
Krkonogsk®ho n8rodn2ho parku. NapS2klad pr §c
autorT (Such8 ug2kaj2c¢c2 20432, po PrboreenBismsensor
Experiment zab2raj2c2 288 spektr8l nzch p8§sem mez

dat je 2 ag 5 m. Pr8ce se konkr®tnhD zaob?2r §
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n2zkou khenasgmgbsklich vigks§ch. Konkr®tnh jde
ragelinigS, skalnatlTch ploch a jinlTch obl ast
prostorov® rozg2Sen2 dvou r dNardus stnic®d T cah vdSreushuT

0 b e lmon@&lluna vulgaris . Klasifikaltmimtio mdtz«kd mae por ov.
nNDkol i k, konkr®tnh ji¢g zmi Rov aSpedtralnméotmatibry S A M
Divergence ( S| D) , kter § vypol 2t8vs§s vzd8l enost m
produkova T mi spektr 8l n2 mi i nf or macemi dvou pi xe
zamhDSteemra®wu pomoc?2 GPS. Spektra koncovich |1 ¢

zobrazu. Jednotliv® zjigtnNn® pSeB46THsDi- k!l asi
87,59% a SVM- 7 8, 8 4 %. Bylo tedy potvrzeno, ge hype
podobnTch obl ast?2 vel kITspeptalurenixiog §¢ , z atvgmkz p&Sa
nebyly.

Na tuto pr8ci pS2mo nav§zal a Tdal g&yt otreln
(MarcinkowskaOc ht yra a kol ., 2018) , kter8 se podro
vkombinacik | asi f Ran@oméarestnrRF) . Byl o kl asi fi kov8no \
negpSvedchoz?2 pré8§ci (22 vegetsilhRPkacespbylkyens
Bylo vgak upozor Rovg&no na nhDkter® nedostatky
prostSed2. NapS2klad druhy, kter® jsou si na
vzgjemnhD shlukov§gny Idkol vadtogl.c hl ev etgeedya |l mSedp a
nedostatkTm by mo hdpsctrasunrbixingux $d o/ ®§ aneett .o d y

Mezi pr8ce, kter® ji g pro kunmdngdwviykiggéivayéegdg
mTgeme zaSadit vizkum, gt Wxir f ilLkaunjd?sca?t , t ykptye r I

vybranou oblastpyr TbDhu nNDkoli ka | et (Senf |, 2020) . Z
tedy hraniln2z Yazem2 mezi NDmeckem a Leskem,
listnatTch, jehlilnal Tad tNchmgehi kat ¢ @aITi. 2
kl asifikovat. Jedn2zm ze z8kladn2ch «c¢c2I1I T pr 8
kni hovny spekter | esn2ch porostT, kter8&8 mTg
studie. Vhodn®r Safim&gemyhy wiydbhol vegetal n2h
stanoven na 1. srpna. Vznikla tak | asov§g Sad
od roku 1984 do roku 2016. Koncov® |l eny pr
manu8Vvwyidgsm poskytnutlch ortofot, dostupnlch

Samotn8 klasifikace pak probnhDhla na dvou %ro
a n8§slednhD byly od sebe oddnRI| enklasifikamis® pPpiSst n:
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tom pracovalo$ i n e 8 n m? mi maodelen, kombinacisnet odami stroj ov®
aby bylo mogno pS2mop®apbugnhlichl onbddarechhogk ot

odrazivosti. Validace vIsl edn® enearsaVarklacche ppi
zreferenlnzch dat. Jako hodnot 2 c?2 parametry
spol ePe@®r ssonovim korelaln2m koeficientem. C
cel kov®ho | esn2ho porostu dospdgyepaoh plSlkeasning
jehli ]l nat®ho a | istnat®ho porostu oddDIl enD.

konkr®t n2 pougit8 metoda je vhodn8 patyo mapo
Landsatryghf®muka efektivn2hmuouaghoBnovés? edh:
mapy spolehlivhD odhaluj2 pSechody mezi i st
gradientu, d8l e pak obl asdTs I peodgkkuo zkeThr®hvoc ojvekh
obl asti, kter ® byniingloskd] ri v cve nm i zcehs adgoecnhy8 zv2 Kk e
Met oda by mnDl a vyhovovat kl asi fikaci viDtagi
vyl ouleno, ¢ge by spektr8l nz knihovna musel a
studovan® obl asti

L §st aut ®r BtpBededgle tak® pod2lela na po
vi zkumu voebg eatsatcie Svanfranci sk®ho pz &lcii vii s0Qo oy«
dat a EnMAP,h yopdevroszpeenks rz81 n2 ch sn2mkT AVI RI S, k
vi zkum §pirvoosttnSeh@gsu.vp rS§ c i porovn8na tak® mul ti s

Jak hyperspektr 8l n2z, tak multispektr 8l n2 da
kni hovna zde byl a j egtn v2ce hierarchick
1) vegetace/negee t ac e, 2) rozdDnDIl en? vegetace na dSe
dSevnat® vegetace na stromy a keSe, 4) rozdn
t Dcht o Yrovn? se pr8&ce snag? zjistit, do |
prost orov®ho rozligen?2 data spolehlivD kIl asi fi
a to manus8l n?2 extrakc? za pomoci slugby Goc

pohybovaly ve velikosti 110 pi xel T. N§slednhD byvgtjiveSeaoh
tr®novac? data, kter§8 byla tak® pSidg&na do s
pot ® pr ob NMGauwsiaz Rrocgs® Regressi@®PR)model u. Op Nt byl o
ol ek8§vEemaést upenTisn pSech§zen2medar kHiask ® i acer
dosahov&no horg2ch visledkT. Na vgech Yarovn?
Dl e ol ek §8v $r5ad bjTsvamy 2tcek @ psekt r 8§l n2 podobnost 2
Yaor ovn2ch daleko spollaeBli KDjag?d fdktaz ehymeé ngeakK
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datech se jim tak mTge rovnat pouze na z8kl a
viznam subpixelovich klasifikac2 cellch regi

budoucna.

S&§m jiDnTzmrrmj ekt EnMAP nab2z2 velkl pote
ma p o vT§e Bnvironmental Mapping and Analysis ProgrénPr ogr am envi r o me
mapovegn?2 @ oardalsinomys)t ivvytvg§S2 simulovan§ dat e
kter 8 mhNSemazaa sledov8&n2 a hodnocen2? stavu
model uj e kl 2] ov® dynami ck® procesy ekosys
bi ochemicklch a biofyzik8ln2ch parametr T, Kkt
suchozemskdnzhc ha ekosyst ®mi| 2 Ek@MAPRPY d RWRMgst iV
vzni knout satelitn2?2 syst®m EroWMdg,n ® tdarg§Thyb pde
jako syst ®wmr olsanodsoavtl ms rozli gen2m 30 m, av g

smnohem vXgg&83mnsdmerozIligen?2m.

Data EnMAP tak mohou blt velmi ugitelng§ i
pokryvT, a kromhD vige mnhiRm®psrpaaekbnl a Napt
(2021) wvywugili si kombinacrsmultiSpeld &t a 2 EBri MARtw Lands
ji g zkouman® ¥zem2 Sanfr andchadkP®rhoolzj8d mw un a daa:
bi omasy. Jako referenln?2 data bylpSedahliozz2amc
pS2padhD byla vyugitaVlkll aedikfyi kdaolsna2g emedt opdoamoGP
ol ek§8§vgn2 pSdaalti Lywnudissaltedlay gak nej vegp@giach mvi
kombinace obou dat ovwloanu,s gwebdadrraT,a EnMAPd em sl h
rozligen2, av glkarkl vdag t2a dled s altasporou Sadu sn
kombinace hustlch spektr8&8ln2ch a |asovich da
mapovgn2 vegetaln2ch pokryvT velkTm pS2nosen
ve sv® p?fP8Okupepisaj kol . (2015) . Podl e autor
vizkum rozmanitich heterogenn2ch a slogitlch
a venkovskIm prostSed2m. VIts®ltedky §scu b pniaxzenlad v
EnPMAP jsou vhodn8, jak pro podrobniDj g2 klasif

povrchT, a jsou tak velmi pS2nosn§ i pro kIl a

Kdygd pomi neme pr8ce, kter® se zamhRSuj2 p!
sadT )aponde.bo zastaviRDnlich ¥zem2, ve kterTch |
unmi xi ngu, existuje i mnoho vIizkumT zamhRSen’
l ulnz porosty, ragelinigtn | pobSegn?2 veget

31



autorT (Delalieux a kol ., 2012) sepaamilSauine
hyperspektr8l n2ch dat. Aut oSi obecnBhD popi suj
ng§stroj pro efektivn2 a snadnol opakbaadei g%
rychl ® reakce na pSizpVyamméwvanj ejhi ecnetodh by ya
spektr8l n2z smDsi (spectral mi XxXi ng) . Pro tut
krokT. Nejprve je nad atyprpméwmedeopsadzpPpgmag o832
kter§8 umogn2 zamhRSit se d§le pouze na pixely
N§sl ednhD byla pro dan® obl astyiugjiitd m kogicoa T s
pro odhad prPawdBkyd ab v Gausavulgatge can §hionT(ch pS2 m
napS2klad p2sek. Na z8&vNhDr byl a prowecdienna kIl a

tree) kter8 by mDla zajistit rozdpDl en? j edno
zdr awotsn2abvu veget ace. Spektra koec®wlchj dake
p2zsek, tak pro vSesovl por ost (od obou kat

d8l kov®ho pr Tz k umu-160b @itbane plypergpectrab lincFcahSey,

zachyspjektta ve vinovich d® k&ch viditel n®l
vpg&§smech NIBrasSwi & Ism rozligen2m 2,4 m. PSe
uspokojivich hogprétpadBlpeph®npigxel ovhd zal og
uv 8d,Njge subpi x ed codvoBb nmectho d%z ebny? cvh , kde, j e nu
miylbTt vhodnhDjg2m pS2stupem. Pro zlepgenz2 vI
pS2mNsov® vegetace (izmbkniak o nakbry®tmydl cbhemkdn @ n e |
vegetace i hlediska interakce jsi nT m dr uhem. Jin® druhy rost
invazivn?2 a rozp?nat se na miglkigr Wégatnddg & 2ch
samozSej mh cpoo unge?jtv Mdtagt2am spr ost or o vl ynl o orzd li ajteinv
mal ®. Cel kovhD 1 ze tedy pougitou met odu zas
unmi xingu a zd8 se, ge tyto metody by mDIli b

