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Klasifikace land cover z hyperspektralnich dat vre  kultivovanych
oblastech Sokolovské hn édouhelné panve

Abstrakt

Predkladana diplomova prace si klade za cil viitvmetodiku klasifikace vegetaiho
pokryvu z hyperspektralnich dat ze senzoru HyMagstipem prace je podkladova mapa
pro studium vlivu &by na zdravotni stav vegetace v okoli povrchovgechi Sokolovské
hrédouhelné panve. Na data bylo aplikovansét paznych klasifik&nich algoritnt

a nejlepsi vysledek byl #psrén druhym kolem klasifikace. Vzhledem k velikostixgiu

a pozadované podrobnosti vysledku byly vyzkouSergZzmosti subpixelové klasifikace
a byla zodpo¥zena otazka, jaké miry podrobnosti klasifikacedzanymi daty dosahnout.
Vysledky prace jsou s@asti feSeni projektu ,Assessment of Mining Related Im&pct
Based on Utilization of ARES Airborne Hyperspec@ainsor”.

Kli¢ova slova hyperspektralni data HyMap, klasifikace land aopudasifikacni algoritmy,
subpixelova analyza, Sokolovsk&touhelnd panev

Land cover classification from hyperspectral images in recultivated
area of the Sokolov lignite basin

Abstract

The aim of the dissertation is to establish a nathagy for vegetation classification from

hyperspectral data of the HyMap sensor. The fingpwat is a supporting map for the

investigation of mining impacts on vegetation heait the vicinity of surface quarries at

the Sokolov lignite basin. Five different classdfion algorithms were applied on the data
and the best result was put more precisely in #worsd classification round. Given the
pixel size and desired result details, subpixekgifecation options were tested and the
question of what level of classification detailsultb be achieved with given data was
answered. The results are part of the project "¢#ssent of Mining Related Impacts Based
on Utilization of Airborne Hyperspectral Sensor ARE

Keywords: hyperspectral image data HyMap, land cover mappime classification alghoritm,
subpixel analysis, Sokolov lignite basin
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KAPITOLA 1

Uvod a cile prace

Intenzivni €Zba hrdého uhli je podstatnym faktorem, ktery ovliye Zivotni prosedi
v Sokolovské panvi. Vlastnigzba i nasledujici zpracovani jsou provazeny negativ
vlivy na Zivotni prostedi a zfisobuji transformaci a degradaci krajiny, zpraconase
zatzuje Zivotni prostdi emisemi zn@st'ujicich latek vypougnych do ovzdusi a do vody.
Jednim z negativnich projéwdilni ¢innosti je zanik pvodnich ekosystétnv dasledku
jejich odg&zenici prekryti vysypkovymi substraty. Prédetlkem pro zahlazeni viivtéZebni
¢innosti  jsou rekultivace krajiny, jejichz cilem jelosazeni maximalni diversity
(rozmanitosti) a estetické hodnoty rekultivovanéjikry. Cilem rekultivénich ¢innosti na
Sokolovsku je vznik biologicky hodnotnych ekosysténa vzniklych vysypkach,igemz
jednim ze zakladnichtedpoklad je obnova fid.

DalSi s&zejni ¢asti rekultivénich praci je ochrana, rozvoj a obnova lesniho diond
Vysadba lesnich porastvori z celkové plochy tést dwé tietiny z celkovych rekultivaci,
které byly realizovany v regionu do konce roku 20C@&lkow tak lesnické rekultivace
probshly na ploSe 1830 ha a dovolily tak vzniku unikéln biotog, nag. arboretum
vytvorené na vysypce v prostoru sokolovského gymnazikqi8eska uhelnd, a. s., 2007).

Predkladana diplomova prace je gastireSeni projektu Grantové agentury Akademie
véd ,Assessment of Mining Related Impacts Based oitizdtion of ARES Airborne
Hyperspectral Sensor”, ktery se zabyva hodnocenlimu \téZebni ¢innosti na krajinu
Sokolovska, a toiedevsim zdravotni stav vegetace v okolicasuaé i jiz ukotené €zby.

Primarnim podkladem pro zhodnoceni vliwidhty na krajinu v Sokolovské panvi jsou
hyperspektrélni letecké snimky, které byly figeny vcéervenci 2009 leteckym
hyperspektralnim senzorem HyMap a data ziskanazemoi kampa¥ kterd probihala
souk¥zné s leteckym snimkovanim. Rozloha zajmového Gzerpififgizng 200 knf.

Diplomova prace si klade za cil vytiometodiku podrobné klasifikace vegétdho
pokryvu za delem vytvdeni podkladové mapy pro studium vlikZby na zdravotni stav
vegetace v okoli povrchovych Idna na rekultivovanych vysypkach.

Hlavnim vystupem prace je vytkeni podkladovych map land use zdmové oblasti
ataké porovnani vysledk klasifikacnich algoritmii (klasifikdtor neuronovych siti,
maximalni ¥rohodnosti, minimalni vzdalenosti, spektralnich tuld Mahalanobisovy
vzdalenosti), pomoci nichZz budou data analyzovdi&im cilem je zji&ni moznosti
subpixelové klasifikace k zodp&xeni otazky, jaké miry podrobnosti klasifikace l|ze
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s danymi daty dosahnout. K verifikaci vyslédiudou vyuzity porostni mapy a vysledky
terénniho Seeni.

Uvodni ¢ast prace bude zatiena na teoreticky pohled na danou tematiku, re3ersi
a diskuzi dostupnych pramiea zdrofi dat a navrh legendy dle peb dalSiho vypracovani
projektu. V dalStésti bude zpracovana metodika, jez byla na datkaydna, postup praci

a dosazené vysledky. Dale bude nasledovat porovmgsiedki a ukeni gesnosti
klasifikace a zhodnoceni.
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Obr. 1 Zajmova obIast Sokolovskétiauhelné panve
Zdroj: autorka, ArcGIS 9.3.
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KAPITOLA 2

Oblast zajmu — Sokolovska hn  édouhelna panev

2.1 PFirodni podminky

Zajmové lUzemi Sokolovské panve se rozklada na pi@se200 km (8-9 km Sfky a 36 km
délky) v oblasti zapadnod Karlovych Va# k Liticim a Habartovu, ficemz osu oblasti
tvori feka Olite protékajici od zapadu k vychodu. Terén panvevedék severu k podhi
Krusnych hor a kjihu k Slavkovskému lesu. Hlavniggologickymi epochami, které
utvaely a formovaly vzhled Sokolovské panve, bylo olddstarSich itetihor actvrtohor.
Sokolovska panev nélezi ke krudnohorskému blaleského masivu a nachazi se
v jihozapadnicéasti podkruSnohorskétiropové propadliny. Lze ji charakterizovat jako
stupiovity, oboustranny aifEn¢ asymetricky pikop. Od Chebské panve, se kterou sousedi
na jihozapad, je oddlena Kkbetem krystalickych #idlic. Od Severdeské h&douhelné
panve, se kterou sousedi na severovyéhgdoddlena stratovulkdnem Doupovskych hor.
Severni strana ipchazi v kruSnohorsky zlom a jizni strana panveh@r@cky zlom
(Rothbauer et al., 2003).

PodloZi je tv#eno krystalinikem a karlovarskou Zulou. Vlastni lnéesouvrstvi je
tvofeno temi uhelnymi slojemi — Josef, AneZka a Antonin j(Slmsef dosahuje v centralni
¢asti mocnosti 20 az 40 meéfrpri okrajich az 17 meti). Uhli Sokolovské panve obsahuje
uhli prevazre sttedniho stup& prouhleni (Pimysl u nas, 2005).

Sokolovskd panev nalezi k mérneplé klimatické oblasti, kterd je charakterizoxan
jako pahorkatina mightepla, mirg vlhka s mirnou zimou. Bmérné rani teploty se
pohybuji mezi 5,1° C az 7,2° C. #nérné ra&ni uhrny srazek jsou 526 az 947 mm.
V celoratnim praméru pripada nejvice srazek nacsic ¢ervenec (78-103 mm), naopak
nejmeér na unor a kezen (26-76 mm) (Rothbauer et al., 2003).

Oblast Sokolovské panve spolu s Chebskou pandzndlo Chebsko-sokolovského
bioregionu. Panev je vypina kyselymi pisky a jily s podmdnymi stanovisti a biotou
naruSenou povrchovouébou. Vegetace je tvena duby a jehihatymi stromy,
acidofilnimi doubravami, olSinami a slatinami. Cénsou dochované nivni louky a bory.
Charakteristickym prvkem oblasti jsou chyibi buiny. VétSina regionu byla odlegna
a v sodasnosti pevazuje druhotna skladbaredin (smrk a borovice). five se zde
nachazely také hofn zastoupené Iuhy, pastviny a orn&dp, dnes jsou vSak vice



Kap. 2: Oblast zajmu Sokolovskihnédouhelna panev 11

charakteristické antropogenni krajinné tvary inggovichové doly, vysypky a odkals
(Sokolovska uhelnd, a., 2007’

Aktualni vyuZziti krajiny Sokolovské panve j¢1/3 zastoupenolochami tZebnimi,
30% celkové rozlohy panve zaujima z&gdska pida (z toho jen 39 % je zafno a 55 %
je tvareno trvalymi travnimi porosty), 31 %qrstavuji lesy a 2 % zaujilji vodni plochy.
Lze pedpokladat, Ze rooha lesnich ploch v oblasti budebwudoucnu st spolu
spostupem rekultivaci a Utlumendzby. Sowasna druhovéskladba lesnich porastje
z 80% zastoupena smrkem, duby a borovice jsou petia gedevSim hospodéskych
davodi. Na zales#énych vysypkach a okoli sidel naleznete smrky, boiice, olSe a Hzy
(Rothbauer et al., 2003).

2.2 Historie a sou €asnostt ézby

Historie soustavného kKdouhelného dolovani na Solovsku sahd az do polovil
18. stoleti do predevsSim ze sloje Josef. Rozmach a slava hornicteblasti je spjat:
sobjevem kvalitniho uhli sloje Anezka. Ebhé uhli uloZzené panvi ve tech nepravidekn
vyvinutych slojich gnocnosti gkolika desitek mefr s nadloZim stovky metr; bylo
zpatatku €Zeno hlubinnym dobyvanim. sowasnosti probiha ¢kba uhli vyhradé
lomovym zpmisobem srysokou vyrubnosti a energetickodininosti. Skutény modern
vyvoj t&Zby uhli je datovan vystavbou Zelegmich drah 'regionu do roku 1871. Po dru
swtové valce bylo na Sokolovsku provozovano 39 hlubitingoli a 15 malodai.

Té&Zba na Sokolovsku doséhla svého vrchc polovirg 80. let 20. stoleti. Od té dol
objem tZby klesa, wsouwasnosti seéfi pouze ve vychodntasti Sokolovské panv—
v lokalit¢ Jiti aDruzba. zvysypek je aktuakh pouzivana pouze Smolnicka vysypka,
Krusnohorské vysypce bylo zakladani uéeno roku 2003. lomu Jii je kazdoroné
vytéZeno okolo 8 mil. tun uhli, v§Eené zasobyinily k 1.1.2003 cca 159 mil. tun. Lo
Druzba vytZi rocné kolem :zmil. tun a vsouwasnosti pedstavuje nejmensi lomov

hnédouhelnou lokalitu \Cesku (Sokolovska uhelnd, a. s., 20
60
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50 B Téiba uhli (mil. tun)
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Obr. 2Vyvoj £zby uhli a skryvky Sokolovské panvi
Zdroj: Sokolovska uhelna, a. s., 2(
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2.3 Vlivy t @Zebni €innosti

Povrchova &Zba uhli ovlivnila negativh nejen vzhled krajiny, ale i mezoklima oblasti.
Tim, Ze byla krajina zbavena vegatého krytu na rozsahlych plochach, doslo k jejimu
odvodreni, v Ié€ tedy nestoupa z panve vlhky vzduch, jak tomu bylminulosti, ale
naopak vzduch suchy. Povrchow@lia acinnosti s ni spojené naruSilyipzeny zgisob
toku slun€ni energie. Snizeny podil vody, ktery obihal vikiajv tzv. kratkém cyklu,
zpisobuje v lé prehrivani rozsahlych ploch. Ugé zmeny terénni morfologie
zahlubovanim ddl a zvySovanim vysypek podporuji vznikirpzenych i piimyslovych
inverzi. V takto zasazeném Uzemi se negativni yirgjevi na faua i flore. Ri tézbe i na
vysypkéach vznikaji fpdy zasolené, kyselé &sto se zvySenou koncentragikych kova.
Tyto plochy pakiasto vykazuji absenci souvislého vegatho krytu.

V dasledku zahloubeni étebnich jam a vzniku vysypek dochazi ke émin
nadmdskych vySek. Nejvyssi mista PodkruSnohorské vysyfasahuji vySky 600 m n. m.,
feky Ofre v této oblasti pohybuje okolo hodnot 400 m n. m.)

Morfologii oblasti vyrazg ovlivnily vzniklé vysypky. Mezi nejvyznamisi pati
Podkrusnohorska vysypka, ktera vznikla skEnim dive samostatnych vysypek
(Lomnicka, Boui, Vintitovska, Matyas, Tyn a Pastviny). Jeji rozloha jeloki®97 ha
a nachazi se na okraji KruSnych hor. &m reliéfu doklada rozdil nadrfekych vySek —
piavodni terén 480 - 540 m n. m., sasny terén 600 m n. m. (maximalni mocnost vysypky
je 87 m).

Vysypka Litov — Boden se nachazi v zapathsti Sokolovské panve a zaujima rozlohu
720 ha. Rvodni vySky se zde pohybovaly v rozmezi 470 — 540.m., v sotiasnosti ma
nejvyssi bod vySku 567 m n. m (Sokolovska uhelna,,2007).

Obr. 3 Pohled na Lomnickou vysypku (vlevo) a vysyjitov (vpravo)
Zdroj: Kopatkova, 2009
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Ve vychodni ¢asti panve nalezneme Smolnickou vysypku, na kteseuukladaj
skryvkové hmoty. Nachazi se sewvend obce Chodov a zaujimé plochu cca 616 ha. 1
puavodni krajiny stoupal plynule od jiht severu od vySek 450540 m n. m., po ukasni
prad je planovana vysky nejvy$sim mist maximalrg 550 m.

Loketska vysypka, ktera se nacha nejvychodrjsi ¢asti panve, dosahuje rozlohy
500ha. Rivodni terén se pohybova rozmezi hodnot 415 485 m n. m., vysypka m
koénicky tvar a nejvyssi bod madnotu 500 m n. m.

Mezi dalsi vysypky oblasti pati nag. Gustav —Dvory, Cistd a Radvanov ramci
lomu Medard —Libik, vysypka lomu Silvestr, Vyska Michal (jizre od Sokolova
aAntonin (zdpad&iod Sokolova). Dalsim vyznamnym krajinnym prvekasi jscu lomy —
Jiti a Druzba, po ukafeni €zby by n€la vzniknout jedna spatea zbytkova jama, ktel
bude zatopena vodd®othbauer ¢al., 2003).

Zahlazovani nasledkhornickécinnosti se provadi satiaimi a rekultiv&nimi pracemi
Vlastni rekultiv&ni ¢innos je vregionu provaéna déle nez 50 let. Na Sokolovsku js
provadny rekultivace lesnické, zefdélské a vodni. Lesnické rekultivace jsou proudd
piredevSim na svazich. listnatych strom pati mezi ngéasgji vysazované olSe Sel
acernd, javor klen, gan ztepily a dub zimni a letni.jehlicnatych porosgt previadaji
v rekultivacnich pracich borovice lesni, smrk ztepily a rfindevropsky. Sotasti
rekultivaci a sanaci jeviytvareni vhodnych biotoppro chréagné druhy rostlin a Zivacha.

Pri rekultivacich se staletasgji buduji mensi vodni nadrze slouZic zachycovani
piivalovych desa a kupraw povrchovych vod. Velka jezera, kterd vznikla vetkbvych
jamach lonii, umoziuji provozovat rekrami aktivity (nag. budouci jezero Medar—
Libik o ploSe 485,%a, jehoZz napoudi se planuje letech 2010 2013)

Posledni velka zbytkova jama, ktera vznikne @t uhli po lomech J3i a Cruzba,
bude pravdpodobré po roce 2036 také zatopena. Vzre tak jezero o ploSe 322 ha
a smaximalni hloubkou € m (Sokolovsk& uhelna, a. s., 2007).

Q
25% 36 %

356 %
zemeédeélske
lesnické

myodni

ostatni

58,3 %

Obr. 4Plochy ukodenych rekultivac
Zdroj: Sokolovska uhelna, s., 2007
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KAPITOLA 3
Hyperspektralni data

3.1 Hyperspektralni obrazova data

Déalkovy prizkum Zend (DPZ) vychazi ze skuteosti, Ze kazdy objekt ovliwuje
dopadajici vlani prirozeného nebo u#iého pivodu. Sledovanim jejich charakteristik je
mozné zjistit idaje o objektu befimého kontaktu s nim. Multispektralni obrazova data
spolu s progresivhnastupujicimi hyperspektralnimi obrazovymi datyiipmezi moderni
nastroje dalkového pzkumu Zerg.

Nositelem informace v dalkovém gmkumu Zerg je elektromagnetické ¥éni. Mezi
ptirodni zdroje elektromagnetickéhotedi pati Slunce a Zewh Intenzita odrazeného
i emitovaného (vyzZ&ného) z#eni je zavisla na elektromagnetickych charaktéwst
objekii. Objekt je charakterizovan odrazivosti, z ni le&tuo jaky povrch se jedna.

Rozdil mezi multispektralnimi a hyperspektralniotrazovymi daty je if@devsim
v poétu a Sice spektralnich kan@lpouzitych pro sér dat. Rozdil je patrny nafiladu
multispektralniho senzoru ETM+ na druzici LandsaETM+, kdy vyuZivany interval
elektromagnetického #@ni od 0,52 — 12,5Qum je pokryt osmi spektralnimi kanaly,
hyperspektrélni senzor vSak pokryje stejnoitkisiintervalu pétem spektralnich pasem
v ifadu stovek. Tyto spektralni kanaly jsou poté uzstoarazeni spektralnichiilkek
odrazivosti pro jednotlivé materialy se jevi tnjako spojité.Rada specifickych rys
spektralniho chovani objekje u Ezn¢ pouzivanych multispektralnich snimlpotlatena
hrubym spektralnim rozloZzenim obrazovych zaziagepektralni kivky se zobrazuji
nespojit), jelikoZ snimky jsou pigzovany v Sirokém intervalu vinovych délek.

