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Vyuziti radarovych dat v klasifikaci land use/land cover
Abstrakt

Bakalarska prace je zamérena na zpracovani a klasifikaci radarovych dat. Snimky,
pofizené v roce 2009 senzorem AMI-SAR umisténym na satelitu ERS-2, byly pouzity
pro pixelovou a objektové orientovanou klasifikaci zemédélsky vyuZivané pldy.
Klasifikace byly testovany pro dvé vybrana zdjmova Uzemi. Legenda byla prevzata
z databdaze LPIS a obsahuje tfi tfidy — ornou pldu, travnaté porosty a tfidu
zahrnujici chmelnice, vinice a ovocné sady. Predzpracovani snimk( probéhlo
v softwaru NEST a nasledné klasifikace v softwaru ENVI. Vystupy z klasifikaci byly
porovnany a jako vyrazné lepsi se jevi objektova klasifikace vyuzivajici algoritmu
SVM. Nejlepsi vysledek klasifikace dosahl celkové presnosti 90,74 % a koeficientu

Kappa 0,5.

Klicova slova: fizena klasifikace, land use, ERS-2, SAR snimky, zemédélska plida

Radar data in the land use / land cover classification
Abstract

This bachelor thesis is focused on processing and classification of radar data. The
images recorded in 2009 by the AMI-SAR sensor placed on the ERS-2 satellite were
used for a pixel and object-based classification of agricultural land. The
classifications were tested for two selected areas of interest. The legend was
taken from the LPIS database and includes three classes — arable land, grassland
and a class that involves hop fields, vineyards, and orchards. Preprocessing of the
images was held in the NEST software and the subsequent classification in the
ENVI software. The classification outcomes were compared and it was found out
that the object classification seems to be significantly better using the SVM
algorithm. The best result of the classification reached the overall accuracy of

90.74 % and the Kappa coefficient of 0.5.

Keywords: supervised classification, land use, ERS-2, agricultural land
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1 Uvod a cile prace

Informace o land use nebo land cover ziskané riznymi metodami dalkového prizkumu
Zemé jsou vyuzivané v mnoha oborech. Jednim ze zpusobUl ziskani téchto informaci
muzZe byt klasifikace radarovych dat. Radarovd data maji velky potencidl diky
schopnostem mikrovin prostupovat atmosférou za zhorSenych podminek a také diky
moznosti snimat zemsky povrch i v noci. | pfes tyto vyhody nejsou radarova data
vyuZivana v takovém méfitku jako data optickd. Hlavnimi dlivodem je slozZity proces
zpracovani snimkl a jejich interpretace, ale také horsi dostupnost dat ve smyslu

mensiho poctu radarovych systému (Lusch 1999).

Cilem této bakalarské prace je zhodnotit moznosti fizené pixelové i objektové
orientované klasifikace zemédélsky vyuzivané pldy s pouzitim radarovych snimkd. Pro
tento uUcel budou vyuzity multitempordlni VV polarizované snimky ze senzoru AMI-SAR
umisténého na satelitu ERS-2. Klasifikace probéhne pro dvé vybrana dzemi o velikosti
15x15 km. Znacnd ¢ast prace se zabyva zpracovanim radarovych dat. Tento proces je

pro ziskani pozadovanych informaci velmi dulezity.

Bakaldrska prace se skladd zteoretické casti, metodologické casti a casti
svysledky. V teoretické c¢asti jsou popsany principy ddlkového prlzkumu Zemé
v oblasti mikrovinného zareni, procesy predzpracovani radarovych dat a informace o
klasifikaci snimk(l a pouzitych klasifikdtorech. Ddle je zde také uvedeno nékolik
konkrétnich studii land cover / land use na podstaté radarovych dat. V posledni ¢asti
jsou popsany a diskutovany vysledky klasifikaci. Hodnoceni presnosti klasifikaci bude
provedeno pomoci chybovych matic a dalSich zakladnich ukazatel(i presnosti. Pfesnosti
byly vypocitdny na zakladé validacnich dat ziskanych z databaze LPIS. Vysledky

klasifikaci budou také prezentovany pomoci ¢tyf mapovych vystup.
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2 Literarni reSerse a uvod do problematiky

2.1 Dalkovy pruzkum Zemé

Definice dalkového prizkumu Zemé je formulovdana mnoha zpUlsoby, které se ovsem
vyznamem mnoho nelisi. Obecné se jedna o zpuUsob ziskavani informaci o zemském
povrchu a objektech na ném prostrednictvim pfistroja, které se zkoumanym povrchem
Ci objekty sice nejsou ve fyzickém kontaktu, ale vyuZivaji odrazeného ¢i emitovaného
elektromagnetického zareni v jednom ¢i vice intervalech spektra (Campbell 1996 cit.

v Dobrovolny 1998).

Elektromagnetické zareni je podle jeho zdroje rozdéleno na dva druhy. Prvnim
je zareni Slunce, Zemé ¢i samotnych objekt(l. Pokud systémy pracuji s timto pfirodnim

odrazenym ¢i emitovanym zarenim, jde o tzv. pasivni dalkovy prizkum.

O aktivni dalkovy prizkum se jedna tehdy, pokud je elektromagnetické zareni
pfistrojem uméle vyrobeno a neni tedy ptirozeného plvodu. Vétsinou jde o komplexni
systémy, které dokaZzi zareni s urcitou frekvenci vyrobit, ddle ho vyslat a po odrazu od
zkoumaného objektu i pfijmout a echo zaznamenat. Témito systémy jsou naptiklad

lasery nebo radary.

Druhy elektromagnetického zafeni jsou rozliSeny i podle vinovych délek a jim
odpovidajicich frekvenci. V dalkovém prizkumu se nejcastéji vyuzivaji vinové délky
viditelného, infracerveného a mikrovinného zareni (Kolar 1990). Halounova (2004)
uvadi, Ze v pasivnim ddlkovém prizkumu je prevainé vyuzivano zareni viditelné a
infracervené Casti spektra. V aktivnim dalkovém prazkumu se vyuziva zareni bud’
v rozsahu viditelné casti spektra (lasery), nebo v oblasti mikrovinného zareni (radary).
Pravé data pofizend radary a jejich vyuziti v klasifikaci land use a land cover jsou

predmétem této prace.

2.2 DPZ v mikrovinné ¢asti spektra

Hranice mikrovinné ¢asti spektra neni presné definovana a rdzni autofri pouZivaji rdzné
hodnoty. Nejcastéji se uvadi rozmezi vinovych délek 1 mm az 1 m coZ odpovida
frekvenci 0,3 az 300 GHz (Campbell 1996 cit. v Dobrovolny 1998, Ahern 1995 cit.

v Halounova 2004, Barbieri a Lichtenegger 2005).
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Oblast mikrovinného zareni se dale rozdéluje na mensi intervaly, jejichz
vymezeni opét neni pevné dané a v rlznych zdrojich se od sebe lisi. V tabulce 1 je
prehled pouzivanych mikrovinnych pasem tak, jak je uvadi napriklad Kolar a kol.
(1997), nebo Lusch (1999). Oblast mikrovin mezi 1 GHz a 10 GHz a mezi 14 GHz a 16
GHz predstavuje cast spektra, kterd je radary vyuzivana nejcastéji (Barbieri a
Lichtenegger 2005). V praktické ¢asti této prace byla pouzita data pofizena v pdsmu C

na vinové délce 5,66 cm senzorem ERS-2 SAR.

Snimdani zemského povrchu v mikrovinné Ccasti spektra eliminuje nékteré
problémy, se kterymi se setkdvame u optického &i infracerveného snimani. Na rozdil od
vétsiny pfistrojli, které méfi odrazené slunecni zareni, ma radar vlastni zdroj. Tento
fakt je pricinou jedné z nejvétsich prednosti radaru, a to moznost snimani zemského
povrchu i v noci. Dalsi velkou prednosti mikrovinného snimani je délka samotnych vin,
ktera jim umoznuje prostoupit atmosférou témér za jakychkoliv podminek, tedy i pres
oblaka, dést, snézeni i dym. Signal radaru operujiciho s vinovou délkou vétsi nez 2 cm
je schopen proniknout oblaky. Pokud pracuje svinovou délkou vétsi nez 4 cm,
pronikne také destém (Barbieri a Lichtenegger 2005).

Dalsi vyhodou je podle Dobrovolného (1998) moznost snimani i v poldrnich
oblastech, ve kterych nelze vyuzit kratkovinné zareni kvlli nedostatecné intenzité
zareni slunecniho a v neposledni fadé také schopnost mikrovin prochazet do urcité

hloubky pod povrchem.

Tab. 1: Pfehled mikrovinnych pdsem pouZivanych radary

Pasmo | Vinova délka [cm] | Frekvence [MHz]

Ka 0,75-1,1 40 000-26 500
K 1,1-1,67 26 500-18 000
Ky 1,67-2,4 18 000-12 500
X 2,4-3,75 12 500-8 000
C 3,75-7,5 8 000-4 000

S 7,5-15 4 000-2 000

L 15-30 2 000-1 000

P 30-100 1 000-300
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2.2.1 Zobrazujici radary

Zobrazujici radary jsou aktivni systémy, nejcastéji umisténé na letadlech ¢i druZicich,
vytvarejici obrazovy zaznam. Tyto systémy vysilaji kratké a intenzivni mikrovinné
impulzy (cca 1500 impulzG za sekundu) smérem ke scéné. Cast impulzu se odrazi od
zasazenych objektl zpét a systémy méfi jak silu zachyceného impulzu, tak i dobu jeho

Sifeni (Barbieri a Lichtenegger 2005).

V praxi se vyuzivaji dva typy. Prvni je radar s redlnou aperturou (RAR), ktery je
konstrukéné jednodussi, ale také pro vesmirny dalkovy prizkum nepouZitelny.
V pfipadé, Zze bychom chtéli dosahnout prostorového rozliseni lepsSiho nez 100 m,

anténa by musela byt dlouhd i nékolik kilometrU (Barbieri a Lichtenegger 2005).

K prfekondani tohoto omezeni byly vyvinuty radary se syntetickou aperturou
(SAR), které umoznuji simulaci takovychto rozmér( antény. Diky SAR jsme schopni
ziskat snimky s vysokym rozliSenim i z vysek, ve kterych se pohybuji vesmirné druzice

(Abdulrahman 2010).

2.2.2 Prostorové rozliseni radaru

U radaru rozliSujeme pficné prostorové rozliSeni a podélné neboli azimutové

prostorové rozliseni.

2.2.2.1 P¥Fiéné prostorové rozliSeni

Pticné prostorové rozliSeni (ve sméru napfic¢ osy letu) je ddno délkou pulzu, ktera je
uréena dobou, po kterou je pulz vysilan. Aby bylo mozné od sebe rozlisit dva objekty, je
potfeba, aby jejich Sikma vzdalenost byla vétsi nez polovina délky pulzu. V pfipadé, ze
by Sikma vzdalenost objekt(i byla mensi nez polovina délky pulzu, odrazy od nich by se
Casové prekryvaly a na snimku by byly zaznamenany jako objekt jeden. Pficné
prostorové rozliSeni mérené v Sikmych vzddlenostech je tedy rovno poloviné délky
pulzu a nezavisi na vzdalenosti objektu od nosice. RozliSeni mérené v horizontdalnich

vzddlenostech jiz na distanci od nosice zavisi (Dobrovolny 1997, Kolar a kol. 1997).
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2.2.2.2 Azimutové prostorové rozliSeni

Azimutové rozliSeni je dano Sitrkou vyslaného paprsku, kterou uréuje délka antény a
vinovd délka vyslaného signalu (Barbieri a Lichtenegger 2005). Pro radary s realnou
aperturou plati, Ze azimutové rozliSeni zavisi také na horizontalni vzdalenosti od drahy
letu nosi¢e a to tak, Ze srostouci vzdalenosti od drahy letu se rozliSeni zhorsuje.
Dobrovolny (1998) pise, Ze lepsiho rozliseni Ize dosdahnout bud prodlouzenim antény a

nebo pouzitim kratSich vinovych délek, které jsou vsak vice pohlcovany atmosférou.

