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Rozpoznavani a klasifikace polygonalnich struktur m razovych klin @
z dat DPZ

Abstrakt

Hlavnim cilem prace je @é¥eni moZnosti pouZiti objektové klasifikact mlentifikaci
polygonalnich struktur mrazovych kiina nalezeni obecné metodiky klasifikace.
V praci je porovnavan objektovy fiptup s pistupem pixelovym. V praci byly
piipraveny klasifikgni baze OBIA pro it snimky senzoru HIRISE z lokalit
polygonalnich struktur na Marsu a byl vytea obecny postup pro tvorbu takovychto
klasifikatnich bazi. Jako refer&mi data jsou pouzity polygony manuéhektorizované
podle postup béznych v geomorfologickém vyzkumu. \ipadt v3ech ti lokalit byl
vysledek objektové klasifikacergsrEjSi oproti pixelové klasifikaci, ktera poskytla
relevantni vysledky pouze Yipad jedné lokality. DalSim cilem prace je automatizace
procesu ziskani informace o morfometrickych chanadgtikach polygof a nasledna
klasifikace polygofi podle &chto charakteristik. V ramci této automatizace byly
navrzeny postupy tvorby polygonovéesét stanoveny dopoené parametry algoritim

z kterych se postup sklada. Tyto postupy byly reaiany diky vytvéenym nastragjm
(,toolboxam®) pro software ArcGIS, které jsou jednim z vystugto prace.

Kli€ové slova: strukturni gidy, mrazové polygony, DPZ, OBIA, HIRISE



Recognition and classification of patterned ground polygons from
remote sensing data

Abstract

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

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

Metody dalkového gizkumu zens (dale DPZ) maji nenahraditelnou roli v mnoha otelels
poznani o Zemi. V sa@asnosti jsou pro civilni vyzkum dostupné snimkyostdténym
prostorovym rozliSenim pro nové aplikace ifegném vyzkumu, ktery byl doposud omezen na
jiné (konverini, tj. in situ) postupy.

Mezi ¢asté pednety vyzkumu pati vegeténi pongry, jejich zména a diti strukturni
a druhova skladba nebo fagadni porgry a jejich znény. Skrze dlouhodoby #b dat je
mozné sledovat vyvoj zkoumané vlastnosti povrclainledem na @nici se globalni systém.
Mezi nejvyznamiyjSi znmeny systému pét vyvoj podnebi na globalni i lokalni urovni a amy
souvisejici s lidskou aktivitou. Mimo civilni vyzku je déalkového gizkumu zemy hojns
vyuzivano v loziskové geologiifphledani novych zdréj surovin. V &chto oborech se v
soutasné dob dostaly do pofedi oblasti bie dostupné aitle pro vyzkum nerentabilnCasto
jde o uzemi ve vysokych zeépisnych &kach, daleko od lidského osidleni a postradajici
zakladni infrastrukturu. Véthto podminkach je DPZasto prvotnim zdrojem dat. V civilnim
vyzkumu vsak tyto oblasti nebyly a do jisté mirglstnejsou &nym objektem zajmu studii
s daty vysokého prostorového rozliseni.

V téchto oblastech Ize pozorovat mnohé probihajiciefrad) jevy, které utwd urcité
krajinné sloZky atyto jevy popsat. Mezi takovétwyj pati mrazové kliny vytvéejici za
béznych periglacidlnich podminekagni mrazové polygondélni struktury v permafrostu
s obvyklou velikosti od 5 do 50 mét(Ballantyne, 2007). Ty vznikaji periodickyniigobenim
mrazu v dsledku tepelné roztaZnostigly a jejich¢astic (Murton, 2007). Aktivni polygony se
li5i mimo jiné objemem vody \iznych svychtastech.

Obdobné struktury byly pozorovany ina Marsu (naklangold, 2005), kde se dalSi
prizkum souded’uje na moznou spojitost vzniku struktur s vyskytesdy. V gripadct vyzkumu
polygonalnich struktur na Marsu se vyuZivaji poymestedky DPZ. S dostupnosti dat
odpovidajiciho prostorového rozliSeni vznikaji ka@rgni studie marsovskych a pozemskych
polygonalnich struktur (Ulrich, Hauber, Herzschdfstel, & Schirrmeister, 2011).

1.1 Motivace

Procesy vzniku a vyvoje aktivnich polygojsou gednEtem vyzkumu pedevsim na Sibi
v oblasti delty Leny (Grosse et al., 2007; Langdestermann, & Boike, 2010). Na Kated
fyzické geografie a geoekologie se zajem upfetievsim na kanadské lokality (Kysilka, 2009).
Mimo zakladni poznani procesytvéreni tvafi zemského povrchu v recentnich podminkach je
divodem vyzkumu poznandehto proces pro paleogeografické vyhodnoceni fosilnictpich
mrazovych polygoin z pozdniho pleistocénu na naSem Gzemi.

Pro automatizaci procesu se jevi byt perspektivitdtyp objektové klasifikace. Tento
ptistup byl doposud spiSe vyuzZivan pro rozpoznavéaetazby a lidského osidleni. Sasni
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autdi, kteti se primarg zabyvaji vyzkumemgmnich polygoR, vyuZivaji data DPZ k vizualni
interpretaci. Kysilka ve své practimo zmiuje objektovou klasifikaci jako jednu z moZnosti
piinosu DPZ pro geomorfologicky vyzkum (Kysilka, 200%%i reSersi dostupnych dat
a metodickych postuplze nalézt pouZiti objektové klasifikace napro klasifikaci lesnich
porosti. Pro zkoumani polygonalnich struktur jak na Marsik na Zemi vSak tato metoda
doposud nebyla pouZita.

1.2 Cile prace

Diplomova prace se zatifuje na poskytnuti metodiky pro automatizaci tksrobrazovymi
daty, které se déle pouzivaji v geomorfologickémagazujicim vyzkumu. S@asna praxe je
zaloZzena na manualnim zpracovavafthto dat. To poskytuje pro danyel dostaténou
presnost. Manualni zpracovani je vs&kso¥ nar@né a neumaije zkoumat rozsahlejsi
datové sady.

Hlavnim cilem prace je @&¥eni moZznosti pouziti metodiky objektové klasifikapeo
identifikaci jednotlivych polygofh v polygonalnich strukturach na Marsu ajeji po#in
s klasickym pistupem pixelové klasifikace.

DalSim cilem je zpracovani dat ziskanych klasifikalbrazu v rdmci GIS tak, aby bylo
mozné s polygony dale pracovat a klasifikovat jeomnatickym procesem podle popisnych
charakteristik (pdet stran polygol poner délky os polygofh a dalSi veliiny obvyklé
v geomorfologickém vyzkumu).

Prvni ¢ast diplomové prace jesmovana obecnému Uvodu do principPZ a jsou popsany
jednotlivé klasifik&ni metody s irazem na moZznost pouZitii feSeni cil prace. StZejni cast
prace je ¥novana popisu metodiky, ktera byla v ramci pracezpea. V za¢ru je zhodnocena
moznost zobeami metodiky, ktera je v diplomové praci &wevana naftech lokalitach na
Marsu.
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2 Uvod do problematiky

,Dalkovy prizkum je ¥da i ungéni ziskavat uzittné informace o objektech, plochath
jinych jevech prosednictvim dat réfenych na zédzeni, kterd sémito zkoumanymi objekty,
plochamici jevy nejsou v imém kontaktu.” (Lillesand & Kiefer, 1994)

2.1 Princip fungovani dalkového pr  Gzkumu

Z definice uvedené vyse vyplyva, Ze pro realizaBiZhje teba prosednik, ktery dokaze
informaci Fenést mezi zkoumanym objektem a senzoreménain aparatie. Takovym
prostednikem je obvykle elektromagnetické pole, resperda VV obecné rovihlze k genosu
dalkového piizkumu jsou ¢i, které jsou citlivé na ditou ¢ast spektra — takzvanou viditelnou
oblast elektromagnetického igdi. Fyzikdlnim jevem, na kterém je cely proceska&ho
prizkumu zaloZen, je interakce elektromagnetickéhferdése zkoumanym latkovym objektem
(Kolat, 1990). Informaci o pgibéhu interakce nese energieiadi Sficiho se po interakci
a nasledé zaznamena detektorem ngemych vinovych délkéach.

Dalkovy piizkum mizeme rozdlit do rekolika na sebe navazujicichgjd, které jsou
schematicky zobrazené na Obrazek 1.

Obrazek 1: Schéma fungovani DPZ

B CCRS | CCT

A — zdroj zéeni, B — elektromagnetické/eai, C — zkoumany povrch, D <¢ffiti aparatura, E — fenos
nan¥ienych dat, F — zpracovani naienych dat, G — interpretace dat
Zdroj: CCRS, 2007

Velikost neiené velkiny zalezi pedevsim na zdroji zé&ni (A). Tim miZze byt nejastji
Slunce, tleso samotné nebo ¥ipad aktivnich senzdr samotné zdzeni instrumentu
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dalkového pizkumu (anténa radaru). Tyto zdroje vysilaji elektagnetické zé&ni (B), které
interaguje se zkoumanym povrchem (C)é&iMi aparatura (D) zaznamenava energiieaa
odraZzeného nebo wyiEného zkoumanym povrchem. Typy senzoru se podiehspgarametr

a schopnosti zaznamenatityr rozsah elektromagnetickéhoreai pojmenovavaji jako skenery,
radiometry, fotografické kamery, radary, spektramneBSenzory byvaji umi&bhy na 6iznych
nosiich — nap. umglych druZicich, letadleciti balénech. Z nich se datargmaSi (E) do
prijimaci stanice. Nasledn se data ve specializovanych softwarech zpracovaig)

a interpretuji (G).

Elektromagnetické zéni je charakteristické svou vinovou délkou (re$mekvenci).
Kontinuum souhrn& ozn&ované jako elektromagnetické spektrugiide podle vlastnosti,
obvyklého vyskytu a podminek, za kterych sgeméo utitych vinovych délkach vyskytuje, do
nékolika kategorii (viz Tabulka 1).

Tabulka 1: leni elektromagnetického spektra

Zareni Vinova délka [m]
Kosmické (gama) <3*10™
Rentgenové 3*10™"-3*10"7
Ultrafialové 3*107-38*10°
Viditelné 38*10%-72*10°%
Infracervené 72*10%-3*10°
Mikrovinné 3*10°-3*10"
Radiové >3*10"

Zdroj: Kolas, 2008; Campbell & Randolph, 2011

Dalkovy pfizkum nefastji uziva z&eni v rozmezi od ultrafialového aZz po mikrovinné.
Ultrafialové z&eni se vyuZiva v geologickych aplikacich diky sfiekému chovani uiitych
minerafi, k detekci ropnych skvrii loZisek kowi. V atmosfée vSak dochazi k jeho rozptylu,
proto je jeho uZiti omezené.

Viditelné z&eni, které pokryva relatignizkoucast elektromagnetického spektra, je velmi
vyznamné ze dvoutgodi. Prvnim je ten, Ze se v oblasti viditelnéhétesnachazi maximum
vyzarovani Slunce, existuje tedy velmi silngirpzeny zdroj zéeni. Zarové zaeni z této
oblasti elektromagnetického spektra tiolprostupuje zemskou atmosférou. Dobra prostupnost
atmosféroucini tuto oblast vhodnou i pro dalkovy gakum. Spektrum viditelného #&ni je
spojité a jednotlivé intervaly vinovych délek vnimé jako fizné spektralni barvy (viz Tabulka
2).
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Tabulka 2: Barvy viditelného zéni

Barva Vinova délka [um]
Fialova 0,400 - 0,446
Modra 0,447 - 0,500
Zelena 0,501-0,578
Zluta 0,579 - 0,592
Oranzova 0,593-0,620
Cervena  0,621-0,700

Zdroj: Kolar, 1990

Zakladnimi spektralnimi barvami jsou postapod nejkratsi vinové délky modra, zelena
acervena. Jejich skladanim lze ziskat ostatni bapektsa. Tohoto principu se vyuZivéip
digitalni reprodukci obrazu — niapy barevnych obrazovkach. Kazdy obrazovy bod &&dgkze
z&icu tri vinovych délek (R <€ervena, G — zelena, B — modrd), kterécssaym vyzéovanim o
dané intenzit tvori barevny obraz. Vjem barev je stejnyiegtoZe energeticky spektrum
takového objektu neni spojité (na rozdil od speldesdiniho zAce, za ktery v tomto kontextu
mizZeme povazovat Slunce). Stejn§sup z druhé strany jgasto vyuzivan senzory dalkového
prizkumu, které jsou citlivé na konkrétni intervalyelych délek. Data Z¢hto intervai jsou
mapovana na barevny model RGB prostapu reprodukci dat. Pokud &tené intervaly
vinovych délek odpovidaji barvam modelu RGB, mluvim zobrazeni pravych barvach
Pokud ngieni prokghlo v jinych intervalech, how@me o zobrazeni mepravych barvach

Oblast infr&erveného z#ni je pondrn¢ Sirok& a dli se na pt podkategorii. Restoze se
v tomto intervalu vinovych délek objevuji absémp pasy atmosféry, zemskou atmosférou
prostupuje ¥tSina podkategorii poémn¢ dolre. Blizké infr&ervené zgeni (NIR, 0,72um — 1,3
um) s nejkratSi vinovou délkou jaildzité (i studiu vegetace. Ta v tétasti spektra vykazuje
raznou odrazivost podle svého organického stavu. jdIBroto stZejni pro aplikace v oblasti
kvantifikace biomasy, klasifikacetiznych vegeténich typi a podob®. Z&eni s kratkou
vinovou délkou (SWIR, 1,3um — 3 um) se nejastji pouziva pro detekci shu a vody.
Infracervené z#eni stedni vinové délky (MWIR, 3um — 8um) a dlouhé vinové délky (LWIR,
8 um — 15um) nachézi aplikacefipsledovani tepelnych bilanci povichvzdalené infréervené
z&eni (FIR, 15um — 3000um) zemskou atmosférou neprostupuje, proto se v DiRZ/kle
neuplatiuje (CCRS, 2007).

DelSich vinovych délek (mikroviny) vyuZivaji v dakém ptizkumu radary, které pat
mezi aktivni senzory — tedyizni vysilaji a nasledrezaznamenavaji jeho odrazy.

2.1.1 RozliSeni dat DPZ

VeSkera data dalkového gmkumu maji wfitou presnost, kterou friteme chapat jako
rozpoznatelnou Skalu hodnotéité vlastnosti. U dat dalkovéhotmkumu obvykle hoviime o
rozliSeni dat. Zakladnimi typy rozliSeni jsou poyswé, spektralnicasové a radiometrické.
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Tato rozliSeni jsou spolu svazana fyzikalnimi viastmi senzoru, a proto je vysledné rozliSeni
senzoru viiznych typech rozliSeni vysledkem kompromisu.

Prostorové rozliSeniudava velikost nejmensSiho objektu, ktery Ize vaalr rozpoznat.
V ptipact digitdlniho obrazu se termin prostorové rozliSeouziva pro velikost jednoho
obrazového bodu (pixelu)igstoze velikost pixelu nemusi odpovidat séouénu prostorovéemu
rozliSeni. To byva negati¥novlivnéno Uhlem péizeni scény a aktualnimi atmosférickymi
podminkami. Naopakakteré kontrastni objekty remensich rozira nez odpovida jednomu
pixelu Ize v datech stale rozpoznat. Mira prostéhmvrozliSeni senzoru je svazanafmpu
amérou s velikosti scény. V obecnéntigad pak mame na vy snimky z ¥tSiho Gzemi
s menSim prostorovym rozliSenim nebo snimky vysokplostorového rozliSeni z menSiho
Uzemi. Data DPZ se obvykle podle prostorového $erii @li na data malého prostorového
rozliSeni (rozliSeniadow km), data stdniho prostorového rozliSenfflow stovky metd),
data vysokého prostorového rozliSeniadow desitky meti) adata velmi vysokého
prostoroveho rozliSeni#adu jednotek meir(Gisat, 2013).

Spektralni rozliSeniudava poet astku intervabh vinovych délek, které senzor
zaznamenava. &6i Sfka intervalu vinovych délek zvysuje citlivost sensazarové viak stird
rozdily v chovani povrchu vrdmci daného intervaRokud je mitici aparatura schopna
zaznamenat vice interdalinovych délek, mluvime o datech multispektralniBlokud poet
intervali dosahuje desitek, ozhgi se data jako hyperspektralni.

Casovéneboli temporalni rozliSenidava, v jakémiasovém rozestupu jsou opakovan
ziskavana data z jednoho Uzemi. Toto rozliSenizige (havazano na velikost snimané scény.
Casové rozliseni se takéuie lisit podle zerpisné dky zajmového Gzemi a zélezi na
parametrech atiné drahy druZice.

Radiometrické rozliSenje dano senzitivitou senzoru a udavaetorozliSitelnych drovni
elektromagnetického signalu na jednom prvku senZ@ozsah hodnot je udavan v mocninach
dvou, gicemz kazda hodnota odpovid&itému stupni Sedi. 8bitoveé rozliSeni kanéalu znamena
Ze dany kanal dokaZze rozlisit 256 Urovni signalu.

2.2 Pristupy ke klasifikaci dat dalkového pr  Gzkumu

Klasifikaci obrazu je rozusmo rozazeni jednotlivych obrazovych piivido informa&nich
tiéid. Fivodni hodnoty obrazovych objékjsou nahrazovany novymi hodnotami, jez zachycuji
prislusnost k ufité kategorii (Dobrovolny, 1998). Touto operaci djk vygZzeni dat a jejich
premené na informace. Klasifikace je prov&th na zaklatlhodnoceni podobnosti jednotlivych
prvka. Vlastnosti, které jsou pro rozhodovani orenpodobnosti pouZity, se uvid jako
rozhodovaci pravidlaSamotny algoritmus réazeni prvk na zaklad rozhodovacich pravidel
do jednotlivych itid se nazyva klasifikator. Ten ze vSech vétpp vyhodnoceni poskytne jeden
vystup. MiZe jit o gifazeni prvku do konkrétnfitly ¢i stanoveni prvku jako neklasifikovaného
(pokud to dany klasifikator umaaje).



Kap. 2: Uvod do problematiky 15

Jako rozhodovaci pravidla mohou sloudizné vlastnosti prvk obrazu. NejasgjSi je
spektralni chovani prvku, které jéimo zaneseno v hodnotach vstupnich dat. Mezi oawoze
spektralnim vlastnosti pdt raizné spektralni indexy (pafry danych spektralnichritl).