Mezi faktory ovliviwujici intenzitu zéeni pati atmosféra (Z&ni je @i prachodu
atmosférou modifikovano). Intenzita odrazenéhienzavisi na druhu latksi objektu (na
jeho chemickém sloZeni), na fyzikalnim stavu (vktka na stavu jeho okoli (propustnost
atmosféry).
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Multispektralni obrazova | Hyperspektralni obrazova
data data
Pocet spektralnich pasem | jednotky, maximala desitky stovky
Sitka spektralnich pasem i . ]
(nm) desitky, spiSe stovky desitky

Tab. 1 Porovnani multispektralnich a hyperspekiicirdat

Zdroj: autorka

Data obrazové spektrometrie vyte velké mnozstvi zaznandaného Uzemi ve velmi
uzkych intervalech spektra elektromagnetickéhderia DalSi nespornou vyhodou je
moznost snazsiho identifikovani objekta snimcich.

Obrazové charakteristiky povnth v zavislosti na vinové délce, fyzikalnich
a chemickych vlastnostech formuji jejich tzspektralni chovaniPro kazdy objekt je
mozné sestavit zavislosti mezi jeho odrazivostireowou délkou a gibeh této zavislosti
bude pro vybrany objekt typicky. Tato charaktekistise oznéuje jako tzv.spektralni
krivka odrazivosti V souvislosti s hyperspektralnimi daty vzniky .tapektralni knihovny
které uchovavaji laboratofrejiSttna spektra odrazivosti pro népnejSi materialy a druhy
povrchi. Tyto spektralini knihovny se pouzivaji pro intefaci spektralnich
kiivek ziskanych dalkovym prkumem Zem. Spektralni knihovny obsahuji informace
o hodnotéch odrazivosti a Ize je pouzit jako ,va@rospektra materiél

Spectral Profile Spectral Profi

1.5
wavelength [pm]

Obr. 5 Ukazka spektralnichilkek odrazivosti pro vegetaci (vlevo) a pro holaidp (vpravo)
Zdroj: ENVI

Dokladem celosstového roz&eni hyperspektralnich obrazovych dat je studie réuto
Tong et al., (2004). Novy trend dalkovéhoagkumu vCing udava posun od pouZiti
panchromatickych a multispektralnich snimlk datim hyperspektralnim a posléze
i ultraspektralnim. V posledni dektachazi Siroké uplaini predevsim hyperspektralni
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obrazova data, kterda seCiné vyuzivaji gedevdim pro zeduglské aplikace a pro
monitorovani Zivotniho proitdi, naopak v &stském prosedi je dosaZeni vysoké
piesnosti relativé obtizné. Novym senzorem, ktery byl vyvinu€ing, je PHI (Pushbroom
Hyperspectral Imager) vyuZivajici skedevsim pro studie vegetace (Tong et al., 2004).

3.2 Hyperspektralni obrazové senzory

Posledni it desetileti se oblast vyzkumu dalkovéhdizkumu Zend soustedi gedevsim
na vyvoj hyperspektralnich technologii, jez progme$s nastupuji misto tradiich
multispektralnich obrazovych dat.

Hyperspektralni senzory, téZ oznaany jako spektrometry, jsou zaloZzeny na principu
snimani zemského povrchu za vyuziti velkéhatpospektralnich pasem, ktera jsou
relativne Uzka. Obrazové spektrometry maji charakter spjiénexi, obraz uzemi tedy neni
pofizen najednou jako leteckou kamerou, ale postuprsirimanim fadki. Nosiem
spektrometru rize byt letadlo (letecké spektrometi)druzice (druzicové spektrometry).
Pro pozemni snimani existuji také pozemni spektmynpomoci nichz Ize snimat data
i pti terénnich Séenich.

Mezi nejlEzngji pouzivané senzory patnag. HyMap, AISA — Dual, ARES, AVIRIS
¢i Hyperion a CHRIS. V fedkladané diplomové préaci jsou zpracovavana datseneoru
HyMap. Jednd se o letecky hyperspektralni senzor, kigryyvinut v Australii spolénosti
Integrated Spectronics' a v sagnosti slouziigdevsim pro komeni ely.

Prvni HyMap senzor, ktery byl vyvinut &n 96 spektralnich kan&l a operoval
v intervalu vinovych délek 0,55 — 2;m. Tento prvni HyMap senzor byl optimalizovan
pro geologické aplikace. DalSi vyvoj senzoru znaaheozSteni pa&tu spektralnich pasem
na 126 a také zSeni snimaného intervalu vinovych délek na 0,245um. Dale gibyla
dvé termalni pasma ve vinovych délkach 3B a 8 — 1Qum. Sika spektralnich pasem je
piiblizné 10 — 20 nm. Tato zlepSeni nachazeji wssnosti uplaténi také ve studiich
zabyvajicich se zr&tenim Zivotniho progedi, zemddélstvim a lesnictvim, dale
Vv mapovani pd a vegetace.

Senzor se vyzraje Sirokym zornym polem, tim je mozné nasnimadigpas uzemi
najednou, ovSem za cenu toho, Ze snimani probily&st letové vySky a dochazi tak ke
snizeni prostorového rozliSeni snimanych dat, kier& m/pixel. Jedna scéna pokryje
Gzemi o rozloze 2,3 x 20 km.

HyMap je mechanicky skener pracujici vech osach, je vybavertkolika subsystémy
(napéjeci, kontrolni, navigai a zaznamovy) a je opah optikou SM2000 Zeiss. Kapacita
zdznamového #*&eni je 80 GB, ficemz senzor zaznamend za sekundu asi 2,5 MB.
Ideélnim nosiem je lehké dvoumotorové letadlo magCessna, ktera léta ve vySkové
hlading 2000 — 5000 m (Cocks et al., 1998).
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Obr. 6 Hyperspektralni skener HyMap
Zdroj: Galka, 2009
§ Sika -
Pocet Sika snimaného| spektralniho VS,Vka
Senzor Provozovatel spektralnich ) radku
. spektra (nm) pasma ;
pasem (pixely)
(hm)
Letecké senzory:
Spectral 2 2 2
1 . 256 2,3 1024
AISA —Dual Imaglng, 2643 400 — 2 450 582 320°
Finsko
Integrated
- 450 — 2 450 12 - 15
ARES Spectronics’, 150 8100 — 12 100 1225 813
Australie
AVIRIS NASA, USA 224 400 - 2500 10 614
Integrated
HyMap Spectronics', 128 440 — 2 500 10-20 512
Australie
DruZicové senzory:
Hyperion _
(druZice EO — 1 NASA, USA 242 375-2579 10 256
" Evropska
CHRIS (druzice| | osmicka 63 4101050 13-12
Proba)
agentura
Tab. 2 Fehled nejbzreji pouzivanych hyperspektralnich senzor
Zdroj: Spectral Imaging Ltd., 2009; Deutsches Zentrfur Luft- und Raumfahrt, 2007; NASA, 2009;

Arcdata Praha, 2010; ESA, 2010

Pozn.

2 AISA Eagle
® AISA Hawk
* pro interval vinovych délek 450 — 2 450 nm

® pro interval vinovych délek 8 100 — 12 100 nm

L AISA Dual obsahuje di¢asti AISA Eagle a AISA Hawk
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3.3 VyuZziti a studie zpracovavajici hyperspektralni  obrazova data

Nejvétsi vyuziti nachazeji hyperspektralni data v aglikh, kde je pdeba podrobného
porovnavani spektralnich vlastnosti latek. Typickgtiikladem jsou studie zaftujici se na
geologické aplikace a vyzkum hornin, minérapid a vyhledavani lozisek nerostnych
surovin (studium vlastnosti, sloZeni, obsahu vodg.)a DalSi vyuZiti nachazeji
hyperspektralni data v biologickych studiichh gledovani vegetace — druhové zastoupenti,
st&i, zdravotni stawi obsah chlorofylu. Nezastupitelnou roli hraji takgperspektralni
obrazovéa data v mapovani vyskytu &igéujicich latek nebo v mapovani getinich zén.

Prikladem studie mapujici ptdZni zony je aplikace autorHirany et al., (2003)

z university ve stétGeorgia v USA. Projekt mapuje oblast narodnih&kpdtverglades na
Floridé. Oblast zajmu byla nasnimana tebnu 1996 senzorem AVIRIS s prostorovym
rozliSenim 20 m/pixel. Jako verifikai data byla vyuZita podrobna vegata databaze
oblasti (ffesnost fes 90 %), ktera vznikla s vyuZzitim leteckych sninakprosince 1994.

Pro Klasifikaci bylo vytvéeno osm ifid — lesy, podrosty (zakrslé stromky), savany,
prérie, m@aly a mokiny, kioviny, exotické rostliny a ostatni. Na hyperspekiirabrazova
data byla posléze aplikovana atmosféricka korekakgo(itmus ATREM), déle byl
odstragn Sum v obraze pomoci MNF transformagainimim noise fractiop jejimz
vysledkem jsou vlastniisla, znazatujici kolik informace nesou jednotlivé kanaly (vt
piipact je nejvice informace soustEno ve dvanacti kanalech). Dale byla data ze senzoru
AVIRIS rektifikovana pomoci panchromatickych sniimke senzoru SPOT za pouZiti
algoritmu nejblizSiho souseda preéepzorkovani (nedojde tim, Kgpaiitani hodnot jako
pti pouziti jiného algoritmu). Nasledovalo adeni ,spektralg netistych® pixel (,mixed
pixel*), tedy ®ch, jejichz radiometrickd hodnota je sloZena z pid@sti vice drufi
materiati. Naopak ,spektraka ¢isté" pixely (,spectrally pure pix€) nesou informaci
pouze z jednoho druhu materialu. V¢pbindexwistoty pixelu ,Pixel Purity Index (PPI)

z dat korigovanym Sumem poslouzil k nalezeni spdidréistych pixeti v obraze. Diky
této segregaci lze poté ditr trénovaci mnoziny pixél které lépe a jednozéiaji
charakterizuji idu. Klasifikace byla provedena v software ENVI gauZziti klasifikatoru
spektralnich ahil ,Spectral angle mapper (SAMSpektralni thel byl vypgien jako uhel
mezi vektorem zjifovaného pixelu a vektorem charakterizujicifidu. Uhel mezi
zmirgnymi vektory znamenal pragdodobnost fisluSnosti pixelu do danéidy. U pixeii,
kde se nachazelo vice déumateriah, byla pa@itana relativni gisluSnost k vicertdam.
Pixel byl poté pirazen ke iid¢, kde byla prav&podobnost nejitSi. Dosazené vysledky
ukazaly, Ze pes 40 % plochy Gzemi zabiraji porosty mangrove. ridodni pesnosti
probshlo na 537 vygenerovanych pixelech i@snost klasifikace se pohybovala od 40 —
100 % v zavislosti na vegetm druhu. Chyby v klasifikaci byly fgitany gedevsim
prostorovému rozliSeni obrazovych dat (Hirano gt24103).
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Studii zpracovavajici ze¥délskou oblast v jiznim Bmecku, ktera vyuziva senzor
HyMap, zpracovali aut®o Mader et al., (2006). Zmémi autdi diskutuji moZznosti
a nevyhody zpracovani hyperspektralnich obrazo\dathza pouZziti tradnich algoritri.
DalSi oblasti studie bylo zpracovani problematikgétp pixeli trénovacich mnoZzin
vzhledem k pétu spektralnich dat obrazu a stim souvisejicimowtgm spektralnich
statistik a problémem zvanym Hugesjev. Na data byla pouZita analyza hlavnich
komponent — PCAprincipal component analy9iskterd snizila p&et spektralnich pasem
vhodnych pro nasledné zpracovani a také snizile Migesova jevu. Hugh#ég jev
vznikne, pokud jsou pro Klasifikaci pouZityilid malé trénovaci soubory v porovnani
s dimenzionalitou dat, tento faktife vést k velké sémodatné odchylce. Obeétze uvést,
Ze dopordovanym pdétem pixeh v trénovaci mnozihjedné tidy je 2n+1, kde n odpovida
poctu spektralnich pasem pouzitych v Kklasifikacifegevsim {f pouziti algoritmu
neuronovych siti (ENVI, 2009).

Na data byla dale aplikovana geometrickd a poténosférickd korekce FLAASH
(modul je souasti ENVI). Vysledkem atmosférické korekce bylo toalsni osmi
spektralnich kandl které obsahovaly Sum. Pro klasifikaci bylo staamay Sestitd — louky,
kukutice, ozim, ja&, fepka a brambory. A jako vstupni data bylo vyuzZitd Basem
(predevsSim ta pasma, kde je patrnyusamnoZzstvi chlorofylu v blizké inféarvenécasti
spektra). Na data byl pouZit algoritmus maximakrohodnosti, ficemz nejvysSi fesnosti
klasifikace (83,3 %) bylo dosaZzeno na datovém snulsd57 vybranymi pasmy, na ktera
nebyla pouZzita analyza hlavnich komponerfesRost klasifikace na kompletnim souboru
dat s PCA transformaci je o 2 % nizSi, stejiésposti bylo dosaZzeno iipklasifikaci
datového souboru vybranych 67 pasem s aplikaci f&’sformace (Mader et al., 2006).

Aplikace zpracovavajici lesni porosty v okoli \@pha Bay ve st&tWashington byla
zpracovana autory Bolus et al., (1997). Lesni pgrugéto oblasti se vyziaji prevahou
smrkii acerveného cedru. Hlavnim cile projektu byla detekaalliSeni smrku od ostatnich
konifer a oddleni zdravych strofin od porosi trpicich ,stresem”. Primarnim zdrojem dat
pro tuto studii byly hyperspektralni snimky ze samzHYDICE, ktery snimd interval
vinovych délek 400 — 2500 nm pomoci 210 spektralki@nal. Senzor se vyziaje také
vysokym spektralnim (10 nm) i prostorovym (3 m)li@mim. Hyperspektralni obrazova
data byla ziskdna zZgletu, ktery se uskuwimil v ¢ervenci 1996 a byla zpracovana
v software ENVI. Oddleni smrii od jinych druli konifer prohlo na zéaklad
piredpokladu, Ze smrky se vyzhgi na rozdil od jinych jehthami niZzSi odrazivosti
v oblasti vinovych délek nad 1000 nm. Hlavniifizpakem pro v§lenéni stromi trpicich
stresem byl opadtky na kmenech.

Vysledky Kklasifikace byly porovnany s pozemnimérenim odrazivosti, iéemz
spravre byly klasifikovany pedevSim starSi aétsi stromy. Naopak mladSi stromy
obklopené jinou vegetaci bylyastji oklasifikovany Spats. Chyby v klasifikaci autb
pri¢itaji predevdim prostorovému rozliSeni, nejvh&8n pro klasifikaci se tedy jevi
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vegetace v otéené krajit nebo pi vodnim toku. Hite klasifikovatelné jsou smrky mladé,
které jsou obklopeny jinou jekhatou vegetaci. Porovnani pozemnih&'eni odrazivosti
s odrazivosti ziskanou z hyperspektralnich dat wikazZe ¥k a zdravotni stav maji z&ay
vliv na spektralni fiznaky vegetace (Bolus et al., 1997).
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KAPITOLA 4

Spektralni vlastnosti krajinnych objekt 0 a klasifikace

4.1 Spektralni vlastnosti krajinnych objekt

Principem zji§ovani informaci metodou dalkového ipkumu je znalost 2#éych
vlastnosti krajinnych objekt které dovoluji z nagfenych hodnot odrazivosti nebo
emisivity stanovit o jakou latku jde. Intenzita adeného i emitovanéhoizhi je zavisla na
elektromagnetickych vlastnostech latky, na fyzikdlstavu objektu i jeho okoli.

Zé&rivé vlastnosti objektu popisuje spektralni charektika, ktera vyjatuje zavislost
odrazivosti nebo emisivity dané latky na vinovéceéélSpektralni charakteristiky objékt
jsou zji¥ovany experimentatn v laborateich, ale i vterénu. Sdasré stim, je také
zapotebi zji¥ovat druhové a stavové parametry, kterym odpovida jedna spektralni
charakteristika. Ze znalosti spektralni charaktiéisa stavovych vlastnosti Ize odvodit
nejvhodrjSi spektralni paAsma prodieni.

Rozmanitost krajiny zjsobuje i rozknost spektralnich vlastnosti objékg jim
odpovidajicich spektralnichrilgek. Spektralni odrazivosti I1ze rodd do ¢tyr zakladnich
skupin — holy povrch bez vegetace, povrch s vefletamda a plynné latky. Vysledna
naneiend odrazivost byva negjstji kombinaci vice latek. Se zmou stavovych paramétr
objekth vcase se také &ni spektralni charakteristiky, nap rist vegetace je
charakteristickym rozpoznévacintiznakem, kterd souvisi i sgmm obdobim (Kol# et
al., 1997).

4.1.1 Vegetace

Vyjma poustnich a polarnich oblasti je vegetace idamnim pokryvem pevného
zemského povrchu tpdevSim ve fork travnich porost, zengdélskych plodin
a stromovych kultur. Spektralni projev porostuyjeitn nejen samotnou rostlinou (kmeny,
vétve a redevsim listy), ale iimdou. Obec# vSak plati, Ze mibehy spektralnich #vek
raznych druli rostlin jsou si podobné a vykazuji spoié rysy, picemz pfibéh spektralni

1 Druhové parametry maji kvalitativni povahu (hagilnice, jezero, louka atd.) aduji prislusnost

k urgitému druhu.
2 Stavové parametry udavaji stav latky a maji ski&ditativni charakter (napteplota, vihkost, sta
atd.).
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kiivky lze rozdlit na ti oblasti (oblast pigmentai absorpce, oblast vysoké odrazivosti
a oblast vodni absorpce).

Spectral Profile

4000

wavelzngt o [pem]

Obr. 7 Spektralnikvky vegetace (bila — jeldtiaty les starSi 40 letervena — jehtinaty les mladsi 40 let,
modra — louka, zelena — listnaty les)

Zdroj: ENVI

Oblast pigmenténi absorpce(0,4 — 0,7um) ovliviuji predevsim pigmentai latky
v listu, tedy pedevsim chlorofyl dasto tvaéi az 65 % listového pigmentu). Nejvicerizé
energie pohlcuje chlorofyl v modré (0,4pm) a cervené (0,65um) oblasti s¥tla,
tzv. absorpni pasy, mezi nimi se nachazi maximalni hodnotazidosti (zelend oblast
swtla 0,54um) ve viditelnécéasti spektra. Spektralniiikku odrazivosti rostlin ovliiiuje
mnozstvi chlorofylu, které lz&ast&né korigovat gidavanim dusiku do goly. Zména
ro¢nich obdobi ovliviuje mnozZstvi a druh pigmenritzich latek, na podzim se upiaje vliv
karotenu a xanthofylu, které postépprevazuji nad chlorofylem. Tyto pigmenty maiji
jedno absorgni pasmo v modré oblasti &la. Cervené zbarveni lism dodava na podzim
antokyan (Koléaet al., 1997).