pr 8ci

Podobn® metody vyugil vé&tev® peSciamhNDSénadd
a klasifikaci n2Hdk®b plobSedn2zS§lvieywet @asevy Kal i
se zablTvsg invazn2mi a rozp2nav]l mi Salicornishy, ko
virginica L., Spartina densifloraa Distichlis gicata Hyperspektr 8l n2 dat
sn2 maHIeL8B llatovmNDs 2 c i S2jnu, kterT byl na z8kl a
zvolen jako nejvhodnDj g?2. Data zachycuj ? zv
vinovim d®l k&§m viedirtt @l N®HRo Ppeolsttroa ov®Srozl i
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relativnhD n2zk®. Koncov® |l eny byly vybr8ny
transformace a PP llinearapedirglunmping2$e ¢ n @d tg ok li a sniufsi k
byla urk€&€xgmdNndat poS2zenich pS2mo v ter ®nu
t Dchto visledkT autoSi povaguj?2 metodu | ines§

jej2 mognou velx®wi Nlesptoil emad i wwoaslti vD vybranl

Jaednou zp r a c 2 zamNRSuj 2 c? s e n gpectvaly unfixingge nel i n
napS2klad vizkum Ji a kol. (2017). PSedmhdten
kSovinat ® por osNitariay & mdu rogjliarfaloxylog,tivay sk yt uj 2 c2 c h
vpSechodn® z-nhD 08z (z&padn2 oblast regionu |
poS2zena s nAnaidid SpectraAD®@Wces(r ozsahu vinovich d®l e
nm.Vt omt o pS2padh se | edn§8spraospaok oo lwelrioczd ipjoe
milimetrT. Spektra koncoviobmh alzluempD mbyxRarextrnr
zter®nu. Byly porovng§ny v I suhmxodu@SMM) e sdfDrkaa c e
met odami n-dli il n e &r8m n RerndtbBsedhid )t oala ( KNS MM) . Pod
z8vDNDry studie byly tyto:

T NejdTlegithDjg2 soul 8§st?2 subpixelov® kIl as
pSilemg podstatn® jsou iobrdgeomncov® ||l eny n8§

T Nejlepg2ch visledktfTodos SKINBAMM,| apSiflikmgeal
nelineg8rn2 pSedl|ti®tyo LsStMM, i ik treaH|l byl tv uspo

klasifikaci roduNitraria.

T Vol ba 1l ine8rn2ch n espeotral mranixinguze®{w in2c hnanozd e §
vipol etn?2 slvokgTi tnoas tp S eas npoosgta.d a

Obecnl z8&vhDr by tesybmoheél @V® klakoivii kgei
patra (naps§s. travn2 porosty) by mDlgbrazeTt do:
nach8z2 tak® vegetace keSow®g 2pgtirga z(an amws.g e
nel i neufmixmgyh ol i porovng8n? me z i pS2stupem 1| in
vizkum a vIibRr vhodntil®&tho npertScdi kb uadsou i kKa@alcen w
popsdan®Tiwh publikac?ichi kaamNSegédtcacaa &V ask
jako nedostatel n®, budou zkoum8ny &apiblednocer

pSedchoz?2.
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3. Data

Pri m8r n2 mi daty pr o di pl omovou epe&k ®h o]
sn2mkovgn2 pr huB2mRanacTv | ervere 292§ PTavobs
pSevzorskovsSre2kt r Sdpmoch op8sém rozligen2zm 9 cr
pomoc?2 DM Mairiceu600 Prop vybavenl m hype HeagwalkNamo§ | n2 |
Hyperspec Sn2m&nbBkoHyilko prfSedem vylkaoadRchLudtndnobl
VKrkonogsk®m n8rodn2m par ku.TzKd mk rd@tunhi® vjTdre sd

vegetace:
1-B21 8 | ouka
2-Lul n?2 hor a
3-Dpsk® ragelinigthn
4-Kar Dpsk® j &§my

Dal g2 mi testowmahlimispedlat y§ljrsooudata | okal.i
nasn2m®rae V019 ve stejn®m o02%@bosbazh ujjazk 09 dsapteak tl

p8§s,em ajknt ®Yt srovim rozligen2m 9 cm.
31. Poppbs z8]) mov®ho Yzem?

Zkouman® | okakvi Dgyn®ebhazhg&ztkij 2 (vzd8l enost
300 m) ve spr §&miznmiNWeteeTn®o wnmitddsstralB tvi 1. z-ny Kr

ng§rodn2ho parku.
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311.B21 8§ | ouka

B218 louka je pl8&8R mezi vr tMkipddig, 2020),l n2 h
uprokt sem@ach §z2 L kdlembh 2vipeodued al er venhD znal en§ t
Majoritn2 | §st vegetaln2ho pokryvu tvoS2 tra
tak® roztrougen® pedbsetly &bsdhdunfaikiapilt@hoce n:
pSiblignnD 800 n? oBfozuedoyB p v § n ® u s500uAHa3d' 185i.0c.&2 .2j§ s 0 u
15A41 'viz3d)én0a'd moSsk® vigce 1457 m n. m.

312Lul n2 hora

Lul n2jebhwpa@avi t§& hormSinlmicihgzRj4ckmsed mhDst a
(Wikipedie, 202) a soul asnhB pSiblignnNn 4,2 km od vr
1555 m n. m. je druhl ®@kmépvygghm!|l ur ¢t volSé mslué&
travin vmeng2 m2 Se tRE®t kospaelSRvea. vyskytuj?2 i
Zkoum&km§ ilt@ma se nach§z2 pSiblignn 230 m sever
Luln?2 BawdyowySsk® vigce 1517 m n. 5mMAA3hsda3z86BD)
z. B5A4Hmv.4d29"

PostupnlD budou met odsyt atned®e& 683 vy upao av YL hud -
pSilemdg budou sl edov§nzy§vrisd d3sltyi jnedd ptSyhk uva d onl
vz8visl osti na druhov®m sl ogen?2 | vel i kosti
met oda subpi xellev®hbldadhpRQpgacrnedq hRJAPI f or my
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4. Metodika

Z8kl adnpr I8l pe testovs&n2 rTznTch subpix
poskyt nse® §zgdnasttazme, t okot elri§ kombi nace rTznlTch pS
zkouman @dréhdaam?2z § paovretR] s yebdtkgnT mi k|l asi fi kal n?
kter ® ji g byly pro dalna®am fizkeans2i preewetvakrey v( Mad

Random Forest apod. ). Budou kombinovs8ny r T:
(manu8l n2, pol aatbommiscPombB®@® kl asifikal n2mi
snahoudc?2 | it CoO nejvygg? pSesnosti kl asi fi kac

j ednodu g glinean spdctrebymiBixing ke kompl exnNj g2emi ah@!| «
algoritmTm a vipoletn2m postupTm bude mognl

41. Koncov® | | eny

Jak ji g noyl @SimvArkumu t ohopSe dimpiletadyj e Vv h «
extrakcek oncovich |1l enT (AlistlTch spekterf). Ve
nejspol ehlivhRDj g2 met odu obrdzéPXrsut ukpoyn cjoevjlicchh |slbe
vgakr dodlti | n®.

411. Manu&8l n2 extrakce

Jednoumo gnost?2 je dS2ve zm2nPDn§ mbrazwldd n2 e x
tedy o zpTsob, kdy se speplbtrack@hadvidilkt Pl ¢
pS2mo zr udmrBaa uz § k| a d N Stoutolmetodow h u ohbuv Mmoha? .
pS2ppdenolt i ma poobvska Hetkfl®gch?y mk g a paflikdcd Goagle Earth
Pro. Na pRoOet arov®ig@akrposlkiygan2 tyto slugby d
t 2prE de enj s p o | neetodoi jevIYjugyd t 2 poskytnutlTch vektoro
ohrani |l enwl dkyktad mtlyo mo g ekombindicios mpd&x ¢gmul, i s/t oty
(PPhpougi tTm na pS2ghiugni®pviEetthk®v hi§®tba ameet okd N
nach §soemar EnviKvi pol tu indexu PPl je nutno nejp
pSi ktoedd®ljesmoau p8sma obsahuj?2c?2 skuteln® pro
pSev§gnhN gum. Do ¢ poluze PBbmmak kv Bplgrmje ob s a
koncovichnEBsésBnhpPgDwodn2ho rastrov®her 8bjanu
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jednoznal nfturp $it ®azveengaetla| n2 t $2dN pno2dsl tee cthr ®r
svel kou konc®&Innl?iadut2] cpSootpeinacesin j e vhodn® pro |
t S2dy koncova® Tlzindmcyh Vst rratobrazu pro zachyc
spekter, sn2 r nT mi  odrl&ngcniostt i dyw. To by mhRDlo blt d
klasifikad v gech Jk8setrdl gbhjresinmgdriiviz h nasn2manich
m2t m2rnhD odl|l ngp®&Bwlaashtosdstina ns§hl ® @akeNny p S
je napS2klad intenzita slunel n2 hwl csvart uj. a kSod
spektr 81l ff2o rkmi§ith ov n a

Obr 8& ek ndex PPI apl i k opvSaenkir ynvae ni atsrt @ noovvia co?b
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VpS2padhN manu§l n? extrakce by mnDI| o bTt

knihoven, vzhledem k o muvt ojnet o pS2padhD se jedn§& o met od
|l i dsk®m faktoru. Proto je dobro®I| pgmadwnatol t
kocovich | lenT n8leg2c2chopdedgotmi vompRat mgs

pS2znragkniciv kategori 2.

412. Pol oautomati cki§8 AEnvi metoda

Program Envijor o s b Rr kowlkodm@®kyl g¢nd vige uvec
met odRhRd, pSi kt & a ®aplRge MNE tramsfomace a BP| iddé&8 & | ed n D
je nam2sto rul ndihrme nvZibddr &l ke uviii zZpatl é r®ir § 1 n 2
odhalrrozdnNl 2 do(vkat ©Bofr &Kd lrelgu kK Tdimevm2znui atl ,i zg®er
vstupuj2 opRhRt jen ta pS8hylaay ustiuFt ptor|atPestéié Ima c e
zpr acjemosgwP®br at ty, u kterTch pSewpakli §dSimeé uj
spodezbellelT m zasobarepd@mdkmov®m pS2padBj vset g7 e
pravdNDpodobnoshybpzZrg&iabe carzleadd i snhivik iav i z®r u
prov®stvlisT b®Bohcbvich |l enT. Vhodn® je samo:
koncovickadd@emgagvgihid ak® .reprezent at iopfako spekt
spektr8l n2 knihovnu (form8t .sli) a vyug?2t
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E n-0 Visualizer

Obr sz elPS4dklumd iwvace potencingllimienlzilknrgd nvinc hvilz

413. Automatick§ extrakgrokto@®EABYTIMh || e

Vel mi odlignou mognost?2, | ak obexutjgejch ov at
pl nN authd malt8inek @ ovinmd e rrapmkgmadmov®m prost Sed:*
Tento software je mogn® rozgi Sovat o vel k®
(toolboxe} |, me z i k tlrageProgessingfodlbox Hyper@pectralmagingLibrary.