Vyrazné lepsiho azimutdlniho rozliSeni lze dosahnout pomoci radaru se
syntetickou aperturou. Kazdy objekt na zemském povrchu je pohybujicim se radarem
sniman po urcity ¢asovy usek, ktery je dan Sitkou vyslaného paprsku. Pokazdé, kdyz je
vyslan impulz, radar se na své draze letu posune o kousek dal. Echa téchto impulzi
jsou potom zpracovana tak, jako kdyby byla délka antény rovna délce trasy, kterou
radar za dobu snimani objektu urazil (Stimson 1998). Zjednodusené Ize tedy fici, Ze SAR

vyuziva k syntetizaci fyzicky kratké antény na velmi dlouhou pohybu svého nosice.

Radary se syntetickou aperturou vyuZivaji pro zvysSeni azimutalniho rozliseni
také Dopplerova efektu. Dopplerliv efekt je obecné popisovan jako zména frekvence
elektromagnetické viny v disledku relativniho pohybu mezi vysilacem a pozorovatelem
(odrazecem). V tomto pfipadé jde o posun frekvenci v ramci Sitky vyslaného paprsku.
Echo zaznamenané z oblasti prfed nosi¢em a echo zaznamenané z oblasti za nosi¢em
ma vyssSi respektive nizsi frekvenci neZ zareni vysilané. Systém tedy zpracovava jen
velmi Uzkou cast paprsku, ve které se Dopplerlv posun frekvenci projevuje minimalné
(Barbieri a Lichtenegger 2005). Azimutalni rozliSeni SAR neni, na rozdil od RAR, zavislé
na horizontdlni vzdalenosti od drahy letu nosice a je konstantni v celé Sifce zabéru

(Lusch 1999).

2.2.3 Geometrické charakteristiky zaznamu zobrazujicich radart

U optickych pfistroja je umisténi objektd v obraze dano uhlovym mérenim vzhledem
k draze nosi¢e. Naproti tomu radary pouzivaji pro umisténi objektu ve snimku jeho
Sikmou vzdalenost od antény. V dlsledku tohoto odliSného zpUsobu pofizovani dat,

maji radarové snimky sva specifickd zkresleni (Cheney a Borden 2009). V této praci
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bude popsdano pouze méritkové zkresleni v Sikmém sméru (Slant-range scale
distortion) a pozi¢ni chyby zpuUsobené nerovnosti terénu — zhusténi signdlu
(Foreshorteing), zpétny prekryv signdlu (Layover), radarovy stin (Shadowing) a slaby

odraz (Elongation).

v wr

2.2.3.1 Méritkové zkresleni v Sikmém sméru

K méritkovému zkresleni dochdzi, protoZze radar méfi polohu objektl v Sikmych
vzdalenostech. Takto namérené vzdalenosti jsou pfimo umeérné ¢asovym intervalim
mezi jednotlivymi pfijatymi echy. Méfitko ve snimku v Sikmych vzdalenostech se tedy
méni od oblasti blizkého dosahu k oblasti vzdaleného dosahu a to tak, Ze objekty
v oblasti blizkého dosahu se jevi jako stlacené (CCRS 2014, Dobrovolny 1998). Snimek
v Sikmych vzdalenost muZzeme prevést na snimek ve skutecnych horizontalnich
vzddlenostech pomoci trigonometrickych funkci a pomoci informace o nadmofskych

vygkach (CCRS 2014).

2.2.3.2 Poziéni chyby zpisobené nerovnosti terénu

K pozicnim chybam ve sméru kolmém na drahu letu zplsobenych nerovnosti reliéfu
dochazi i u optickych senzorli ¢i skenerl. U radarovych snimk( vsak dochazi
k relativnimu posunuti objektl blize k senzoru (CCRS 2014). To je opét dano jiz
nékolikrat zminénym faktem, Ze radar méri vzdalenost objektl od antény. Velikost
pozicnich chyb zplsobenych nerovnosti terénu je zavisla na sklonu dopadu radarového
signalu a sklonitosti svahi (Dobrovolny 1998). V nasledujici ¢asti budou distorze

popsany na prikladu hory.
1. Zhusténi signalu

Pokud radarovy signdl doputuje k zdkladné naklonéného svahu hory dfive nez
k jejimu vrcholu, nastane zhusténi signalu. Na vysledném snimku bude
skute¢na délka svahu zkracena a zobrazena nespravné. V zavislosti na sklonu
svahu orientovaného ksenzoru se mira zhusténi signdlu méni. Maximalni
zhusténi signalu nastane tehdy, kdyz je radarovy paprsek na svah v celé jeho
délce kolmy. Vtomto pripadé jsou zdkladna, svah i vrchol hory zobrazeny
soucCasné. Svahy postizené zhusSténim signalu jsou na snimku zobrazeny

svétlymi odstiny Sedi (CCRS 2014).
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2. Zpétny prekryv

Dalsi vyznamnou pozicni chybou je zpétny prekryv. Zpétny prekryv je
v podstaté extrémni pfipad zhusténi signalu. Pfekryv se v zaznamu projevuje
tehdy, kdyz mikroviny vyslané senzorem doputuji k vrcholu hory pfedtim, nez
dosahne jejiho upati. Také echo signalu od vrcholu hory bude systémem
prijato dfive. Z tohoto divodu bude vrchol hory ve snimku posunut smérem
k draze nosice a ,prekryje” zakladnu hory. Ke zpétnému prekryvu dochazi
nejcastéji u velmi strmych svaht, pod malymi uhly dopadu signdlu a v oblasti
blizkého dosahu. Na snimku se vizualné podoba efektu zhusténi signalu (CCRS

2014).
3. Radarovy stin

Radarovy stin nastane, kdyZ radarovy signal neni schopen dosahnout povrchu
a z téchto mist se tedy ani zadny nevrati k zdznamovému zatizeni. K tomu
dochdzi na strmych svazich odvracenych od drahy nosice nebo v mistech za
vertikalnimi objekty jako jsou napfiklad budovy. JelikoZ z téchto oblasti radar
nezaznamena Zadnou odraZenou energii, ve vysledném snimku se efekt stinu
projevuje ¢ernou barvou. S rostoucim uhlem dopadu paprsku roste i efekt
radarového stinu. Ztoho vyplyvd, Ze nejvyraznéjsi je v oblasti vzdaleného

dosahu (Dobrovolny 1998, CCRS 2014).
4. Slaby odraz

Na odvraceném svahu muize dochazet také ke slabému odrazu. Pokud je
odvraceny svah sniman (neni zastinén), radarovy signdl z jeho spodni a horni
Casti je prijat s relativné velkym ¢asovym zpozdénim. Z toho dlivodu je redlna
vzdalenost ve vysledném snimku ,roztazena“. Zaznamenand energie je
rozloZena do vétsi oblasti a proto jsou tyto svahy zobrazeny tmavymi odstiny

(Barbieri a Lichtenegger 2005).

Pfedchozi geometrické distorze radarovych snimkd mohou byt opraveny pouze
pomoci stereogrametrie nebo geometrické korekce za pouziti digitalniho modelu

terénu (Barbieri a Lichtenegger 2005) — viz. kapitola Geometrické korekce).
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2.2.4 Parametry ovliviujici intenzitu radarového echa

Sila mikrovinného signalu odrazeného zpét k radaru je ovliviiovana radou parametr(.
Tyto parametry zahrnuji vlastnosti radaru a vlastnosti zemského povrchu. Mezi
radarové charakteristiky patfi frekvence, polarizace, Uhel dopadu a azimut
dopadajiciho paprsku vzhledem k mérenému objektu. Charakteristikami zemského
povrchu ovliviujici radarovy signdl jsou predevsim drsnost povrchu, obsah vody,
dielektrické vlastnosti objektu a topografie (Dobrovolny 1998, Lusch 1999). Vétsina ze
zminénych parametr( je spolu Uzce spjata a zména jednoho parametru mlze mit
dopad na parametry dalsi (CCRS 2014). V nasledujici ¢asti jsou uvedeny parametry,
které podle rlznych autorl ovliviiuji radarovy signal nejzasadnéji (Stimson 1998,

Dobrovolny 1998, Barbieri a Lichtenegger 2005, CCRS 2014).

1. Drsnost povrchu objektu

Drsnost povrchu je obecné dominantnim faktorem ovliviiujicim radarové echo.

Drsny povrch je podle Kolare a kol. (1997) definovdna Rayleighovym kritériem

takto:
S A
rms
8cos0O
Hladky povrch je definovan takto:
< A
rms
8cos0O

kde rms je kvadraticky pramér velikosti vySek nerovnosti, A je vinovd délka

vyslaného signalu a © je lokalni uhel dopadu.

Z Rayleighova kritéria je zfejmé, Ze drsnost povrchu je pfimo zavisla na
vinové délce a uUhlu dopadu. Pokud se povrch snimany pod uréitym Uhlem
urcitou vinovou délkou jevi jako hladky (resp. drsny), po zméné obou nebo i
jedné z téchto proménnych se muze jevit jako drsny (resp. hladky). Podle
Dobrovolného (1998) a Kolare a kol. (1997) dochazi pfi interakci zareni
s povrchem, v zavislosti na jeho drsnosti, ktfem zakladnim typdm odrazu

radarového signalu.
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Hladké povrchy zplsobuji takzvany zrcadlovy odraz vétSiny energie
zpravidla smérem od senzoru. Zdlvodu minimalniho odrazu signdlu zpét

k anténé jsou ve vysledném snimku tyto plochy zobrazeny tmavymi odstiny.

Drsné povrchy mikrovinnou energii rozptyli do vSech smérd neboli difuzné
a znacna ¢ast se tedy odrazi zpét k radaru. Jak jiz bylo zminéno, velkou roli zde
hraje uhel dopadu a vinova délka signalu. Urcity povrch se za dané vinové délky
bude se zmensujicim dhlem dopadu jevit drsnéji. Od totoiného povrchu
v oblasti blizkého dosahu se tedy k anténé odrazi vétsi ¢ast energie neZ z oblasti

vzdaleného dosahu (CCRS 2014).

Méné typické jsou koutové odrazece. Ty se nejCastéji vyskytuji v
zastavénych Uzemich, skalnich Gtvarech a utesech. Koutovy odraz je zplsoben
dvojitym odrazem od dvou hladkych a na sebe kolmych povrch(. Jejich
orientace smérem k anténé zpUsobi odraz vétSiny energie zpét k radaru a diky
tomu jsou na radarovém snimku zobrazeny jako velmi svétlé plosky

(Dobrovolny 1998).

Ke specifickému tzv. nékolikandsobnému odrazu muize dojit uvnitf vrstvy
vegetace. Napfriklad v lese muze dojit k odrazu od list(, vétvi, kmen(, podrostu
a pudy. Podle Dobrovolného (1998) takovy odraz od vegetace zplsobuje zménu
polarizace radarového signalu, ¢ehoZz muizZe byt vyuZito pfi klasifikaci

vegetacnich pokryva.
Geometrie radaru a zemského povrchu

Vztah mezi Uhlem snimani a geometrii objekti na povrchu hraje velmi dllezitou
roli vtom, jak radarova energie s objekty interaguje. Zména v Uhlu snimani ma
vliv na velikost pozi¢nich chyb objektl v zavislosti na sklonu, orientaci a tvaru

téchto objekt(.

