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Rozpoznavani a klasifikace polygonalnich struktur m razovych klin
z dat DPZ

Abstrakt

Hlavnim cilem prace je oveni mo nosti pou iti objektové klasifikace pidentifikaci
polygonalnich struktur mrazovych klina nalezeni obecné metodiky klasifikace.
V praci je porovnavan objektovy iptup s pistupem pixelovym. V praci byly

p ipraveny klasifikani baze OBIA pro 1t snimky senzoru HIRISE z lokalit
polygonalnich struktur na Marsu a byl vytea obecny postup pro tvorbu takovychto
klasifika nich bazi. Jako referemi data jsou pou ity polygony manualnektorizované
podle postup b nych v geomorfologickém vyzkumu. V jpad vSech ti lokalit byl
vysledek objektové klasifikace gsn|Si oproti pixelové klasifikaci, ktera poskytla
relevantni vysledky pouze vipad jedné lokality. DalSim cilem prace je automatizace
procesu ziskani informace o morfometrickych chanagtikach polygon a nasledna
klasifikace polygon podle tchto charakteristik. V ramci této automatizace byly
navr eny postupy tvorby polygonové si stanoveny doporené parametry algoritm

z kterych se postup sklada. Tyto postupy byly peaiany diky vytvoenym nastrojm
(,toolbox m*) pro software ArcGIS, které jsou jednim z vystugto prace.

Kli ové slova: strukturni pdy, mrazové polygony, DPZ, OBIA, HIRISE



Recognition and classification of patterned ground polygons from
remote sensing data

Abstract

The main objective of this thesis has been to pthegyossibility of using object based
image analysis classification for identification tbie ice-wedge polygons and to find
general method for their classification. The thesiatains a comparison of the object
based and pixel based classification of the subjdu three classification rulesets for
OBIA were developed on three test sites on Marduceg by HIRISE sensor. As
a result, the general classification approach iggsested. The manually collected
datasets, which are common in geomorphologicalareke were used as the reference
sample. The OBIA classification provided betteritsin all three cases, whereas the
pixel classification was valid in only one case.oftrer objective has been the
automatization of the process of gaining informmatdout morphometric characteristics
of the ice-wedge polygons and the subsequent titztgn of the polygons. Within the
scope of the process were developed methods fatimge polygonal network and
specified parameters of those methods. Severdidmet for the ArcGIS software were
prepared and they are part of the results of tesish

Keywords: patterned ground, ice-wedge polygons, remote sgn@BIA, HIRISE
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1 Uvod

Metody dalkového przkumu zem (dale DPZ) maji nenahraditelnou roli v mnoha otelels
poznani o Zemi. V soasnosti jsou pro civilni vyzkum dostupné snimkyostdtenym
prostorovym rozliSenim pro nové aplikace egném vyzkumu, ktery byl doposud omezen na
jiné (konvenni, tj. in situ) postupy.

Mezi asté pedmty vyzkumu pati vegetani pomry, jejich zmna adili strukturni
a druhova skladba nebo nagp dni pomry ajejich zmny. Skrze dlouhodoby sb dat je
mo né sledovat vyvoj zkoumané vlastnosti povrchohkedem na mici se globalni systém.
Mezi nejvyznamnjsi zm ny systému pat vyvoj podnebi na globalni i lokalni Grovni a zmy
souvisejici s lidskou aktivitou. Mimo civilni vyzku je dalkového przkumu zem hojn
vyu ivdno v loiskové geologii pi hledani novych zdroj surovin. V tchto oborech se v
sou asné dob dostaly do popedi oblasti h e dostupné a e pro vyzkum nerentabilni.asto
jde o uzemi ve vysokych zepisnych Sikach, daleko od lidského osidleni a postradajici
za&kladni infrastrukturu. V thto podminkach je DPZasto prvotnim zdrojem dat. V civilnim
vyzkumu vsak tyto oblasti nebyly a do jisté mirglstnejsou bnym objektem zajmu studii
s daty vysokého prostorového rozliseni.

V t chto oblastech Ize pozorovat mnohé probihajiciefrad) jevy, které utva ur ité
krajinné sloky atyto jevy popsat. Mezi takovétevy pati mrazové kliny vytvé&jici za
b nych periglacidlnich podminek pini mrazové polygonalni struktury v permafrostu
s obvyklou velikosti od 5 do 50 met(Ballantyne, 2007). Ty vznikaji periodickym gpobenim
mrazu v dsledku tepelné rozta nosti dy a jejich &stic (Murton, 2007). Aktivni polygony se
liSi mimo jiné objemem vody v enych svych astech.

Obdobné struktury byly pozorovany ina Marsu (naklangold, 2005), kde se dalSi
pr zkum souse uje na mo nou spojitost vzniku struktur s vyskyteody. V pipad vyzkumu
polygonalnich struktur na Marsu se vyuivaji poupeostedky DPZ. S dostupnosti dat
odpovidajiciho prostorového rozliSeni vznikaji k@rgni studie marsovskych a pozemskych
polygonalnich struktur (Ulrich, Hauber, Herzschdlstel, & Schirrmeister, 2011).

1.1 Motivace

Procesy vzniku a vyvoje aktivnich polygojsou pedm tem vyzkumu pedevsim na Sihi
v oblasti delty Leny (Grosse et al., 2007; Langdestermann, & Boike, 2010). Na Kated
fyzické geografie a geoekologie se zajem upietl@vsim na kanadské lokality (Kysilka, 2009).
Mimo zakladni poznéani procesytva eni tvar zemského povrchu v recentnich podminkach je
d vodem vyzkumu poznanidhto proces pro paleogeografické vyhodnoceni fosilnictdipich
mrazovych polygonz pozdniho pleistocénu na naSem Gzemi.

Pro automatizaci procesu se jevi byt perspektividtyp objektové klasifikace. Tento
p istup byl doposud spiSe vyu ivan pro rozpoznavastavby a lidského osidleni. Sasni
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autoi, kte i se primarn zabyvaji vyzkumem pinich polygon, vyu ivaji data DPZ k vizudlni
interpretaci. Kysilka ve své praciimo zmi uje objektovou klasifikaci jako jednu z mo nosti
p inosu DPZ pro geomorfologicky vyzkum (Kysilka, 2009 i reSersi dostupnych dat
a metodickych postuplze nalézt pouiti objektové klasifikace nappro klasifikaci lesnich
porost. Pro zkoumani polygondlnich struktur jak na Marsik na Zemi vSak tato metoda
doposud nebyla pou ita.

1.2 Cile prace

Diplomové prace se zamuje na poskytnuti metodiky pro automatizaci uksrobrazovymi
daty, které se dale pou ivaji v geomorfologickémaavazujicim vyzkumu. Soasna praxe je
zalo ena na manudlnim zpracovavanchto dat. To poskytuje pro dany el dostatenou
p esnost. Manualni zpracovani je vSaksov naroné aneumo uje zkoumat rozsahlejsi
datové sady.

Hlavnim cilem prace je oweni mo nosti pouiti metodiky objektové klasifikacpro
identifikaci jednotlivych polygon v polygonalnich strukturach na Marsu ajeji po#in
s klasickym pistupem pixelové klasifikace.

DalSim cilem je zpracovani dat ziskanych klasifikalbrazu v rdmci GIS tak, aby bylo
mo né s polygony dale pracovat a klasifikovat jetcematickym procesem podle popisnych
charakteristik (poet stran polygon pomr délky os polygon adalSi veliiny obvyklé
v geomorfologickém vyzkumu).

Prvni &st diplomové prace je movana obecnému Uvodu do princiPPZ a jsou popsany
jednotlivé klasifikani metody s drazem na mo nost pou iti p eSeni cil prace. Stejni ast
prace je vnovana popisu metodiky, ktera byla v rdmci prace i V zav ru je zhodnocena
mo nost zobecnni metodiky, ktera je v diplomové praci oevana na ech lokalitach na
Marsu.
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2 Uvod do problematiky

.Dalkovy pr zkum je vda i umni ziskavat u itené informace o objektech, plochach
jinych jevech prosednictvim dat menych na zdzeni, kter4 s mito zkoumanymi objekty,
plochami i jevy nejsou v pimém kontaktu.” (Lillesand & Kiefer, 1994)

2.1 Princip fungovani dalkového pr  zkumu

Z definice uvedené vySe vyplyva, e pro realizad?Dje teba prosednik, ktery doka e
informaci penést mezi zkoumanym objektem a senzorem vain aparatie. Takovym
prostednikem je obvykle elektromagnetické pole, resperda VV obecné rovinlze k penosu
pou it i jin& silova pole, nap tihové pole v gpad gravimetru. Nejrozsén jSim prostedkem
dalkového przkumu jsou oi, které jsou citlivé na uitou ast spektra — takzvanou viditelnou
oblast elektromagnetického eéi. Fyzikdlnim jevem, na kterém je cely proceska&ho
pr zkumu zalo en, je interakce elektromagnetickéherése zkoumanym latkovym objektem
(Kola, 1990). Informaci o pib hu interakce nese energie Siiciho se po interakci
a nasledn zaznamena detektorem naemych vinovych délkach.

Dalkovy pr zkum m eme rozdlit do n kolika na sebe navazujicich jd, které jsou
schematicky zobrazené na Obrazek 1.

Obrazek 1: Schéma fungovani DPZ

B CCRS | CCT

A — zdroj z&eni, B — elektromagnetické eai, C — zkoumany povrch, D — iiti aparatura, E — penos
nam enych dat, F — zpracovani narenych dat, G — interpretace dat
Zdroj: CCRS, 2007

Velikost m ené veliiny zale i p edevsim na zdroji zéni (A). Tim m e byt nej astji
Slunce, tleso samotné nebo vipad aktivnich senzor samotné zdzeni instrumentu
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dalkového przkumu (anténa radaru). Tyto zdroje vysilaji elektagnetické z&ni (B), které
interaguje se zkoumanym povrchem (C). Mi aparatura (D) zaznamenava energiieaéa
odra eného nebo vyzdného zkoumanym povrchem. Typy senzoru se podiehspgarametr

a schopnosti zaznamenatityr rozsah elektromagnetického eai pojmenovavaji jako skenery,
radiometry, fotografické kamery, radary, spektramneBSenzory byvaji umisty na r znych
nosi ich — nap. um lych druicich, letadlech i balénech. Z nich se datagmaSi (E) do
p ijjimaci stanice. Nasledn se data ve specializovanych softwarech zpracovayg)

a interpretuji (G).

Elektromagnetické zéni je charakteristické svou vinovou délkou (re$gekvenci).
Kontinuum souhrnn oznaované jako elektromagnetické spektruniime podle vlastnosti,
obvyklého vyskytu a podminek, za kterych seeméo uritych vinovych délkach vyskytuje, do
n kolika kategorii (viz Tabulka 1).

Tabulka 1: Dleni elektromagnetického spektra

%

Zdroj: Kola , 2008; Campbell & Randolph, 2011

Dalkovy pr zkum nejastji uiva zaeni vrozmezi od ultrafialového a po mikrovinné.
Ultrafialové zaeni se vyu iva v geologickych aplikacich diky sgiegemu chovéani uitych
mineral , k detekci ropnych skvrni lo isek kov . V atmosfée v8ak dochazi k jeho rozptylu,
proto je jeho u iti omezené.

Viditelné zaeni, které pokryva relativnizkou ast elektromagnetického spektra, je velmi
vyznamné ze dvou &od . Prvnim je ten, e se v oblasti viditelného 8& nachazi maximum
vyzaovani Slunce, existuje tedy velmi silnyirpzeny zdroj zéeni. Zarove zaeni z této
oblasti elektromagnetického spektra dolprostupuje zemskou atmosférou. Dobra prostupnost
atmosférou ini tuto oblast vhodnou i pro dalkovy mkum. Spektrum viditelného zni je
spojité a jednotlivé intervaly vinovych délek vnimé jako rzné spektralni barvy (viz Tabulka
2).
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Tabulka 2: Barvy viditelného zéni

& -0
+ ' e o
$ -

0 Y.
12° /3 /3
4 5" /3]
6 ' 0,

Zdroj: Kola , 1990

Zakladnimi spektralnimi barvami jsou postupwd nejkratsi vinové délky modra, zelena

a ervend. Jejich skladanim lze ziskat ostatni bapsgktsa. Tohoto principu se vyu iva ip
digitalni reprodukci obrazu — napv barevnych obrazovkach. Ka dy obrazovy bod dédk ze
zai tivinovych délek (R —ervenda, G — zelena, B — modrd), které ssaym vyzeovanim o
dané intenzit tvoi barevny obraz. Vjem barev je stejny,egto e energeticky spektrum
takového objektu neni spojité (na rozdil od speldesdiniho z4 e, za ktery v tomto kontextu
m eme pova ovat Slunce). Stejny istup z druhé strany jeasto vyu ivan senzory dalkového
pr zkumu, které jsou citlivé na konkrétni intervalyelych délek. Data z ¢hto interval jsou
mapovana na barevny model RGB pro tapu reprodukci dat. Pokud nené intervaly
vinovych délek odpovidaji barvam modelu RGB, mluwim zobrazeni pravych barvach
Pokud m eni probhlo v jinych intervalech, hovéme o zobrazeni mepravych barvach

Oblast infraerveného z&ni je pomrn Sirok& a dli se na pt podkategorii. Resto e se

v tomto intervalu vinovych délek objevuji absamp pasy atmosféry, zemskou atmosférou
prostupuje vtSina podkategorii pormn dobe. Blizké infraervené z&ni (NIR, 0,72 m — 1,3

m) s nejkratSi vinovou délkou je l@ ité p i studiu vegetace. Ta v tétasti spektra vykazuje
r znou odrazivost podle svého organického stavu. jdIBroto st ejni pro aplikace v oblasti
kvantifikace biomasy, klasifikace znych vegetanich typ a podobn. Zaeni s kratkou
vinovou délkou (SWIR, 1,3 m — 3 m) se nejastji pouiva pro detekci srhu a vody.
Infra ervené z&ni stedni vinové délky (MWIR, 3m — 8 m) a dlouhé vinové délky (LWIR,
8 m - 15 m) nachézi aplikace psledovéani tepelnych bilanci povrchvzdalené infraervené
zdeni (FIR, 15 m — 3000 m) zemskou atmosférou neprostupuje, proto se v DiRZ/kle
neuplat uje (CCRS, 2007).

DelSich vinovych délek (mikroviny) vyu ivaji v dakém przkumu radary, které pat
mezi aktivni senzory — tedy &ni vysilaji a nasledreaznamenavaji jeho odrazy.

2.1.1 RozliSeni dat DPZ

VeSkera data dalkového mkumu maji uritou pesnost, kterou meme chapat jako
rozpoznatelnou Skalu hodnot ité vlastnosti. U dat dalkového mkumu obvykle hovdme o
rozliSeni dat. Zakladnimi typy rozliSeni jsou poyswé, spektralni, asové a radiometrické.
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Tato rozliSeni jsou spolu svazana fyzikalnimi viastmi senzoru, a proto je vysledné rozliSeni
senzoru v rznych typech rozliSeni vysledkem kompromisu.