V piipadt multitemporalnich dat mohou byt sledovany émpn prvku véase. K velmi
vyznamnym charakteristikAm patprostorové chovani prik nag. vzdjemna vzdalenost,
texturdlni @iznaky, velikost, tvar a kontext.

2.2.1 Pixelova klasifikace

Z&akladnim obrazovym prvkem je pixel. Ten je ttadivstupem do klasifikatéra k remu
jsou vztahovana jednotliva rozhodovaci pravidlantdgxistup je starsi a je tak nyni k dispozici
vice metod pixelové klasifikace s mnoha aplikacemiznych oblastech vyzkumu. \&nych
algoritmech se pouZivaji téh vyhradré rozhodovaci pravidla zaloZzena na spektralnich
charakteristikach pixelu. V zavislosti na okamzilkaly do klasifikace vstupuje vyzkumnik,
rozcélujeme klasifikaci na nézenou aizenou.

2.2.1.1 Nerizena klasifikace

Tyto metody maji na vstupu obvyklergsny ¢i alespa priblizny patet cilovych fid
v obraze. Naslednje spu&n matematicky proces shlukové analyzy. Na za&kstdtistického
rozctleni pixeli v pfiznakovém prostoru algoritmustifadi pixely do jednotlivych fid.
Predpokladem je, Ze pixely odpovidajici jedrfédet jsou ve viceroz&rném gFiznakovém
prostoru blizko sebe. Interpretac&hto objektivié a statisticky rozliSitelnych shlikje na
vyzkumnikovi. Vyhodou &chto metod jsou niZ8i naroky na znalost informaee patétku
procesu arychlost jejich vyhodnoceni. &bé pouZivanym a v softwarech dostupnym
algoritmim pati metoda k-means clustering a ISODATA (Repaka, Xru&tate, Kolstad, &
Manager, 2004).

K-means clusteringati k algoritmim, kde na z&tku musi byt pevhuréen p@et shluk.
Muze byt vhodnym algoritmem, pokud je degu zndm piet tid v obraze a tytoiidy jsou
statisticky odliSitelné. Na @atku jsou nahodnhzvoleny stedy shluk a podle vzdalenosti jsou
mezi r¢ prvky roztizeny. Nésleduje vyget stedi (t¢Zi&') novych shluk a opakované
rozttizeni prviki do shluki. Algoritmus je ukotien, pokud fi vypoctu novych stedi shluki
nedojde k jejich z@mg, pripadré pii prekrateni stanovenych omezendéhu algoritmu (poet

opakovani, prahova hodnota pro&m stedu shluk).

ISODATA je kometni algoritmus, ktery je rozZ&nim metody k-means clustering.
Algoritmus umo#uje v piib¢hu iteraci minit shluky — heterogenni shluky se rozpadnou
a blizké shluky se sl@i Shluky s malym p&iem pixeli se rozpadnou a pixely jsodifazeny
do ostatnich shluk(Repaka et al., 2004).

2.2.1.2 Rizena klasifikace

V piipad fizené klasifikace je nutny vstup vyzkumnika §epted samotnym zagetim
klasifikace, ato ve fortntrénovacich ploch (vzotl, které tvdi tolik trénovacich mnoZzin,
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kolik je pozadovanychiid. V principu nejprve vyzkumnik definujéidy, mezi kterymi dany
klasifikator rozéli jednotlivé prvky obrazu. Vzorky se obvykle staha@e znamych dat —
terénniho pizkumu, vizualni interpretac&i z mapovych podklad V pripact pixelové

klasifikace se jako ifiznaky obvykle pouZivaji spektralni charakteristipyxeli. Rizena

klasifikace je naréngjSi na vstup vyzkumnika, ale obvykl&mAsi gesrgjsi vysledky.

Minimum distance to mearje jednoduchym klasifikatorem, ktery pro kazdoénwvaci
mnozinu vypdte v griznakovém prostoru¢zist a nasledé rozdili vSechny prvky obrazu
k nejblizSimu &zisti.

Parallelpiped neboli klasifik&ni metoda rovno#é¥niki je vypaetré velmi rychla, ale
dochézi v ntasto k nejednoziaym vysledkm. Principem metody je vytveni (hyper)kvadr
v priznakovém prostoru, které obaluji trénovaci mnozZRwky obrazu jsouifrazeny doifidy
podle toho, v kterém (hyper)kvadru se nacha&gknBv3ak dochazi k tomu, Ze se (hyper)kvadry
piekryvaji anebo se¢které pixely nenachazi v zadném z (hyper)kiadr

Maximum likelihood ¢i ¢esky metoda maximalni evohodnosti spa&iva na odhadu
neznamych velin v zavislosti na trénovacich datechie®poklada se, Ze pixely v jednotlivych
tiidach maji normalni n-roztmé rozaleni. Nasleda se vypdita pravédpodobnost fislusnosti
klasifikovaného pixelu do jednotlivychritl a klasifikace je provedena na zakladejvyssi

dosazené hodnoty.

Bayegv klasifikator je rozStenim metody maximalni évohodnosti. Zavadi celkovou
pravdEpodobnost vyskytu uité tiidy v prostoru. Pravgpodobnost je wena na péatku
vyzkumnikem, vi-li nafiklad, Ze zalesfna je tetina zkoumaného Uzemi. Pouzitim Bayesovy
véty zteorie pravépodobnosti pak klasifikator dopibd kon€nou pravédpodobnost
piislusnosti pixelu do danédly.

2.2.2 Objektov é orientovana analyza obrazu

Objektow orientovana analyza obrazu (neboli object baseagénanalysis — OBIA) je
ponerné novy pistup ke zpracovani digitalniho obrazu. Zakladnéremu oproti pixelovému
pfistupu je vytveeni objeké jako zékladnich pruk obrazu. V objektovém ffstupu se
nevyhodnocuji jednotlivé pixely ute vytvorené senzorem. Podabieko v lidském mozku
dochézi k vyhodnocovantipuznych skupin obrazovych bindpole&né. Tyto obrazové objekty
maji dal3i charakteristiky, které pixeh chybi. Jde fedevSim o velikost, tvar, texturu a dalSi
kontextudlni informace (Gisat, 2013). Tenttspup ziskal popularitu diky dostupnosti dat velmi
vysokého rozliseni. Dochazi tak k situaci, ve kferfeden redlny objekt (ohraieini polygonu,
strom, budova) tv@n vice pixely, které maji obdobné spektralni dktarsstiky. V dalkovém
prizkumu dive prevladala situace, kdy jeden pixel Bgisto sloZen zisobeni Bkolika objekt
realného sita (takové pixely byly gkdy nazyvané mixely).

Objektow orientované zpracovani obrazu lze prastaidv 3D prostedi formou skladani
jednotlivych fezi 3D objekfi. Tato technologie se rozviji v lélskych ¥dach @i vytvéareni
digitalnich 3D modei lidského &la a jeho orgain
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Obrazek 2: Obrazové objektyigpracovani rastrovych dat
I cely obraz (region)
I
I D D image object uroven
(& 8 8§ ] B B |
EEEEEEEEEEEEEEEEEERN pixelova uroven

Zdroj: vlastni Seteni autora

Predpokladem k OBIA je vytw@ni homogennich objaktv procesu segmentace obrazu.
Obrazové objekty tvd vlastni vrstvu (Urouw® v obraze (image object level). Mezintito
objekty jsou vyhodnocovany vztahy v horizontalndvim wici ostatnim obrazovym objeimn.
Zarovei je ale mozné tuit vice obrazovych drovni s odliSnou mirou geneeale (viz Obrazek
2). Fi segmentaci plati, Ze hranice harknych objeki (super objects) jsou Zdeény z arovni
nizsich (sub objects). Diky tomu Ize do analyggat i dalSi (vertikalni) vztahy.

2.2.2.1 Segmentace obrazu

Prvnim a kléovym krokem pi objektow orientované analyze obrazu je segmentace. Cilem
je ziskat obrazové skupiny pixelobrazové objekty) reprezentujici skirté objekty. Limitnimi
piiklady segmentace je rozpad obrazu na jednotlixélypia na druhé strancely obraz jako
jediny obrazovy objekt. Pro zakladni segmentacti gdaavidlo, Ze by objekty oty byt tak
malé, aby byly pro danycél prijatelné homogenni a zarotieco nej¢tsi, aby se s nimi lépe
a efektivrgji pracovalo a daly se zkoumat prostoroveé vztahyirabjekty.

Pri segmentaci se podle zvoleného algoritmu taiéipi k prostorovym charakteristikam
objekt (tvar, velikost)ei texturalnim piznakim. VSechny typy segmentace vedou k zobetn
informaci o objektu — misto hodnot jednotlivych glix miZze byt brana v potaz jomérné
hodnota i nap median, minimum apod.

Existuje rekolik segmenténich algoritnii, které nizeme rozdlit do kategorii podle jejich
piistupi. Top-down algoritmy vychazeji z nejvysSi Urévabrazuci praw segmentovaného
objektu, ktery postugndéli. Mezi takové algoritmy pét nagiklad Chessboard segmentace,
Quadtree segmentace, Contrast filter segmentaCentrast split segmentace (Trimble, 2012a)

Chessboard segmentage nejjednodussi z algoritm ktery dany obrazi objekty ugené
k dalSi segmentaci¢ti podle zadaného parametru do¢sétvercovych segmefito stejné
velikosti (viz Obrazek 3). Vzhledem k jednoduchaostiychlosti nize byt tento algoritmus
vyuZit zejména P sekundarni segmentaci objéldané tidy pro zaji&ni srovnatelné velikosti
segment.
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Obrazek 3: Chessboard segmentace

Zdroj: Trimble, 2012a

Quadtree segmentacie algoritmus, ktery @i obraz ¢i dané objekty doétvercovych
element. Tyto elementy mohou mit ve vysledkiznou velikost. Obraz se nejprve reélicha
saductveral (pocet zaleZi na posnu stran obrazu a zadaném parametru segmentacgody
porovnavany s kritériem spektralni homogenity vecakazdéhaitverce. Pokud toto kritérium
neni spl@no (tverec je pilis heterogenni), rozti se nagtyti menSictverce. Tytoctverce jsou
opét porovnavany s kritériem homogenity. Algoritmusipiha do té doby, neZ vSechityerce
spini kritérium homogenity (viz Obrazek 4).

Obrazek 4: Quadtree segmentace

I kritéria nesplndna [ Kritéria splnéna

Zdroj: Trimble, 2012a

Quadtree segmentace produkuje v homogennich otitastbvykle ¥tSi objekty nez
v oblastech heterogennich. Z pohledu spektralniogemity produkuje objekty podle zadanych
parametii, tedy zcela podle poZadavkvyzkumnika. Ne&eSi vSak tvar objeft (vZdy jde
o ¢tverce) a ani situaci, ve které je objekt realnéttta rozpilen v gredchozi iteraci, igstoze
by v ramci segmentaceeibyt idedlre reprezentovan jednim vyslednym obrazovym objektem.

vvvvv

Z jednotlivych pixel. Ty jsou v rdmci algoritmu posuzovany a zdéitych podminek dochazi

k jejich slo&eni do elemefit Tento proces se opakuje denymi obrazovymi elementy,
dokud neni dosaZzena zadana prahova hodnotéasbé elementy z posledni iterace se stavaji
vyslednymi obrazovymi objekty. Uvedenyigtup Ize opakovanpouZzit i pro posuzovani a dalSi
slutovani obrazovych objekt(a’ jiz v ramci jedné obrazové vrstvy nebo jako ngspm
vytvoreni vrstvy nathzené).
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Multiresolution segmentatioalgoritmus je velmi Gusfnym zastupcem bottom-upigtupi
k segmentaci popsanym autory Baatz & Schape (20@0doritmus je optimalizéni
procedurou, kterd pro dany e obrazovych objekt minimalizuje pfimérnou heterogenitu
mezi objekty a maximalizuje homogenitu objekamotnych (Trimble, 2012b).

Segmentace testuje kazdy prvek (tj. na nejnizSvnirpixel) a hleda, ktery ze sousepe
podle zadanych kritérii nejpoda}jfi. Pro tohoto nejpodobjiho souseda je poté proveden
stejny test. Takto proces poktge, dokud neni nalezen prvek, ktery jako nejpodiibroznai
prvek gredchazejici, neboli jsou si dva prvky vzajeémmejpodobgjsi. Princip je graficky
znazorgn na Obrazek 5. Pokud je spho kritérium homogenity vyplyvajici z parametr
segmentace, dojde ke spojeni dvou vzafepodobnych prvi.

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

V7,

Mezi parametry multiresolution segmentation fpanétitkovy (scale) parametr, ktery
omezuje maximalni mozZnou velikost objektu vy®ého segmentaci. Parametriuje
maximalni moznou s#énodatnou odchylku vypitené homogenity potencialnich objiekke
sloweni.Cim wt3i je hodnota tohoto parametru, tim spiSe vznikagii objekty.

Samotna homogenita je v@hou sloZenou ze&itslozek, picemz jejich vahy jsou stanoveny
parametry segmentace.

Barva (colour) popisuje spektralni charakteristieuhomogennost objakt V ramci
algoritmu lze minit vahy jednotlivych sloZek zpracovavaného obr@pektralnich pasem).

Dopliikovym parametrem k batvje tvar (shape). Séat jejich vah je vzdy 1, proto se
Vv nastaveni segmentace v softwaru eCognition zagauze hodnota parametru tvar. Tento
parametr je sdm tven d¥ma podizenymi parametry — kompaktnosti a hladkosti.

Kompaktnost je odchylkou od kompaktniho tvaru @janovena jako po¥n obvodové
délky hranéni linie objektu ku p&tu pixeli tvoricich objekt.

Hladkost je kritériem tvarové homogenity ajde ango obvodové délky hrawni linie
objektu a nejkratSi délky obvodétyruhelniku opsaného obrazovému objektu parélédn
obrazovému rastru (Bromova, 2012).
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Kompaktnost a hladkost &p davaji v sottu jedna. V nastaveni segmentace seét op
objevuje pouze polozka kompaktnost. Nefamy uZivatel tak rfize nabyt dojmu, Ze nastavuje
dva nezavislé parametry — tvar a kompaktnost. Mgeskosti je systém sloZSi. Graficky
piehled pouZzitych paramétposkytuje Obrazek 6.

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

S libovolrg zvolenou velikosti obrazovych objéktiosahuje multiresolution segmentation
dobrych vysledk jak vramci generovanych tigr tak spektrdlni homogenity objékt

Multiresolution segmentation je vSak vyr&znar@néjSi na panit a vypaetni vykon nez
ostatni zde popsané algoritmy, proto nemusi byy vigjlepsi volbou (Trimble, 2012b).

2.2.2.2 Klasifikace obrazovych objekt U

Klasifikace v OBIA je z&azovanim jednotlivych objektdo id, které popisuji sémanticky
vyznam objelkd (Homakova, 2011). Vramci objektovéhotigtupu implementovaného
v softwaru eCognition mohou byfidy seskupeny hierarchicky (viz Obrazek 7 B). Jealgjekt
muze patit do vice tid razné hierarchické uro¥n To umo#uje stanovovani podminek
a zkoumani prostorovych a kontextualnich vitatezi jednotlivymi objekty v danychiidach.

.JelikoZ je segmentace obdobna konstrukci datakdméormacemi o kazdém obrazovém
objektu, niize byt klasifikace nahlizena jako vysledekiiého databazového dotazu® (Tilton,
1999).

Klasifikaci Ize aplikovat déma rozdilnymi zfisoby — fuzzy klasifikaci a metodou
rozhodovaciho stromu.
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Fuzzy klasifikacge svou podstatou gkkym klasifikatorem a vytva hodnoty pro jednotlivé
objekty s pomoci miry jejich shody s jednotlivyrfidiami podle zadanych vstupnich informaci.
Vstupni informace jsou obvykle ¢eny na zaklag trénovaci mnoziny objekta stanovenim
kritérii, které se vramci klasifikace pouziji. ¥favaru eCognition je implementovana
klasifikace Nearest Neighbour. U ni jelta stanovit vstupni parametry — vlastnosti olijekt
které jsou brany v potaz (tkioptiznakovy prostor) ajejich vahy. Samotné hodnotyujs
kalkulovany z trénovaci mnoziny. Fuzzy klasifikgeeshodna v fipadech vice klasifikovanych
t¥id, kdy nejsou hranice jasulefinované. V takovychifpadech vede pouziti prahovych hodnot
k idealizaci realného #ta, coz zjsobuje problémyip klasifikaci (Benz, Hofmann, Willhauck,
Lingenfelder, & Heynen, 2004).

V popisu tid Ize kombinovat tzné podminky pro if¥azeni objekt do danéfidy vedle
klasifikatoria jako Nearest Neighbour.

Metoda rozhodovaciho stromuyuziva konkrétni hodnotyiffazené objekim (spektralni,
prostoroveé, kontextudlni atp.) jako prahové hodmmty z&azeni doifid. Prahové hodnoty Ize
razré¢ kombinovat a v ramci vykonavanych protesanovovat podminky (IF-ELSE). Lze také
vyuZivat iter&ni postupy a jednotliv&ily dale dlit ¢i preklasifikovavat (viz Obrazek 7 A).
Nejvétsi vyhodou této klasifikace je nezavislost na ebehi dat arychlé zpracovani
multidimenzionalnich datovych sad obsahujicich vpgSet pgiznaki (Ke, Quackenbush, & Im,
2010).

Obrazek 7: Ukazka aplikace klasifidch pravidel
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software eCognition

2.3 Vyuziti dat DPZ p ¥i geomorfologickém vyzkumu

Vyzkum v oblasti DPZ je Gzce spjat s rozpoznavamaor v ziskanych datech. Obecna
problematika rozpoznavani vioa vyzkumné témata DPZ seefryvaji, jak doklada specialni
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¢islo ¢asopisu Pattern Recognition Letters (Aksoy, Your&arBruzzone, 2010). Meztasta
védecka témata patklasifikace lidského osidleni. Vyzkuimzabyvajicich se polygonalnimi
strukturami v periglacialnim prastdi je podstathmére.