Tato knihovna obsahuje hylpeds®ek@8is §shlojfuey 2@ o:
kr eprezentaci, anallze tiakiowtl erhprod teand@ihcdat nols
extrakce konQ@borvalzcohv §| IdeantTa. j e t Seba rycldij prve

(hypercubg kterou | BOsohdmpmat-Dvjgsedcdhmgk2p zachycuj 2c
p§sma vinovich d®l ek, ze ktner ITah loycelehtyjppeap ap e
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ngsl ednhN vstupem pro jak®R@).Pr Wmd g2t akoaicr vrig
zpracovsgn2m je pr8&vhD namezbpPokevepaogviohdvbaer
na z 8Kl paojlkdgn § mddexu PPlktei extr ®mn2 spektra pixel
ortogon8l n2ho prostoru identifikuje jako K
N-FINDR,kt er T vytwx&S2| ipgtmietloovhl ch spekter. Tento
ge objem simpl exul It o eijnehvdlkjpénec odve fminovanT |
kombinac?2 pixelT. Sada podpisT pixel T, pro
| 1 emMetodaNFI NDR je viraznhD vipoletnhD n&rolnhjg?
tvoSen® zadambmupammlBemf jyrkc2 extrahuj2c2ch
pol et koncovich |l enT. Ten mus2 blt vgsdy ni ¢
jsouvdat echavVbshégdng§ spektra koncovich | lenT |
souborua8sl ednhD jeho Yprpeoul agi ASCbl dabgboh so
zpracovsg§n?2 obrazu, vlietnhD Envi, k d eP omoohco2u b T
funkceplotizen § s ednlD zobrazit spektgnaf(vinPS 2kiebiehvak y  k ¢
62. Komp!l| etyna oSenipousgkervippntd st S e d 2 MATLAB | e

VPS273mzédude na nNDp§sd&dup¥&hohikapitol §ch.

414. Vyugit?2 spektem®nmuamhRSenich v ter

Pro porwivsilSemdkys dosagenl mi podmaacz2u K arec opva
poskytnut§8 data spektezkoumahk@mne&umé&dBenl BSi pt
get Sen2 byly poS2zeny spektr &l n2NakSisticdy odr a
TSti na c Gaavagpsisavilléh ,( Be z k ol &olisi@ caerubed a Wetlide
t r s rDasch@mpéia cespitosa SbNDr dmabs pcobdhlk hlagr wen, |l er ve
koncov® |l eny jsou vhodn@®ktneerddi 8bnuodvo®u hvoydundoittyy
zpS2slugn®ho mNRNs2ce. Poskyytrrowtr& miatEax cjesowm p 3
do softwaruEnvij akogt o ASCI |l soubor.
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TS2dy koncoebpkktieaTv] sjsonddvizeny 2edemdg s i f i k

kterSby | a p SISV v ddtj &y dzam ®p okt Feksotvi§ (8: kol , 2020
tS2 d a popis

af porosty s pSevahou Metlilky kSivolak® (Avenel
afs porosty s pSevahou Metlilky kSivolak® (Avenel
bor Brusnice bor Twka i(Vasdi,nikierSBovi tT porost

cv porosty s pSevahou TStiny chloupkat® (Cal amag
cxbig porosty s pSevahou OstSice Bigelowova (Carex
desch porosty s pSevahou Metlsap, tmsnam®l (Depokamps
klec Borovice kIl el (Pinus mugo)

lis l'igejn2ky hlavnhD rod Dutohl 8vka (Cladoni a)
mol porosty s pSevahou Bezkolence trsnat ®ho ( Mol i
nard porostyp Sevahou Smilky tuh® (Nardus stricta), mi
smrk osamocenl nebo skupina Smrku ztepil ®ho (Picea
sut kamenit8 pol e, IviDge&jim2okuy hol 8 nebo s

vres VSes obecnl (Calluna vulgaris), keSovitl poro
vyfuk mozai ka skal, hol &8 pTda, mechy a vegetace, al

Kagdg klasifi bbsahavavvyieachmiyebBun@e S&:Tdy .t e¥t ov
metodpou vytvoSeny tak® klapbhizkavydbrahstchpy S:
(vstupem tedy budou jen vy bprSaboderrsgkwms my, klotna
t S2dy mohou m2t na visledek klasifikace neg:
“urovni tjS?adwy paagkr egovg&§ny do tS2d souhrnnich. J
kSoviny (ker) anajddi at nmeBnpi otk@ eyghe®v a ac 2hSegkkpansn sau) .

ng8§sl edovni:

Tabulkal: Seskupen? veget alSe¥cht®b5idgeagdgatra@afnlchht

Agregova Obsagen® pTvodri
drev klec, smrk

byl af, afs, cv, cxbig, desch, lis, mol, nard
ker bor, vres
kamen sut, vyfuk

Pokud tedy klasifikace obrazu mnedéssakhnje
jednotlivich druhT, |l ze otestovat, zda na
visledkT.
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4.2. Klasifikace Spectral Unmixing

Apli kace | i fhympkae pperkd rBrl §1ié¢imis daty obsaht
Mognost vyugiutnmi spelgur IMoyYRaj e software Env
softwar em t @tsoftwgem $lc @yl sDaeldgkky mohou blTt vhodr
svi st EpiyeEE@VAP-Box 3, cog Saplviokade dpchgdnand aj a
(plugin) k softwaru QGISI nt er akt i vn? plrzoes t Srea 2 t eVrAtTd AR e |
vzhledemk omu, ¢ge na vyhled8&n2 koncovich | lenT &

formou klasifikace.

4.2.1.Envi

Vstupemdofunkce Linear spectral unmixingterouEnviobsahujgep Tvodn2 r astr
snz2meki kter®ho | ze zvolit p8s ma, kter8 bud
koncovIichkti éreihTmTge rbliztnTichhp drotrong8recvh, .j ako |
VT spteun k1l asi fi kace n+tkp Psackm,o g Rizlpshetyekdbneov c
kter® do funkce ovbsrtauzp uz rt§ zao rplRMSEIRad?m 2 \k Iagpldd d Md w
Prg8vhD podle tohoto obrazu |l zeVlusletdnkvRMBEuUO
i de8l nD nemNlI n®st §g8dnou prostorovou inform
ide§8§l n2mu RMSE obrazu se tdkti@g OMDRDEagE@PBezd
p8&§smu vIi sl ejdtad®Vj @ dotoripdidxuell et h zachycejmkeoupr avd]l
se pS2slugni pokryv, gSesl kdme®bwahtoixelplean us p\
nachg8§z?2.
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Obr 8zeklk8zka vhodn®ho visledn®ho RMSE obr

4.2.2.En-MAP-Box 3

VpS2padh sofBondrdg | EnM§pgdmoBE no pSi stoupit ke
stejnl m zp TpsS®peandaly gknkv igiamdd ézre s u b p i klasifikack ®
slou} aplikaceRegressiofbased unmixing st upem j e ophDt obpaktur 8lcA:
spektrak oncov i cwh omt en P me d P®j pomo.cé@s s oarb.ojrfon r
knihovnu tak, abyy ednot |l i v® koncov® | |te8&dthoyliy md ouTE
hierarchicklich Wgovmzeh stk ®jme ¢ pablervl¥nd japh ® k a
Yar ovoni m§ bt un mi xGlassgAttributgolvzeed etna kK @ ap amedc ¥ p
Mixing complexity likelihood r br avdNDpodobnosti slogen?2 spekt
koncovl cku |pl&?nkTl.adu mTge bit nastavena pravd
sm2gen®ho pixelu ze 2 koncovich |lenT, pr av.
koncovich 2| (0T %9 @®,r o0 sl ogenBouwleetd vkgoenccho vil
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pravdhRNpodobnost?2 mus 2(100b%)tParanetremz &a¢ jark® ®g o gy e
ovliivnit v sl dikheegedasyil®khsod o kdekfj @asimogno zvol it
pravdNpsadobnoebo eyslized Pm@nosuwamot nl unmi xXing j
nNDkol ik regreBmécth ejail glor ivll mPr s o $cikilemrn e v y u
(https://scikitlearn.org/stable/index.htinl(Okujeni A. a kol., 2020 Konkr ®t n:D t o |
LinearRegression, LinearSVRRandomForestRegressor, SVR (support vector regressor),

PLSRegression (partiast square), GaussianProcessRegressor a KernelRitlge | e dky p a k
mo hou bTt vyhodnoceny podl e n8sl eduj 2c?2ch
mezi kvartilov® rozphRp8ilaemg amda r k lpduzepiicthdy ¢ k a

dvaz m2 nNDn® .ukazatel e

' Regression-based unmixing (synthMix)

w Inputs
Endmember Library |LH_08_vse_rucne ¥ | Class Attribute | level_2 >
Spectral Image " 2020_08_dip T

w Class Selection

Target Classes | byl, ker, drev, kamen, stin hd

w Mixing Parameters

Number of Synthetic Mixtures per Class | 1000

Include Original Library Endmembers v

Mixing Complexity Likelihoods 2EM |0.5 3EM |0.5 4EM |0
Allow Within-Class Mixtures v
Class Likelihoods Proportional =

w Regression Algorithm

Regressor | RandomForestRegressor ™

P Model Parameters

Use Ensemble V' Ensemble Size |3

w Outputs

Folder |C:\UsersipeprulappData’LocaliTemp'\RegressionBasedUnmixing L x|

Obr §8&elklgi vat el sk® pr o shaSed uhfixirm poftwalku &\ Regr es s

Mame |fraction.bsg

w Advanced
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4.2.3. MATLAB

Vprost Sed2 MATLAB |l ze navg§zat na extrakci

DTl edgitTm pr wd?mpreavoki@pmo doebnosti zastoupens?
| l ek Bgd®m pi xelu obrazu. To hestimateAbundhrocal . 8oh n o ut
kt boov® t upuj 2 vybran® koncov® |l eny a promDn

Ahyperspekt, r §tlendy kirmgpccritidivang p Tvotdon 2r chzylped e
pravdRhp o dpoobin@osdtn ® jzeo b r(avz izt BgSa2elfdiBcak yiedho G n ®

vyt voSit kl asi fi kaci na z § kMagdmuf aburedancem8 | n 2
classificatio . Ta s$spol, 2 ¢gy® kagd®mu pi xelkomaudwel jleldan
ktervit osne o dan®m miey lNu gaph EKambBpopobredbswv2z ob
buN | istl pixel, nebpr amdBp xPosikmmmdgtcih Pa da khaa
pSedstavuje procento vgech konduowkiasifikcijel enT |
opPRNt mogn® vizuali zoveGra6pomoc?2 mapy (viz PS?