Prostorové rozliSeniudava velikost nejmensSiho objektu, ktery Ize vaaler rozpoznat.
V pipad digitalniho obrazu se termin prostorové rozliSgou ivA pro velikost jednoho
obrazového bodu (pixelu), gsto e velikost pixelu nemusi odpovidat sku&mu prostorovému
rozliSeni. To byva negativnovlivh no Uhlem pdzeni scény a aktualnimi atmosférickymi
podminkami. Naopak které kontrastni objekty reAdlmensSich roznt ne odpovida jednomu
pixelu Ize v datech stale rozpoznat. Mira prostéhmvrozliSeni senzoru je svazana iepu
um rou s velikosti scény. V obecnémigmd pak mame na vyb snimky z vtSiho Gzemi
s menSim prostorovym rozliSenim nebo snimky vysokplostorového rozliSeni z menSiho
Uzemi. Data DPZ se obvykle podle prostorového $erii dli na data malého prostorového
rozliSeni (rozliSeniadov km), data stdniho prostorového rozliSenéflov stovky metr),
data vysokého prostorového rozliSeniadov desitky metr) adata velmi vysokého
prostoroveho rozliSeni vadu jednotek metr(Gisat, 2013).

Spektrélni rozliSeni uddvd poet aSiku interval vinovych délek, které senzor
zaznamenava. \iBi Sika intervalu vinovych délek zvysuje citlivost sensazarove viak stird
rozdily v chovani povrchu vramci daného intervaRokud je mici aparatura schopna
zaznamenat vice intervalinovych délek, mluvime o datech multispektralniBlokud poet
interval dosahuje desitek, ozngi se data jako hyperspektralni.

asovéneboli tempordlni rozliSenudava, v jakém asovém rozestupu jsou opakovan
ziskavana data z jednoho Uzemi. Toto rozliSenizfg thavazano na velikost snimané scény.
asové rozliSeni se také ra liSit podle zempisné Siky zajmového Uzemi a zélei na
parametrech obné drahy dru ice.

Radiometrické rozliSenje dano senzitivitou senzoru a udava giorozliSitelnych drovni
elektromagnetického signalu na jednom prvku senZ®ozsah hodnot je udavan v mocninach
dvou, pi em ka da hodnota odpovida utému stupni Sedi. 8bitové rozliSeni kanalu znamena
e dany kanal doka e rozliSit 256 Urovni signalu.

2.2 P istupy ke klasifikaci dat dalkového pr zkumu

Klasifikaci obrazu je rozunmo rozazeni jednotlivych obrazovych prvido informanich
t id. P vodni hodnoty obrazovych objekjsou nahrazovany novymi hodnotami, je zachycuji
p islusnost k urnté kategorii (Dobrovolny, 1998). Touto operaci dijk vyt eni dat a jejich
p emn na informace. Klasifikace je provath na z&kladhodnoceni podobnosti jednotlivych
prvk . Vlastnosti, které jsou pro rozhodovani o enpodobnosti pouity, se uvaid jako
rozhodovaci pravidlaSamotny algoritmus roazeni prvk na zaklad rozhodovacich pravidel
do jednotlivych tid se nazyva klasifikator. Ten ze vSech vstpp vyhodnoceni poskytne jeden
vystup. M e jit o p i azeni prvku do konkrétniitly i stanoveni prvku jako neklasifikovaného
(pokud to dany klasifikator umouje).
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Jako rozhodovaci pravidla mohou slouitzné vlastnosti prvk obrazu. NejastjSi je
spektralni chovani prvku, které jeimo zaneseno v hodnotach vstupnich dat. Mezi odwoze
spektralnim vlastnosti pdt r zné spektralni indexy (pomy danych spektralnich it).

V pipad multitemporalnich dat mohou byt sledovany m; prvku v ase. Kvelmi
vyznamnym charakteristikAm patprostorové chovani prvk nap. vzdjemna vzdalenost,
texturdlni piznaky, velikost, tvar a kontext.

2.2.1 Pixelova klasifikace

Zakladnim obrazovym prvkem je pixel. Ten je tradivstupem do klasifikatora k n mu
jsou vztahovana jednotliva rozhodovaci pravidlant@e istup je starsi a je tak nyni k dispozici
vice metod pixelové klasifikace s mnoha aplikacemiznych oblastech vyzkumu. V Imych
algoritmech se pouivaji tém vyhradn rozhodovaci pravidla zaloena na spektralnich
charakteristikach pixelu. V zavislosti na okam ikkgly do klasifikace vstupuje vyzkumnik,
rozd lujeme klasifikaci na nézenou aizenou.

2.2.1.1 Ne izena klasifikace

Tyto metody maji na vstupu obvykle gsny i alespo pibliny po et cilovych tid
v obraze. Naslednje spustn matematicky proces shlukové analyzy. Na zakistdtistického
rozd leni pixel v piznakovém prostoru algoritmus i@adi pixely do jednotlivych fid.
P edpokladem je, e pixely odpovidajici jednédt jsou ve viceroznmrném piznakovém
prostoru blizko sebe. Interpretacetto objektivn a statisticky rozliSitelnych shlukje na
vyzkumnikovi. Vyhodou tchto metod jsou niSi naroky na znalost informace po atku
procesu arychlost jejich vyhodnoceni. Krb pouivanym a v softwarech dostupnym
algoritm m pati metoda k-means clustering a ISODATA (Repaka, Xr&tate, Kolstad, &
Manager, 2004).

K-means clusteringati k algoritm m, kde na zatku musi byt pevnur en poet shluk.
M e byt vhodnym algoritmem, pokud je daau zndm pcet tid v obraze a tyto iidy jsou
statisticky odliSitelné. Na patku jsou nahodnzvoleny stedy shluk a podle vzdalenosti jsou
mezi n prvky roztizeny. Nasleduje vypet sted (t iS ) novych shluk a opakované
roztizeni prvk do shluk. Algoritmus je ukonen, pokud p vypo tu novych sted shluk
nedojde kjejich z'm , pipadn pi p ekro eni stanovenych omezenihu algoritmu (poet
opakovani, prahova hodnota pro zm stedu shluk).

ISODATA je komerni algoritmus, ktery je roz&@nim metody k-means clustering.
Algoritmus umo uje v prb hu iteraci mnit shluky — heterogenni shluky se rozpadnou
a blizké shluky se sloti Shluky s malym pdem pixel se rozpadnou a pixely jsoui @zeny
do ostatnich shluk(Repaka et al., 2004).

2.2.1.2 izena klasifikace

V pipad izené klasifikace je nutny vstup vyzkumnika jepted samotnym zapetim
klasifikace, ato ve formtrénovacich ploch (vzorl, které tvoi tolik trénovacich mnoin,



Kap. 2: Uvod do problematiky 16

kolik je po adovanych ftid. V principu nejprve vyzkumnik definujeidy, mezi kterymi dany
klasifikator rozdli jednotlivé prvky obrazu. Vzorky se obvykle staha@e znamych dat —
terénniho przkumu, vizualni interpretacei z mapovych podklad V pipad pixelové

klasifikace se jako fznaky obvykle pouivaji spektralni charakteristihyixel . izena

klasifikace je narm jSi na vstup vyzkumnika, ale obvyklamési pesnjsi vysledky.

Minimum distance to mearje jednoduchym Kklasifikatorem, ktery pro ka do@riovaci
mno inu vypo te v piznakovém prostoru iSt a nasledn rozd li vSechny prvky obrazu
k nejbli Simu t isti.

Parallelpiped neboli klasifikani metoda rovnobnik je vypoetn velmi rychla, ale
dochézi v ni asto k nejednoznaym vysledk m. Principem metody je vytveni (hyper)kvadr
v p iznakovém prostoru, které obaluji trénovaci mno. iRywky obrazu jsou pazeny do fidy
podle toho, v kterém (hyper)kvadru se nachazin Bv3ak dochazi k tomu, e se (hyper)kvadry
p ekryvaji anebo se které pixely nenachazi v adném z (hyper)kvadr

Maximum likelihood i esky metoda maximalni vohodnosti spoivd na odhadu
neznamych velin v zavislosti na trénovacich dateche@poklada se, e pixely v jednotlivych
t idach maji normalni n-rozmmé rozdleni. Nasledn se vypoita pravd podobnost gslusnosti
klasifikovaného pixelu do jednotlivychidl a klasifikace je provedena na zékladejvySsi
dosa ené hodnoty.

Bayesv Kklasifikator je rozSienim metody maximalni wvohodnosti. Zavadi celkovou
pravd podobnost vyskytu uité tidy v prostoru. Pravghodobnost je uena na paatku
vyzkumnikem, vi-li nagklad, e zalesnna je tetina zkoumaného Gzemi. Pou itim Bayesovy
v ty zteorie pravdpodobnosti pak klasifikdtor dopitd konenou pravdpodobnost
p islusnosti pixelu do danédly.

2.2.2 Objektov orientovana analyza obrazu

Objektov orientovana analyza obrazu (neboli object baseag@nanalysis — OBIA) je
pomrn novy pistup ke zpracovani digitalniho obrazu. Zakladni rema oproti pixelovému
p istupu je vytvoeni objekt jako zakladnich prvk obrazu. V objektovém fstupu se
nevyhodnocuji jednotlivé pixely urte vytvo ené senzorem. Podobfako v lidském mozku
dochazi k vyhodnocovaniipuznych skupin obrazovych bodpole n . Tyto obrazové objekty
maji dal3i charakteristiky, které pixeh chybi. Jde gdevSim o velikost, tvar, texturu a dalSi
kontextudlni informace (Gisat, 2013). Tentéspup ziskal popularitu diky dostupnosti dat velmi
vysokého rozliseni. Dochazi tak k situaci, ve kferfeden realny objekt (ohramini polygonu,
strom, budova) tven vice pixely, které maji obdobné spektralni dktarsstiky. V dalkovém
pr zkumu dive p evladala situace, kdy jeden pixel bglsto slo en z psobeni nkolika objekt
realného svta (takové pixely byly rkdy nazyvané mixely).

Objektov orientované zpracovani obrazu lze provadv 3D prostedi formou skladani
jednotlivych ez 3D objekt. Tato technologie se rozviji v Iélskych vdach pi vytva eni
digitalnich 3D model lidského tla a jeho organ
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Obrazek 2: Obrazové objektyigpracovani rastrovych dat
I cely obraz (region)
I
I D D image object uroven
(& 8 8§ ] B B |
EEEEEEEEEEEEEEEEEERN pixelova uroven

Zdroj: vlastni Seteni autora

P edpokladem k OBIA je vytv@eni homogennich objektv procesu segmentace obrazu.
Obrazové objekty tvd vlastni vrstvu (Urove v obraze (image object level). Mezimito
objekty jsou vyhodnocovany vztahy v horizontalndvini v i ostatnim obrazovym objekn.
Zarove je ale mo né tvat vice obrazovych drovni s odliSnou mirou geneeale (viz Obrazek
2). Pi segmentaci plati, e hranice nadenych objekt (super objects) jsou zd ny z arovni
ni Sich (sub objects). Diky tomu Ize do analyzydat i dalSi (vertikalni) vztahy.

2.2.2.1 Segmentace obrazu

Prvnim a kliovym krokem pi objektov orientované analyze obrazu je segmentace. Cilem
je ziskat obrazové skupiny pixelobrazové objekty) reprezentujici skuté objekty. Limitnimi
p iklady segmentace je rozpad obrazu na jednotlixélypia na druhé strancely obraz jako
jediny obrazovy objekt. Pro zakladni segmentacti gdaavidlo, e by objekty mly byt tak
malé, aby byly pro dany @l pijateln homogenni a zaroveco nejvtsi, aby se s nimi lépe
a efektivnji pracovalo a daly se zkoumat prostorové vztahyirabjekty.

P i segmentaci se podle zvoleného algoritmu talélip k prostorovym charakteristikam
objekt (tvar, velikost) i texturalnim piznak m. VSechny typy segmentace vedou k zobetn
informaci o objektu — misto hodnot jednotlivych glix m e byt brana v potaz pm rna
hodnota i nap median, minimum apod.

Existuje nkolik segmentanich algoritm, které m eme rozdlit do kategorii podle jejich
p istup . Top-down algoritmy vychazeji z nejvysSi Grovabrazu i prav segmentovaného
objektu, ktery postupnd li. Mezi takové algoritmy pait napiklad Chessboard segmentace,
Quadtree segmentace, Contrast filter segmentdentrast split segmentace (Trimble, 2012a)

Chessboard segmentage nejjednodussi z algoritmktery dany obrazi objekty ur ené
k dalSi segmentaci i podle zadaného parametru do sitvercovych segmento stejné
velikosti (viz Obrazek 3). Vzhledem k jednoduchostiychlosti m e byt tento algoritmus
vyu it zejména pi sekundarni segmentaci objeldané tidy pro zajiStni srovnatelné velikosti
segment.
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Obrazek 3: Chessboard segmentace

Zdroj: Trimble, 2012a

Quadtree segmentacie algoritmus, ktery di obraz i dané objekty do tvercovych
element. Tyto elementy mohou mit ve vysledkwnou velikost. Obraz se nejprve rolicha
sadu tverc (po et zale i na ponru stran obrazu a zadaném parametru segmentacgody
porovnavany s kritériem spektralni homogenity vecéka dého tverce. Pokud toto kritérium
neni spinno ( tverec je pilis heterogenni), rozdi se na ty i menSi tverce. Tyto tverce jsou
op t porovnavany s kritériem homogenity. Algoritmusipiha do té doby, ne vSechniyverce
spini kritérium homogenity (viz Obrazek 4).

Obrazek 4: Quadtree segmentace

I kritéria nesplndna [ Kritéria splnéna

Zdroj: Trimble, 2012a

Quadtree segmentace produkuje v homogennich otitastbvykle vtSi objekty ne
v oblastech heterogennich. Z pohledu spektralnicgemity produkuje objekty podle zadanych
parametr, tedy zcela podle po adavkvyzkumnika. Nee=Si vSak tvar objekt (vdy jde
0 tverce) a ani situaci, ve které je objekt realnéfda rozp len v pedchozi iteraci, gsto e
by v ramci segmentace byt ideéln reprezentovan jednim vyslednym obrazovym objektem.

sr s

Opa ny p istup nabizeji bottom-up algoritmy, které vychazejii i Urovn, tj. na poatku
Z jednotlivych pixel. Ty jsou v rdmci algoritmu posuzovany a zaitych podminek dochazi
k jejich sloueni do element Tento proces se opakuje sdsnymi obrazovymi elementy,
dokud neni dosa ena zadana prahova hodnotaa$h@ elementy z posledni iterace se stavaji
vyslednymi obrazovymi objekty. Uvedenyigtup Ize opakovanpou it i pro posuzovéani a dalSi
slu ovani obrazovych objekt(a ji vramci jedné obrazové vrstvy nebo jako néptpoo
Vytvo eni vrstvy nadazené).
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Multiresolution segmentatioalgoritmus je velmi asgnym zastupcem bottom-upigtup
k segmentaci popsanym autory Baatz & Schape (20@0doritmus je optimalizani
procedurou, kterd pro dany ma obrazovych objekt minimalizuje prm rnou heterogenitu
mezi objekty a maximalizuje homogenitu objekamotnych (Trimble, 2012b).

Segmentace testuje ka dy prvek (tj. na nejni Sivimopixel) a hleda, ktery ze sousepk
podle zadanych kritérii nejpodoljgi. Pro tohoto nejpodobjiho souseda je poté proveden
stejny test. Takto proces poktge, dokud neni nalezen prvek, ktery jako nejpodibroznai
prvek pedchazejici, neboli jsou si dva prvky vzajemmejpodobnjsi. Princip je graficky
znazornn na Obrazek 5. Pokud je spho kritérium homogenity vyplyvajici z parametr
segmentace, dojde ke spojeni dvou vzajepadobnych prvk.

Obréazek 5: Princip multiresolution segmentace
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Zdroj: Trimble, 2012b

Mezi parametry multiresolution segmentation pan itkovy (scale) parametr, ktery
omezuje maximalni mo nou velikost objektu vytemého segmentaci. Parametr uje
maximalni mo nou snrodatnou odchylku vypdené homogenity potencialnich objekke
slou eni. im v tSi je hodnota tohoto parametru, tim spiSe vznikagii objekty.