V sowasnosti se vyzkum této problematiky ubir&ma hlavnimi srry. V souvislosti
s globalnimi klimatickymi zrnami se zvySena pozornosinuje procedm v tunde, zejména
dynamice vyvoje permafrostu ve vztahu k toku ermergilatek. Ve vyzkumu se vyuZiva
pozemnich ré¥eni dat DPZ. Ty umaiji zhodnotit vysledky experimentu v Sir§im rozsahu

Ulrich et al. (2011) porovnavali polygonalni strukt Marsu a Spicbetk Vyuzili snimky
s vysokym rozliSenim (HIRISE, resp. HRSC-AX) alimk dispozici stereosnimky, coZ jim
umoznilo wvytvdit digitdlni model reliéfu (DEM). Polygony byly niésiné manualg
digitalizovany a podrobeny prostorové analyze uteafu ArcGIS a autid nasledd provadli
numerickou analyzu (Ulrich et al., 2011).

Obdobny problém s rozpoznavanim a klasifikaci pomigv obrazeieSi Gzné aplik&ni
obory vyuzivajici dat DPZ. Myint et al. (2011) uk§zZe @i zpracovani dat vysokého a velmi
vysokého rozliseni Ize dosahnout lepSich vydiedia zaklad objektového Fstupu ke
klasifikaci obrazovych dat nez klasickyniigtupem po pixelech (Myint et al., 2011). Tento
zawr ¢ini nad daty rastské zastavby, ze kterych jsou jagmtrné tvary/polygony a kde podle
jeho tvrzeni nese vice informaci prostorova nekts@kai sloZzka dat.

VyuZziti objektového Hstupu k identifikaci polygoin v obrazu je v paedi zajmu
vyzkumniki nékolik poslednich let (Blaschke, 2010). Tyto metasly aplikuji na zkoumani
zastavby ze sninikvysokého prostorového, ale omezeného spektratoitigeni. Napiklad na
snimcich z druzice SPOT5 byla objektovou klasifikd@umana sidelni kasSe (urban sprawl) na
ostrow Reunion (Durieux, Lagabrielle, & Nelson, 2008).j&kji se i prace se zatenim na
identifikaci polygori objektovym pistupem v lesnim porostu na snimcich z druZice Kpirid
(Mallinis et al., 2008)i prace zaréi‘ené na identifikaci zelené a usychajici vegetalo&kane
porizenych fotografii (Lalibertet et al., 2007).

Ponmeérné now se metodika objektové klasifikace objevuje ve \dinmcovani DEM
vysokého rozliSeni pro archeologické (Verhagen &dot, 2012) a geomorfologické mapovani
(Dragut et al., 2011).

Diky pokroku v kosmickych technologiich a dostugheaimki s vysokym rozliSenim Ize
studovat struktury na povrchu Marsu a jejich analoga Zemi. Polygony jsou vhodnym
indikatorem probihajicich i minulych prodewy prostedi — zejména klimatu a hydrologie.
MozZnost snadné detekce metodami DRIA4EI rozvoj tohoto tématu, protozZe jiné nez digtan
zkoumani neni vifpadt Marsu mozné.

2.3.1 Polygonalni struktury mrazovych klin & na Zemi

Metody DPZ se pro vyzkum polygbrzaialy vyuZivat s rozgovanim moznosti snimkovani
s dostaténym prostorovym rozliSenim. Vzhledem k tomu, Ze asbl roz&feni aktivnich
polygoni jsou obvykle vzdalené od osidlenych oblasti, dosdst pesnych dat z leteckého
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snimkovani je niZSi. Boike popisuje zkuSenostiastlim snimanim pomoci balénu (Boike &
Yoshikawa, 2003). S druzicovymi daty DPZ se jizuilo provadi vyzkum v oblasti zm
krajinného pokryvu tundry. Stow et al. pouZil dag senzar NOAA Advanced Very High
Resolution Radiometer (AVHRR) pro studii, ktera ki@ znény v NDVI za 20 let a dokazuje
narast primarni produkce ekosysténStow et al., 2004).##Hno polygonélnimi strukturami se
zabyval Hjort a Luoto i vyzkumu moZnosti modelovani ro#sini polygori v Laponsku.
Z kontrolnich dat ziskanych leteckym snimkovaninfindgi dva typy polygoh podle
homogenity substratu (r&éné — polygon je vytu&n vegetaci; &idéné — polygon se mimo
jiné vyzna&uje vyfidénim substratu podle velikostiastic) a nasledn porovnavaji modely
rozsteni vytvdené na zakladtopografickych dat a na zakkdat z Landsatu 7 ETM. Ukazuiji,
Ze nejlepsi modely vznikaji kombinaci obou datag@#téemz Finos dat DPZ je vysSi wipad
netidénych polygori (Hjort & Luoto, 2006).

Langer et al. zkoumal vliv prostorové heterogepityygonalni tundry na &iieni pimérné
teploty povrchu senzory s niz§im prostorovym reziign (MODIS) pomoci termalniho snimani
v terénu. Auté popisuji vyvoj povrchovych teplot v polygonectobilasti delty Leny na Siti
a ukazuji, Ze pro pmerovani v delSim obdobi nez jsou denni cykly, jsostdpna data DPZ
dostaténa. Problém je &stym vyskytem obtaosti a v pipad pritomnosti ¥tSiho pd@tu
malych otevenych vodnich ploch (Langer et al.,, 2010). Stejgzkumny tym se zabyval
moznostmi pesného uovani krajinného pokryvu v polygonalni tued DoSel k zé&gru, Ze je
tteba prostorové rozliSeni minimél m pro identifikaci ploSek itomnych v polygonalni
tundre. Proto konstatuje, Ze snimkovani pomoci sénfRIS/PROBA a LANDSAT neni
dostaténé pro postihnutié¢thto polygori. Spolu s provedenymi terénnimictanimi navrhuji
zpisoby odhadu po#ni téchto elemerit v mixelech, konstatuji v8ak, Ze jsou velmi zaviste
specifickych spektralnich charakteristikach povrghoSek menSich nez je rozliSeni senzoru
(Muster et al., 2012)

2.3.2 Polygonalni struktury na Marsu

Ve vysokych zerpisnych &kdch Marsu byly polygondlni struktury popsany
a klasifikovany ze sniniksenzoru vysokého rozliSeni Mars Orbiter Camera QYO typicky
1,5 — 12 mipixel — zlet 1997 az 2006. Byly idgktidny na mnoha snimcich ze sensoru
HIRISE. Rehled znamych lokalit podava Levy et al., identifiki snimky od 30° ze#pisné
Sitky vySe (J. Levy, Head, & Marchant, 2009).

Ruazni autdi se wnovali popisu polygoi a jejich srovnani s polygonalnimi Utvary na Zemi
(J. S. Levy, Marchant, & Head, 2010; Mangold, 2005)

Vybrané snimky z MOC byly pouzity k prozkoumani mogti prostorové analyzy bod
(prasetika polygoni) metodou nejblizSiho souseda. Prostorové vztalpgawé touto metodou
mohou odrazet vliv klimatu, za kterého polygony ik@ji nebo substrat ve kterém vznikaji
(Dutilleul, Haltigin, & Pollard, 2009). Tyto metodyyly dale rozpracovany jako spatial point

pattern analysis a byla zkoumana mira chybypouZiti dat zéznych senzdr. V oblasti
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polygonalnich struktur v Kanadbylo kombinaci dat z terénniho¢teni diferencialni GPS,
leteckého snimkovani a druZicovych dat ukazanqréetento druh analyzy jsou vhodna data
s rozliSenim lepSim neZz 1 m (Haltigin, Pollard, &tllleul, 2010), coZ v salasnosti spuji
pouze snimky ze sensoru HiIRISE. Ve stejné prdai pygrovnavana data marsovského povrchu
ze senzoru MOC a HIiRISE (senzor s prostorovym 3$emim 0,25 — 0,32 m/pixel) a bylo
navrzeno, aby se pro vyzkum na Marsu pouZivaly gakaZzno jen data ze senzoru HiRISE.

Levy et al. zkoumal reliéf marsovskych polygoma fizného osluéni a zejména data
ziskana fi bo¢nim oslugni s malym Uhlem dopadajicich paprsidhalila morfometrickou
zavislost polygofi na zendpisné Sice. S ni také souvisi odhadované&ispolygoni, které se
s rostouci zedpisnou Sikou sniZzuje (J. S. Levy et al., 2010). Marsovskémostedi se na
Zemi nejvice bliZzi sucha mrazova powSAntarktids. Diky moZnosti terénniho vyzkumu mohl
Hallet et al. o¥rovat moznost numerickych modepro vyvin mrazovych klia tvoricich
polygony v suché mrazové pousti (Hallet, SlettenV&ilden, 2011).
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3 Metodika

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

Pro otestovani automatizace tvorby podilggnutné zvolit reprezentativni data, ktera jsou
bohuZel omezena svou dostupnosti. Vzhledem k abtibstupnosti pozemskych daegevsim
kvali finan¢nim omezenim se tato prace Z#énje na zpracovani dat z véldostupnych snimnik
Marsu. Na 8m byly zvoleny fi reprezentativni scény, které byly dale zpracomgvdNejprve
doslo na arovni sninmikke klasifikaci jednotlivych polyganvybranymi metodami. V dalSim
kroku byla z klasifikace vyti@na polygondlni 8iv GIS, vramci které byly zji®vany
statistické informace o polygonech obddélako v EZném geomorfologickém vyzkumu.

3.1 Pouzita data

Pro identifikaci polygoi mrazovych klii je nejzasad§Si prostorové rozliSeni.
Geomorfologicky vyzkum se v souvislosti s daty D&austedi gedevsim na morfometrické
charakteristiky polygoh a jejich vzajemné vztahy. #nérné velikost polygo je rizna. Pro
rozpoznani polygonoveé 8ije dilezité gedevdim ohrageni polygoii. To mize mit fizny
fyzicky charakter podle typu polygonui{kopy s vodou, vyzdvihnuté naspy s hrubstim
naopak jem&Sim substratem, jiny typ vegetace spojetigdevsim s jinym vodnim reZzimem
vnittku polygonu a ohradeni). Stka ohranieni byvaradow mensi, nez je samotna velikost
polygonu. To znamend, Ze i pro polygonyadech desitek métrje pro uspSnou klasifikaci
potreba dat velmi vysokého rozliSeni. Jako primarnbgdat v této praci byl zvolen senzor
HIRISE (High Resolution Image Science Experimeng palul¥ druzice MRO (Mars
Reconnaissance Orbiter), ktery nabizi dogtegeozliSeni a Sirokou dostupnost dat.

3.1.1 Data na Marsu - HIRISE

HIRISE navazuje na sensotegchéazejici generace — MOC (Mars Orbiter Camerah T
poskytoval panchromatické snimky s prostorovymigenim 1,4 m/pixel a snimky v pasmech
modré &ervené barvy, které ale s prostorovym rozliSenidinedy na 230 m/pixel (Malin et
al., 2010). Pro vyzkum polygonalnich struktur nartiabyly pouZitelné pouze panchromatické
snimky, které poslouzili ndiklad pro prvni srovnani polygéns pozemskymi analogiemi
(Mangold, 2005). Dané rozliSeni vSak v mnokipadech nebylo zcela dostaté.

Senzor HIRISE poskytuje rozliSeni 30 cm/pixeticemz snima povrch Marsu z vySky
piiblizné 300 km. Pesna vzdalenost se lisi podle vySkového profilmsmého Gzemi na Marsu.
Senzor je sloZzen z 14 CCD zaznamenavajici signéfedény ze zrcadla s imérem 50 cm.
10 CCD je opaenocervenym filtrem a poskytuji datacerveném pasmu vinovych délek. Po
dvou CCD je opdeno filtrem 1) na pomezi modré a zelené barvy & @plasti blizkého
infracerveného z&ni. Aparatura je sestavena tak, Ze povrch Margngm pruhu zhruba 6 km
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Sirokém, picemZ progtedni 1,2 km je snimano véeth popsanych spektralnich pasmech
(Eliason, Castalia, Leis, & Becker, 2007). Z&kladiarakteristiky senzor HIRISE jsou
uvedeny v Tabulka 3.

Tabulka 3: Parametry sensoru HIRISE

Parametr Hodnota Poznamka

Vyska orbitu 300 km

Prostorové rozliseni 30 cm/pixel pfi snimani z vysky 300 km
Aparatura teleskopu 0.5 m, f/24

Spektralni pasma 400-600 nm modro-zelené (BG)

550 -850 nm  cervené (RED)

800 - 1000 nm blizké infracervené (NIR)
Odstup od Sumu (signal to noise ratio)  typicky 100:1 modro-zelené pasmo

typicky 200:1  cervené pdsmo

typicky 100:1  blizké infracervené pasmo

Sitka scény >6 km ¢ervené pasmo
modro-zelené a infracervené
>1.2 km pasmo
Délka scény >2x Sitka scény ve sméru letu
Radiometrické rozliseni 14 bit 12 - 13 bit efektivné
Datové ulozisté 28 Gbits sdilené pro vSechny pasma
Sitka scény v pixelech 20264 &ervené pasmo
modro-zelené a infracervené
4048 pasmo
Zorné pole (FOV) 1.14°x0.18°
Nejmensi méfitelny objekt (IFOV) 1x1prad

Zdroj: NASA/JPL/University of Arizona

Data ze senzoru jsou v@n dostupna zwebového archivu na adrese
http://www.uahirise.org/Archiv nabizi Siroké spektrum dostupnych datmdZné ziskat zcela

nezpracovand origindlni data, v terminologii arohjxperimental data records” nebo scény
S ukitym stuprém Uprav a korekci neboli ,Reduced data recordst. tBto praci byla pouzita
data po provedené radiometrické korekci, kter4 mécit odstranit artefakty, vliv senzoru

a predevsSim konvertuje naffené hodnoty zisku senzoru na odrazivost. Procedura
radiometrické korekce je podrobpopsana v technické specifikaci programu HiRISEa@en

et al., 2011).

Z archivu je mozné ziskat snimky georeferencovddré. snimky z polarnich oblasti je
pouzito polarni stereografické zobrazeni (,Polaerestgraphic*) a pro snimky v nizSich
zengpisnych &kach je pouzita ekvidistantni valcova projekce (Egctangular®)
s variabilnimi parametry zobrazeni pro minimalizakiesleni obrazu.iBsné parametry jsou
vzdy uvedeny pro jednotlivé snimky.
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Snimky jsou dostupné v bezztratové verzi formategf®00, ktery byl schvélen jako
standard pro vysmu dat NASA v rdmci Planetary Data System (PD®yktaji§uje archivaci
dat ziskanych ifp misich v Slunéni sousta¥ (Eliason et al., 2011). Stazené snimky v tomto
formatu byly importovany do softwaru ENVI, ktery hpodporuje. Nasledn byla data
exportovana ve formatu img, ktery byl pouZzit proyedeni vSech dalSich operaci.

3.1.2 Data na Zemi

Aktivni polygony jsou zkoumany na Sibia v Kanad, kde se vyzkumudastni i Katedra
fyzické geografie a geoekologie. Polygony v arldiabblasti Kanady jsou rozfrové veétsi,
dosahuiji desitek métrJde o v sotasnosti stale aktivni struktury v priedi s dostatkem vody,
vIétt vkapalném stavu. Obsah vody se [iSi v jednotlivygastech polygonu. Pro
geomorfologicky vyzkum na Katéel fyzické geografie a geoekologie byla doposudaidhka
prostorova data manualnimésbm dat nad podklady z Google Earth.

Pro zpracovani dat metodami DPZ je ve vySSich épanych Sikach (60° - 80°
severni z. §.) malo dostupnych dat zdarma. Oldastii dat s polygony zkoumanymi v pracich
na Katede fyzické geografie a geoekologie nejsou pokrytgdrtymi druzicovymi snimky. V
katalogu ESA jsou dostupné pouze snimky z druzi€@MBAT 2 jihokorejské kosmické
agentury, které maji dostéteé prostoroveé rozliSeni (4 m spektralni pasma, 1 m
panchromaticky) a standardni spektralni rozlisa@hi G, R, IR), ale nepokryvaji v¢bové
plochy geomorfologického vyzkumu

V Cesku Ize nalézt fosilni polygony z pleistocénu, kayrekterych astech naseho Gzemi
panovalo podnebi, které unimi¥alo jejich vznik. V sotasnosti jsou polygony skryty pod
zemskym povrchem. Vzhledem k poloze v nizSich nadkyah vyskach jsou obvykle rozorany
a nejsou lehce identifikovatelné. ¥kterych gipadech vSak jsou patrné polygonalni struktury
diky odliSnym vlastnostem vegetace (resp. spektidloharakteristik vegetace) kopirujici dané
struktury pod povrchem. Dochazi tak k jevu, kteeywyuZziva v archeologii ip prizkumu
pomoci leteckého snimkovani. Ragm fosilnich polygofi jsou mensi, wadech jednotek az
nékolik malo desitek metr Pro zpracovani metodami DPZ je tedgbia vyuZit leteckych
ortorektifikovanych snimk

3.2 Pouzity software

Pro ziskani dat byl pouZzit vairsititelny nastroj HiView 1.3.2 poskytovany Universio§
Arizona jako nativni prohliZedat ze sensoru HIiRISE. V tomto software byly pm#zkany
kandidatské snimky a lokalizovany oblasti s polygara Marsu. StaZzené scény ve formatu
jpeg2000 (jp2) byly zpracovany v softwaru ENVI HiBencovaném A UK. V rém byly
vytvoreny pokusné&asti scén zpracovavané v této diplomové praci zemp do formatu img.

V softwaru ENVI byly dale provedeny veSkeré operaeepixelové urovni (filtrace obrazu,
pixelova klasifikace, morfologické operace).
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Pro objektovou klasifikaci a nasledné zpracovanipoyzit software eCognition Developer
ve verzi 8.7.2 od spaiaosti Trimble licencovaném narfP UK. Vysledky klasifikaci byly
nahrany do softwaru ArcMap 10.1 z rodiny ArcGISktéa s licenci FF UK. V ném byla
provedena manualni vektorizace pro vyem referednich dat a vyhotoveny kotieé mapové
vystupy (viz gilohy 3 —5). Pro automatizaci proéesramci ArcGIS byl pouZzit doplik Model
builder. Kombinaci peddefinovanych nastniojArcGIS avolg Sititelnych skripti v jazyce
Python z knihoven ESRI byly sestrojedtyii nastroje, které jsoutflohou této diplomové
prace.

Zawrecné zpracovani dat préhlo v softwarech MS Office (Word, Excel) a grafioké
programu Inkspace.