43.Zpracovsg§n2 vistupT
4.3.1. Envi

Jak ji g byl o Se|LieeaoSpectraliUsmixng ek ob 8 sszseojs & | §d
zn+ 1 p8&semjepPiolemg vstupnNah kewoovlchT mien
p&§smkr omhN RM$But B8y ma s hed?n BiildRakter Mask yt voSeny
masky pro kter® je tSeba wurli.t NiYkatheorv@® up Sheoddcnho
uvg8&dhNjanjakopho potvrzen?2 vIipsSkkytaw N0 ,t7®5 o( & I8k
t ot o rpoahjrdhau2mes neumogRujomu YzrhlpSeemDk em zkou
velice spektr8l nhD bl2zk® druhy vegjesouwelce, | ej
m2rn®, mus?2 prahanktreaodcht @ SRIpadreatht aWyy na 0,
tedy pSedn o skvalitpkone [@%lon dwivgateumpgd i stri ktnhD nast
hodnotaP Si vyt v Baprotdv gndays esknaha o d o s a ¢kimgifikacema x i m§
Se skuted neet 2pr o Ka@p®e pBrstmwoj 2 c 2 pravdBhDpod
jednotlivlich wlomlcodd® hk ||Sleqasifd e mos, s aymPa k v §J
dal g2 prebtledm, e sgi n§sledn®m pSekryt?2 vgec
se na mnoha m2stech poSerkarzyuv ymoahnoeub ov ynsakoyptanko uptr
nebyla vyklasik o v mra.t o je pot Seba ur| it pdémridrfo dTI e
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jenpS2klad za sebe seSadit podle rozhoduj 2c?
dosagen?2 pSesnosti jednotlivich p&8§sem nebo t

CoO nejvygg?2.

Po vytvoSenmss | ma@redkj greve rozhodnout, kter§
kl asifikovagokiyvm. VpS2g8mnD ruln2ho vipBou kbgec
jednotlivim pjgsdmTonprsalSm@gnipeesu vIibDru koncc
pSi kter®m jsou pygbengnfulrdz ltBicdt @2 sitxelkyt er §
pokryvu mN| &t ejbrsRphS2epkatd @ koncovich Il I enT p
namNSehbc®p®2 p¥dN poloautomati ckGEnG( svtl ddjdT M |
jako v pS2padmbBoaamdmat ikoly oeX tctha |vigearkT npeamuiocs@:
bTt zprvijpak®ejkm®eghbrii krajinn®h®i pjokjriyoohu ki
pomoc®i menzion8ln2ho Vipz 0 & I®is 2 ® readxnpgotelti md gmo s
pot emci §t hcho pfioxrem&p udo ROema@adit obrazov§ dat a, !
bTt odhal ena | ej i cép opnol conhiamia tpro®n® vpaocr2onvin §dnaat
se koncov® |l eny nach8zej? na m2stech, kte
tr®novatéchalatedy mogn® vyug?2t hddpogrgzv®napi x el c
dan®m m2sv@Pbranheboksncowvldmpi xéleoaoyoprlv®sitfi
p8sma | i nad ni mi vitr®n®erm® 2ma s kya t lya rae gzoveot! 2i

zachycenowt r ®novac2ch datech se masky nejv2ce pS

4.3.2.EnMAP-Box 3

PSi vyugit?2 softwar keQGlIl S safpkagi niygeEnpA
snadnhj g2 &8shRrdonkodndmjogoou apli kacevdpid @etdin ®En
frakl n?2 mapy automaticky RGB obraz a tak®
reprezentace konkr®t nz2ho pixelu je v8gen§8 st
d&8ny odpov2daj2c2mi zlomky tS2dy a ipebi kIl a
odpov2d8§8 maxi m§ln2mu zI|l omkwTits$2edyn §( awpjae mia, |
vytvoSen® mapy BProwoc p sokwibiesetdlplu kzl asi fliekovan®
pSekryvT i nedokryvT. Obsah mapy z§| die na t

zvolena, respektive jak8 struktura bude pS2s
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4.3.3.MATLAB

Jak jig bylo Segeno, visledek klasifikac
graficky pomoc?2 mapy. Aby vgak m®%hp adprodtDdtn
met od, Kkjleasn ufti nk@portcvatTvd sltzuep pr o p SErip?r e @ ®Bjt g2 ak
ge bhDhem kagd® forgy&l pr ¢ v7dwa jpPSiz2lddteer ®m | sou
jednotl i v® maskyeprmstempuypTeé?ma xm§nkaixa andSd niz |
pravdDpolbdobhsobasnhD masky posToboD|Il eepdoptdilBnhy
funkceimwrited o cy k| u. Keax psoer tpuo uaj 2wl8o gen2 obrazovlc
(masky) jsou tedy ulogedylwdanfehompibalaChuFsoPt
napS2klad do QGIS je tSeba ke lagd®mu TFOWW b &
zajist2 sprg&8§vn® um2sthNDn2 do souSadostav®hAmis
vistupy klvagivfoiSkean®2 .sokuboru je z8&kladn2 inf
vi ev®m horn2m rohu obr asauboruj ®Pat g4 mif or mhoe mac
sn2 mku.dndtlivich masek tak | ze seissdavigechln
softwarech, kde mTge n&sl ednh prpoS2phandoll t mehtoods
poloautomati ck®ho sbhNm® kloasiovikacé¢ | poamo@z nk
zphRtnN jednotlivim mask8&8m/ koncovim |lenTm, p
kl asifikace spad8. Tohpoloydlddny zter &moacwvdd?ctpod

Vihodou t ®t o metodyfaileof gwapo dBEbDKMAPj a&kovy
celT obraz, kterT neobsalKujgadTgHdx@Ip$ekrtyouny ¢
jen jednomu koncov®mu |l enu, NeeoT hbedolumj e&o sm
mnogstv2 vst ujpinmicys llpzabeduniektl ras,i f i kace kvalitat

44. Hodnocen?2 pSesnost |

Pro val i dbglaviu gviTtsat uppoTs k yt nut § wvdaaltiad anlann? Sdean
vt er &nmuf or mac2 o prostorov®m rozlogen?2 veget ¢
polygony a znichbyly n8sl ednlD n8hodnMr codivwlzrelhy Hbrody by |
poskyfngt §ytvoSeng valBiB@®a&| m2 ddartuap ovol b&eazhuu j & kor

odstraniDn? pSebytelnich bodT 3163 bodT). Pr
ng§hodnlim vI bfaskry thpamd FgbdnT t r.®hledea €2 ¢ b1 a2t
manu§| n2validaestpcSeyd ev g2 m kv Tl i k B, byl malpmom B¢l
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loukuvyt voSena vrstva val8iodad m@T,h Itadr §o btksya h m[]

urychlen2 hodnocen? pSesnost.i a pro odhal en?
metody.

Bodov® validaln?2 vrstvypSjevedewnwyt doSerktija
. Shp, aby Jejich varobdaeaewu mQEI &. pZpb¥bhatsev
spSi SazenTm atributem AROI _NAMEGfdankdt ekaSt emgro§
krajinn®ho pokryvu, kt ejrsoouu bvoydt vroeSperneyz ednat! ugj2e .
atribut Atruef@m sr§xver RKkjouarta,(®dndtd la=sshofla, kK=aci s
neshoda) a atribut Aclassf kterlT n§slednh uv

klasifikaceTa kt o v gatajsoosem®port ov§na dodBbemg@puacnhl
v softwaru Excel2016 Zdejsouzanesenadoc hybov ® mati cjeyy polmoenid a k
zpracovat el sk$e sinlasdiiva tkealcsek 8treog oj reiderj Fa § ¢i evk@®0 v
pSesHloavn2 mr&xtgppSe b | tdutpcelkovaup Se smwoa e et & ov ®
pSesnosti bNgkasfikace.xel ov® S2zen®

5. Dosagen® vIisledky

Vpr8ci je navz§g8§jem porovn8vs8§no nDhDkdd i k da
dosag¥ndkl adu mMTgeme nadatnul triozmddtirt81 n?2 a
Mul tispektrg8ln2 dp$apbdbghDal olpalgiut kt pdlig &l sk o
za hyperspektr 8l n2 mi budou zaost 8wvdokaltu Hy per
B21 ® Louky, .MTakh dz? nkl aéHsirfyi kac2 pro porovngn
HS, Kkonk r ®a Inti tlre2mkampdgitu dat z| er vna, | Fpna €018 e a
(vizPS2 Rah@el kovs pSesnost ®% klasifikace do
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51. Hyper spektr8l n2 dat a
511B21 8 |l ouka

Hyperspektr 8l n2 dat a pdispozidijoekdan o ttlui vBX? | p&r ol
zm2nhNDnNn® mDs2ftermbdlttakteGnpom@od nk ho. Testov8n?
post udpanty sj e d n oft |piov ocaBy byfthievtiognutk t er § dat a maj 2
potenci 81 pro dal g? pokusy.

5.1.1.1. Envi

Prvmn2icsh edkT byl o dosageno p o nodbcr2a zkuo npcoomvolce
ndi menzion8l nPloomoe? zwmdhiozdryd.y potenci 8l nz |
podle vz§jemn® spneikcbhygBl m? | po o pavtheotdss®R ch 2 u z 1
t S2dy ogpedbpnSale vel k® mnogskaPi phalhfel hapd
mezi dat opotorbinMPs§&y aai fi kaci pak byl yznichednot |
odvozeimma s ki rya & kryvu dle |l egendy, na z8klI ¢
st r ®nov acP i pat gvnsgn? byly visledn® masky
zastoupenim t $2d§nSt(eqvn,§ doebsrcahz,0 vngo Id,a tnaa rbdy)l.a n
i pomoé koncovich |1 endlatodmwvaoszbé?relra®i ch pomoc2 pSe
spektrometruK | asi fi kace byl a volpglet zpnr2onviend® ntaS 2pdryo, 4
kdi spozi ci namB&ena@stsipektasifi kac? jednot | i\

n § suje2dc 2 :

Tabulka2: Cel kov® pSe8aaEnikl asi fikacs?