Samotna homogenita je vafiou slo enou ze i slo ek, pi em jejich vahy jsou stanoveny
parametry segmentace.

Barva (colour) popisuje spektralni charakteristieuhomogennost objekt V ramci
algoritmu lze mnit vahy jednotlivych slo ek zpracovavaného obr#&zpektralnich pasem).

Dopl kovym parametrem k barvje tvar (shape). Soet jejich vah je vdy 1, proto se
Vv nastaveni segmentace v softwaru eCognition zagauze hodnota parametru tvar. Tento
parametr je sdm tven dv ma podizenymi parametry — kompaktnosti a hladkosti.

Kompaktnost je odchylkou od kompaktniho tvaru @janovena jako pom obvodové
délky hranini linie objektu ku patu pixel tvo icich objekt.

Hladkost je kritériem tvarové homogenity a jde ampo obvodové délky hranni linie
objektu a nejkratSi délky obvoduty uhelniku opsaného obrazovému objektu paraléin
obrazovému rastru (Bromova, 2012).
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Kompaktnost a hladkost op davaji v soutu jedna. V nastaveni segmentace set op
objevuje pouze polo ka kompaktnost. Nepeny u ivatel tak m e nabyt dojmu, e nastavuje
dva nezavislé parametry — tvar a kompaktnost. Mgeskosti je systém sloifsi. Graficky
p ehled pou itych parametrposkytuje Obrazek 6.

Obrazek 6: Parametry multiresolution segmentace
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Zdroj: (Trimble, 2012b)

S libovoln zvolenou velikosti obrazovych objektiosahuje multiresolution segmentation
dobrych vysledk jak vramci generovanych tvar tak spektralni homogenity objekt
Multiresolution segmentation je vSak vyraznaron jSi na pam a vypoetni vykon ne
ostatni zde popsané algoritmy, proto nemusi byy weflepsi volbou (Trimble, 2012b).

2.2.2.2 Klasifikace obrazovych objekt

Klasifikace v OBIA je zaazovanim jednotlivych objektdo tid, které popisuji sémanticky
vyznam objekt (Hor akova, 2011). Vramci objektového igtupu implementovaného
v softwaru eCognition mohou bytidy seskupeny hierarchicky (viz Obrazek 7 B). Jealgjekt
m e patit do vice tid r zné hierarchické Urovn To umo uje stanovovani podminek
a zkoumani prostorovych a kontextualnich vztatezi jednotlivymi objekty v danychitdach.

.Jeliko je segmentace obdobn& konstrukci datab@adormacemi o ka dém obrazovém
objektu, m e byt klasifikace nahli ena jako vysledek itého databazoveého dotazu“ (Tilton,
1999).

Klasifikaci Ize aplikovat dvma rozdilnymi zpsoby — fuzzy klasifikaci a metodou
rozhodovaciho stromu.
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Fuzzy klasifikacge svou podstatou rikkym klasifikatorem a vytva hodnoty pro jednotlivé
objekty s pomoci miry jejich shody s jednotlivynidiami podle zadanych vstupnich informaci.
Vstupni informace jsou obvykle wny na zaklad trénovaci mno iny objekt a stanovenim
kritérii, které se vramci klasifikace pouiji. \O&waru eCognition je implementovana
klasifikace Nearest Neighbour. U ni jelta stanovit vstupni parametry — vlastnosti objekt
které jsou brany v potaz (tvMop iznakovy prostor) ajejich vahy. Samotné hodnotyujs
kalkulovany z trénovaci mno iny. Fuzzy klasifikagevhodna v ppadech vice klasifikovanych
t id, kdy nejsou hranice jaswulefinované. V takovych fpadech vede pou iti prahovych hodnot
k idealizaci realného sta, co zp sobuje problémy p klasifikaci (Benz, Hofmann, Willhauck,
Lingenfelder, & Heynen, 2004).

V popisu tid I1ze kombinovat rzné podminky pro pazeni objekt do dané idy vedle
klasifikator jako Nearest Neighbour.

Metoda rozhodovaciho stromuyu iva konkrétni hodnoty p azené objekim (spektrélni,
prostorove, kontextudlni atp.) jako prahové hodmmty zaazeni do fid. Prahové hodnoty Ize
r zn kombinovat a v ramci vykonavanych procesanovovat podminky (IF-ELSE). Lze také
vyu ivat itera ni postupy a jednotlivé ily dale dlit i p eklasifikovavat (viz Obrazek 7 A).
Nejv t8i vyhodou této klasifikace je nezavislost na oai dat arychlé zpracovani
multidimenzionalnich datovych sad obsahujicich vpsgset piznak (Ke, Quackenbush, & Im,
2010).

Obrazek 7: Ukazka aplikace klasifik#ich pravidel
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software eCognition

2.3 Vyuitidat DPZ p igeomorfologickém vyzkumu

Vyzkum v oblasti DPZ je Gzce spjat s rozpoznavamgor v ziskanych datech. Obecna
problematika rozpoznavani vzoa vyzkumné témata DPZ seefiryvaji, jak doklada specialni
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islo asopisu Pattern Recognition Letters (Aksoy, Your&arBruzzone, 2010). Meziasta
v decka témata patklasifikace lidského osidleni. Vyzkuneabyvajicich se polygonalnimi
strukturami v periglacialnim prostdi je podstatnmén .

V sou asnosti se vyzkum této problematiky ubird da hlavnimi smry. V souvislosti
s globalnimi klimatickymi zmnami se zvySena pozornostnuje procesm v tunde, zejména
dynamice vyvoje permafrostu ve vztahu k toku erergilatek. Ve vyzkumu se vyu iva
pozemnich meni dat DPZ. Ty umo uji zhodnotit vysledky experimentu v SirSim rozsahu

Ulrich et al. (2011) porovnavali polygonalni strukt Marsu a Spicberk Vyuili snimky
s vysokym rozliSenim (HIRISE, resp. HRSC-AX) alivk dispozici stereosnimky, co jim
umo nilo vytvo it digitdlni model reliéfu (DEM). Polygony byly niésin  manualn
digitalizovany a podrobeny prostorové analyze weafu ArcGIS a autd nasledn provadli
numerickou analyzu (Ulrich et al., 2011).

Obdobny problém s rozpoznavanim a klasifikaci pofygv obraze eSi r zné aplikani
obory vyu ivajici dat DPZ. Myint et al. (2011) ulkdz e pi zpracovani dat vysokého a velmi
vysokého rozliseni Ize dosahnout lepSich vysledia zaklad objektového gdstupu ke
klasifikaci obrazovych dat ne klasickym iptupem po pixelech (Myint et al., 2011). Tento
zavr ini nad daty mstské zastavby, ze kterych jsou jagmtrné tvary/polygony a kde podle
jeho tvrzeni nese vice informaci prostorova nek#jgéni slo ka dat.

Vyu iti objektového pistupu k identifikaci polygon v obrazu je v pomdi zijmu
vyzkumnik n kolik poslednich let (Blaschke, 2010). Tyto metasly aplikuji na zkoumani
zastavby ze snimkvysokého prostorového, ale omezeného spektratoitideni. Napiklad na
snimcich z dru ice SPOTS5 byla objektovou klasifikakoumana sidelni kaSe (urban sprawl) na
ostrov Reunion (Durieux, Lagabrielle, & Nelson, 2008).j®uiji se i prace se zanenim na
identifikaci polygon objektovym pistupem v lesnim porostu na snimcich z druice &hircl
(Mallinis et al., 2008) i prace zam ené na identifikaci zelené a usychajici vegetalok&n
po izenych fotografii (Lalibertet et al., 2007).

Pomrn nov se metodika objektové klasifikace objevuje ve \dimcovani DEM
vysokého rozliSeni pro archeologické (Verhagen &dor, 2012) a geomorfologické mapovani
(Dr gu etal., 2011).

Diky pokroku v kosmickych technologiich a dostugheaimk s vysokym rozliSenim Ize
studovat struktury na povrchu Marsu ajejich analoga Zemi. Polygony jsou vhodnym
indikatorem probihajicich i minulych procew prostedi — zejména klimatu a hydrologie.
Mo nost snadné detekce metodami DPIASI rozvoj tohoto tématu, proto e jiné ne distan
zkoumani neni v fpad Marsu mo né.

2.3.1 Polygonalni struktury mrazovych klin na Zemi

Metody DPZ se pro vyzkum polygorza aly vyu ivat s rozSiovdnim mo nosti snimkovani
s dostatenym prostorovym rozliSenim. Vzhledem k tomu, e adil rozSieni aktivnich
polygon jsou obvykle vzdalené od osidlenych oblasti, dosdst pesnych dat z leteckého
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snimkovani je ni Si. Boike popisuje zkuSenosti asthim snimanim pomoci balénu (Boike &
Yoshikawa, 2003). S druicovymi daty DPZ se ji dibo provadi vyzkum v oblasti zm
krajinného pokryvu tundry. Stow et al. pou il data senzor NOAA Advanced Very High
Resolution Radiometer (AVHRR) pro studii, ktera ki@ zmny v NDVI za 20 let a dokazuje
nér st primarni produkce ekosystérniStow et al., 2004). Hno polygonalnimi strukturami se
zabyval Hjort a Luoto p vyzkumu mo nosti modelovani roz&ini polygon v Laponsku.
Z kontrolnich dat ziskanych leteckym snimkovaninfindgi dva typy polygon podle
homogenity substratu (né né — polygon je vytv&n vegetaci; aid né — polygon se mimo
jiné vyznauje vytid nim substratu podle velikostiastic) a nasledn porovnavaji modely
rozsieni vytvoené na zékladtopografickych dat a na zakladat z Landsatu 7 ETM. Ukazuiji,
e nejlepSi modely vznikaji kombinaci obou dataseti em p inos dat DPZ je vysSi v jpad
netid nych polygon (Hjort & Luoto, 2006).

Langer et al. zkoumal vliv prostorové heterogepityygonalni tundry na meni pr m rné
teploty povrchu senzory s ni Sim prostorovym rogtifm (MODIS) pomoci termalniho snimani
v terénu. Auta popisuji vyvoj povrchovych teplot v polygonectobilasti delty Leny na Siki
a ukazuji, e pro prm rovani v delSim obdobi ne jsou denni cykly, jscastlipna data DPZ
dostatend. Problém je sastym vyskytem oblanosti a v pipad p itomnosti vtSiho potu
malych otevenych vodnich ploch (Langer et al.,, 2010). Stejgzkumny tym se zabyval
Mo nostmi pesného urovani krajinného pokryvu v polygonalni tued DoSel k zavuu, e je
t eba prostorové rozliSeni minimal® m pro identifikaci ploSek ffomnych v polygonalni
tunde. Proto konstatuje, e snimkovani pomoci senZBHRIS/PROBA a LANDSAT neni
dostatené pro postihnuti thto polygon. Spolu s provedenymi terénnimi ranimi navrhuiji
zp soby odhadu pom t chto element v mixelech, konstatuji vSak, e jsou velmi zavisiaé
specifickych spektralnich charakteristikach povrghoSek menSich ne je rozliSeni senzoru
(Muster et al., 2012)

2.3.2 Polygonalni struktury na Marsu

Ve vysokych zenpisnych Sikdch Marsu byly polygondlni struktury popsany
a klasifikovany ze snimksenzoru vysokého rozliSeni Mars Orbiter Camera QYO typicky
1,5 — 12 m/pixel — zlet 1997 a 2006. Byly ideikdvany na mnoha snimcich ze sensoru
HIRISE. Pehled znamych lokalit podava Levy et al., identifiki snimky od 30° zenpisné
Si ky vySe (J. Levy, Head, & Marchant, 2009).

R zni autoi se v novali popisu polygon a jejich srovnani s polygondlnimi ttvary na Zemi
(J. S. Levy, Marchant, & Head, 2010; Mangold, 2005)

Vybrané snimky z MOC byly pou ity k prozkoumani nmwmsti prostorové analyzy bod
(pr se ik polygon) metodou nejbli Siho souseda. Prostorové vztahyspaoé touto metodou
mohou odra et vliv klimatu, za kterého polygony uaji nebo substrat ve kterém vznikaji
(Dutilleul, Haltigin, & Pollard, 2009). Tyto metodyyly dale rozpracovany jako spatial point
pattern analysis a byla zkoumana mira chybypou iti dat z r znych senzor. V oblasti
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polygonalnich struktur v Kanadbylo kombinaci dat z terénniho reni diferencialni GPS,
leteckého snimkovani a dru icovych dat ukazanopre tento druh analyzy jsou vhodna data
s rozliSenim lepSim ne 1 m (Haltigin, Pollard, &filleul, 2010), co v souasnosti spluji
pouze snimky ze sensoru HiIRISE. Ve stejné prdai pygrovnavana data marsovského povrchu
ze senzoru MOC a HiRISE (senzor s prostorovym 3$emim 0,25 — 0,32 m/pixel) a bylo
navr eno, aby se pro vyzkum na Marsu pou ivaly pgkao no jen data ze senzoru HiRISE.

Levy et al. zkoumal reliéf marsovskych polygoma r zného oslumi a zejména data
ziskana g bo nim oslunni s malym Uhlem dopadajicich paprstidhalila morfometrickou
zavislost polygon na zempisné Sice. S ni také souvisi odhadované ispblygon , které se
s rostouci zenpisnou Sikou sniuje (J. S. Levy et al., 2010). Marsovsképrostedi se na
Zemi nejvice bli i suchd mrazova poug Antarktid . Diky mo nosti terénniho vyzkumu mohl
Hallet et al. ov ovat mo nost numerickych modelpro vyvin mrazovych klin tvo icich
polygony v suché mrazové pousti (Hallet, SlettenV&ilden, 2011).
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3 Metodika

Tato prace navazuje na vyzkumy v oblasti geomogielofyzické geografie, které pracuji
s daty dalkového pekumu.

Pro otestovani automatizace tvorby podklglnutné zvolit reprezentativni data, ktera jsou
bohu el omezena svou dostupnosti. Vzhledem k obtdostupnosti pozemskych daegevsim
kv li finan nim omezenim se tato prace zamje na zpracovani dat z voldostupnych snimk
Marsu. Na nm byly zvoleny ti reprezentativni scény, které byly dale zpracomgvdNejprve
doslo na arovni snimkke klasifikaci jednotlivych polygonvybranymi metodami. V dalSim
kroku byla z klasifikace vytvena polygondlni siv GIS, vramci které byly zji®vany
statistické informace o polygonech obdolko v b ném geomorfologickém vyzkumu.

3.1 Pouita data

Pro identifikaci polygon mrazovych klin je nejzasadnSi prostorové rozliSeni.
Geomorfologicky vyzkum se v souvislosti s daty D&austedi pedevsim na morfometrické
charakteristiky polygon a jejich vzajemné vztahy. An rné velikost polygon je r zna. Pro
rozpoznani polygonové sije d leité p edevdim ohraneni polygon. To m e mit r zny
fyzicky charakter podle typu polygonu {kopy s vodou, vyzdvihnuté naspy s hrubsim
naopak jemnSim substratem, jiny typ vegetace spojengdevsim s jinym vodnim re imem
vnit ku polygonu a ohraneni). Sika ohranieni byva adov mensi, ne je samotna velikost
polygonu. To znamend, e ipro polygonyadech desitek metije pro uspSnou klasifikaci
pot eba dat velmi vysokého rozliSeni. Jako primarnogdat v této praci byl zvolen senzor
HIRISE (High Resolution Image Science Experimeng palub druice MRO (Mars
Reconnaissance Orbiter), ktery nabizi dostateozliSeni a Sirokou dostupnost dat.