3.3 Vybér uzemi

N e

Polygonalni struktury se na Marsu vyskytuji v 2prenych &kéach vysSich nez 30°
pomerné ¢asto. Jejich variabilita je dosti Siroka a to jak Waru, tak do velikosti polygdin
rozsahu pokrytého Gzemi i jejich vt struktury. Snimky HiRISE jsou dostupné z webavéh
katalogu, kde jsou snimky popsané a ¢ena vyzkumnymi tématy, k nimz jsou navrzenij. P
vybéru snimKi byly sledovany fedevsSim kategorie glacialnich/periglacidlnich psace
a klimatické zmsny. V katalogu je u kazdého snimku nahled repregiemt ¢asti Uzemi, podle
kterého se da provést prvni orieftavyber.

Vzhledem kciim této prace bylo snahou vybrat lokality s navzajeazdilnymi
charakteristikami polygan Po podrob&sSim prozkoumani dostupnych snitnk programu
HiView byly vybrany ti lokality, jejichZ rozmistni na planetje zobrazeno na Obréazek 8.

Lokalita A na snimku ESP_016641_2500 (69,79° a.64,92° v. d.) zobrazuje dno kréteru,
ve kterém se utwdy polygony o rozmdrech cca 100 m. Ohraf@ini polygori je velmi
kontrastni, protoZe je tveno ledem, ktery uvrditpolygomi chybi. Vnitni plocha polygot je
vnitini, podstats mensi ohrarteni je¢asto nekompletni, tj. netéiouzawené polygony. Proto
se prace za#iiuje na rozpoznani a klasifikaci pouze poly@jgrvnihotadu, které jsou jasn
rozpoznatelné. Snimek ma rozlieni 25 cm/pixel

Lokalita B na snimku ESP_032060_0970 (83,01° a ¥4,34° z. d.) se nachazi nedaleko
jizni polarni ¢epicky a polygony také svymi rozfry dosahuji také cca 100 m. Hranice
polygoni se jevi tmavé, oproti vitku, ktery je naplén predevSim zmrzlym CO(Mellon,
Feldman, & Prettyman, 2004). Vfek polygori vykazuje ponsrné vysoky efekt ,pep a sil“.
Snimek byl p#éizen vobdobi marsovského jizniho léta. RozliSemi polovini oproti
maximalnimu, tedy 50 cm/pixel.

Lokalita C na snimku PSP_007674_2240 (43,51 s.83,88° v. d.) se nachazi na kraji
ploSiny Utopia a reprezentujéeti vizualré identifikovany typ polygof. Roznérov¢ jsou
polygony srovnatelné sg@dchozimi snimky, jejich ohraf@ni je vSak uzsi a vice nepravidelné.
Kontury se jevi oproti vnikim polygori tmavsi. Snimek ma rozliSeni 25 cm/pixel.



Kap. 3: Metodika 29

Obrazek 8: Umigni zpracovavanych snimka povrchu Marsu

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

Z dostupnych dat byly pouZity georeferencované kpiobsahujici vSechndai tspektralni
pasma. Pro jejich zobrazeni aveSkeré vystupy bplkektralni pasma mapovana posunem
jednotlivych pasem do modelu RGRlervert se na vystupech vtéto praci zobrazuje
infracervené pasmo obrazu, zelese zobrazuji hodnoty na&bené v oblasti vinové délky
cerveného sstla a mode se zobrazuji hodnoty na&fené v oblastech modro-zelené vinové
délky. Podle p&ateenich pismen rienych pasem (infra red, red a blue-green) je takové
zobrazeni uvasho jako IRB. VSechny snimky jsou tedy v nepravyahvich. Na zobrazovana
data bylo aplikovano linearni roztaZeni histograpiiuoiezu 1% nejvice a nejmé&nasnych

~ s

pixeld pro vysSi kontrast a lep&telnost vystug.
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Obrazek 9: Scény HiRISE s vyZzaaymi pokusnymi plochami

I
1000 meters

A

MRO/HIRISE

ESP_032060_0970_UNFILTERED_COLOR

NASA/JPL/University of Arizona MRO/HIRISE

NASA/JPL/University of Arizona MRO/HIRISE

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

StaZzené scény byly velmi rozsdhlé pro pokusné ppéad (datow nejobsahlejSi scéna
s lokalitou C dosahovala velikostigs 500 MB v komprimované podbliormatu jpg2000).
Vizualnim posouzenim byly vybrany oblasti scérfisopmnosti polygof, protoze zvlagtscéna
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s lokalitou A byla polygony pokryta pouzeasti. Ve scé&s lokalitou B se projevily obrazové
artefakty, zgsobujici nefirozené zbarveni obrazu v{@&e:ni a koncov&asti scény.

Vybranécasti scén byly v softwaru ENVI exportovanyiggnymi sotadnicemi, které jsou
uvedeny v Tabulka 4. Soubory pouZité pro dalSiyayajsou gilozeny na DVD, které je
soutasti této prace.

Tabulka 4: Zpracovavané pokusné plochy

Exportovana ¢ast Vysledna velikost
Zdroj sloupce Fadky sloupce Fadky Vysledny soubor
od do od do
[px] : [px] : [px]  [px] : [px] | [m] : [px] [m]

PSP_007674_2240_COLOR.jp2 | 4800 : 9300 : 34300 : 37300 : 4500 : 1125 : 3000 : 750 : PSP_007674_2240_COLOR_subset.img
ESP_016641_2500_COLOR.jp2 | 15500 : 20000 ;| 6700 : 9700 : 4500 | 1125 : 3000 ; 750 | ESP_016641_2500_COLOR_subset.img

ESP_032060_0970_COLOR.jp2 : 7400 : 8900 : 11000 : 12000 : 1500 : 750 : 1000 ; 500 : ESP_032060_0970_COLOR_subset.img

Zdroj: vlastni Seteni autora

3.4 Zpracovani obrazu

Vybrané snimky s polygonalnimi strukturami byly el&pracovavany s cilem extrahovat
informace o jednotlivych polygonech. Pro zisk padahé informace jeiéba polygony
identifikovat, tj. klasifikovat v obrazu jednotlivgolygony a nasle@nziskat polygonalni i
Aby toho mohlo byt dosaZzeno, jéeba nejenom rozpoznat plochu, kterd naleZitkunit
polygonu, a plochu, kteréfiglusi ohrarieni polygonu; také jer¢ba oddlit vnitini plochy
jednotlivych polygoi od sebe. Na vriity polygoni se tak mZzeme divat jako na objekty, které
maji obvykle podobné spektralni vlastnostadow stejnou velikost.

Pokud by ohragieni polygonu bylo v celé své délce dostateryrazné a dostata¢ odliSné
od vnittku polygori, byla by klasifikace a nasledna extrakce polygenadnym ukolem. Za
béZnych podminek vSak ohra&eni ¢asto neni dostate¢ vyrazné a minimakh lokalné splyvéa
s vnitrtky polygoni. Zaroveai do polygori nekdy vybihaji zarodné mrazové klinyéi polygony
vySsihotadu obsahuji polygony mengfdu sekundarniho. Takovéto polygony nebyvajé pin
vyvinuty a je obtizné je klasifikovat a identifikav Proto je prace zattena na klasifikaci
a identifikaci Zetelnych polygof prvnihotadu.

Sledovany cil v sabnese poZadavek na zahrnuti prostorovych vizfadinotlivych objeki
(polygoni). To vede klogické Uvaze, Ze pro z#riou Ulohu je vhodna objektova analyza
obrazu. Pesto byl obraz zpracovavan i pixelovou metodouféktenize byt v kombinaci
s naslednym zpracovanim v GIS také pouZzitelna.

3.4.1 Filtrace obrazu

Pred zapoetim klasifikace obrazu #ide byt @elné jeho pedzpracovani. Na snimcich se
¢asto vyskytuji elementy, které efektévtvori ve vztahu k velikosti vniku polygonu a jeho
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ohranieni efekt &l a pef”. Tento efekt nize mit negativni dopadigdevdim na pixelovou
klasifikaci. Proto byl v praci zkouman dopait@zpracovani dat na kafrg/ vysledek.

Pro odstraéni vysokofrekvetinich efekii typu ,sil a pe“ se pouZivaji nizkofrekvemi
filtry (low frequency, neboli low pass filters —této prace je uzivano terminu low pass, ktery je
pouZit v softwaru ENVI). Principy fungovani obrageh filtrd prehledri popisuje napiklad
Pikora (2008) ve své praci.

Obrazek 10: Porovnani originélniho a filtrovanéhiorazu

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

Pro redukci efektu jd a peg“ se pouziva funkce median. Ta se pro tytely hodi
mnohem vice, neZz napobyejné ptimeérovani (Pikora, 2008). #Paplikaci tohoto filtru jsou
hodnoty pixel pokrytych maskou $azeny a vysledkem je prostini hodnota.

Vysledky pouziti tohoto filtru jsou patrné na Olekz.0, kde je znazo¥n originalni obraz
(A) a postupn obraz po aplikaci filtru stvercovou maskou o rozirech 9 (B), 15 (C), 23 (D)
a 27 (E) pixel.

Nad zkoumanymi snimky byly provedeny filtraceiznym nastavenim konvailni masky.

i s

arovre filtrovanych dat. Nastaveni pro konkrétni snimkynalije Tabulka 5.

Tabulka 5: Zvolené parametry low pass median figraro jednotlivé snimky

Snimek Parametry filtrace
Lokalita A 27
Lokalita B 9
Lokalita C 15

Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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S filtrovanymi daty &chto vybranych paramétrpak byly provedeny vSechny ukony
spole&né s originalnimi daty. Vstupnich obriazio naslednych kragkmetodiky bylo 6, jak je
znazorgno na Obrazek 11 — originalni data z lokality a @)ejich filtrovany obraz (D);
originalni data z lokality B (B) a jejich filtrovgnobraz (E); originalni data z lokality C (C)
a jejich filtrovany obraz (F).

Obrazek 11: Porovnani originalnich a filtrovanycstupnich dat

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

Vzhledem k tomu, Ze po filtraci se efektévnovy obraz zmenSi na kazdé stranpolovinu
rozmeéru konvolwni matice (resp. vtomto pasu ohkagicim cely obraz &stanou nefiltrovana
data), pro vSechny dalsi kroky byl vstupni obrayto pixely zmen3en.

3.4.2 Klasifikace k-means

Ke s&Zejnim castem metodiky péit klasifikace, tedy odliSeni vitku polygoni od jejich
ohran&eni. Na rozdil od klasifikace napland use neni nejtkZitéjSi presnost samotné
klasifikace ve smyslu spragrklasifikovanych pixel. Cilem je ziskat polygony, které budou
tvorit polygonalni &, tzn. pijde o oddlené a jednozriaé¢ identifikované objekty, které sdileji

hranice (ohrarieni polygori) a u kterych se daji zkoumat dalSi vlastnostir(tvalikost).
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V pripads pixelové klasifikace to znamena, Ze jehlia spoji klasifikovat gedevsim
ohranteni polygori. Pokud vramci klasifikace dostaneme nespojitéamtviridy ,vnitiek
polygonu“, které svoji velikosti atvarem budou odiglat skuténosti, pak po zpracovani
vysledné klasifikace v GIS a automatické vektorizae dostatde factojednotlivé objekty
(polygony).

Vzhledem k relativéd kontrastnim obramn a faktu, Ze vysledkem maji byt pouze ditidy,
byla pouzita klasifikéni metoda k-means. V softwaru ENVI byly vyzkouSernyné metody
(maximum likelihood), ale vysledek byl prately dalSiho zpracovani obdobny. Proto byla
generald zvolena jednoducha metoda k-means, ktera nevygasld trénovacich ploch.
V odivodrénych pgipadech bytizena klasifikace prawgodobré mohla vysledky zlepsit,
zejména pokud by byly k dispozici dalSi spektréhfidrmace (nap snimky na Zemi s vegetaci
a vegetanimi indexy).

Vysledky klasifikace v fipac nefiltrovanych dat nebyly pro dalSi zpracovaniamci
navrzené metodiky pouzitelné (viz Obrazek 12 A)in¥ma z dvodu, Ze na pixelové Urovni
zpracovani dat nelze jednoduSe pracovat s prostormformaci a okolim pixelu (na rozdil od
obrazovych objekf). Nelze tedy provést dalSi kroky k ziskani jedrgth polygori jako
samostatnych objekiodpovidajicich rozeri a tvaru.

Obréazek 12: Vystupy pixelové klasifikace — lokafita

B

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

V piipack filtrovanych dat z lokality A doSlo k WsSténi vnittku polygori. Pretrval vSak
problém s neuza&enim jednotlivych polygain (viz Obrazek 12 B), coz je ¥ipack pixelového
zpracovani fekazkou, protoze ip exportu a zpracovani v GIS se vice polyyaslowi do
jednoho objektu.

Resenim mohou byt morfologické filtry. Ty se v piime aplikuji na binarni obraz (slozeny
z jednittek a nul), coz rize v praxi byt naip jedna tida klasifikace. Prodely odstragni mezer
je vhodna morfologicka operace ureni (closing). Ta se sklada nejprve zisém (dilatace),
kdy plocha dané&idy naroste v zavislosti s nastavenim velikostiikbdacni masky. V této fazi
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tak miZe dojit k uzakeni mezer. Nasleduje operace eroze, kdy je naopithk ¥idy ukrajovano
od hranic. ProtozZe vSak v mistech, kde doSlo kgegpe kroku jedna, se hranice vytilg noveé
pouze vi, zistanou takovato spojeni zachovana. Drdést uzaieni pouze zajiflje, aby
nedoslo k (filisné) zngné v celkové ploSe vstupntitly; aby v pipac ohranéeni polygori
zastala zachovana jehal&. Na Obrazek 12 C vidime vysledek operaceierdy

Obrazek 13: Nastaveni morfologického filtru

E Convolutions and Morphology To il

File | Convolutions | Marphology | Cptions | Help |

karphalogy: Clozing

KerneISize|21 E H|21 2

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

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

1.0000  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.000C

1.0000  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.000C

1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 |1 .EITIFI
2

<
Apply To File... |

Zdroj: vlastni Seteni autora, software ENVI

Tento postup je pouZzitelny pouze zEeqpokladu, Ze je ohraf@ni klasifikovano pouze
s drobnymi mezerami a zaraye Ze vnitek polygom neobsahuje klasifikovanouridu
ohranieni. V op&ném gipadt (viz Obrdzek 12 A a Obrazek 14 A) bii fAzi dilatace mohlo
vzniknout dalSi alternativni ohraseini polygonu.
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Obrazek 14: Pixelova klasifikace — lokalita B

B

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

V piipact vyrazrgjSiho efektu ,pepa dil je postup s morfologickymi filtry nefurini. Do
ur¢ité miry mize pomoci filtrace; pokud vSak je odstup od SurkiliSpmaly, tak ani po filtraci
neposkytne pixelova klasifikace vhodny zaklad ktéperaci. Na Obrazek 14 B je pixelova
klasifikace provedend nad filtrovanymi daty. Jejmé, Ze by nad nimi operace uav
nevedla k poZadovanému vysledku. Stejteak neni feSenim provést filtraci az nad
klasifikovanymi daty (na Obréazek 14 C je filtrovaolyraz z dat zobrazenych na Obrazek 14 A).

3.4.3 Objektova klasifikace

Pro napléni cile klasifikace, tedy identifikaci samostatnypblygoni, je principialré
mnohem vhodgjSi objektovy pistup. V jejich intencich je cilem stiitbobrazové objekty (ve
smyslu objeki OBIA), odpovidajici vzdy jednomu polygonu. Nevadi giipadny dotyk &chto
objekil, neba@ obrazové objekty jsou samostatné a jdou vyexpattde vektorového forméatu
kazdy zvlas.

V ramci objektového zpracovani zkoumanych srintkyla zvolena metoda postupné
klasifikace formou rozhodovaciho stromu. Ta bylauZita gedevSim ztoho todu, Ze
umoziuje jednoduSe iterovat procesyetzit nastroje zaloZzené na poloze jednotlivych olsjekt
(typu relative-border-to), a také pro snazsi imetgci a vyhodnoceni vlivu jednotlivych kriok
Vv procesu a jejich nastaveni na vysledny procesfidace.

Kompletni klasifik&ni baze se vSemi patrnymi procesy jsou uvedenyloze 1 této prace
a také ulozeny v elektronické podote formatu spustitelném v softwaru eCognition N&DD
které je pilohou této préace.

Pro vSechny obrazy byla jako zakladni segm@ritanetoda zvolena multiresolution
segmentation s vlivem spektralnich vlastnosti keavym v pondru 7:3 (tj. parametr shape
nastaven na 0,3). Tento pé&nbyl zvolen po proteni alternativnich nastaveni (shape 0,1; 0,2;

vvvvvv
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Tvar a prostorové vztahy jsou v procesu klasifikepeZity predevsim poztji, kdy jsou naopak

nejdilezitéjSi. Zména vahy parametru tvatigprvotni segmentaci nehrajéilis dalezitou roli,
bez problém se jako pouzitelné ukazaly na vSech zpracovavasyrthcich hodnoty 0,2 — 0,4.

Jako podstatfiSi parametr se ukézalo byt nastaveni velikostialéscparametr). Pro
jednotlivé snimky byly po testovani zvoleny progni segmentaci hodnoty v rozmezi 20 — 50.
Hodnota tohoto parametru je spojena stim, z kofikeeli se skladd maximalni dovolena
velikost objektu islo vS8ak neznamena ¢t pixefi, podrobrji vysvétleno v kapitole 2.2.2.1),
a tedy bude v principu rozdilna prézné rozliSeni $ snimani téhoz Gzemi. Hodnota byla
stanovena jako takovafigkteré vznikaji co nejtsSi zakladni objekty, které ale svym tvarem
a rozsahem négekraiuji rozsah zamyslenychid (predevsim ohrageni).

Po provedeni zakladni segmentace byly zkoumany dtgdednotlivych objekt pomoci
feature view. Tak Izefehledr® vizualrgé zobrazit rozdleni hodnot ufité vlastnosti objektu,ta
jiz jde o spektralni charakteristiku (rfagprimérnou hodnotu pixél daného objektu v daném
spektralnim kanélu) nebo o prostorovou informaap{nhodnotu poréru délky a dky objektu,
jak je zobrazeno na Obrazek 15 B).