Data | Cel kovs§ pSesn®Wlsndk|Cel kovg pSesn®]st ek
Lerv 64,71 47,39
Ler v ¢ 49,73 42,02

Srpen 74,02 37,23

Z§S? 54,01 41,71

50



Obr §x@rkaf poelow o@$es cost it BR loga, Envii k a ¢ 2
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6 SNBSY 6 SNBSSy SO srpen Tt nN

mY2 | 20WZ (idz 6§ SNBy dz

Pro srpnov 8 Sketaad,N krteero®dyv pol oaut omati ck®
dos&hl a nejbyd @2 pp De sproorsotvin § n 2 pomoc? Envi a
manug8ln2 extrakce kongp®edeheilddeam]. jRorowvHiBm
Obr 8k u

Obr 810Gk af poelow cf@9eésrmcost iiBRI §sh diukac® | | eny
z2skan® rTznTmi metodami
1fFAAFALIFOS RIFEG T YS
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5.1.1.2. EnMAP-Box 3

7z

Vsoftwaru EnMAP byly po visledc2ch pSedc
zamNSen2m pSevg§gnNZde dagba bglsrpomandonejpr
nejvhodnhDj g2ch paHlaanern2 i paroarkd tarseé migkrac ivl s

bTt vhodnl regresn2? algoritmus. Byly proto n
nab2zen® algoritmy, aby bylo zjigthRno, kterl
nej | ®pel.c hbakRo kwncov® ||l eny byl vy potdigni ty op
vizual i z®ru pS2mo z obrazu. VI sl ednk8s |jeeddunjo?tcl?
tabulce

Tabulka3: Cel kov® pSds8a ks srperk202DENMAPIBEX& c 2

Regresn? allCel kov§ pSesn®]s
LinearRegression 71,21
LinearSVR 71,18
RandomForestRegressor 58,77
SVR 71,86
PLSRegression 55,30
GaussianProcessRegress| 70,8
KernelRidge 73,70

Obr 8146k af poelow o$eésmost iiBkl 8s1 budBax@2 En MAP

100
90
80

70
6
5
4
3
2
1
0

Gaus LinReg LinSVR PLSR Kernel
LJNEQSRSY$ 1fFraAxFAllr OS

LnjSay2ai

O O O O o

0S5t | 20t

o
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Regresory RandomForestRegressaa PLSRegressiond o s a h uj 2 viraznhn
pSesnost?2, nZdgt2athn2ncehy s6r0o voh.at el nN pSesnl ch
nej vt g?2 cel kov® pSes™ados%.iTento algorites kombinGjer ne | R
metodu nej mek@¥ afel bvVFermanfoideed m  vSyVcRh, § zag€ gza k
ni §gg2 vi pol(EBMARBox382022). n o st

Kdyg je ophRt spoalgead udb g o epxotnroack?¢ eE njMIAFP
mogn® nehodnotit kagdl koncovl | Ilr&moiddt$zadn
Vtomto pS2padhRD jig bylo testov@mps&? pBRdlardkd) v
met ody manu§l ney | ¢ x tnreazkScvei sKle na sopkRt vt vod&
knihover). Vgechny zm2 nNDn® Y& aspofuigkeagctems p? bb Nhal g«
KernelRidge, ¥ T ¢ h o z 2 mi pravdRDpodobnost mi sl ogen?2 s
2 koncovich |l enT, 50% pr oas§ alkvenpS8nc?z pboyB oyk ovnod
jak proporcion8l n?2 (vichoz2)equaf apddpobDpobdobkt
t S2dlako urluj2c?2 statistRPrck§phroadnmdm?2 blyyl av

provedena i na vygg? hierarchick® %Yrovni

Tabulka4: Cel kov® p SeisBrrdagtaisrpen Ra2BENMAP-Roa 8§ Pegresor
KernelRidge

Klasifikace ( po| et KL) Oznalen2|Cel kov § [®wB
K L olarazu rdim (11) a 73,70
K L olarazu rdim (24) b 47,51
KL obrazu mawver&lilf2 € C 69,26
KL odr azu maverae2(l6) 2 e d 65,69
KL odbr azu maverae®2(16) équak x e 64,%
K L olarazu rdim (11)equal f 74,13

KL odbr azu ma newgl20)2qua x

ivygg?2 YroveR 95
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Obr §12&kfp or o velkdh éthe s n o s t ii Bk loks srpeni 2028E0MAP-
Box 3, regresor KernelRidge
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O8t 1 2 ot

o o

Podle visledkT klasifikace hyper sjpejka r §I
vi sl ednouz mp@as nporsav d N proTdzonbinno sz p T st oSk?edm . Zvol e
pravdRhpodoSrpoasdtli met ody manu§l n?2 extrakce KlI
vpS2padh-dgaugnacpark pozitivnhD. Dle ol ek§v§gn?
klasifikace datha y § g2 hi erarchi ck® %rovni , pSi kter®
dSevinn® pokryvy.

5.1.1.3. MATLAB

SoftwareMATLAB byl ke klasifikaci dat vyugit
byly j2m automaticky vyhledan® koncov® | 1| en\
pro spectral unmixingklasifikaci vsoftwaru EnMAPBox 3 a vdr uh®m pS2padh
klasifikace pomo2 t Dcht o KL pproosetd@ad? VhRJnotABY. by | o

koncovich | lenT a tento polVetS2jpadgd & |\age dh kya
EnMAP bylo nejprve nutn® koncovim |lenTm pS
provedenoa z 8kl adhD map pro jednotliv® koncov® ||

rozl ogyjlem&ze. Pomoc2 EnMAP byly vytyefSe®y | 2oo
zahrnuty koncov® | | ebiage andsrluehd® ck?o nvcgoevh® pl& Berdn8ym 1
ltySem nejv2ce zastoupenlHKdl asSi2fdigkm c(ec vp r onbaldhdl,
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regresn2ho algoritmu Kernel Ridge, s pravdDpo
slogen2 ze 2 koncovich |1l enT,asBdu @i tprm sy rodwe
pravdhRDpodobtneshni ctk§2cch. dZTvodT byla pro tent
NFI NDR pro extrakci KL .

Tabulka5: Cel kov® pSeish2ls8kd srpenl 220K Ilf i pamdc2 MATLA
klasifikaceEnMAP-Box 3.

Klasifikace Cel kov§ [wBe
NFI NDR KL, z 8kl 70,24
NFI NDR KL, vgeod 62,10
PSi itvlyupognosti klpaoistiSlkeaépi MASRAWBO vvyugi
metody NFINDR, tak metody PPLVomt o pS2padh byl ji¢g klasifil
vyug?2t jen urlit® koncov® |l eny.

Tabulka6: Cel kov ® pSé 8na ks srperk202DMATIEAB kiasifikace.

Klasifikace Cel kov§ [wBe
PPI 74,88
NFINDR 53,0

512.Lul n2 hor a

VpS2padh byl o2 tiSebw nejprve vybrat dat a,
vpS2padhnN B2l ® |l ouky, nej vNlagh§ p2 bpeaq ©Ade jpisdpd
pokryvu plopgamdlBbdbt 9 j sou samozSejmhD jist® pS
obrazu bude cel kov§ pSesnost klasifikac?2 dos
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5.1.2.1. Envi

VpS2padn dapvEavicbglywngjprée hodnoceny o mo c 2

Ade tno dsyb NDr u

KL

Kldata jednotlivich mRs2cT pro vz§jemn® por o
Tabulka7: Cel kov® pSdsndoseEhbbkrasmét kdan2 sbNr u
Data PSesnost vyklI a[¢] f| Pol et [Cel kov § (p4dS etg$io
Lerv 50,13 4 50,13
Lerve 47,62 3 44,67
Srpen 48,08 4 48,08
Z§S:? 52,11 2 30,60

softwaru

Obr 818&k af

DevisledkT

S
@ 100

oN
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N

LJnj

08¢t | 2 &t
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o O o o o

Envi

poelow ocpi$ieés rcost ii BR loda/i fLiukl anc??

pSesnost.i

za daty B2l ®

kl asi fi kac?

dat a

Z a

| oukyraftednoznal ni

6 SNWBSyYySO srpen

6 SNBSSy

m. Nt

BR2dA YN K2 NI

T+ njN

hor a
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5.1.2.2. EnMAP-Box 3

]

s |

Stejao v pS2padhN B21® |louky byl k dal g2zn
Zde se mpatemopmdst vyudgit2 koncovlich Tadd enT
mo gnjoestvied m®8na pSi pougdgit?2 meytwdyt nbaynlu §d pnf3t
algoritmus KernelRidgenejprve sv T ¢ h 0 z 2 mi pravdiDpodobnost mi

(50 % z

proporcion § | n 2

pro sl ogen?

nejv2ce zpSesnit
sl ogen?
koncovichakd enrTl)u |

e )

pravdhDPotd® bmrostBornt &R rd§ n 2
pou &ittda ai pu\myviaalemdinoSb npo
ze30% kromeoledegdsn | |
statistick 8§

byl a

spekldw 8§pmé chl gndrs 2

202

a pSi

hodnot a

Tabulka8: Cel kov® pSdsnobds e srpekI020ENMARBOA3C 2
Klasifikace( pol et KL| Oznal en2|[Cel kov § [wB

K L olarazu adim (10) a 51,%
KL odrazu manu S8l b 55,85
KL obrazu mawmwgd?n 29 c 75,02

KL odbrazu manu8l n?2
d 80,52

equal

KL odbrazu manu8l n?
e 80,17

equal , pravdiDpod

Obr §t4e@rafporoveldcpSesnost ii Lkdlars?i Grpel 2@0,

EnMARBoOx 3

%)

N 100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

LnjSay

OS¢t 1 2 &t

LINE SRSY S

a b c d e

16F&ATALlI OS

57

bowc oM loggre nP | ereT,3 5klonc

Sna

by



5.1.2.3. MATLAB

VpS2padhD lokality Luln2 hory bylpSPATALAAB Vv
B2l ® Iltdukyr ozd?21| em, ge zde se zdaSilai dat a
spoudgit2m koncovich || epnSP? mea didnabyldd B krnatmEdau |
imognost klasifikace na vygg?2 hierarchick® %

Tabulka9: Cel kov® p Seislnwlsn i, srhed 020K i @ md ¢ 2 MATLA
klasifikaceEnMAP-Box 3.

Klasifikace Cel kov§g [phe
NFI NDR KL 24,96

NFI NDR KL, Vvygo{( 51,69
PPl KL 55,2

PPl KL, vygg? 67,64

Obr §¥5e&r af porlkod chBSesoost iiLkullans?i fH kraac,2 MATL A

EnMAP klasifikace, PPl / NFINDR

NFINDR

S
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mit 1t mBYPON njt R

y 2

LJnj

08¢t | 2 &t
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Klasifikacep S2wpor o st Se d 2
l okality B2l ® | ouky.

