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Abstrakt

Pro monitoring zivotniho prostredi je v dnesni dobé nenahraditelnym zdrojem dalkovy
prazkum Zemé, pro néjz je v tuto chvili zasadni rozvoj hyperspektralnich druzicovych
senzoru umoznujicich detailni zkoumani vybranych charakteristik zemského povrchu.
Cilem diplomové prace bylo vyhodnotit vérohodnost klasifikace krajinného pokryvu s
dirazem na druhy zemédélskych plodin pomoci druzicovych hyperspektralnich
(PRISMA) a multispektralnich (Landsat 9) snimk{i vysokého prostorového rozlieni.
Pro obé skupiny snimkd byly zvoleny klasifikacni algoritmy Spectral Angle Mapper
(SAM), Support Vector Machine (SVM), Neural Net (NN), Maximum Likelihood (ML)
a Minimum Distance (MD). Zajmovym uzemim pro feSeni zavérecné prace bylo Sirsi
okoli Skolniho zemé&délského podniku Lany (tzv. Amalie). Z vysledki diplomové
prace je zfejmé, ze se jako nejvhodné;jsi algoritmus pro klasifikaci vegetace na urovni
zemédélskych plodin jevi klasifikator Support Vector Machines, ktery dosahl pfi
vyuziti hlavnich komponent analyzy PCA vypoctenych z hyperspekralniho snimku
PRISMA celkové presnosti 95,37 %. Vysoké celkové presnosti vysledk( dosahl dale
i klasifikator Neural Net (92,74 %). Nejmens$i presnost byla dosazena u algoritmu
Spectral Angle Mapper s hodnotou celkové presnosti 84,13 %. U multispektrainiho
snimku Landsat 9 bylo dosazeno nejvyssi celkové presnosti v pfipadé klasifikaéniho
algoritmu Maximum Likelihood (86,68 %). Nejniz8i celkové presnosti dosahl
klasifikator Neural Net (49,75 %). Ze zavéru prace vyplyva, ze zejména snimky
porizené hyperspektralnimi senzory s vysokym prostorovym rozliSenim jsou vhodnym
nastrojem pro klasifikaci vegetace na urovni zemédélskych plodin.

Klicova slova: dalkovy prizkum Zemé; klasifikacni algoritmy; krajinny pokryv;
zemédélské plodiny; PRISMA; LANDSAT 9



Abstract:

Nowadays remote sensing is an irreplaceable resource for environmental monitoring,
for which the development of hyperspectral satellite sensors enabling detailed
examination of selected characteristics of the earth's surface is essential at the
moment. The aim of the dissertation was to evaluate the reliability of land cover
classification with an emphasis on types of agricultural crops using satellite
hyperspectral (PRISMA) and multispectral (Landsat 9) images with high spatial
resolution. The classification algorithms Spectral Angle Mapper (SAM), Support
Vector Machine (SVM), Neural Net (NN), Maximum Likelihood (ML) and Minimum
Distance (MD) were chosen for both groups of images. The area of interest of the final
thesis was the wider surroundings of the Lany (so-called Amalie) agricultural school.
It is evident from the results of the thesis that the Support Vector Machines classifier
appears to be the most suitable algorithm for the classification of vegetation at the
level of agricultural crops, which achieved an overall accuracy of 95.37 % using PCA
principal components calculated from the PRISMA hyperspectral image. The Neural
Net classifier also achieved a high overall accuracy of the results (92.74 %). The least
accuracy was achieved with the Spectral Angle Mapper algorithm with an overall
accuracy value of 84.13 %. For the Landsat 9 multispectral image, the highest overall
accuracy was achieved in the case of the Maximum Likelihood classification algorithm
(86.68 %). The lowest overall accuracy was achieved by the Neural Net classifier
(49.75 %). The conclusion of the work shows that especially images taken by
hyperspectral sensors with high spatial resolution are a suitable tool for the
classification of vegetation at the level of agricultural crops. The conclusion of the work
shows that especially images taken by hyperspectral sensors with high spatial
resolution are a suitable tool for the classification of vegetation at the level of
agricultural crops.

Keywords: remote sensing; classification algorithms; landscape cover; agricultural
crops; PRISMA; LANDSAT 9
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1. Uvod

Dalkovy prizkum Zemé umoznuje ziskavani informaci o pevniné a vodni hladiné
Zemé vyuzitim snimk( ziskanych z ptaci perspektivy, které v sobé implementuji
informaci o mnozstvi odrazeného nebo emitovaného elektromagnetického zareni v
jedné nebo vice oblastech elektromagnetického spektra (Campbell, Wynne 2011).
Aplikovatelnost dalkového prizkumu Zemé pro monitorovani riznych Uloh
zamérenych na problematiku zemédeélstvi jiz byla feSena z mnoha hledisek. Takovymi
specifickymi aplikacemi jsou napfiklad predikce vynos(, detekce plevele apod., které
jsou dullezité v tzv. preciznim zemédélstvi. Data pro tyto aplikace poskytuji rlizné
platformy, jako jsou bezpilotni letecké prostfedky (UAV), letadla ¢i druzice (Weiss et
al. 2020). Technologicky pokrok v optickych senzorech nam v poslednich letech roste
rapidnim zplsobem a dochazi tak ¢im dal tim vice k vyuziti hyperspektralnich
senzoru. Tim se zvysSuje i dostupnost téchto dat pro koncové uzivatele. Dikazem jsou
i ¢etné studie, které za posledni roky prokazaly, ze pravé hyperspekralni dalkovy
prizkum Zemé (DPZ) je stale zadanéj$im zdrojem dat nejen pro vyzkum v oblasti
zemédélstvi, ale i v analyzach zamérenych obecné na monitoring zivotni prostredi. A
to predevS§im kvuli moznosti poskytovat souvislé a detailni Udaje o spektralni
odrazivosti, které umoznuji sledovat i nepatrné zmény vegetacniho pokryvu (Wilson
et al. 2014). Hyperspektralni DPZ zahrnuje ziskavani informaci o objektech a jevech,
které se nachazeji na zemském povrchu pomoci specializovanych senzoru
umisténych na platformach operujicich jak v zemské atmosfére (UAV, letadla), tak ve
vesmiru (druzice) (Campbell, Wynne 2011). Obecné je Hyperspektralni DPZ
spojenim moderniho zobrazovaciho systému a tradiéni obrazové spektroskopie.
Vyvoj technologii UAV, leteckych i satelitnich hyperspektralnich senzorli umoznujici
pofizovani dat v uzkych spektralnich pasech ve viditelné (VIS), blizké infracervené
(NIR), stfedni infraervené (MWIR) a kratkovinné infraervené casti (SWIR)
elektromagnetického spektra, prekonal dosavadni omezeni multispektralnich
senzoru. Hyperspektralni senzory tak umoznuji shromazdovat informace ze stovek
navazujicich, a navic velmi uzkych (napfiklad 10 nm) spektralnich pasem (Campbell,
Wynne 2011). Informace ze stovek spektralnich pasem umozriuje konstrukci
kontinualnich signatur spektralni odrazivosti, zatimco prvek uzké Sifky pasma
hyperspektralnich dat umoznuje hloubkové zkoumani charakteristik zemského
povrchu, které by zmizely v relativné hrubych Sitkach pasem ziskanych
multispektralnimi daty (Govender et al. 2019). Z téchto dlvodu jsou hyperspektralni
data obvykle zobrazovana ve formé hyperkrychle (viz Obr. 1), ktera obsahuje dvé
prostorové dimenze a jednu spektralni dimenzi. Pokud jde o samotné charakteristiky
kazdého hyperspektralniho snimku, tak ten obsahuje na rozdil od
monochromatickych, RGB, ¢ multispektralnich snimka stovky vertikalné
usporadanych spektralnich kanald umoznujicich velmi presné obrazové analyzy
(Shaw, Burke 2003).



Obrézek 1: spektraini krychle (zdroj: NASA)

2. Cile prace

Hlavnim cilem diplomové prace je vyhodnotit vérohodnost klasifikace krajinného
pokryvu (s dlrazem na druhy zemédélskych plodin) pomoci druzicovych
hyperspektralnich a multispektralnich snimku vysokého prostorového rozliseni. Pro
kazdou skupinu snimkl budou dle dostupné literatury zvoleny potencialné
nejvhodnéjsi klasifikacni algoritmy. Tedy pro klasifikaci krajinného pokryvu na urovni
vegetace budou vyuzity napfiklad klasifikaéni algoritmy Spectral Angle Mapper
(SAM), Support Vector Machine (SVM), Neural Net (NN), Maximum Likelihood (ML)
¢i Minimum Distance (MD). Zajmovym uzemim pro feseni zavéreéné prace je Sirsi
okoli Skolniho zemédélského podniku Lany (tzv. Amalie).

Dilci cile prace souvisi s témito vyzkumnymi otazkami:

(a) Je mozné pomoci druzicovych hyperspektralnich snimku klasifikovat jednotlivé
druhy zemédélskych plodin?

(b) Jsou hyperspekralni snimky vhodnéjsi variantou pro zjisténi druht zemédélskych
plodin v porovnani s volné dostupnymi multispektralnimi daty?

(c) Jaky z vybranych algoritmU klasifikace je pro feseni této problematiky nejvhodné;jsi
a naopak?



3. ReSerse literatury

3. 1 Spektralni chovani objektu

Zéakladni predpoklad dalkového prizkumu Zemé je moznost dozvédét se o Utvarech
a objektech nachazejicich se na zemském povrchu tim, ze studujeme zareni
odrazené nebo emitované témito objekty. Jedna-li se o emitované zéafeni, je zdrojem
samotny objekt i Utvar. V pripadé, Ze studujeme odrazené zareni, mlze byt zdrojem
Slunce, atmosféra nebo umélé zareni (v pripadé aktivnich senzor(l). Tato pozorovani
tvofi vzor spektralni odezvy (spectral signature), nékdy zvany spektralni podpis
objekt(l, diky ¢emuz umoznuje identifikaci zajmovych prvk{ jako jsou rlzné druhy
plodin, lesy nebo nerosty a tak dale (Campbell, Wynne 2011). Pomoci spektralni
odrazivosti Ize popsat mnozstvi odrazeného zareni. MUzeme tak pro dany objekt
znazornit zavislost mezi odrazivosti a vinovou délkou. Graficky Ize tato zavislost
popsat spektralni kfivkou odrazivosti. Pro dané povrchy a podminky ma krivka typicky
prabéh. Na Obrazku 2 mizeme vidét typickou krivku pro vegetaci, holou plidu a vodu
(Svatoriova et al. 2010).

Pocet informaci ze spektralnich signatur roste s podrobnosti spektralni informace
zaznamenané senzorem. U hyperspektralnich senzor(l plati, Ze maji mnohem
detailnéjSi spektralni rozliSeni nez multispektralni senzory, a proto poskytuji
schopnost rozpoznavat jemnéjsi rozdily v pozemnich a vodnich prvcich (Mapasyst
2019).

Sa — Puda
i Vegetace
W — Voda

odrazivost [%]

1 1
o4 06 08 1,0 172 14 16 18 20 22 24 26
Vinova délka [;«m]

1 1 T 1

Obrazek 2: Typicka spektralni odrazivost (%) tfi povrchi: vegetace, puda a voda (zdroj: Lillesand et al.
2004)



3. 2 Hyperspekralni DPZ

Hyperspekralni dalkovy prlizkum Zemé pofizuje a zpracovava informace v uzkych
spektralnich pasmech ve viditelné (VIS), az kratkovinné infratervené (SWIR) Casti
elektromagnetického spektra s cilem ziskat spojité spektrum pro kazdy pixel obrazu.
Hyperspektralni DPZ diky této informaci umoznuje presnou detekci objekt(,
identifikaci materidlu nebo monitoring rdznych pfirodnich i antropogennich procesu
(Chang 2003). Hlavnim rozdilem od multispektralniho zobrazovani je tedy fakt, ze
hyperspekralni senzory zaznamenavaji spektra v jemném rozlieni a pokryvaji Siroky
rozsah vinovych délek ve spojitém spektralnim pasmu, zatimco multispektralni
senzory mMéEFi nespojita spektralni pasma rozlozena nerovnomérné napfic
elektromagnetickym spektrem (Hagen, Kudenov 2013). Tento rozdil je graficky
znazornén na obrazku ¢. 3. Jako kazda technika nebo =zafizeni, Ize u
hyperspektralnino dalkového prizkumu Zemé také najit cetnd pozitiva i rlzna
omezeni. Mezi hlavni vyhody patfi jednoznaéné vylepSené spektralni rozliSeni
poskytujici podrobné informace o odrazivosti materialll. Hyperspekralni data
umoznuji také detekci jemné zmény ve zdravotnim stavu vegetace, stresu a obsahu
vody, a diky tomu poskytuji unikatni pohled na dynamiku ekosystému. Tyto data
taktéz umoznuji zlepsit rozliSeni prvk( s podobnymi spektralnimi signatury, jako jsou
rlizné druhy vegetace (Shukla, Kot 2016). Naopak mezi nevyhody hyperspektralnich
dat patfi predevsim naklady na pofizeni a vysoky objem dat, ktery stézuje zpracovani
a ukladani. Dals$im omezenim je pak nizsi prostorové rozliSeni téchto dat, které na
rozdil od multispektralnich dat muze vést ke snizeni schopnosti zachytit jemné detaily
(Lu et al. 2020).