Zakladni principy navrZzené metodiky se daji shrrdmnhasledujicich krak
1. Uvodni segmentace,
2. Kklasifikace ohrarieni s pomoci vhodnych viastnosti objekt

a. vyuZziti spektralnich charakteristik nesporného oiteni (takove, které
nesou pouze objekty v ramci ohréani),

b. klasifikace pomoci tvarovych a kontextualnich imfiaci (nap. objekty
sdilejici hranici s primarnim ohra&enim a zarove urcité spektralni
charakteristiky),

3. vytvoreni obalovych zon kolem klasifikovaného ohami,

4. klasifikace vnitka polygori; diky obalovym zénam dojdeétinou k oddleni
jednotlivych oblasti s klasifikovanym viiem polygonu.

Situaci po &chto prokghlych krocich zobrazuje Obrazek 15 C.

5. V nadrazené obrazové Urovni provést dalsi segmentaciepnad vrstvou vnika
polygomi se z¢tSenym parametrem velikosti a &radzem na tvar objektu (viz
Obrézek 15 D),

6. Dokorrit klasifikaci vnittku polygonu iz objekt, které tvdily obalovou z6nu
ohranieni v kroku 3 (viz Obrazek 15 E),

7. V dalSi nadazené obrazové Urovni &pprovést segmentaci nad klasifikovanou
vrstvou vnitku s takovym parametrem velikosti, aby doSlo keus@ai malych
polygonu z bodu 5¢ervert ozna&en na Obrazek 15 E; vysledny stav po provedeni
bodu 7 je zobrazen na Obrazek 15 F).
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Tento postup je navrZzen sdomim toho, Ze jeiuezité pro dalsi zpracovani ziskat objekty

tvarem odpovidajici vriku polygon.

Obrazek 15: Pib¢h objektové klasifikace

A T
o T KPR BY ’

A — originalni obraz, B — objekty prvni obrazovévne se zobrazenou hodnotou p&rmmdélky a Siky
objektu, C —klasifikace prvni Gro#mezi ohranfeni a vnitek polygonu, D — objekty druhé obrazové
urovre po dodaténé segmentaci viflii polygoni, E — pirazeni okrajovych ploch k vidiiim polygor,
F — vysledny obrazovy objekt
Zdroj: vlastni Se®eni autora, NASA/JPL/University of Arizona

Krom¢ kroki popsanych v bodech vySe se ve vyslednych klasiiikd bazich objevuji
korekéni mechanismy. JdeirgdevSim o opakované pouZziti nastroje shape spbty kdli
obrazové objekty vifipac, Ze maji gjaké uzké hrdlo. To se obvykle stavaripadech, kdy je
jeden obrazovy objekt jptee® do dvou skutgnych polygoi skrze nedostatee
klasifikovanoucast ohrartieni. Tento efekt je podstatou objektové klasifikackrazem na tvar
potlaien, [resto se v mensi i@ vyskytuje.

Druhym procesem, ktery gatmezi korekni, je identifikace ,sirotk” — objekti uvnite
plochy vnitku polygonu, které na zaklagvych spektralnich charakteristik byly klasifikoya
jako pislusejici ohrartieni. Pomoci nastrdjenclosed by feature class a enclose by image
object jsou takovi sirotci identifikovani a spréudasifikovani.
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Po dokoweni klasifikace a korimé segmentaci byl&itla ,vnittek polygori* v softwaru
eCognition vyexportovana ve foémshapefile jako zhlazené polygonyii pzachovani
jednotlivych obrazovych objektfiako separatnich vektorovych objékt ramci souboru.

3.4.4 Manuéalni vektorizace

Dosavadni vyzkumy polygonalnich struktur mrazovytima byly provaény na zaklad
manual@ zpracovanych dat (viz nap Kysilka, 2009; Mangold, 2005). Obecrse ve
vyzkumech uplatuji dva gistupy. Jeden identifikuje pouzetggiiky ohranteni polygord, tj.
dale pracuje pouze s body. Druhyifispupem je vektorizace polygbrsamotnych a vytieni
polygonove sit.

V této praci byly manuath vektorizovany polygony vSechitpokusnych ploch. Jejich
vektorizace odpovidala standand dosavadniho geomorfologického vyzkumu. Byly
vektorizovany v plném rozliSeni obrazu abyla vyema vektorova polygonova vrstva
odpovidajici vnitkim polygorii. Manual®@ vytvoiené polygony tvid vzor, kterému by ideatn
mély odpovidat vystupy z automatickych klasifikaci.

Obrazek 16: Ukazka manuglmektorizovanych polygaén

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

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

Pro jakoukoli automatickou klasifikaci obrazu jézgjni stanovenifesnosti klasifikace.ilP
klasifikaci land use (land cover) je cilem ziskgunotlivych ploch (tid land use). Od toho se
odvijeji metody hodnoceniigsnosti. Obvykle se vyuZiva chybova matice a zdiopené
indexy (celkova fesnost, kappa index). Tyto metody vSak nejsou pelngi i klasifikaci, fi
niz neni cilem samotné ragdni do tid, ale v kongném disledku zisk polygonalni sit
s polygony o utitém tvaru a velikosti s dalSimi vlastnostmi. Z¥t& objektové klasifikace
mize nastat situace, kdy objekty polygomypliuji prakticky celou plochu obrazu (dojde
k efektivni klasifikaci pouze v jednéid¢) a pesto o kvalié vystupu rozhodne spravny tvar
a velikost objeki.

Klasifikace — jak pixelovéa, tak objektova, musi yddnoceny na zakladvystupi, které
poskytnou pro dalSi vektorové zpracovani a morfocieiu klasifikaci polygod. Po vzoru
geomorfologickych studii jsou hodnoceny vlastnegzmiklych polygonélnich siti jako celku.
Jako referetni polygonalni sé jsou pouZity si vzniklé na zaklagl manudlni vektorizace
polygonalnich struktur. V kapitole 4 jsou srovn@wariastnosti &chto siti (rozdleni patu
polygoni mezi jednotlivé kategorie — ndklad relativni pdet ¢tverhrannych polygal).
Presnost klasifikace znamena miru shody vlastnostsifilkované polygonové sitse siti
referergni.

3.5 Klasifikace polygonalnich struktur mrazovych ki ina

Pro klasifikaci polygonalnich struktur se na Zemupiva rkolik ptistupi. Polygony lze
¢lenit podle jejich fyzické podstaty (kamenitérdéné a natidéné), gitomnosti vody (suché,
s vodou v ohrakieni polygonuc¢i svodou uproged polygonu)¢i tvaru reliéfu (ploché
polygony, s vyvySenymi okraji nebo naopak s vyv§gen vnittkem polygonu). Tyto
charakteristiky se vztahuji obvykle na jednotlie&dlity, na nichZz se vyskytuje jeden dany typ
polygonu. Charakteristiky |ze v mnoha ohledechtizjiz dat dalkového pizkumu pomoci
raznych metod (stereosnimky a tvorba DTM, detekceyddetekce &chto vlastnosti vSak neni
cilem této préace.

Polygony Ize také klasifikovat podle jejich morfamekych charakteristik. Ty nabyvaji
uréitych hodnot pro kazdy jeden polygon affivetatisticky soubor, ktery Ize porovnavat mezi
jednotlivymi lokalitami. Neni cilem prace provdrovnani klasifikace polyg@rti vyvozovat
jakékoli geomorfologické, klimatick&i jiné zawry. V souladu s cili této prace mohou
morfometrické charakteristiky polygdma jednotlivych lokalitach pomoci zhodnotit @Spost
automatizovaného postupu a metodiky klasifikacerzené v této praci. Giltéto prace bude
dosazeno, pokud klasifikace polygonéalnich strulgadle morfometrickych charakteristik na
zakladt automatickych procésa navrzené metodiky klasifikace poskytne vyslesitgvnatelné
se ziskanymi na zaklaananual@ vektorizovanych dat.
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3.5.1 Morfometrické charakteristiky polygon 0

Mezi zakladni morfometrické charakteristiky polygomati jeho velikost, vyjatena
plochou polygonu. DalSi zakladni charakteristikeypget stran. Za stranu polygonu se oléecn
povaZuje spojnice dvourigovatek (pfisetika ohranéeni) ¥i ledovych kliri (Kysilka, 2009).
Takto definované strany zaraveodpovidaji pétu vrcholi polygonu (vertek v GIS). To
usnaduje tvorbu polygonalni sita jednoznéné rozhodovani o gtu stran. Na druhou stranu
to polygony tvaro¥ zjednoduSuje, fiedevSim v mistech, kde spojnice dvouagaiku
ohranteni polygori ve skuténosti neni fima. Rozdil mezi skut@ym detekovanym
polygonem (modré Srafovani) a tvarem polygonu padiedené definice¢érvené kontury) je
zobrazen na Obrazek 17.

Obrazek 17: Morfometrické charakteristiky polygonu

Manualné vektorizovany polygon
|:| Spajnice priisedikl ohranideni polygonu

gr=== Opsany obdélnik o minimalni sifce
hmim! {minimum bounding rectangle by width)

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

RoznEry polygonu byly stanoveny stejnymigmbem jako v fipac prace Kysilky (2009).
Kolem polygonu je opsan minimaligtyiahelnik (podle minimalni moznéiky). Z rgj je
zjisténa délka neboli hlavni osa (D) ki neboli vedlejsi osa (S) polygonu (kde D > S,j@
znazorgno na Obrazek 17.

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

Pontr Sitky a délky pak udava miru pravidelnosti polygonuiravipravidelnosti nabyva
hodnot od O (teoreticky polygon — @ka) aZz po 1 (opsany pravouldtyituhelnik jectverec).
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3.5.2 Automatické nalezeni pr tse€iki ohrani €eni polygon

SttZejnim krokem pro vytv@ni polygonové sit a naslednou klasifikaci polygbnje
identifikace péisetikd ohranéeni polygonalnich struktur. Vrcholy polygoiv polygonové siti
pii spravném umisghi odpovidaji pra¥identifikovanym péiseikim polygonalnich struktur.

Prvnim krokem je prostorové identifikaceip&ika polygonélnich struktur. Podkladem pro
ni je vstupni vrstva s jednotlivymi polygony ziskamutomatickou klasifikaci a naslednou
vektorizaci¢i prfimo manualni vektorizaci. Takoveto vrstvy se vyzijiatim, Ze se polygony
(reprezentujici vniky polygonalnich struktur) néekryvaji. Obvykle maji mezi sebou
topologickou mezeru, tj. plochu, kter& gusi ohrartieni, protoZe v realit ohranteni neni
pouhy liniovy prvek ale ma isvou plochu i¢gtoZze se pro navrzené hodnoceni pro
geomorfologické &ely zanedbava).

Pro identifikaci polygofi byl navrZzen postup, zakladajici se na vitwvo buffeii
(obalovych z6n) kazdého polygonu. Ty faktickyé®di polygony, takZe iekryji veSkeré
mezery. Na hranicich polygénvzniknou oblasti, kde se bufferytgkryvaji. Ri vytvéareni
bufferi v softwaru ArcGIS bylo zvoleno nastaveni Side Typtill, coz znamen4, Ze vysledny
zvétSeny polygon zahrnuje jak oblast rdesi, tak oblast jovodniho polygonu. Diky tomuto
nastaveni fungujgeSeni iv pipac, Ze se vstupni polygony dotykaji a nemaji mezioseb
Zadnou mezeru. DalSim nutnym nastavenim nastrojgoginota parametru Dissolve type =
none.

Z&akladni ideou postupu je fakt, Ze v migtiseika tii a vice ohraieni polygonalnich
struktur se budou ipkryvat ti avice z¥tSenych polygoin. V misg stran polygonalnich
struktur se budouipkryvat pra¥ dva z¥tSené polygony. Toho Ize vyuZit a takovétekpyvy
identifikovat.

Pro identifikaci polygofi je trebarettzce rEkolika geoprocesingovych operaci, které byly
provedeny v softwaru ArcGIS. Vzhledem kil této prace, mezi kterymi je také automatizace
celého procesu byl vyt¥en v modulu Model builder samostatny nastroj, ktéchto 15 krok
(nekteré sériové, jiné paralelniiéi sok® navzajem) shrnuje do jednoho néstroje (viz Obrazek
18). Nastroj poskytuje interface pro zadani vSegtmyth vstug a specifikaci poZzadovanych
vystupa (do novych soubdfzaznani v geodatabazi).
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Obréazek 18: Nastroj pro automatizovany ziskga'ikii ohraniceni polygo#

:-‘ 1 Mrazové polygony - generovani prisecikd - |EI|5|

- =]

¥ ¥STUP - Ohranicujici palygony 1 Mrazoveé polygony -
| | E?l generovani

¥ YSTUP - Yektarizovane mrazove palygony (vnitrkyd prusemku
| R =] L -
Mastroj pro zpracovani

Buffer Distance [value or field] analyzy mrazowch
@ Linear unit polygond. Z poskytnutych
| 10 |Meters | polygond ziskanych pii
¢ Field automaticke ¢i manualni
I j klasifikaci a nasledne
vektaorizaci vytvofi sadu

L WYSTLP - Body pruseciku (body_simple) bodd, které odpovidaji

| [,‘-_l';.l prise&ikim jednotlivych

hran polygoni.

¥ WYSTUP - body 5 prislusnosti k polygonu (body_multiple)
=
|

[ [

(] 4 Zancel Environments., ., | << Hide Help | Tool Help

Zdroj: vlastni Seteni autora, software ArcGIS

Novy nastroj pro generovani Umeikia vyuzivAd zabudované algoritmy v toolboxu
v softwaru ArcGIS typu buffer, select by attriblbeation, merge, spatial join, feature to point.
Mimo to vyuZiva script SuperRegionPoly v93 publikaého pod Public Domain v adréisé
scripth pro ArcGIS (Snyder, 2009). Podrobné schéma nésjeofilohou 2.1 této prace. Ve
spustitelné podabje priloZzen na DVD, které je s@asti této prace.

Pro spravnou prostorovou identifikaciapgiku je s€Zejni nastaveni parametru operace
buffer. Jeho hodnota je spojendi&dii mezery mezi polygony — musi byt takova, abystits,
Ze se no¥ vzniklé &tSi polygony pekryji. Pokud by byla hodnotaips mala, tak nha mnoha
mistech nemusi dojitibec k grekryti a pfisetik tedy nemusi byt identifikovan. Naopak, pokud
by byla hodnota iilis velka, mohlo by dochazet kekryvani vice polygah atim by se
shiZovala pesnost identifikované polohyseiiku.

Implementovany postup pita stim, Ze existuji pseiky, kde se sbihaji 4 ohraeini
polygondlnich struktur. V takovych mistech pak ¥anipeekryv 4 zé¥tSenych polygoi
a v jejim okoli pekryv ti zwtSenych polygoi Proto je vé&chto ipadech identifikovan jen
dale uvaZzovany. To v obecné raviteSi fungovani metody,tipasi vSak dalSi nebezfiepri
nastaveni vys3i hodnoty bufferu.
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Obrazek 19: Princip fungovani algoritmu pro hled@nise’ik:i

+  priseciky pii bufferu 15 m
X priseciky pfi bufferu 20 m

|:| hranice bufferu 15 m
:I hranice bufferu 20 m
| ] oBlAKasifikace

0 25 50 100 Meters

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

Jak je zndzormo na Obrazek 19 ipblizkém (nikoli vSak totozném) napojeni 4 polygon
(na obrazku ozrieny jako A, B, C a D) ve skutmosti existuji 2 piseiky, které je Zadouci
identifikovat. Ri pouZziti wtSiho bufferu (na obrazku znazeémxerverg) vSak dojde k situaci,
kdy se protnou vSechny 4 polygony a je identifikoy#ouze jeden ps&ik. Proto je z tohoto
diavodu vhodwjsi nastavit velikost bufferu spiSe na mensi haalnot

Pri klasifikaci polygonalnich struktur dochazi tznych divodi k tomu, Ze vysledné
polygony (objekty z klasifikace) neobsahuji celdacpu vnitku polygonalni struktury, jak je
zobrazeno na Obrazek 20 u polygonu A. V takovéipagt efektivrg vzrista mezera mezi
sousednimi polygony (A, B a C). V takovérigact mensi hodnota velikosti bufferu z&fni
to, Ze se 3 auSené polygony népkryji nikdy (viz Zlug vyznaena oblast na Obrazek 20, kam
nedosahuje Zadny ze &Senych polygoin s menSi hodnotou parametru buffer). V tomto
piipadt je vhodrjsi wtSi hodnota bufferu, kterd yseik identifikuje. Vzhledem k principu
implementované metody je j@&tik umistn do stedu mezery mezi polygony. B&ik je
identifikovan s posunutim sfrem do stedu polygonalni struktury, kterd v ramci objektové
klasifikace nebyla klasifikovana dost&ne.
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Obrazek 20: Problematickd misté prcovani priseiki

+ praseciky pii bufferu 15 m
X priseciky pri bufferu 20 m

|: hranice bufferu 15 m
|:] hranice bufferu 20 m
|:] OBIA Klasifikace

—~_

0 25 50 100 Meters

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

Pro zkoumané snimky byly hodnocenyzmé hodnoty nastaveni velikosti bufferu. Ty se
nutné museji odvijet od vlastnosti klasifikovanych payd, které jsou vstupem do samotného
procesu identifikace pseiki.

Na Obrazek 21 je znazamma Stka ohranieni zobrazenych polygén Tato hodnota je
vlastnosti, ze které vychazi stanoveni hodnotykesti bufferu pro navrzeny postup.
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Obrazek 21: $ka ohranizeni polygonu

Line measurement (Planar)
Segment: 20.136205 Meters

Length: 20.136205 Meters

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

Po otestovanitznych hodnot nastaveni velikosti bufferu na zprawawmych snimcich
vykazovala nejlepSi vysledky hodnota odpovidajigiceS Zného realného ohramni

At s

aplikované na zpracovavané snimky, které jsou uwedd abulka 6.

Tabulka 6: Fehled parameit pro automatické nalezenijsesikii polygon:

Zdroj vektorovych polygont Pouzity buffer [m]
Lokalita A - manudlni vektorizace 20
OBIA - originalni data 20
OBIA - filtrovana data 20
pixelova klasifikace 20
Lokalita B : manualni vektorizace 10
OBIA - originalni data 10
OBIA - filtrovana data 10
Lokalita C | manualini vektorizace 10
OBIA - originalni data 15
OBIA - filtrovana data 15

Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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Pro (ely této prace bylo za fseik polygonalnich struktur povaZovano i setkani
ohranteni s okrajem zpracovavaného obdélnikového Uzeamfoloto pedpokladu byly body
vytvoreny i na krajich zpracovavaného Gzemi. To by nemdlyt provedeno i skute&gném
morfometrickém hodnoceni sady polygomicméré pro &ely hodnoceni navrzené metody je
ucelné hodnotit i okrajovéifpady. Metoda byla pr@vena v SirSim kontextu a neubird nic na
informani hodno¢ vystupu, nebt okrajové body (polygony) lze kdykoli jednoduchou
geoprocesingovou operaci ze sady odstranit.