Vzdjemna orientace radarového paprsku a objektl vyznamné ovliviiuje
jejich vzhled na radarovém snimku. Zvlasté pokud jsou objekty liniové
usporadany. Jde naptiklad o zemédélské plodiny, horskd pasma ¢&i nékteré
¢lovékem vytvorené struktury (CCRS 2014). Pokud paprsek dopada kolmo na
liniové prvky, radarové echo je mnohem silnéjsi, nez kdyby dopadal rovnobézné
s jejich usporadanim (Dobrovolny 1998).
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3. Vlhkost a dielektrické vlastnosti materialt

Dobrovolny (1998) piSe, Ze elektrické vlastnosti objektl jsou ovliviiovany
geometrickymi vlastnostmi, ovSem primarné obsahem vody v nich. Obecné
plati, Ze se zvySujicim se obsahem vody odrazivost a tedy i jas objektu ve

snimku roste.

Meéritkem elektrickych vlastnosti je dielektrickd konstanta, ktera urcuje
odrazivost a vodivost rlznych materialQ. Dielektricka konstanta vétSiny suchych
material( je zhruba 3 aZ 8. Oproti tomu dielektrickd konstanta vody je 80. Tim,
Ze vegetace ma cCasto velky obsah vody a pti desti dokdaze mnoiZstvi vody
zadrzet, odrazi zpét k radaru velkou ¢ast energie a ve snimku je pak zobrazena
svétlejSimi odstiny Sedi. Vysoké hodnoty dielektrické konstanty maji také

kovové povrchy. (Kolar a kol. 1997).
4. Polarizace signalu

Pfi zdznamu radarového echa je dulezitd jeho polarizace. Kazidé
elektromagnetické zareni ma elektrickou a magnetickou slozku, které jsou
navzdjem kolmé. Polarizace nam fika, jak je elektrické pole prostorové
orientovano vzhledem ke sméru Sifeni viny (Lusch 1999). Radarové systémy
vysilaji signal ve vertikalni ¢i horizontdlni roviné. Stejné tak ho mohou i pfijimat.

Velka ¢ast odrazené energie ma stejnou polarizaci jako vyslany signal, ale
nékteré typy krajinného pokryvu signal depolarizuji. Tato zména polarizace
mlze byt velmi dualezitym nositelem informace o drsnosti povrchu, o
pfitomnosti vegetace ¢i o pronikani signdlu do vrstev sedimentl (Campbell

1996 cit. v Dobrovolny 1998)

2.3 Zpracovani radarovych dat

Radiometrické a geometrické korekce jsou nutnymi kroky k ziskani radarového snimku
vhodného ke klasifikaci. Diky témto korekcim jsme schopni snimek transformovat
z Sikmych do skutecnych pozemnich vzddalenosti, registrovat do soufadnicového

systému, eliminovat méfitkové zkresleni vsikmém sméru a distorze zpUsobené

19



nerovnosti terénu, Ci potlacit pro radarova data typicky vysokofrekvencéni Sum neboli

“speckle”.

2.3.1 Radiometricka korekce

Hlavnim predmétem radiometrické korekce je potladeni zrnité textury ve snimku.
Jednotlivé velmi svétlé, nebo naopak velmi tmavé body vznikaji jako nahodny proces.
Svétlé plosky vznikaji tak, Ze se na snimaném Uzemi odpovidajicimu jednomu pixelu
vyskytuje nékolik malych odrazec(, které jsou v presné stejné vzdalenosti od antény.
Odraz od téchto odraZecl se ndsobi a anténa prijme velmi vyrazné echo. Tmavé body
ve snimku jsou vysledkem takového rozmisténi odraze¢l na uzemi odpovidajicimu
jednomu pixelu, pfi kterém se odrazy radarového signalu navzdjem zeslabuji a nakonec

vytvori velmi slabé echo (Mansourpour a kol. 2008).

vvvvvv

procesl zkvalitnéni radarovych snimku. Existuji dva hlavni zplUsoby redukce zrnité
struktury — tzv. multilooking a rGzné typy filtrG. Multilooking je obvykle provadén
systémem jiz za procesu poftizovani snimku (CCRS 2014). Redukce Sumu pomoci

metody multilooking se podrobné zabyva napfiklad Raney (1998).

V této praci jsou popsany pouze vybrané filtracni metody, které jsou uréené pro

radarova data a zaroven jsou soucdsti softwaru Next ESA SAR Toolbox (NEST).

2.3.1.1 Adaptivni filtrace Sumu

Adaptivni filtry se pfizpGsobuji lokdlnim specifickym vlastnostem, které jsou
dany napfriklad terénem nebo vlhkostnimi poméry. Zrnitou strukturu adaptivni filtry
potlacuji na zakladé definovani lokdlni miry heterogenity a do urcité miry jsou schopny

zachovat texturu snimku (Wang a kol. 2012).

1. Frostuv filtr

Filtrovany pixel je nahrazovan hodnotou vdzeného souctu hodnot pixel(i uvnitf
kernelu. Vahy se sniZuji s rostouci vzdalenosti od filtrovaného pixelu. Frostlv
filtr vyhlazuje prevainé homogenni plochy, zatimco oblastem s vysokym
kontrastem do urcité miry hodnoty zachovava. Soucasti Frostova filtru je

koeficient (tzv. Damping factor), jehoz hodnota urcuje miru vyhlazovani obrazu
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a na druhé strané miru zachovavani hran (Mansourpour a kol. 2008, Fang a kol.

2004).

Gamma MAP filtr

Na rozdil od vétsSiny adaptivnich filtru, které pfedpokladaji Gaussovo (normalni)
rozdéleni hodnot ve snimku, Gamma MAP filtr je zaloZzen na predpokladu, Ze
hodnoty ve snimku maji gama rozdéleni. Ztohoto didvodu je vhodny pro
zemédélské nebo zalesnéné oblasti, jejichz hodnoty na radarovych snimcich
tomuto rozdéleni hodnot odpovidaji (Rajabi a kol. 2006). Gamma MAP filtr
pfedpoklada, Ze puavodni hodnota filtrovaného pixelu lezi mezi hodnotou
tohoto pixelu a priamérem hodnot vsSech pixell v kernelu (Ozdarici 2010,

Mansourpour a kol. 2008).

Leeuv filtr

Leelv filtr vyuZivd kvypoCtu nové hodnoty pixelu statistického rozdéleni
hodnot pixell uvnitf kernelu. Princip tohoto filtru je zaloZzen na predpokladu
normalniho rozdéleni zrnitosti ve snimku a na predpokladu, Ze primér a
odchylka filtrovaného pixelu je rovna lokalnimu prliméru a lokalni odchylce

vsech pixeld v kernelu (Wang a kol. 2012, Rajabi a kol. 2006).

Leelv—Sigma filtr

Leeliv—Sigma filtr, stejné tak jako Leeuv filtr, vyuZiva k vypoctu nové hodnoty
pixelu statistického rozdéleni hodnot vkernelu a predpokldadd normalini
rozdéleni zrnitosti ve snimku. Proces filtrace je podobny jako v pfipadé Leeova
filtru. Zakladni rozdilem je vymezeni hodnot vramci kernelu pomoci dvou
prahovych hodnot. Hodnoty pixell lezicich mimo tento rozsah jsou z procesu
vypoctu nové hodnoty filtrovaného pixelu vylouceny (Ozdaricic 2010, Zhang a

kol. 2012).
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2.3.1.2 ZvétSeni priznakového prostoru pomoci textury

Textura snimku ovSem nemusi vidy reprezentovat nezddouci vysokofrekvenéni Sum,
ale mUze byt i dulezitym nositelem informace o daném povrchu. Tato informace muze
byt vyuZita pro rozsifeni pfiznakového prostoru (Dobrovolny 1998). Mnoho studii
dokazuje, Ze ve vétsiné pripadu je pro radarové snimky textura nejdllezitéjSim zdrojem
informaci (Ulaby a kol. 1986, Dobson a kol. 1995, Dell’Acqua 2003 cit. vBan a Wu
2005). Pro zvyraznéni textury se pouziva filtraénich oken r(izné velikosti, tedy stejné
jako u klasickych filtr(i potlacujicich Sum. Vyraznym rozdilem je ovSem zpUlsob, jakym
vypocet probiha. Halounova (2004) pise, ze ,vypocet texturnich mér neni proveden
pouze na zdkladé vlastnich digitalnich hodnot, ale s pouzitim vztahl mezi témito
hodnotami“. Texturni miry mohou byt napfiklad — prlmér, smérodatna odchylka,

rozptyl, homogenita, kontrast i entropie.

2.3.2 Geometrické korekce

Geometrie bo¢niho snimani povrchu radarem zplisobuje ve vysledném snimku znacna
zkresleni, ktera jsou popsana v kapitole Geometrické charakteristiky zaznam(
zobrazujicich radard. Pomoci geometrickych korekci jsou tato zkresleni odstranovana.
Geometrické korekce zahrnuji transformaci snimku v Sikmych vzdalenost do snimku ve
skute¢nych pozemnich vzdalenostech, registraci snimku a korekce vlivu lokalniho Ghlu

dopadu radarového paprsku.

Pro prevod snimku do snimku v horizontalnich vzdalenost jsou potfeba informace
o geometrii snimani a nadmorské vySce snimaného terénu, napfiklad v podobé
digitdlniho modelu terénu (DMT). Snimek je pfevzorkovan tak, aby byla sjednocena
velikost pixel( v pficném sméru.

Daldim krokem geometrické korekce je rektifikace snimku. U¢elem rektifikace je
eliminovat zkresleni radarového snimku tak, aby jej bylo mozZno vlicovat do
soufadnicového systému ¢i kartografického zobrazeni. U radarovych dat je z divodu
Sikmého snimani nezbytna korekce vzhledem k nadmofské vySce a opét je tedy
potieba DMT. Ortorektifikace snimku se nejcastéji provadi pomoci vlicovacich bodUl a

polynomické transformace.
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2.4 Klasifikace radarovych dat

Klasifikace je proces vétSinou automatického vyhodnoceni dat dalkového priizkumu,
pfi kterém dochdzi k rozdéleni obrazového souboru do urcitého poctu trid. Kazda tfida
je charakterizovana svym vlastnim klasifika¢nim pravidlem (Halounova 2004). Kolar a
kol. (1997) definuji klasifika¢ni pravidlo jako vztah, ktery jisté hodnoté parametr(
pfifazuje jednoznacné urcitou velikost namérenych obrazovych dat ve vSech slozkach
viceobrazu. Klasifikacni pravidla jsou ddna priznaky, tedy charakteristickymi zménami
namérené veli¢iny ve vztahu ke zméné druhového nebo stavového parametru.
Pfiznaky se obecné rozdéluji do 4 skupin (Halounova 2004, Kolaf a kol. 1997,

Dobrovolny 1998):

1. Ptiznaky spektralni
Spektralni priznaky jsou zaloZzeny na odrazivych a vyzarovacich vlastnostech
povrchu.

2. Ptiznaky prostoroveé spektralni
Tyto ptiznaky sleduji spektralni hodnoty a jejich uspofddani v ploSe. Jde
napfiklad o homogenitu/heterogenitu objektu, tvar a velikost objektu ¢i jeho
strukturu.

3. Priznaky casové
Ptiznaky, které predstavuji ¢asovy prabéh spektralnich a prostorovych zmén
objektu.

4. Priznaky polarizacni
Tyto pfiznaky lze pouzit u radarovych dat. Vyjadruji spektralni pfiznak méreny
v polarizacni roviné.

Na zdkladé reserse literatury bylo zjisténo, Ze pro klasifikaci radarovych dat jsou
vyuZivany vSechny zminéné typy priznakd. Vétsina radarli se syntetickou aperturou
neni schopna pofizovat multispektrdlni data. Z toho divodu se pro klasifikaci vyuzivaji
data multitempordlni nebo data srlznou polarizaci (Dobrovolny 1998). Jelikoz se
radarovad data nékterych povrchl vzajemné relativné nelisi, vyuziva se napfriklad
maskovani nebo rozsifeni priznakového prostoru pomoci vypoctenych kandld. Tyto

nové slozky obrazu mohou vznikat napfiklad funkcemi posuzujicimi texturu obrazu.
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Automatickd klasifikace obrazovych dat mize byt provedena mnoha zpusoby.
V této praci jsou popsany pouze dvé metody fizené klasifikace, které jsou soucasti
softwaru ENVI a jsou aplikovdany a porovnavany v praktické ¢asti, a to pixelova
klasifikace Maximum Likelihood a objektové orientovand klasifikace metodou Support

Vector Machine.