3.1.1 Data na Marsu - HIRISE

HIRISE navazuje na sensoregchézejici generace — MOC (Mars Orbiter Camerah T
poskytoval panchromatické snimky s prostorovymigenim 1,4 m/pixel a snimky v pasmech
modré a ervené barvy, které ale s prostorovym rozliSeniniredy na 230 m/pixel (Malin et
al., 2010). Pro vyzkum polygonalnich struktur nartiabyly pou itelné pouze panchromatické
snimky, které poslouili napklad pro prvni srovnani polygons pozemskymi analogiemi
(Mangold, 2005). Dané rozliSeni vSak v mnohipadech nebylo zcela dostaté.

Senzor HIiRISE poskytuje rozliSeni 30 cm/pixelj pm snima povrch Marsu z vySky
p iblin 300 km. Pesna vzdalenost se lisi podle vySkového profilmsmého Gzemi na Marsu.
Senzor je sloen z 14 CCD zaznamenavajici signasted ny ze zrcadla s pm rem 50 cm.
10 CCD je opaeno ervenym filtrem a poskytuji data erveném pasmu vinovych délek. Po
dvou CCD je opaeno filtrem 1) na pomezi modré a zelené barvy & @plasti blizkého
infra erveného z&ni. Aparatura je sestavena tak, e povrch Margm&rv pruhu zhruba 6 km
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Sirokém, pi em prostedni 1,2 km je snimano veeth popsanych spektralnich pasmech
(Eliason, Castalia, Leis, & Becker, 2007). Zakladiarakteristiky senzor HIRISE jsou
uvedeny v Tabulka 3.

Tabulka 3: Parametry sensoru HiRISE
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Zdroj: NASA/JPL/University of Arizona

Data ze senzoru jsou voln dostupna zwebového archivu na adrese
http://www.uahirise.org/Archiv nabizi Siroké spektrum dostupnych datmdené ziskat zcela
nezpracovanda originalni data, v terminologii archjExperimental data records” nebo scény
s ur itym stupnm Gprav a korekci neboli ,Reduced data recordst. tBto praci byla pou ita
data po provedené radiometrické korekci, kter4 mécit odstranit artefakty, vliv senzoru
a pedevSim konvertuje nanené hodnoty zisku senzoru na odrazivost. Procedura
radiometrické korekce je podrobpopséana v technické specifikaci programu HiRISEa@en
et al., 2011).

Z archivu je moné ziskat snimky georeferencovaRig snimky z polarnich oblasti je
pouito polarni stereografické zobrazeni (,Polarrebgraphic*) apro snimky v niSich
zempisnych Sikach je pouita ekvidistantni véalcova projekce (JHectangular®)
s variabilnimi parametry zobrazeni pro minimalizakiesleni obrazu. Bsné parametry jsou

v dy uvedeny pro jednotlivé snimky.
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Snimky jsou dostupné v bezztratové verzi formategf®00, ktery byl schvélen jako
standard pro vymmu dat NASA v rdmci Planetary Data System (PD®yktajis uje archivaci
dat ziskanych p misich v Sluneni soustav (Eliason et al., 2011). Sta ené snimky v tomto
formatu byly importovany do softwaru ENVI, ktery hpodporuje. Nasledn byla data
exportovana ve formatu img, ktery byl pou it praopedeni vSech dalSich operaci.

3.1.2 Data na Zemi

Aktivni polygony jsou zkoumany na Sibia v Kanad, kde se vyzkumu @stni i Katedra
fyzické geografie a geoekologie. Polygony v arldiabblasti Kanady jsou rozmov v tSi,
dosahuiji desitek metrJde o v sowasnosti stale aktivni struktury v prasdi s dostatkem vody,
viIét vkapalném stavu. Obsah vody se [iSi v jednotlivycastech polygonu. Pro
geomorfologicky vyzkum na Kateel fyzické geografie a geoekologie byla doposudaidhka
prostorova data manualnim sém dat nad podklady z Google Earth.

Pro zpracovani dat metodami DPZ je ve vy3Sich p&nych Sikach (60° - 80°
severni z. §.) malo dostupnych dat zdarma. Oldastii dat s polygony zkoumanymi v pracich
na Katede fyzické geografie a geoekologie nejsou pokrytgdrtymi dru icovymi snimky. V
katalogu ESA jsou dostupné pouze snimky z dru ic®@MSAT 2 jihokorejské kosmické
agentury, které maji dostate& prostorové rozliSeni (4 m spektralni pdsma, 1 m
panchromaticky) a standardni spektralni rozlis@hi G, R, IR), ale nepokryvaji vybové
plochy geomorfologického vyzkumu

V esku Ize nalézt fosilni polygony z pleistocénu, kdyn kterych astech nasSeho Gzemi
panovalo podnebi, které ummvalo jejich vznik. V souasnosti jsou polygony skryty pod
zemskym povrchem. Vzhledem k poloze v ni Sich nadikigch vySkach jsou obvykle rozorany
a nejsou lehce identifikovatelné. Vkterych pipadech vSak jsou patrné polygonalni struktury
diky odliSnym vlastnostem vegetace (resp. spektidloharakteristik vegetace) kopirujici dané
struktury pod povrchem. Dochazi tak k jevu, kteey\wyu iva v archeologii p pr zkumu
pomoci leteckého snimkovani. Roam fosilnich polygon jsou mensi, vadech jednotek a
n kolik malo desitek metr Pro zpracovani metodami DPZ je tedgbta vyu it leteckych
ortorektifikovanych snimk

3.2 Pou ity software

Pro ziskani dat byl pou it volnSi itelny nastroj HiView 1.3.2 poskytovany Universio§
Arizona jako nativni prohli e dat ze sensoru HIiRISE. V tomto software byly pm#kany
kandidatské snimky a lokalizovany oblasti s polygara Marsu. Sta ené scény ve formatu
jpeg2000 (jp2) byly zpracovany v softwaru ENVI HiBencovaném A UK. V n m byly
vytvo eny pokusné asti scén zpracovavané v této diplomové praci mjodo forméatu img.

V softwaru ENVI byly dale provedeny veSkeré operaeepixelové urovni (filtrace obrazu,
pixelova klasifikace, morfologické operace).
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Pro objektovou klasifikaci a nasledné zpracovamipoy it software eCognition Developer
ve verzi 8.7.2 od spolaosti Trimble licencovaném na PP UK. Vysledky klasifikaci byly
nahrany do softwaru ArcMap 10.1 z rodiny ArcGISktéa s licenci PF UK. V n m byla
provedena manualni vektorizace pro vybmi referennich dat a vyhotoveny koneé mapové
vystupy (viz pilohy 3 — 5). Pro automatizaci procesramci ArcGIS byl pou it doplnk Model
builder. Kombinaci peddefinovanych nastrojArcGIS avoln Siitelnych skript v jazyce
Python z knihoven ESRI byly sestrojenty i néstroje, které jsou flohou této diplomové
prace.

Zav re né zpracovani dat problo v softwarech MS Office (Word, Excel) a grafioké
programu Inkspace.

3.3 Vyb razemi

Nt

Polygondlni struktury se na Marsu vyskytuji v zemenych Sikach vysSich ne 30°
pomrn asto. Jejich variabilita je dosti Siroka ato jak Waru, tak do velikosti polygon
rozsahu pokrytého Gzemi i jejich vmit struktury. Snimky HiRISE jsou dostupné z webavéh
katalogu, kde jsou snimky popsané a oena vyzkumnymi tématy, k nim jsou navr eny.iP
vyb ru snimk byly sledovany pedevSim kategorie glacialnich/periglacidlnich psoce
a klimatické zmny. V katalogu je u ka dého snimku néhled repreativiii asti Uzemi, podle
kterého se da provést prvni oriemtavyb r.

Vzhledem kcilm této prace bylo snahou vybrat lokality s navzajeazdilnymi
charakteristikami polygon Po podrobnsim prozkoumani dostupnych snimk programu
HiView byly vybrany ti lokality, jejich rozmist ni na planetje zobrazeno na Obrazek 8.

Lokalita A na snimku ESP_016641_2500 (69,79° a.64,92° v. d.) zobrazuje dno kréteru,
ve kterém se utvdy polygony o rozmrech cca 100 m. Ohramini polygon je velmi
kontrastni, proto e je tv@no ledem, ktery uvnitpolygon chybi. Vnitni plocha polygon je
tvo ena polygonalnimi strukturami ni Siha@du, jejich velikost dosahuje jednotek metiToto
vnit ni, podstatn menSi ohranieni je asto nekompletni, tj. netiouzavené polygony. Proto
se prace zamuje na rozpoznani a klasifikaci pouze polyggrvniho adu, které jsou jasn
rozpoznatelné. Snimek ma rozlieni 25 cm/pixel

Lokalita B na snimku ESP_032060_0970 (83,01° a ¥4,34° z. d.) se nachazi nedaleko
jini polarni epi ky a polygony také svymi rozmy dosahuji také cca 100 m. Hranice
polygon se jevi tmavé, oproti vnku, ktery je naplnn p edevsim zmrzlym CO(Mellon,
Feldman, & Prettyman, 2004). Vrek polygon vykazuje pomrn vysoky efekt ,pepa s I“.
Snimek byl pdzen vobdobi marsovského jiniho l|éta. RozliSeei polovini oproti
maximalnimu, tedy 50 cm/pixel.

Lokalita C na snimku PSP_007674_2240 (43,51 s.83,88° v. d.) se nachéazi na kraji
ploSiny Utopia a reprezentujeeti vizualn identifikovany typ polygon. Rozmrov jsou
polygony srovnatelné s@dchozimi snimky, jejich ohramni je v3ak u i a vice nepravidelné.
Kontury se jevi oproti vnik m polygon tmavsi. Snimek ma rozliSeni 25 cm/pixel.
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Obrazek 8: Umisni zpracovavanych snimka povrchu Marsu

Umist ni lokalita A (A), lokality B (B) a lokality C (G)a podkladu barevné hypsometrie Marsu
Zdroj: NASA / JPL / GSFC / Arizona State University

Z dostupnych dat byly pou ity georeferencované sdgirnbsahujici vSechnai tspektralni
pasma. Pro jejich zobrazeni aveSkeré vystupy bplkektralni pasma mapovana posunem
jednotlivych pasem do modelu RGB.erven se na vystupech vtéto praci zobrazuje
infra ervené padsmo obrazu, zelese zobrazuji hodnoty nanené v oblasti vinové délky
erveného swla a mode se zobrazuji hodnoty narené v oblastech modro-zelené vinové
délky. Podle pcate nich pismen menych pasem (infra red, red a blue-green) je takové
zobrazeni uvado jako IRB. VSechny snimky jsou tedy v nepravyahvich. Na zobrazovana
data bylo aplikovano linearni rozta eni histogramii 0 ezu 1% nejvice a nejménasnych

v s

pixel pro vySSi kontrast a lepStelnost vystup.
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Obrazek 9: Scény HiRISE s vyzaaymi pokusnymi plochami

I
1000 meters

A

MRO/HIRISE

ESP_032060_0970_UNFILTERED_COLOR

NASA/JPL/University of Arizona MRO/HIRISE

NASA/JPL/University of Arizona MRO/HIRISE

Kompletni scény nasnimané senzorem HIiRISE s wyrai pokusnymi plochami v lokali (A),
lokalit B (B) a lokalit C (C)
Zdroj: NASA/JPL/University of Arizona

Sta ené scény byly velmi rozsahlé pro pokusné zprawci (datov nejobsahlejSi scéna
s lokalitou C dosahovala velikostigs 500 MB v komprimované podolformatu jpg2000).
Vizualnim posouzenim byly vybrany oblasti scénisopnosti polygon, proto e zvlast scéna
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s lokalitou A byla polygony pokryta pouze asti. Ve scéns lokalitou B se projevily obrazové
artefakty, zpsobujici negrozené zbarveni obrazu v gde ni a koncové asti sceny.

Vybrané &sti scén byly v softwaru ENVI exportovany gnymi sowadnicemi, které jsou
uvedeny v Tabulka 4. Soubory pouité pro dalSi gmaljsou pilo eny na DVD, které je
sou asti této prace.

Tabulka 4: Zpracovavané pokusné plochy

# # !
'D:Q .-Q!- QRAS4 CP>! - 3 - ] I/ / D:Q .-QI-QR4S4Q29 C
FD:Q .- QU QR4S4CP>! | /I ! . 3 I / | FD:Q .-QY QR4S4Q29 C
FD:Q !.Q3 QR4S4 CP>! - 3 ! / / / FD:Q!.Q3 QR4S4Q29 C

Zdroj: vlastni Seteni autora

3.4 Zpracovani obrazu

Vybrané snimky s polygonalnimi strukturami byly el&pracovavany s cilem extrahovat
informace o jednotlivych polygonech. Pro zisk pmadné informace je eéba polygony
identifikovat, tj. klasifikovat v obrazu jednotlivolygony a naslednziskat polygonalni si
Aby toho mohlo byt dosaeno, jeeba nejenom rozpoznat plochu, ktera nale i ‘it
polygonu, a plochu, ktera iglusi ohranieni polygonu; také je éba oddlit vnit ni plochy
jednotlivych polygon od sebe. Na vnity polygon se tak m eme divat jako na objekty, které
maji obvykle podobné spektralni vlastnostadov stejnou velikost.

Pokud by ohranieni polygonu bylo v celé své délce dostatevyrazné a dostata odlisSné
od vnitku polygon, byla by klasifikace a nasledna extrakce polygenadnym ukolem. Za
b nych podminek v3ak ohrareni asto neni dostate vyrazné a minimalnlokaln splyvéa
s vnit ky polygon . Zarove do polygon n kdy vybihaji zarodené mrazové kliny,i polygony
vySsiho adu obsahuji polygony mensdu sekundarniho. Takovéto polygony nebyvaji pin
vyvinuty a je obtiné je klasifikovat a identifike. Proto je prace zanena na Kklasifikaci
a identifikaci zetelnych polygon prvniho adu.

Sledovany cil v sobnese po adavek na zahrnuti prostorovych vztalnotlivych objekt
(polygon ). To vede klogické Uvaze, e pro zmfrou Ulohu je vhodna objektova analyza
obrazu. Pesto byl obraz zpracovavan i pixelovou metodourékten e byt v kombinaci
s naslednym zpracovanim v GIS také pou itelna.

3.4.1 Filtrace obrazu

P ed zapoetim klasifikace obrazu me byt U elné jeho pedzpracovani. Na snimcich se
asto vyskytuji elementy, které efektivivo i ve vztahu k velikosti vniku polygonu a jeho
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ohrani eni efekt ,sl a pep“. Tento efekt m e mit negativni dopad pdevSim na pixelovou
klasifikaci. Proto byl v praci zkouman dopadeg@zpracovani dat na kong/ vysledek.

Pro odstrami vysokofrekvennich efekt typu ,s | a pep“ se pou ivaji nizkofrekvemi
filtry (low frequency, neboli low pass filters —této prace je u ivano terminu low pass, ktery je
pou it v softwaru ENVI). Principy fungovani obrazgsh filtr p ehledn popisuje napklad
Pikora (2008) ve své praci.

Obrazek 10: Porovnani originélniho a filtrovanéhiorazu

A — origindlni data, B-E — data po provedeni fitteafunkci median s maskamgenych velikosti (B — 9;
C-15;D-23aE-27)
Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Pro redukci efektu ,4 apep“ se pouiva funkce medidn. Ta se pro tytoely hodi
mnohem vice, ne napoby ejné prm rovani (Pikora, 2008). Paplikaci tohoto filtru jsou
hodnoty pixel pokrytych maskou sazeny a vysledkem je prostini hodnota.