Multispectral Hyperspectral

Several Spectral Bands Continuous Spectrum

Response
Response
——

Wavelength (pm) Wavelength (pm)

Obrézek 3: Porovnani spektralniho rozliSeni hyperspektralnich (vpravo) a multispektralnich (vlevo) dat.
Osa x odpovidéa vinové délce (wavelength), osa y odpovida odezve povrchu (response). (zdroj: Drone
sensors in the application of precision agriculture — Scientific Figure on ResearchGate. Dostupné z:
https.//www.researchgate.net/figure/Hyperspectral-and-Multispectral-
sensors_fig3_351879840[cit.2022-12-29])


https://www.researchgate.net/figure/Hyperspectral-and-Multispectral-

3. 3 Pfedzpracovani dat

3. 3. 1 Radiometrické korekce

Jak uvadi Dobrovolny (2008), hlavnim ukolem radiometrické korekce je
uprava DN hodnot jednotlivych pixelll v obraze tak, aby co nejlépe odpovidaly
skutec¢nym zarivym a odrazovym vlastnostem objektl na Zemi. Tyto korekce
jsou nutné kvl vlivim atmosféry, vypadkiim detektorl a dal$im faktorim.
V nasem pripadé byly stazeny snimky zpracované na uroven 2 a tyto korekce
jsou jiz provedené pred poskytnutim snimku od poskytovatele dat.

3. 3. 2 Geometricka korekce

Pro eliminaci nepresnosti zpusobenych zakfivenim Zemé a kolisanim zdanlivé
polohy objektl zplisobené nadmorskou vy$kou se vyuzivaji geometrické
korekce. Toho se dosahuje stanovenim vztahu mezi systémem souradnic
obrazu a geografickym systémem souradnic pomoci kalibracnich dat
snimace, namérenych Udaju o poloze atd. (Lillesand et al. 2015). V nasem
pfipadé neni vzhledem k levelu zpracovani dat tato korekce nutna, protoze jiz
je provedena poskytovatelem dat.

3. 3. 3 Atmosféricka korekce

U satelitnich snimk( nastavaji i chyby zpUsobené efekty atmosféry a u
optického snimani mdzou dramaticky zménit povahu zareni a hodnoty pak
neodpovidaji skutecnym vlastnostem snimkovanych povrchl (Schowengerdt
2007). Atmosférickéa korekce proto slouzi k pfiblizeni hodnot pixelt snimku ke
skute€nym hodnotam v momenté snimani (Dobrovolny 1998). Tato korekce
jiz byla opét provedena pred obdrzenim snimkd.

3. 4 Klasifikace obrazu

Mnozstvi a objem dat pofizenych pomoci satelitll je v dne$ni dobé enormni a
stale exponencialné roste. Ztohoto dlvodu je tfeba pro jejich efektivni
zpracovani mit dostupné ucéinné vypocetni pfistupy umoznujici ziskavani
potiebnych informaci. Mezi témito pfistupy maji své dllezité misto techniky
klasifikace obrazu. Pomoci klasifikace snimk( Ize jednotlivé pixely
(polo)automaticky zatfidit do pfedem stanovenych sémantickych kategorii.
Klasifikaci satelitnich snimk( se tedy rozumi viceuroviiovy proces, ktery je
zakoncen prifazenim pixell, pripadné predem vymezenych objekt, do
pozadovanych kategorii. Tento postupny proces zac¢ina navrhem schématu
pro klasifikaci pozadovanych snimk(. Nasledné jsou snimky predzpracovany
nastroji (tzv. pre-processing), které zahrnuji napfiklad vylepSeni obrazu,
zménu meéfitka atd. DalSi krok nasledné zavisi na zvoleném klasifikacnim
pristupu, kdy se v pfipadé fizené Kklasifikace vyberou pozadované casti
snimku reprezentujici tzv. trénovaci data, pfipadné vygeneruje pozadovany
pocet pocatecnich shlukll predstavujici spektralni tridy snimku (nefizena
klasifikace). Poté se na snimek aplikuje vybrany klasifikaéni algoritmus, a tim



dochazi k jeho samotné klasifikaci. Kazda klasifikace mlze zahrnovat i
nasledné post-klasifikacni upravy (tzv. post-processing). Poslednim a velmi
dulezitym krokem klasifikace je vysledné posouzeni jeji presnosti (Mehmood
et al. 2022).

Cely proces klasifikace Ize provést nékolika pfistupy €i metodami. Jeden
z nejpouzivanéjsich pfistupl se nazyva tzv. klasifikace per pixel, kde jsou
jednotlivé pixely klasifikovany do rliznych tfid krajinného pokryvu nebo vyuziti
uzemi na zakladé jejich spektralnich vlastnosti. Druhou variantou je tzv.
objektovy pfistup (per object), zahrnujici segmentaci obrazu na objekty, které
jsou nasledné klasifikovany na zakladé jejich spektralnich, prostorovych a
kontextovych informaci. V ramci klasifikace per pixel pak Ize rozliSovat metody
klasifikace podle vyuziti dostupnych tréninkovych sad. Bézné pouzivana je
tzv. klasifikace pod dohledem (fizena klasifikace). Zde je zahrnuto pouziti
trénovaci datové sady znamych tfid krajinného pokryvu pro vyuku
klasifikacniho algoritmu pro rozpoznavani a pfifazovani pixelt do pfislusnych
trid (Al-Doski et al. 2013). Klasifikaci pod dohledem mUzeme nasledné rozdélit
na distribuované déleni a statistické uceni, pficemz mezi typy distribuovaného
u€eni Ize zaradit metody jako logisticka regrese, Support Vector Machine
(SVM) a dalsi. V pfipadé statistickych metod uceni se jeSté metody rozdéluji
na parametrické a neparametrické pfistupy (Mehmood et al. 2022). Opakem
je poté klasifikace bez dozoru, coz je technika nevyzadujici zadnou trénovaci
datovou sadu a misto toho seskupuje pixely na zakladé jejich spektralnich
podobnosti pomoci shlukovacich algoritml, jako jsou k-means nebo
ISODATA. Dal$im typem vyuzivajicim se v dalkovém prizkumu Zemé je tzv.
hybridni klasifikace, ktera kombinuje techniky klasifikace pod dohledem
(Fizend) a bez dozoru (nefizena), aby se vyuzily jejich silné stranky a
prekonala jejich omezeni. Hybridni pfistup muze napfiklad pouzivat klasifikaci
bez dozoru k identifikaci poc¢ate€nich tfid, které se pak upfesnuji pomoci
pfistupu klasifikace pod dohledem (Al-Doski et al. 2013). V naslednych
kapitolach budou detailnéji predstaveny pouze v praci pouzité pristupy.

3. 4. 1 Klasifikace Per Pixel

Klasifikace Per-Pixel, jinak také klasifikace po pixelech je jedna
z nejpouzivanéjsich technik klasifikace. Jedna se o vykonnou techniku,
kdy se prevadéji spektralni tfidy skupiny pixeld, které v pfiznakovém
prostoru vykazuji vysokou miru podobnosti na mensi pocet
informacnich ftfid, které Ize pouzit k odvozeni tematického popisu
skutec¢nych objektd na zemi (Dobrovolny 1998).

Rizené klasifikace:

Princip fizené klasifikace spociva v tom, ze analytik obrazu
poskytuje pocitaci tzv. trénovaci plochy. Tyto plochy jsou
definovany uzivatelem na zakladé jeho znalosti 0 daném
povrchu/Uzemi. Na zakladé téchto vzorkd dochazi ke kalibraci
klasifikaniho algoritmu, ktery je pak aplikovan na kazdy pixel
ve snimku a dochazi tak k vytvorfeni pozadované mapy. Na
uspésnost klasifikace ma zasadni vliv spravné umisténi, pocet,
i velikost trénovacich vzorkl (Svatoriova et al. 2010).



Nerizena klasifikace:

Nefizena klasifikace neboli klasifikace bez dozoru funguje tak,
ze algoritmus automaticky rozdéluje pixely ve snimku do tzv.
Jprirozenych shluk(“. Dochazi ktomu kombinaci hodnot
pasem, které se v obrazku bézné vyskytuji. Ihned jak dojde
k identifikaci téchto shlukd, muize je uzivatel oznadit na zakladé
vizualni analyzy. Tim se rozumi, ze uzivatel pfida jednotlivym
klasifikacnim tfidam informacni charakter na zakladé toho, kde
se shluky na snimku nachazeji. Z velké &asti se jedna o
automaticky proces, avSak uzivatel pred spusténim musi
definovat nékolik vstupnich parametrd jako je interval poctu trid,
maximalni poCet iteraci €i treshold (Knudby 2021).

3.4. 2 Algoritmy klasifikace

V této kapitole jsou popsany metody klasifikace aplikované na snimky
pouzité v ieseni této prace. Celkem bylo pouzito pét algoritm(
klasifikace zalozenych na pfistupu per pixel. Postupné je zde
predstaven algoritmus Spectral Angle Mapper (SAM), Neural Net (NN),
Support Vector Machines (SVM), Maximum Likelihood (ML) a
Minimum Distance (MD).

Spectral Angle Mapper (SAM):

Jedna se o spektralni klasifikaci, kterd pouziva n-D uhel k
prifazeni pixell ke vzorovému spektru. Algoritmus vypocte Uhel
mezi spektry a naklada s nimi jako svektory srozmérem
rovnym poctu pasem a tim ur€uje spektralni podobnost mezi
dvéma spektry. Pokud pouzivame kalibrovana data odrazivosti,
je tato technika pomérné necitliva na osvétleni a albedo efekty.
Spektra koncovych ¢len( Ize extrahovat pfimo ze snimku jako
stfedni spektra oblasti zamu (Region Of Interest;
ROI). Spectral Angle Mapper (SAM) porovnava uhel mezi
vektorem spektra koncového ¢lenu a kazdym pixelovym
vektorem vn-D prostor (viz Obr. 4). Bliz8i shodu se vzorovym
spektrem predstavuji mensi uhly. Do klasifikace nejsou
zahrnuty pixely, které se nachazeji ve vétsi vzdalenosti, nez je
zadany maximailni uhel v radidnech (Kruce et al. 1993).
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Obréazek 4: Spektraini thel mezi dvéma materidly A a B v raémci dvou kanalii (zdroj: KRUCE et
al. 1993 in LUMME, 2004)

Neural Net (NN):

Neuronové sité jsou jednou z technik strojového uceni a jsou
inspirovany lidskym mozkem. Jedna se o vrstvy uzl( obsahujici
vstupni vrstvu, nékolik skrytych vrstev a vystupni vrstvu (viz
Obr. 5). Jednotlivé uzly se pripojuji k dal§im a maji pfidruzenou
vahu a prah. V pfipadé presazeni zadané prahové hodnoty
vystupem kteréhokoliv uzlu dochazi k aktivaci a odeslani dat do
dalsi z vrstev sité. Pokud neni zadana hodnota prekrocena, tak
do dalsi vrstvy nejsou prfedany zadna data. Pro nauceni a
zlepseni presnosti v priibéhu ¢asu se neuronové sité spoléhaji
na trénovaci data. V momenté, kdy jsou tyto uebni algoritmy
vyladény, umoznuji velmi pfesnou a rychlou klasifikaci nejen
dat DPZ. Klasifikace vyuzivajici neuronové sit€ umoznuji
kombinaci rlznych typu vstupnich dat (Dobrovolny 1998).