2.4.1 Rizena pixelova klasifikace

PFi fizené klasifikaci je nejprve nutnosti zvolit vhodné trénovaci plochy. Trénovaci
plochy pro jednotlivé tfidy musi mit takové hodnoty, aby bylo moZné tyto tfidy od sebe
oddélit. Videdlnim pripadé se tedy v pfiznakovém prostoru hodnoty jednotlivych
trénovacich ploch tfid neprekryvaji (Halounova 2004). Tyto trénovaci plochy mohou
byt uréeny pomoci dalSich zdrojd, ve kterych jsou zndmy informace o druhovych di
stavovych parametrech. Koldf a kol. (1997) zdlraznuje, Ze pro dobry vysledek

klasifikace jsou nutnosti reprezentativni a kompletni tréninkova data.

2.4.1.1 Maximalni pravdépodobnost

V praktické ¢asti této prace byla pouzita pixelova klasifikace maximalni
pravdépodobnosti, kterd je obecné vyuzivdna nejc¢astéji. Tato klasifikace predpoklada
normalni rozdéleni hodnot kazdé tfidy a v kazdém pasmu. Pro kazdy pixel je vypocitana
pravdépodobnost pfislusnosti k tfidé na zakladé kvantitativniho hodnoceni rozptylu
hodnot, kovariance a korelace kazdé tfidy (Dobrovolny 1998). Pokud neni zvolena
prahova hodnota pravdépodobnosti, tak jsou klasifikovany vsechny pixely. V pfipadé,
Ze prah zvolen je a maximalni pravdépodobnost je mensi nez uréena prahova hodnota,

pixel zlistane neklasifikovan (Exelis VIS 2015a).

2.4.2 Objektové-orientovana klasifikace

Metody pixelové klasifikace byvaji velmi ¢asto pro radarova data nevhodné. Dlvodem
je jejich velkd heterogenita i vramci jednotlivych tfid a také znacny obsah Sumu
neni zakladni jednotkou pro klasifikaci pixel, ale segment neboli skupina prostorové
souvisejicich pixel(. Prvnim a zdkladnim krokem objektové klasifikace je segmentace

obrazu. Jejim cilem je vytvofit segmenty (objekty) obsahujici pixely podobnych
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vlastnosti. Segmenty mohou byt tvoreny na zakladé spektrdlnich, prostorovych i

texturnich vlastnosti nebo jejich kombinace (Halounova 2004).

vvvvvv

dat optickych. V nékterych studiich se proto pro segmentaci vyuziva jinych dat. Ban
(2003) proved| segmentaci obrazu na zakladé dat z optického senzoru SPOT 2. Ukazkou
dalsiho pfistupu jsou studie Tso a Mather (1999), Kussula a kol. (2013) nebo lanninia a
kol. (2013), ve kterych jsou pro segmentaci pouzity informace o hranicich poli z jinych
zdroju. Tyto prace se zabyvaly klasifikaci zemédélskych plodin a segmenty

predstavovaly jednotliva pole.

V praktické casti této prace byla pro segmentaci radarovych dat pouzita
vektorova vrstva LPIS, ve které jednotlivé polygony predstavuji zemédélské bloky

s jednou kulturou.

2.4.2.1 Segmentace v ENVI

V softwaru ENVI jsou k dispozici segmentacni algoritmy Edge a Intensity, pficemzZ oba
jsou zaloZeny na principu ,zespodu — nahoru”“. To znamen3, Ze segmentace zac¢ina na
urovni pixelu a segmenty vznikaji ,,nabalovanim” pixelt okolnich. Pro tuto praci by byl
pravdépodobné vhodnéjsi segmentacni algoritmus Intensity. Tento algoritmus je
vhodny pro data, kterd neobsahuji vyrazné hrany mezi jednotlivymi tfidami, coz je pro

zemédélské oblasti na radarovych snimcich typické (Halounova 2004).

2.4.2.2 Objektova klasifikace v ENVI

Pro objektovou klasifikaci jsou v tomto programu dva pfistupy — Example-based a Rule-
based. V praktické ¢asti bakalarské prace je pouzita fizena klasifikace Example-based.
Tato fizenda objektova klasifikace vyuZziva trénovacich ploch stanovenych tfid k zarazeni
segmentu do téchto tfid. Zarazeni segmentl probihd na zékladé uzivatelem vybranych
vlastnosti, které mohou byt spektralni (pramér, smérodatnd odchylka, minimalni
hodnota a maximalni hodnota), texturni (rozpéti, pramér, rozptyl a entropie) a

prostorové (napf. délka hranice, plocha, kompaktnost) (Exelis VIS 2015b).

Pro fizenou objektovou klasifikaci jsou k dispozici tfi klasifikacni algoritmy —

K Nearest Neighbor, Principal Components Analysis a Support Vector Machine (SVM).

vevys
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dostupnych algoritm0 nejptresnéjsi (Exelis VIS 2015b). | podle vyzkumu a rozsahlé
reSerse literatury Benediktssona a Waskeho (2007), tykajici se klasifikace radarovych a
optickych dat, je SVM bud presnéjsi nebo alespon stejné presny jako ostatni

klasifikatory.

2.4.2.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM je metoda fizené klasifikace odvozena z teorie statistického uceni, ktera casto
dosahuje dobrych vysledkl ze sloZitych dat a z dat obsahujicich velky podil Sumu
(Exelis VIS 2015c). Jednim ze zdkladnich principt je pfevod daného vstupniho prostoru
pfiznakl, ve kterém jsou trénovaci data jednotlivych tfid linedrné neoddélitelnd, do
vicerozmérného, ve kterém jiZz je mozno tyto tfidy od sebe linedrné rozdélit. Délici
nadrovina je vedena tak, aby byla jeji vzdalenost od trénovacich tfid co nejvétsi
(Nemmou a Chibani 2006). Pfevod pfiznakového prostoru na vicerozmérny probiha

pomoci kernelové funkce.

V softwaru ENVI jsou dostupné 4 typy kernelu. V praktické ¢asti byl pouzit
kernel RBF (Radial Basis Function), ktery je obecné nejpouzivanéjsi (Hsu a kol. 2010,
Trilobyte 2010). Pro kernel RBF je potfeba nastavit parametry gamma a C. Parametr
gamma udava Sitku kernelové funkce. Velikost parametru C funguje jako vaha mezi
slozZitosti rozdéleni tréninkovych dat a generaliza¢nimi vlastnostmi klasifikatoru (Hsu a

kol. 2010).

2.4.3 Uvedeni konkrétnich studii land cover / land use na podstaté
radarovych dat

Diky schopnostem radar( snimat zemsky povrch i v noci a za témér jakéhokoliv pocasi
se radarova data stala velmi cennym nositelem informaci (Waske a Schiefer 2006).
Velkou vyhodou radarovych dat je i moZnost vyuZiti polarizacnich pfiznak(. Pro
mapovani land cover a land use na zakladé radarovych snimk( se vyuzivaji rGizné
pristupy klasifikace, pficemzZ studie porovndvajici pixelové a objektové klasifikace
obecné ukazuji lepsi vysledky pro objektové rozpoznavani. Objektova klasifikace a jeji
metody se staly pfedmétem velkého vyzkumu pravé za ucelem klasifikace radarovych
dat, jelikoz metody per-pixel nevykazovaly, diky specifickému vzhledu radarovych

snimkda, uspokojivé vysledky (Davidson a kol. 2006).
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Studie Ban a Wu (2005) zkouma moznosti ziskavani informace o land use a land
cover z multitemporalnich dat kanadské druzice RADARSAT. Autofi pracovali s 5 snimky
oblasti severozdpadné od Toronta, které byly pofizeny od 14. kvétna do 18. srpna
2002. Tyto snimky mély jednoduchou horizontalni polarizaci a byly pofizenych v pasmu
C. Cilem prace bylo otestovat vyuzitelnost snimkd z RADARSATU pro per—pixel
klasifikatory maximalni pravdépodobnosti (MP) a neuronovych siti (NS). Pro klasifikaci
byly z ptvodnich snimkd vypocéteny nové kandly za pomoci adaptivnich filtrl Gamma
MAP, Lee, Frost (kernel 11x11) a 4 texturnich mér — prlméru, standardni odchylky,
korelace a entropie (kernel 11x11). Klasifikovdna byla postupné ¢asova fada puvodnich
snimk(i, poté filtrovanych snimk(, snimk( stexturou a nakonec jejich rlzné
kombinace. Klasifikacni systém obsahoval celkem 10 tfid (husté a fidce zastavéné

uzemi, silnice, les, park, golfové htisté, vodni plochy a 3 typy zemédélskych ploch).

Jak autofi predpokladali, klasifikace pavodnich nefiltrovanych snimkl dosahla
velmi Spatné celkové presnosti, a to 37,25 % (MP) a 39,85 % (NS). Celkova presnost
klasifikaci ¢asovych fad 5 filtrovanych snimk{ se zvySila o 30-40 %. Nejlepsi celkové
presnosti (78,25 %) v ramci filtrovanych snimk( vykazoval klasifikator NS aplikovany na
sadu vzniklou Frostovym filtrem. Klasifikace jednotlivych sad texturnich mér vykazovala
velmi vyrazné rozdily. Texturni mira primér dosahla u obou klasifikatorl nejlepsi
celkové presnosti (MP: 74,95 % a NS: 82,65 %). Naopak jako nejhorsi se ukdazala
korelace (MP: 31,55 % a NS: 30,3 %). Ackoliv zminéna korelace ¢i entropie dosahuiji
velmi Spatné celkové presnosti, kombinacemi s ostatnimi texturnimi mirami bylo
dosazeno velmi dobrych vysledkd. Ddvodem jsou ziskané prostorové vztahy, které jsou
pro kazdou texturni miru specifické (Ban a Wu 2005). V ramci této studie dosahla
nejlepsi celkové presnosti 89,7 % (kappa: 0,886) kombinace texturnich mér priiméru,
standardni odchylky, korelace a klasifikatoru NS. Vétsina testovanych klasifikaci pomoci
neuronovych siti vykazovala oproti klasifikacim maximalni pravdépodobnosti nepatrné
lepsi vysledky. Vysoké hodnoty celkové presnosti naznacuji potencidl dat z RADARSATu

pro mapovani land use a land cover.

Ve studii Thiel a kol. (2009) si dali autofi za cil posoudit potencial radaru
Sentinel-1 pro mapovani land cover, ktery vté dobé jesté nebyl v provozu. Z toho

dlvodu byl simulovan pouZitim multitemporalnich dat pasma C ze senzor(l ERS-2 a
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ENVISAT ASAR AP. Dataset obsahoval 10 snimkd z ERS-2 (VV), 3 snimky ENVISAT ASAR
Image Mode (VV) a 14 ENVISAT ASAR Alternating Polarization Mode (HH/HV). Zajmové
uzemi o velikosti 10x15 km se nachazi ve stfednim Némecku a prevazuji v ném
zemédélské plochy, travnaté porosty a lesy. Redukce speckle byla provedena

kombinaci multi-looking a specidlniho multitempordalniho Queganova filtru.