Vysledky pou iti tohoto filtru jsou patrné na Obedz 10, kde je znazorn originalni obraz
(A) a postupn obraz po aplikaci filtru stvercovou maskou o rozmech 9 (B), 15 (C), 23 (D)
a 27 (E) pixel.

Nad zkoumanymi snimky byly provedeny filtrace snym nastavenim konvolai masky.
Nasledn byly orientan provedeny dalSi akony navr ené metodiky a vybrémynadijn jSi
arovn filtrovanych dat. Nastaveni pro konkrétni snimkynaije Tabulka 5.

Tabulka 5: Zvolené parametry low pass median figraro jednotlivé snimky

D< : A

S B !
S & 3
S R /

Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel



Kap. 3: Metodika 33

S filtrovanymi daty tchto vybranych parametrpak byly provedeny vSechny ukony
spolen s originalnimi daty. Vstupnich obrazlo naslednych krokmetodiky bylo 6, jak je
znazornno na Obrazek 11 — originalni data z lokality a @)ejich filtrovany obraz (D);
originalni data z lokality B (B) a jejich filtrovgnobraz (E); originalni data z lokality C (C)
a jejich filtrovany obraz (F).

Obrazek 11: Porovnani originalnich a filtrovanycstupnich dat

A — originélni data z lokality A, B — originalni thaz lokality B, C — originalni data z lokality C,
D — filtrovanéa data z lokality A, E — filtrovana ez lokality B, F — filtrovana data z lokality C
Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Vzhledem k tomu, e po filtraci se efektivmovy obraz zmenSi na ka dé stram polovinu
rozm ru konvolu ni matice (resp. v tomto pasu ohraiicim cely obraz zstanou nefiltrovana
data), pro vSechny dalSi kroky byl vstupni obrayto pixely zmen3en.

3.4.2 Klasifikace k-means

Ke st ejnim &stem metodiky pat klasifikace, tedy odliSeni vnku polygon od jejich
ohrani eni. Na rozdil od klasifikace napland use neni nejteit jSi pesnost samotné
klasifikace ve smyslu spravrklasifikovanych pixel. Cilem je ziskat polygony, které budou
tvo it polygonalni si, tzn. p jde o oddlené a jednozna identifikované objekty, které sdileji
hranice (ohranieni polygon) a u kterych se daji zkoumat dalSi vlastnostir(tvalikost).
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V pipad pixelové klasifikace to znamena, e jeela spojit klasifikovat pedevsim
ohrani eni polygon. Pokud vramci klasifikace dostaneme nespojitéamtvt idy ,vnit ek
polygonu“, které svoji velikosti atvarem budou odiglat skutenosti, pak po zpracovani
vysledné klasifikace v GIS a automatické vektorizae dostatde factojednotlivé objekty
(polygony).

Vzhledem k relativn kontrastnim obrazn a faktu, e vysledkem maji byt pouze dvidy,
byla pou ita klasifikani metoda k-means. V softwaru ENVI byly vyzkouSernyné metody
(maximum likelihood), ale vysledek byl pro ely dalSiho zpracovani obdobny. Proto byla
generaln zvolena jednoducha metoda k-means, ktera nevyeadlyr trénovacich ploch.
V od vodn nych pipadech by izena klasifikace pravgodobn mohla vysledky zlepsit,
zejména pokud by byly k dispozici dalSi spektréffidrmace (nap snimky na Zemi s vegetaci
a vegetanimi indexy).

Vysledky klasifikace v dpad nefiltrovanych dat nebyly pro dalSi zpracovaniamci
navr ené metodiky pou itelné (viz Obrazek 12 A).j@ena z dvodu, e na pixelové drovni
zpracovani dat nelze jednoduSe pracovat s prostormformaci a okolim pixelu (na rozdil od
obrazovych objekf). Nelze tedy provést dalSi kroky k ziskani jedrgth polygon jako
samostatnych objekiodpovidajicich roznr a tvaru.

Obréazek 12: Vystupy pixelové klasifikace — lokafita

B

A — klasifikace nad nefiltrovanymi daty, B — kl&si€e nad filtrovanymi daty, C — klasifikace nad
filtrovanymi daty po provedeni morfologické operazaveni
Zdroj: vlastni Seteni autora

V p ipad filtrovanych dat z lokality A doSlo k vySt ni vnit ku polygon. Petrval vSak
problém s neuzaenim jednotlivych polygon (viz Obrazek 12 B), co je v jppad pixelového
zpracovani peka kou, proto e pi exportu a zpracovani v GIS se vice polygasloui do
jednoho objektu.

eSenim mohou byt morfologické filtry. Ty se v piie aplikuji na binarni obraz (slo eny
z jedni ek a nul), co m e v praxi byt nap. jedna tida klasifikace. Pro &ly odstranni mezer
je vhodna morfologicka operace uzewi (closing). Ta se sklada nejprve z sém (dilatace),
kdy plocha dané idy naroste v zavislosti s nastavenim velikostikbda ni masky. V této fazi
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tak m e dojit k uzaveni mezer. Nasleduje operace eroze, kdy je naopéth ridy ukrajovano
od hranic. Proto e vSak v mistech, kde doSlo kgesgios kroku jedna, se hranice vytig nov
pouze vn, z stanou takovato spojeni zachovana. Drulgt uzaveni pouze zajidlje, aby
nedoslo k (plidné) zmn v celkové ploSe vstupniitly; aby v pipad ohranieni polygon
z stala zachovana jeho &. Na Obrazek 12 C vidime vysledek operace @rday

Obrazek 13: Nastaveni morfologického filtru

E Convolutions and Morphology To il

File | Convolutions | Marphology | Cptions | Help |

karphalogy: Clozing

KerneISize|21 E H|21 2

|:_|,|I3|ES|2 gSt_uIe " Binaw * Gray  Walue

Editable Kernel:
gRNLNN 1 0000 (1.0000  1.0000  (1.0000 A .Dﬂﬂ[ﬂ
1.0000  7.0000  [1.0000  1.0000 7.0000 1.000C

1.0000  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.000C

1.0000  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.000C

1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 |1 .EITIFI
2

<
Apply To File... |

Zdroj: vlastni Seteni autora, software ENVI

Tento postup je pouitelny pouze zaegpokladu, e je ohranéni klasifikovano pouze
s drobnymi mezerami azaroye e vnit ek polygon neobsahuje klasifikovanou idu
ohrani eni. V opaném pipad (viz Obrdzek 12 A a Obrazek 14 A) byi fazi dilatace mohlo
vzniknout dalSi alternativni ohraeini polygonu.
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Obrazek 14: Pixelova klasifikace — lokalita B

B

A — klasifikace nad nefiltrovanymi daty, B — klgsi€e nad filtrovanymi daty, C — filtrovany vystup
klasifikace z prvni polo ky (A)
Zdroj: vlastni Seteni autora

V p ipad vyrazn jSiho efektu ,pepa s|“ je postup s morfologickymi filtry nefunii. Do
ur ité miry m e pomoci filtrace; pokud vsak je odstup od Sumili maly, tak ani po filtraci
neposkytne pixelova klasifikace vhodny zaklad ktéperaci. Na Obrazek 14 B je pixelova
klasifikace provedend nad filtrovanymi daty. Jejmé, e by nad nimi operace uzami
nevedla k poadovanému vysledku. Stejtak neni eSenim provést filtraci a nad
klasifikovanymi daty (na Obrazek 14 C je filtrovaol§yraz z dat zobrazenych na Obrazek 14 A).

3.4.3 Objektova klasifikace

Pro naplnni cile klasifikace, tedy identifikaci samostatnypblygon, je principialn
mnohem vhodrjSi objektovy pistup. V jejich intencich je cilem stibobrazové objekty (ve
smyslu objekt OBIA), odpovidajici v dy jednomu polygonu. Nevaahi p ipadny dotyk tchto
objekt , nebo obrazové objekty jsou samostatné a jdou vyexpattde vektorového forméatu
ka dy zvIas .

V ramci objektového zpracovani zkoumanych snintkyla zvolena metoda postupné
klasifikace formou rozhodovaciho stromu. Ta bylauitg p edevSsim ztoho dodu, e
umo uje jednoduSe iterovat procesyed zit nastroje zalo ené na poloze jednotlivych objekt
(typu relative-border-to), a také pro snazsi imetgci a vyhodnoceni vlivu jednotlivych krok
Vv procesu a jejich nastaveni na vysledny procesfidace.

Kompletni klasifikani baze se vSemi patrnymi procesy jsou uvedenyloze 1 této prace
a také ulo eny v elektronické podolye formatu spustitelném v softwaru eCognition N&DD
které je pilohou této prace.

Pro vSechny obrazy byla jako zakladni segmeritanetoda zvolena multiresolution
segmentation s vlivem spektralnich vlastnosti keavym v pomru 7:3 (tj. parametr shape
nastaven na 0,3). Tento panbyl zvolen po prov eni alternativnich nastaveni (shape 0,1; 0,2;
0,3; 0,4; 0,5) s mdpokladem, e pro pate ni segmentaci je de it jSi spektralni informace.
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Tvar a prostorové vztahy jsou v procesu klasifikepeity p edevSim pozdi, kdy jsou naopak
nejd le it jSi. Zm na vahy parametru tvarigprvotni segmentaci nehrajeil® d le itou roli,
bez problém se jako pou itelné ukazaly na vSech zpracovavamsyimcich hodnoty 0,2 — 0,4.

Jako podstatjSi parametr se ukézalo byt nastaveni velikostialéscparametr). Pro
jednotlivé snimky byly po testovani zvoleny progni segmentaci hodnoty v rozmezi 20 — 50.
Hodnota tohoto parametru je spojena stim, z kopikeel se sklddd maximalni dovolena
velikost objektu (islo vS8ak neznamena &t pixel , podrobnji vysv tleno v kapitole 2.2.2.1),

a tedy bude v principu rozdilna prozné rozliSeni p snimani tého Uzemi. Hodnota byla
stanovena jako takova,igkteré vznikaji co nejusi zakladni objekty, které ale svym tvarem
a rozsahem neekra uji rozsah zamyslenychid (p edevsim ohraneni).

Po provedeni zakladni segmentace byly zkoumany dtgdednotlivych objekt pomoci
feature view. Tak Ize phledn vizualn zobrazit rozdleni hodnot urité viastnosti objektu, a
ji jde o spektralni charakteristiku (nappr m rnou hodnotu pixel daného objektu v daném
spektralnim kanalu) nebo o prostorovou informaap(nhodnotu ponru délky a Sky objektu,
jak je zobrazeno na Obrazek 15 B).

Zakladni principy navr ené metodiky se daji shrndatnasledujicich krok
1. Uvodni segmentace,
2. klasifikace ohranieni s pomoci vhodnych viastnosti objekt

a. vyuiti spektralnich charakteristik nesporného atirani (takove, které
nesou pouze objekty v ramci ohraami),

b. klasifikace pomoci tvarovych a kontextualnich imfiaci (nap. objekty
sdilejici hranici s primarnim ohraenim a zarove ur ité spektralni
charakteristiky),

3. vytvo eni obalovych zén kolem klasifikovaného ohramii,

4. Kklasifikace vnitk polygon; diky obalovym z6ndm dojde tSinou k oddleni
jednotlivych oblasti s klasifikovanym vrkem polygonu.

Situaci po tchto probhlych krocich zobrazuje Obrazek 15 C.

5. V nadazené obrazové Urovni provést dalsi segmentaciepnad vrstvou vnik
polygon se zvtSenym parametrem velikosti a sazem na tvar objektu (viz
Obrézek 15 D),

6. Dokon it klasifikaci vnitku polygonu iz objekt, které tvoily obalovou zo6nu
ohrani eni v kroku 3 (viz Obrazek 15 E),

7. V dalSi nadazené obrazové Urovni dpprovést segmentaci nad klasifikovanou
vrstvou vnitku s takovym parametrem velikosti, aby doSlo keustai malych
objekt zdiv jSi obalové zony s hlavnim objektem reprezentujicimit ek
polygonu z bodu 5 €rven oznaen na Obrazek 15 E; vysledny stav po provedeni
bodu 7 je zobrazen na Obrazek 15 F).
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Tento postup je navr en s g@omim toho, e je dleité pro dalSi zpracovani ziskat objekty
tvarem odpovidajici vniku polygon .

Obrazek 15: Prb h objektové klasifikace

A — originalni obraz, B — objekty prvni obrazovévm se zobrazenou hodnotou pamdélky a Siky
objektu, C —klasifikace prvni irovmezi ohranieni a vnitek polygonu, D — objekty druhé obrazové
urovn po dodatené segmentaci vnk polygon, E — pi azeni okrajovych ploch k vrit m polygon,
F — vysledny obrazovy objekt
Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Krom krok popsanych v bodech vySe se ve vyslednych klasifikh bazich objevuji
korek ni mechanismy. Jde g@devSim o opakované pou iti nastroje shape spteyykd li
obrazové objekty v fipad, e maji n jaké Uzké hrdlo. To se obvykle stava ipadech, kdy je
jeden obrazovy objekt ,ptee“ do dvou skutenych polygon skrze nedostate
klasifikovanou &st ohranieni. Tento efekt je podstatou objektové klasifikackrazem na tvar
potla en, pesto se v mensi na vyskytuje.

Druhym procesem, ktery patmezi korekni, je identifikace ,sirotk” — objekt uvnit
plochy vnitku polygonu, které na zaklagvych spektralnich charakteristik byly klasifikoya
jako pislusejici ohranieni. Pomoci nastrojenclosed by feature class aenclose by image
object jsou takovi sirotci identifikovani a sprawdasifikovani.
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Po dokoneni klasifikace a kon@é segmentaci bylaitla ,vnit ek polygon* v softwaru
eCognition vyexportovana ve formshapefile jako zhlazené polygony i pzachovani
jednotlivych obrazovych objekfiako separatnich vektorovych objekt ramci souboru.

3.4.4 Manuélni vektorizace

Dosavadni vyzkumy polygonalnich struktur mrazovitim byly provadny na zaklad
manualn zpracovanych dat (viz nap Kysilka, 2009; Mangold, 2005). Obecrse ve
vyzkumech uplatuji dva pistupy. Jeden identifikuje pouze pe iky ohranieni polygon, tj.
dale pracuje pouze s body. Druhynispupem je vektorizace polygorsamotnych a vytveni
polygonoveé sit.

V této praci byly manudln vektorizovany polygony vSechitpokusnych ploch. Jejich
vektorizace odpovidala standand dosavadniho geomorfologického vyzkumu. Byly
vektorizovany v plném rozliSeni obrazu abyla vyema vektorova polygonova vrstva
odpovidajici vnitk m polygon. Manudaln vytvo ené polygony tvd vzor, kterému by idealn
m ly odpovidat vystupy z automatickych klasifikaci.

Obrazek 16: Ukazka manualmektorizovanych polygon

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Obrézek 16 znazouje manualni klasifikaci lokality A, tak, jak byjarovedena v softwaru
ArcGIS.
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3.4.5 Hodnoceni p esnosti

Pro jakoukoli automatickou klasifikaci obrazu je gjni stanoveni pesnosti klasifikace. P
klasifikaci land use (land cover) je cilem ziskgunotlivych ploch (tid land use). Od toho se
odvijeji metody hodnoceni gsnosti. Obvykle se vyuiva chybova matice az divazené
indexy (celkova pesnost, kappa index). Tyto metody vSak nejsou pelaé pi klasifikaci, pi
ni neni cilem samotné rozkeni do tid, ale v koneném dsledku zisk polygonalni sit
s polygony o uritém tvaru a velikosti s dalSimi vlastnostmi. Z¥la§ objektové klasifikace
m e nastat situace, kdy objekty polygorvypl uji prakticky celou plochu obrazu (dojde
k efektivni klasifikaci pouze v jednéid ) a pesto o kvalit vystupu rozhodne spravny tvar
a velikost objekt.