Oblast vysoké odrazivostieboli bugéné struktury (0,7 — 1,3um) je ovliviovana
morfologickou strukturou listu a nizkou pohltivostiursk. Uvnité listu dochéazi
k nékolikanasobnému odrazu a tim je odrazivost v blink@cervenétasti spektra vysoka.

Oblast vodni absorpcgl,3 — 3um) je ovliviiovana absormimi pasy vody ve vinovych
délkach 1,4im, 1,9um a 2,7um (hlavni vibr&ni absorpni pas vody). V pasmu vinovych
délek nad 3um je pohltivost lisk vysoka.

Odrazivost vegetace oviiuje vyraznym zfisobem také mnoZstvi vody v rosdjn
obecrt plati, Ze spektralni odrazivost se zvySuje s e obsahu vody. OdliSnosti od
normalniho plibéhu spektraini #vky odrazivost mohou byt také @pobeny
nevyhovujicim obsahem minetalv padé. Rostliny, které jsou dlouhodsbvystaveny
pusobeni &Zkych kowi, jsou ¢asto postizeny nedostatkem chlorofyluEldr rostliny trpi
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nedostatkem Zeleza, které je vydao jinym kovem, tento stav je nazyvan chlorézaléko
et al., 1997).

Jako indikator fitomnosti zelené hmoty se pouzivaji vegefaindexy, které jsou
zaloZzeny na rozdilu odrazivosticervené a blizké infegervenécasti spektra. Pokud vSak
porost neni filiS husty, v hodn@t odrazivosti se projevi i odrazivostdgy, v tomto pipac
se pouZziva vypeet listového indexu (LAI — plocha vSech tidt ploSe [idy) a jeho hodnota
je zavisla nejen na hustoporostu, ale i na orientaci lisvzhledem ke Slunci. NejtSiho

kontrastu mezi vegetaci @gou je dosazeno v oblasti blizkého ikEaveného zéni.

4.1.2 Vodni plochy

Voda v krajirg je vramci dalkového gzkumu Zend sledovana jak ve stavu kapalném,
pevném, ale i plynném. Spektralni vlastnosti vaatyjv celém oboru elektromagnetického
spektra znén¢ odliSné od ostatnich latek. Voda, ktera je v otgiek obsazena, takami
spektralni projevy. Voda v kapalném stavu (vodrkyt@a vodni plochy) se vyzdaje
nizkou odrazivosti ve vSech vinovych délkach, tdspbuje absorpce sluwr@ho z&eni,
které pronika pod hladinu. Maximalni propustnostiyge na vinové délce 0,48n, ta poté
klesd aZz do oblasti tepelnéhaorerdi. Vy3Si propustnost v oblasti viditelnéhdezd (0,5 —
0,6 um) miZe slouZzit k ziskani informace o dnu vodnich plaéhv hloubce 15 m. Naopak
témei nepropustné se voda stava pro itdraené z#eni.

K vys8i odrazivosti vody f¥e gispivat zvySeny obsah mechanickych nebo
biologickych latek pitomnych ve vod nag. plankton obsahujici chlorofyl. Tim dojde ke
snhizeni odrazivosti v modré&asti spektra a naopak ke zvySeni odrazivosti \ozklené
oblasti. Lze tak sledovat koncentrace vodniab a sinic ve vad Z mechanickych latek
piispiva ke zvySené odrazivosti také suspenze, kpasouva maximum odrazivosti
k delSim vinovym délkam. Naopak nevyhodotitgmnosti suspenze ke byt potldeni
nekterych vlastnosti dna.

V pripad pevného skupenstvi vody, tedy snih a led, dodh&gsokému odrazu jak
v oblasti viditeIného tak blizkého inffarveného zi&ni. Odrazivost sihu a ledu pevySuje
odrazivost ostatnich objekina zemi, podobnou odrazivost maji jen horni vrsitjalki.
Minima v odrazivosti odpovidaji absa@mm pasnim vody (pokles odrazivosti je az
90 %). Odrazoveé vlastnosti & ve viditelnécasti spektra ovlituje obsah prachovych
piimési (odrazivost se sniZzuje se zvySenim obsaliistog) a velikost sghovych ¢astic
(niz8i odrazivost je Aysobena ¥tSimi ¢asticemi). Odrazivost rowd zavisi na st srehu,
cerstvy snih mé vysSi odrazivost nez starSi snithéfkat al., 1997).
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Spectral Profile

Obr. 8 Spektralnikvka vody
Zdroj: ENVI

4.1.3 Holy povrch bez vegetace

Mezi holé povrchy bez vegetace ipatejen skalni objekty, ale i aridni oblasti, zekiska
puda a unglé povrchy. Ve viditeIn€asti spektra dochazi k postupnémutiséw odrazivosti

s vinovou délkou. Konkrétni hodnota odrazivosti javisla na chemickém slozeni
a struktue objektu.

Odrazivost fd se postuph zvySuje s rostouci vinovou délkou v oboru viditgio
a blizkého infraerveného z&ni az k absokfmim paam vody. Parametrem, ktery
ovliviiuje odrazivost fidy je voda a vlhkost, obsah humusu, struktura &eslo pidy.
ZvysSeni obsahu vody wigé se projevi celko¥ sniZzenou odrazivosti a vyrag$imi
minimy v oblastech absotpich pasem vody. Obe&mplati, Ze jily a hliny jsou viti nez
pistité pady a maji tedy i nizSi odrazivost.

Dalsim faktorem majici vliv na odrazivost holédy je i struktura povrchutay. Fida,
kterd je tvdena menSimidsticemi, je hladsi a jeji odrazivost j&3i. DalSi nezanedbatelny
vliv na odrazivost fidy je obsah humusu. VySSi obsah humustdé gniZuje odrazivost ve
viditeInécasti spektra. Nesporny vliv ma také vegetat€emz zalezi na jeji hustot

V ptipad® minerah a hornin zavisi spektralni odrazivostegevSim na chemickém
sloZzeni. DalSim w@leZitym faktorem je fitomnost vody v mineralech a také mnozZstvi
kiemiku (SiQ) v horninach, ¢im WtSi obsah kemiku, tim jsou horniny stejsi
a maximum se posouva ke kratSim vinovym délkam ket al., 1997).
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Obr. 9 Spektralnikvky holé gdy (bild — vysypkaiervena — lom, zelena — ornéqn)
Zdroj: ENVI

4.2 Klasifikace

Obrazova data ziskana dalkovymizikumem Zem byvaji ¢asto zpracovavana metodou
klasifikace. Nejinak je tomu i vtéto diplomové praKlasifikaci se nazyva proces
rozckleni a gitazeni obrazovych dat podle klasiftkéch pravidel doifd, které vykazuji
urcité charakteristické vlastnosti (druhové i stavovi@dna se tedy o Fazeni pixel
pomoci vhodného rozhodovaciho pravidlaidd.t

Existuji dva typy klasifikace —fizend a nézena klasifikace. Principeniizené
klasifikaceje vybsr trénovacich ploch (vzorové plochy jakiegstavitelé jednotlivychiid)
operatorem. Na zakladtrénovacich soubar a vykEru algoritmu je poté provedena
klasifikace. Je tedy tdezité, aby tréninkova data byla reprezentativhikampletni.
Podstatouizené klasifikace jefpdem znamy peet tid. Metodatizené klasifikace nabizi
fadu algoritnd, nag. klasifikator minimalni vzdalenosti (,minimum déstce"), klasifikator
maximalni  w¥rohodnosti  (,maximum likelihood"), klasifikator rob3zZnika
(,parallelpiped®), Bayesv klasifikator¢i klasifikator Mahalanobisovy vzdalenosti atd.

Nefizena Kklasifikacenepracuje s trénovacimi souboryi¢emz operator pouze d&ir
poZadovany peet tid. Neizena klasifikace je zaloZena na principu, Ze pixgbodobnymi
spektralnimi vlastnostmi jsouipazovany do jednoho shluku (cluster). | v tomigpppd je
mozné volit z vicera algoritip nag. klasifikator ,k-means” nebo ,isodata“.

Obecrg vSak plati, Zecastji byva vyuZivanatizena klasifikace. Pro zpracovani
obrazovych dat v této diplomové praci bylo vyuzitelkem 5 algoritm, které nabizi
program ENVI 4.7. Kroré vybranych tradinich vySe zmiénych klasifikatofi fizené
klasifikace byl vyuZit i algoritmus neuralnich s{tineural net*) a klasifikator ,spectral
angle mapper” (SAM).
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4.2.1 Klasifikator minimalni vzdalenosti (,minimum distance®)

Klasifikator minimalni vzdalenosti nalezi mezi trémi algoritmy a nize mit vice podob,
které se lisi vyp&tem vzdalenostiKlasifikator minimalni vzdalenosti K#isti je zaloZen na
vypoctu #Zist pro jednotlivé itidy (metodou aritmetického foméru), pricemz se vyuziva
vzorce pro vypdet euklidovské vzdalenosti:

2 2
kde X,, Y, jsou sowadnice utovaneho pixelu &, Y; jsou sowadnice &ziSt tridy.

Pixel je pifazen kté Kdeé, ktera ma nejmensSi euklidovskou vzdalenostzZisti.
Analogie s metodou minimalni vzdalenosti¢kigti je Voronoi teselace, kter&quistavuje
rozcéleni mnoziny bodl na uzavenéci otewené oblasti takove, Ze kazdy bod v oblasti ma
nejblize k centru vlastni lilky nez k jakémukoliv jinému centru. Body, které ileia
hranici Voronoiovych butk jsou od centraéthto sousednich bdk stejré vzdaleny
(v pripact klasifikace tedy dojde k nejednozm&mu girazeni). Pokud bychom tedy
padnou utované pixely.

Druhou metodou je klasifikator zaloZzeny na vyp#iu minimalni vzdalenosti
k nejblizSimu sousedovi (NN klasifikatorPixel je gifazen do té itdy, kjejimuz
nahodnému bodu mé daavany pixel nejmensi vzdalenost. Nejednamust klasifikace
mizZe nastat, pokud vzdalenost pixelu je stejna pre sousei z riznych tid.

VySe zmirgny problém nejednoziaé klasifikace vyp&tem minimalni vzdalenosti
k nejblizSimu sousedovi, lze odstranit v¢pm minimalni vzdalenosti ke k nejblizS§im
sousedm (k-nearest neighbours). V tomtdipact nebereme v Gvahu jen jeden nejblizsi
pixel, ale k nejblizSich pixel. Fitazeni pixelu je tedy zavislé naepladajicim potu
soused jedné tidy nad ostatnimi. Vyhodou je odstémn nejednoznénosti, které mohou
vzniknout @ pouZziti metody vypé&tu k jednomu nejbliz§imu sousedovi.

4.2.2 Klasifikator maximalni v érohodnosti (,maximum likelihood*)

Klasifikator maximalni ¥rohodnosti jerazen taktéz mezi trathi klasifikatory a pat mezi
neiastji vyuzivané. Prvnim krokem je vypet soitadnic &ZiSt pro vSechny itdy,
nasleds jsou ugeny kovariagini matice profidy.
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Kovariartni matice je vyjatena timto vztahem:

_(var(X) cov(X,Y)
_(cov(Y,X) var(Y))

Pro vypa@et pravépodobnosti je dlezité ukit tzv. Mahalanobisovu vzdalenost:

X =My Szt (X —Mo)T,
kde & je kovariagni matice dan&idy aM, je stedni hodnota z prvkdané tidy, piicemz
vektory X aM. se chapou jaktadkové.

Dale je pouzita funkce, ktera popisuje prgwadobnost fislusnosti pixelu k dandite:

1
Pe) = —3 (= Me)-5gt - (X = M)

1
—znmexp<
Uréovany pixel je tedy firazen do ifidy s nejvyssi pravgbodobnosti BX), toho je
dosazeno vifjpadt, Ze Mahalanobisova vzdalenost je nejmensi.

Roz8fenim metody maximalni &wohodnosti je vyuziti Bayessova Kklasifikatoru.
Klasifikator maximalni ¥rohodnosti je zaloZzen nargipokladu, Ze pra¥godobnost
vyskytu je pro vSechnyitly stejnd. Naopak Bayessklasifikator zohleduje i moznost, Ze
pravapodobnosti vyskytu nemusi byt stejné.

Pravd&podobnost P (*A) je uréena pomoci vzorce:

1
P(X]4) = exp (=5 (X = Mp) - S5 (X = M),

n
2m2,/detS,

kde S\ je jiz diive vypatend kovariatni matice tidy A, M, je jiz dtive vypatené €zZist
tiidy A.

Celkové pravépodobnost P (AX) je pravdpodobnost, Ze pixel patdo #idy A, pokud je
hodnota rovna X. Celkova pragmbdobnost se vypte pomoci Bayessovyety:

P(X|4) - P(4)
LPXIT) - P(T)’

P(AlX) =

kde ZP(X|T)-P(T) vyjaduje souet pravépodobnosti P(){A)-P(A) pres vSechny
uréované pixely.
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4.2.3 Klasifikator neuronovych siti (,neural net®)

Primarnim pedpokladem pouziti klasifikatoru neural net bylo sabeni nejlepSiho
a nejoptimalgjsiho vysledku klasifikace,ipdevsim proto, Ze se jedna o novy a progresivni
algoritmus, ktery jiz tive poskytl o¢iené a pesné vysledky.

Termin neuronova sizahrnuje spojenigkolika neuror s nize zmidnymi vlastnostmi.
Cim jednodussi bude funkce realizovana neuronem, biile muset byt vy3si pet
neurorii. Hodnoty signél prendSenych mezi jednotlivymi prvky sedmi v zavislosti na
nastavenych parametrech tzv. vdhovych koeficientktdré zesiluji nebo zeslabuji signal
prichdzejici z pichozich neuroi Prvek gita vSechny fedchozi hodnoty vazenych spojeni
a produkuje vyslednou hodnotu, kter& je nelinemikci sodtu (Lantora, Vaskova, 2006).

Mezi vyhody unglych neuronovych siti oproti tragiim algoritnim pati nezavislost
na statistickém rozloZeni datiiggmz neuronové sitdokdZou odhadnout nelinearni vztah
mezi vstupnimi a vystupnimi daty. DalSi vyhodou noeovych siti je odolnost proti
chybam, schopnost ¢it se* (asociativni &eni) a generalizovat. Naopak nedostatkem
neuronovych siti je problematika navrhu architektsité, dlouha doba ,&eni“, problémy
lokalniho minima a nastaveni Uvodnich ndhodnychsyatapsi (Lantora, Vaskova, 2006).

Neurony, které se nachazeji v biologickych nervéwvygoustavach, jsou navzajem
propojeny vyBZky tzv. dendrity, na jejichz koncich se nachazgjhapse. Dendrity
pienaSeji signal mezi neurony, fvdedy vstup do neuronu. Vystup z neuronu jeféwo
pies tzv. axonovy vy¥ek. Z obr. 1Gedy vyplyv4, Ze vstupje do neuronu vice (azradu
tisica), zatimco vystup if@s axon je pouze jeden. Obdobnou strukturu vykarzujele
vytvoieny neuron, podstatu neuronu fivéunkce, jez transformuje vstupy na vystupy.
DuleZitost a vlastnosti vstipdo neuronu je vyjd&na pomoci synaptickych vah, kterymi je
kazdy vstup vynasoben a pot&epesen do neuronu. Zde jsou jednotlivé slozkyessy,
vysledna suma je ozdavana jako tzv. aktivani funkce neuronu. Pokud vy@tlend suma
prekrati prednastavenou prahovou hodnotu, dojde k aktivacrameu Naopak pokud je
suma hodnotiflis mala a nefekrasi tak prahovou hodnotu, neuron se neaktivuje (Qurne
K., Gurney, K. N., 1997).
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presynapticka

dendrit knoflikova zakon&eni
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axonovy vybézek

bunééné jadro

Obr. 10Struktura biologického neuro
Zdroj: webové stranky Wikipet

Umélé neuronové sit pouzivané DPZ se vyznauji podobou biologickymi
neuronovymi sétmi, avsak tyto uréle vytvorené si¢ by mgly byt schopny chovat se stéj
nebo alespid podobr jako jejich biologické vzory. Zakladni sloZzkou meoové si je
neuron, ktery ma d&kolik vstupl &vystupl, mezi kterymi je vytvéena utita funkce.
Biologicka neuronova sipracujena principu elektrickych impuils které zvySuji nadi.
Naboj se objevuje ve vystupechigemz kazdy vystup ma odliSny néaboj. Po vstupt
nasledujicich neurdnse hodnota naboje 2mi. Neuron tedy provadiitakce — sumuje
vstupy zjinych neurori, provad prahovani gosila vystup do jinych neurénLantora,
Vaskov4, 2006).

Matematicky Ize urély neuron ve vicevrstvé siti vyjéitivztahem (Ajith, 2005

0 =f(et)=f <Z W]-x,-),

j=1
kde O je vystupni signal, f(net) vyjadruje aktivani funkci neuronu, progmna (net) je
definovana jako sawet vazenych vstup x predstavuje vstupni signéw; znai hodnotu
synaptické vahy.

L

X5 Wi

X3 — output (o)
W3

Obr. 11Struktura urdlého neuron
Zdroj: Ajith, 2005
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Pro aktivaci neuronu je p@tba nadefinovat ipnosovou funkci, mezi nejjednodussi
pati skokova funkce, kterd vraci hodnotu jedna, pokogte k gekrateni stanoveného
prahu a hodnotu nula, pokud prahova hodnd&knatena nebyla. Gurney, K. a Gurney,
K. N. (1997) uvadi jednoduchytiglad s déma vstupy stznymi vahami (0,3 a 0,7) za
pouziti aktiv&ni funkce TLU (Treshold Logic Unit) se stanovenyktiaac¢nim prahem 0,5.

Mezi slozigjsi aktivani funkce pat nag. funkce hyperbolické tangenty nebo radialni baze
(Gurney, K., Gurney, K. N., 1997).