Obréazek 5: Schematizované usporadani Neuronové sité. Input — vstupni vrstva, Hidden — skryta vrstva,
Output — vystupni vrstva (Zdroj: Dobrovolny 1998)



Support Vector Machines (SVM):

Jedna se o metodu strojového uceni, ktera je v posledni dobé
povazovana ze velmi zajimavou pro klasifikaci dat v dalkovém
prizkumu Zemé. Tento algoritmus se snazi objevit idedlni
oddélovaci nadrovinu mezi tfidami tak, ze se zamérfuje na
tréninkové vzorky, které jsou umistény na okraji oznacenych
tfid (viz Obr. 6). Tyto tréninkové vzorky se nazyvaji podplrné
vektory (tzv. support vectors). Tréninkové vzorky jiné nez
podpUrné vektory jsou vyfazeny z vypoctu, diky ¢emuz dochazi
k vyuziti optimalni nadroviny a také se efektivné pouzije méné
tréninkovych vzork(l, ¢imz je dosazeno vysoké presnosti
klasifikace i s malym poctem trénovacich dat (Mercier, Lennon
2003). Zvlasté pro datové sady pouzité k objektové zalozené
analyze obrazu, kde byva pocet vzork( objektll mensi nez u
metody per pixel, je vyuziti algoritmu SVM velmi vyhodné.
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Obrézek 6: Princip vzniku moZnosti linearniho oddéleni dvou tfid s nelinearnimi hranicemi pomoci
pridané dimenze (zdroj: SVM 2013)



Maximum Likelihood (ML):

Klasifikator Maximum Likelihood je zalozen na vypoctu
pravdépodobnosti umoznujici zarfazeni daného pixelu do urcité
tfidy (viz Obr. 7). Tento klasifikadtor vyzaduje, aby vstupni
pasma méla normalni rozlozeni a pravdépodobnosti zarazeni
pixelll byly stejné pro vSechny tridy. Urcovany pixel je pfifazen
tfidé s nejvyssi pravdépodobnosti, pokud neni definovana
zadna prahova hodnota. Pokud je prahova hodnota stanovena
a nejvyssi pravdépodobnost je mensi nez tato hodnota, pixely
se nezaradi (Koch 2011).
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Obrazek 7: Schéma zarazovani pixeld k jednotlivym spektralnim trfidam pomoci klasifikatoru Maximum
Likelihood (zdroj: Lillesand et al. 2015)

Minimum Distance (MD):

Tento klasifikator pracuje se vzdalenostmi mezi stfedy shluku.
Jedna se o jednoduchy algoritmus, ktery je méné citlivy na
rozdilny rozptyl ve spektralnim prostoru. Funkénost spociva v
porovnavani vzdalenosti mezi centroidy (stfedy) jednotlivych
shlukd, coz jsou vypocitané primeéry spektralnich hodnot pro
kazdou tfidu a pasmo, a vzdalenosti mezi zkoumanym pixelem
(viz Obr. 8). Podle pravidla nejmensi vzdalenosti se pixel pfifadi
ke shluku s nejbliz§im stfedem (Dobrovolny 1998).
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Obrazek 8: Schéma zarazovani pixeld k jednotlivym spektralnim trfidam pomoci klasifikatoru Minimum
Distance (zdroj: Lillesand et al. 2015)

3. 5 Zhodnoceni vysledku klasifikace

Vysledkem klasifikace obrazu je rastrovy soubor obsahujici jednotlivé prvky rastru
(pixely nebo objekty) reprezentujici konkrétni tfidu. Jelikoz je klasifikace zalozena na
vzorcich tfid, je vzdy nutné pfistoupit ke kontrole kvality vysledku. To se vétSinou
provadi tak, Ze se vybrana skupina rastrovych prvkl z vysledné klasifikace porovnava
se skute¢nosti. Toto porovnani je reprezentovano pomoci chybové matice, ze které
Ize dopoditat rizné miry presnosti (Tempfli et al. 2009).

Pro ovéreni a vyhodnoceni presnosti klasifikace je klicové mit k dispozici referen¢ni
data, s nimiz muzeme porovnavat vysledky. Referen¢ni data Ize ziskat
prostrednictvim terénnich méfeni v dané oblasti. Pokud vSak neni mozné ziskat
dostateéné mnozstvi referenénich dat z terénu, lze vytvorit kontrolni data pomoci
nahodné generovanych bodu, jimz je prifazena kategorie podle predem urcené
legendy z vétsi kvalitativni urovné nez klasifikovany snimek. K pfidéleni kategorii
jednotlivym nahodnym bod(m se zpravidla vyuziva dostupné ortofoto. Existuji rlizné
metody generovani nahodnych kontrolnich bod( pro kontrolu a vyhodnoceni
presnosti klasifikace. Metoda "Simple random" generuje body nahodné po celé plose
snimku, ale mGze vést k nedostatecné reprezentaci kategorii s nizkou zastoupenosti.
Metoda "Simple systematic" vytvali body v pravidelné mrizce, coz m(ize vést k
podobnym nedostatkim. Nejvhodnéjsi pristup pro nase ucely je "Stratified random",
ktery generuje kontrolni body pro kazdou kategorii legendy v poméru k jejimu
zastoupeni v daném uzemi (Lillesand et al. 2008).

Pomoci tzv. chybové matice pak Ize pfistoupit k samotnému hodnoceni vysledku
klasifikace. Chybova matice ma stejny pocet radk(i a sloupcl jako je pocet tfid v
legendé. Jak uvadi Lillesand et al. (2008), chybova matice je kli€ovym nastrojem pro
hodnoceni presnosti klasifikace obrazu z nahodnych kontrolnich bodd. Tato matice
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poskytuje uzite€¢né informace o uzivatelské presnosti, coz je pravdépodobnost, ze
pixel bude zarazen do spravné tfidy a tato tfida bude odpovidat skute€nému pokryvu.
Chybova matice také poskytuje zpracovatelskou piesnost, coz je podil spravné
klasifikovanych pixell k po¢tu pixell pouzitych pro danou tfidu. Pro zjisténi celkové
presnosti celé klasifikace je uziti chybové matice stézejnim krokem (Lillesand et al.
2008).

Dobrovolny (1998) i Lillesand (2015) také upozornuji na dllezitost tzv. Kappa
koeficientu, jako ukazatele presnosti klasifikace. Tento koeficient se zaméfuje na
porovnani skutec¢né presnosti klasifikace s presnosti, ktera by byla dosazena Eisté
nahodnym zarazenim pixell do kategorii. Kappa koeficient je Cislo v rozsahu 0 az 1,
kde vysSi hodnoty znamenaji vétsi shodu mezi klasifikaci a referenénimi daty,
zatimco nizSi hodnoty naznaCuji mensi shodu. O dobrém vysledku klasifikace Ize
mluvit, pokud kappa koeficient nabyva hodnot vétsich nez 0,75.

3. 6 Vyuzitelny software

Specializovany DPZ software je mozné vyuzit ke zpracovani a analyze dat
pofizenych riznymi platformami, jako jsou satelity, drony a letadla, tak na nich
umisténymi senzory (RGB, multispektralni, hyperspektralni, termalni atd.).
Prostfednictvim takto nasnimanych dat spolu s vhodnym softwarem Ize ziskavat
informace o vlastnostech objektl na zemského povrchu. Pro praci s daty dalkového
prizkumu Zemé Ize v soucasnosti vyuzit nespocet programl. Dostupnost téchto
programul je vSak ruznd. K zobrazeni, Upravam a analyzam hyperspektralnich i
multispektralnich snimkd porizenych leteckymi ¢i druzicovymi prostiedky jsou na trhu
volné dostupné softwary, jako je napfiklad EnMAP-BOX (QGIS), SAGA GIS, ESA
SNAP, LEOWorks ¢i dalsi. Existuje i ovéem mnoho komerénich programt pro praci
s témito daty. Mezi nejznaméjsi a nejvyuzivanéjsi komeréni programy v soucasnosti
patfi urcité ArcGIS Pro, ¢ ENVI.

3. 7 Vesmirné mise poskytujici hyperspekralni snimky

V poslednich letech dochazi k stéle ¢astéjSimu vyuzivani hyperspektralnich dat, a
proto v sou€asnosti roste i pocet druzic s hyperspekralni senzory. Nize jsou uvedeny
hyperspekralni druzice vypus$téné v minulych letech, souasné aktivni druzice i
planované mise do budoucna. Jedna se o mise EO-1, PRISMA, EnMAP, HISUI,
HyspIRI ¢i planovana mise CHIME (Sentinel 10), viz Tabulka 1.
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Nazev mise | Zacatek mise Hyperspektrélni Prc.oftotové P? cet

senzor rozliSeni [m] pasem
EO-1 23.11.2000 Hyperion 30 220
PRISMA 22.03.2019 HySPA 30 223
EnMAP 01.03.2022 HSI 30 244
HISUI 05.12.2019 TANSO-FTS 30 233
HysplIRI 2024 HysplIRI 60 224

CHIME 2028 HSI 30 > 200
PLANET 2023 -- 30 400

Tabulka 1: Prehled hyperspektralnich druZic (zdroj: autor)

3.7.1 EO-1

EO-1 (Earth Observing-1) byl satelit vypustény NASA 21. listopadu
2000. Byl navrzen k testovani a demonstraci pokrocilych technologii a
strategii pro pozorovani Zemé, vcéetné novych senzord a
zobrazovacich systému. EO-1 byl vybaven tfemi hlavnimi pfistroji:
Advanced Land Imager (ALl), zobrazovacim spektrometrem Hyperion
a Atmospheric Corrector (AC). Pristroj ALI byl multispektralni
zobrazovaci systém, ktery dokazal zachytit data v 9 spektralnich
pasmech s prostorovym rozliSenim az 30 metrl. Zobrazovaci
spektrometr Hyperion byl hyperspektralni pfistroj, ktery dokazal
zachytit data ve 220 spektralnich pasmech s prostorovym rozliSenim
30 metr. Pristroj AC byl pouzit ke korekci atmosférického zkresleni a
ke zlepSeni kvality dat shromazdénych ostatnimi pfistroji. EO-1 byl
také navrzen tak, aby byl vysoce ovladatelny a flexibilni, se schopnosti
zménit svou obéznou drahu a cilové oblasti zajmu v kratké dobé, coz
védcim umoznilo testovat nové pozorovaci strategie a rychle reagovat
na pfirodni katastrofy a dal$i udalosti. Co se ty€e provozu, tak satelit
EO-1 zUstal aktivni pres 17 let, béhem kterych nashromazdil velké
mnozstvi dat a pomohl pokro€it v oblasti pozorovani Zemé. V roce
2017 NASA oznamila, ze druzici vyradi z provozu. K ukonceni doslo
tedy nasledné 30. bfezna 2017. Data shromazdéna EO-1 v8ak
zUistavaji cenna a vyzkumnici a védci z celého svéta je stale vyuzivaji
pro rlizné aplikace, véetné monitorovani zivotniho prostredi, fizeni
prirodnich zdrojli a reakce na katastrofy. Porizené snimky jsou pro
uzivatele dostupné dodnes zdarma napi. na USGS EarthExploeru
(NASA 2023).

3.7. 2 PRISMA

PRISMA (PRecursore IperSpettrale della Missione Applicativa) je
italska druzice pro pozorovani Zemé& vyvinuta ltalskou kosmickou
agenturou (ASI). Vypusténa byla 22. bfezna 2019 a v soucasnosti je
stale v provozu. Jde o hyperspektralni druzici uréenou k zachycovani
detailnich informaci 0 zemském povrchu v mnoha uzkych spektralnich
pasmech (viz Obr. 9).
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Obrézek 9: druzice PRISMA (zdroj: ASI)

PRISMA je vybavena pokro€ilym hyperspektralnim senzorem s nazvem
Hyperspectral PRISMA Application (HySPA), ktery dokaze zachytit data az
v 223 spektralnich pasmech s prostorovym rozliSenim 30 m (Obr. 10). Toto
vysoké spektralni rozli$eni umoznuje shromazdovat podrobné informace o
chemickych a fyzikalnich vlastnostech zemského povrchu, véetné
vegetacniho pokryvu, slozeni pldy a kvalité vody. Jednou z jedinecnych
vlastnosti PRISMA je jeho schopnost zaméfit se na konkrétni oblasti zajmu
na zemském povrchu pomoci ukazovaciho systému, ktery umoznuje
zachytit data z vice uhl(. Diky této schopnosti je idedlni pro aplikace, jako
je prlizkum nerostd, monitorovani plodin a monitorovani Zivotniho prostredi.
PRISMA je také navrzena tak, aby byla vysoce aktivni a flexibilni, se
schopnosti rychle upravit svou orbitu a cilové oblasti zajmu. Tato flexibilita
umoziuje rychle reagovat na prirodni katastrofy a dal$i udalosti a poskytuje
cenna data pro podporu usili o reakci na katastrofy.

Jeho vysoké spektralni rozliSeni a flexibilni ukazovaci systém z néj Cini
cenny nastroj pro fadu védeckych a komercnich aplikaci (ASI 2023).
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Obrazek 10: Fotografie optické hlavy Hyp/Pan FM (Flight Model) pristroje PRISMA (zdroj: Selex ES)

3.7. 3 EnMAP

EnMAP (Environmental Mapping and Analysis Program) je némecka
druzicova mise pro pozorovani Zemé vyvinuta némeckym leteckym
stfediskem (DLR) a vypusténa 1. dubna 2022. Jednd se o
hyperspektralni druzici navrzenou pro sbér podrobnych informaci o
zemském povrchu v Sirokém rozsahu spektralnich pasem. Tento satelit
je vybaveny hyperspektralnim senzorem (HSI), ktery dokéaze zachytit
data az ve 244 spektralnich pasmech s prostorovym rozlisenim 30 m.
Jednou z jedine¢nych vilastnosti EnMAP je jeho schopnost zachytit
data v Sirokém rozsahu pozorovacich uhll, coz mu umoziuje
generovat 3D mapy zemského povrchu. Diky této schopnosti je idealni
pro aplikace, jako je prlzkum nerostl, sprava lesi a méstské
planovani. Opét je také navrzen tak, aby byl vysoce flexibilni se
schopnosti rychle upravit svou orbitu a cilové oblasti zajmu (EnMAP
2023).