Pro klasifikaci byly zvoleny zakladni tfidy land cover — vodni plochy, lesy,
zastavéna Uzemi, travnaté porosty a zemédélské plochy. Autofi nejdfive ze snimku
vypocitali pro kazdou polarizaci (HH, VV a HV) 4 nové kanaly sledujici ¢asové zmény
v namérené intenzité — minimdalni, maximalni a primérna hodnota intenzity kazdého
pixelu ve vSech snimcich a priimérnd stfedni kvadratickda odchylku (MVA — mean
annual variation). Pomoci referencnich dat a histogram(i téchto vypocitanych kanalQ
byla zkoumana separabilita jednotlivych tfid. Vypoétem MVA byl ziskan obraz s jasné
rozlisitelnymi zemédélskymi plochami od ostatnich tfid, pficemz rozdil byl nejvétsi
v pfipadé HV dat. Vodni plochy byly nejlépe rozpoznatelné v HV kandlech. Rozdil mezi
tfidou lesy a tfidou travnaté porosty nebyl pouze v pfipadé MVA. Naopak pro Uspésné
oddéleni lest a zastavénych Uzemi nejsou vhodné Zadné vypoctené obrazy. Proto

autofi doporucuji pouZzit texturnich mér.

Testovany byly metody rozhodovaciho stromu a maximalni pravdépodobnosti
(MP). Obé vykazovaly dobré vysledky, ale autofi uvaddi pouze metodiku a vysledky
klasifikdtoru MP. Do konec¢né klasifikace nebyly zahrnuty kandly s minimalnimi a
maximalnimi hodnotami, protoZze jejich hodnoty mohou byt velmi ovlivnény
jednorazovymi udalostmi jako je napfiklad dést nebo tani snéhu. Zahrnutim téchto
kandll do klasifikace se jeji pfesnost snizila zhruba o 15 %. Autofi testovali rGizné
kombinace a pocty do klasifikace vstupujicich snimk(. Jako nejlepsi se ukazala
klasifikace kanall s prlmérnymi hodnotami intenzity, MVA a texturnimi mirami, které
byly vypocteny z ¢asové tady ctyf VV a HV polarizovanych dat. Celkovd presnost
klasifikace byla vtomto pripadé vice néz 85 %. Nejmensi Uspésnosti klasifikace
dosahovala tfida travnatych porostl (uzZivatelskd presnost 78 %). K relativné velkym
chybam dochazelo u zemédélskych ploch, které byly chybné klasifikovany jako travnaté

porosty nebo zastavéna Uzemi.
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Pixelovy klasifikator MP aplikovany na radarova data pouzili ve své pracii Tso a
Mather (1999). Autofi méli k dispozici ¢asovou fadu 7 snimk( (duben—zafi) z ERS-1.
Zajmové Uzemi se nachazi v zemédélské oblasti zapadné od mésta Feltwell ve Velké
Britdnii. V této studii byla porovnavana per-pixel klasifikace s klasifikaci objektovou.
Testovany byly klasifikatory fizené klasifikace — MP, Kohonenovy samo-organizujici
neuronové sité (SOM) a minimalni vzdalenosti. Pro pixelovou klasifikaci byly jako
vstupni data pouzity nezpracované snimky, snimky filtrované Leeovym filtrem, snimky
sledujici Casové zmény v namérené intenzité, texturni miry a rizné kombinace. Objekty
pro objektovou klasifikaci mély predstavovat jednotliva pole. Autofi si proto pomoci
RGB kanal(i zobrazili 3 snimky, ze kterych byly hranice poli rozlisitelné vizualné nejlépe.
Nasledné hranice vektorizovali a nakonec prevedli do rastrového formdtu. Pro
jednotlivé segmenty byly vypocéteny prlmérné hodnoty intenzity z kazdého ze 7

radarovych snimkd.

NejlepSich vysledkl pixelové klasifikace bylo dosazeno algoritmem SOM na
filtrovanych snimcich. Celkova pfesnost 61,43 % je ovsem velmi nizka. SOM klasifikator
aplikovany na objekty vykazoval jiz mnohem lepsi celkovou presnost — 77,80 %. Tuto
Uroven autofi povazuji pro mapovani zemédélskych plodin za dostatecné vysokou,

ovSem pro jesté presnéjsi vysledky doporucuji integrovat optické snimky.

Objektovou klasifikaci zemédélskych plodin se ve své habilita¢ni praci zabyvala
také Halounovda (2004). Bylo pouzito dvou radarovych snimkd z roku 1997 — 10. a
27.Cervence. Studované uzemi je ohrani¢eno mapovym listem Olomouc v méfitku 1:50
000. Trénovaci plochy byly uréeny pozemnim Setfenim a naslednou klasifikaci
optickych dat. Pro zvétseni pfiznakového prostoru bylo vypoéteno celkem 42 novych
kanall — 2 kanaly vzniklé trojndsobnym pouzitim medianového filtru o kernelu 5x5
pixeld a 10 texturnich mér pro oba snimky a pro dvé velikosti kernelu (5x5 a 7x7
pixell). Segmentace obrazu probéhla s pouzitim dvou plvodnich snimk( a 2 kanalQ
vzniklych trojndsobnou filtraci. Texturni miry nebyly do procesu segmentace zarazeny.
Tridy vyplyvaly z terénniho Setfeni v zajmovém Uzemi. Jednalo se o tfidy les, pSenice,
vojtéska, kukufice, je€émen, cukrovka, fepka a ostatni. Bylo testovdno celkem 5
klasifikaci, do kterych pokazdé vstupovaly rGzné kombinace snimkl a vypoctenych

kanalG. Pro vsech 5 klasifikaci byla pouZita metoda nejblizSiho souseda. Nejvyssi
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celkové presnosti 63 % dosahla klasifikace, kterd pouZila 2 plvodni snimky a vSech 42

vypoctenych kanal(.

Spatny vysledek klasifikace ma podle autorky 3 hlavni ddvody. Prvnim z nich
jsou segmenty, které casto neodpovidaji objektim jednotlivych tfid. Druhym dlivodem
mohou byt samotné snimky. Ve snimku z 10. 7. nese cast studovaného uzemi dlsledky
zaplav a druhy snimek byl naméren pod vysokym uhlem dopadu signalu, pti kterém je
namérena intenzita ovlivnéna spiSe vlhkosti nez drsnosti povrchu. Tretim dlvodem je
pak maly ¢asovy rozdil mezi pofizenim obou radarovych snimk(. Na zakladé reSerse
literatury lze ovSem za jeden z hlavnich dlvodl povaZovat nedostate¢nou c¢asovou

fadu snimkd. Ve vétsiné studii je pouZita ¢asova rada alespon 4 radarovych snimk.

Mapovanim land cover a land use méstské oblasti provedli na zakladé
multitemporalnich a pIné polarizovanych dat z druZice RADARSAT-2 ve své studii Niu a
Ban (2013). Sest snimk( bylo pofizeno béhem vegetaéniho obdobi od ¢ervna do zafi
roku 2008 a zdjmové Uzemi se nachazelo severné od Toronta. Z kazdého snimku autofi
vygenerovali kanaly nesouci informace o rliznych polarimetrickych vlastnostech, které
byly vypolteny prevainé na zdkladé koherencni matice (napf. Pauliho, Freemanova
nebo Cloude-Pottierova dekompozice). Pro vicedroviiovou segmentaci byly po radé
testl vybrany kandly vzniklé Pauliho dekompozici a Leeovou filtraci (kernel 7x7 pixel().
Rizena klasifikace 11 tfid probé&hla pomoci algoritmu SVM a testovany byly rdzné
kombinace vstupujicich dat. Vidy byly vypocteny standardni odchylky a primérné
hodnoty pro vsechny objekty. NejlepSich vysledkd dosahovala klasifikace vSech 6
kanall vzniklych Pauliho dekompozici. Celkova presnost v tomto pripadé byla témér 93
%, coz autofi oznacCuji za vyborny vysledek. K nejvétSim chybam dochazelo v tfidé husté
zastavby, kterd byla z 21 % Spatné klasifikovana jako priimyslova oblast, nebo oblast
s nizkou hustotou zastavby. Naopak nejlépe klasifikovanymi tfidami byly golfova hristé

a zemédélské plochy se zpracovatelskou presnosti 96,63 % respektive 98,36 %.
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3 Data a metodika

Cilem této prace je provést a zhodnotit dva pfistupy fizené klasifikace land use s
vyuZitim radarovych dat. Prvnim znich je per-pixel klasifikace pomoci algoritmu
maximalni pravdépodobnosti a druhym objektové orientovana klasifikace metodou
Support Vector Machine (SVM). Klasifikace probéhly pod maskou, ktera byla vymezena
zemédélsky vyuzivanou puadou. Legenda zahrnuje 3 kategorie:

1. Ornd plda (OP)

2. Travnaté porosty — pastviny a louky (TP)
3. Chmelnice, vinice a ovocné sady (OST)

3.1 Charakteristika zajmovych uzemi

Zajmova Uzemi se nachazeji v zemédélské oblasti povodi Odry v Usteckém kraji. Dvé
oblasti o velikosti 15x15 km jsou znazornény na mapé v pfiloze 1. Tato dvé uzemi byla
vybrana na zdkladé pritomnosti vSech tfi kategorii a dostupnosti radarovych dat z roku
2009. Zajmové uUzemi 1 (dale jen ZU1) se nachdzi mezi mésty Kadar, Zatec a
Podborany. Vyraznym prvkem je Nechranickd vodni nadrz. Zadjmové uzemi 2 (dale jen

ZU2) se rozprostird mezi mésty Louny a Most.

3.2 Pouzita data

Pro ucely bakalarské prace byly pouzity 2 hlavni datové zdroje — radarové snimky
pofizené satelitem ERS-2 a geodatabdze LPIS (Land Parcel Identification Systém), coz je

systém evidence uzivani pady pro zemédélské dotace.

3.2.1 Radarova data

Vybér radarovych snimk( a Zadost o jejich dodani byla provedena pomoci softwaru
EOLI-SA a internetovych stranek Evropské kosmické agentury (ESA). Pro bakalarskou
praci byla pouZita ¢asova rada Sesti radarovych snimk( pofizenych systémem AMI-SAR

umisténym na satelitu ERS-2.

Satelit ERS-2 vypustila vroce 1995 na obéZnou drahu ESA jako nasledovnika

druZice ERS-1 a vcervenci roku 2011 jeji Cinnost fizenym zpUsobem ukondila.
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Parametry radaru se syntetickou aperturou umisténého na této druzici jsou uvedeny

v tabulce 2.

Tab. 2: Technické parametry senzoru AMI-SAR umisténého na druZici ERS-2

Typ senzoru Jednofrekvencni
Frekvencni pasmo C

Prostorové rozliseni 30m

Frekvence 5,3 GHz

Vinova délka 5,6 cm

Zabér senzoru 100 km

Perioda snimani 35 dni
Polarizace A%

Zdroj: ESA (2015a)

Vsechny dodané radarové snimky byly zpracované na urovni, kterd je oznacovana
zkratkou PRI (Precision Image Product). Na této uUrovni zpracovani obsahuji snimky
korekci antény, jsou prevedeny zSikmych vzdalenosti na skute¢né (horizontalni)
vzdalenosti, nejsou geokdédovdny a nejsou znich ani odstranény distorze vzniklé
nerovnosti terénu (ESA 2015b). Kazdy ze Sesti snimkU byl pofizen pfi pohybu satelitu
ERS-2 od severu k jihu (descending mode), a to na stejné relativni obéziné draze ¢. 394.
Velikost pixelu je 12,5x12,5 m. Terminy potizeni radarovych snimkd jsou ndsledujici:

e 30. bfezna 2009

e 4. kvétna 2009

e 8.cCervna 2009

e 13. Cervence 2009

e 17.srpna 2009
e 21.7zari 2009

3.2.2 LPIS

LPIS (Land Parcel Identification System) je systém primarné slouzici k ovérovani zadosti
o dotace poskytované na zemédélskou plidu (LPIS 2004). V této praci jsou pouZita
vektorova polygonova data z roku 2009, ktera obsahuji napfiklad informace o velikosti,
primérné svazitosti, nadmorské vysky puUdnich blokli a informace o pfitomné
zemédélské kulture. Na zakladé databdze LPIS byly vybrany trénovaci a validacni
plochy potfebné pro fizenou klasifikaci.
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3.2.3 VysSkopis ZABAGED

ZABAGED (Zakladni baze geografickych dat Ceské republiky) je digitalni geograficky
model tzemi CR. Jeho vykopisna &ast byla v této praci pouzita pro tvorbu digitalniho
modelu terénu (DMT), ktery byl nasledné pouzit pro korekci radarovych snimkd.