X1 (Wy=0,3) % (W,=0,7) a Y
0 0 0 0
1 0 0,3 0
0 1 0,7 1
1 1 1 1

Tab. 3 Riklad funknosti unélého neuronu za pouZziti aktistai funkce TLU
Zdroj: Gurney, K., Gurney, K. N., 1997

Umeélé neuronové sit maji Siroké vyuZziti nejen v dalkovém tgkumu Zerg, ale
i v identifikaci rukopisu nebo v rozpoznavani textiRozdily Ize hledat v typu neuronu
nebo v architektie neuronové sit — architektura feedforward a feedback. V prvnim
piipact se signal $i pouze jednim s#mem. Architektura feedback ike obsahovat
i smyeky a signal se tak fize pohybovat vifed i vzad. Fkladem architektury feedforward
je st nazyvana ,perceptron“ obsahujici jednoduché neurpodle McCulloch — Pitts
modelu. Charakteristickym rysem je ugpddni ve vrstvach. Na paétku jsou vstupni
hodnoty, na konci jsou vystupy, tedy kaztiée do niZz data klasifikujeme, odpovida jeden
uzel. Ri prachodu signalu siti je vystupnim amt pritazena hodnota, klasifikovany pixel je
piitazen k uzlu, u &hoz je tato hodnota nejisi (Gurney, K., Gurney, K. N., 1997).

Pro nastaveni synaptickych vah je fipbla ziskat trénovaci data, vzorové pixely pro
jednotlivé tidy. Ri samotné klasifikaci je vzorovy pixel klasifikovameuronovou siti,
vysledek je pak porovnan s vysledkefitgzeni od operatora. Naslede vypaitena chyba
klasifikace, u pixal, kde se vysledek klasifikaci liSil, dojde k jehavmatu nazatatek.
Posléze se upravi hodnoty synaptickych vah a timéstedujici iterace klasifikace vice
piiblizi skut&nosti. Cely tento proces se opakuje az do doby,udokeni dosazeno
maximalniho potu iteraci nebo peet chyb neklesne pod zadany prah (Ajith, 2005).

4.2.4 Klasifikator spektralnich thl @ (,spectral angle mapper*)

Algoritmus ,spectral angle mapper* (SAM) je modeenprogresivni klasifikator, ktery je
jednim z nejastji vyuzivanych algoritnd pro klasifikace pd, minerah a hornin (Chan,
Canters, 2007). Klasifikator je zaloZen na odragivdkazdého pixelu, kterou si lze



Kap. 4: Spektralni vlastnosti krajinnych objekt klasifikace 31

piedstavit jako n-dimenzionalni vektor, kde itegstavuje péet spektralnich pasem obrazu.
Délka vektoru reprezentuje jas a &nvektoru udava spektralni charakteristiku objektu.
Zmena os¥tleni ovliviiuje predevSim délku vektoru, a proto je klasifikace zalw na
smeru vektoru (Lumme, 2004).

=
[
5 \%
Band i F-3
£ M@
“dark point™ Band j

Obr. 12 Znazoréni spektralniho thlu mezi éima materialy A a B v ramci dvou kafidl, j)
Zdroj: Lumme, 2004

Klasifikace je tedy zaloZzena na porovnavani spékth 0hhi mezi spektrem
klasifikovaného pixelu a spektrem, které bylo ziek&lErem trénovacich soubbmebo ze
spektralni knihovny. Pixel je pot&ifazen keifidé, ke které ma nejmensi spektralni Ghel.
Nevyhodou algoritmu je, Ze nerozliSuje hodnoty peai a negativni korelace, ale pracuje
pouze s absolutni hodnotou (Lumme, 2004).

Klasifikator SAM tedy porovnava radiometrickou hadm pro kazdy pixel v kazdém
pasmu se spektrem trénovaciho souboru nebo seramekte spektralni knihovny.
Spektralni Uhel je tedy Uhel vygteny mezi vektorem dovaného pixelu a vektorem, ktery
reprezentujeitdu. Cim mensi spektralni Ghel, timstgi je pravdpodobnost fislugnosti
pixelu ke tidg.

Klasifikator ,spectral correlation mapper* (SCM)epBuje vlastnosti algoritmu SAM
a odstrauje vySe zmisnou nevyhodu pozitivni a negativni, princip fungov&AM
a SCM algoritmu je velmi podobny (Lumme, 2004).

4.3 Subpixelova klasifikace

Subpixelova klasifikace je zaloZzena nizgpokladu, Ze na ploSe pixelu je zachyceno vice
druhi povrchu. Hodnota odrazivosti je d@na jako kombinace odrazivosti jednotlivych
sloZek, tedy materi@) které jsou obsazeny v pixelu. Opakem je ,spéhtraisty pixel”,
jehoZz odrazivost je twena jen jednim materialem nebo povrchem.

Obecny piklad ,spektralg netistého pixelu* uvadi ENVI Tutorial (2009) — pixed |
tvoren z 25 % materidlem A, z 25 % materidlem B a 260materidlem C. Celkové
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spektrum tohoto pixelu se vygte jako vazeny gimér z jednotlivych materidi, piicemz
jako vahy slouzi procentudlni zastoupeni matin pixelu.

s a single pixel with three
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Obr. 13 Znazor#ni spektrald mixovaného pixe
Zdroj: ENVI, 2009

K urceni ,spektralg cistych pixeli* slouzi vypaet Pixel Purity Index (PPl)ktery
najde nejvice spektralisté pixely (extrémy). Tyto pixely jsouosléze vhodné pouZziti
i jako trénovaci soubory. Ngjsgji probiha vypdéet PPl na datech, na ktera b
aplikovana MNF transformace (Minimum Noise Fractibransform). Algoritmus jacuje
na principu iterativniho vypitu, kdy dochézi projekci ndimenzionalniho scatter plot |
jednotkovy vektor. \kazdé projekci jsou vybrany a ozmemy extrémni pixely

Vypocet probihd nasledujicich krocich: neje je odstraén Sum obraze
a redikovana dimenzionalita obrazovych dat. Ve druhénkkrie vyp@itan indexcistoty
pixelu pro kazdy bod obrazové kostky. Naskegsou vybrany extrémni pixely, které js
vyhodnoceny jako spektraiisté (ENVI, 2009

VétSina  pixeli, kterd byla ptizena hyerspektralnim senzorem, je spekti
~necistych®, tedy Ze hodnota odrazivosti pixelu je kanati odrazivosti materi&| které se
na pixelu nachazeji. &odem spektrakimixovanych pixael mize byt rkolik, avSak mez
hlavni divody jefazeno prostorové rliSeni. Pro subpixelové zpracovani obrazuiasto
vyuZziva analyzy ,linear spectral unmixing“. Vyslegtk analyzy je obraz, ktery poskytt
procentudlni zastoupeni jednotlivych frakci (drydovrchi) na ploSe pixelu, n&phodnote
0,45 indikuje 45% zastoeni povrchu v pixelu. \ptipads, Ze se velké mnoZstvi hodr
pohybuje nad jedna nebo pod nulu, nejspiSe nebgbydr vybrany referetni pixely
(ENVI, 2009).

Ackoli linear mixture model* ma mnoho vyhod, jako jgnadnd implementa
a flexibilita pro 6tizné aplikace, najdou se i aplikace, kdy lepsi vysledkyskytuje
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Lnonlinear mixture model“. Na vysledek analyzy maiiv nasbirané trénovaci soubory
(Plaza et al., 2007).

Vysledkem metody ,linear spectral unmixing“ jsobrazy, které rozlozi pixely na
jednotlivé frakce pro kazdy refer&m soubor pixal. Pro kazdy pixel jsou geny podily
jednotlivych sloZzek z celkové hodnoty odrazivo3tafg et al., 2007).

Obdobnou definici pro analyzu spektr&lmixovanych pixel uvadi i Zeng et al.,
(2007): ,linear spectral mixing model” se vyuZivéoprypaiet procentualniho zastoupeni
jednotlivych drult povrchi na ploSe pixelu. Celkova odrazivost pixelu se wWedgako
linearni kombinace jednotlivych referarich spekter (Zeng et al., 2007).

Prikladem vyuZzZiti metody je zpracovani hyperspekicdl dat s prostorovym
rozliSenim 1,3 m, kter4 zachycuji z&milské plochy sorgha v Texasu. Kolektiv adtor
uvadi, Ze se jednd o techniku, ktera ma potencidipads, Ze pixel neni spektraniisty,
ale hodnota jeho odrazivosti jecena kombinaci odrazivosti jednotlivych povilchkteré se
na ploSe pixelu nachazeji (teftji se jedna o holou jmu v kombinaci s vegetaci).
Jedingné a spektrakh cisté pixely je mozné vyuzit jako pixely s refe¢aim spektrem.
Jako referetni spektrum Ize pouzit spektralni hodnoty pozemmikiteni, hodnoty ziskané
ze spektralnich knihoven nebo i hodnotyerré pimo z obrazu. Podle autorisou pro
model nejvhodgsi hodnoty ziskanéipmo z obrazu, jelikoZz s nimi Ize pivat presrEji
a bez chyb z kalibrace. JelikoZ se stav aistzvegetace #mi s r@&nim obdobim, je mozné
pouZzit tato referemi spektra jen pro dana obrazova data (Yang e2@0.7).

Algoritmus ,linear spectral unmixing je dan matetokym vztahem (Yang et al.,
2007):

m

y; = Z ajx; +&,i = 1,2, ..,n,
j=1
kdey; vyjadiuje referetgni hodnotu v pasmu pro pixel, a; je znama hodnota odrazivosti
v pasmui pro referefni pixelj, x je neznama hodnota pro refe¢rnpixelj, & znai rozdil
mezi nefenou a modelovanou odrazivosti pro pasmm zna&i ¢islo referegnich pixeh
an je paiet spektralnich pasem.

Spravnost analyzy ,linear spectral unmixing“ Izesisvpomoci hodnoty RMS (&dni
chyba). Obraz man pixela a stedni chyba je vyptiena pro kazdy pixel v obraz€im
vySSi hodnota, tim vygteny model popisuje data mepiesré. Hodnota RMS chyby tedy
castén¢ popisuje a hodnoti vy referegniho spektra, které bylo v analyze pouZito.
Sekundarnim vysledkem analyzy je chybovy obrazrykiedava hodnoty kvantitativni
chyby pro kazdy pixel v obraze.
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Vypocéet RMS hodnoty je dan matematickym vztahem (Aler2@5):

2
(&)

m

RMS =

kde m znamena peet pixeli v obraze aeg je rezidudlni chyba mezi zfidvanym
a modelovym spektrem.

Analyza ,linear spectal unmixing“ neni jedinou meto, kterou software ENVI nabizi.
Obdobny algoritmus pro subpixelovou analyzu nal@éké ,mixture tuned matched
filtering“. Jedn& se o hybridni algoritmus, kteey jaloZzen na kombinaci digbznamého
signdlu a teorie ,linear mixture“, tedy kombinaceetody, kterd nevyuZiva znalost
referegniho spektra s metodou, jez je zaloZena na lindémmibinaci komponent t¥écich
odrazivost pixelu. Vysledkem je hodnota, ktera uvsitodu mezi referénim spektrem
a pixelem, picemz hodnota jedna znamena perfektni shodu.

Metoda ,matched filtering“, kterou Ize vyuZzit tak@ii subpixelové analyze
hyperspektrélnich dat, je sirovlivnéna vylkErem referenniho spektra uzivatelem (ENVI,
2009).
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KAPITOLA 5
Zpracovani obrazovych dat HyMap

5.1 ENVI

Predklddana diplomova prace byla zpracovana za posbittware ENVI verze 4.7.
Program je produktem firmy ITT Visual Informatiorol8tions, ktera se specializuje na
softwarovateSeni a analyzy obrazovych dat dalkovéhézkumu. ENVI je vyuzZivan
Sirokou veéejnosti a kombinuje nejn&jsi metody vizualizace a analyzy obrazového
zpracovani spolu s uZivatelskyfiygtivym prostedim pro ziskani maxima informace
z obrazu.

5.2 Obrazovéa data HyMap

Data, ktera zpracovavareukladana diplomova prace, bylatfzena wervenci 2009
senzorem HyMap. Celkem bylo ifimeno de¥t obrazovych linii zletové vySky
cca 2580 m, ficemz interval vinovych délek 440 — 2 500 nm je pokk28 spektralnimi
pasmy. Sotasreé s leteckou kampani probihala i pozemni kalmpdera probihala na
vysypkéch v oblasti Lomnice a Litova. Pozemni kaimipgla zang¢iena pedevSim na si
biologickych vzork z naletovych iz, borovic na vysypkadch a ze smrkovych pairost
v okoli lomi. Sowasti pozemni kampanbylo také ngieni spektralnich vlastnosti
referergnich cili spektrometrem.

Obrazovad data dosahuji prostorového rozliSeni 5Sxel/p které pravdpodobré
neumozni pesrgji uréit druhové slozeni vegetace (iagonkrétni druhy strofv lesnich
porostech). Pro pteby projektu a dalSiho zpracovani je ipbe odliSit co nej@srEji
predevsim porosty smilkstarSich a mladSich 40 - ti let.

5.3 Predzpracovani obrazovych dat

Predzpracovani dat préblo v Ustavu systémové biologie a ekologie AR Ing. Janem
HanuSem. NiZze je uvedena metodika, kterou na datkogsal. Na obrazova byla
aplikovdna atmosférickd korekce ATCOR-4. Atmosfédic korekce ATCOR-4 je
implementaci fyzikalniho modelu atmosféry MODTRANadbyla vyvinuta spotsosti
ReSe Applications Schapfer a Deutschlandes Zentiwrhuft — und Raumfahrt. Jednéa se
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o aplikaci, ktera slouzi k atmosférické, topogredica BRDF korekci (oboustma
distribwni funkce odrazivosti) leteckych obrazovych datrib& 2010).

Vtomto gipad byla na data pouZita pouze atmosférickd korekeez pouziti
korekce jetyp aerosal a viditelnostv dok® pofizeni dat. Hodnota viditelnosti bylacena
z meteni Microtops Il Sunphotometer, které taktéz ghob v dok¥ letecké kampah Typ
aerosol, ktery se v zajmovém Uzemi nachazi, bytewr s ohledem na dominantni typ
zemského povrchu. Jako refetahbody bylo vyuZito celkem Sest difulpovrchi (umelé
i ptirodni) — 2 druhy asfaltu, travni porostidtt na plaZzovy volejbal, bazén a beton.
Odrazivost &chto cili byla métena spektroradiometrem ASD FieldSpec-3 (Hanus, 2010

Hodnota viditelnosti byla nastavena na 60 kifi¢gmZz byla sp&tena jako konstantni
pro celou oblast z4jmu. Typ aerosoV zajmové oblasti byl zvolen jako zeé&dglsky
(venkovsky). Pasma (konkré&tr22, 31-38, 45-52, 63-69 a 93-96), kter4 se naghaze
v padsmu vodni absorpce, byla interpolovana. Infetpd algoritmus ovSem z neznamych
divoda vypoetl pro pasma 31 a 4&erné pixely, proto neni dopafeno s pasmy 31-38
a 45-52 dale pracovat (Hanu$, 2010). Hodnoty odeosti povrchu vypétena po
atmosférické korekci byla vynasobena hodnotou 16@y( @i 25% odrazivosti vznikne
hodnota 2500).

Georeferencovani a ortogonalizace dat pitd v software PARGE. Pro geometrickou
korekci a georeferencovani bylo vyuzito pozemnicti‘emi ziskanych #&hem letecké
kampag a digitdlniho modelu terénu zdmového uUzentgvporkovani bylo provedeno
metodou nejblizSiho souseda. Vysledn& obrazovahlidtageoreferencovana do zobrazeni
UTM (33 zona, elipsoid WGS-84). i€snost georeferencovani bylacema pomoci
20 kontrolnich botl (GCP — ,ground control points), jejichZz sotiadnice byly od&eny
z ortofotomapy. Hodnota stfrodatné odchylky je 2,7 mfigemz chyba ndista ve sréru
nadiru spolu se vistajici chybou digitalniho modelu terénu (Hanud,®0

Posléze prothlo weni kvality obrazovych dat HyMap prostinictvim statistického
vypoctu praiméru, minima, maxima a sfnodatné odchylky. Vysledek poukazuje na
dynamicky rozsah scény (Hanus§, 2010).

Dale bylo z dat vyp&teno mnozstvi Sumu (SNR ;signal to noise ratio®), které
zpasobuje nejastji nesystematické zkresleni obrazovych dat. Surbraze byl definovan
jako absolutni sgrodatna odchylka od vybrané oblasti. Hodnota SRM bypcaitena ze

vzorce (Hanus§, 2010):
_ um(ROD)

SNR=——F——,
Cmm (ROI)

kde, x znamena gmérnou hodnotu Z& pasmam ac predstavuje s@rodatnou odchylku
Z&e pasman.
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Hodnota SRN byla vypitena z homogenni vodni plochy o velikosti 334 pixel
Z vypaitu vyplyva, Ze okrajova pasma od 23 do 4um obsahuji velké mnoZzstvi Sumu,
souwasre se jedna o jiz dve zmirgné pasma vodni absorpce a je vhodné je tedy viglou
z dalSi prace.

Na zawr casti, kterd se dnuje Fedzpracovani dat, byla aana gesnost odrazivosti
zemského povrchu.r®snost byla wena z atmosféricky korigovanych dat a byla&iena
pomoci gt referenich cii (asfalt, bazén, ist¢ na plazovy volejbal, travni porost).
Rozdil mezi odrazivosti refer&mich cili zantfenou na zemském povrchu a odrazivosti
ziskanou z obrazu byla do 9 %. Rozdil tvapektralnich Kvek z pozemniho wteni
a z hyperspektralniho snimku se liSily jen miijdo 1 %) pedevSim v intervalu 670 -
1470 nm. Rozdil je relatiénmaly a nemdl by ovlivnit data pi dalSi praci s nimi (Hanus,
2010).

5.4 Mozaikovani obrazovych dat

Déle bylo nutné rozhodnout, zda budou data klesiflna po jednotlivych pasech nebo
budou slodeny v jeden obraz pomoci mozaikovani linii. Tyto 2amasti jsou znéné
ovlivnény atmosférickymi podminkami v délsnimkovani. Pokud se v dolpaiizeni dat
vyskytuje velka obl&nost, ktera vrha stiny na povrch, poté je vhg&indata nespojovat
a klasifikovat po liniich. &koli je tato varianta vic&éasow¥ nara@na a je nutno nasbirat
trénovaci soubory pro kazdou linii, tato metoda zs& jako vhodn&esSeni pro data
s obl&nosti.