3.7. 4 HISUI

HISUI (Hyper-spectral Imagery Suite) je japonska druzice pro
pozorovani Zemé vyvinuta japonskou agenturou pro letectvi a
kosmonautiku (JAXA). Byla vypusténa 5. prosince 2019. Jedna se o
hyperspektralni druzici, ktera je vybavena dvéma pokrocilymi senzory.
Prvni z nich je hyperspektralni senzor Thermal And Near-infrared
Sensor for Carbon Observation-Fourier Transform Spectrometer
(TANSO-FTS) a druhym je multispektralni senzor nazyvany TANSO-
Cloud and Aerosol Imager (TANSO-CAI). Senzor TANSO-FTS dokaze
zachytit data az ve 233 spektralnich pasmech s prostorovym
rozliSenim az 30 m, zatimco senzor TANSO-CAI dokéze zachytit data
ve Ctyfech multispektralnich pasmech s prostorovym rozliS§enim az 10
metra.
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3.7. 5 HysplRI

HysplIRI (Hyperspectral Infrared Imager) je navrhovana mise NASA pro
pozorovani Zemé, ktera je v soucasné dobé ve vyvoji. Jedna se o
hyperspektralni satelit navrzeny pro sbér dat ve viditelné az
kratkovinné infracervené (VSWIR) a termailni infratervené (TIR) oblasti
elektromagnetického spektra. Bude vybaven snimacim spektrometrem
VSWIR, ktery bude ziskavat data az v 224 spektralnich pasmech s
prostorovym rozliSenim az 60 metrd, zatimco pfistroj TIR bude snimat
data az v 10 spektralnich pasmech s prostorovym rozliSenim az 120
metrd. HysplRI je stale ve fazi vyvoje, a jesté nebyl spustén (NASA
2023).

3.7. 6 CHIME

CHIME (Copernicus Hyperspectral Imaging Mission for the
Environment), neboli Sentinel 10, je mise pro pozorovani Zemé v ramci
programu ESA Copernicus planovana na rok 2028. Bude slozena ze
dvou satelitd CHIME-A a CHIME-B. Kazda druzice ponese
HyperSpectral Imager (HSI), coz je pokrocCily hyperspekralni senzor
schopny zobrazovat vice nez 200 spektralnich pasem ve viditelném az
kratkovinném infracerveném spektru (VSWIR). Prostorové rozliseni
bude mit 30 m pro Sifku zébéru 130 km. V ramci jeho vyuziti jsou
planovany aplikace, které se tykaji biologické rozmanitosti a
udrzitelnosti ekosystému, hospodareni v lesich, zhor§ovani Zivotniho
prostiedi, jezernich/pobieznich ekosystém, kvality vody a vlastnosti
snéhu (ESA 2023).

3.7. 7 PLANET

Jedna se hyperspektralni konstelaci druzic, vyvijenou prostfednictvim
partnerstvi vefejného a soukromého sektoru Carbon Mapper. V planu
je vypusténi prvnich dvou hyperspektralnich satelitll v roce 2023
s cilem shromazdovat data ve 400 pasmech a 30 m prostorovém
rozliSeni. Zatimco Carbon Mapper Coalition bude verejné sdilet data
tykajici se zdroji metanu a oxidu uhlicitého, spolecnost Planet spoji
hyperspektralni data s elektrooptickymi snimky ziskanymi jejimi
satelitnimi flotilami Dove, Pelican a SkySat. Tyto informace a poznatky
budou poskytovany viadnim i komerénim zakaznikliim (PLANET 2023).

3. 8 Zhodnoceni sou¢asného stavu poznani

Prestoze v sou€asnosti jsou satelitni hyperspektralni data dostupna z nékolika druzic,
publikaci zabyvajicich se tématikou precizniho zemédélstvi vyuzivajicich pravé data
z hyperspektralnich druzic neni mnoho. VétSina dostupnych praci v této oblasti
vyuziva hyperspektralnich senzorl umisténych na letadlech ¢i na bezpilotnich
prostredcich, pfipadné vyuzivaji data z prenosnych spektrometrd.
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Dostupné prace se obecné zabyvaji Sirokou Skalou témat vyuzivajicich se
v preciznim zemédélstvi, jako je napfiklad studie publikovana MIRZAEI et al. (2019),
ktefi v ni aplikovali pét oSetreni stresu tézkymi kovy (Cu, Zn, Pb, Cr a Cd) na semena
vinné révy s vyuzitim hyperspektralnich dat v rozsahu vinovych délek 350-2500 nm.
Obsahy tézkych kov( byly shromazdény na zakladé terénnich a laboratornich
experimentl. Pro ucely modelovani byly pouzity metody Support Vector Machines
(SVM) a vicenasobna linearni regrese. Pasma VIS a red edge byly v této studii
shledany nejvhodnéjsimi pro odhad obsahu tézkych kovd. Autofi poukazali na to, ze
kazdy tézky kov ma zvlastni ucinek, ktery vede k odliSnym reakcim v zavislosti na
rostlinném druhu (véetné zmén barvy list(l, chlorézy, nekrézy atd.).

Ve svém ¢lanku Yan et al. (2019) prozkoumali pouziti bezpilotnich leteckych
prostiedkd (UAV) a vice uhlového (multi-angle) hyperspekrainiho dalkového
prizkumu pro precizni klasifikaci vegetace. Aby toho dosahli, zkombinovali model
obousmérné distribuéni funkce reflektance (BRDF) s objektové orientovanymi
klasifikaénimi technikami. Jejich zjisténi odhalila, ze urCité spektralni pasy, jako je
modré pasmo (466 nm—492 nm), zelené pasmo (494 nm-570 nm), Cervené pasmo
(642 Nm—690 nm), pasmo red edge (694 nm—774 nm) a blizké infracervené pasmo
(810 nm—882 nm), byly zvlasteé dllezité pro presnou klasifikaci riiznych typl vegetace.
Podrobné také diskutovali o dlileZitosti charakteristickych parametrd BRDF. Celkové
vyzkum naznacuje, ze vice Uhlovou technologii dalkového prizkumu lze efektivné
pouzit pro extrakci informaci o vegetaci. Vysledky maji dlilezité teoretické a praktické
dusledky pro vegetacni a ekologicky monitoring, a to jak v regiondlnim, tak v
globalnim méfitku.

Hyperspektralni data z bezpilotnich prostredkl bylo napfiklad vyuzita i v praci Papp
et al. (2021), ktera se zabyva problematikou invazivnich druhl na Uzemi Madarska.
Cilem této studie tak bylo pomoci hyperspektralnich UAV snimk( zmapovani a
sledovani Sifeni klejichy obecné, ktera je jednim z nejbéznéjsich invaznich druht
rostlin v Evropé. Samotna detekce klejichy obecné byla zaloZzena na kombinaci dat
ziskanych terénnim méfenim s hyperspektralnimi UAV snimky. Pro odliSeni
jednotlivych exemplart klejichy obecné od jinych invaznich druhG byly vyuzity
klasifikacni algoritmy Support Vector Machines (SVM) a Neural Net (NN). Algoritmus
SVM dosahl celkové presnosti 92,95 % a model NN celkové presnosti 99,61 %.
Navrzeny pfistup byl nasledné ovéren provedenim dvou experimentalnich testu, které
dokazaly rozliSit jednotlivé exemplare klejichy obecné na studijni ploSe 2 ha s vysokou
mirou presnosti, a to na zakladé hyperspektralnich UAV snimkl s centimetrovym
prostorovym rozlisenim.

Umélé neuronové sité (ANN) k hodnoceni hyperspektralni odezvy salatu (Lactuca
sativa L.) vyvolaného vodnim stresem vyuzili ve své studii Osco et al. (2019).
Hyperspektralni odezva byla méfena pomoci ru¢niho spektroradiometru ASD
Fieldspec HandHeld ¢tyfikrat po dobu 14 dnu a byla provedena méreni jak odraznosti,
tak absorbance. Mimo né, studie dale hodnotila rGzné biofyzikaIni parametry.
Uspésnost ANN byla porovnana s jinymi algoritmy strojového uéeni. Vysledky studie
ukazaly, ze pfistup zalozeny na ANN dokazal rozliSit mezi vodou stresovanymi a
nestresovanymi skupinami salatll az s 80 % presnosti. Déle bylo zjisténo, Ze Udaje o
absorbanci jsou pro modelovani vodniho stresu pfinosnéjsi nez udaje o odrazivosti.
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Dalsi z vyzkumnikud vyuzivajicich prenosny spektrometr ASD FieldSpec byli napriklad
Wilson et al. (2014), ktefi ve své studii prozkoumavali schopnosti uzkych pasem
v rozsahu 400-900 nm (NIR) pro rozliSeni 5 plodin bézné péstovanych v Ontariu,
Kanada. K analyze dat pfistoupili s pouzitim diskriminaéni analyzy a dosli k zavéru,
ze plodiny v severovychodnim Ontariu Ize rozlisit pomoci hyperspektralnich dat
zachycenych ruénim prenosnym spektroradiometrem s relativné vysokym stupném
presnosti a spolehlivosti.

Tvrzeni, Ze vyuziti hyperspektralnich dat v oboru dalkového prizkumu Zemé neustéle
roste, potvrzuji ve své reSersni studii zamérené na klasifikaci rostlin Hennessy et al.
(2020). Ve studii autofi prezkoumali za poslednich 22 let publikovanou literaturu o
klasifikaci vegetace z hyperspektralnich snimkl. Ze studie napriklad vyplyva, ze
nejpouzivanéjSimi klasifikacnimi pfistupy v této problematice jsou postupna
diskriminacni analyza (SDA), Support Vector Machines (SVM) a Random Forest (RF).
Zavéry prace dale potvrzuji, ze uspésnost klasifikace mimo samotného algoritmu
ovliviiuje i volba vhodného spektralniho pasma.

Sabat-Tomala et al. (2020) provedli studii s cilem porovnat vykon dvou algoritm0
strojového uéeni — Support Vector Machines (SVM) a Random Forest (RF) pfi
klasifikaci invaznich a expanzivnich druhl rostlin pomoci hyperspektralnich dat
ziskanych z leteckych skener(. Invazivni a expanzivni druhy jsou hrozbou pro
biologickou rozmanitost kvuli své prizplsobivosti a schopnosti prospivat v rlznych
stanovistich. Studie vytvorila mapy prostorového rozsifeni analyzovanych druhl a
klasifikatory SVM i RF doséhly vysoké urovné presnosti pro vSechny soubory dat.
Vyzkumnici konkrétné zkoumali, zda invazivni/expanzivni druhy (Rubus spp.,
Calamagrostis epigejos a Solidago spp.) mély specifické spektralni vlastnosti, které
je mohly odlisit od okolni vegetace, ktera ¢asto vytvarela smisené a nejasné vzory.
Kromé toho vyzkumnici analyzovali dopad poctu pixell v trénovaci datové sadé na
presnost klasifikace. Ze zavérl studie vyplyva, Ze leteckd hyperspektralni data
dokazou s dostateCnou presnosti identifikovat invazivni a expanzivni druhy rostlin, a
to i v heterogennich stanovistich.

Taktéz Wenjing, Xiaofei (2020) ve svém Cclanku porovnavaji pouziti jednotlivych
klasifikacnich algoritm( pro hyperspekralni data véetné klasifikace pod dohledem a
bez dozoru a klasifikace s polodozorem. V zavéru uvadi, ze ackoliv metody pod
dozorem i bez dozoru maji znacné vyhody, je tieba pocitat i s existujicimi omezenimi
pri aplikaci riznych klasifikaénich metod. Uvadi, ze napriklad fizena klasifikace
vyzaduje definovat ur€ity po€et vstupnich podminek a samotné vysledky klasifikace
mUze vyznamné ovliviiovat lidsky faktor. Proto je vhodné k ziskani kvalitnéjsiho
vysledku pfistoupit ke kombinaci vice metod.

Zajimavou studii, zkoumajici potencial tepelnych infralervenych spekter
hyperspektralni emisivity, ktera vyuziva 3456 spektralnich pasem mezi 2,5 az
14,0 um pro klasifikaci tfinacti rdznych druht rostlin je prace Hasan et al. (2019).
Pouziti této technologie pro identifikaci vegetace je svym zplUsobem unikatni.
K samotné klasifikaci byly pouzity tfi metody strojového u€eni — Support Vector
Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN) a Convolutional Neural Network
(CNN). Algoritmus CNN doséhl celkové presnosti 99 %, ANN 94 % a SVM 91 %. Ze
zavéru studie tak jasné vyplyva, ze tepelné infracervené hyperspektralni snimky
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v kombinaci s pokro€ilymi metodami strojového a hlubokého uceni umoznuji velmi
presnou identifikaci druh(i vegetace.