Vytvoreny DMT ma velikost pixelu 1 m.

3.3 Predzpracovani dat

Pfedzpracovani dat probéhlo v softwaru Next ESA SAR Toolbox (NEST). Nest je volné
dostupny software pro prohlizeni, pfedzpracovani a analyzovani dat jak z ESA SAR misi
(ERS-1 a 2, ENVISAT a Sentinel-1), tak i misi tfetich stran (JERS-1, ALOS PALSAR,
RADARSAT nebo TerraSAR-X).

V prvnim kroku byly v metadatech snimk( aktualizovany informace o presné
poloze a rychlosti druzice, které jsou duleZité pro topografickou korekci. PGvodni
metadata obsahuji pouze teoretické a obecné nepresné informace o draze druZice, a
proto jsou nahrazeny presnéjsimi informacemi, které jsou dostupné priblizné 5 tydnu

po pofizeni snimku (NEST 2013).

3.3.1 Radiometrické korekce

3.3.1.1 Potlaceni zrnité textury

Hlavnim predmétem radiometrické korekce bylo nalezeni vhodné metody pro
potlaceni efektu speckle ve snimcich. Pro tento ucel probéhl test adaptivnich filtrd
dostupnych v softwaru NEST. Na radarovych snimcich ze 4. kvétna a 8. ¢ervna byly
testovany tfi velikosti kerneld — 5x5, 7x7 a 9x9 pixel(. Pro zhodnoceni schopnosti
jednotlivych filtr( potlacovat speckle byly vypocitany indexy ENL (Equivalent Nuber of
Looks), SSI (Speckle Suppression Index) a SMPI (Suppression and Mean Preservation
Index), které jsou pro tento ucel pouzivany nejéastéji (Wang a kol. 2012).

1) ENL

Index ENL se pocita na zakladé této rovnice (Gagnon a Joun 1997 cit.
v Wang a kol. 2012):

2

ENL — ( primeér )
~ \standardni odchylka
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Cim vy33i je hodnota ENL filtrovaného snimku, tim vy33i je i jeho G&innost

potlacovani speckle.

2) SSI
Index SSI se pocitad nasledujicim zplsobem:

_ y/kovariance(S¢) primér(S,)
~ pramér(Sy) /kovariance(S,)

SSI

Kde S¢= filtrovany snimek a S, = ptvodni snimek.

Pokud je filtr uc€inny, hodnota indexu je mensi nez 1. Nizsi hodnoty
znamenaji vyssi vykonnost filtrovani speckle (Sheng and Xia 1996 cit.

v Wang a kol. 2012).

3) SMPI
Tento index posuzuje jak vykonnost filtrQ, tak jejich schopnost zachovavat
pavodni hodnoty v obraze. Rovnice pro jeho vypocet vypada takto:

/kovariance(S¢)
/kovariance(S,)
Q=1+ |prﬁmér(Sp) — prﬁmér(Sf)|

SMPI = Q x

Cim nizsi hodnota indexu, tim lep&i vykonnost filtru ve smyslu zachovéni

primérné hodnoty a potlaceni speckle.

Vtabulce 3 a 4 jsou vypoctené hodnoty indexl. Zadny ztestovanych filtr(i

evvs

SMPI.

Nejlepsich vyslednych hodnot index( bylo v naprosté vétsiné pripadl dosazeno
pomoci Leeova filtru. Jedinou vyjimkou jsou hodnoty ENL a SSI u Gamma MAP filtru,
které jsou stejné nebo velmi podobné. Hodnota indexu SMPI, ktera odrdazi i schopnost
filtru zachovat plGvodni hodnoty, je ale u Gamma MAP filtru vyrazné horsi. Pro oba
snimky vykazuji indexy ENL a SSI nejlepSich vysledkd u Leeova filtru o velikosti kernelu
9x9 pixell. Index SMPI dosahuje nejlepsich hodnot u Leeova filtru s velikosti kernelu
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5x5 pixelG. Na obrdzku 1 je zobrazen vyrez snimku z 8. ¢ervna 2009, na ktery byly

aplikovany tfi velikosti Leeova filtru.

Na zdkladé vyslednych hodnot testovanych index( byl na vSech Sesti radarovych

snimk(l aplikovan Leeulv filtr s velikosti kernelu 9x9 pixeld.

Tab. 3: Hodnoceni schopnosti filtr( potlacovat speckle ve snimku z 4. kvétna 2009

Filtr Velikost | o amer | ENL ssi | smpI
kernelu
PGvodni snimek 4 853,28

5x5 4 844,22 1,74 0,87 8,74
Lee 7x7 4 842,05 2,02 0,84 10,24
9x9 4 841,66 2,24 0,82 10,30
Frost (df=2) 7x7 4 821,62 1,70 0,88 28,57
9x9 4 826,94 1,70 0,88 23,91
5x5 4 834,88 1,75 0,87 16,85
Gamma MAP 7x7 4 825,04 2,03 0,84 24,48
9x9 4 817,83 2,23 0,82 29,78

Pozn.: Zelené jsou vyznaceny nejlepsi vysledné hodnoty index( a cCervené

nejhorsi vysledné hodnoty index(.

Tab. 4: Hodnoceni schopnosti filtr(i potlacovat speckle ve snimku z 8. ¢ervna 2009

Filtr Velikost | o amer | ENL ssi | smpl
kernelu
PAavodni snimek 17 320,19
5x5 17 272,11 2,33 0,87 42,80
Lee 7x7 17 267,80 2,65 0,85 45,08
9x9 17 263,87 2,91 0,83 47,31
5x5 17 162,87
Frost (df=2) |7x7 17 159,15 2,41 0,87
9x9 17 165,41 2,53 0,86 133,15
5x5 17 224,17 2,31 0,88 84,83
Gamma MAP |7x7 17 202,29 2,62 0,85| 100,76
9x9 17 182,82 2,85 0,84 114,75

Pozn.: Zelené jsou vyznaceny

nejlepsi vysledné hodnoty indexd a Cervené

nejhorsi vysledné hodnoty index(.
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Obr. 1: Vyrez plvodniho snimku (nahore) a filtrovanych snimki Leeovym filtrem o velikosti
kernelu 3x3 (vlevo), 5x5 (dole) a 9x9 pixelt (vpravo)
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3.3.2 Geometrické korekce

Geometrické korekce radarovych snimk( byly provedeny pomoci nastroje Range-
Doppler Terrain Correction v softwaru NEST. Timto byly ziskany snimky nejen opravené
o zkresleni zplsobené nerovnosti terénu, ale i ortorektifikované do souradnicového
systému WGS 84. Pro topografické korekce byl pouzit DMT vygenerovany z vrstevnic
ZABAGED. Ddle je nutné zadat interpolacni metodu pro prevzorkovani snimku a
velikost pixelu. V tomto pfipadé byla pouZita bilinedrni interpolace a velikost pixelu

12,5x12,5 m.

3.3.3 Koregistrace snimku

Koregistrace snimkU slouZi k polohovému ,,ztotoznéni“ snimk(. Snimky oznacené jako
vedlejsi (slave bands) jsou transformovany a polohoveé sjednoceny se snimkem, ktery je
zvolen hlavnim (master band). V programu NEST ktomu slouZi nastroj Automatic
Coregistration. Proces je plné automaticky vtom smyslu, Ze od uZivatele nevyZaduje

manualni uréeni kontrolnich bodu.

Koregistrace pomoci softwaru NEST je rozdélena do nékolika krok(. Prvnim
krokem je Create Stack operator, ktery prostorové prekryje snimky a seskupi je do
jednoho produktu. Vedlejsi snimky jsou prevzorkovany tak, aby odpovidaly snimku
hlavnimu. Druhym krokem je vybér kontrolnich bodl (GCP Selection). V této fazi je
nejprve generovan soubor rovnomérné rozmisténych bod0 v hlavnim snimku a
nasledné jsou vypocteny odpovidajici body ve vedlejsich snimcich. Dalsim krokem je
vytvoreni findlniho koregistrovaného snimku pomoci operatoru Warp. Tento operator
vypocitava RMS (kvadraticky prdmér) a smérodatnou odchylku kontrolnich bodl a
z procesu koregistrace odstrani ty, které prekroci zvoleny prah presnosti. Pro
vyhodnoceni presnosti koregistrace snimkl je doporu¢ena hodnota RMS mean (NEST
2013). V této praci byla u vSech snimk{ hodnota RMS mean mensi nez 0,44 pixelu, coz

je pro ucely klasifikace dostacuijici.

V této praci byl snimek z 8. ¢ervna 2009 zvolen jako hlavni. Detailni nastaveni

vybéru kontrolnich bodd a operatoru Warp je na obrazku 2.
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Obr. 2: Nastaveni automatické koregistrace v programu NEST

1-ProductSet Reader | 2-CreateStack | 3-6CP-Selection | 4-Warp | 5-write|

1-ProductSet Reader | 2-CreateStack | 3-GCP-Selection | +Warp | 5-wirite

[Number of GCPs: 1500
(Coarse Registration Window Width: 64
(Coarse Registration Window Height: 64
Row Interpolation Factor: 2
\Column Tnterpolation Factor: 2
[Max Iterations: 2
IGCP Tolerance: 0.5

Apply Fine Registration

Coherence Window Size:

(Coherence Threshold:
[Fine Registration Window Width: 3
[Fine Registration Window Height: s

@ Compute Coherence with Siding Window
[7] Estimate Coarse Offset

[] Test GCPs are on land

| CBIEN|El

[RMS Threshold (pixel accuracy): (1.0
Warp Polynomial Order: 1

Interpolation Method: Bilinear interpolation

3.3.4 Zvétseni priznakového prostoru pomoci texturnich mér

Vypocet kandll s texturnimi mirami je mozZné provést pfi findIni fazi objektové

klasifikace v programu ENVI. K dispozici jsou zde ovSsem pouze Ctyfi miry, s jejichz

pomoci bylo dosazeno velmi Spatnych vysledk( klasifikace. Z tohoto dlivodu byly

texturni miry vypocteny pred samotnou klasifikaci, a to pomoci ndstroje Co-occurence

Measures. Celkem je zde na vybér 8 texturnich mér — pramér, rozptyl, entropie,

nepodobnost, homogenita, kontrast, korelace a druhy obecny moment. Tyto texturni

miry byly pro kazdy radarovy snimek vypocteny s filtra¢nim oknem o velikostech 9x9

pixeld. Celkem tedy vzniklo 48 novych kanalG. Texturni miry zjistovaly vztahy mezi

sousednimi pixely ve Ctyrech smérech (0°, 45°, 90°, 135°). Na obrazku 3 jsou ukdzky

vypoctenych kanalll pomoci texturnich mér, které byly pouZity pro objektovou

klasifikaci.
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Obr. 3: Ukdzky vyslednych texturnich mér vypoctenych z hlavniho snimku pomoci kernelu o
velikosti 9x9 pixelti

AL
Pt T

d) entropie

e) nepodobnost f) homogenita g) kontrast

3.3.5 Maska zemédélsky vyuzivané pudy

Zajmova Uuzemi obsahuiji i jiné prvky land use nez zemédélskou pladu (zastavéna Gzemi,
vodni plochy, dil, komunikace, atd.). Proto byla vytvofena maska, pod kterou bude
klasifikace probihat. Masky (obrazek 4) zdjmovych uUzemi byly vygenerovany z

polygonové vrstvy LPIS.
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Obr. 4: Masky zemédélsky vyuZivané pldy v roce 2009 pro ZU1 (nahofe) a ZU2 (dole)

3.4 Tvorba trénovacich a validaénich ploch

V této fazi byly uréeny trénovaci a validacni plochy pro vSechny kategorie, které maji
byt ze snimku klasifikovany. Témito hledanymi kategoriemi jsou orna plda, travnaté
porosty a slouc¢ené tfidy chmelnice, vinice a ovocné sady. Trénovaci i valida¢ni plochy

byly vybirany nad podkladovymi daty, které predstavovala polygonova vrstva LPIS. Pro
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trénovaci plochy ovsem nebyly vybrany z LPIS celé polygony predstavujici zemédélské
plGdni bloky, ale pouze jejich vnitini ¢ast tak, aby byly eliminovany pixely na hranicich.
Tyto pixely totiz casto nesou smiSenou spektralni informaci. Na obrdzku 5 jsou
znazornény zvolené trénovaci plochy pro obé zajmovad Uzemi. Polty a rozlohy

trénovacich ploch jsou uvedeny v tabulce 5.