V piipad, Ze data jsou ffizena za bezohtaych podminek a ostlené celé scény je
konstantni a rovnodmné, je vhodné spoijit data do jednoho obrazu afiasat najednou.

V piipad dat zpracovavanych v této diplomové praci panojyadné a bezobiaé pa&asi,
data byla ptizena v relativa kratkémcasovém uUseku 1 a % hodiny (10:45-12:03) a proto
se atmosférické podminky po dobu snimé&ifligoneznénily.

Pro vznik mozaiky byl vyuzit software PClI Geomatic&kde byla ziskana maska
z kazdého snimku (algoritmuBHR: Tresholding Image to Bitmgppoté byly sousedici
masky navzajem vynasobengKl: Image Channel Arithmedia vznikly tak Uzké pasy
piekrytu. Tento Uzky pastekryvu byl posléze vioZzen do ENVI 4.7, kde bylo ¥ita
funkce Overlay Annotation kter& umozni rdfzznout gekryv uprosted. Timto krokem
dojde k odstragni krajnich a nejvice zdeformovanych pikel obou pasech a alespo
casteng je potlaen vliv zakiveni Zeng.

Vznikl4 Annotation LineslouZipro aez neozn&nédéasti snimku fi nasledném kroku
mozaikovani. Samotné mozaikovalaée Tool — Mosaicing — Georeferencing — Import
with propertie$ prokzhlo smérem od spodu - tedy od posledniho snimku, ke kterByfy
nasledg pridany dalSi linie, které obsahovaly vySe z#émiou dezovou linii. V dialogu
byla nastavena hodnota pozadi jako nutdedtym parametrem bylo nastaveni algoritmu
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pro prevzorkovani — Nearest Neighbor, ktery zachova radioické hodnoty. Nedojde tedy
k nezaddoucimu fiepaiteni a zn¥né radiometrickych hodnot, které by ovlivnily vysléde
klasifikace.

N

bl

ofez krajni éasti ofez krajni ¢asti
pravého snimku levého snimku

Obr. 14 Nékres Overlay Annotation — ods#ahkrajnich zdeformovanych piXefim, Ze Annotation Line
vedeme uproged pekryvu dvou sninik

Zdroj: autorka

5.5 Klasifikace obrazovych dat

Na data byla aplikovana MNF transformace (Minimuroid¢ Fraction Transformation),
kterd se pouziva k odstrari Sumu, nadbytaé informace a redukci dimenzionality dat.
Mezikrokem i vypocétu je ukeni vlastnichtisel, které utuji mnoZzstvi informace nesené
urcitym spektralnim kanalem. MNF transformace je zal@ na transformaci hlavnich
komponent PCA — Principal Component Analady&tera rozdli vstupni data na dwasti

— pasma s velkymi vlastnindisly, kterou nesou velké mnozZstvi informace v obrazpoté
pasma, kterd maji vlastaisla mald a obsahuji hodi8umu. Pro naslednou klasifikaci bylo
pouzito celkem 85 % informace nesené 78 pasmy. ®aktara maji vlastndislo blizké
hodnot jedna, obsahuji vice Sumu, nez ta s vys3i hodn@@odlyl, 2009). Touto volbou
jsou odstraény okrajova pasma, kterd& mohou obsahovat Sum,ljgn&i klasifikaci mohl
zpasobit nepesnosti. Klasifikace tedy byla provedena pouzearslech 1 (455,4 nm) — 78
(1599,5 nm.

Samotna klasifikace byla provedena v ENVI 4.7iicgmZz bylo vyuZzito pt
klasifikagnich algoritmii. Zvoleny byly jak tradini a jizZ dlouhodob pouzivané (klasifikator
maximalni ¥rohodnosti, klasifikator minimalni vzdalenosti agifikator Mahalanobisovy
vzdalenosti), tak nové a progresivni algoritmy ¢$kiator spektralnich dlla klasifikator
neuronovych siti). #e¢d aplikaci klasifikatoru byly nasbirany trénovawmhoZziny (v tomto
piipadt ROI:Region of InteresysStejny trénovaci soubor byl vstupem do vSeckiflaci
vyuZivajicich izné algoritmy, tak jsou vysledky porovnatelné.

! vVysledek klasifikace za vyuZiti pasem 1-78 s&Sied vysledku klasifikace, ipkteré byla pouZita
nasledujici pasma 1-30, 39-44 a 53-78
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Pro aspsny vysledek Kklasifikace je nutné dodrzet hranidnimalni patu pixel
v trénovaci mnozia Pokud je tento fakt nedodrZzennbe ¢asto vznikat tzv. Hughés jev
(Hughes phenomenpnHughedv jev vznika, pokud jsou pro klasifikaci pouzitylagvné
malé trénovaci soubory v porovnani s dimenzionalidat, tento fakt rive vést k velké
smérodatné odchylce. ifiS malé trénovaci soubory mohou vést kimspé klasifikaci
s velkou hodnotou s&nodatné odchylky. Vysledek klasifikace tedy nezalpduze na
kvalit¢ a gesnoti uéeni trénovacich soubigr ale také na velikosti souboru (Hsieh,
Landgrebe, 1998). Obeg&nlze uvést, Ze dopoEovanym pdtem pixeli v trénovaci
mnozire jedné tidy je 2n+1, kde n odpovida @o spektralnich pasem pouZzitych
v klasifikaci, gedevsim pi pouziti algoritmu neuronovych siti (ENVI, 2009).

Pro vyker trénovacich #d je vyhodné vyuzZit krogh zobrazeni obrazu v pravych
barvach True Colo) také v zobrazeni CIRCplor Infrared Imagg@ ENVI zobrazuje
snimek v pravych barvachfipemz vyuziva barevnou kombinaci pasem ve vinovych
délkach 0,6-0,fum pro ¢ervenoucéast spektra, 0,5-0,om pro zelenowast spektra a 0,4-
0,5um pro modrowast. Ri zobrazeni v barevné kombinaci CIR je vyuZito padaizkeé
infracervenécasti spektra (0,76-0,9m) a déle pasem vervené a zelenéasti spektra.
Pokud nejsou k dispozici odpovidajici pasma proraodni CIR, ENVI vybere nejblizsi
mozna pasma. Obraz v barevné kombinaci CIR zobsabujnou a rostouci vegetaci
s velkym mnozZstvim chlorofylu jako jasniervenou (fizné odstiny mohou rozliSovat
listnaté, jehknaté stromy nebo dfdvegetace), naopak tyrkysomodra barva, Sed&arna
zobrazuji povrchy bez obsahu chlorofylu (viz Tap.@R se tedy dadie hodi pro rozliSeni
zékladnich drub a stdi vegetace, které by byly ze snimku v pravych belv&zko
rozpoznatelné.

Kvalitu a odliSnost nasbiranych trénovacich sofiblme owiit pomoci parametru
»Sighature separability (rozdilnost, oddlitelnost #id). Tato hodnota je gitana jako
rozdil mezi d¢éma spektralnimi znaky aduje kvalitu skru trénovacich ploch. Vysledkem
je hodnota v intervalu nula az dvajg@mz hodnota nula znamena naprosigkpyv dvou
téid (naprosto shodné trénovaci plochy), naopak htaddea znamena absolutni rozdilnost
tiéid. VySSi hodnota tedy e indikovat dobry vysledek klasifikace. Hodnotignature
separability Ize spaitat za pedpokladu dostateého pdétu pixeli nhasbiranych
v trénovacich souborech. Vipac zpracovani vySe zménych obrazovych dat HyMap
bylo pristoupeno ke klasifikaci pouze tehdy, pokud hodn@mnature separabilitybyla
vySSi nez 1,98. V ostatniclfipadech klasifikace nebyla doksma, jelikoz vysledky by
byly pravdépodobré mére presné.
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listnaté stromy

smrky ve sté do 40 let

smrky ve sté nad 40
let

stiny (strond
a budov)

Tab. 4 Fehled klasifikovanychid z obrazovych dat HyMap
Zdroj: autorka, ENVI

Klasifikator neuronovych sitiNeural Ne} je zaloZzen na architeki feedforward-
backpropagation, igtemz obsahuje jednu vrstvu neuiiorVypocet je nastaven tak, Ze
probiha tak dlouho, dokud hodnota &odatné odchylky neklesne pod 0,1 nebo neni
dosazeno tisice iteraci. K situaci, kdy by ésodatna odchylka klesla pod zmifou
prahovou hodnotu, do3lo pouze jednou, v ostatnfgtedech prokhlo vSech tisic iteraci.
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Smerodatné odchylky i zpracovani obrazovych dat HyMap dosahovaly &&pji hodnot
0,12-0,25.

Meural Met REMS Flot

BOO

400 |
teration #

Obr. 15 Grafické znazoemi snerodatné odchylky v zavislosti nadbo iteraci (RMS=0,09 § pribehu
956. iterace)

Zdroj: autorka, ENVI

Algoritmus maximalni ¥rohodnosti Maximum Likelihooyl pa¥i mezi nefasti
vyuzivané Kklasifikatory. Pixel je fffazen kté #idé, u které byla vyp&tena nej¥tsi
pravdEpodobnost fisluSnosti. Mezi na stavitelné parametry algoritmuENVI pafi
nastaveni prahu pragpdodobnosti, tedy minimalni hodnoty prapddobnosti, fi které je
pixel jesSt klasifikovan. Pokud tuto prahovou hodnotu prgwadobnosti fislusnosti ke
téidé negesahne, neni klasifikovan. Zde nebyla nastavenad&hddnota, tim byly vSechny
pixely klasifikovany.

Klasifikator minimalni vzdalenostiMinimum Distancg v ENVI pracuje na zaklad
vypoctu Euklidovské vzdalenosti mezi klasifikovanym dem a ptimérem #idy. Kazdy
pixel je klasifikovan na zaklad minimalni vzdalenosti, jestlize neni specifikovana
maximalni hodnota sénodatné odchylky nebo maximalni dovolena vzdalerfoboji Ize
nastavit v parametrech klasifikace). Pokud jsouawesy zmigné parametry, afp mize
dojit k situaci, kdy #ktery z klasifikovanych pixél nemize byt @irazen, jelikoZz nesplje
podminky. | vtomto fipad nebyla zadana Zadna hodnota a tim tedy byly iasifny
vSechny pixely.

DalSim pouzitym Kklasifikatorem byl algoritmus sp@mich Uht (Spectral Angle
Mappe). V ENVI je tento klasifikator zalozen na porovigmodobnosti dvou spekter
pomoci Uhlu mezi vektorem ¢ovaného pixelu a vektorem refetaiho spektra. | v tomto
piipac je mozZzné nastavit maximalni prahovou hodnotu UBENYI neklasifikuje pixel,
pokud je spektralni Uhelé&tsi nez nastavena hodnota. ENVI méa defaultastavenu
hodnotu 0,1 radianu, kterd nebyla lasifikaci zmgnéna.
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Poslednim klasifikdtorem vyuZitym v této praci bglgoritmus Mahalanobisovy
vzdalenosti Mahalanobis Distance Tento klasifikator je obdobou klasifikatoru masdlni
vérohodnosti, ficemz zavadi do vygbu statistické vlastnosti dat. VSechny pixely jsou

e

hodnota vzdalenosti, poté nemusi byt vSechny pikkalgifikovany.

5.6 Postklasifika €éni Upravy obrazovych dat

Dle otekavani nejlepSi vysledky (dle vizualniho porovipawniykazuje algoritmus
neuronovych siti. f#esnost klasifikace dosahovala 69,75 %, prteggni vysledku bylo
pristoupeno k druhému kolu klasifikace. Prvnim krokgnvytvareni masky vybrané&idy
z prvniho kola klasifikace napmaska smrk ve stdi nad 40 let Mlasking — Built Mask —
Options — Import Data Range — Data Min Value, Dafax Value oboji nastavit na
hodnotu #idy, kter4 charakterizuje klasifikgciDale bylo nutné aitit veSkeré povrchy
spadajici do tétaiidy, tedy povrchy, které byly vyklasifikovany spréwtj. jako smrky ve
st&i nad 40 let, ale i povrchy, které byly vyklasifikny Spata tj. jiny druh povrchu, ktery
byl Spati pritazen ke ifidé smrki ve stdi nad 40 let, &oli se o tyto smrky nejedna.
Nasleduje vybr novych trénovacich souhirv tomto konkrété uvedeném iiklack by
vznikla tida smrk ve stdii nad 40 let a pak naptiéida louka, kterd byla chyBrearazena
do tidy smrki ve stdi nad 40 let. Samotné druhé kolo klasifikace jeazpwano pouze
vV ramci jiz zmigné masky. Timto postupem je mozné odstratktaré drobné népsnosti,
které vznikly v prvnim kole klasifikace. Nakonec lypyednotlivé soubory druhych kol
klasifikaci slodeny do jednoho obrazu. V prvnim kroku bylo fiedia vytvdit masky
jednotlivych tid (Built Mask) v pfipadt, Ze jednaifda je rozdlena do vicetasti (vice
soubofi) je poteba tyto soubory sl@it ,seétenim”“ do jednoho pomoci funk@&and Math
Z tohoto sottu byla vytvdena nova maska. Maska vybratiéy ma hodnotu jedna, okoli
se vyznauje hodnotou nula, aby byly jednotlivéidy odliSitelné, je nezbytnétipazeni
konkrétniciselné hodnoty, kterou giidla uchovaApply Mask).

Vysledek druhého kola Ize jéStaste&n¢ upravit pomoci sbvého filtru. Sfovy filtr
(,Sieve filter") pracuje s ohledem na okoli pixelu (resp. skupjpiyeli). Siovy filtr
sleduje, zda dany pixel (resp. skupina pixedousedi s pixelem (resp. skupinou pixel
stejné tidy, ¢i s pixelem (resp. skupinou pixgljiné tidy. Fred aplikaci filtru je nutné
nastavit dva parametry — maximalni velikost skupikyera nmize byt z obrazu jeSt
vyloucena, a péet snérd vypoitu (tedy smiry, v nichZz budou hodnoty sousednich pixel
sledovany). Touto hodnotouithe byt 4 (tedy s®r nahoru-dolu a vpravo-vievo) nebo
8 (navic je uvazovano se 8m pies rohy). Vysledkem je odstr&mi samostatnych pixél
nebo malych skupin, které jsou obklopeny pixelhéjifidy a gitom velké skupiny pixei
nejsou nijak ovliviény (na rozdil od jinych filti).
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V tomto gipac byla jako maximalni velikost skupina nastavenartoad 4 (tj. skupiny
étyfech a méa pixeli s hodnotou 1, které jsou obklopeny pixely jinytid ts hodnotou O,
budou odstragny), pricemz vypa@et bude probihat vSemi osmi &m.

1/0 |0 /|00
1|0 R 0|0
A W
|
0| 0 -6—15} 0|0

=]
=

0o |0 | 0| 4|1

0|0 1 (1 |1

Obr. 16 Sfovy filtr (cervené Sipky — vyget proveden vetyfech srdrech, prostedni pixel bude
odstraren; zelené a’ervené Sipky — vyget proveden v osmi gnech, prostedni pixel bude zachovéan)

Zdroj: autorka, ENVI

5.7 Subpixelova analyza obrazovych dat

MetodaLinear Spectral UnmixinglouZi k subpixelové analyze dat. U kazdého pixelu
analyzovan relativni vyskyt matenil které jsou zobrazeny v obrazovych datech, na
zaklad spektralnich vlastnosti matefialV tomto gipad je velikost pixelu 5 m, &Sina
pixela tedy neni spektraéitistych, ale plocha pixelu je tivena vice druhy povrdh

Dobry vysledek analyzy je zaloZzen na kwalitrénovacich soubdr které jsou
importovany do dialogu. Déle je moZzny ¥lre dvou metod — neomezenou (mohou byt
predpokladany i negativni hodnoty hojnosti) ¢dst&né omezujici (moznost nastaveni
prominné hodnoty satiu zlomki). Casté&né omezujici metoda umaije nastavit hodnotu
vahového faktoru (@dnastavena hodnota jedna). Tutoridl ENVI dopajes aplikovat
analyzu na data, na ktera byla pouzita MNF tramséme.

Vysledkem analyzy je obraz pro kazddidti trénovacich soubiyr piicemZ hodnota
udava zastoupeni materialu na ploSe pixelu. Sdekttésté pixely se vyznaiji hodnotou
okolo jedné, v obraze se tyto pixely jevi jako ip& soutu relativni hojnosti material
jedna). Pokud &tSina hodnot v obraze po analyzesahuje jedna nebo je niZzSi nez nula,
pravdEpodobrg nebyly vhod# zvoleny trénovaci soubory.
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Obr. 17 Ukazka analyzy Linear Spectral Unmixing pfidu les: ve st& nad 40 let (v obraze se jevi
swtlejsi)

Zdroj: autorka, ENVI

Vysledky subpixelové analyzy byly naslédrpracovany tak, aby tvidy jeden celistvy
obraz. Pro kazdouitlu byla vytvdena maska, ktera zachycovala charakteristicky dgsle
pro danouifidu, byla tedy vytviena maska, jez zachycovala plochy zvyeaEnanalyzou.
Tato Uzemi se vyzwiaji hodnotou mezi 0,75-1,00, tj. pixel je tem ze 75 % - 100 %
zjiStovanou tidou. Nasled#& byla maskam iprazena hodnota, kterd jfipdalSi praci bude
charakterizovat. Poté byly vSechny tyto masky &wmy do jednoho obrazu pomoci
nastrojeBand Math kdy byly vSechny masky &eny.
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KAPITOLA 6

Hodnoceni a porovnani klasifikaci obrazovych dat Hy  Map

V této casti diplomové prace budou porovnany dosazené d¥glezpracovani
hyperspektrélnich dat na zakéapostug popsanych v kapitole 5 s cilem najit nejvh&gdn
algoritmus pro klasifikaci échto dat z hlediska ipsnosti a spolehlivosti. Porovnani
ziskanych vysledk bude mit #skolik ¢asti — porovnaniigsnosti klasifikace jednotlivych
algoritmi, dale porovnani relativniho zastoupaid tv klasifikaci pro jednotlivé algoritmy
a v neposledniack také porovnani vybranych modelovych Gzemi.