Problematikou hyperspektralniho snimkovani se nezabyvaji jen odborné védecké
studie, ale Ize nalézt i nékolik zavérecnych praci. Namatkou mizeme jmenovat
diplomovou praci od Bc. Marty Andrstové z roku 2014, ktera se vénuje vyuziti
hyperspektralnich dat pro klasifikaci vegetace v KrkonoSich. Tato prace srovnava
nékolik algoritmu, které jsou vhodné pro klasifikaci vegetace v alpinském bezlesi v
Krkonosich pomoci snimkl porizenych senzory AISA DUAL a APEX, které jsou
nesené letadlem. NejlepsSich vysledkd dosahl algoritmus Neural Net s celkovou
presnosti 96 % pro data APEX a u AISA DUAL 90 %.

4. Data a metodika

4. 1 Pouzity software

K FeSeni této prace byl pouzity komeréni program ENVI 5.6., ktery obsahuje
vesSkeré nastroje k upravé, zpracovani a analyze hyperspektralnich i
multispektralnich dat. Taktéz obsahuje pestrou nabidku klasifikaénich
algoritm(, které jsou v této praci vyuzité. K identifikaci a Upravé kontrolnich
bodl nad dostupnym ortofotem a vizualizaci findlovych vystupt jednotlivych
klasifikaci byl pouzit program ArcGIS Pro. Pro tvorbu tabulek byl vyuzivan
Microsfot Excel.

4. 2 Pouzita data

Pro potreby této prace bylo vyuzito snimkd ze dvou druzic. Hyperspekralni
snimek byl nasniman druzici PRISMA a pochazi z 21. €ervna 2022. Vysledny
produkt obdrzeny od italské kosmické agentury (ASI) byl pfedzpracovany na
uroven 2D (Level-2D), takze nebylo tfeba délat zadné atmosférické,
geometrické ani radiometrické korekce. Jako druhy datovy vstup byl stazeny
multispektralni snimek z druzice Landsat 9. Zde se podafilo sehnat snimek
casové blizky snimku z PRISMY, coz eliminuje nesrovnalosti zplUsobené
ristem vegetace béhem letnich mésicl. Konkrétné se jedna o snimek
pofizeny 17.6.2022 (viz Obr. 11). Urover zpracovani je opét level 2 a neni tak
nutné délat zadné korekce.
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Obrazek 11: Vyrez zajmové oblasti na multispektralnim snimku Landsat 9 (vlevo) a hyperspektralnim
snimku PRISMA (vpravo) v RGB barvéch (zdroj: autor)

4. 3 Charakteristika zajmového uzemi

Zajmové uzemi se nachazi na Rakovnicku. Konkrétné se jedna o Amalii —
$kolni zemé&dé&lsky podnik Lany patfici Ceské zemédélské univerzité v Praze
a rozloha cini pfiblizné 500 hektarl (viz Obr. 12). V soucasnosti zde probiha
realizace opatieni, ktera by méla byt zakladem pro ”"chytrou krajinu”. Prabézné
probiha monitoring lokality s vyuzitim bezpilotnich letound a dalSich metod
dalkového pruzkumu Zemé. Celd lokalita je také osézena senzory, které
umoziuji vyhodnocovani realizovanych opatreni a jejich dlouhodoby dopad
na krajinu. Vyuzivaji se zde agrotechnicka opatreni, aplikace pudnich aditiv,
mobilni protierozni opatieni. Buduji se zde retenéni nadrze a mokfady (CZU
2023).

Obrézek 12: Z4jmové tizemi zobrazené nad ortofotem — vlevo (zdroj: autor, ortofoto: CUZK) a zéjmové
tzemi v kontextu celé CR — vpravo (zdroj: CZU)

4. 4 Tvorba legendy

Na zakladé podkladli ziskanych terénnim méfenim byla klasifika¢ni legenda
rozdélena na 6 povrchl zastupujici aktudlni vegetacni pokryv v zajmovém
uzemi. Témito povrchy je vojtéska, fepa, je€men, pSenice, strnisté a les.
Jednotlivé kategorie jsou vizualné znazornény na Obr. 13-18 ve formé
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reprezentujici fotografie a vyrezem ze snimku PRISMA reprezentujicim dany
povrch. Také jsou tyto kategorie slovné popsany v pfislusnych odstavcich této
kapitoly.

Vojtéska

Vojtéska (Obr. 13) je kvetouci rostlina fialové az modrofialové barvy a nalezi
do cCeledi bobovité. Jedna se o vyznamnou picninu. Vyznamnou roli hraje
v zemédélstvi jako krmivo. Pouziva se jako objemné krmivo Eerstva nebo
susenda (seno) i jako jadrné krmivo coby soucast riznych smeési a granuli
(Deyl, Hisek 2001).

Obrézek 13: VojtéSka — vlevo (zdroj: pixabay.com), ukdzka povrchu na snimku PRISMA — vpravo. (zdroj:
autor)

Repa
Repa (Obr. 14) je rostlina s vétvenou lodyhou, ktera mlze byt jednoleta nebo

trvalda. Jeji listy jsou velké a stfidavé, nejsou délené, a kvéty jsou
oboupohlavni, vyskytuji se jednotlivé nebo v klubi¢kach, usporfadanych v
pretrhovanych latach. Okvéti tvofi bledé, ob&as nazloutlé listky, srostlé v
¢esuli u baze, blizny jsou trojklané a nazky byvaji uzaviené, nékdy opadavaji
spolu s celym klubigkem. Cervena Fepa je jednim z mnoha poddruht, odrid a
variet fepy, kterd je botanicky znama jako Beta vulgaris, subspesies vulgaris.
Na rozdil od klasické repy cukrové ma kulovity, karminové rudy kofen a fapiky
listh téZe barvy (Atlas Rostlin 2023).

Obrézek 14: Repa — vlevo (zdroj: uroda.cz), ukézka povrchu na snimku PRISMA — vpravo (zdroj: autor)
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Les
Jedna se o mista (viz Obr. 15), kde jsou smichany jehliénaté dreviny s listnatymi

a jejich vySka je menSi nez 5-7 m a uzavienost koruny je kolem 30 % (Corine
Land Cover 2018).

Obrézek 15: Les — vlevo (zdroj: ortofoto CUZK), ukézka povrchu na snimku PRISMA — vpravo (zdroj:
autor)

Strnisté

Strnisté (Obr. 16) je plocha pole po znich. Jedna se o zbytky stébel obilovin,
které zUstavaji na poli po sklizni. Vyska strnisté je zavisla na vysce sekani. V
pfipadé, ze je porost poléhavy, seka se nizko u zemé. Pokud neni
potreba slamy, seka se vysoko nebo je sldama rozdrcena drtii zabudovanymi
piimo v kombajnu (CSN EN 15436-1).

Obrézek 16: Strnisté — vlevo (zdroj: pixabay.com), ukézka povrchu na snimku PRISMA — vpravo (zdroj:
autor)

Psenice

PSenice (Obr. 17) je rod jednodéloznych rostlin z ¢eledi lipnicovitych
s pfiblizné 20 druhy. Zahrnuje jak Slechténé, tak plané rostouci druhy. P$enice
jsou jedny z nejstarSich kulturnich rostlin, pochazeji z jihozapadni Asie.
Hlavni jsou dva druhy: pSenice obecna (respektive obycejnd) a pSenice tvrda
(SPALDON et al. 1982).
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Obrézek 17: PSenice — vievo (zdroj: pixabay.com), ukdzka povrchu na snimku PRISMA — vpravo (zdroj:
autor)

Je€men

Je€men (Obr. 18) je rod celedi lipnicovitych. Zahrnuje 25 druhl planého
jemene a jeden druh kulturni: jeémen sety, ktery patfi k hospodarsky
nejvyznamnéj$im rostlinam. Kulturni jeémen je jednoleta jarni nebo
ozimé obilnina. Nékteré plané druhy jsou viceleté (Nauény slovnik
zemédélsky 1968).

Obrézek 18: Je¢men — vlevo (zdroj: uroda.cz), ukézka povrchu na snimku PRISMA — vpravo (zdroj:
autor)

4. 5 Metodika prace

Metodika prace je slozena z nékolika kroku. Nejprve se oba snimky upravily
na zédjmovou oblast, poté bylo pfistoupeno k odmaskovani mrak( a budov,
které byly zastoupeny jen malym mnozstvim pixelll a v klasifikaci vegetace
nejsou prilis potfeba. Nasledovala tvorba trénovacich ploch a na zakladé
téchto referencnich dat bylo pristoupeno ke klasifikaci upravenych snimkd.
Nakonec byly v8echny snimky upraveny pomoci post klasifikaCnich uprav,
vytvofeny kontrolni body a kazdy vysledek klasifikace byl nakonec
zhodnoceny. Shrnuti metodiky je znazornéno na schématu nize (Obr. 19).
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Obrazek 19: Schéma metodiky (zdroj: autor)

4. 6 Upravy snimku

| pfes pofizeni snimk( na dostacujici Urovni zpracovani bylo nutné pfistoupit
k dal§im upravam snimku. Nejprve bylo pfistoupeno k ofiznuti snimku na
zgjmovou oblast zemédélského podniku Lany a pfilehlého okoli. Jelikoz i po
ofiznuti se na hyperspektralnim i multispektralnim snimku nachazely malé
mraky, bylo nutné pfistoupit k jejich odstranéni. To bylo provedeno funkci built
mask, ktera slouzi k vytvoreni masky mrakd, ktera byla nasledné aplikovana
na dany snimek pomoci apply mask. Vzhledem k prostorovému rozliseni
snimk{ (30 m) a redlné plose zastoupenych budov, ktera je na Uzemi velmi
mala, bylo pfistoupeno také k odmaskovani veskerych budov z obou snimku.
Navic cile zavérecné prace jsou zaméreny primarné na klasifikaci vegetace s
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dirazem na zemédélskeé plodiny.
U hyperspektralnich dat byla nasledné pouzita tzv. MNF Transformace, ktera
odstrani Sum a nadbyte¢né informace o dimenzionalité dat. V ramci této
transformace byly analyzou hlavnich komponent (PCA) spocteny a nasledné
vybrany pouze hlavni komponenty nesouci velké mnozstvi informace (PC 1-
7). Ostatni hlavni komponenty s malou informacni hodnotou pfedstavovaly
prevazné Sum, a proto nebyly zahrnuty do dal$iho zpracovani. Z vystupu MNF
tak bylo vybrano 7 hlavnich komponent PCA analyzy.

Po ofiznuti snimkU na zajmovou oblast, odmaskovani mraku a budov bylo
treba vytvorit tzv. referenéni data. Jak piSe Dobrovolny (1998), v pfipadé, ze
pouzivame fFizenou Kklasifikaci, je naprostou nutnosti predem definovat
trénovaci plochy, které jsou typické a reprezentativni pro spravné rozliseni
povrchu. Tyto tréninkové vzorky slouzi jako vstup do klasifikacnich algoritmu
a ovlivhuji kone€ny vysledek. Referenéni data byla vytvofena v ArcGIS Pro
v podobé shapefile souborl pro jednotlivé kategorie legendy na zakladé
dostupného terénniho méreni a rozlozeni poli nad ortofotem. Tyto shapefily
pak byly vyexportovany a nahrany do softwaru ENVI 5.6. pomoci nastroje ROI
(Region Of Interest), kde byly pfipadné doupraveny, aby odpovidaly vétSimu
pocCtu trénovacich pixeld. V nastroji ROl byla dale vytvorena jesté jedna
kategorie zastupujici okoli zajmového uzemi. Celkové tak vzniklo 7 kategorii
trénovacich ploch. Zastoupeni jednotlivych kategorii pro hyperspektralni i
multispektralni snimky jsou znazornény v Tabulce 2.