3.5.3 Automaticka tvorba polygonoveé sit &

Z identifikovanych bod — priseiiki ohranéeni polygonéalnich struktur — byla v software
ArcGIS vygenerovana polygonovatsiV ni jsou polygonalni struktury reprezentovany
polygony, které maji pet stran (vrchdl) odpovidajici definici sledovanych morfometrickych
charakteristik, nefekryvaji se a pokud nedoslo k chybné identifikactb v predchazejicim
kroku, tak na sebe navazuiji.

Aby bylo moZno tuto sizkonstruovat, bylo nutné v ramci tvorby podkladbeélové vrstvy
v predchazejicim kroku jednotlivym booh prifadit jejich gFisluSnost ke konkrétnim
polygonim., PoZadovany vystup nastroj uklada do vrstvy baultiple (viz Obrazek 18).
Bodim je sice pitazena fisluSnost k danému polygonu, ale nebyl nalezésap jak zajistit
sgazeni jednotlivych badjednoho polygonu tak, aby byla zadisa jejich posloupnost (viz
Obrazek 22 — posloupnost vrchgbolygonu 3: a— H). i#® pouhém vytvéeni polygonugi
polylinie byly vrcholy jednotlivych polygainv nevhodném padi, podle toho, které body byly
kdy zpracovavany vipdchéazejicich nastrojich.

Proto bylo zvolendeSeni, fi kterém iter&né probihala operace t¥igi minimalni konvexni
obalku sady bail naleZejicich jednomu polygonu. Polygonaltitsila vytvaena poté, co tato
operace postugnprokghne fes v3echny sady bodTato iter&ni metoda byla zpracovana do
samostatného nastroje, jehoZz schéma j&loze 2.2 a jehoZ spustitelnd elektronicka verze je
piilozena na DVD. Vysledek této operace ukazuje Gik&2.
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Obrazek 22: Automaticky vytkena polygonalni si

7 / .
N

X  priseéiky ziskané algoritmem

E konvexni polygon s chybnym
tvarem (k upravé)

E prekryvajici se polygony
(spravny tvar)

I: automaticky vytvorené polygony
v ramci polygonové sité

klasifikované polygony

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

Problémem, vyplyvajicim ze zvolené funkce (minimbaunding geometry — konvex hull)
je nekonzistence u polygdn které nejsou konvexni. Dochéazi #egryvu polygori
a k vynechéni bodut u &ch polygon, které by nily byt nekonvexni.

Proto byl gipraven opravny mechanismus, ktery tyto situig®. Je zaloZen na identifikaci
takovych polygofi, uvnitt kterych (tedy nejen na jeho okraji) se nach&pky z jeho bod.
Takovy bod je pak pomoci¢kolika geoprocesingovych nastiitocfmensen o poZzadovagésti
okolnich polygof. Tento nastroj je afp k dispozici — schéma \itoze 2.3 ajako soubor na
DVD.

Vysledky z tohoto nastroje jsou kame& geometrické vystupy navrzené metodiky. Ukdzka
je na Obrazek 23.
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Obrazek 23: Opravena geometrie polygonalrd sit

X  priseéiky ziskané algoritmem
E automaticky opraveny nekonvexni polygon

D automaticky vytvofené polygony

v ramci polygonové sité

klasifikované polygony

B,

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

3.5.4 Vypo ¢et statistik polygonové sit &

Pro klasifikaci ziskanych polygénv polygonové siti a vyhodnoceni navrzené metodiky
byly k vyslednym polygoim vypaiteny ado atributové tabulky vioZzeny morfometrické
charakteristiky kazdého jednoho polygonu. Zvolegly lktharakteristiky, které pro porovnavani
jednotlivych lokalit polygonalnich struktur pouzZi¥dsilka (2012) ve své praci. Pro tytéealy
byl sestrojen 4. nastroj pro automatické zpracovastftwaru ArcGIS (viz Obrazek 24, schéma
viz ptiloha 2.4).

Pro analyzu byly pouZity interni néastroje z Arc lbmx a pythonovsky script Minimum
Bounding Rectangle Analysis tools (Frye, 2008) ingany scripfi ESRI. Je nutné poznamenat,
Ze spravné fungovani tohoto skriptu, ktery je zaonovan do fipraveného nastroje, vyZaduje
nastaveni oddovate desetinnych mist v lokalnim prisdi MS Windows na t&u (zpasob
uzivany ve Spojenych statech americkych).

Statistiky kazdého jednoho polygonu zahrnuji jeHoclpu. Jde o zakladni vlastnost
pouZivanou k popisu a porovnavani poly@jodde také o jedinou z vlastnosti, pro jejiz &jist
neni teba vytvdeny nastroj. Software ArcGIS pro polygonové vrstigkdze zkalkulovat
plochu prvku bez dalSich rogdjicich nastraj (prikaz ,Calculate Geometry” v atributové
tabulce polygonové vrstvy).
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Obrazek 24: Néastroj pro automatické dognin statistik polygonové sit

:-' 4 Mrazové polygony - doplnéni polygond o statistiku i -0l x|
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2 WWSTIUP - polvgony s pripojenymi statistikami
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Mastroj pro pfidani popisnych statistickych
ddajt k polygondm. Uréeno pfedeviim ke
zpracovani sité polygont mrazowych klind.

Pro svij b&h wZaduje nainstalovany nastroj
Minimum Bounding Rectangle Paolygon
Analyzer
(http:/farcscripts_esn_com/details asp?
dhid=15502), pro jehoz béh je nutné nastawt
systémovy oddélovaé desetinych mist na tecku
(z Eeského defaultniho nastaveni na &arku).
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software ArcGIS

Druhou podstatnou charakteristikou kazdého polyggnyaiet jeho hran neboli @get
vrcholi polygonu. Tato charakteristika je v geomorfologickvyzkumutasto pouzivana. Diky
tomu, Ze lze celkem snadno zjistit i za pouZitilagavych metod bez sloZjBich konstrukcéi
vypocti, je pouzivana v mnoha vyzkumech vrozsahu celyolygpnalnich siti, nejenom
k charakteristice jednotlivého zkoumaného polygovimhledem k definici uvedené v kapitole
3.5.1 a algoritmu vytu&ni polygor, tak jak je popsén v kapitolach 3.5.2 a 3.5.Fepdran
polygonu odpovida ptu jeho vertex zmen3enému o 1. Vysledné hodnoty jsou v ramci
piipraveného nastroje pomoci jednoduchého pythonéwskikazu zapsany do atributové
tabulky.

Pro dalSi skupinu charakteristik byl pro kazdy poly vytvden opsany obdélnik o
minimalni Sfce. Z rho byly ziskadny Udaje oike a délce, jak je to zndzéno na Obrazek 17.
Do atributové tabulky byl zapsan i pémsitky ku délce (jako atribut pravidelnost) a pim
plochy polygonu ku ploSe opsaného obdélniku (MBRea)\r

Ziskana data byla nasledrnzpracovana v softwaru Microsoft Excel pro intetpce
provedené v nasledujici kapitole. Ziskané vrstvyygamalnich siti byly zpracovany do
mapovych vystuf, které jsou filohou 3 az 5 této prace.
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4 Vysledky

V této préci byla navrzend metodika aplikovanainartimky z fiznych lokalit na Marsu.
VSechny snimky byly pézeny senzorem HIRISE z druzice MRO a znaajpr vzajemn
vizuélre odliSné polygonové struktury. &ejni ¢éasti prace je zpracovani obrazovych dat
a interpretace ziskanych informaci z klasifikov@nyolygori.

VSechny ti snimky byly filtrovany a navrzena metodika takébgplikovana na filtrované i
nefiltrované snimky s cilem rozhodnout, zda je taiava snimk pro vysledek prosina.

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

1. Priprava obrazu (fipadna filtrace)

2. Objektova klasifikace vnika polygorni v nékolika postupnych krocich, jak je
popsano v kapitole 3.4.3

a. Za specifickych podminek mozno pouzit pixelovolsKikaci

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

4. Aplikace 4 nastrgj (toolboxi) pripravenych v ramci vypracovani této prace na
importovana data

Pro zhodnoceni navrzené metodiky j&sjni vizualni porovnani vystipkteré je mozné
provést nad mapovymi vystupy ¥ilohach 3-5 této prace. DalSim neradtilezitym krokem
pii zhodnoceni metodiky je porovnani vystuplasifikaci polygoi pomoci statistickych
soubofi polygoni, u kterych je sledovano rozloZzeni morfometrickyatarakteristik
jednotlivych polygoi. Nasleduje popis diich i kon€nych vystufd metodiky po jednotlivych
lokalitach.

4.1 Lokalita A

V lokalit¢ A existuji jako v jediné zefit zkoumanych lokalit polygony dvoji dro¥n
VeSkeré pokusy automaticky Kklasifikovat nizsi uhroveelhaly. Vzhledem k rozdrobenosti
acasté neuzaenosti polygofi prvni Grovié je obtizné polygony fesré identifikovat
i vizualrg, tedy postupem zatimeébnym v geomorfologickych vyzkumech. Naopak vySSi
arovei polygoni je ze zpracovavanycthii iokalit nejlépe vyvinuta. Pro klasifikaci bylogaou
vyhodou, Ze je ohraééni polygori pormerné Siroké.

Tato lokalita byla jedina, kde smysluplné vysledbgskytla pixelova klasifikace spolu
s morfologickymi filtry a je tedy zahrnuta do vyptu(jak mapovych, tak v grafech 1 — 3).
Z&kladni informaci o tom, jak navrZzena metodikaomadtického rozpoznani polygbfunguije,
poskytuje poet identifikovanych polygain Referegini zpracovani manuainvektorizovanych
dat vedlo vtéto lokakt k rozpoznani 72 polygdn NavrZzena metodika pro originalni
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(nefiltrovana) data po OBIA zpracovani identifiktevaaké 72 polygaoin pro filtrovana data po
OBIA zpracovani 79 polygdna metoda pixelové klasifikace (pouze s filtrovanytaty) 60
polygoni. Z vizualniho hodnoceni (vizitoha 3) je patrné, Ze 72 polygoidentifikovanych pi
OBIA originalnich dat neni totoZnych s polygonyarefienimi. Ve 3 giipadech byly polygony
identifikovany odlisg (rozcleny navic, nebo nerogny).

Pri OBIA filtrovanych dat se objevily polygony navigy vznikly rozdlenim rékterych
vétSich polygoli v misg silného sekundéarniho ohraani. Jde tedy o polygony, které maji
urcity reélny zéklad.

Oh¢ objektovareSeni poskytuji dobry prostorovy popis skuatesti. Pixelova klasifikace
identifikovala podstath menSi poet polygori i pies zapojeni morfologickych filir To je
spjato s neexistenci obrazovych objektlakmile byla plocha klasifikovana jako \sik
polygonové struktury spojena s plochou fkit jiné polygonové struktury, doSlo k vytiemi
jediného polygonu, prév protoZze chyBly mechanismy zapojujici prostorové vztahy do
vysledné klasifikace.

Polygonovou si Ize hodnotit na zakla&dzastoupeni polygdns ugitym morfometrickym
znakem. NejjednoziiagjSim a také Siroce pouzZivanym znakem jecgbohran (vrchal)
polygoni. Rozdleniéetnosti v polygonove siti je znazeéno na Graf 1.

Graf 1: Lokalita A — histogram polygérpodle p@tu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel
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N1

NejvysSi podobnosti dosahuje klasifikace OBIA ndttovanymi daty — kdy vzhledem
k absolutnimu p&tu polygori nabyva vy3Sich hodnot v porovnavanych sloupcidtkowé

~ s

rozckleni je vSak nejblizsi referénim datim.

Nasleduji obdobné grafy popisujici miru pravideth@Sraf 2) a plochu polygan(Graf 3).

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

Z uvedenych grdf je vidét, Zze vysledky pixelové klasifikace se s refér@mi daty
rozchazeji nejvice (u &liny interval jsou hodnoty pixelové klasifikace nejvzdalg
hodnotam referemi klasifikace). Vzhledem k tomu, Ze grafy ukaaljsolutni psty polygoni,
je toto ¢ast&né zpasobeno jiz diskutovanym mensSim celkovymdteon polygord v pripact
pixelové klasifikace. To ale nenfipad odliSného rozloZeni polygopodle plochy, ve kterém
refererini data a ob OBIA Klasifikace v intervalech mezi 6 000 a 21 OR@saji (aZ na
origindlni data v prvnim intervalu, kde je mirny rit). RozloZeni polygan pixelové
klasifikace ma lokalni minimum v intervalu 9 00012 000 a nasledujici dva intervaly roste
(kdyZz prekonava dokonce i referém data, i pes nizsi absolutni get vSech polygal).

4.2 Lokalita B

V lokalit¢ B byla situace komplikovasi, protoZze ohrateni polygonélnich struktur neni
vyvinuto v takovém rozsahu, jako u lokality A. Zaeh se ve snimku vyskytuje efektuls
a pep. To zpasobilo, Ze pokusy o klasifikaci pixelovou metodogprii zahrnuti fiznych
parametit nizkofrekvekniho filtru obrazu & pouziti morfologickych filth nevedla
k vysledkim, které by bylo mozné hodnotit.
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Graf 4: Lokalita B — histogram polygérpodle p@tu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

Také vzhledem Kk niz§imu prostorovému rozliSeni &oimykazuji i vysledky objektové
klasifikace niZsi esnost. Vizualnim porovnanim refetafch a klasifikovanych dat lze zjistit,
Ze pedevSim Wasti obrazu svyraznou texturou spektdllodpovidajici ohradeni
(severozépadniast zpracovavané plochy) klasifikace nebyaspa. U klasifikace aplikované
na originalni (nefiltrovand) data to vedlo k vyitgai mezer mezi polygony. Vysledny gab
klasifikovanych polygon byl 48 oproti 49 zreferénich dat. Naopak klasifikace nad
filtrovanymi daty v této oblasti vykdzala vznik eianensich polygan které neodpovidaly
skute&nym polygonalnim strukturam. Ko&my paiet polygori za celou testovaci plochdip
klasifikaci filtrovanych dat byl 57. To je také paé z Graf 4 — klasifikované polygony (zvIi&st
u filtrovanych dat) sefasgji vyskytuji s p@étem ti hran. Jde o odraz malych polygon
vzniklych v této oblasti — malé polygony maji tendemit spiSe ménhran, jak Ize o¥fit

v priloze 4 této prace.
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Graf 5: Lokalita B — histogram polygdmpodle miry pravidelnosti
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

DalSi ukazatele — tj. rozloZeni hodnot pravideln@giz Graf 5) a plochy (viz Graf 6) —
v porovnani refergmich a klasifikovanych dat odhaluji odchylky, ktejgdu dosti patrné;
nag. v piipadt obou klasifikaci je néasgjSi mirou pravidelnosti interval (0,5 — 0,6>, zatom
v referenich datech je to az interval (0,7 — 0,8>.
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Graf 6: Lokalita B — histogram polygérpodle plochy
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

4.3 Lokalita C

Lokalita C zastupujei¢ti identifikovany vizualé odlisny typ polygonalnich struktur na
Marsu. Zpracovavany snimekémvySsi prostorové rozliSeni (st&jnako lokalita A — 0,25
m/pixel), ale vzhledem k vy$Simu celkovéemutpopolygori je jejich identifikace obtizf)Si
nez v ipad lokality A. Specifikem této lokality jefftomnost mrazovych klin které se oft
nepoddilo klasifikovat pixelovou klasifikaci; porovnavarjgou tedy opt objektové klasifikace
nad originalnimi a filtrovanymi daty.

U refererniho vzorku manualni vektorizace bylo identifikoeahO7 polygod, u OBIA
klasifikace originalnich dat 103 a filtrovanych d&8.

U statistického zastoupeni polygos danym p&em hran se jako podogsi referegnimu

vzorku ukazuje zpracovani originalnich dat (viz iGfa Filtrovana data maji nejvice polygon
s 6 hranami, ficemZ vyrazg prevySuji jak referetni vzorek, tak klasifikaci nad originalnimi

daty.
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Graf 7: Lokalita C — histogram polygdrpodle p@tu hran
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

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

V piipads miry pravidelnosti (viz Graf 8) ma sada polygarznikla klasifikaci filtrovanych
dat nefastji hodnotu posunutou i¢i referertnimu vzorku k vy3Sim hodnotam, tedy vice
polygon je pravidel®jSich.

Graf 9 byl oproti pedchazejicim gréam (3 a 6) zobrazujicim plochu polygonpraven, co
se hodnot na ose x tykd. Vzhledemékdimu pd@tu menSich polygah byl prvni sloupec
histogramu v fedchazejicich grafech ra#dn na ti mensi intervaly. Neni dodrZzenogfitko,

C0Z je nazné&no Fimo v grafu.

4.4 Souhrnné vysledky

Pro samotné rozhodnuti o moZnostechingsu automatizovaného zpracovani dat je
nejdilezitéjSi, jestli takto vzniklé sady dat dokaZzou charektvat jednotlivé skupiny
polygon.

K zodpow¥zeni této otadzky byl sestrojen graf, ktery reprézen jednotlivé lokality
a zobrazuje vSechny provedené klasifikace. Gragbrge svou velikost filohou 6 této prace.
Zobrazenou vetinou je rozdleni polygori podle pétu hran (vrchal), cozZ je nejzasadjsi ze
zjistovanych morfometrickych charakteristik. Pro mozZngstrovnani dat jde o relativni
rozckleni polygori mezi jednotlivé fidy (procentualni vyjaeni p@&tu polygori, které maji
dany p@et hran). Na zaklad co nej¢tsi shody sreferéni Kklasifikaci manuaka
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vektorizovanych dat byl vytéen Graf 10. Ten zobrazuje za danou lokalitu referen
klasifikaci a zarovi klasifikaci ji nejpodobsi.