6.1 Porovnani p fesnosti klasifikaci obrazovych dat

Klasifikace zpracovana v ENVI byla uloZena do fotm@ix a jeji gesnost byla wena
v software Geomatica 10.1P@st Classification Analysis — Accuracy Assessmédito
relevantni vysledek bylo pouZzito 500 nadhddtygenerovanych bdd které operator kne
pritadil do tid. Toto rini piitazeni bylo poté porovnano s vysledkem klasifik&ekové
piresnosti klasifikaci pro jednotlivé algoritmy jsobsazeny v tabulce 5.

- . Celkova fresnost
Pouzity algoritmus .
klasifikace

1. kolo 69,75 %
Neural net

2. kolo 77,20 %
Spectral Angle Mapper 60,60 %
Minimum Distance 49,00 %
Maximum Likelihood 57,90 %
Mahalanobis Distance 58,20 %
Linear Spectral Unmixing (subpixelova analyza) 6320

Tab. 5 Fehled celkovychigsnosti klasifikaci
Zdroj: autorka, Geomatica

Celkova pesnost klasifikaci se pohybuje v rozmezi 49,00 %420 %. NejlepSiho
vysledku bylo dosaZzeno za pouZziti algoritmu neuwyoh siti, kdy vysledek byl Zpsrén
druhym kolem Klasifikace. Jiz po prvni vizualni kate nejlepSi vysledky poskytl
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algoritmus neuronovych siti, ktery dokazal sbozliSit i povrchy, u kterych &y ostatni
algoritmy problém (louky x jehtnaté stromy ve sthdo 40 let x jehlinaté stromy ve sta
nad 40 let). Dle fedpokladu se vSak nepdda blizSi uceni jednotlivych druth stromi
(dub x buk x biza). Listnaté a jehinaté lesy (staré i mladé) byly adeny Usgsre.
Nejvétsi komplikace byly pivodne prepokladany $ rozliSeni mladych (std do 40 let)
a starych (st& nad 40 let) jehinatych leg a dale ze strany zastavby a powrch&zebni
¢innosti. Tento fedpoklad se potvrdil jetasté&ne, kdy byly zaznamenany problémyi p
rozliSeni antropogennich whjich povrchi (t€Zebni ¢innost x zastavba). Naopak riov
vzniklym nedostatkem u vSech pouZzitych algofitge rozliSeni lesa a loukygastym
piipadem bylo chybné zazeni luk a pastvin déitly listnatych nebo mladych jebtiatych
lesi. DalSi drobné népsnosti vznikly v fipadt tridy starych jehlinatych led nad 40 let,
kdy rekteré zastitné casti lesa byly firazeny do fidy vodnich ploch. V fipad
klasifikatoru neuralnich siti byly oba tyto jevgste&né odstragny aplikaci druhého kola
klasifikace.

6.2 Porovnani relativniho zastoupenit Fid v klasifikaci

Relativni zastoupenititl je dano porrem plochy, ktera bylaiffazena k ufité tride,

k celkové ploSe obrazu. Porovnani tohoto faktorw pgrouZzité algoritmy ukazuje
negesnosti a odliSnosti mezi klasifikacemi. Jelikodlepsi vysledek poskytuje algoritmus
neuronovych siti po druhém kole klasifikace, tatativni zastoupeni jednotlivychid je
povazovano za ,optimalni“. V obraze jsou nejvicestaapeny staré jelthaté lesy
a zenkdélsky obdtlavana fida, naopak nejmensi plochy zabiraji vodni plochtiray.

6.2.1 Hodnoceni klasifikace algoritmem neuralnich s iti

Jak bylo jiz vySe uvedeno, algoritmus neuralnidh mbskytuje nejlepsi vysledky, co se
tyce v pgresnosti a relevantnosti vysledku klasifikace. Algous oddlil jiz v prvnim kole
jehlicnaté porosty starS$i a mladsi 40 let, vysledek bydren a verifikovan pomoci
lesnickych map, které uvéd stai lesa.
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Obr. 18 Verifikace klasifikace algoritmem neuram&iti podle lesnické mapy
Zdroj: autorka, ENVI, Lesy'R

Drobné nejasnosti naopak vznikly v odliSeni luktdatych leé a mladych jehlinatych
lesi, kdy nékteré malécésti louky byly klasifikovany jako listnaté strormebo mladé
jehlicnaté stromy. DalSim drobnym nedostatkem bylo vyfikas/ani zastignych ploch
v lese iv zastawb jako vodni plochy. Ne@snosti se projevily také v klasifikaci lomu
a zastavby. Aby byly tyto négsnosti odstramy, bylo pgistoupeno k druhému kolu
klasifikace, timto krokem sef@snost klasifikace zlepSila o tém7,5 %. DoSlo tim i ke
zmeng procentualniho zastoupeitick v obraze, vzrostlo zastoupeni zekiské pidy, luk
a pastvin, naopak kleslo zastoupeidyt listnatych strom a stroni jehlicnatych mladych
i starych.
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zenedélska pida 21,68 %
lom a hola fda (povrchovédzba) 3,99 %
zastavba a infrastruktura 5,43 %
listnaté stromy 9,97 %
jehlicnaté stromy ve stédo 40 let 17,02 %
jehlicnaté stromy ve sténad 40 let 25,23 %
vodni plochy 2,06 9
louky a pastviny 14,63 %

Tab. 6 Relativni zastoupertid v klasifikaci algoritmem neuralnich siti v 1lé&o
Zdroj: autorka, ENVI

zenedélska pida 23,18 %
lom a hola jgda (povrchova&zba) 6,05 %
zastavba a infrastruktura 3,85 %
listnaté stromy 9,06 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 16,42 %
jehlicnaté stromy ve stanad 40 let 22,48 %
vodni plochy 1,349
louky a pastviny 16,93 %
stiny (doni a stron) 0,69 %

Tab. 7 Relativni zastouperfid v klasifikaci algoritmem neuralnich siti v 2léo
Zdroj: autorka, ENVI

6.2.2 Hodnoceni klasifikace algoritmem spektralnich ahl G

Vysledek klasifikace algoritmem spektralnich dihje zn&né odliSny od vysledk
klasifikace zpracovanou klasifikatorem neuralniciiti. sNejwtsi rozdil je patrny
v zastoupeni mladych jebliatych strom, které zde tvid pres 40 %, naopak podil starych
jehli¢natych strom je vyrazr nizsi. Z velkécasti také chybi louky a pastviny, které byly
vyklasifikovany jako mladé jehinaté stromy.

Naopak dobré vysledky poskytl algoritmusiipads rozliSeni lont a zastavby, &oli

v oblasti zastavbydkteré drobné plochy byly vyklasifikovany jako lom.
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zenedélska pida 14,79 %
lom a hola fida (povrchovazba) 4,56 %
zastavba a infrastruktura 5,91 %
listnaté stromy 12,86 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 40,11 %
jehlicnaté stromy ve sthnad 40 let 13,47 %
vodni plochy 1,22 %
louky a pastviny 7,08 %

Tab. 8 Relativni zastoupertid v klasifikaci algoritmem spektralnich dhl
Zdroj: autorka, ENVI

6.2.3 Hodnoceni klasifikace algoritmem minimalni vz dalenosti

Vysledek Kklasifikace algoritmem minimalni vzdéaletiose vyzn&uje velkym podilem
ploch gitazenych doitdy mladych jehlinatych led do 40 let, tento fakt vS8ak znamena
nizsi podil luk a pastvin, které byly klasifikovapyaw jako mladé jehtinaté lesy.

Dalsim podstatnym nedostatkem je chybné rozlig&gbnich ploch a infrastruktury,
predevSim proto, Ze tyto dva druhy plochi€shy x lomy) maji podobné spektralni
vlastnosti. Velké mnozZstvi ¢tebnich ploch bylo vyklasifikovano jako zéstavba
a infrastruktura.

Stejre jako v @ipad klasifikace algoritmem neuralnich siti i zde na&tgproblém
s klasifikaci stif, které byly vyklasifikovany jako vodni plochy.

zenedélska pida 10,93 %
lom a hola fida (povrchovagzba) 3,04 %
zastavba a infrastruktura 6,59 %
listnaté stromy 18,42 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 31,72 %
jehlicnaté stromy ve sténad 40 let 21,18 %
vodni plochy 3,29 %
louky a pastviny 4,84 %

Tab. 9 Relativni zastoupeffid v klasifikaci algoritmem minimalni vzdalenosti
Zdroj: autorka, ENVI
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6.2.4 Hodnoceni klasifikace algoritmem maximalni v érohodnosti

Vysledky klasifikace algoritmem maximéalnémohodnosti se vyzraji vysokym podilem
listhatych le§, naopak Uplé chybi mladé jehtinaté stromy do 40 let a podil starych
jehlicnatych led nad 40 let je také velmi maly. Z tohoto pohledu geuZziti tohoto
klasifikatoru nevhodné. Relatign dobré vysledky poskytuje Kklasifikator praidu
povrchové &Zzby. Zajimavym rysem klasifikace je vznik ,buffegmh z6n* okolo
silni¢cnich tafi, algoritmus tedy zachytil Gzky pas holédy, ktery se vyskytuje podél
silnic.

zemedélska mda 22,16 %
lom a hola fida (povrchovazba) 6,39 %
zastavba a infrastruktura 1,54 %
listnaté stromy 34,28 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 0,36 %
jehlicnaté stromy ve sténad 40 let 7,52 %
vodni plochy 2,35 %
louky a pastviny 25,39 %

Tab. 10 Relativni zastouperiidt v klasifikaci algoritmem maximalnénohodnosti
Zdroj: autorka, ENVI

6.2.5 Hodnoceni klasifikace algoritmem Mahalanobiso vy vzdalenosti

Vysledek klasifikace algoritmem Mahalanobisova \edast se vyznaije vysokym
zastoupenim mladych jebiiatych legé na Ukor ploch luk a pastvin @ni a zatravéné
plochy bylyéasto girazeny doiidy mladych jehkinatych lef§). DalSic¢asto vyskytujici se
chybou je klasifikace stinu ddidy vody, proto ma tatotida relativeé vysoky podil
zastoupeni, tento nedostatek Ize odstranit pomodiétho kola klasifikace. Naopak velkym
pozitivem klasifikace je relativhpresné vymezeni ploch s povrchovaizitou a holou
pudou, nejsou zde vetdi mie chybr uréené zastainé plochy.

zemedélska pida 9,71 %
lom a hol4 fda (povrchovagba) 6,41 %
zastavba a infrastruktura 4,60 %
listnaté stromy 8,49 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 33,11 %
jehlicnaté stromy ve sténad 40 let 24,09 %
vodni plochy 4,50 %
louky a pastviny 9,11 %

Tab. 11 Relativni zastouperiid v klasifikaci algoritmem Mahalanobisovy vzdalstno
Zdroj: autorka, ENVI
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6.2.6 Hodnoceni subpixelové analyzy Linear Spectral Unmixing

Subpixelova analyza zpracovala data v ramci pixe}sledek se proto jevi vice nejednotny
a nekompaktni, pixely jsou ¢&ny podrobgji a detailrEji. Presto celkova fesnost je mensi
nez u vysledku klasifikace algoritmem neurdlnicti. $ro relevantni vysledek, ktery je
mozné porovnat s klasifikacemi, bylo pouZito i ptto analyzu stejnych trénovacich
soubofi.

Relativni zastoupeni jednotlivychid je zn&né¢ nerovnomdrné, oproti klasifikaci
algoritmem neuralnich siti je zastoupeni ze¥tské pidy o 10 % vySSi na ukor listnatych
stromi a oblasti s povrchovogzbou. Zastoupeni luk a pastvin je dokonce o 15 %sivy
naopak zastoupeni jettiatych les je men3i nez vifpad klasifikatoru neuralnich siti.

Plocha zastavby a infrastruktury ziskana z obijazuelmi mala, mistska zastavba je
casteén¢ prirazena do holétmly a povrchovédzby. Taktéz zastoupeni listnatychdge
velmi malé, pedevSim na uUkor luk a pastvin. Celkownelze povazovat vysledek
subpixelové analyzy za optimalni, vyhovujici je pew ugitych menSich mistech (vodni
plochy, staré jehinaté lesy a ze#délska pida).

zemedélska mda 33,24 %
lom a hola fda (povrchovézba) 3,56 %
zastavba a infrastruktura 0,22 %
listnaté stromy 1,97 %
jehlicnaté stromy ve stado 40 let 13,45 %
jehlicnaté stromy ve stanad 40 let 15,46 %
vodni plochy 1,76 9
louky a pastviny 30,34 %

Tab. 12 Relativni zastouperiid po aplikaci subpixelové analyzy
Zdroj: autorka, ENVI

6.3 Porovnani vybranych modelovych uzemi

V této ¢asti budou porovnany modelové reyy Uzemi, které jsou specifické svym
povrchem a pouzité klasifigai algoritmy vyhodnotily tato Uzemiiznym zgisobem. Na
téchto vybranych Gzemich jsou nejlépe zachyceny hpadi vysledcich klasifikaci. Pro
porovnani byla vybrana odliSna Uzemiusnymi typy povrcli, pticemz komparace
probshla mezi vSemi pouzitymi klasifikadtory a subpixetav analyzou, realny snimek
Uzemi je zastoupen ¥gzem zobrazenym v modu CIR.

Prvnim gikladem je oblast, kde dochazi kéidani starych a mladych jettiatych leg
sever@ od Sokolovaale i zenddélska plocha JZ od pasuiistajiciho se sta lesa (viz
obr. 19). Tmavé pasy lesa v zobrazeni barev CIRi pattlicnatym lesm ve stéi nad
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40 let, s¥tlejSi plochy znazawiji mladé jehknaté lesy, Sedomodra barva na plose JZ od
lesi predstavuje lehce zatradmou zengdélskou pidu.

" Maximum
© " Likelihood

zemédélska plda (hola) [[7] povrchova tézba
Il zastavba a infrastruktura listnaté lesy

R : jehlinaté lesy staré (ve stari
[ ](?:!ranlitg lesy mladé (ve stafi i nad 40 let)

I vodniplochy louky a pastviny

#71 Spectral
SR nmining

Obr. 19 Porovnani klasifikace prvni modelové oblaster@ od Sokolova
Zdroj: autorka, ENVI

Klasifikatory tuto oblast vyklasifikovaly azné, atkoli naznak dfidani pas starého
a mladého jehtinatého lesa je u vSech pouzitych algotitrRouze klasifikator maximalni
vérohodnosti util chybng mlady jehlénaty les do 40 let, ktery zamil za listnaty les. ¥tSi
rozdil je na ploSe, ktera f@ste&n¢ zatravrna. Klasifikator neuralnich siti &ir plochu jako
zenmedélskou pidu, podobnéieSeni poskytl i klasifikator maximalni émohodnosti
(kombinace zeruélské pidy a louky) a klasifikator spektralnich dh(zemédélskd pida
a Spatd vyklasifikovany mlady jehlinaty les). Algoritmus minimalni vzdalenosti
a Mahalanobisovy vzdalenosti vyklasifikovait§inu plochy jako mlady jehihaty les do
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40 let. Za nejsprawjsi feSeni je povazovan vysledek klasifikace algoritnmemralnich siti
a vysledek subpixelové analyzykali se nejevi tolik kompaktha jednots.

Dalsi modelova oblast se nach@ygchod®@ od obce H&[viz obr. 20). Jedna se o vysek
lesa, ktery je obklopen loukami a pastvinamétdiha plochy lesniho vyseku je tema
piredevsim starymi jehdhatymi lesy ve sta nad 40 let. Nejlépe tuto oblast vyklasifikoval
algoritmus neuralnich siti, minimalni vzdalenostilahalanobisovy vzdalenosti.

# Maximum 8" " Mahalanobis
¥ Likelihood bl ! Distance

zemédélska pada (hold) povrchova tézba
Il zistavba a infrastruktura listnaté lesy

g ichiicnaté lesy miadé (ve stai [ jenlicnaté lesy stare (ve stafi

do 40 let) nad 40 lef)

A

ﬁ;‘% I vodni plochy louky a pastviny
i

ety

o e

Obr. 20 Porovnani klasifikace druhé modelové oblagthod od obce Haj
Zdroj: autorka, ENVI

OvSem jsou zde patrné Spatwyklasifikované pixely stinu stroim které byly uéeny
jako vodni plochy, tyto drobné nedostatky byly oasiny druhym kolem klasifikace.
VétSi nepesnosti v klasifikaci lesniho vyseku jsou patrnéklasifikace algoritmem
maximalni ¥rohodnosti a klasifikatoru spektralnich @hlvysledek spiSe napovida
smiSenému lesu). Taktéz subpixelova analyzdauesni vysek s drobnymi n&gsnostmi —
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vétSi plochy mytin, nez je v realu.tRnorod byly také vyklasifikovany okolni louky
a pastviny. Zatimco klasifikator neuralnich sitimaximalni ¥rohodnosti vyklasifikoval
okoli sprave jako louku, ostatni klasifikatory zdedily tyto plochy jako zalesmé.

Spol&énym chybnym rysem vSech klasifikaci jsou dva Uzkéhp SZ od lesniho
porostu, které byly klasifikovany jako listnaté yesckoli se jedné o louku. Tento fakt je
zpisoben velkou podobnosti spektralnidivék louky a listnatého lesa, a bohuzel ahi p
vyuziti druhého kola klasifikace nedoSlo k odstrad £chto chybg uréenych pixet.
Lu¢ni plocha v hornim levém rohu fgzu byla ve #tSiné pripadi klasifikovana také
chybre jako stromova vegetace. Nejlépeila okoli lesniho vyseku subpixelova analyza,
ktera oklasifikovala Uzemi jako louku bez vySe z&nirch Gzkych prut.

yws

Tieti modelova oblast se nachagichod@ od obce Yesova(viz obr. 21). Jedn& se

0 Uzemi, které zachycuje povrchoveéahu.

¥ - Maximum
e ) * .. Likelihood

zem@&délska plda (hold) povrchova tézba
B zastavba ainfrastruktura listnaté lesy

jenlicnaté lesy mladé (ve stafi jenlicnate lesy stare (ve stari
W e ( W G0

I vodniplochy louky a pastviny

fl
ot

. .-
Linear
Spectral
Unmixing

Obr. 21 Porovnani klasifikaceeti modelové oblasti vychagind obce Yesova
Zdroj: autorka, ENVI
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Problémem § rozliSeni holé fidy, na které probih&Zba, je podobnost se zastaym
Uzemim, spektralnifivky vyznaiuji urcité spol€né rysy, a proto vdkterych gipadech
dochazi k chybnému vyklasifikovani.