Validaéni plochy slouzi k testovani celkové uspesnosti klasifikace. V této praci je
predstavuji vSechny zemédélské ptdni bloky z polygonové vrstvy LPIS mimo téch, které

byly pouZity jako plochy trénovaci.

Obr. 5: Trénovaci plochy pro ZU1 (vlevo) a ZU2 (vpravo)

D orna plda |:| travnaté porosty |:| chmelnice, vinice, ovocné sady

Tab. 5: PocCty a rozlohy trénovacich polygoni

zajmové uzemi 1 zajmové tzemi 2
tFida pocet ] rozloha tFida pocet ] rozloha
polygonti [ha] polygonti [ha]
oP 14 621,9 oP 17 627,3
TP 11 148,3 TP 8 84,1
OST 18 100,6 OST 20 126,8

3.5 Pixelova klasifikace

Pro pixelovou klasifikaci radarovych snimkd byl zvolen klasifikdtor maximalni
pravdépodobnosti. V prvnim kroku byla zvolena pfedem vytvorend maska, pod kterou
klasifikace probéhne. V dalsSim kroku byly nahrany trénovaci plochy ve formatu
shapefile. Prahova hodnota pravdépodobnosti byla nastavena na hodnotu 0 tak, aby

byly klasifikovany vSechny pixely pod maskou.
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Testovany byly rGzné kombinace pdsem vzniklych Leeovym filtrem nebo
vypoctem texturnich mér. Nakonec do klasifikace vstupovala pouze ¢asova rfada Sesti
snimk( vzniklych Leeovym filtrem, jelikoZz pfidanim jakychkoliv texturnich mér se

presnost pixelové klasifikace u obou zajmovych Uzemi spiSe zhorsovala.

3.6 Objektova klasifikace

Pro objektovou klasifikaci byla v programu ENVI zvolena moZnost Example-based.
Proces probihal opét pod vytvofenou maskou zemédélsky vyuzZivané pudy. Segmenty
byly vytvofeny podle hranic zemédélskych blok( ziskanych z databaze LPIS. Po
rozsegmentovani obrazu byly nahrdny trénovaci plochy. V dalSim kroku byly vybrany
atributy a kanaly, které budou do klasifikace vstupovat. Atributy mohou byt spektralni,
texturni ¢i prostorové, a vidy jsou vypocteny pro kazdy segment. V ramci kazdého
atributu je moiné specifikovat, ze kterych pasem bude vypocitdn. Klasifikdtorem byl
algoritmus SVM. Typ kernelové funkce byl zvolen Radial Basis. U tohoto kernelu je
potieba zadat dva parametry — gamma a C (viz. kapitola Support Vector Machine). Pro
klasifikaci byla hodnota gamma 0,03 a parametr C 100. Proto, aby byly klasifikovany

vSechny segmenty, byla prahova hodnota prenastavena na nulu.

Testovano bylo mnoho rlznych kombinaci atributl a pasem. NejlepsSich vysledku
klasifikace bylo dosazeno v ptipadé, kdy pro kazdy segment byly vypocitany nasledujici
atributy:

e Spectral Mean a Spectral STD pro viech 6 snimku vzniklych Leeovym
filtrem
e Texturni parametry pramér, rozptyl, entropie, nepodobnost, homogenita a

kontrast pro snimky z 8. ¢ervna, 13. Cervence, 17. srpna a 21. zari
e Prostorovy atribut Area (velikost segmentu)

3.7 Hodnoceni presnosti

Hodnoceni presnosti klasifikaci také probéhlo v softwaru ENVI. Pro vypocet presnosti a
chybovych matic na zakladé validac¢nich ploch v podobé vektorovych vrstev je zde
nastroj Confusion Matrix Using Ground Truth ROIs. Validaénimi plochami byly vSechny

padni bloky z databdze LPIS kromé téch, které byly pouzity jako plochy trénovaci.

Klasifikaéni chybové matice vyjadfuje vztah mezi vysledky klasifikace a validacnimi
daty. Matice je Ctvercova a pocet sloupcl a radka je roven poctu kategorii. Hodnoty
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v matici mohou predstavovat bud pocet pixelll nebo jejich procentualni ¢ast. Kazdy
sloupec matice reprezentuje hodnoty ziskané zvalidacnich dat a kazdy radek
reprezentuje hodnoty ziskané klasifikaci. Hodnoty na hlavni diagonale tedy predstavuji
pocty ¢i podily spravné klasifikovanych pixelli a hodnoty mimo tuto diagondalu ukazuji
chyby v klasifikaci. Dale byly vypocteny nasledujici charakteristiky pfesnosti — celkova
presnost klasifikace, koeficient Kappa, uZivatelskd a zpracovatelska presnost pro

kazdou tfidu, chyby z nespravného zarazeni a z opomenuti také pro kazdou tfidu.

Chyba z nesprdvného zafazeni se udavd v procentech a vztahuje se k pixelim,
které byly do dané tfidy prifazeny klasifikditorem chybné a ve skutecnosti patfi do tridy
jiné. Vyslednd hodnota predstavuje podil nespravné zarazenych pixelt do urcité tridy
z celkového poctu zarazenych pixeld do téze tfidy. Chyba z opomenuti se také udava
v procentech a vztahuje se k pixelim, které byly chybné klasifikovdny mimo danou
tfidu. Vysledna hodnota pro danou tfidu predstavuje podil chybné zarazenych pixelQ

do ostatnich tfid a spravné zafazenych pixelt do dané tfidy (Dobrovolny 1998).

Zpracovatelskd a uzivatelskd presnost je uddvana v procentech a je vypocitdna pro
kazdou tfidu. Zpracovatelska presnost predstavuje pomér mezi poctem pixel(
klasifikovanych sprdvné a celkovym poctem pixelli z valida¢nich ploch dané tfidy.
UzZivatelska presnost je pomér poctu spravné klasifikovanych pixell a celkového poctu

pixelld klasifikovanych do dané tfidy (Exelis VIS 2015d).

Celkova presnost klasifikace se vyjadfuje jako podil souctu spravné klasifikovanych
pixeld vsech tfid a celkové sumé pixeld. Hodnota koeficientu Kappa predstavuje
schopnost testované klasifikace vyhnout se chybam, které by vznikly pfi nahodném
zarazovani pixeld do tfid (Dobrovolny 1998). Interval koeficientu nabyva hodnot od 0
do 1. Vysledna hodnota koeficientu Kappa rovna 1 se da tedy vyloZit tak, Zze dana

klasifikace se vyhnula 100 % téchto chyb.
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4 Vysledky

4.1 Presnost klasifikaci

V tabulkach 6 az 9 jsou uvedené zpracovatelské (ZP) a uzivatelské presnosti (UP) spolu
s presnosti celkovou a koeficientem Kappa. Pixelova klasifikace dosahla celkové
presnosti 60,5 % pro ZU1 a 45,28 % pro ZU2. Kappa koeficient byl pro obé tyto
klasifikace velmi nizky — 0,18 respektive 0,07. Objektovou klasifikaci bylo dosaZzeno
lepSich vysledk(i. Celkové presnost pro ZU1 dosdhla 85,44 % a pro ZU2 byla 90,74 %.
Kappa koeficient 0,45 a 0,5 se ovsem ani v tomto pfipadé neda oznacit jako dostacujici.
V pfiloze 2 jsou uvedeny chybové matice vyslednych klasifikaci. Podrobnéji jsou

vysledky jednotlivych klasifikaci popsany v diskuzi.

Tab. 6: Presnosti a kappa koeficient pixelové klasifikace ZU1

Trida | ZP[%] | UP[%]
oP 59,68 97,09
TP 75,7 20,14
OST 46,49 9,04

Celkova presnost — 60,5 %
Kappa koef.—-0,18

Tab. 7: Pfesnosti a kappa koeficient pixelové klasifikace ZU2

Trida | ZP[%] | UP[%]
oP 44,64 98,13
TP 78,26 4,1
OST 44,42 10,48

Celkova presnost — 45,28 %

Kappa koef. — 0,07

Tab. 8: Pfesnosti a kappa koeficient objektové klasifikace ZU1

Tfida ZP [%] UP [%]
oP 87,26 97,21
TP 68,67 34,79
OST 70,12 39,4
Celkova presnost — 85,44 %
Kappa koef. — 0,45
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Tab. 9: Pfesnosti a kappa koeficient objektové klasifikace ZU2

Trida ZP [%] UP [%]
OoP 91,12 99,3
TP 80,21 24,59
OST 86,57 44,72

Celkova presnost — 90,74 %
Kappa koef. - 0,5

4.2 Klasifikace zemeédélského land use

Pixelova klasifikace se pro klasifikaci zemédélskych ploch ukdzala jako velmi nevhodnd
a jeji vysledky nepfinasi v podstaté Zadnou hodnotnou informaci. Z tohoto dlivodu jsou

v této Casti popsany vysledky jen objektovych klasifikaci.

Zemédélské plochy v ZU1 zabiraji celkovou plochu 15 451,7 ha. Podle vysledkd
objektové klasifikace je ztoho 12 477,2 ha (80,8 %) orné pldy, 2 167,9 ha (14 %)
travnatych ploch a 806,6 ha (5,2 %) vinic, chmelnic a ovocnych sadl. Skutecné
zastoupeni téchto tfid v roce 2009 bylo podle databaze LPIS nasledujici — ornd plida

88,2 %, travnaté porosty 8,7 % a vinice, chmelnice ov. sady 3,1 %.

Zemédélské plochy v ZU2 zabiraji celkovou plochu 15 540,8 ha. Podle vysledk(
objektové klasifikace je ztoho 13 394,6 ha (86,2 %) orné pudy, 784,8 ha (5,1 %)
travnatych ploch a 1361,4 ha (8,8 %) vinic, chmelnic a ovocnych sadi. Skutecné
zastoupeni téchto tfid v roce 2009 bylo podle databaze LPIS nasledujici — ornd plida

93,1 %, travnaté porosty 2,1 % a vinice, chmelnice ov. sady 4,8 %.

Vysledky objektovych klasifikaci jsou v této praci prezentovany i v podobé 2

mapovych vystupt (pfilohy 3 a 4). Mapy byly vytvorené pomoci softwaru ArcGIS 10.2.

5 Diskuze

Tato prace méla za cil zhodnotit a otestovat pixelovou a objektové orientovanou
klasifikaci zemédélského land use s pouzitim radarovych dat. Nedilnou soudasti je
zpracovani radarovych dat, které zahrnuje napfriklad odstranéni Sumu, geometrické
korekce nebo koregistraci snimk(. Na zakladé tfi vypocltenych indexl se podafilo
vybrat nejvhodnéjsi metodu potlaceni speckle — Leelv filtr 9x9 pixeld. Radarové

snimky byly Uspésné ortorektifikovany a opraveny o topografické chyby. Koregistrace
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neboli ,ztotoznéni“ snimkl probéhlo s pfesnosti dostacujici pro ucely této prace. Faze
zpracovani snimk( byla velmi ndro¢na a vyZzadovala mnoho ¢asu. Ne vSechny snimky se
podafilo pfipravit Uspésné, ovSem nastésti se jednalo o snimky pofizené mimo
vegetacni obdobi. Samotnou klasifikaci se podafilo potvrdit obecné zndmy fakt, Ze
objektova klasifikace je pro radarova data vhodnéjsi neZz pixelova. Objektovou
klasifikaci bylo dosaieno pomérné dobrych vysledkl, ovSem zejména uZivatelské
presnosti se jako dostatecné oznacit nadaji. Vysledné presnosti klasifikaci a mozné

metody pro jejich vylepsSeni jsou uvedeny nize.