TabulkalO:

MATLAB probhDhlpS2paaddnT |

Cel kov® pSédsuobd s e breb2020MATLABK asifikace.
Klasifikace Cel kpSye&s [¥d s
PPI 50,38
NFINDR 46,46

Porovngn?2

a Lul n2

Obr 8166k af

Sin]
> 100

y 2

T
N

LJnj

08t | 2 ot

90
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0

hory | e

visledkT

pak

m. Nft

n8sl eduj 2c?2:

p o elkow ophes cost i MARTRABf i Balc 8

PPI

NFINDR

B2 YN K2 NI

kl amée ti kdomek alpiomamp

| ouka
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52. Mul ti spektr8l n2 dat a

VpS2padhN multispektr 8l n2 ch disperici dgpazroku | ok al |
2019pr o mNDs2ad ereevwer a n§sl| &kbmpomi kt tmdlisedngpdorl § |
| er ven, | eRrokisifikacimal tzi§Sgektr 8l n2ch datBoxbyl po

3sr Tznou kombinac?2 parametrT pro postupn® zp:¢

VpS2padhD pougit?2 koncovich |1lenT EmiskanTc
pSi vyugit2 rTznldds addlgjvi@S e s tailn Glsll dedimfTi2 ke a
hodnot

Tabulkall: Cel kov® p SeisBrrdsst il okulkaas, i frudmMaRBox 8 kt r § 1 1

klasifikace.
N Oznal| Cel kov §
Klasifikace( pol et KL) N
v grafu klasifikace [%0]
Ler ven 2ZO0btagu,rdinkK LinSVR(17) a 30,30
Ler ven 2 0bitagu,rdink LinReg(17) b 34,09
Ler ven 2 0bta8u,rdink KerneRidge(17) c 52,38
Mul ti t empor,&IL nokrazik mimp o z
_ d 60,67
KernelRidge(22)

Obr 817&k af poellow oBSheésmost iiBkl sl dbukac2mul tisp
EnMARBox 3 klasifikace.

50
40
30
20
10
a b c d

0S8t 1 2 ot
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N8sl edn

regresoru

® testy mamib
Kernel Ridge

zv8geny tak® mognosti,
t Si2cd nard, deschamol) Samoz &P mMBAN wmul ti spektr &l n2ch

kl asi fi kac

Tabulkal12: Cell

[ na vygg?2 hi

kov® pSeisBrrd sst

St o Gppuvfileedhmdadyy pougit
a N8Bz reidul 2 spepbpyy§ Isn %ed
pSi kterTch bude obr a

erarchick® Yar ovni

il okulkaas, i fmukM&iRBogx 8 kt r 8§ 1

klasifikace.
- Cel kovsg p
Klasifikace( po|l et KL) Oznal en?2 -~
klasifikace [%0]
KL olzrazurdim, pr(@2n0Dr 60,67
KL odbr azu many &ldnp?o TeiDv B 59,80
KL odrazu manu8l n2 ext
. C 87,23
z8kl adn?2 4 tS2dy
KL odrazu manu8l n? ext
. D 86,89
z8kl adn2z 4 t S2dy
KL odrazu manu8l n2 ext
. . E 84,93
vgechny tS2dy (
KLzobrazu manu8l n?2 ext
. . F 88,85
vgechny tS2dy, ec(
KL odbrazu manu8l n2 ext
. . G 87,01
vgechny t S22 dy,hb40:40:20420)d 1]
KL odbrazu manus8l n? ext
, . H 88,96
vgechny t S2dy,h70:3010 0)d I
KL odbrazu manu &ir maeguRx t
@ I 98,16
pravdDpodobnost:i
KL odrazu manu8l n?2 ext
. J 91,13
z8kl adn2 4 tS2dy, pra
KL odbrazu mask@pnhoeRt
_ , K 70,58
vgechny tS2dy, pravdl
KL obbrazu manué&irmad eRr T
. L 99,08
pravdhDpodobnosti
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Obr 818&k af poelob oBSheésmcost ii Bkl 8 sthblutkiasspektrr §1 n ¢
EnMARBoOox 3 Kklasifikace.
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LJnj
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0S8t 1 2 ot

o
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Pior ownr&m2 ch v slcckatk Tl &K alsipthynbkR2Z)P & nwég k m®,
klasifikace na z8kladn koncovich |lenT z te
pomoc2 koncovl

S2zen® kViasliddikyaciv,gakt ed$h aldatid npaojt2enmeé VN p
zpracovsg§n2, a sice data ze si pPAO2%Rr0R2t0g «Kd ed &8l
klasifikal yRonls®ynRam#dSi &to dadal @2 donkcaggeh
visledku.

ch |'lenT z obrazu nedosahuj?

Bylot Seba ovNhR®&i bymp&Sreesabstgmohla blt zlepge
koncov® |l eny z obrazu extrahov8ny manus8l niD.
extrakedvljiivgnit pS2slugnost koncadetdkeno ghbenT
shrom§¢gdiad kazg&dset uzpcrei ch. VIisledn§8 klasifikace
kni hovny pakldgcde@mmes$Ethii apouhTch 30,84 %, cog
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Mohl o by to tedy napov2dat hkewlk oldkeesvtg anke tjoedy
zSejgm®t at o metoda je nejv2ce z8visl§ na zpr a

jinTch datech, |i za pougit?2 jin®ho softwaru

PSi pSikrol engo fktewazrpur alEroM/AmtediyylipgS epvr§ogvn8d sn
daty srpen 2020, kifs e v p Sed c h o z 2ajakopl&a spnejddipo s e B e li i§ll e m
Zde vgak bylo nutno nejprve pSikrolit k hil e
Hl avn2m parametrem pro visleegkekhasialiglbhadce.
proto na vybran8 srpnov8§8 data postupnBhD pougi
kterT 2z hlediska cdbkéh@®evhe| b.&/pB2pliddhelyeid
koncovich |1l ebhfTazts-fiambvcitz umd fi tzw®aruu VEnvi v sl
odl i guj 2 2 algoritmy, RandomForest Regressor
klasifikace nach8zejt?2 mptoad Bddp¥e. rsufiemd npviins@d 2;
RandomForest Regr &qndr aa k®VR Z 2@r2®9de kter § t
algoritmu SVR. M omt o pS2padh je vgak i tento algo
Kernel Ridge, kterT dos&8hl Taepvihgdhop&epBesho
podobn§ nvKklas!feidkkalc e dat ze Ssrpna pomoc?2 K C

poloautomatickou metodou.

Kvirazn®mu zI|l epgen? plSres nomfivwalkiBpAR] o g Lgi t 2

vpS2padhN vyugit2 koncovIich | | ePrTa vzeIBphoadgabtnhd p
d2kmpognost.i shrom§gdit spektra koncovich ||
v kombinaci s vyugdgit2m aut oma tkitcekr@h os ovuyvtivsol Se
cell obraz, dz ky | e mug newvarsiakhalj % mwediydkntacs

kl asi fd &lalc®v ® mgetes a 10 ogmax.69,26). Tyt o hodnoty pSesn
nijak viraznhD pBesvBetuv&koamgakch dat a
kl asifikace jsou toljidg bygdmet yoduakeczaa maogilad? el
pS2nodaBg?tchh kroc2ch.

Na mBybt 8k ®Pi gt DaRou vypov2daj?2c? hodnotu b
mRNla v pS2padh vygg? hilr arEnhMagk ® e¥rporvon Dt u(twvc
vhodnTm n&8strojem, ¢gvezhkdedlklmaski ftiokkmac2 m na r T.
vyug2vs8§na st8le tat8§g spektr8l n2 knihovna. ¢
pak klasifikace dosahuje pSesnosti 95, 95 %,
Nutno vgdlr gpotdatqoqv® i nfor macedrouhv[T svkeygteut ajcec
klasifikace neposkytuje.
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VpS2padhD testT klasifikacge nma dwait®lcdhd p2r oh
podepisuje vDtg? heterogeR$it a p du glihdiolv @k lo e rsP
extrahovanlTch di mbvazuapom@®c¥ nedosahuj?2 kI e
hodnot iwPpesomos@Bpdvzsdaj 2c?2mi kl asi fi kac.emi da
Spol ehl i, dPkyevWgdy s pwhkas rf§IknuzjnPositi@augpemlsntyt ® k
a ssutr2zkim zast ouulpeqikkyit\ye qait avlynt2vo Senl ch ma
jednoznal nhD zallenit do jedn® kategorie pom
zab2r 8§ srovnatel notur ®nloovalk® ¢c hDidalti ksanasky&zsc N,
neodpov2daj? ¢g8dn® z nich. Ve visledn® kIl asi
Pro kagd8 obrazov8 data tak bylo vyklasifiko
pak byla pol2tg8&paovvylkldasimfiplépandi pol et t S:
zbytkem tS2d vyklasifikovanlch v (jiziTabllkah dat e
7). Maxi m§l n2 polet tS2d, kter® byly hodnocen
aafsbylypre« j ednodug ¢hylpouseldoul eny

Z visledkT ,j ejet epdryo zvReciem®& r uhovhD heteroge
Ve kter®m jsou S i nNDkter ® druhy spektr 8l
poloautomati ck®ho sbRru kdndeaevitendyl Imomgh ov vyd
| l eny od vgech zachycenich tS2d pop®2cpadnban.t
B2 lody| ®pev D@lSi | spsoftwari EnMAPVy ugit byl opNt regr ¢
Kernel Ridge s vichoz2mspepktav@NpdodobamBs mi (50
2 koncovich |lenT, 50% pro sl ogen? ze 3
pravdhRDpodobnost?2 tS2d. Jako ur]uj2c?2 statist
nastaven® plilitasri ® i kwkcwobmagnwgechny vegetal n?
dosahujg eq €l kpoSve&shH,s85 %. StejnhD jako v pS$S2padh
data s nenjcvilBtlge?mm ppoot edal g2 zpracovsg8§n?2 vybr 8na
dTvodemvp@nposovisledky klasifikace dat B2 |
dTvodem je to, ¢ge i pSes fakt, ge v prvn2 f §:;
V porovn8n2 s daty z ostatn2?2ch mRDsPkPcgdswsBt ivem

v jednotlivich pSeletovich p&sech obrazu a ¢

Protoge v pS2padhD t®t o |lokality nen2 visl
t S2dy pokryvu v obraze pS2lig usmoldj inag,v yjd
hierarchick® bouevvmwmbraZenzakh§tceno wneélgwe kIl as
pS2padhN B2l ® | ouky, Kiasifikdcepea kb yla, tdfrtses htkrdoeareili k
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pSesnost.i 75,02 %. Tat op SifylalfpeSetsan o S s nkolsa s
hyperspektr8l n2ch dat B2l ® | ouky. Je vgak ]
hodnotu pSesnosti zvIigit. Konkr®tnh pSi zvol
hodnota cel kov® pSesnieasi igisegBasiafi kace na t ®t

Trend visletthypekbpekpSEhpoaulhi dat r TznT ch
koncovich |JlenT a nastaven2 parameltsiTedkrymi
kl asi fikac?2 daQl emkuShyt&tn2hek 8§r 8hr2 bl t i spektr 8§l
tTle vhodnost.i prozaubyipeelspedt PEI apimligk @dis t
jednotlivich mhDs2c¢cT tuto hypot®zu visledk)
pol oautomati ck®ho &abmrEs | kdn ®opkiossit iSfeidé a TEen MA F
pougit2 vichoz2ho magbavemlu &ereelt & dyk dos:
kl asifikace (| er v éyn)potvizénp 3 §ew.al lomot mua®Ker n
zpracovs8van8 vegetaln?2 data nejvhodnRDyg?2, r e

dS2vhNjg2chsrkdwarsdtidlkra@2a@lhgoritmy pSi zpracovS§
ni gg?2 pSesnosti 3409%: hircarB\VRe30C ,eFG i Whn. Nut no doc
zvligen? pSesnost.i byly pro klasifikaci [ ns§
zast oupend® (cv, des cir, ovtlmsdleepdr no@sa rodr)o v ® rozim
vyklasifpkoeanTircenprezentuj2c2chke jedngostd niovu® nk

zastoupenou neshodovalo.