Uzemi sodasné povrchov&iby se vyznauje také velkym mnozstvi odkryté zeminy,
kter4 na okrajovych mistech jiz #até travinami. V fipad zobrazeni tzemi modem CIR
je tato oblast tér bez chlorofylu a zobrazuje se jako tyrky8awodra,éast&né razove
plochy zachycuji chlorofyl nachazejici se ve vegeta

Nejlépe tuto oblast vystihl algoritmus Maximum Likeod, ktery oviem neusp
v jinych tidach a mistech obrazu. Naopak nejingresré vyklasifikoval oblast algoritmus
Minimum Distance, ktery vyhodnotil t&h celou oblast jako zast&wou a zalestnou
mladymi jehlgnatymi stromy. Vysledek subpixelové analyzgiradil wtSinu vybraného
Uzemi k holé pdé a caste&né také k loukam. Naopak zde uplrchybi fida povrchové
téZby. Souasre je zde vyklasifikovana i zastavba, naopak vodoicpd, ktera se nachazi
v levé spodnéasti vifezu, zde Uplachybi.

Klasifikator neuronovych siti, ktery poskytl kompig nejlepsi vysledky, zdetigadil
Uzemi povrchovéekby ¢aste&ne i do tidy zastavby, zatra¥ni v oblasti je zde vyjgeno
tiidou luk a pastvin.

6.4 Shrnuti dosazenych vysledk

Priméarnim pedpokladem prace bylo dosaZzeni nejvy§&isposti klasifikace ip pouziti
algoritmu neurélnich siti. Tentdqupoklad se potvrdil, klasifikace algoritmem nenidh
siti dosahla celkovéipsnosti 77,20 %. #@snost klasifikaceffmo souvisi s prostorovym
rozliSenim dat, vtomto ifpack 5 m/pixel. Ri lepSim prostorovém rozliSeni je
pravdEpodobné, Ze dosaZzengepnost klasifikace by byla vy33i. Vys$egnosti klasifikace
lze taktéZ dosahnoutippouziti spektralnich knihoven, které jsou k disigo pro rekteré
hyperspektralni senzory. Naopak nejmengespost vykazuje pouziti klasifikatoru
minimalni vzdalenosti (49,00 %).

Veskeré vysledky klasifikaci dokazuji rozdilnogyaitma a jejich postup pri vypoctu,
ackoli byl pro v8echny Klasifikace pouZit stejny soukirénovacich ploch. Rozdilnosti
algoritmi a princigi, na kterych klasifikuji a ifirazuji data, definuje také rozdilnost
a relevantnost vysledk

Jak bylo vySe uvedeno, né&fgi negesnosti v klasifikaci jsou patrné u rozliSeni lesa
a louky, které byly v é&kterych gipadech zgazeny do jednoho ztyplesa. DalSi
negesnosti vznikly pi klasifikaci zastavby a ploch ovlienych €Zebnichiinnosti, protoze
oba povrchy maji podobné odrazivé vlastnosti.

Cilem prace je @eni miry podrobnosti klasifikace land cover, kté&zé dosahnout
s daty s danym rozliSenim. Jiz vySe bylo uvederosé s daty s rozliSenim 5 m/pixel, se
nepodailo blizSi druhové ufeni vegetace (bukové x dubové sebové lesy). Pro pisby
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dalsiho vyzkumu vlivu &by v oblasti Sokolovska, se vSak piitta odliSit jehlicnaté
porosty ve std do 40 let i nad 40 let. Rozdilnost obou ttygtromi je patrna na snimku
v modu CIR, kde je ddk patrny rozdil obsahu chlorofylu v jetili

Zvlastnim pipadem klasifikace je subpixelovd analyza, jejilk@ea presnost doséhla
68 %. Jiz vySe bylo zmémo, Ze vysledek analyzytpobi rozdrobe#y oproti ostatnim
pouzitym klasifikatohm. Zakladni charakteristické rysy v obraze vSakybghchyceny
velmi dol¥e, a proto je pouZziti této analyzy vhodné zWg3to mensi Uzemi, ktera se
vyznauji vyraznymi rysy. Akoli ani vtomto pipad nebylo docileno &Si podrobnosti
a nebyly blize uteny konkrétni druhyigvin.
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KAPITOLA 7

Diskuze postupu zpracovani a vysledk

Ackoli jsou hyperspektrélni obrazova data modernipnogresivié rozvijejicim se zdrojem
dat v dalkovém pgizkumu Zeng, stale jedt neni jejich pouziti v analyzach land cover
béZné acastji jsou vyuzivana multispektralni obrazova datgichepouzitim je mozné
seznamit se s novymi metodami ve zpracovani dat.

Pouziti hyperspektralnich obrazovych dat je vyhogiedevSim z hlediska mnozZstvi
a Sfky spektralnich pasem. Spektralriivky jsou detailrjsi nez u dat multispektralnich.
V n¢kterych gipadech je v3ak nutné dimenzionalitu dat redukaveivodu zaSurani
okrajovych pasem. Ret spektralnich pasem v obraze Sokolovsk&bunhelné panve byl
redukovan pomoci transformace, poddhako v gipact Madery et at., (2006). V této
praci byla zpracovavana taktéz hyperspektralni dataenzoru HyMap,igemz vyzkum
mapuje zerddélské plochy v jiznim Nmecku. Dimenzionalitu dat adioredukovali jiz
pouzitim atmosférické korekce (FLAASH — Fast LinfeSight Atmospheric Analysis of
Spectral Hypercubes — v ENVI), z dalSiho zpracou#nd vylowkeno osm pasem, ktera
byla silnt zaSundna. DalSi redukce gtu spektralnich pasem prdida vyuzitim PCA
transformace (Principal Component Analysis), do «#é klasifikace bylo pouzito
67 spektralnich pasem z celkovych 126 kan#teré senzor HyMap nabizi. Obdobny
postup redukce dimenzionality dat byl pouZzit i natag ktera zpracovavéarqukladana
diplomovéa prace, atmosféricka korekce ATCOR dilarpasma s chybovymi hodnotami
a vyraznym zasSusmim (pasma 31-38 a 45-52), dalSi pasma byla v¥goa pomoci
transformace MNF. Korsmy patet pouZzitych pasem v klasifikaci v ramci diplomqwéce
byl 78.

Zajimavym aspektem studie zabyvajici se adfiskymi plochami v jiznim Nmecku je
také tvorba legendy. AuitorozliSili celkem Sest druhzemeédélskych plodin — zatrawiné
plochy, kukdi¢né pole, obilné pole ozim, obilné pole,jdepku a brambory. Struktura
legendy je obdobna jako u této diplomové pracerdktsbsahuje celkem 9 tygpovrchu,
pricemz ale navic rozliSuje gtdesa. PoZadavek na blizSkeni stéi lesa neni ve studiich
zpracovavajici hyperspektralni datdlip ¢asty, naopak se vestgin¢ ptipadi zabyva pouze
samotnymi typy povrchu a vegetace.

Mader et at., (2006) pouzili klasifikai algoritmus Maximum Likelihood, s nimz
dosahli celkoveé fesnosti klasifikace 83,30 %. O mozZnosti vyuzitiskitatoru neuralnich
siti se studie nezmmije, a&koli v ptipadt zpracovani dat Sokolovska jsou jeho vysledky
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nejlepsi. Pesnost klasifikace dat jiznihoékhecka je vysoka edevsim z ivodu més
¢lenité a rovinaté krajiny s pravidelnymi tvary polCelkova pesnost zpracovani dat
hnédouhelné panve Sokolovska je nizsi o 5 %, ovSeracgwavané Uzemi je vyrazueétsi

Mader et al. (2006) dale ztiji dileZitost dostattného mnozZstvi pixélv jednotlivych
trénovacich souboreckid vzhledem k dimenzionaditdat. BohuZel studie nepopisuje blize
postup sbru trénovacich soubdy nejspiSe zivodu, Ze rozliSeni jednotlivych povrich
bylo patrné pouhym okem. \fipad predkladané diplomové prace toto mozné nebylo,
proto bylo vyuZzito infréerveného pasma k rozliSeni typu aisksa.

Dulezitym poznatkem ip zpracovani dat jsou moznosti zobrazeni obrazowdathpro
sbir trénovacich soubarpro klasifikaci. Z existujicich moznosti zobrazeat - v pravych
barvach, v barevné syntéze nebo v modu CIR - jehoejgjSi prav posledni moZnost.
Vyuziva blizkého infréerveného pasma, v kterém je zaznamenanishaodrazivosti
u vegetace diky obsahu chlorofylu. Tento fakt uftupg zefektivnit vykr trénovacich
ploch. Podobny postuptipvyuZiti infracerveného pasma byl pouZit i ve studii Hirany et al.
(2003), kte¢i metodu rozvinuli je$t pouzitim spektralnich knihoven AVIRIS ke klasifdta
dat. Studie se zaffuje na vyzkum maladi v narodnim parku Everglades na Flerid
Autori zpracovavali hyperspektralni obrazova data zezaen AVIRIS se spektralnim
rozliSenim 20 m/pixel. PodobBnjako @i zpracovani dat Sokolovska, byla i zde pouzita
MNF transformace pro geni mnozZstvi Sumu v obraze, posléze bylo 12 pasem
obsahujicich Sum vyl@eno z klasifikace. Tento postup redukce dimenzignalat je
spoleny pro &tSinu studii zpracovavajicich hyperspektralni datagi zminuji dilezitost

Studie Hirany et al., (2003) ro¥a zpracovani hyperspektralnich obrazovych dat
0 pouziti spektralni knihovny, ktera je k dispozitd data ze senzoru AVIRIS. Knihovna
byla rozSfena o spektraincisté pixely jednotlivych povrah které byly ziskany pomoci
analyzy PPI. V samotné klasifikaci bylo vyklasifikino 14 itid mokadni vegetace, rozsah
a hloubka legendy je podobna s legendou, kterd bythaoiena pro data Sokolovska. Na
zpracovani samotné klasifikace bylo vyuZito kl&siniho algoritmu spektralnich thl
(Spectral Angle Mapper — SAM) figemz Tutorial ENVI (2009) uvadi jako nejvhagsi
pouziti tohoto klasifikatoru pro analyzy horninowésloZeni povrchu. Ifesto je algoritmus
SAM c¢asto vyuzivan pro analyzy vegetace. Data HyMapoptast Sokolovska byla taktéz
zpracovana za pouziti klasifikatoru SAM, vysledetokazuje teti nejvysSi celkovou
presnost, avSakipchybné klasifikaci mladych jel@inatych les.

Oweteni gesnosti klasifikace bylo vyg@tano pomoci 537 naho8nvygenerovanych
bodi, pfi obdobné velikosti zajmového Uzemi jako je zpras@nacéast hridouhelné
Sokolovské panve, u které byla celkow@gnost klasifikace @vena pomoci 500 nahogn
vygenerovanych kontrolnich bod Presnost klasifikace mda&dnich oblasti byla
s klasifikatorem SAM 65,7 %.
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Celkovy vysledek klasifikace je ovli¢n nejen vybBrem pasem, ktera do klasifikace
vstupuji ale i kvalitou trénovacich ploch pro jetivé tfidy. Literatura bohuZzel nenabizi
podrobrEjSi popis metodiky vyéru trénovacich ploch, variant jak kvalitnybrat trénovaci
pixely je vice. Jednou z moznosti je vyuziti anglyxel Purity Index (PPI), ktera &ir
spektralg cisté pixely v obraze, které lze naslédwyuzit pro trénovaci mnoZiny.
Problémem je ovSem, Ze takovychto spektralistych pixefi byva v obraze jen velmi
maly paet (v zavislosti na hodn®tprostorového rozliSeni), ktery by nemusel désvat
pro jednotlivé tidy a stej@ by tedy byl pateba zasahu operatora, ktery doplnigio
trénovacich pixeél na optimum vzhledem k dimenzionalitlat. Tento postup byl vyuZzit
nag. ve studii Hirany et al., (2003) nebo Lummeho @0M®alSi moznosti je vyuZziti jiz
zmirtného modu CIR, ktery zobrazi vlastnosti povrchueziska obsahu chlorofylu nebo
vyuZziti jiz hotovych spektralnich knihoven, kter&Sem nejsou dostupné pro v3echny
senzory. V tomto Ppact je nutna kvalitni atmosféricka korekce, aby naséegorovnani
spekter bylo mozné.

DalSi fakt, ktery literatura opomiji, je dani kvality trénovacich soubigrproto v této
diplomové praci byl zvolen vlastni postup — tedype§et podobnosti a odtlitelnosti
(Signature Separability) jednotlivych trénovacichaiin. Aby bylo dosazeno co nejlepsiho
vysledku, klasifikace prathla pouze v fipack, Ze hodnota Signature Separability neklesla
pod 1,98 (Bicemz 2 znamena Uplnou aditelnost a rozdilnost).

Dulezitym krokem ve zpracovani dat Sokolovsk&douhelné panve bylo sldeni
jednotlivych letovych linii do jednoho obrazu porhametody mozaikovani. Bohuzel
podobné prace zabyvajici se hyperspektralnimi datpbsahuji metodiku sloani
jednotlivych pas. Cilem mozaikovani, které bylo aplikovano na ddtMap, bylo nejen
sloweni deviti letovych linii, ale také odstesm okrajovychéasti pasu, jelikoz ty se jevi
nejvice zdeformované. Jako optimalnfesenim bylo Biznuti gekryvajicich s&ésti pasu
uprosted tak, aby na sebe vedlejSi letové linie plynulvazovaly. Snimky se tak
negekryvaji a v obraze nejsou dale zpracovavany okéapmleformované pixely.

Predkladané diplomova prace zpracovala hyperspektalia v dvoukolové klasifikaci,
ktera neni popisovana v jiné podobné studii, ptotbna data aplikovan vlastni zvoleny
postup. Na nejesrgjsSi vysledek klasifikace z prvniho kola, tj. klakdce algoritmem
neuralnich siti, bylo aplikovano druhé kolo kldsifie s cilem Zsnit vysledek. Jelikoz
v prvnim kole klasifikace vznikly né&psnosti pedevsim v rozliSeni mladych jetiatych
lesi a listnatych les a také v rozliSeni ploch s povrchovaizliou a zastaného Uzemi
s infrastrukturou, bylo druhé kolo klasifikace zgeno gedevsim na tytaiidy. Pro kazdou
téidu jsou ukeny spravty a chybr vyklasifikované pixely z prvniho kola a tyto chyby
zohledrény ve skru novych trénovacich soulinrDojde tak k efektivnimu odstrani chyb
z prvniho kola klasifikace. Nevyhodou ¢asow nara@ngjsi a relativié slozity postup fi
nasledném spojeni vSech upravenydt zpit do jednoho obrazu. Tutorial ENVI bohuZel
neposkytuje k problematice druhého kola klasifikeenasledného 2mého slodeni
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vysledlid do jednoho souboru bliZzSi informace, proto byl dimp postup ufen metodou
-pokus — omyl* a v konéné fazi nalezen nejlépe vyhovujici postup semi jednotlivych
souboti, které vzniknou po druhém kole klasifikace. Drukdo klasifikace zpesnilo
vysledek o 8 %, &oli se zcela jist nepodélo odstranit vS8echny chyBrnvyklasifikované
pixely. NejwtSi nepesnosti stale tstavaji mezi fidou zastavba a infrastruktura
a povrchova &ba, pedevdim diky podobnosti poviighkteré jsou znmé antropogené
ovlivnény. Ze vSech pouzitych klasifikdfora subpixelové analyzy nejlepsi vysledky
poskytl algoritmus neurdlnich siti. Ostatni klagifory poskytly vysledky, které byly
vhodné jen pro witou ¢ast obrazu, idp. pro vybranouitdu, nejlepSi komplexni vysledky
v8ak poskytl algoritmus neuralnich siti.

Jednim z priméarnich Ukblprace bylo utit jaké miry podrobnosti klasifikace, Ize s daty
HyMap dosahnout. Podobrjako v gipadc studie Madery et al., (2006), bylydeny ¥idy
land cover, vfipak Sokolovské h&douhelné péanve bylo navic rozliSeno ifkta
jehlicnatych lef, tj. bliz&i druhové sloZeni vegetace se diekavani nezd#do. Vysledek
by bylo mozné zlepSit pouzitim spektralni knihovikgera vSak pro data HyMap neni
dostupnd. Podobnou hloubku a strukturu legendy iuvag své studii Lumme (2004).
S daty ze senzoru AISA s prostorovym rozliSenim r/pixel vytvail celkem sedmiid
(jehlicnaté lesy, listnaté lesy, sklizené kiikmé pole, nesklizené kukidné pole, zastavba,
infrastruktura a cukrovarepa), picemz dosahl celkové fesnosti klasifikace 90 %
s pouzitim algoritmu maximalni&whodnosti.

Bolus et al., (1997) zpracovéavaji jelmaté lesy na pdbzi oceanu ve stAWashington.
Jejich studie je pr&vjednou z praci, kde by bylo moZnéepnost klasifikace vylepsit
pouzitim druhého kola klasifikace. AutovyuZivaji hyperspektralni data ze senzoru
HYDICE s prostorovym rozliSenim 3 m/pixel s cilemi¢iti zdravotni stav jehtinaté
vegetace. Autid porovnali spektralni #vky zdravé a nemocnhé, stresované jatdié
vegetace. Studie nezinije ani ipadné pouZziti metody na odstéan Sumu, ktera mohou
okrajova pasma nést. Na data byla aplikovana kkasié algoritmem SAM, iixxemZ autdi
priznavaji, Ze klasifikace poskytuje spolehlivé vyide v piipact velkych, starych
a osamocenych stram V pripact mladSi, husté a bujné vegetace nebyly vysledky
dostaténe presné. V tomto fipack by bylo vhodné Zzfesnit vysledek prav aplikaci
druhého kola klasifikace.

Druhé kolo klasifikace je vhodnou moznosti, ktetpel zgesnit nejen klasifikaci land
cover, ale i studie zabyvajici se det&dimi a podrob&jSimi jevy v krajire (st&i lesa,
zdravotni stav vegetace,ceni konkrétnich druhvegetace atd.), je vhodné i k pouziti na
data s velmi vysokym prostorovym rozliSenim, kde @osahnout vysledks celkovou
piesnosti i pes 95 %.