Graf 10: Porovnani relativniho zastoupeni n-hrarmyolygon: mezi lokalitami
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Zdroj: vlastni Seteni autora, software MS Excel

V obecné rovia je dilezité, aby rozdily mezi referéni Kklasifikaci a klasifikaci
automatickou z téZe lokality byly podstatmensi, nez jsou mezi refeteimi klasifikacemi
jednotlivych lokalit. Tak éstane zachovan i charakter morfometrického popasié dokality.

Jak je vidgt na Graf 10, poddo se to u lokality A, ktera je jak Vifpadt refererni
klasifikace, tak v fipact objektové klasifikace charakterem rékhi polygorii odliSna od
zbylych lokalit.

U lokalit B a C jsou hodnoty velmi podobné a neteeziskanych dat vyvodit z&v Ze by
tyto lokality Sly odlisit.
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5 Diskuse

Existence polygonalnich struktur ajejich konkrépddoba jsou zavislé na priwdi,
ve kterém vznikaji, a na ddppo kterou se vyvijeji (Kysilka, 2009). V geomddgickém
a klimatologickém vyzkumu se kombinuje vyzkum situ (dynamika vyvoje mrazovych
polygoni, vliv prostedi) s prosedky distatinimi, které dokézi ziskavat data z mnohem SirSiho
vzorku mist a o mnohem vice polygonech. Prace Kyg$é zangirena na nalézani souvislosti
mezi vlastnostmi polygondlnich siti, tedy definoxan statistickych soubér s podminkami
klimatickymi a dalSimi (naip st&i, vzdalenost od pdbZzi mde). Prokazani zavislosti v
sowasnosti umaiuje predpokladat, Ze fosilni polygony polygony bez moznosti vyzkumin
situ (nag@. na Marsu) vznikaly za obdobnych podminek.

Pro takovéto aplikace je podstatné mit statistisk@bory dostate¢ presré popisujici
polygonalni sit. Daraz neni kladen nag@snou klasifikaci jednoho polygonu.

Prostorova identifikace polygonu je traold v geomorfologickém vyzkumu provéta
manualg (manualni vektorizace). i€snost vysledk manualniho postupu je pro navazny
vyzkum uspokojiva, pokud se pouZije dostateprostorové rozliSeni dat (Haltigin et al., 2010)

5.1 Automatizace klasifikace p adnich polygon U

V této praci bylo testovano, zda lze ziskat siakiét soubory dostate¢ presré popisujici
polygonalni st co moZzna nejvice automatizovanym procesem, kteryuimoznil jejich
rozsteni co do p&tu souboi i jejich velikosti.

Navrzeny automatizovany proces lze réitdlo dvou hlavnicktasti. Prvni je rozpoznavani
polygonalnich struktur v obrazu. Ze vstupnich @astch dat se pokousi vytkibreprezentativni
vektorovou vrstvu obsahuijici jako polygon jedndtlpolygondlni struktury, pépvnitini ¢asti
téchto struktur. Druh&éast procesu zthto vektorovych dat vytwé polygonalni g danych
parametil, které vychazeji z metodiky geomorfologického witziu. Diky této polygonové siti

|ze nésleda ziskat poZzadovana data morfometrickych charakilepslygonalnich struktur.

Pfi zpracovani rastrovych dat byl testovan jak pixgl@iistup, tak objektova analyza
obrazu. Pixelovy fistup ginesl uspokojivé vysledky pouze v jednomékalika testovanych
piipadi. Predpokladem usfehu jsou dé podminky — dostatey odstup obrazu od Sumu
a dostaténa konzistence ohraf@ni polygonalnich struktur, resp. jejich rastroe@rezentace.
Konzistentnosti je mySlena souvisla ndvaznost tatsea Stka (@i vyjadreni v pixelech).
Prvni podminka — odstup od Sumu — lzeéktarych gipadech odstranit pouZitim vhodného
filtru. Ten ale je&t zdiraziuje potebu vyrazného ohrateni. Z tchto divoda byl jediny
uspokojiv klasifikovany snimek z lokality A po provedené kdfrekvereni filtraci (viz
Obrazek 12). ® nedostaténé vyraznosti ohradeni (a jiz prostorové nebo spektralni) jednak
nelze efektivy filtraci obrazu pouzit aipdevsim — vznikaji &3i regiony klasifikovanych
vnitika polygonalnich struktur.i@s pouziti morfologickych filtr jsou tyto regionyasto spojité
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pies reékolik redlnych polygonalnich strukturtimasledujicim kroku — automatické vektorizaci
— je pak vytveen pouze jeden polygon. To lze ilustrovat vysledkapsaném v oddilu 4.1, kdy
je vysledkem poufZiti pixelové klasifikace podstativsi p@et polygori (60 oproti referednim
72). Vlokalit A poskytla pouZzitelné vysledky pixelova klasifilkagouze fi zpracovani
filtrovanych obrazovych dat. V lokalitach B a C letlem kvySe uvedenym problém
vysledky nebyly pouZitelné. Proto |ze konstato¥atnavrzeny postup pro pixelovou klasifikaci
neni pouzitelny pro napdni vytycenych citi automatického rozpoznavani polygonalnich
struktur.

Objektova klasifikaces?i z principu objektového zpracovani dat. Ty ponjigbi@konat oba
problémy popsané u pixelové klasifikace. Nedostaie vyraznost ohra&eni lze do ufité
miry kompenzovat pouZitim prostorovychizmaki u obrazovych objekt Problém spojovani
n¢kolika polygonalnich struktur v jeden vysledny mwn I1ze do velké mirgeSit omezenim
maximalni velikosti obrazového objektu v rdmci @eg segmentace.

Pro vytv&eni klasifik&ni baze OBIA byl v této praci po testovani navrbéecny postup
obsahujici konkrétni procesy a ukony. Obecny pofupopsén v kapitole 3.4.3. Jak ukazuji
konkrétni parametry procedazi ffipravenych pro testované snimky (vidlpha 1), nelze tento
postup doplnit o obeeénplatné parametry. iP pouziti OBIA pro identifikaci polygonalnich
struktur je nutné, aby vyzkumnik tyto parametrgtijipostupnym testovanim a aplikaci v ramci
popsaného postupu.&3ejnim parametrem jsou spektralni charakteristifisanieni a vnitku
polygonalnich struktur. Ty se na zkoumanych lokalitliSi a nelze je tedypriori stanovit.

PouZiti filtrovanych obrazovych dat pro objektovddesifikaci neovliviuje platnost
popsaného obecného postupu, vede vSak k odliSnéastaveni jeho paramétrjak je patrné
z piilohy 1. Jak ukazuji vysledky v kapitole 4, neleelnozn&né rozhodnout, zda se vystupy
automatického procesu blizZi refe¢aimu vzorku vice v fipad filtrovanych dat nebo vifpad
dat originalnich. Graf 10 (atioha ¢. 6) ukazuje, Ze vifpadt relativniho zastoupeni
n-hrannych polygoin se refereénimu vzorku ve 2 fipadech (lokalithch aa B) vice blizi
vystupy zaloZené na filtrovanych datech oproti fgdo @ipadu (lokalita C) kdy je blizsi
vystup zaloZeny na originalnich datech. DalSi sladé ukazatele (pravidelnost, plocha)
v kapitole 4 poskytuji nejednozir@é vysledky. Lze prohlésit, Ze pro zisk relevariindat je
podstatijSi presné stanoveni paramekiasifikatni baze OBIA.

Druha ¢ast procesu — tedy zpracovani vektorového vystgapaznavani polygonalnich
struktur na polygonalni $je provad@na nastroji GIS softwaru. Nastrahy procesu serdagklit
na formalni — softwarové, kam pahag. zavislost pouZitych nastiojna nastaveni prasdi
systému Windows (t&a jako desetinny odtbvac). Tyto nastrahy jsou popséany v metodice
postupu (kapitola 3). Samotny proces vyuZzivajicohtngeoprocesingovych nastrgjoftwaru
ArcGIS byl v ramci této prace zjednoduSen vyerdm nastrdj, které Ize pouZit a Ize jggnést
pii dodrZzeni popsaného postupu na libovolngif@® vybaveny aktualnim software ArcGIS
a pisludnymi skripty, tak jak je popsano kigusné kapitole 3.5.
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Pti dobré identifikaci polygonélnich struktur v prwésti procesu (neboli vzordw pripack
manualni vektorizace polygonalnich struktur) je evyZmirgny postup bezproblémovy
a poskytuje polygonovou tsi s parametry, které vychazeji z definice pouZivapé
geomorfologicky vyzkum polygonalnich struktur. Ygact automatické klasifikace, ktera je
vzdy do utité miry nepesna, vySe zmémy postup velmi zalezi na zvoleném parametru
velikost bufferu (parametr popsan v kapitole 3.5E2¢srEji feceno, na kvalit vystupu se velmi
podepisuji artefakty, vzniklé Spatnym rozpoznanotygonovych struktur v prvni fazi procesu.
Zejména vznik #t8iho mnoZstvi mensich polygomebo vznik pilis velkych mezer mezi
polygony zmisobuje pokles kvality vystupu. Je prot@elné, v gipad mensich Gzemi
s dirazem na kvalitu vystupu, takovéto plochypadré manuél@ opravit jesk pred zapdetim
druhécasti procesu. V této praci vSak pro moznost porovmé&byly Zadné manualni Upravy
provadny.

V souhrnu je pro navrZzeny proces automatice nutsiups vyzkumnika fedevsim f
konkretizovani paraméirklasifikatni baze OBIA. Nasledntaké fi kontrole vystupu této
klasifikace a g jeho pipadnych Upravach. Eitym pracovnim zatizenim je téZ provad
ukoni v softwaru ArcGIS, festoZze diky vytvilenym néstrgim se objem prace velmi
zredukoval. Vzhledem k fixni povaze nénosti mnohych uvedenych krbKze prohlasit, Zze
pro mala uzemi séhkolika (desitkami) polygaoin je pravépodobri pro vyzkumnikacasow
vyhodrgjSi provést manualni zpracovani dat. Tvorba &mxani klasifik&ni baze OBIA
a nasledné kroky se mohou vyplatit pouze @tSich objemech zpracovavanych dat z dané
lokality. Posuzovani hranice, kdy je kteryugpb pro vyzkumnika vyhodj$i, nebylo
provedeno. Principiathvsak ani nelze dogpk jednomu obecnému pravidlu, protoZe gaast
vyhotoveni baze OBIA se e liSit podle charakteru zpracovavanych obrazowjah Nelze
ani vylowit, Ze takové hledani bude zcela nedsg.

5.2 Prenositelnost navrzené metodiky

Lokality, které byly testovany v této praci, bylpimany jednim senzorem a vSechny se
nachazi na Marsu. JiZz po vizualnim ohodnoceni {&akonstatovat, Ze jde o lokality &nym
charakterem polygonalnich struktur. Jak je diskatmvv fedchazejici kapitole, pro vSechny
snimky Ize pouZit obecny postup pro realizaci ORIl&sifikace, ktery byl v této praci navrzen
atestovan. Vtomto ohledu je metodik#emositelnd. Naopak parametry klasitiké baze
a jednotlivych processe nutg liSi mezi jednotlivymi lokalitami i mezitznymi snimky. Je
ziejmé, Ze parametry by se liSily i pro snimky z ghysenzal. Diky obecné podstaimetodiky
je prav@podobné, Ze bude poskytovat relevantni vystupy peuziti dat z jinych senzoy za
piedpokladu pouZiti dostateych parametr snimki. PouZiti na datech z jinych senzorSak
nebylo provedeno. Dale je diskutovana moznost tywZisnimki polygonalnich struktur na
Zemi.
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5.2.1 Pozemska data aktivnich polygonalnich struktu  r mrazovych klin G

Polygonalni struktury na Zemi se vyskytuji dznych formach. NejblizSi paralelou
podminkam na Marsu jsou polygony v mrazovych pcohstNejl&zrgjSi a nejvice zkoumané
struktury se vSak nalézaji v oblasti permafrosaikte/nim vodnim rezimem. Prévakt, ze se
alespad po ukitou ¢ast roku v polygonalnich strukturach nachéazi kapaioda — a totiznou
mérou V tiznych ¢astech polygonalnich strukturfimpaSi dalSi potencialni informace pro
rozpoznani struktur v obraze. Stgjjako Ize spektrathrozpoznat obsah vody (zvtag pripad
volné vodni hladiny viskopech ohrarieni polygori ¢i v jejich stedech, jak lze nalézt u
nekterych polygondlnich struktur), lze vyuzit spekiféh vlastnosti vegetace. Ta se u
takovychto polygondlnich struktwiasto vyskytuje v odliSném druhovém slozénk raizném
objemu v fiznych ¢astech polygonu. Jednim z vhodnych kandiddto vstupni parametry
postupu pro OBIA klasifikaci navrzeného v této pri@& miZzou byt fizné vegeténi indexy —
nag. negastji pouzivany NDVI.

5.2.2 Fosilni polygonové struktury v Cesku

w7

Na GzemiCeska se nalézaji fosilni polygonové struktury zydabivejsiho studeného
klimatu. Jedna z lokalit se nachazi jizmd Kostomlat poRipem (viz Obrazek 25).

Obréazek 25: Fosilni polygonalni struktury u KostatrgodRipem

Snimek z roku 2006 s polygonalnimi strukturamimpati ve vegetaci jiznod Kostomlat po®ipem
Zdroj: Geodis s.r.0., Google Maps
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Lokality fosilnich polygori v Cesku se nachazeji v niz8ich nadskgych vyskach. Proto
jsou v mnoha fipadech rozorany a vrchni vrstvddy je tak bez zjevnych polygonalnich
struktur. Kjejich identifikaci azvyrazmi mize dochazet diky jéwn znamym
z archeologickych mizkumi. Poltbeny substrat ajeho slozeni ovilije nist vegetace. Za
vhodnych podminek tak Ize ze sniimfaného Uzemi dané struktury pozorovat. Obvyki® je
vSak mozné pouze zaditych podminek (viz srovnani Obrazek 250brazek @brazujiciho
stejné uzemi).

Obrazek 26: Uzemi s prokazanymi fosilnimi polygeimdi strukturami

Snimek Uzemi s prokdzanymi polygonalnimi struktuf@apovida tzemi na obrazku 25) z roku 2010
Zdroj: Geodis s.r.o0., Mapy.cz

Pro aplikaci metodiky navrzené v této praci by bgko poteba pedevSim nasnimat dané
Uzemi za vhodnych podminek. Nebyl vSak provedenkwyz ktery by tyto podminky
definoval. Také vzhledem k mensim ragfm fosilnich polygoi v Cesku je teba velmi
vysokého prostorového rozliSeni, které lze v praiskat pouze leteckym snimkovanim.
Z davodu vegetani povahy spektralnich vlastnosti umaogcich v konkrétnich ipadech
struktury rozpoznat, se jako velmi vhodné parameoymetodiky navrZzené v této praci jevi
veget&ni indexy. Ty jsou zaloZeny na snimani v pasmu NiBré se na tzentleska provadi
teprve v poslednichékolika letech. Ptizovani specialnich sninikpro moznost automatického
rozpoznavani polygonalnich struktur je zcela §ganancné nerentabilni. V tomto ohledu je
jednozné&nou volbou manualni vektorizace polygonV pripad dat relevantnich pro
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identifikaci polygonalnich struktur dostupnych lpexdstatnych finatnich naklad by ale jejich
zpracovani mohlo préhnout v souladu s navrzenou metodikou.
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6 Zaver

Vysledky prace prokazaly, Ze pro identifikaci aski&aci polygonalnich struktur
mrazovych polygoh je vhodné pouZiti objektovéhorigtupu zpracovani dat dalkového
praizkumu. Klasicky pixelovy fistup poskytuje pouZzitelné vysledky pouze za velrnce
vymezenych podminek. V praci byla navrZzena obecrétodika objektové klasifikace
obrazovych dat polygonélnich struktur.alBZitou sloZzkou navrzené metodiky je pouZiti
prostorovych fiznaki, zejména tvaru objekt a moznost efektivh limitovat maximalni
velikost objektu v obraze. Testovany vlivepdzpracovani obrazu nizkofrekeafmmi filtry na
vyslednou klasifikaci neposkytl jednozmg vysledek ajako nejdeZitejSi aspekt bylo
identifikovano pesné nastaveni paranietklasifikatni baze OBIA. NavrZzena metodika byla
otestovana naréch lokalithich na Marsu. Pro tytti tokality byly také stanoveny konkrétni

parametry metodiky.

Jak ukazuji jednotlivé vysledky, parametry je nusi@novit pro kaZzdou zpracovavanou
lokalitu separath Vzhledem l¢asové narénosti tohoto Ukonu se navrzend metodika hodi pro
planované zpracovani é¢¢iho mnozZstvi polygonalnich struktur mrazovych nkli Fi
zpracovavani mensiho objemu dat je pro vyzkumndkaf&rtrgjSi provést manualni zpracovani
dat, které se nyni v geomorfologickém vyzkumu pedzi

V ramci prace byly dalefjpraveny nastroje dené pro software ArcGIS, které do velké
miry automatizuji zpracovani klasifikovanych dato Rytvareni polygonové sitbyl pripraven
algoritmus a otestovany jeho parametry s dogenim jejich hodnoty i béZném pouZitidchto
nastrofi. Pro spravnou furékost gipravenych néastrdj je dilezita kvalita vstupnich dat.
V nékterych gipadech mZe byt pro dosaZzeni dobrého vysledkieldé provést kontrolu
a piipadnou manualni Gpravu klasifikovanych détdpautomatickym vyti@nim polygonové
Site.

DalSim vystupem prace je nastroj pro automatick@lrédai statistickych dat v ramci
polygonové sit. VSechny tyto nastroje pro ArcGIS jsotilphou této prace pro dalsi vyuziti
v geomorfologickém vyzkumu.