V pS2padh vyulgi: hé knomupl otziiesnppedke j@h@khsifikaceh d at
stejnou metodog k oncov® | |l eny-dm)i sam®l pome¢g?2 mSesno:
(60,67 %) . Kdyg vgak bylo pSistoupeno k meto
visledn® klasifikace rapidnipougioygtlipauzPBr a

zastoupen® tS2dy v obraze, nyn2? vgak pSesno:
klasifikace pak pSeN@9olsedrk® etsé aaty yta boghdtt) ® 8y %3
pSesnosti jzewgtpBidieynije jvéstov&na jing§ nastave
byl o skutel nhD jpeSestithodsaldNsemvopzeretPgenmedi S§nem
smDrodatn® statistick® hodnoty, od kter® se
nepSinesl!| o,omaham&lem? prraowdNpodobnost.i VYyrov

se zlepgila na 88,85 %.

Prob2haly takt®§g testy vliivu zmBDn nastav
mMNBGE .zmNNnN vIchmoma?2hl® % aprtavehdgpep? oBe KB gKhD?

20 % pro slogen?2 ze 4 KL se celkovs§ pSesno

(7))

Q
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opRtovn®mM vypugt Dn?2 speaelkt rg&81 K2Lcha smddst aveInd
pravdhDpodaobh®s®%2 pro 2 |leny a PBe%apepiyidl |
nag8896%le tedy zSej m® ¢eviislteadretko kp aarsa nie tkra cre§ nrx
a kladen2 dTrazu na slogen?2 spektr8l n2ch smr
zkoumanTo dmy amohl o bl t zpTsorbemloi gzeen2nm® ndaa tp,r o
vpr 8§ci Wobamtoya podobnich pS2padech,Ss8ddiy se
cent inment2r Tp S2 1 i g pr a vpd MDpgoed of bend@, 0 hgoe pbiyx esleu nval r
2 kategorie powkprSy2vpua.d Idatgepme jsmid v 1 nS & douz | medt er nT?
(Such8& a kol ., 2014) jakownpeS?op addolk ofBectea kbtlaga®)st actk m
je pravdRpgdebmm® b m2sen? spekter vDtg2ho po

Pos | esdtnc?v atne8 mognost pro zIlepgen2 <cel kov®
pol koncovich | lenT vyugitlchvpBepakdilaskFag&nt
mul ti s pektvry8ulgni2tc2hm dnmaat npus8ul gn22v 8enxat rsapkecket r 81 n2 kn
20 spektek oncov i ch Kdremolv®& Inlegrvy cre§ lzeads2too2upenl m k

koncov® |l eny pro ostBto2dakgtnkjaszhskaceeh
rozg2Sena na dtedyjp0S8&kohmelyvP &iblahlsddmnkaci, Kkter
pouze |tySmi nejv2ce zastou@lhwesanmB8&daimni ipo
skutelnn zvligen? poltu koncovlich | lenT mTge
Av gakS2vpadhD keéalittSkmE@eow@gytvuviraznhD kl es§ ne
seprojevujej ak citlivg§ je metoda manu8l n2 extrakec
knihovny.

SamozSejmhN i v pS2padhN multispektr8ln2ch

hierarchick® Yr ovnizohNe dsulfdrios aphSrjpea ddl sil eden §
hodnoty 98,16 % (nastaven?2 p$iovgag®tprapdRp
sdivojng§sobnim poltem kWwMebollahmahednpa&xO0al

|l 1l enT se tedy nyn2 jev2, jako nejvhodnDj g2z |
vgak nelze pSemizdkpowytr Tgm@mfiTojezp Tswothzem, e
visledn§ pSedsynojset nte§tve® creetoov!| i vnRNDna | idskT m

kvalithD pougit® spektr8ln2 knihovny.

Met oda kl asi fi kace VyugRawmtjdrnat i pk@mt Sew
koncovlicjp vkioneennTn®m sr ovme§pnS2 | megt opdSeus no u . VT |
automatizace vibRru KL, d2ky kter® odpad§ vl
knihovny.St ej nD tak je automatitoamces myasldluas gl iugr
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kvalitou visledn®empPpekiomElromd ukniPhobh®myn t a
napS2ix$apadNobrgaeezesenavch§8zej 2 objekty, kter®
jejich spektrg8ln2 vliastnespekmbteukdetonl ch
Takovim guyepgiemdnD vywm@dpbad kil ald d&a(tvii ker aObrr2§ zpee
19).Toj e mogn® | §speshDpem mpBovhkter ®mvijl & DMATL A
koncovich |1lenT a n§ssloddnmgrkl a&EsniMAIPk acPeSip rvoyht?
knihovry pr o kl asi fi kaR ik ojnec omd® N® emev hzoad nl eni t ¢
kl asifikace FZtaloutl® mtew aSlaclé h .vgak mTge blt
mnogstv2 koncovich |lenT, ¢ge pro klaewfikaci

dostaluj?2c?2 a spektr8ln2 knihovna tak bude n

Obr §z:Kla |l 1 9 r a I vievo zachynea dbraze, vpravo fotografietze r ®nu ( Kup ko
a kol 2020

Dal g2 m probl ®me m, kterl vgak nelpzles ofpedo br
nel ze,zgeuket kagd® kategorii pokryvu bude n8§
NDkter® kategorie v obraze pak tn2am YpkS8dre n innell
spektr8&8lnn bTakkbc h gpkSSepsagdaX yBR2bly® al opuadéstha | e n a
jej2g ugivatel skg meSpSvopadNj esvhtanzoh kil gge-
PS2 PBloalbh. | tyto probl ®my tpdypandBometmédy vautve
vibRDru koncovT ckil dsliefniTk aac en §psd neodcn2® clievnl A Pe ddkoTs a
kl asifikace lwokadi t 3nmeBpd@umpehckhhy egomoEé2 met od:
N-FINDR, a to hodnoty cel p&S¢@®apBevydBiLlBi7 3024 w
kn§sl edn® k Hoassaihfuijkeacniejpvaykg g2 pSesnost. kl asi f
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metody PPla sice 7468 %0becnhN zde | ze tvrdit ¢ge vIibhDr K
je patrn® ze vz8jemn®ho porovn8n2 (viz Obr 8z

Tabulkal3: Cel kov ® p Seispoorsavin §knl2a sn e ji pkSdasifikddg¢ g2 ¢ h
pomoc?2 ,EemnMRIdRe regresdr

Klasifikace Oznal en?2|Cel kov§ [P
Luln2 hora, srpen 202 a 75,02
Lul n2 hor a, nsarnpuesn n22,0
pl,J 26l b 80,53
Yar oveR
B21 8§, culpannad@rm?20, K c 74,13
B2l 8, culbpan 2020, KL vny:
P 3 v d 95,%
Yar oveR
B218 | ouka, MT kompozi't e 91,13
B218 | ouka, MT nkaonmp8olzni 2t
- . f 99,08
vygg? YaroveR

Obr §z:&6k a20 porovngn2 nejpSesnNjg2ch visledkT
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PSi vzg§jemn®m porovng8n2 vgech vistwpT je
nejvygg2 hodnoty pSesmudttii sllekBit fBi®k drabdn kwlyadzh ¢
2019. PSedpokl, §etalhoypee spektr §l n? data budou d
spektr8l n2mu rozlig®ng8§dqdenm,l thmekMppSdsketm? 8 |grao a
subpixelovl klasifiUk@taRhgpsdset wg svkedehNDjkd?aas
ovlivRuje kvalita pnoeSplzienjTecjhi cohb rsapabkvblyrséhl nd2a tp
zd§t, ge visledek kIl asi fi kdaactea ntuy pt & redmpeekkt trr§§
dTvodwp,S2peadd mul ti spektr8&8ln2ch dat byl ke kil
kompozit. Kdyg vgak byl vyp§2p8dhDmhbypetemphkt
visledky klasifikaegpS®ylayd Dv idraaz njle dmoortg2i vT ch
zpracovsgn2 byly prakti7hPgpdhevdogatyiehh@®&h(vi sl
usoudit, ge nejv2ce z8sadn? vliiv na pSesno
koncovl ch kialitaeanvElikostjSejd m j e tedy Yzce spjat [
kni hovny, tedy metodaVbibhRedkkxondTenlch meend
typy dat nepS2lig konzisnepkuwali an®akg2vel abdi
mebodou manus8l n?2 e xt r akadyeu kkaazrug cev, T céhe | p SensT . n €Tj
negativn2ho ovlivnRn?2 kv azpracovatelemyjettatoonSteda @o s p e k
poug2vang data nejvhodnDalgdéd atiee |vngSe armhaaspteauvyern 21
kl asifikaci zpSeSs§8Riuyj 2j edingotjeekn pnreopcaetnrtn. N v