Souasre s klasifikacemi byla na data aplikovana i subpixél analyza Linear Spectral
Unmixing, jejiz pouziti je v podobnych analyzachhdacover ¢asté. Samotna analyza
zpracuje pro kazdoufitu trénovaci mnoziny dat obraz, ktery vyjaie@ procentudlini
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zastoupeni daného povrchu ve ,spek#almeiistém pixelu“. S touto analyzou bylo
dosaZzeno na datech Sokolovsk&douhelné panve celkové&gsnosti 68 %, tedy o 1 %
mére nez v prvnim kole klasifikace algoritmem neurdingiti. NejlepSi vysledky pouzitim
subpixelové analyzy byly préitlu mladych a starych jebfiatych led, avSak komplexniho
a presrgjSiho vysledku bylo dosaZzeno s algoritmem neurBlsiti. Subpixelovou analyzou
bylo dosazeno relatigndobrych vysledi pro fidy zastavba a infrastruktura Yipads
studie Lummeho (2004), ktery porovnava metodu sifikaci, @i které bylo pouzito vice
klasifikagnich algoritnii. Naopak Zeng et al., (2007) ukazuji na efektnizityisubpixelové
analyzy pevedSim u dat seistini hodnotou prostorového rozliSeni, kdy je moyi@sit
touto metodou problém spektrdlmixovanych pixel. Autofi uvadiji, ze v gipad dat
s vysokym rozliSenim nemda tato analyz#li® smysl a efektivni vysledky poskytne
klasifikace.
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KAPITOLA 8

Zaver

Cilem diplomové prace bylo vyt metodiku Klasifikace vegetaiho pokryvu

z hyperspektralnich dat zaelem vytvdeni podkladové mapy pro studium vlivézby

v oblasti Sokolovska na zdravotni stav vegetaceslagky prace budou s&aésti projektu
Grantové agentury Akademiegdr ,Assessment of Mining Related Impacts Based on
Utilization of ARES Airborne Hyperspectral SensoProjekt se zabyva vlivy a dopadem
dlouhodobé &ebni ¢innosti na vegetaci v blizkosti povrchovych tnhnédouhelné
Sokolovské panve.

Hlavnim Ukolem prace pro jeji dalSi vyuzZiti v prkiju bylo poteba primars rozlisit
jehlicnaté lesy staré (ve sténad 40 let) a jehinaté lesy mladé (ve st&o 40 let), vzniklé
vysledky byly zaneseny do podkladovych map, s nimide nadale pracovano v projektu.
V klasifikaci land cover vSak nebyly ¢gny pouze tyto dvtridy, ale celé Gzemi o rozloze
cca 200 kriibylo rozazeno do celkem desetid, které dobe popisuji zkoumané Gzemi.

Pro zpracovani klasifikace bylo vyuzito hyperspékiich dat HyMap vzniklych ip
letecké kampani wervenci 2009. Nezpochybnitelnou vyhodnou hyperspaéiich dat je
mnozZstvi a $ka spektralnich pasem, ktera data obsahuji. Prdykpévrch (pixel) je tedy
mozné zobrazit tédt hladkou a spojitou spektralnifikku, ktera dobe charakterizuje
vlastnosti povrchu. Zobrazit spektralniivky Ize i pro multispektralni data, ovSem
vysledek bude v podeéb lomené cary. V rekterych gFipadech je ovSem petba
dimenzionalitu dat upravit, ipdevsim z @ivodu, Ze okrajové kanaly mohou obsahovat
zna&né mnozstvi Sumu, ktery je vhodné odstranit. Spohtmosférickou korekci bylo
odstragni Sumu dleZitou souasti gedzpracovani hyperspektralnich dat HyMap.
Vzhledem piznivym atmosférickym podminkam mohla byt data &ma, z celkem deviti
letovych linii tak vznikl jeden obraz, na ktery bylasled#é aplikovana klasifikace.

K dosazeni cile bylo pt#ba pekonat gkolik problémi pfi zpracovani. Dlezitym
momentem prace byl vy¢b trénovacich soubdr které do znéné miry ovlivnily vysledek
klasifikace, proto bylo wlezité owiit pred samotnou Kklasifikaci kvalitu trénovacich
soubofi.

Na hyperspektralni data bylo aplikovang glasifikagnich algoritni, pricemz vstupni
trénovaci soubor dat byl ve v3echipadech stejny pro nasledné relevantni porovnani
a hodnoceni klasifikaci. Hodnoceni vyslédkolzhlo nejen z hlediska dosaZeni&gnosti
klasifikace, ale i z hlediska viitiho zastoupeniiid v jednotlivych klasifikacich a také
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vzajemné porovnani vyslédna vybranych modelovych Gzemich. NejgrEjSi vysledek
klasifikace poskytl algoritmus neurovych sittigemz aplikace druhého kola klasifikace
zajistila celkovou fesnost 77,20 %. Naopak nejmtémpiesr® vyklasifikoval Uzemi
algoritmus minimalni vzdalenosti, ktery dosdhl oei& gesnosti pouze 49,00 %. Metoda
porovnéani vybranych modelovych Uzemi tmlmdhalila, ktery vysledek nejlépe odpovida
skut&nosti a zohletiuje nejen spektralni vlastnosti povrchu, ale i méatharakteristiky
Uzemi. Nejlépe bylo zpracovavané Uzemi vyklasifikow algoritmem neuralnich siti, nejen
z hlediska pesnosti, ale i realnosti a kompaktnosti vysledkterk byl také srovnan
s verifika&nimi daty (Lesnické mapy). JelikoZz se data ze senzdyMap vyznauji
prostorovym rozliSenim 5 m/pixel byloriptoupeno i k subpixelové analyze, ktera vSak
nepotvrdila vyraz&si zpresreéni vysledi.

Mezi pozitiva dosaZzenych vysletidze pa@itat presné rozliSeni mladych a starych
jehlicnatych leq, jez bylo primarnim uUkolem, a dale velniepné zachyceni ze&ulskych
a l,enich ploch a v neposledrddc také rozliSeni vodnich ploch, které ma charakiekeu
kiivku odrazivosti.

Predpokladem klasifikace byl vznik nigsnosti pedevSim f rozliSeni mladych
a starych jehéinatych le4, ktery se vSak nepotvrdil. Vho&8im prostedkem pro rozliSeni
vegetace se zde ukazalo zobrazeni v modu CIR peawch barvach. Naopak nedostatky
v klasifikaci vznikly gedevsim diky podobnosti spektralnich vlastnosti dukstnatych
lesi, a také v fipack infrastruktury a povrchové&zby. Ackoli bylo pro zlepSeni vysledku
aplikovano druhé kolo klasifikace, bohuZel nedoskoodstragni vSech chyb&
vyklasifikovanych pixel, které tak sniZuji celkovour@snost klasifikace.

Navrhem na dalSi Zpsréni vysledku je odstrammi zangnénych pixeh louky za listnaty
les a naopak a takeé igsreni tiid zastavby a povrchovych IdmV obou gipadech lze
chybrg vyklasifikované pixely vysétlit spektral@d podobnymi vlastnostmi a také
prostorovym rozliSenim dat. S vy88im prostorovyrmigenim dat Ize jf@dpokladat i wtSi
presnost a podrobnost klasifikace. S danym rozliSehiyperspektralnich dat lze tedy
rozlisit typ lesa (jehtinaty x listnaty), ovSemipsné zastoupeni drlulstromi se nezdalo
(bud x dub atd.). Jisté moZnosti do budoucna bylynpiedstavovat i spektralni knihovny,
které jsou v satasnosti k dispozici jen pro &ité senzory. Pomoci spektralnich knihoven
bude klasifikace jednodussi, jelikoZ nebudeiglod sbirat trénovaci soubory dat, naopak
bude narongjSi proces pezdpracovani dat, kdy bude nezbytnéespé provedeni
atmosférické korekce, které umozni relevantni poéaow spektralni knihovny adovanych
dat.

Hyperspektralni obrazova data jsou progreSnazvijejicim se zdrojem dat v dalkovém
praizkumu Zeng a jiz dnes hraji veaddeckych studiich nezastupitelnou roli.
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Chybovéa matice klasifikace algoritmem neuralni¢chp 2. kole klasifikace
Chybovéa matice klasifikace algoritmem maini wrohodnosti

Chybova matice klasifikace algoritmem mmaini vzdalenosti

Chybova matice klasifikace algoritmem Mahabisovy vzdalenosti
Chybova matice klasifikace algoritmem sp#kich Uhii

Chybovéa matice klasifikace algoritmem sublové analyzy



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Piiloha 2 Chybova matice klasifikace algoritmem neilméch siti po 1. kole klasifikace

Accuracy statistics

averall Accuracy ;89 750% 95% confidence Interval ( 65.123% 74.377%)
overall Kappa sraristic: O0.640% overall Kappa variance : O0.001%

class [ Producer's 95% confidence fuser’'s G5% confidence [kappa
Name | Accuracy Interval fAccuracy Interval jstatistic

hola puda | 71.084% ( 60.728% 81.440%) [ 71.951% ( 61.618% &2.285%) 0.6461
tezba [ 65.625% ( 47.606% 83.644%) [ 84.000% ( 67.629% 100. 371%}[ 0. 8261

zastavba [ 35.000% ( 11.596% 58.404%) [ 25.826% ( 7.544% 44.308%}) 0.2203
Tistnate [ 71.429% ( 49.726% 93.131%) [ 36.585% ( 20.022% 52.548%}[ 0.3307

Jehlicnat [ 67.241% ( 54.301% 80.182%) [ 72.222% ( 59.350% &5.095%) 0.6751
Jehlicnatr [ 78.723% ( 69.918% &7.529%) [ 80.435% ( 71.785% &89.085%}[ 0.7442
vodni plo [ 85.000% ( 66.851% 103.149%) | 94.444% ( 81.085% 107. 804%) [ 0.9415

Touky a p [ 65.278% ( 53.586% 76.909%) [ 77.049% ( 65.677% &8.422%} 0.7201

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Priloha 3 Chybova matice klasifikace algoritmem neilméch siti po 2. kole klasifikace

Accuracy statistics

averall Accuracy : A7 200% 5% confidence Interval ( 73.572%  &1.028%)
averall kKappa Statistic: 0.610% averall kKappa variamce : 0.001%

class | Producer's 935% confidence Juser’'s Q5% confidence [Kappa
Narme | Accuracy Interval JAccuracy Interval jsratistic
Tom J FE.O00% ( 65.518% G90.482%) [ Se.667% ( 75.623% 97.710%)] 0.8519
stin J 28.571% (-12.038% 69.181%) [ 28.571% (-12.038% 69.181%)) 0.2756

zastavba | 57.692% ( 30.779% 78.606%) [ 53.571% ( 33.313% 73.830%)/ 0.5102
smrky nad | B0.000% ( F2.070% &7.930%) [ 75.214% ( 66.963% 83.465%)] 0.6822
smrky do | 50.649% ( 38.833% 62.466%) [ 53.425% ( 41.297% 635.3553%)] 0.4495
Tist7 [ 45.098% ( 30.461% 59.735%) | 48.936% ( 33.581% 64.292%)] 0.4314
voda [ B4.000% ( 67.6209% 100. 371%) | 95.455% ( 84.478% 106.432%) | 0.9522
Touka [ 69.863% ( 58.652% 81.074%) | 76.119% ( 65.1864% E7.075%)] 0.7204

paole [ 69.136% ( 58.459% 7F9.813%) [ 59.574% ( 49.122% F0.027%)] 0.5176

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Priloha 4 Chybova matice klasifikace algoritmem maxaini vérohodnosti

Accuracy statistics

overall Accuracy o 57 900% 95% confidence Inrerval ( 53.777%  62.623%)
overall kKappa statistic: 0.514% averall kappa variamce : 0.001%

class | Producer's 935% confidence Juser's 93% confidence [Kappa
Naine | Accuracy Interval fAccuracy Interval jsratistic
pale ] &5.000% ( F5.132% 94.868%) | 53.125% ( 42.622% 63.628%)) 0.4673
T | 63.636% ( 52.242% F5.030%) [ 94.231% ( 86.932% 101.530%)) 0.9318

zastavba | 31.250% ( 35.413% 57.087%) | 45.455% ( 11.483% 79.426%)) 0.4365
Tist7 [ 76.119% ( 65.164% E7.075%) | 31.481% ( 24.021% 38.942%)| 0.2088
Jehlici d [ 0.000% ( 0.000% 0.000%) | 0.000% ( 0.000% 0.000%) 0.0000
Jehlici n | 48.276% ( 37.201% 59.351%) | 82.353% ( 70.910% 93.796%)/ 0.7864
voda [ B1.250% ( e6.164% 96.336%) | 81.250% ( 66.164% 96.336%}) 0.7997

Touka [ 75.281% ( 65.757% B4.805%) | 69.792% ( 60.0886% 79.498%)| 0.6325

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Piiloha 5 Chybova matice klasifikace algoritmem mirdini vzdalenosti

Accuracy statistics

averall Accuracy 1 49, 000% 95% confidence Interval ( 44.518%  53.482%)
overall Kappa sraristic: 0.413% overall Kappa variance : O0.001%

class [ Producer's 95% confidence fuser’'s G5% confidence [kappa
Name | Accuracy Interval fAccuracy Interval jstatistic
pole J 83.333% ( 50.308% 76.360%) [ FRO077% ( 60.059% 86.095%)/ 0.6941
Tom J 28.888% (17.713% 41.e662%) [ 65.517% ( 46.494% F4.541%)( 0. 6046

zastavba [ 62.500% ( 35.653% 89.347%) [ 20.833% ( &.303% 33.364%)] 0.1822
Tistnate [ 45.455% ( 11.483% 79.426%) | 5.852% ( 0.297% 11.607%) 0.0384
Jehlicnat [ 73.750% ( 63.483% 84.017%) | 43.0686% ( 34.409% 51.722%)] 0.3227
Jehlicnat [ 75.532% ( 66.309% 84.755%) | 72.449% ( 63.093% &1.805%}/ 0. 6607
voda f 53.846% ( 22.900% 84.792%) [ 43.750% ( 16.317% 71.183%}) 0.4225

Touka J 22.222% ( 15.512% 28.933%) [100.000% ( 98.611% 101.383%} [ 1.0000

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Priloha 6 Chybova matice klasifikace algoritmem Malalobisovy vzdalenosti

Accuracy statistics

averall Accuracy ;58 200% 5% confidence Interval ( 58.668%  67.332%)
averall Kappa statistic: O.556% averall kKappa variance : 0.001%

class /| Producer's 95% confidence Juser’'s Q5% confidence [Kappa
Name | Accuracy Interval JAccuracy Interval jstaristic
pale | 67 FFE%  ( 54.520% B1.036%) | 58.322% ( 45.8940% 72.704%)/ 0.5530
Tam J 39.016% ( 45.855% 72.178%) [ 83.721% ( 71.524% 95.918%)/ 0.8146

zastavba [ 55.882% ( 37.722% 74.043%) [ 54.286% ( 36.353% 7F2.218%)/ 0.5095
Tisti f 40.000% ( 23.568% 56.432%) [ 55.172% ( 35.348% 74.997%})] 0.5127
Jehlici o [ 64.783% ( 56.411% 73.154%) [ 54.088% ( 46.028% 62.148%}] 0.4037
Jehlici n [ 67.757% ( 58.882% 76.632%) | 68.750% ( 59.719% 77.781%}( O0.60864
voda J 71.429% ( 44.193% O98.604%) [ 55.556% ( 29.822% &1.283%}[ 0.5428

Touka f 40.909% ( 30.068% 51.750%) [/ 80.000% ( 67.202% 82.798%}f 0.7573

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Piiloha 7 Chybova matice klasifikace algoritmem sp&ich uhli

Accuracy Staristics

averall Accuracy o 80, 600% 95% confidence Interval ( 58.259%  66.941%)
overall kKappa sraristic: O.556% overall kappa variance : O0.001%

class | Producer s 93% confidence fuser’'s 95% confidence [Kappa
Naine | Accuracy Interval fAccuracy Interval jstaristic

pole J 68.919% ( 57.698% 80.140%) | 76.119% ( 65.164% 87.075%)) 0.7197
Tom | F4.286% ( 58.377% 90.194%) | FE.FEEY ( 63.324% 94.251%)) 0.7719

zastavba | 60.976% ( 44.824% Fr.127%) | 59.524% ( 43.488% 75.559%)) 0.5591
Tisti [ 38.889% ( 21.575% 56.203%) | 31.818% ( 16.919% 46.717%}] 0.2653
Jehlici d | 81.250% ( 73.575% &88.925%) | 31.124% ( 43.499% 58.748%)/ 0.3701
Jehlici n [ 47.778% ( 36.902% 38.653%) | 68.254% ( 55.966% 80.342%)] 0.6129
voda [ 94.444% ( 85.573% 103.316%) [100.000% ( 98.529% 101.471%)) 1.0000

Touka [ 3E.158% ( 26.578% 49.737%) | 74.359% ( 59.373% 89.345%})] 0.6976

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



Hana Malkova: Klasifikace land cover z hyperspelkiich dat
v rekultivovanych oblastech Sokolovskéduuhelné panve

Priloha 8 Chybova matice klasifikace algoritmem sukgiové analyzy

Accuracy statistics

averall Accuracy ;88 000% a95% confidence Interval ( 63.763% 72.037%)
averall Kappa statistic: O0.487% averall kKappa variance : 0.001%

class /| Producer's 95% confidence Juser’'s Q5% confidence [Kappa
Name | Accuracy Interval JAccuracy Interval jstaristic
hola J 54.818% ( 45.679% 64.157%) [ 51.145% ( 42.202% 60.087%)/ 0.3538
Tom J 91.957% ( F1.019% 102.894%) [ 58.824% ( 40.810% 76.837%)/ 0.5684

zastavba [ 42.857% ( -0.946% &6.661%) [ 60.000% ( 7.059% 112.941%)] 0.5843
smriky nad | 62.526% ( 48.879% 72 174%) [ 52.874% ( 41.810% 63.938%}[ 0.4443
smrky do [ 47.297% ( 35.246% 59.340%) [ 50.322% ( 45.940% 7F2.704%} 0.5226
Tisti f 21.000% ( -1.149% 33.149%) [ 37.500% ( -2.298% 77.298%} 0.3490
voda [ 74.000% ( 47.416% 092.584%) [ 77.778% ( 55.794% 89.762%}[ 0.7685
Touka J 65.333% ( 50.306% 76.360%) [ 63.333% ( 50.308% 76.360%}f 0.5833
pale [ 63.224% ( 51.067% 71.382%) [ 01.224% ( 51.067% 71.382%} 0.5177

Zdroj: autorka, PCI Geomatica