Zastoupeni trénovacich ploch v pixelech
Kategorie PRISMA(PCA) Landsat 9
Vojtéska 62 55
Repa 42 38
JeCmen 23 21
PSenice 29 30
Les 23 22
Strnisté 51 47
Okoli 541 635

Tabulka 2: Pocty trénovacich ploch pro jednotlivé kategorie legendy (zdroj: autor)

Pred spusténim samotné klasifikace byla zkontrolovana spektralni
oddélitelnost (separabilita) trénovacich ploch. Pro vypocet separability v
pfiznakovém prostoru byla pouzita funkce "Compute ROI separability" v
nastroji ROI tool v programu ENVI. Tato funkce vyhodnocuje vzdalenosti mezi
tfidami v pfiznakovém prostoru pomoci dvou algoritm(. Jednim z nich je
Jeffries-Matusita a druhy algoritmus se nazyva Transformed Divergence.
Vysledky separability trénovacich ploch u obou algoritmi se pohybuji v
rozmezi od 0 do 2, kde vy$$i hodnota znamena vétsi odliSnost od ostatnich
ploch. V pfipadé, ze se hodnoty pohybuji okolo 1, je vhodné promyslet, zda
by se nemély dané tfidy sloucit v jednu (Richards 1999; Jeffreys 1946). Na
zéakladé vystupl z funkce ,Compute ROI separability, kdy hodnoty pro nasi
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praci prekraovaly €islo 1,9, coz indikuje dobrou oddélitelnost dat (ENVI Help
2023), bylo pristoupeno k procesu klasifikace.

4. 7 Klasifikace obrazu

Pro samotnou klasifikaci obrazu bylo vybrano nékolik algoritm(i obsazenych
v ENVI 5.6. Konktrétné byl vyuzity klasifikator Minimum Distance (MD),
Maximum Likelihood (ML), Neural Net (NN), Spectral Angle Mapper (SAM) a
Support Vector Machine (SVM), viz Obrazek 20. Jako vstup do téchto
algoritmt byl vzdy pouzity vystup z PCA analyzy tvofeny 7 hlavnimi
komponentami vypoctenymi ze snimku PRISMA a pro porovnani i
multispektralni snimek z druzice Landsat 9, kiery obsahuje 7 spektralnich
pasem. V odstavcich nize jsou popsany nastavené parametry jednotlivych
klasifikacnich algoritm{l pouzitych v této praci.

| aem - mmmme e —nmam
= - Supervised Classffication

-8 Adaptive Coherence Estimator Classffication

E Binary Encoding Classification

E Constrained Energy Minimization Classffication
& Mahalanobis Distance Classffication

&l Maximum Likelihood Classtication

a

&l Minimum Distance Classfication
8l Neural Net Classification

& Orthogonal Subspace Projection Classification
& Paralelepiped Classfication

EI Spectral Angle Mapper Class'rficationl

& Spectral Information Divergence Classification
----- &8l Support Vector Machine Classification |

Obréazek 20: Vyznacené pouZité klasifikatory v ENVI toolboxu (zdroj: autor)

Minimum Distance (MD): Tento klasifikator je obsazen v menu nastrojli v podslozce
fizenych klasifikaci. U tohoto algoritmu byly vybrany trénovaci plochy na zakladé
predem stanovené legendy, které byly nahrané ve formé& ROI (Region Of Interest).
Kromé trénovacich vzorku si Ize volitelné upravit hodnotu v poli , Treshold Maximum
Distance®, ktera predstavuje prah vzdalenosti. Cim niz&i tento prah je, tim vice pixeld
neni klasifikovano (ENVI Help 2023). Stejné tak Ize nastavit po€et smérodatnych
odchylek od priiméru, které se maji pouzit okolo priméru pro kazdou tfidu. Opét plati,
Ze ¢im nizsi hodnota je nastavend, tim vice pixelu se neklasifikuje (ENVI Help 2023).
V nasem pfipadé byly pouzity pfednastavené (defaultni) hodnoty. Mapovy vystup této
klasifikaCni metody je zobrazeny v Priloze 7.

Maximum Likelihood (ML): Jedna se o dals$i dostupny klasifikator v menu nastrojl
pro fizenou klasifikaci. Stejné jako u prfedchozi klasifikace zde byly vybrany vSechny
trénovaci plochy v podobé ROI. Déle zde jde zvolit parametr ,Set Probably
Threeshold“ od 0 do 1. Pokud ma pixel nizsi hodnotu nez prah, ktery predstavuje
minimalni pravdépodobnost pro zarfazeni do tfidy, nebude klasifikovan. V nasem
pfipadé byl tento parametr nastaveny na ,Single Value“. Ostatni nechano defaultné.
Mapovy vystup této klasifikaéni metody je zobrazeny v Priloze 6.

Neural Net (NN): Po otevieni uzivatelského rozhrani je opét nejprve potieba vybrat
tréninkové vzorky a pak nastavit prislusné parametry. ,Training Threshold
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Contribution“ se nastavuje v rozmezi od 0 do 1 a jeho zvétSeni mlze vést k presnéjsi
klasifikaci. Hodnota ,Training Threshold Contribution“ byla tedy nastavena na 0,9.
Dal$im parametrem je ,Training Rate“, ktery byl nastaven na vychozi hodnotu 0 a
,Training Momentum“ nastaveny na 0,9. Tyto parametry zrychluji trénovaci proces.
DalSi parametr ,Training RMS Exit Criteria“ ndm udava, pfi jaké hodnoté RMSE (Root
Mean Square Error) bude trénovani ukonceno a byl nastaveny na 0,1. Nasledné se
musi nastavit pocet iteraci, ktery byl v nasem pfipadé zvétSen na 3000 a nijak zvlast
neovlivnil dobu vypoctu. Vysledky byly znatelné lepsi, nez pfi nastaveni pavodnich
1000 iteraci. Mapovy vystup této klasifikaCni metody je zobrazeny v Pfiloze 8.

Spectral Angle Mapper (SAM): Nastroj umoznuje nahrat trénovaci vzorky z mista
na disku, pfipadné z nahrané ROI v programu a podle téchto referen¢nich dat opét
dany snimek klasifikuje. Jednou z moznosti volitelnych parametrd je také definovat
maximalni prahovou hodnotu v radianech, ktera predstavuje maximalni pfijatelny uhel
mezi vektorem koncového Clenu a vektorem pixelu ve vicerozmérném prostoru
odpovidajicimu poctu vstupnich pasem snimku. Pixel se nebude Kklasifikovat
v pfipadé prekroCeni této hodnoty. V nasem pfipadé nastaveno na 1 rad. Mapovy
vystup této klasifikacni metody je zobrazeny v Priloze 9.

Support Vector Machine (SVM): Nejprve je nutné opét vybrat snimek pro klasifikaci,
poté vybrat trénovaci data a nastavit parametry. Vybrat zde jde ze tfi funkci pro
zarazeni pixelu do dané tfidy. Lze si zvolit linearni, polynomicka nebo RBF (Radial
Basis Function). V naSem pfipadé bylo provedenou pilotni analyzou zjisténo, ze
nejlepsich vysledkl dosahuje funkce RBF (Radial Basis Function), proto byla pouzita
pro finalni klasifikaci. Dale zde byl zvolen parametr ,Gamma in Kernel Funciton®, kde
byla nastavena hodnota na 0,143. U ostatnich parametrd bylo vée ponechano
defaultné. Mapovy vystup této klasifikaéni metody je zobrazeny v Pfiloze 10.

4. 8 Post-processing snimku

V bodové klasifikaci se ¢asto setkavame s efektem oznacovanym jako "salt
and pepper effect". Tento efekt zplUsobuje zarazeni jednoho pixelu do jiné
tfidy, nez je trida jeho okolnich pixel(l. K odstranéni tohoto problému Ize pouzit
nizkofrekvenéni filtr. V aplikaci ENVI je k tomuto ucelu k dispozici nastroj
Majority/Minority Analysis. V naSem pfipadé byly vybrany vSechny kategorie
legendy, zvolena metoda Majority, Kernel size 3x3 a center pixel weight
nastaven na hodnotu 1.

4. 9 Hodnoceni pfesnosti

Hodnoceni presnosti je nedilnou soucasti klasifikace a bez néj nelze
povazovat proces za dokonéeny. Pokud chceme zhodnotit vysledek
klasifikace je nutné porovnavat vysledek nad celym zajmovym uzemim. K
vygenerovani nahodnych bodU, které po editaci funguji jako kontrolni, byla
pouzita funkce ,Generate Random Sample Using Ground Truth Image®, ktera
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nam vytvofila nahodné body zastupujici pomérové vsechny kategorie legendy
ve schématu ,Stratifed random®, jak jsou zastoupené v zajmovém uzemi. Tyto
body byly vyexportovany a otevieny v ArcGIS Pro, kde byla kazdému bodu
pfifazena ftrida, kterou ve skute€nosti zastupuje, vCetné pfislusného ID
odpovidajiciho dané kategorii. Pokud se bod nachazel na nejasném rozhrani,
byl bud odstranén, nebo prfesunut. Celkem bylo tedy vytvofeno 100
kontrolnich bod(l pro ovéreni presnosti klasifikace. Tyto body byly editovany a
poté nahrany zpét do programu ENVI 5.6., kde pomoci nastroje "Confusion
Matrix Using Ground Truth ROIs" byla ziskdna chybova matice, celkova
presnost a Kappa koeficient. Vysledky byly nasledné zaznamenany v
tabulkach v Microsoft Excel.

5. Vysledky

Kapitola vysledky predstavuje zhodnoceni a interpretace jednotlivych klasifikaénich
algoritmd provedenych v ramci metodiky. Cilem prace bylo najit nejvhodné;jsi
algoritmus pro klasifikaci hyperspektralnich dat na urovni vegetace. V ramci lepsi
prehlednosti jsou chybové matice uvedeny v tabulkach, ze kterych mizeme vycist
nékolik pfesnosti. Jedna se o celkovou presnost, ktera je vzdy v pravém dolnim rohu
spolu s Kappa koeficientem. Déle vidime zpracovatelskou pfesnost na poslednim
radku a v poslednim sloupci m{izeme vidét presnost uzivatelskou.

Chybové matice pro komponentni hyperpektralni snimek jsou uvedeny v Tabulkach
3—7. Chybové matice pro porovnavaci snimek Landsat 9 jsou uvedeny v Prilohach
1-5 a v8echny vizualni vysledky jsou uvedeny v Prilohach 6—15.

chybova matice — Maximum Likelihood — PCA PRISMA
O <
2 g @ 5 7 3 5 : %
kategorie 2 @ 9 5 'S b = = e
S * 3 2 2 S =8
5’s
Vojtéska 104 0 21 0 0 125 83,20
Repa 0 48 0 7 0 0 55 87,27
Les 0 0 48 0 0 0 48 100,00
Jedmen 0 0 0 36 0 0 36 100,00
Strnisté 4 0 59 0 67 88,06
PSenice 0 0 0 0 68 68 100,00
Celkem 108 48 48 68 59 68 399 -
Zg;zgf]‘éi’f[e[%a 96,3 100 100 | 5294 | 100 100 - 90,98
0,89

Tabulka 3: Chybova matice Maximum Likelihood pro komponenini PCA snimek PRISMA (zdroj: autor)
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Kontrolnich pixelll u klasifikace Maximum Likelihood bylo celkem 399. Celkova
presnost klasifikace dosahla 90,98 % (Tabulka 3). Kappa index dosahuje 0,89.
V ramci uzivatelské presnosti byl nejlépe klasifikovan les, je€men a psenice. Tyto ffi
kategorie dosahuji uzivatelské pfesnosti 100 %. NejhorSi uzivatelska presnost je
v pfipadé klasifikace Maximum Likelihood u vojtésky, avSak stale dosahuje pomérné
vysokého vysledku, ktery cinni 83,20 %. V pfipadé posouzeni zpracovatelské
presnosti si Ize vSimnout, ze nejlepSich Cisel dosahuje pro kategorii fepa, les, strnisté
a pSenice. Naopak nejhorsi zpracovatelskou presnost Ize vidét v kategorii je€men,
ktera je rovna necelym 53 %.

chybova matice — Minimum Distance — PCA PRISMA

\m E‘

s | o | 8| 8| 8] 5 |2%

kategorie ko) o Q 5 = S o 20
=) 14 5] = 0 @ > &

> - wn o (@) N O

5’3
VojtéSka 80 0 0 0 0 0 80 100,00
I"?epa 0 40 0 0 0 40 100,00
Les 0 0 48 8 0 57 84,21
Jeémen 24 8 0 43 0 0 75 57,33
Strniété 0 0 0 0 51 4 55 92,73
PSenice 0 0 0 0 0 63 63 100,00

Celkem 104 48 48 44 59 67 370 -
zpracovatelska | o0 o) | g3 45 100 97,73 | 86,44 | 94,03 - 87,83
piesnost [%]

0,85

Tabulka 4: Chybova matice Minimum Distance pro komponentni PCA snimek PRISMA (zdroj: autor)

Pro kontrolu klasifikatoru Minimum Distance bylo vyuzito celkem 370 pixel(, pfi éemz
bylo dosazeno vysledku o celkové presnosti 84,83 % (Tabulka 4). Kappa koeficient
dosahuje 0,85, coz je porad pomérné kvalitni vysledek. Zde byly nejlépe v uzivatelské
presnosti rozliSeny plodiny jako vojtéska, fepa, Ci pSenice. Nejhorsi uzivatelska
presnost je pozorovatelna u jeémene, kde dosahla 57,33 %. V ramci zpracovatelské
presnosti je dosazeno 100 % pouze u kategorie les a nejméné dosahla kategorie
vojtésky. V tomto klasifikatoru byly nejcastéji zaménéné pixely vojtésky s jeCmenem,
nicméné porad se celkova presnost pohybuje v okruhu 90 %.
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chybova matice — Neural Net — PCA PRISMA