Klasifikace — jak pixelova, tak objektova, musi yddnoceny na zékladvystup , které
poskytnou pro dalSi vektorové zpracovani a morfociaiu klasifikaci polygon. Po vzoru
geomorfologickych studii jsou hodnoceny vlastneztiklych polygonélnich siti jako celku.
Jako referemi polygonalni sit jsou pouity sit vzniklé na zaklad manudlni vektorizace
polygonalnich struktur. V kapitole 4 jsou srovnavanastnosti tchto siti (rozdleni potu
polygon mezi jednotlivé kategorie — ndklad relativni poet tverhrannych polygon.
P esnost klasifikace znamena miru shody vlastnostsifilkované polygonové sitse siti
referenni.

3.5 Klasifikace polygonalnich struktur mrazovych ki in

Pro klasifikaci polygonalnich struktur se na Zemupva n kolik p istup . Polygony lze
lenit podle jejich fyzické podstaty (kamenité {dtné a netid né), pitomnosti vody (suché,
s vodou v ohraneni polygonu i svodou uprosed polygonu) i tvaru reliéfu (ploché
polygony, s vyvySenymi okraji nebo naopak s vyv§gen vnitkem polygonu). Tyto
charakteristiky se vztahuji obvykle na jednotlieg&dlity, na nich se vyskytuje jeden dany typ
polygonu. Charakteristiky |ze v mnoha ohledechtizjiz dat dalkového pzkumu pomoci
r znych metod (stereosnimky a tvorba DTM, detekce/uddetekce tchto viastnosti vSak neni
cilem této préace.

Polygony Ize také klasifikovat podle jejich morfamekych charakteristik. Ty nabyvaji
ur itych hodnot pro ka dy jeden polygon a t¥cstatisticky soubor, ktery Ize porovnavat mezi
jednotlivymi lokalitami. Neni cilem prace provdadgrovnani klasifikace polygon i vyvozovat
jakékoli geomorfologické, klimatickéi jiné zavry. V souladu s cili této prace mohou
morfometrické charakteristiky polygoma jednotlivych lokalitach pomoci zhodnotit iSpost
automatizovaného postupu a metodiky klasifikacer eae v této praci. Cil této prace bude
dosa eno, pokud klasifikace polygondlnich strukpadle morfometrickych charakteristik na
zaklad automatickych procesa navr ené metodiky klasifikace poskytne vysledkgvnatelné
se ziskanymi na zaklagnanudln vektorizovanych dat.
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3.5.1 Morfometrické charakteristiky polygon

Mezi zakladni morfometrické charakteristiky polygomati jeho velikost, vyjadena
plochou polygonu. Dalsi zakladni charakteristikeyp et stran. Za stranu polygonu se obecn
pova uje spojnice dvou kovatek (pr se ik ohranieni) ti ledovych klin (Kysilka, 2009).
Takto definované strany zaroveodpovidaji potu vrchol polygonu (vertex v GIS). To
usnaduje tvorbu polygonalni sita jednoznané rozhodovéani o ptu stran. Na druhou stranu
to polygony tvarov zjednoduSuje, devSim v mistech, kde spojnice dvou serik
ohranieni polygon ve skutenosti neni pma. Rozdil mezi skuteaym detekovanym
polygonem (modré Srafovani) a tvarem polygonu padiedené definice €rvené kontury) je
zobrazen na Obrazek 17.

Obrazek 17: Morfometrické charakteristiky polygonu

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Rozm ry polygonu byly stanoveny stejnym zmbem jako v ppad prace Kysilky (2009).
Kolem polygonu je opsan minimalnty thelnik (podle minimélni moné %y). Znj je
Zjist na délka neboli hlavni osa (D) aké& neboli vedlejsi osa (S) polygonu (kde D > i@
znazornno na Obrazek 17.

Azimut délky pak uruje orientaci polygonu (jako odchylku od severunteivalu -90° -
90°).

Pomr Siky a délky pak udava miru pravidelnosti polygonuiravipravidelnosti nabyva
hodnot od O (teoreticky polygon — &a) a po 1 (opsany pravouhlyy thelnik je tverec).
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3.5.2 Automatické nalezeni pr se ik ohrani eni polygon

St ejnim krokem pro vytvoeni polygonové sit a naslednou klasifikaci polygonje
identifikace prse ik ohranieni polygonalnich struktur. Vrcholy polygow polygonové siti
p i sprdvném umishi odpovidaji pravidentifikovanym prse ik m polygonélnich struktur.

Prvnim krokem je prostorova identifikace pe ik polygondlnich struktur. Podkladem pro
ni je vstupni vrstva s jednotlivymi polygony ziskamutomatickou klasifikaci a naslednou
vektorizaci i p imo manualni vektorizaci. Takovéto vrstvy se vyzijiatim, e se polygony
(reprezentujici  vniky polygonalnich struktur) neekryvaji. Obvykle maji mezi sebou
topologickou mezeru, tj. plochu, kterdiglusi ohranieni, proto e v realit ohranieni neni
pouhy liniovy prvek ale ma isvou plochu ¢stoe se pro navrené hodnoceni pro
geomorfologické Cely zanedbava).

Pro identifikaci polygon byl navren postup, zakladajici se na vymwoi buffer
(obalovych z6n) ka dého polygonu. Ty fakticky 2$i polygony, tak e pekryji veSkeré
mezery. Na hranicich polygonvzniknou oblasti, kde se buffery gkryvaji. Pi vytva eni
buffer v softwaru ArcGIS bylo zvoleno nastaveni Side Typkill, co znamena, e vysledny
zv tSeny polygon zahrnuje jak oblast roesii, tak oblast prodniho polygonu. Diky tomuto
nastaveni fungujeeSeni iv pipad, e se vstupni polygony dotykaji a nemaji mezi aeb
adnou mezeru. Dalsim nutnym nastavenim nastroj@geénota parametru Dissolve type =
none.

Zakladni ideou postupu je fakt, e vmigpr seik ti avice ohranieni polygonalnich
struktur se budou pkryvat ti avice zvtSenych polygon. V mist stran polygonalnich
struktur se budou pkryvat prav dva zvtSené polygony. Toho Ize vyu it a takovétaekryvy
identifikovat.

Pro identifikaci polygon je teba et zce nkolika geoprocesingovych operaci, které byly
provedeny v softwaru ArcGIS. Vzhledem k il této prace, mezi kterymi je také automatizace
celého procesu byl vytven v modulu Model builder samostatny nastroj, ktechto 15 krok
(n které sériové, jiné paralelni vi sob navzajem) shrnuje do jednoho nastroje (viz Obrazek
18). Nastroj poskytuje interface pro zadani vSegtmyth vstup a specifikaci po adovanych
vystup (do novych soubofzaznam v geodatabazi).
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Obréazek 18: Nastroj pro automatizovany ziskgerik ohrani eni polygon

Zdroj: vlastni Seteni autora, software ArcGIS

Novy néstroj pro generovani meik vyuiva zabudované algoritmy v toolboxu
v softwaru ArcGIS typu buffer, select by attriblbeation, merge, spatial join, feature to point.
Mimo to vyu iva script SuperRegionPoly v93 publikkmého pod Public Domain v adraséa
script pro ArcGIS (Snyder, 2009). Podrobné schéma nésjeopilohou 2.1 této prace. Ve
spustitelné podobje pilo en na DVD, které je solasti této prace.

Pro spravnou prostorovou identifikaci pe ik je st ejni nastaveni parametru operace
buffer. Jeho hodnota je spojena &&il mezery mezi polygony — musi byt takova, abistikg,
e se nov vzniklé v t§i polygony pekryji. Pokud by byla hodnota i mala, tak na mnoha
mistech nemusi dojit bec k pekryti a prse ik tedy nemusi byt identifikovan. Naopak, pokud
by byla hodnota flis velka, mohlo by dochazet kekryvani vice polygon atim by se
shi ovala pesnost identifikované polohy pge iku.

Implementovany postup pitd stim, e existuji prseiky, kde se sbihaji 4 ohraeini
polygondlnich struktur. V takovych mistech pak ¥anipekryv 4 zvtSenych polygon
a Vv jejim okoli pekryv ti zv tSenych polygon Proto je v tchto pipadech identifikovan jen
jeden prse ik (t i5t oblasti pekryvu 4 zvtSenych polygon) a ostatni trojité gkryvy nejsou
dale uva ovany. To v obecné rovinesi fungovani metody, ip4si vSak dalSi nebezpep i
nastaveni vyssi hodnoty bufferu.



Kap. 3: Metodika 44

Obrazek 19: Princip fungovani algoritmu pro hled@nise ik

Zdroj: vlastni Seteni autora NASA/JPL/University of Arizona

Jak je zndzormo na Obrazek 19, pblizkém (nikoli vSak toto ném) napojeni 4 polygon
(na obrazku ozna&ny jako A, B, C a D) ve skuteosti existuji 2 prse iky, které je adouci
identifikovat. Pi pouiti v tSiho bufferu (na obrazku znazom erven) vSak dojde k situaci,
kdy se protnou vSechny 4 polygony a je identifikoy#ouze jeden pse ik. Proto je z tohoto
d vodu vhodnjsi nastavit velikost bufferu spiSe na mensi haalnot

Pi klasifikaci polygonalnich struktur dochazi znych dvod ktomu, e vysledné
polygony (objekty z klasifikace) neobsahuji celdacpu vnitku polygonalni struktury, jak je
zobrazeno na Obrazek 20 u polygonu A. V takovéipaa efektivn vzr sta mezera mezi
sousednimi polygony (A, B a C). V takovénigad menSi hodnota velikosti bufferu zapni
to, e se 3 zvtSené polygony nepkryji nikdy (viz lut vyznaené oblast na Obrazek 20, kam
nedosahuje &adny ze zienych polygon s menSi hodnotou parametru buffer). V tomto
p ipad je vhodnjsi v t8i hodnota bufferu, ktera e ik identifikuje. Vzhledem k principu
implementované metody je e ik umistn do stedu mezery mezi polygony. Re ik je
identifikovan s posunutim smem do stedu polygonalni struktury, kterd v ramci objektové
klasifikace nebyla klasifikovana dostate.
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Obrazek 20: Problematick& mistai pr ovani pr se ik

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Pro zkoumané snimky byly hodnocenygmé hodnoty nastaveni velikosti bufferu. Ty se
nutn museji odvijet od vlastnosti klasifikovanych paiyg, které jsou vstupem do samotného
procesu identifikace pse ik .

Na Obrazek 21 je znadzoma Sika ohranieni zobrazenych polygon Tato hodnota je
vlastnosti, ze které vychazi stanoveni hodnotykasti bufferu pro navr eny postup.
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Obréazek 21: Ska ohrani eni polygonu

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Po otestovani znych hodnot nastaveni velikosti bufferu na zprawawmych snimcich
vykazovala nejlepSi vysledky hodnota odpovidajiciceS b ného realného ohraneni

I

aplikované na zpracovavané snimky, které jsou uwedd abulka 6.

Tabulka 6: Pehled parametr pro automatické nalezeni ge ik polygon

0P ITN>A T 125 792 (*
S B 2' < ; [
4&"B "< !
4&"B ' !
>? !
S & 2' < :
4&"B "<
4&"B '
S R 2' < :
4&"B '< /
4&"B ' /

Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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Pro Uely této prace bylo za pse ik polygondélnich struktur pova ovano i setkani
ohrani eni s okrajem zpracovavaného obdélnikového Uzeanfoloto pedpokladu byly body
vytvo eny i na krajich zpracovavaného GUzemi. To by nemdiyt provedeno p skute ném
morfometrickém hodnoceni sady polygomicmén pro G ely hodnoceni navr ené metody je
U elné hodnotit i okrajové fpady. Metoda byla provena v SirSim kontextu a neubira nic na
informa ni hodnot vystupu, nebo okrajové body (polygony) lze kdykoli jednoduchou
geoprocesingovou operaci ze sady odstranit.

3.5.3 Automaticka tvorba polygonové sit

Z identifikovanych bod — pr se ik ohrani eni polygonéalnich struktur — byla v software
ArcGIS vygenerovana polygonova siV ni jsou polygonalni struktury reprezentovany
polygony, které maji p@t stran (vrchol) odpovidajici definici sledovanych morfometrickych
charakteristik, negkryvaji se a pokud nedoslo k chybné identifikacd bv p edchazejicim
kroku, tak na sebe navazuiji.

Aby bylo mo no tuto si zkonstruovat, bylo nutné v ramci tvorby podkladbeélové vrstvy
v p edchazejicim kroku jednotlivym booh pi adit jejich pisluSnost ke konkrétnim
polygon m., Po adovany vystup nastroj uklada do vrstvy badultiple (viz Obrazek 18).
Bod m je sice p azena gdslusnost k danému polygonu, ale nebyl nalezesam jak zajistit
seazeni jednotlivych bodjednoho polygonu tak, aby byla zajia jejich posloupnost (viz
Obrazek 22 — posloupnost vrchgbolygonu 3: a— H). P pouhém vytvéeni polygonu i
polylinie byly vrcholy jednotlivych polygonv nevhodném padi, podle toho, které body byly
kdy zpracovavany v pdchéazejicich nastrojich.

Proto bylo zvolenoeS3eni, p kterém iteran probihala operace tvigi minimalni konvexni
obalku sady bodnale ejicich jednomu polygonu. Polygonalni biyla vytvoena poté, co tato
operace postupnprob hne pes v3echny sady bodTato iterani metoda byla zpracovana do
samostatného nastroje, jeho schéma jeilope 2.2 ajeho spustitelna elektronicka verze je
p ilo ena na DVD. Vysledek této operace ukazuje Obki22.
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Obrazek 22: Automaticky vytvma polygonalni si

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Problémem, vyplyvajicim ze zvolené funkce (minimbounding geometry — konvex hull)
je nekonzistence u polygon které nejsou konvexni. Dochézi lekryvu polygon
a k vynechéni boduj u t ch polygon, které by mly byt nekonvexni.

Proto byl pipraven opravny mechanismus, ktery tyto situas. Je zalo en na identifikaci
takovych polygon, uvnit kterych (tedy nejen na jeho okraji) se nachazky z jeho bod.
Takovy bod je pak pomoci kolika geoprocesingovych nastrogmen3en o po adovanésti

okolnich polygon. Tento nastroj je op k dispozici — schéma v itoze 2.3 ajako soubor na
DVD.

Vysledky z tohoto nastroje jsou kom& geometrické vystupy navr ené metodiky. Ukazka
je na Obrazek 23.
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Obrazek 23: Opravena geometrie polygonalni sit

Zdroj: vlastni Seteni autora, NASA/JPL/University of Arizona

3.5.4 Vypo et statistik polygonové sit

Pro klasifikaci ziskanych polygonv polygonové siti a vyhodnoceni navr ené metodiky
byly kvyslednym polygorm vypoteny ado atributové tabulky vilo eny morfometrické
charakteristiky ka dého jednoho polygonu. Zvolerybcharakteristiky, které pro porovnavani
jednotlivych lokalit polygonalnich struktur pou ivgysilka (2012) ve své préci. Pro tytoaly
byl sestrojen 4. nastroj pro automatické zpracovastftwaru ArcGIS (viz Obrazek 24, schéma
viz p iloha 2.4).

Pro analyzu byly pou ity interni nastroje z Arc tbox a pythonovsky script Minimum
Bounding Rectangle Analysis tools (Frye, 2008) in&wany script ESRI. Je nutné poznamenat,
e spravné fungovani tohoto skriptu, ktery je zakmmovan do ppraveného nastroje, vy aduje
nastaveni oddova e desetinnych mist v lokalnim preadi MS Windows na t&u (zp sob
u ivany ve Spojenych statech americkych).