Vporove8ge gm2nhDnou $Tzéhkowv §klp&Ssjischiosgako 5
nutno podotknout,g e § §plBgizz T chpi met od ®s kb asi fi kace p
pSesnoshia.nedosn®PkterT ch vybranlTch klasifika
pSesnosti, avgak z8sadn2m pedaubdp ®meml uv BNk Yan
vgechny jednotliv® obulyevagoerdaddéi 2pfHpyodn®e
me®nN plognN zagkogeMe ¢ ek Sk \&d H(eak TOaf §) ce Bigel o
(cxbig). Tyto tS2dy jsou ve vhRtginhD pS2pad]
zpl ogoNg2 SenNjye chNDk@Git m@op$2padT tud2 g mus?2 &
zjednofSpglaell i vl tak vysokTch d&dlakd Vi kha cpeS ensa
hi erarchick® Wrovni , vV e kterTch s e nach§gz
(vizTabulkkal)Na t ®t o Y%r ovni se vgak jig vytrgc2 vI
kter® se napS2klad zamRSuJ 2v nladwalaigti .o 0 ®h Dn
skl asi fi kac? m®nN plognN zastoupenlch tS2d p

jejich potenci 8l pro bRNgnou pixelovhN zamNRSen
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Dos aglesnl®iv®y o pr 8§ci vgdkiTlnde ppuddrldvkmecte nii ,s
snagily klasifikovaaps5§jpeat@®upkom? jai dodS2 pe
vhodnost | et ec kT c HsenzoyypMSA Dyakak APEXG Idat Sentinel2Al a t
pr8vhD pro klasifikacokd#lzz2mBulKmnkomogdk® Danar
z8kl adn pixelovD ori ent ®axanaom®Likklihoads Supart Kextore v 2 ¢
Machine a Neural Ngtspolu sobj ekt ovilD oriehtoWNenoepgtabkifv
klasifikaced o s olmo c-pi perov®ho SVM kl asifi k8toru, a
Tento visledek, nen2 tak markantnh odlignl
Nutno vgg& vdYedam2nhDn® pke kldsifikecavmii g § ® oah BrddéSR ¢ k u
vpS2padh t®to PYBaceolniiach Oblrglzekk T dosahuje
zmi Rov arkditolg Rg4( Ssuchg§ a ,kokde pRiOXell)ovhD zamhDSe
hyperspektr 8l n2 c hosahaje8752% senzoru APEX d

Podobn§ publikace zamhRSen§ na stejn® Yize
mul tispektr8l n2chPd&8te(38abhf8oaahal zpspebvBaPr
| et eck®ho mmdsnkorvEwni2m sr ozspglne gnlydM2dmis cg dng @ o 4
takt®g pougityrPzodli go®XNejewemdsd Gcosagens§ pS
t Dcht o dat 83p6a%, respkiigeghd6&pr o det ai |l nNDj g?2 | eger
prob2hala na podp$am®ne 2mdS2Zm2krul @&k op 2 padN a
pS21ig odlign® od subpixelov® klasifikace.

Obr §z:ePKS2%1 ad mapoas®lio kalcet ppxeklov ) Kupikent§o v
a kol., 2016)
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7. Z8vDr

Me z i hl avn2 c¢2 1 eopdS epd sotneowedn 2p rs§ocuel apsantiScih  d
pro subpixelovou klasifikaci obrazovich dat,
tundry a na z8kladhR visledkT ngs!| emeatoBamur | i t
vyug2vaj2camDSenael bv&®sizfi kaci

Met oda subpi xel ov @ Ikkloa si ki kheaiédb ds ea spkY 28sdt8u
existuevs oul aseb§.SBmdang f8&8ze sbhNru koncovlich ||
dTl egit 8jiaprevmsdnon.WVpolBickajszplsohyo metody d
mNSen2 spektr8&ln2 odrazivosti na p®eS$2@merl cnih
obrazaadct h Extrakce koamlwroard @l clhl echdDlxzgae n §s |
aut omati ck®, p ol oanatodp.Prad | =k ®u raa mia ntuygp ndat se
sbRoncovich |da&xni? npaSTncoh zobrazovich dat a v
manu 8ltnrkakece. Tato prvotn?2 | 8st klasifikace

kter8 nejv2ceviosvileidinReu jke aksviafliiktauc e .

Samotn8 subpi xpdto® 8vikup@sv§ i hecedu spektr §

c2lem je pomoc?2 konwvoviéh2| béongeadhakednot! iv
spektr 81 n2respektiyeSfstt,ifaakk]l ch koncovich |1l enT se
vi ak®m pomRDru. Visledkem je vipolet pravdRhRpoc

vkagd®m plrazeeVtueow et i ck® el §sd pi sporv88cneo vy ugi t ?
neline8&rn2ch metod, kter® se, hp8t| éamg kkaskTFi
nN2zk® vegetace jsou obecnWpvakg?tech®®| §pt ge|j
dNl eny sp2?2g,e jddheo ggsourl@entakrbup e i f i kM u g 2pvoSungy? vigyl
kl asi fikal n?2 ng§stroje poBok§tkmium@® Bylf t war ¢ § IE
vytvoPemist $ed?2MetAdTdyA Bp roc ovv ibcde  |klloearsT f i kal n?2
byly néz$jedmmbi npv@& nyaamerj2 epg2ho visledku.
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PSes vgechny probl ®my se podaSilo, prims§r
pSesnosti kl asi fi kace pnSaezsnaahl uojv2act2, 8g0e Ynet Dal ¢
klasifikace by se wudoucnu mohla vyrovngti x el ov N lkbasifikeeint d g am@ak nu
podot knop$2 paged w ®t o prg&§ce visledky ytradi/l
Dopl Ruj2c2m %kolem pr8&me kylead ®t &k ® vnoz lpodmt
subpi xelov8 metoda klasifikace spolehliv8g. F
pouze klasifikagip S i kter®@ddblch@&@@&e &k n2ch tS2d zastup
kSoviny ap3SpadmMfykkace vgech jednotlivich dr
vDRDtginN pS2padT za spolehliv® bohugel oznali
unmi xi ngu, kter§&8 se velice |astpSpopaddDvd®bpa
spSgdriobnT mi spektr&8ln2zmi rozd2ly jednotlivl
pSedstavila nhRkolik poebspdjnijmk ¢iuslbekKkysp!
smRDrem by se pS2padn® dal g2 zdokonaymehe® met o

ub2zrat.
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Seznam pS21 oh

PS2| oPh$2 kll:ad . covdNdemér kolmcovich |l enT do s

spectra names level 1 level 2
2020_08_clip (665;1197) desch Byl
2020 08 clip (852;1334) desch Byl
2020_08_clip (1206;1013 desch Byl
2020 08 clip (1200;538) desch Byl

2020_08_clip (891;1127) af Byl
2020_08_clip (612;997) af Byl
2020_08 clip (829;610) af Byl
2020_08_clip (837;1193) af Byl
2020 08 clip (336;931) nard Byl
2020_08_clip (958;927) nard Byl
2020 08 clip (836;1443) nard Byl
2020 08 clip (1202;712) nard Byl
2020_08_clip (765;1189) lis Byl
2020_08_clig540;1087) lis Byl
2020_08_clip (528;1453) lis Byl
2020_08_clip (913;1059) lis Byl
2020_08_clip (1086;389) vres Ker
2020_08 clip (916;547) vres Ker
2020 08 clip (871;1076) vres Ker
2020_08 clip (1105;1436 vres Ker
2020_08 clig1132;1466) bor Ker
2020_08_clip (990;1247) bor Ker
2020 _08 clip (282;1047) bor Ker
2020 08 clip (1049;583) bor Ker
2020_08_clip (618;1124) smrk Drev
2020 08 clip (987;1358) smrk Drev
2020_08_clip (960;741) smrk Drev
2020 08 clig450;1009) smrk Drev
2020_08_clip (699;962) klec Drev
2020_08_clip (768;936) klec Drev
2020_08_clip (768;939) klec Drev
2020 08 clip (490;795) Kklec Drev
2020_08_clip (885;1196) vyfuk Kamen
2020_08 clip (941;1456) vyfuk Kamen
2020_08 clig1134;494) vyfuk Kamen
2020_08 clip (530;447) vyfuk Kamen
2020 _08 clip (592;464) sut Kamen
2020_08_clip (293;1390) sut Kamen
2020 _08 clip (564;1270) sut Kamen
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PS2 |20Whlas | ednS® zneanp®a k | a s i(fBi2kla§c € oduakta )OB1 A

A

0 10 20m

71 byl
Il drev

PS2 |3pvhaal i dalybdv 8S2nraetn & ek | a s i(fBi2kiaSc e oduakta )OB 1 A

desch | nard | cv | mol | afs | cxbig |smrk|stin|! OA &
desch 184 1 0 0 0 0 0 0 [99,45946
nard 2 130 2 0 1 4 0 0 [93,52518
cv 1 0 297 0 0 0 0 0 |99,66443
mol 2 3 0 296 0 1 0 1 |97,68977
afs 9 6 0 0 22 3 0 0 55
cxbig 0 2 0 0 2 6 0 0 60
smrk 0 0 0 0 0 0 4 1 80
stin 0 0 0 0 0 0 0 0

Zprac.

. .92,929 91,549 99,33 100 88 42,857 100
LJnj @

celkov LJnjS & 95,81633 %
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PS2 l4pvhiazual i zace hym@éd Spledotuk@h n2@h0odat (

PS2 |5pvhiazual i zace hym@éd Spledotuk@h @é ch0o2@) (
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P S2 |6pMizaalizaceh y per s p e k tBR § I8n drppmR2Bp t  (

P S2 |7p\hiaz

Zace

hy Béd §pz2HRkazazen

dat
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PS2 |8Viazualizace hypelspebov@hn20B0dat (

PS2 |9pVhiazual i zace hypelspehov@hetcBoaa) (
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PS2 |16NWazualizace

hy herd 18 erfietn2080) n 2 c h

dat

dat

83



PS2llaWazualizace muBtl §prBklutkigtlenrmpdr Ylan2 (k o mp
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PS2 |18 K& s | mapasSu b p

z n-dim)

i xel ov(iB2 k B albenrivkeangrc®e0 2 0 K L

<D

B o
[ desch
B mol
[ nard

0 10 20m

PS2l1aWal i ¢ &lyhd v Sklasifisace(Bccel § |l eoruvkean 20 2 0-,
dim)
desch cv mol nard none ' OADOD
desch 169 1 6 0 9 91,35135
cv 41 135 27 0 95 45,30201
mol 5 56 204 0 37 67,54967
nard 0 0 0 0 0 0
none 0 0 0 0 0
% LINI C 78,60465 70,3125 86,07595 0O
OSt 123t 647133758 %
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PS2 |166Nhs | mapasSubpi xel ov(®2 k B albedrinkeangrc®ed 220 K L
ter)®nu

0 10 20m

B v
[ desch
B mol
[ nard

PS2|16Nal i @ &lybd v Sklasifisacd(Bc2el § |l eorukean 2020, Envi

ter ®nu)
desch nard cv mol none ' OA O
desch 119 12 4 0 45 66,11111
nard 8 12 7 16 95 8,695652
cv 32 5 210 1 50 70,4698
mol 19 43 1 94 145 31,12583
none 0 0 0 0 0

% LINI € 66,85393 16,66667 94,59459 84,68468
celkou LJnjS & 47,38562 %
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