Nov o\?'
2 g " g = S 5 25
kategorie ° ) @ 5 = S X 20
&) 12 5] p= 0 o > 5
> - (4] o O N D
5’8
VojtéSka 101 0 0 4 0 0 105 96,19
Iv?epa 0 44 0 0 0 0 44 100,00
Les 1 2 48 3 7 0 61 78,69
Jeémen 3 2 0 37 0 0 42 88,10
Strnisté 0 0 0 0 51 4 55 92,73
PSenice 0 0 0 0 1 64 65 98,46

Celkem 105 48 48 44 59 68 372 --

zpracovatelska B

presnost [%] 96,19 91,67 100 84,09 86,44 94,12 92,74
kappa 0,91

Tabulka 5: Chybova matice Neural Net pro komponentni PCA snimek PRISMA (zdroj: autor)

U klasifikacniho algoritmu Neural Net v rdmci snimku vytvoreného PCA transformaci
bylo dosazeno celkové presnosti 92,74 % za pouziti 372 kontrolnich pixeld. V Tabulce
5 mUzeme vidét i vysoky Kappa koeficient, ktery zde dosahuje 0,91. Dale se zde
objevuje uzivatelska presnost rovna 100 % u fepy. Nejhorsi uzivatelska presnost je
v kategorii les s hodnotou 78,69 %. U zpracovatelské presnosti se ve vSech tfidach
pohybujeme ve vysokych Cislech, kde procentualni hodnota neklesne po 84 % a

nejlépe je zde zarazen les se 100 %.
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chybova matice - Spectral Angle Mapper - PCA PRISMA

Nov] \T
Sl os | o | B2 8| 5| 2%
kategorie 0 & Q 5 = S = £ 9
S 4 oy = i) 0] S &
S - 4] o (@) N O
5’s
neklasifikovano 8 0 0 24 0 3 35 -
VojteSka 86 0 0 0 0 0 86 100,00
lv?epa 0 45 0 0 0 0 45 100,00
Les 0 0 48 1 8 0 57 84,21
Jeémen 13 2 0 43 0 0 58 74,14
Strnisté 0 0 0 0 51 4 55 92,73
PSenice 0 0 0 0 0 61 61 100,00
Celkem 107 47 48 68 59 68 397 --
zpracovatelska B
presnost [%] 80,37 95,74 100 63,24 86,44 89,71 84,13
kappa 0,81

Tabulka 6: Chybova matice Spectral Angle Mapper pro komponentni PCA snimek PRISMA (zdroj:

autor)

V Tabulce 6 mizeme vidét vyslednou chybovou matici pro obraz tvoreny PCA
komponenty z hyperspekralniho snimku PRISMA v pfipadé pouziti metody Spectral
Angle Mapper (SAM). V pfipadé tohoto snimku dosahuje tento algoritmus nejméné
uspokojujicich vysledk(l ze vsSech pouzitych klasifikator(.
nepresahla 85 % a Kappa koeficient se ustalil na 0,81. V tomto prfipadé bylo pro
kontrolu vyuzito 397 pixell. | pres horsi celkovou presnost Ize ale vidét, Ze uzivatelska
presnost je opét 100 % u kategorie vojtésky, fepy a psenice. Zpracovatelska presnost
je zde nejlepsi pro kategorii les (100 %) a nejhorsi pro jeémen.

Celkova presnost

31




Tabulka 7: Chybové matice Support Vector Machines pro komponentni PCA snimek PRISMA (zdroj:

autor)

chybova matice — Support Vector Machine — PCA PRISMA

;m E‘

kategorie i) & o 5 'S b = 29
=) Y P} - >N (] B %

> ) (%] o (@] N O

S'a

VojtéSka 93 0 4 0 0 97 95,88
Iv?epa 0 44 0 0 0 44 100,00
Les 4 0 48 1 0 0 53 90,57
Jeémen 4 3 38 0 0 45 84,44
Strnisté 0 1 59 0 60 98,33
PSenice 0 0 0 68 68 100,00

Celkem 101 47 48 44 59 68 367 -
zpracovatelska

presnost [%] 92,08 93,62 100 86,36 100 100 95,37
0,94

Nejlepsich vysledkd pro komponentni PCA snimek ze satelitu PRISMA doséhla
klasifikace Support Vector Machine. Chybovou matici Ize vidét v Tabulce 7. V tomto
pfipadé celkova presnost vychazi na 95,37 % a co se ty¢e Kappa koeficientu, ten
dosahuje 0,94. Celkové vysledky potvrzuje i zafazeni pixelt do spravnych tfid. To Ize
vidét v uzivatelské i zpracovatelské presnosti, kde neni niz8i hodnoty nez 86 %
v pfipadé zpracovatelské presnosti a méné nez 84 % v presnosti uzivatelské. Dle
téchto vysledkl se jevi jako nejvhodnéjsi algoritmus pro klasifikaci na Urovni
zemédélskych plodin pravé Support Vector Machine.

5.1 Porovnani vysledku klasifikace

V této €asti jsou shrnuté jednotlivé vysledky celkové presnosti vSech pouzitych
klasifikaCnich metod. VSechny klasifikaéni metody probéhly se stejné volenymi
parametry, stejnymi trénovacimi plochami i kontrolnimi body u snimku
vytvofeného pomoci PCA transformace i u snimku z Landsat 9. Pro prehlednost
jsou v8echny algoritmy spolu s vysledkem celkové presnosti uvedeny v Tabulce

8.

CELKOVA PRESNOST KLASIFIKACE

PCA PRISMA

presnost

LANDSAT 9

presnost

87,83%

MD

65,90%

90,97%

ML

86,68%

92,74%

NN

49,75%

84,13%

SAM

63,48%

95,37%

SVM

74,06%

Tabulka 8: Porovnani celkovych presnosti vyuZitych algoritmd (zdroj: autor)
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V Tabulce 8 miizeme na prvni pohled vidét, Ze vysledky klasifikaci ze snimku
vytvofeného PCA ftransformaci z hyperspektralnich dat PRISMA dosahuji
vy$8i celkové presnosti, nez klasifikace plodin z multispektralniho satelitniho
snimku pofizeného Landsat 9. Proto Ize tvrdit, Ze pro klasifikaci vegetace na
urovni plodin jsou hyperspekralni snimky vhodnéjSim zdrojem vstupnich dat,
nez snimky multispektralni. Nejvétsi presnosti bylo dosazeno u algoritmu
bodové klasifikace Support Vector Machine (SVM), ktera prfekonala hranici 95
% u snimku vzniklého PCA transformaci PRISMY. Uspokojivych vysledk
dosahl i klasifikator Neural Net s presnosti 92,74 %. Co se ty€e vyhodnoceni
multispektralniho snimku, mizeme vidét, Ze nejlépe zafungoval algoritmus
Maximum Likelihood, ktery dosahuje celkové presnosti necelych 87 %.

6. Diskuse

Dalkovy pruzkum Zemé se v poslednich letech dostava do podvédomi vsech
moznych odvétvi a umoznuje nam rychle a efektivné ziskavat informaci o Zemi
(Svatoriova et al. 2010). V sou€asnosti neni problém sehnat kvalitni satelitni data
k jakémukoli datu kdekoli na svété. Tato data jsou vSak ve vétSiné pfipadl
multispektralni a neobsahuji tak souvisly pas spektralnich informaci. Tato data jsou
dostupné volné ke stazeni i za finan¢ni obnos. Zalezi na mnoha faktorech jako je
prostorové rozliSeni, asovy interval snimani, ¢i po€et spektralnich pasem (Lillesand
et al. 2015). Pravé na velkém poctu spektralnich pasem je zalozené hyperspekralni
snimani. Proto je v soucasné dobé v oblasti dalkového prizkumu Zemé a
geoinformacnich systému kladen ¢im dal tim vétsi dliraz na vyuzivani a vyvoj zafizeni
nesouci hyperspekralni senzor a mit tak moznost ziskat data se souvislou spektralni
informaci v ramci nékolika stovek na sebe navazujicich pasem ve viditelné, blizké
infracervené, stfedni infraCervené a  kratkovinné infraervené  casti
elektromagnetického spektra. Diky tomu nam hyperspekralni snimani umoznuje
detailni zkoumani charakteristik zemského povrchu. Zatimco jesté nedavno bylo
hlavni nevyhodou nizké ¢asové rozliSeni druzic s hyperspektralnim senzorem, které
se pohybovalo v ramci tydn(i, s postupnym vyvojem a rozvojem téchto druzic je
dneska situace vyrazné lepsi a mlzeme sehnat snimky v rdmci jednotlivych dnd
(Yuzhen et al. 2020).

V soucasnosti mizeme Cerpat data z rady druzic nesouci hyperspektralni senzor jako
je druzice PRISMA od italské kosmické agentury (ASI), od némeckého projektu
EnMAP a dalSich. V této praci byly vyuzity pravé data z italské PRISMY, o které bylo
v ramci fedeni této prace zazadano pres licenéni formular a zadosti o pfistup do
archivu snimk( pro studijni Ucely a této zadosti bylo ze strany italské kosmické
agentury (ASI) vyhovéno. Byla tak ziskana vlastni hyperspektralni data s malym
procentem oblacnosti pokryvajici zajmové uzemi. Pofizeny snimek pochazi z 21.
¢ervna 2022. S ohledem na cile prace proto bylo dulezité ziskat volné dostupna
multispektralni data (zejména snimky Landsat 8/9 a Sentinel 2) k porovnani
klasifikacnich metod v podobném c¢asovém obdobi. Divodem tohoto metodického
kroku byla eliminace potencidlnich nesrovnalosti zplsobenych rlistem vegetace v
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jiném roénim obdobim &i zcela jiném roce, které by tak mohly mit podstatny vliv na
presnost dosazenych vysledkl klasifikace. Datumové blizce voleny snimek
k porovnavani byl pozadovan také z dlvodu vysadby zemédélskych plodin, ktera se
muUze v zavislosti na vegetacnim obdobi a plodiné ménit v pribéhu roku. Pro Gcely
porovnani zvolenych algoritm0 byl stazen multispektraini snimek z druzice Landsat 9.
Tento snimek pochazi ze 17. €ervna 2022. Tedy je pofizen pouze 4 dny pred
hyperspektralnim snimkem PRISMA, coz je dostateéné €asové blizko na to, aby byly
vysledky klasifikaci obou snimkl vzéjemné porovnatelné.