Statistiky ka dého jednoho polygonu zahrnuji jehtoghu. Jde o zakladni vlastnost
pou ivanou k popisu a porovnavani polygoldde také o jedinou z vlastnosti, pro jeji zjist
neni teba vytvoeny nastroj. Software ArcGIS pro polygonové vrstlgkd e zkalkulovat
plochu prvku bez dalSich rozgjicich nastroj (p ikaz ,Calculate Geometry* v atributové
tabulce polygonové vrstvy).
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Obrazek 24: Nastroj pro automatické dopif statistik polygonové sit

Zdroj: vlastni Seteni autora, software ArcGIS

Druhou podstatnou charakteristikou ka dého polyggeupo et jeho hran neboli pet
vrchol polygonu. Tato charakteristika je v geomorfologickvyzkumu asto pou ivana. Diky
tomu, e lze celkem snadno zjistit i za pou iti dmgovych metod bez slo ifSich konstrukci i
vypo t , je pouivana v mnoha vyzkumech v rozsahu celyatygonalnich siti, nejenom
k charakteristice jednotlivého zkoumaného polygovimhledem k definici uvedené v kapitole
3.5.1 a algoritmu vytv&ni polygon, tak jak je popsén v kapitolach 3.5.2 a 3.5.3,epdran
polygonu odpovida ptu jeho vertex zmensenému o 1. Vysledné hodnoty jsou v ramci
p ipraveného nastroje pomoci jednoduchého pythontwskEikazu zapsany do atributovée
tabulky.

Pro dalSi skupinu charakteristik byl pro kady pgbyn vytvoen opsany obdélnik o
minimalni Sice. Z nho byly ziskadny udaje o $& a délce, jak je to znazono na Obrazek 17.
Do atributové tabulky byl zapsan i pomsi ky ku délce (jako atribut pravidelnost) a pam
plochy polygonu ku ploSe opsaného obdélniku (MBRe&r

Ziskand data byla nasledrepracovana v softwaru Microsoft Excel pro intetpce
provedené v nasledujici kapitole. Ziskané vrstwlygmmalnich siti byly zpracovany do
mapovych vystup, které jsou dlohou 3 a 5 této prace.
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4 Vysledky

V této préci byla navr ena metodika aplikovana riasshimky z r znych lokalit na Marsu.
VSechny snimky byly pdzeny senzorem HIRISE z druice MRO a znazgr vzajemn
vizuéln odlisné polygonové struktury. Stjni asti prace je zpracovani obrazovych dat
a interpretace ziskanych informaci z klasifikova@npolygon.

VSechny ti snimky byly filtrovany a navr end metodika taklayaplikovana na filtrované i
nefiltrované snimky s cilem rozhodnout, zda je taiava snimk pro vysledek prosg@na.

Vystupem prace je metodika klasifikace a ziskafdrinaci o polygonech, sestavajici se
z nasledujicich krok

1. Piprava obrazu (fpadna filtrace)

2. Objektova klasifikace vnik polygon v n kolika postupnych krocich, jak je
popsano v kapitole 3.4.3

a. Za specifickych podminek mo no pou it pixelovou &lékaci

3. Export klasifikovanych polygon ze softwaru eCognition a jejich import do
softwaru ArcGIS

4. Aplikace 4 nastroj (toolbox ) p ipravenych v ramci vypracovani této prace na
importovana data

Pro zhodnoceni navr ené metodiky je ejni vizualni porovnani vystup které je mo né
provést nad mapovymi vystupy vilohach 3-5 této prace. DalSim neméhle itym krokem
p i zhodnoceni metodiky je porovnani vystuplasifikaci polygon pomoci statistickych
soubor polygon, u kterych je sledovano rozloeni morfometrickyctharakteristik
jednotlivych polygon. Nasleduje popis diich i konenych vystup metodiky po jednotlivych
lokalitach.

4.1 Lokalita A

V lokalit A existuji jako v jediné ze it zkoumanych lokalit polygony dvoji Grovn
VeSkeré pokusy automaticky Kklasifikovat niSi droveelhaly. Vzhledem k rozdrobenosti
a asté neuzaenosti polygon prvni Grovn je obtiné polygony pesn identifikovat
i vizualn , tedy postupem zatim mym v geomorfologickych vyzkumech. Naopak vySsi
arove polygon je ze zpracovavanychitiokalit nejlépe vyvinuta. Pro klasifikaci bylogaou
vyhodou, e je ohranieni polygon pomrn Siroké.

Tato lokalita byla jedina, kde smysluplné vysledbgskytla pixelova klasifikace spolu
s morfologickymi filtry a je tedy zahrnuta do vyptu(jak mapovych, tak v grafech 1 — 3).
Zakladni informaci o tom, jak navr ena metodika@uatického rozpoznani polygorfunguije,
poskytuje poet identifikovanych polygon Referenni zpracovani manudlnvektorizovanych
dat vedlo vtéto lokalit k rozpoznani 72 polygon Navrena metodika pro originalni
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(nefiltrovana) data po OBIA zpracovani identifiktevaaké 72 polygon pro filtrovana data po
OBIA zpracovani 79 polygona metoda pixelové klasifikace (pouze s filtrovanytaty) 60
polygon . Z vizuélniho hodnoceni (viz ioha 3) je patrné, e 72 polygoridentifikovanych pi
OBIA originalnich dat neni toto nych s polygony eeén nimi. Ve 3 pipadech byly polygony
identifikovany odliSn (rozd leny navic, hebo nerozigny).

Pi OBIA filtrovanych dat se objevily polygony navigy vznikly rozdlenim nkterych
v tSich polygon v mist silného sekundarniho ohraani. Jde tedy o polygony, které maji
ur ity reélny zéklad.

Ob objektova eSeni poskytuji dobry prostorovy popis skatesti. Pixelova klasifikace
identifikovala podstatn men3i poet polygon ip es zapojeni morfologickych filtr To je
spjato s neexistenci obrazovych objektlakmile byla plocha klasifikovana jako vek
polygonové struktury spojena s plochou it jiné polygonové struktury, doSlo k vytemi
jediného polygonu, prav protoe chybly mechanismy zapojujici prostorové vztahy do
vysledné klasifikace.

Polygonovou si Ize hodnotit na zakladzastoupeni polygons ur itym morfometrickym
znakem. Nejjednozna jSim ataké Siroce pouivanym znakem je @o hran (vrchol)
polygon . Rozd leni etnosti v polygonoveé siti je zndzono na Graf 1.

Graf 1: Lokalita A — histogram polygorpodle potu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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N1

NejvySSi podobnosti dosahuje klasifikace OBIA ndttovanymi daty — kdy vzhledem
k absolutnimu pdu polygon nabyva vysSSich hodnot v porovnavanych sloupcietkowé
rozd leni je vSak nejbli i referemim dat m.

Nasleduji obdobné grafy popisujici miru pravidetn@Sraf 2) a plochu polygon(Graf 3).

Graf 2: Lokalita A — histogram polygorpodle miry pravidelnosti
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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Graf 3: Lokalita A — histogram polygorpodle plochy
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

Z uvedenych graf je vidt, e vysledky pixelové klasifikace se sreferafmi daty
rozchazeji nejvice (u Winy interval jsou hodnoty pixelové klasifikace nejvzdalg
hodnotam referemi klasifikace). Vzhledem k tomu, e grafy ukazafisolutni poty polygon ,
je toto asten zp sobeno ji diskutovanym menSim celkovym pem polygon v p ipad
pixelové klasifikace. To ale neniipad odliSného rozlo eni polygorpodle plochy, ve kterém
referenni data aob OBIA Klasifikace v intervalech mezi 6 000 a 21 OResaji (a na
origindlni data v prvnim intervalu, kde je mirnyrrgt). Rozloeni polygon pixelové
klasifikace ma lokalni minimum v intervalu 9 00012 000 a nasledujici dva intervaly roste
(kdy p ekonava dokonce i referam data, i pes ni Si absolutni paet vSech polygon.

4.2 Lokalita B

V lokalit B byla situace komplikovaisi, proto e ohranieni polygonélnich struktur neni
vyvinuto v takovém rozsahu, jako u lokality A. Zaeo se ve snimku vyskytuje efekt |s
a pep“. To zp sobilo, e pokusy o Kklasifikaci pixelovou metodowpi zahrnuti rznych
parametr nizkofrekvenniho filtru obrazu i pouiti morfologickych filtr nevedla
k vysledk m, které by bylo mo né hodnotit.
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Graf 4: Lokalita B — histogram polygorpodle potu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

Také vzhledem k ni Simu prostorovému rozliSeni dainvykazuji i vysledky objektové
klasifikace ni 8i pesnost. Vizualnim porovnanim referafch a klasifikovanych dat lze zjistit,
e pedevSim vasti obrazu svyraznou texturou spektralmdpovidajici ohraneni
(severozépadniast zpracovavané plochy) klasifikace nebylaspa. U klasifikace aplikované
na originalni (nefiltrovand) data to vedlo k vyteai mezer mezi polygony. Vysledny g b
klasifikovanych polygon byl 48 oproti 49 zreferenich dat. Naopak klasifikace nad
filtrovanymi daty v této oblasti vykazala vznik gianensich polygon které neodpovidaly
skute nym polygonalnim strukturdm. Kongy po et polygon za celou testovaci plochuip
klasifikaci filtrovanych dat byl 57. To je také paé z Graf 4 — klasifikované polygony (zvlast
u filtrovanych dat) se astji vyskytuji s potem ti hran. Jde o odraz malych polygon
vzniklych v této oblasti — malé polygony maji tendemit spiSe ménhran, jak Ize ovit
v p iloze 4 této prace.
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Graf 5: Lokalita B — histogram polygorpodle miry pravidelnosti
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

DalSi ukazatele — tj. rozlo eni hodnot pravidelngsiz Graf 5) a plochy (viz Graf 6) —
v porovnani referemich a klasifikovanych dat odhaluji odchylky, ktegbu dosti patrné;
nap. v pipad obou klasifikaci je nepstjSi mirou pravidelnosti interval (0,5 — 0,6>, zatom
v referennich datech je to a interval (0,7 — 0,8>.
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Graf 6: Lokalita B — histogram polygorpodle plochy
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
4.3 Lokalita C

Lokalita C zastupuje ¢ti identifikovany vizualn odlisny typ polygonalnich struktur na
Marsu. Zpracovavany snimek InvySSi prostorové rozliSeni (stejpako lokalita A — 0,25
m/pixel), ale vzhledem k vy$Simu celkovému tpopolygon je jejich identifikace obti njSi
ne v pipad lokality A. Specifikem této lokality je ftomnost mrazovych klin které se opt
nepodailo klasifikovat pixelovou klasifikaci; porovnavarjgou tedy opt objektové klasifikace
nad originalnimi a filtrovanymi daty.

U referenniho vzorku manualni vektorizace bylo identifikoeahO7 polygon, u OBIA
klasifikace originalnich dat 103 a filtrovanych d48.

U statistického zastoupeni polygos danym patem hran se jako podoljgi referennimu
vzorku ukazuje zpracovani originalnich dat (viz iGfa Filtrovana data maji nejvice polygon
s 6 hranami, p em vyrazn p evySuji jak referemi vzorek, tak klasifikaci nad originalnimi
daty.
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Graf 7: Lokalita C — histogram polygorpodle potu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

Graf 8: Lokalita C — histogram polygormpodle miry pravidelnosti
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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Graf 9: Lokalita C — histogram polygorpodle plochy
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

V p ipad miry pravidelnosti (viz Graf 8) ma sada polygarznikla klasifikaci filtrovanych
dat nejastji hodnotu posunutou vi referennimu vzorku k vy3Sim hodnotam, tedy vice
polygon je pravidelnjSich.

Graf 9 byl oproti pedchazejicim gram (3 a 6) zobrazujicim plochu polygonpraven, co
se hodnot na ose x tykd. Vzhledem kSimu potu menSich polygon byl prvni sloupec
histogramu v pedchazejicich grafech roZzdn na ti mensi intervaly. Neni dodr eno nitko,

€O je naznaeno pimo v grafu.

4.4 Souhrnné vysledky

Pro samotné rozhodnuti o mo nostechinpsu automatizovaného zpracovani dat je
nejd le it jSi, jestli takto vzniklé sady dat doka ou charaktevat jednotlivé skupiny
polygon .

K zodpovzeni této otdzky byl sestrojen graf, ktery reprézen jednotlivé lokality
a zobrazuje vSechny provedené Kklasifikace. Grgbr{e svou velikost plohou 6 této prace.
Zobrazenou velinou je rozdleni polygon podle potu hran (vrchol), co je nejzadsadnsi ze
zjis ovanych morfometrickych charakteristik. Pro mo ngsbrovnani dat jde o relativni
rozd leni polygon mezi jednotlivé tidy (procentualni vyjaeni potu polygon, které maji
dany poet hran). Na zaklad co nejvtsi shody srefereni Kklasifikaci manualn
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vektorizovanych dat byl vytven Graf 10. Ten zobrazuje za danou lokalitu referen
klasifikaci a zarove klasifikaci ji nejpodobnsi.

Graf 10: Porovnani relativniho zastoupeni n-hrartmolygon mezi lokalitami

U S B 2 < ;

mS B 4&'B '

mS & 2'< ;

mS & 4&"B '

n II& #$ %
c

_ll&&
c

- / . 3 K
% %& ' & #$)

Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

V obecné rovin je dleité, aby rozdily mezi referemi Kklasifikaci a klasifikaci
automatickou z té e lokality byly podstatimensSi, ne jsou mezi referemimi klasifikacemi
jednotlivych lokalit. Tak zstane zachovan i charakter morfometrického popasié dokality.

Jak je vidt na Graf 10, poddo se to u lokality A, ktera je jak v fpad referenni
klasifikace, tak v dpad objektové klasifikace charakterem rolshi polygon odliSna od
zbylych lokalit.

U lokalit B a C jsou hodnoty velmi podobné a neteeziskanych dat vyvodit zav e by
tyto lokality Sly odlisit.
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5 Diskuse

Existence polygonalnich struktur ajejich konkrépddoba jsou zavislé na prasdi,
ve kterém vznikaji, a na doppo kterou se vyvijeji (Kysilka, 2009). V geomddgickém
a klimatologickém vyzkumu se kombinuje vyzkum situ (dynamika vyvoje mrazovych
polygon , vliv prostedi) s prosedky distannimi, které doka i ziskavat data z mnohem SirSiho
vzorku mist a o mnohem vice polygonech. Prace Ky$#é zam ena na nalézani souvislosti
mezi vlastnostmi polygonalnich siti, tedy definoyan statistickych souboy s podminkami
klimatickymi a dalSimi (nap stai, vzdalenost od pobi mo e). Prokazani zavislosti v
sou asnosti umo uje pedpokladat, e fosilni polygonyi polygony bez mo nosti vyzkumin
situ (nap. na Marsu) vznikaly za obdobnych podminek.

Pro takovéto aplikace je podstatné mit statistiskébory dostater pesn popisujici
polygonalni sit. D raz neni kladen na @snou klasifikaci jednoho polygonu.

Prostorova identifikace polygonu je tradi v geomorfologickém vyzkumu provata
manualn (manualni vektorizace). €snost vysledk manuélniho postupu je pro navazny
vyzkum uspokojiva, pokud se pou ije dostaté prostorové rozliSeni dat (Haltigin et al., 2010)

5.1 Automatizace klasifikace p  dnich polygon

V této praci bylo testovano, zda lze ziskat siakiét soubory dostate p esn popisujici
polygonalni sit co mon& nejvice automatizovanym procesem, kteyy umo nil jejich
rozsieni co do patu soubor i jejich velikosti.