Pixelova klasifikace ZU1 dosahla nejlepsi zpracovatelské pFesnosti pro t¥idu TP
(75,7 %). Podobného vysledku bylo docileno i pro ZU2 (78,26 %). T¥ida OP byla lépe
klasifikovdna na ZU1 s vysledkem 59,68 %. Fakt, Ze vice nez 40 % orné pldy (na ZU2
dokonce 65 %) bylo chybné klasifikovano jako TP nebo OST, se podepsal na velmi
Spatné uZivatelské presnosti téchto dvou tfid. Dvodem je i nékolikandasobné mensi
plocha, kterou TP i OST v porovnani s OP ve skutecnosti zabiraji (orna plda zabira vice
ne? 80 % na zU1 i ZU2). Pouze 4,1-20,14 % pixel(i zafazenych do tfid TP a OST bylo

klasifikovano spravné.

Vyrazné lepsich vysledkd bylo dosazeno pomoci objektové klasifikace. V obou
zajmovych Uzemich bylo dosazeno nejvyssi zpracovatelské i uZivatelské presnosti pro
tfidu OP. V ZU1 byla zpracovatelskd presnost pro tuto tfidu 87,26 % a vZU2 91,12 %.
Naopak nejhorsi zpracovatelskou pfesnost méla tiida TP v ZU1 — 68,67 %. Tento pfipad
je jediny, u kterého doslo k poklesu zpracovatelské presnosti v porovnani s pixelovou

klasifikaci. Nej¢asté&ji byly travnaté porosty chybné klasifikovany jako OP (21,41 %).

Nizké hodnoty uzivatelské presnosti tfidy TP a OST jsou i vtomto pfipadé
znaéné ovlivnéné skuteénou rozlohou jednotlivych tfid. Chybné zafazeni i jednoho
relativné malého segmentu, ktery je ve skute¢nosti ornou padou, do tfidy TP nebo OST

tak zpUsobi znaéné snizeni uzivatelské presnosti téchto trid.

Dobrovolny (1998) uvadi, Ze pouziti béinych pixelovych klasifikatori na
radarova data je casto velmi problematické. Stim se shoduji vysledky pixelové
klasifikace maximalni pravdépodobnosti v této praci. Testovand metoda pixelové
klasifikace je pro rozpoznani danych tfid zemédeélského land use nevhodnd, coz

potvrzuji i hodnoty koeficientu Kappa. V pfipadé ZU1 se tato klasifikace vyhnula pouze
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18 % chyb, které by vznikly pfi ndhodném zafazeni pixelG do tfid. Pro ZU2 to bylo
dokonce jen 7 %. Ani zvétSeni pfiznakového prostoru o texturni miry nevedlo u
pixelové klasifikace ke zlepSovani ukazatel(i presnosti. Toto zjisténi je v rozporu se
studii Ban a Wu (2005), ve které bylo pfidanim kanal(i nesoucich informaci o vybranych

texturnich mirach docileno lepsich vysledka.

Jestlize priddni kanall s texturnimi mirami bylo pro pixelovou klasifikaci
kontraproduktivni, v pfipadé objektové klasifikace tomu bylo naopak. Pokud informace
o texture vyuZity nebyly, tak vysledné presnosti dosahovaly kvalit témér srovnatelnych
s pixelovou metodou. Objektovou klasifikaci bylo u kazdé tfidy dosaieno zvyseni
zpracovatelské presnosti v priméru o 22,5 %. Celkova presnost objektové klasifikace
pro ZU1 byla 85,44 % a pro ZU2 90,74 %. Porovnanim celkovych presnosti obou metod
klasifikaci tedy doslo k rGstu o 24,94 % u ZU1 a 0 45,46 % u ZU2. Tento prudky nérdst je
zpUsoben prevadiné zlepsenim presnosti klasifikace tridy OP. Pomoci objektové
orientované klasifikace tedy bylo docileno dobrych zpracovatelskych presnosti u
jednotlivych tfid. Nejvétsi problém ovsem predstavuji nékteré plochy orné pudy, které
byly chybné klasifikované jako travnaté plochy nebo tfida zahrnujici vinice, chmelnice,
ovocné sady. Tento fakt se podepsal na uzZivatelské presnosti téchto dvou tfid, ktera

dosahla maximalné na 44,72 %.

Také Tso a Mather (1999) porovnavali pixelovy a objektovy pfistup ke klasifikaci
zemédélskych ploch z dat ERS-2. Pixelovou klasifikaci docilili celkové presnosti 61,43 %
a objektovou klasifikaci 77,8 %. V jejich pfipadé Slo tedy o narlst presnosti vice nez
16 %. Objektovou klasifikaci zemédélskych plodin z radarovych dat testovala ve své
habilita¢ni praci také Halounova (2004). K dispozici méla pouze 2 snimky, ze kterych
ovsem vypocitala 42 dalSich kandlu prevainé s texturnimi mirami. Vysledkem byla
celkova presnost 63 %. NizSi celkova presnost nez je docilena vtéto BP, je
pravdépodobné zplsobena nedostatecnou ¢asovou rfadou snimkd, sloZitéjsi legendou

a, jak uvadi sama autorka, nepfilis kvalitni segmentaci, kterd neodpovida hranicim poli.

K zlepseni vysledk( objektové klasifikace by mohlo vést nékolik krokl. Jednim
z nich je poutziti radarovych dat s rznou polarizaci. Jak jiz bylo v této praci zminéno,
nékteré typy povrchl zpUsobuji zménu polarizace signalu. Typickym pfipadem jsou

nékteré typy vegetace. Data srldznou polarizaci by proto mohla byt pro klasifikaci
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zemeédélskych ploch velmi vhodna. Polarizacni pfiznaky jsou pouZity v mnoha studiich,
které dosahly dobrych vysledkl klasifikace radarovych dat (Thiel a kol. 2009, Niu a Ban
2011, Alberga a kol. 2008, Park a Chi 2008, Riedel a kol. 2006).

Dalsim prinosem pro klasifikaci by mohla byt integrace radarovych a optickych
dat. Dobrovolny (1998) vidi nejvétsi pfinos této kombinace v rozdilnych zpUlsobech
formovani informace. Zatim optickd data jsou odrazem predevsim chemického sloZzeni
snimanych objektl, radarovy signal je ovlivnén drsnosti povrchu a obsahem vody.
Integraci radarovych a optickych dat se zabyva mnoho studii (Chust a kol. 2004, Huang
a kol. 2007, Soria-Ruiz a kol. 2010). Napfiklad ve studii Benediktsson a Waske (2007)
zabyvajici se klasifikaci zemédélskych plodin bylo docileno celkové presnosti
presahujici 80 %. Integrace by mohla probéhnout i sdalSimi radarovymi daty

pofizenymi na jiné frekvenci, napfiklad v pasmu L.

Ke zlepsSeni presnosti klasifikace by mohl vést i vypocet dalsich kanal( nesoucich
informace o ¢asovych zménach nebo detailnéjsi rozdéleni nékterych klasifikaénich trid.
Napfiklad tfida ornd plida obsahuje mnoho odliSnych povrchd. RGzné zemédélské
plodiny predstavuji rozdil i v hodnotdch intenzity namérenych radarem. Tento fakt
zpUsobuje problém pfi vybéru reprezentativnich trénovacich ploch a nasledné

klasifikaci.

6 Zaver

Cilem prace bylo zhodnotit vyuZitelnost fizené pixelové a objektové orientované
klasifikace zemédélsky vyuzivané pudy s pouzitim radarovych snimk(. Radarova data
predstavovala ¢asova rada Sesti VV polarizovanych snimkd pofizenych senzorem AMI-
SAR v roce 2009. Snimky byly zpracovany v programu NEST. Vypocet texturnich mér
probéhl v softwaru ENVI. Vtomto programu probéhly i samotné klasifikace dvou
vybranych uzemi. Pro obé klasifikace byla zvolena fizend metoda. Pixelova klasifikace
byla provedena algoritmem maximalni pravdépodobnosti, objektova klasifikace pak
s vyuZitim algoritmu SVM. U pixelové klasifikace bylo nejlepsich vysledk( dosaZzeno
pomoci ¢asové rfady 6 snimku, na které byl aplikovan adaptivni Leelv filtr s velikosti
kernelu 9x9 pixelG. Celkova presnost pixelové klasifikace byla 60,5 % pro ZU1 a 45,28 %
pro ZU2. Do objektové klasifikace vstupovalo 6 snimkél vzniklych Leeovym filtrem a
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dale 6 texturnich mér vypoctenych pro 4 pavodni snimky (celkem tedy 30 snimk).
Objektova klasifikace dosahla pro obé zajmova uzemi lepsich vysledkl nezZ klasifikace
pixelova. Celkova pfesnost byla 85,44 % pro ZU1 a 90,74 % pro ZU2. Nejlepsich
vysledk( dosahla kategorie OP se zpracovatelskou pfesnosti 87,26 % a 91,12 %, naopak
nejhorsiho vysledku v obou zajmovych Uzemi dosahla kategorie TP (68,67 % a 80,21 %).
UZivatelské presnosti kategorie TP a OST byly velmi nizké (24,59-44,72 %).

Objektova klasifikace radarovych dat pfinesla vyrazné lepsi vysledky nez
klasifikace pixelova. Stale ale nejsou vysledky dostacujici a za ucelem jejich vylepSeni
by bylo vhodné pouzit napfiklad radarova data s rliznou polarizaci, pfipadné vyuzit i

dat pofizenych optickymi pfistroji.
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Priloha 2: Chybové matice pro pixelové i objektové orientované klasifikace (%)

pixelova klasifikace — zajmové Uzemi 1 pixelova klasifikace — zajmové uzemi 2
orna p. travnaté p. ch., v.,,0.s. celkem orna p. travnaté p. ch.,v.,0.s. celkem
orna plda 59,68 13,19 18,26 54,8 orna plda 44,64 8,98 12,64 42,38
travnaté porosty 24,65 75,7 35,25 28,91 travnaté porosty 35,61 78,26 42,94 36,79
chmel.,, vin., ov. sady 15,67 11,11 46,49 16,29 chmel.,, vin., ov. sady 19,75 12,76 44,42 20,83
zpracovatelska presnost 59,68 75,7 46,49 zpracovatelska presnost 44,64 78,26 44,42
uzivatelska presnost 97,09 20,14 9,04 uzivatelska presnost 98,13 4,1 10,48
objektova klasifikace — zajmové Uzemi 1 objektova klasifikace — zajmové Uzemi 2
ornd p. travnaté p. ch,, v.,0.s. celkem orna p. travnaté p. ch,, v.,0.s. celkem
orna puda 87,26 21,41 24,95 80,75 orna puda 91,12 6,28 11,26 86,19
travnaté porosty 10 68,67 4,93 14,03 travnaté porosty 3,95 80,21 2,17 5,05
chmel., vin., ov. sady 2,74 9,92 70,12 5,22 chmel., vin., ov. sady 4,93 13,51 86,57 8,76
zpracovatelska presnost 87,26 68,67 70,12 zpracovatelska presnost 91,12 80,21 86,57
uzivatelska presnost 97,21 34,79 39,4 uzivatelska presnost 99,3 24,59 44,72

57



Pfiloha 3: Viysledek objektové klasifikace zemédélskych ploch na ZU1
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Pfiloha 4: Viysledek objektové klasifikace zemédélskych ploch na ZU2
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