Pro potieby klasifikace vegetace na urovni zemédélskych plodin v oblasti
zemédélského podniku Lany (tzv. Amalie) byl vytvoren z hyperspektralniho snimku
obraz pomoci PCA transformace obsahujici 7 hlavnich komponent a pro néj se
nejlépe ukazala klasifikaCni metoda zalozena na bodovém pfistupu zvana Support
Vector Machine (SVM). Vyuziti PCA je jiz viceméné béznym pfistupem pro redukci
spektralni dimenze hyperspektralnich dat (Rodarmel, Shan 2002). Dale jsem se
snazil co nejpresnéji vytvorit trénovaci vzorky vychazejici ze zvolené legendy na
zakladé podplrnych dat z probihajicich vyzkumd na lokalité Amalie a eliminovat
prvky, které by ve vysledné klasifikaci vegetace mohly zpUsobovat komplikace. Proto
jsem pfistoupil k odmaskovani budov, kterych je na zajmové lokalité opravu malo a
vzhledem k prostorovému rozliseni obou snimkl nebyly jasné rozeznatelné. Navic
nejvétsi zastavba v arealu byla u snimku z PRISMY zastinéna mrakem, takze zbyly
pouze mensi budovy na jizni strané zajmové oblasti. Ke spusténi samotné klasifikace
jsem pristoupil az po zhodnoceni oddélitelnosti trénovacich vzork(, ktera se
pohybovala ve vysokych €islech v rozmezi 1,99 az 2. Proto si troufam Fict, ze vysledky
jsou pomérné vérohodné a celkové presnosti vybranych algoritmd dosahuiji
podobnych hodnot jako jiz feSené studie s podobnou tématikou, jako napfiklad
v pfipadé prace Bc. Martiny Andrstové (2014), ktera sice pouzivala data pofizena
letecky s lepSim prostorovym rozliSenim k odliSeni pestfejSi Skaly vegetace na
mnohem vétsim Uzemi, ale vychazela také ze snimk( vytvorenych z PCA analyzy
hlavnich komponent, kde zuzila pocet plvodnich spektralnich pasem pouze na ty,
které nesou néjakou informaci o odrazivosti a redukovala tak navic i Sum. Tento krok
byl provedeny i v mé praci a umoznil tak urychlit a vylepsit vysledky jednotlivych
klasifikator(. Andrstova (2014) taktéz pouziva pro klasifikaci obrazu Neural Net,
Maximum Likelihood, Spectral Angle Mapper ¢&i Support Vector Machines. U téchto
algoritmd pouzitych na datech ze dvou senzortd (APEX, AISA DUAL) dosahuje také
velmi dobrych vysledkl presahujicich 90 % celkové presnosti. U algoritmu Neural Net
ji vySel nejlepsi vysledek v pfipadé dat APEX s celkovou presnosti 96 % a u dat AISA
DUAL vysla celkova presnost 90 %. Co se tyce vysledkl nasi prace, tak klasifikator
Neural Net sice nedosahl nejlepsich vysledku, ale s celkovou presnosti 92,74 % se
jedna o druhy nejleps$i vysledek klasifikace v nasi praci pfi pouziti dat vytvorenych
z PRISMY pomoci PCA komponent s prostorovym rozliSenim 30 m. Proto Ize tvrdit,
ze je klasifikator Neural Net vhodny pro klasifikaci vegetace na urovni jednotlivych
druh(l. Nejvétsi rozdil mezi praci Andrstové (2014) a mou praci je u klasifikatoru
Support Vector Machine, ktery v nasem pfipadé dosahuje nejlepsich vysledkl
s celkovou presnosti 95,37 % a Ize tedy tvrdit, Ze je nejvhodnéjSim algoritmem pro
tuto problematiku, ale podle vysledku prace Andrstové (2014) se jedna o nejméné
vhodny klasifikani algoritmus na urovni rozliSeni druhu vegetace. Jednim z moznych
davodd mlze byt také pouziti klasifikatoru na rlznych lokalitdch s vyrazné jinou
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strukturou vegetace. Protoze v nasem pfipadé mame malé uzemi, kde jsou jednotlivé
plodiny zastoupeny pomérné velkymi a souvislymi plochami, zatimco u prace
Andrstové (2014) se jedna o rozptylenou vegetaci napfi¢ velkym uzemim, a proto dle
mého nazoru mlze pravdépodobnéji nastat situace, kdy kontrolni bod je na hrané
dvou rliznych ploch a ve vysledku je pfifazen jiné tfidé, coz v chybové matici ubira na
celkové presnosti.

Obecné napfi€ literaturou uvedenou v kapitole ,3.7 Zhodnoceni sou¢asného stavu
poznani“ se vysledky klasifikatoru li§i pravé v zavislosti na prostorovém rozliSeni,
zpUsobu pofizeni a typu analyzy provadéné na datech. Kazdopadné vétsina praci
vyuzivajici klasifikator Support Vector Machines a nebo Neural Net, jako jsou napr.
prace Papp et al. (2021), Hasan et al. (2019), Wenjing, Xiaofei (2020) nebo Osco et
al. (2019), dosahuiji dobrych vysledku a potvrzuiji tak tvrzeni, Ze i pres to, Ze posuzovat
jednotlivé druhy vegetace vzhledem k blizkym spektralnim projeviim m{ize byt slozité,
hyperspektralni snimky nam to s dostate¢nou presnosti umoznuiji, a to s prokazatelné
vy$$i uspésnosti klasifikace, nez je tom v pripadé snimkd multispektralnich.
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7. Zavér

Hlavnim cilem diplomové prace bylo vyhodnotit vérohodnost klasifikace krajinného
pokryvu s dirazem na druhy zemédélskych plodin pomoci druzicovych
hyperspektralnich a multispektralnich snimkd vysokého prostorového rozliseni. Dilci
cile zahrnovaly tvorbu a editaci referenc¢nich dat, tvorbu legendy, vybér klasifikatord
a nasledné zhodnoceni presnosti jednotlivych klasifikaCnich metod. Pro klasifikaci
krajinného pokryvu na urovni vegetace byly vyuzity klasifikacni algoritmy Spectral
Angle Mapper (SAM), Support Vector Machine (SVM), Neural Net (NN), Maximum
Likelihood (ML) a Minimum Distance (MD). Zajmovym uzemim pro FeSeni zavére¢né
prace bylo $ir$i okoli Skolniho zemédé&lského podniku Lany (tzv. Amalie). Pro
vyslednou Klasifikaci byl pouzit obraz vytvofeny pomoci PCA transformace
hyperspekralniho snimku druzice PRISMA, ktery obsahoval 7 hlavnich komponent.
Naproti tomu byl vyuzit snimek z multispektralni druzice Landsat 9. Vysledky u obrazu
tvofeného z PCA transformace dosahovaly vysoké celkové piesnosti a neklesly pod
84 %. Nejlépe klasifikoval hyperspektralni snimek klasifikator Support Vector Machine
s celkovou presnosti 95,37 %. Velmi vysoké celkové presnosti dosahl i algoritmus
Neural Net (92,74 %). Co se tyCe multispektralnich dat, zde jsou dosazené celkové
presnosti klasifikace nizSi nez v pfipadé hyperspektralniho snimku. Nejvyssi celkové
presnosti dosahl klasifikator Maximum Likelihood (86,68 %).

Diléim cilem zavéreéné prace pak bylo i zodpovézeni vyzkumnych otazek
stanovenych v zadéani. Tedy, Ze vyuzitim hyperspektralnich snimkd Ize dobre
klasifikovat druhy zemédélskych plodin. Vysledky se nicméné mohou liSit podle
pouzitych algoritmui a je vhodné je doplnit terénnim mérenim pomoci spektrometru.
Vhodnost hyperspektralnich snimkd pro rozliseni zemédélskych plodin potvrzuji i
doposud publikované studie zabyvajici se touto tématikou (vyzkumna otazka A).
Dale, ze dle ziskanych vysledkl se jevi hyperspektralni snimky jako vhodnéjsi
varianta pfi rozpoznavani jednotlivych zemédélskych plodin metodami DPZ nez
varianta s vyuzitim multispektralnich dat (vyzkumna otazka B).
A také tyto vysledky ukazuji ze nejvhodnéjSimi algoritmy pro klasifikaci vegetace na
urovni zemédélskych plodin jsou klasifikatory SVM dosahujici presnosti 95,37 % a
NN 92,74 % u obrazu vzniklym PCA transformaci hyperspektralniho snimku. Naopak
nejnizsi presnosti v tomto pripadé dosahl klasifikacni algoritmus SAM (84,13 %).
V ramci klasifikace multispektralniho snimku se jevi jako nejvice vhodny algoritmus
ML, ktery dosahl 86,68 % a nejméné vhodnym je klasifikator NN s pfesnosti necelych
50 % (vyzkumna otazka C).
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Priloha 1: Chybova matice klasifikdtoru Maximum Likelihood pro snimek Landsat 9

chybova matice — Maximum Likelihood - Landsat 9
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) 12 5] p= 0 o > 5
> = () o (G N O
S'a
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lv?epa 0 43 0 5 0 2 50 86,00
Les 0 0 45 0 0 45 100,00
Je€men 0 0 32 0 0 32 100,00
Strnisté 0 0 0 4 53 2 59 89,83
PSenice 0 0 0 64 66 96,97
Celkem 108 45 50 68 59 68 398 -
zpracovatelska B o
presnost [%] 100 95,56 90 47,06 89,83 94,12 86,68%
kappa 0,84
Priloha 2: Chybova matice klasifikatoru Minimum Distance pro snimek Landsat 9
chybova matice — Minimum Distance — Landsat 9
O
3] c 0 Q = TR
. % I 0 g o) 2 Q 3 S
kategorie i) [5) Qo S c o = w o
o e Q frer} ) (] > >e _
> ) (%] o (@] N
=}
VojteSka 62 0 16 8 0 86 72,09
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Les 0 1 41 0 0 0 97,62
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PSenice 0 42 0 0 0 68 110 61,82
Celkem 108 43 50 68 59 68 396 --
zpracovatelska o
presnost [%] 57,41 0 82 64,71 77,97 100 65,91%
kappa 0,58
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Priloha 3: Chybova matice klasifikatoru Neural Net pro snimek Landsat 9

chybova matice — Neural Net — Landsat 9
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zpracovatelska _ o
presnost [%] 98,15 100,00 94,00 0,00 0,00 0,00 49,75 %

kappa 0,39
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0] Sy
< :q__! E 1)
. > g (%] g XN ‘é’ Q % 8 )
kategorie D © Q 5 c S = B0
Y - por) = >0 O] S 0 —
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Priloha 5. Chybova matice klasifikatoru Support Vector Machine pro snimek Landsat

chybova matice — Support Vector Machine — Landsat 9
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Pfiloha 6: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek PRISMA (PCA komponenty) - klasifikace ML

Klasifikace Maximum Likelihood PRISMA (PCA)
Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - Cerven 2022 @
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Autor: Bc. Luka$ HOSEK
V Praze dne 14.3.2023
SRR L Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
0 05 1 km Projekt uskute¢nén pomoci ORIGINALNICH produktti
PRISMA - © Italska kosmicka agentura (ASI);
produkty byly dodany na zakladé licence ASI k pouZiti.
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Priloha 7: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek PRISMA (PCA komponenty) — klasifikace MD

Klasifikace Minimum Distance PRISMA (PCA)
Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @
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Bl Jcimen
B e

Psenice

Repa
I strnists
B Vojtéska

Autor: Bc. Lukd$ HOSEK
—TTTTTT \ Prvaze dne }4.3.2923
Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
0 05 1 km Projekt uskute¢nén pomoci ORIGINALNICH produkté
PRISMA - © Italska kosmicka agentura (ASI);
produkty byly dodény na zékladé licence ASI k pouZiti.
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Priloha 8: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek PRISMA (PCA komponenty) — klasifikace NN

Klasifikace Neural Net PRISMA (PCA) s
Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @

- 73jmove Gzemi
Bl \ekiasifikovano
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- Les
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Repa
B strnists
B Vojtéska

Autor: Bc. Lukd$ HOSEK
T T T V Praze dne 14.3.2023
Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
0 05 1km Projekt uskute¢nén pomoci ORIGINALNICH produkté
PRISMA - © Italska kosmicka agentura (ASI);
produkty byly dodény na zékladé licence ASI k pouZiti.
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Priloha 9: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek PRISMA (PCA komponenty) — klasifikace SAM

Klasifikace Spectral Angle Mapper PRISMA (PCA) s
Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @

- 73jmove Gzemi
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B e
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Repa
I strnists
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Autor: Bc. Lukd$ HOSEK
V Praze dne 14.3.2023
SR R L Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
0 05 1km Projekt uskutecnén pomoci ORIGINALNICH produktt
PRISMA - © Italska kosmicka agentura (ASI);
produkty byly dodény na zékladé licence ASI k pouZiti.
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Priloha 10: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek PRISMA (PCA komponenty) — klasifikace SVM

Klasifikace Support Vectore Machines PRISMA (PCA) s

Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022

- 73jmove Gzemi
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e
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Repa
B strnises
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Autor: Bc. Luka$ HOSEK
T \ Prvaze dne }4.3.2923
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Pfiloha 11: Vysledna klasifikace zemé&délského podniku Lany (Amalie) pro snimek LANDSAT 9 - klasifikace ML

Klasifikace Maximum Likelihood LANDSAT 9 s

gkolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - Cerven 2022
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I e
Penice
N Repa
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(

Autor: Bc. Lukas HOSEK

05 1 km V Praze dne 14.3.2023

Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov/
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Priloha 12: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek LANDSAT 9 — klasifikace MD

Klasifikace Minimum Distance LANDSAT 9
Skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @
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B e
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Repa
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Autor: Bc. Luka$ HOSEK
0 0,5 1 km V Praze dne 14.3.2023
Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov/
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Priloha 13: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek LANDSAT 9 — klasifikace NN

Klasifikace Neural Net LANDSAT 9 "
skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @
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Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov/
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Priloha 14: Vysledna klasifikace zemé&délského podniku Lany (Amalie) pro snimek LANDSAT 9 — klasifikace SAM

Klasifikace Spectral Angle Mapper LANDSAT 9 s

gkolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - Cerven 2022
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Priloha 15: Vysledna klasifikace zemédélského podniku Lany (Amalie) pro snimek LANDSAT 9 — klasifikace SVM

Klasifikace Support Vectore Machines LANDSAT 9 s
skolni zemédélsky podnik Lany (Amalie) - ¢erven 2022 @

- 73jmove Gzemi
Wl \ekiasifikovano
B Jeimen
- Les

Psenice

Repa
B strnists
B Vojtéska

T T T T T T T Autor: Bc. Luka$ HOSEK
0 05 1k V Praze dne 14.3.2023
g m Soufadnicovy systém: WGS 1984 UTM Zone 33N
Zdroj dat: https://earthexplorer.usgs.gov/

57


https://earthexplorer.usgs.gov/