NavrZzena metodika se askila na testovanych lokalitach na Marsu. Vzhledewb&cné

povaze metodiky |zetpdpokladat, Zeipstanoveni vhodnych paramé&je mozné vysledky této
prace pouzit i pro vyzkum polygonalnich strukturzZeeni.
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Priloha 1

Pfiloha 1.1

Klasifika €éni baze OBIA

pfi pouZiti originalnich dat

Klasifikacni baze pro zpracovavanou ¢ast snimku ESP_016641 2500

cely proces
»  zakladni segmentace (pixelova uroven)

= prace s obrazowymi objekty
- = prvnilevel

El- = HKasifikace primarniho ohraniceni

. EL with Brightness »>= 670 at 1 level: 1 ohraniceni

n  Kasifikace sousedicich objelktu

E kL unclassified with Rel. border to ohraniceni = 0 and Brightness == 600 at 1 level: 2 ohraniceni

L unclassified with Rel. border ko chraniceni = 0.3 and Brightness == 530 at 1 level: 3 chraniceni
- druby level

- wybvoreni 2 leveld
= ghraniceni, 1 ohraniceni, Z ohraniceni, 3 ohraniceni at 1 level: 200 [shape:0,5 compet.:0,1] creating ‘2 level
= Klasifikace 2 levelu
M, with Brightness == 680 at 2 level: 1 ohraniceni
,,_L unclassified with Brightness == &40 and Mumber of pixels == 470 at 2 level; 1 ohraniceni
,,L unclassified with Brightness == 580 and Mumber of pixels == 1000 at 2 level: 2 ohraniceni
kL unclassified with Rel. border to ohraniceni == 0.4 at 2 level: 3 ohraniceni
hL unclassified with Brightness <= 400 at 2 level: vnitrek
LMl unclassified with Rel, border ko ohraniceni = 0 at 2 level vritrek
kreki level
= tyorba 3 levelu
F= ynitrek at 2 level: 500 [shape:0.8 compct,:0,5] creating '3 level
Kasifikace 3 lewvelu
!_L with Brightness == 670 and Mumber of pixels == 400 at 3 level: 1 ahraniceni
!_L unclassified with Brightness == 580 and Mumber of pixels == 1000 at 3 level: 2 ohraniceni
kL unclassified with Rel. border ko ohraniceni = 0.4 at 3 level: 3 ohraniceni
t_L with Erightness <= 500 and Mumber of pixels == 5000 at 3 level: vnitrek

[ chyrby level
= tvorba 4 levely

E

Kasifikace 4 levelu
' !L with Erightness <= 500 and Mumber of pixels == 4000 at 4 level: vnitrek
(5 Sx: wnitrek ab 4 level: shape split rel, border: 0,90
kL 2 unclassified with Rel. border bo vnitrek »= 0.5 and Brightress <= 500 at 4 level: vnitrek
kL 2 unclassified with Rel. border to vnitrek > 0 and Brightniess <= 400 at 4 level: vnitrek
(33 unclassified at 4 level: enclosed by vnitrek: wnitrek +
[ = paky level

EI = bvorba S levelu

Class Hierarchy |

E = classes

E| @ chraniceni

C @ 1 chrariceri
@ = chrariceni
{7 3 ohraniceni

o ) wnitrek.

=

. Kasifikace 5 lewvelu
My with Brightness <= 500 and Mumber of pixels »= 3000 at S level: vhitrek
(5 S vnitrek ab 5 level: shape split rel, border: 0,90

H 4 » w 2 Groups s Inhet

W 4 b w» " Main /
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P¥iloha 1.2

Klasifikani baze pro zpracovavanou ¢ast snimku ESP_016641_2500

pfi pouZiti filtrovanych dat (low pass median filtr 27)

=

i1

cely proces
»  zakladni seqmentace (pixelova uraven)

prvni level

= |asifikace primarniho ohraniceni
-l with Brightness == 500 at 1 level: 1 chraniceni

klasifikare sousedicich objekku

EL 2w unclassified with Rel. border to ohraniceni = 0 and Brightness == 400 at 1 level: 2 ohraniceni
';L [unclassified with Rel, border ko ohraniceni = 0.3 and Erightness »= 580 at 1 level; 3 ohraniceni]
druhy level

= yybvoreni 2 levelu

TT at 1level: copy creating ‘2 level' above

3= ghraniceni, 1 ohraniceni, 2 ohraniceni, 3 ohraniceni at 2 level: 500 [shape:0.9 compet,:0,8]
klasifikace 2 levell

kL unclassified with Brightness <= 400 and Rel, border to ohraniceni =0 at 2 level: vnitrek

(33 unclassified at 2 level: enclosed by wnitrek: vriitrek +

kreti level

= tyorba 3 levelu

TE at 2 level: copy creating '3 level' above

klasifikace 3 levelu
tL unclassified at 3 lewel: vnitrek
3 writrek at 3 level: enclosed by domain: vritrek +

chwrty level

tvorba 4 levelu

TT at 3 level: copy creating '4 level above

-E loop: vnitrek with Mumber of pixels == S0000 at 4 level; <- vnitrek: 200 [shape:0.9 compct,:0.6]

-5 Gx: wnitrek ab 4 level: shape split rel. border: 0,50

= |asifikace pro export

tL writrek with Murmber of pixels <= 8000 at 4 level: unclassified

Class Hierarchy

classes

-4 ohraniceni

@ 1 chraniceni
i 2 chraniceni

{0 writrek
M 4 »r w nGroups s Inher

Bl

4

r » Main
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P¥iloha 1.3

KlasifikaCni baze pro zpracovavanou ¢ast snimku ESP_032060_0970
pfi pouZiti originalnich dat

B

= Cely proces

EI = zakladni segmentace {pixelova uroven)
\¥= 20 [shape:0,3 compck.:0,4] creating '1 level
- = prace s obrazovymi objekky
B = prvni level
EI »  Kasifikace ohraniceni
Ml with Brightriess <= 650 at 1 level: 1 ohraniceni
E_L unclassified with Rel, barder ko ohraniceni = 0 and Brightness <= 670 at 1 level: 2 ohraniceni
Ml unclassified with Lengthiwidth == 3 and Brightriess <= 660 at 1 level: 3 ohraniceni
EL unclassified with Rel, barder ko ohraniceni = 0 and Brightness <= 670 at 1 level: 4 ohraniceni
- = kasifikace dalsich objekiu
ML unclassified with Rel, border to chraniceni = 0 at 1 level: pomocna 1
-~ pomocna 1, unclassified with Rel, border o pormocna = 0 and Brightniess <= 660 at 1 level: pomocna 2
ML unclassified with Brightness == 665 and Rel, border bo ohraniceni =0 at 1 level: vritrek
@ unclassified with Rel, border ko pomocna 1 =0 at 1 level: enclosed by wnitrek: wnitrek +
= = druby level
E| = yybvoreni 2 levely
% at 1 level: copy creating '2 level' above
o= wnitrek at 2 level: 300 [shape:0,9 compet,:0,9]
My wnitrek with Rel, border ko whitrek = 0.2 at 2 level: pomocna 4
= pomocna 4 at 2 level: 500 [shape:0, 2 compet,:0,1]
El- = Kasifikace 2 levelu
-5 Fx: pomocna 4 at 2 level: shape split rel, border: 0,30
-~ pomocna 4 at 2 level: vritrek
-l pomocna 1 with Rel, border to wnitrek == 0.1 at 2 level: vritrek
Bl = tretilevel 2
|- m tvarba 3 levelu = = dasses
E ak 2 level: copy creating '3 level above =@ ohraniceni
i egmwnitrek at 3level: 200 [shape:0 9 compct.0] | T & 1 chraniceni
- Masifikace 3leve s iceni
Y= wnitrek at 3 level: <- vnitrek: 500 [shape:0.9 compet.:0.9] || 8 g E:::::EZ::
G 20 wnitrek at 3 level enclosed by domain: whitrek + [ 0 7 4 ohraniceni
-nmee loop whitrek ab 3 level: <- wnitrek Rel. border to vhitrek = 1 =@ pomocna
(5 Sx: wnitrek at 3 level: shape split rel. border: 0,50 || 0 T @ pomocna 1
L writrek with Number of pixels <= 2000 at 3 level: unclassified | 0 @ pomocna 2
----- D pomocna
-1 vnitrek,
H 4 » B - Groups A Inhetitan
4 4 » » “Main
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PFiloha 1.4 KlasifikaCni baze pro zpracovavanou ¢ast snimku ESP_032060_0970
pfi pouZiti filtrovanych dat (low pass median filtr 9)
E = cely proces
E n  zakladni segmentace (pixelova uroven)

i

= prace s obrazovymi objekky

B = prvni level

= klasifikace ohraniceni

----- !_L with Brightness <= 660 at 1 level: 1 ohraniceni

----- !_L unclassified with Rel, border ko ohraniceni = 0 and Brightness <= 675 at 1 level: 2 chraniceni
----- ML unclassified with Lengthiwidth == 3 and Brightness <= 680 at 1 lewel: 3 ohraniceni

----- PL unclassified with Rel, border ko ohraniceni = 0 and Brightness <= 675 at 1 level: 4 chraniceni
[ = klasifikace dalsich objektu

----- !_L unclassified with Rel, border ko ohraniceni = 0 at 1 level: pomocna 1

----- ML pomocna 1, uncassified with Rel. border to pomocna = 0 and Brightriess <= 670 at 1 level: pomocna 2
----- ML unclassified with Brightness == 680 and Rel, border to chraniceni=0 at 1 level: vritrek

----- (5% unclassified with Rel. border to pomocna 1 =0 at 1 level: enclosed by wnitreks vnitrek +
E- = druhy level

wybvareni 2 leveld

TE at 1 level: copy creating '2 level above

F= yitrek at 2 level: 300 [shape:0.9 compct.:0,9]

kL, nitrek with Rel, border to vnitrek »= 0.2 at 2 level: pomocna 4
#== pomocna ¢ at 2 level: 500 [shape:0.9 compet.:0.1]

= » klasifikace 2 levely

----- (5 3w pomocna 4 at 2 level: shape split rel, border: 0,30

----- ML pomocna 4 at 2 level: wnitrek

----- PL pomocna 1 wich Rel, border ko wnitrek >= 0.1 at 2 level: vnitrek

m

Class Hierarchy
kreti level _—

tvorba 3 levely = . o
TE at 2 level: copy creating '3 level above ohraniceni o
L= ynitrek st 3 level: 200 [shape:0.9 compct.:0.5] = 2 ohranfcen!
Kasifikace 3 levelu -2 ohranfcen?
G 2x: wnitrek at 3 level: enclosed by domain: vnitrek + D 3 ohran!cen?
~== |oop: vnitrek ab 3 level: =- vnitrek Rel. border ko vnitrek =1 () 4 chraniceni

%5 Sx: vnitrek at 3 level: shape split rel, border: 0.50 =@ pomocna
M i i i — . = — i porocna 1
EL vritrek with Number of pixels <= 2000 at 3 level: unclassified
. pomacna 2
D pomaocna 3
D pomocna 4

----- ) wniitrek

# 4 » » Groups s Inheri

# 4 » » Main s



Jan Kfz: Rozpoznavani a klasifikace polygonalnich strukttazovych kligi z dat DPZ

77

PFiloha 1.5 Klasifikani baze pro zpracovavanou ¢ast snimku PSP_007674_2240

pfi pouZiti originalnich dat

= = cely proces

El »  zakladni segmentace (pixelova uroven)

== 40 [shape:0.3 compct.:0.4] creating '1 level

- m prace s obrazovymi objekky

g = prvni lesel
B = Kasifikace 1 level
ML with Erightriess <= 420 at 1 level: 1 chraniceni
tL 1 ohraniceni with Rel, barder ko ohraniceni = 0 and Lengthiwidth < 2 at 1 level: pomacna 1
!_L 3 unclassified with Rel. border to ohraniceni = 0 and Lengthwidth == 3 at 1 level: 2 ohraniceni
tL unclassified with LengthiWidth == 5 and Brightness <= 450 at 1 level: 3 ohraniceni
E_L parocna 1, unclassified with Rel. border to ohraniceni = 0.5 at 1 level: 4 ohraniceni
ML pomocna 1 with Rel, border to ohraniceni = 0 at 1 level: 4 ohraniceni
!_L parnocna 1, unclassified with Rel, border to ohraniceni = 0 at 1 level: vnitrek

drubey level

wybvoreni 2 levelu

3= ynitrek at 1 level: 1000 [shape:0.9 compct.:0,3] creating ‘2 level'

E- w kKasifikace 2 levelu

----- ML with Erightniess == 459 and Mumber of pixels »= 2000 at 2 level: vnitrek

----- ML, with Brightriess <= 420 at 2 level: 1 ohraniceni

----- !_L 1 ohraniceni with Rel, border ko ohraniceni = 0 and Lengthiwidth < 2 at 2 level: pomocna 1

----- tL 3 unclassified with Rel, border to ohraniceni = 0 and LengthiWwidth == 3 at 2 level: 2 ohraniceni
----- ML unclassified with Lengthiwidth »= 5 and Brightness <= 450 at 2 level: 3 ohraniceni

----- ML pomocna 1, unclassified with Rel, border to ohraniceni = 0,5 at 2 level: 4 chraniceni

----- M, pomocna 1 at 2 level: 4 oheaniceni

S w kretilevel

El- = tvorba 3 leveld

----- TX at 2 level: copy creating '3 level' above

----- ML wnitrek with Rel, border to vnitrek, = 0,095 and Border to wnitrek = 400 Pxl at 3 level: pomocna 2
amee pomocna 2 &k 3 level: <- pomocna 2

@ ohraniceni, 1 ohraniceni, 2 ohraniceni, 3 ohraniceni, 4 ohraniceni, unclassified at 1 level: enclosed by vnitrek: wnitrek +

----- ML pomocna 2 at 3 level: vritrek Class Hierarchy

----- M, loop: unclassified with Rel. border ko vnitrek = 0 at 3 level: vnitrek
E- m etvrty level
El- = tvorba 4 leveld
----- T at 3level: copy creating '4 level' above
—E 2 wnitrek ab 4 level: <- vnitrek: 700 [shape:0.9 compct.:0.5]
----- (5 Sx: wnitrek ab 4 level: shape split rel, border: 0,50
----- ML, wniitrek with Mumber of pixels <= 8000 at 4 level: unclassified

[ = classes

-4 chraniceni
----- & 1 chraniceni
----- @ 2 chraniceni
----- () 3 ohraniceri
----- ) 4 chraniceni
@ pomocna
----- @ pomocna 1
----- @ pomacna 2
----- (:) pomocna 4

----- ) writrek:

# 4 » » o Groups s Inher

# 4 » B . Main
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PFiloha 1.6 Klasifikani baze pro zpracovavanou ¢ast snimku PSP_007674_2240
pfi pouZiti filtrovanych dat (low pass median filtr 15)

EI »  zakladni segmentace (pixelova uroven)

= 20 [shape:0.3 compct.:0.4] creating 'L level

= prace s obrazovymi objekly

= prni level

El- = Kasifikace 1 levely

ML, with Brightness <= 430 at 1 level: 1 chraniceni

ML, 1 chraniceni with Rel, border to ohraniceni = 0 and Lengthiwidth < 2 at 1 level: pomocna 1
EL 3% unclassified with Rel. border to ohraniceni =0 and Lengthiwidth == 3 at 1 level: 2 ohraniceni
tL unclassified with Lengthiwidth == 5 and Brightness <= 450 at 1 level: 3 chraniceni

tL parocna 1, unclassified with Rel, border to ohraniceni = 0.5 at 1 level: 4 ohraniceni

ML, pomocnia 1 with Rel. border to chraniceni = 0 at 1 level: 4 ohraniceni

tL parocna 1, unclassified with Rel, baorder to ohraniceni =0 at 1 level: whitrek

- m droby level

- wybvoreni 2 levelu

3= wnitrek ab 1 level: 1000 [shape:0.9 compct.:0,3] creating '2 level

klasifikace 2 levely

----- PL vith Erightness == 459 and Mumber of pixels == 2000 at 2 level: wnitrek

----- PL with Brightniess <= 420 at 2 level: 1 chraniceni

----- tL 1 ohraniceni with Rel, border to ohraniceni = 0 and LengthiWwidth < 2 at 2 level: pomocna 1

----- E_L 3% unclassified with Rel. border to ohraniceni =0 and Lengthwidth == 3 at 2 level: 2 ohraniceni
----- ML uUnclassified with Lengthiwidth == 5 and Brightness <= 450 at 2 level: 3 chraniceni

----- ML pomocna 1, unclassified with Rel. border to ohraniceni > 0.5 at 2 lewel: 4 chraniceni

----- kL pomacna 1 at 2 level: 4 ohraniceni

[ w tretilevel

E- = tvorba 3 levelu

----- TT at 2 level: copy creating '3 level' above

----- kL wnitrek with Rel, border to wnitrek == 0,095 and Border to vritrek == 400 Pxl at 3 level: pomocna 2
-E parocna 2 abt 3 level: <- pomocna 2: 1400 [shape:0.9 compet.:0.5]

e @ ohraniceni, 1 chraniceni, 2 ohraniceni, 3 ohraniceni, 4 ohraniceni, unclassified at 1 level: enclosed by vnitrek: wnitrek +

----- ML pomocna 2 at 3 level: vnitrek Class Hierarchy

----- ML loop: unclassified with Rel. border to writrek = 0 at 3 level: vnitrek
E-w chvrty level

- w tyorba 4 levelu

----- TT at 3level: copy creating '4 level' above

-E 2y, vnitrek at 4 level: <- vnitrek: 700 [shape:0.9 compct.:0.5]

----- (5 Sx: wnitrek at 4 level: shape split rel. border: 0,50

----- tL wnitrek with Number of pixels <= 8000 at 4 level: unclassified

Fl = classes

: ohraniceni

& 1 chraniceni
@ 2 ohraniceri
A 3 ohraniceni
A3 4 ohraniceni
pomacna

@ pomocna 1
. pomocna 2

----- (0 wriikrek

H 4 » » Groups Inher

4 4 » B Main
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U
klasifikace v prost Fedi ArcGIS

Priloha 2.1 Algoritmus k vygenerovani prasecikd ohranieni vstupnich polygonu

<
Super Region
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Jan K#iz: Rozpoznéavani a klasifikace polygonalnich strukttazovych klig z dat DPZ
Priloha 2.2 Algoritmus k vygenerovani zjednoduSenych polygonu z priseciku
ohraniceni

Mir%um
Bounding
Geometry (konvex
hull)
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Priloha 2.3 Algoritmus pro Upravu zjednodusenych polygonl (odstranéni prekryti)

Intersect

Select Layer By
Location
Copy Features

: S 5

o

o) 8 1

3 s 75

o 5 &

8 £ i
2 ol
3 [0}

Select Layer By
Attribute
To Point

Delete Rows (2)

Make Feature
Layer
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Priloha 2.4 Algoritmus pro vypocet a pfipojeni statistik polygonut do atributové
tabulky

Add Field

Calculate Field (2)

Minimum
Bounding
Geometry

Add Field (3)

Minl}):um
Bounding
Rectangle Polygon

Analyzer

Join Field

Calculate Field

Main Angle

.&
Calculate Polygon
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