Navr eny automatizovany proces Ize roliido dvou hlavnich 4sti. Prvni je rozpoznavani
polygonalnich struktur v obrazu. Ze vstupnich @astch dat se pokousi vytvbreprezentativni
vektorovou vrstvu obsahujici jako polygon jednatlipolygondlni struktury, popvnit ni  &sti
t chto struktur. Druhd ést procesu z thto vektorovych dat vytva polygonalni si danych
parametr, které vychazeji z metodiky geomorfologického wjzki. Diky této polygonové siti
Ize nasledn ziskat po adovana data morfometrickych charakig&rmlygonalnich struktur.

Pi zpracovani rastrovych dat byl testovan jak pixgl@ istup, tak objektova analyza
obrazu. Pixelovy pstup pinesl uspokojivé vysledky pouze v jednom kalika testovanych
p ipad . Pedpokladem Usghu jsou dv podminky — dostat@ly odstup obrazu od Sumu
a dostatena konzistence ohramini polygonalnich struktur, resp. jejich rastroe@rezentace.
Konzistentnosti je mySlena souvisla ndvaznost tatlhea Sika (pi vyjad eni v pixelech).
Prvni podminka — odstup od Sumu — Ize ktarych pipadech odstranit pou itim vhodného
filtru. Ten ale jeSt zd raz uje potebu vyrazného ohrareni. Ztchto dvod byl jediny
uspokojiv  klasifikovany snimek z lokality A po provedené kufrekvenni filtraci (viz
Obrézek 12). R nedostatené vyraznosti ohranéni (a ji prostorové nebo spektralni) jednak
nelze efektivn filtraci obrazu pou it a pedevsim — vznikaji @3i regiony klasifikovanych
vnit k polygonalnich struktur. Bs pou iti morfologickych filtr jsou tyto regiony asto spojité
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p es nkolik redlnych polygonalnich struktur.imasledujicim kroku — automatické vektorizaci
— je pak vytvoen pouze jeden polygon. To lze ilustrovat vysledkapsaném v oddilu 4.1, kdy
je vysledkem pou iti pixelové klasifikace podstatm Si po et polygon (60 oproti referemim
72). Vlokalit A poskytla pouitelné vysledky pixelova Kklasifikacpouze @ zpracovani
filtrovanych obrazovych dat. V lokalitAich B a C leflem kvySe uvedenym problém
vysledky nebyly pou itelné. Proto Ize konstatovatpavr eny postup pro pixelovou klasifikaci
neni pouitelny pro naplmi vyty enych cil automatického rozpoznavani polygonalnich
struktur.

Objektové klasifikace ti z principu objektového zpracovani dat. Ty ponjépaekonat oba
problémy popsané u pixelové klasifikace. Nedostaie vyraznost ohraneni lze do urité
miry kompenzovat pou itim prostorovychipnak u obrazovych objekt Problém spojovani
n kolika polygonalnich struktur v jeden vysledny mmy I1ze do velké miryeSit omezenim
maximalni velikosti obrazového objektu v rdmci eg segmentace.

Pro vytvaeni klasifikani baze OBIA byl v této praci po testovani navr@vecny postup
obsahujici konkrétni procesy a ukony. Obecny pogupopsan v kapitole 3.4.3. Jak ukazuji
konkrétni parametry procedazi pipravenych pro testované snimky (viilpha 1), nelze tento
postup doplnit o obecnplatné parametry. Ppouiti OBIA pro identifikaci polygonalnich
struktur je nutné, aby vyzkumnik tyto parametrgtijipostupnym testovanim a aplikaci v ramci
popsaného postupu. Stjnim parametrem jsou spektralni charakteristikyami eni a vnitku
polygonalnich struktur. Ty se na zkoumanych lokalitliSi a nelze je tedypriori stanovit.

Pou iti filtrovanych obrazovych dat pro objektovokiasifikaci neovliv uje platnost
popsaného obecného postupu, vede vSak k odliSna@staveni jeho parametrjak je patrné
z pilohy 1. Jak ukazuji vysledky v kapitole 4, neleglnoznan rozhodnout, zda se vystupy
automatického procesu bli i referarimu vzorku vice v ppad filtrovanych dat nebo v fpad
dat originalnich. Graf 10 (a ioha . 6) ukazuje, e vgdpad relativniho zastoupeni
n-hrannych polygon se referemimu vzorku ve 2 ppadech (lokalithich aa B) vice blii
vystupy zalo ené na filtrovanych datech oproti jedwu pipadu (lokalita C) kdy je bli i
vystup zalo eny na originalnich datech. DalSi sketté ukazatele (pravidelnost, plocha)
v kapitole 4 poskytuji nejednoznaé vysledky. Lze prohlasit, e pro zisk relevaninidat je
podstatnjSi p esné stanoveni parameklasifika ni baze OBIA.

Druha ast procesu — tedy zpracovani vektorového vystgapaznavani polygonalnich
struktur na polygonalni sje provadna nastroji GIS softwaru. Nastrahy procesu serdaf lit
na formalni — softwarové, kam pahap. zavislost pou itych néstrojna nastaveni prosdi
systému Windows (t&a jako desetinny odtbva ). Tyto nastrahy jsou popsany v metodice
postupu (kapitola 3). Samotny proces vyu ivajiciaina geoprocesingovych nastrgoftwaru
ArcGIS byl v ramci této prace zjednoduSen vyerdm nastroj, které Ize pou it a lze je pnést
p i dodreni popsaného postupu na libovolny i@ vybaveny aktualnim software ArcGIS
a pisludnymi skripty, tak jak je popsano vigusné kapitole 3.5.
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P i dobré identifikaci polygonalnich struktur v prvréisti procesu (neboli vzorow p ipad
manualni vektorizace polygonalnich struktur) je eryZminny postup bezproblémovy
a poskytuje polygonovou si s parametry, které vychazeji z definice pou ivamgo
geomorfologicky vyzkum polygonalnich struktur. Mgad automatické klasifikace, ktera je
vdy do ur ité miry nepesnd, vySe zmimy postup velmi z&lei na zvoleném parametru
velikost bufferu (parametr popséan v kapitole 3.52¢snji e eno, na kvalit vystupu se velmi
podepisuji artefakty, vzniklé Spatnym rozpoznanotygonovych struktur v prvni fazi procesu.
Zejména vznik vt8iho mno stvi menSich polygonnebo vznik pilis velkych mezer mezi
polygony zpsobuje pokles kvality vystupu. Je protoelné, vpipad mensich Gzemi
s d razem na kvalitu vystupu, takovéto plochypadn manudln opravit jest p ed zapoetim
druhé asti procesu. V této praci vSak pro mo nost poravndebyly adné manudlni Gpravy
provad ny.

V souhrnu je pro navreny proces automatice nutmfup vyzkumnika medevsim p
konkretizovani parametrklasifika ni baze OBIA. Nasledntaké pi kontrole vystupu této
klasifikace ap jeho pipadnych Upravach. Utym pracovnim zati enim je té provadi
ukon v softwaru ArcGIS, pestoe diky vytvoenym néstrojm se objem prace velmi
zredukoval. Vzhledem Kk fixni povaze namosti mnohych uvedenych krokze prohlasit, e
pro mala uzemi s kolika (desitkami) polygon je pravdpodobn pro vyzkumnika asov
vyhodn j§i provést manualni zpracovani dat. Tvorba a@xani klasifikani baze OBIA
a nasledné kroky se mohou vyplatit pouze \ptSich objemech zpracovavanych dat z dané
lokality. Posuzovani hranice, kdy je ktery gpb pro vyzkumnika vyhodj$i, nebylo
provedeno. Principialnvsak ani nelze dospk jednomu obecnému pravidlu, proto e narost
vyhotoveni bdze OBIA se e liSit podle charakteru zpracovavanych obrazov¥elt. Nelze
ani vylou it, e takové hledani bude zcela ne(Spé.

5.2 P enositelnost navr ené metodiky

Lokality, které byly testovany v této praci, bylpimany jednim senzorem a vSechny se
nachazi na Marsu. Ji po vizualnim ohodnoceni PZakkonstatovat, e jde o lokality sznym
charakterem polygonalnich struktur. Jak je diskatmvv pedchazejici kapitole, pro vSechny
snimky Ize pou it obecny postup pro realizaci OBdlasifikace, ktery byl v této praci navr en
a testovan. Vtomto ohledu je metodikeemositelna. Naopak parametry klasifiké baze
a jednotlivych processe nutn liSi mezi jednotlivymi lokalitami i mezi znymi snimky. Je
z ejmé, e parametry by se liSily i pro snimky z jalysenzor. Diky obecné podstaimetodiky
je pravd podobné, e bude poskytovat relevantni vystupyi ipou iti dat z jinych senzor, za
p edpokladu pou iti dostat@ych parametr snimk . Pou iti ha datech z jinych senzow3ak
nebylo provedeno. Dale je diskutovana mo nost wvifuu snimk polygonalnich struktur na
Zemi.
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5.2.1 Pozemska data aktivnich polygonalnich struktu  r mrazovych klin

Polygonalni struktury na Zemi se vyskytuji wnych forméach. Nejbli i paralelou
podminkam na Marsu jsou polygony v mrazovych pohstNejb n jSi a nejvice zkoumané
struktury se vSak nalézaji v oblasti permafrostikts/nim vodnim re imem. Pravfakt, e se
alespo po uritou &st roku v polygonalnich strukturach nachazi kapaioda — a to znou
m rou vr znych &stech polygondalnich struktur, ipaSi dalSi potenciélni informace pro
rozpoznani struktur v obraze. Stejjako Ize spektralnrozpoznat obsah vody (zvlag p ipad
volné vodni hladiny v pkopech ohranieni polygon i v jejich stedech, jak Ize nalézt u
n kterych polygonalnich struktur), lze vyuit spekbtth vlastnosti vegetace. Ta se u
takovychto polygondlnich struktuiasto vyskytuje v odliSném druhovém slo eriv r zném
objemu vrznych astech polygonu. Jednim z vhodnych kandiddto vstupni parametry
postupu pro OBIA klasifikaci navr eného v této préak m ou byt r zné vegetani indexy —
nap. nej ast ji pou ivany NDVI.

5.2.2 Fosilni polygonové struktury v esku

Na Uzemi eska se nalézaji fosilni polygonové struktury zydabiv jSiho studeného
klimatu. Jedna z lokalit se nachazi ji pd Kostomlat pod ipem (viz Obrazek 25).

Obrazek 25: Fosilni polygonalni struktury u Kostatrpod ipem

Snimek z roku 2006 s polygonalnimi strukturamirpatri ve vegetaci ji nod Kostomlat pod ipem
Zdroj: Geodis s.r.0., Google Maps
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Lokality fosilnich polygon v esku se nachazeji v ni Sich nadmskych vyskach. Proto
jsou v mnoha ppadech rozorany avrchni vrstvady je tak bez zjevnych polygonalnich
struktur. K jejich identifikaci azvyrazmi m e dochazet diky jevn znamym
z archeologickych pzkum . Pohbeny substrat ajeho sloeni oviwje r st vegetace. Za
vhodnych podminek tak Ize ze snimtaného Uzemi dané struktury pozorovat. Obvyki® je
vSak mo né pouze za utych podminek (viz srovnani Obrazek 250brazek @brazujiciho

stejné tzemi).

Obrazek 26: Uzemi s prokazanymi fosilnimi polygoimi strukturami

Snimek Gzemi s prokadzanymi polygonalnimi struktuf@apovida azemi na obrazku 25) z roku 2010
Zdroj: Geodis s.r.o0., Mapy.cz

Pro aplikaci metodiky navr ené v této praci by tajo poteba pedevsim nasnimat dané
Uzemi za vhodnych podminek. Nebyl v3ak provedenkwyg ktery by tyto podminky
definoval. Také vzhledem k mensim rozmm fosilnich polygon v esku je teba velmi
vysokého prostorového rozliSeni, které lze v praiskat pouze leteckym snimkovanim.
Z d vodu vegetani povahy spektralnich vlastnosti umajicich v konkrétnich ppadech
struktury rozpoznat, se jako velmi vhodné parameymetodiky navr ené v této préaci jevi
vegetani indexy. Ty jsou zalo eny na snimani v pasmu NtRyré se na Uzemieska provadi
teprve v poslednich Rolika letech. Pdzovani specialnich snimkpro mo nost automatického
rozpoznavani polygonalnich struktur je zcela jaBnan n nerentabilni. V tomto ohledu je
jednoznanou volbou manudlni vektorizace polygonV pipad dat relevantnich pro
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identifikaci polygonalnich struktur dostupnych lpedstatnych finamich naklad by ale jejich
zpracovani mohlo prolinout v souladu s navr enou metodikou.
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6 Zav r

Vysledky prace prokazaly, e pro identifikaci asifkaci polygonalnich struktur
mrazovych polygon je vhodné pouiti objektového stupu zpracovani dat dalkového
pr zkumu. Klasicky pixelovy gstup poskytuje pouitelné vysledky pouze za velézce
vymezenych podminek. V praci byla navrena obecnétodika objektové klasifikace
obrazovych dat polygonalnich struktur. IBitou slo kou navrené metodiky je pou iti
prostorovych pznak, zejména tvaru objekt a mo nost efektivn limitovat maximalni
velikost objektu v obraze. Testovany vlivepgzpracovani obrazu nizkofrekvefmi filtry na
vyslednou klasifikaci neposkytl jednozmg vysledek ajako nejdeit jSi aspekt bylo
identifikovdno pesné nastaveni parametklasifika ni baze OBIA. Navr ena metodika byla
otestovana na éch lokalithich na Marsu. Pro tytd tokality byly také stanoveny konkrétni
parametry metodiky.

Jak ukazuji jednotlivé vysledky, parametry je nusténovit pro ka dou zpracovavanou
lokalitu separatn Vzhledem k asové naraosti tohoto ukonu se navr end metodika hodi pro
planované zpracovani téiho mno stvi polygonalnich struktur mrazovych nkli Pi
zpracovavani mensiho objemu dat je pro vyzkumndkaf&rtn jSi provést manualni zpracovani
dat, které se nyni v geomorfologickém vyzkumu pedu. i

V ramci prace byly dale jpraveny nastroje uené pro software ArcGIS, které do velké
miry automatizuji zpracovani klasifikovanych dato Rytvo eni polygonové sitbyl p ipraven
algoritmus a otestovany jeho parametry s dopanim jejich hodnoty pb ném pouiti t chto
nastroj. Pro sprdvnou funkiost pipravenych nastroj je d leita kvalita vstupnich dat.
V n kterych pipadech me byt pro dosaeni dobrého vysledku aliné provést kontrolu
a pipadnou manualni Gpravu klasifikovanych dagdpautomatickym vytvenim polygonové
sit .

DalSim vystupem prace je nastroj pro automatick@lrdai statistickych dat v ramci
polygonové sit. VSechny tyto nastroje pro ArcGIS jsodilphou této prace pro dalsi vyu iti
v geomorfologickém vyzkumu.

Navr ena metodika se ost ila na testovanych lokalitach na Marsu. Vzhledewb&cné

povaze metodiky Ize pdpokladat, e p stanoveni vhodnych paramefe mo né vysledky této
prace pou it i pro vyzkum polygonélnich struktur Zmi.
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P iloha6 Souhrnné porovnani vysledk klasifikace
polygon

Graf zobrazuje relativnietnost polygon s ur enym potem hran. 3 zpracovavaneé
lokality jsou barevn odliSeny. NejjasrSi barvou a zarovespojnici jsou vyznaena
referenni data ziskana manualni vektorizaci polygon



