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UvoD

Metody dalkového pgizkumu Zend (dale jen DPZ) a digitdlniho zpracovani
obrazu dnes nabizeji rozsahlé moznosti studia skoimmickych a fyzicko-
geografickych jew prostednictvim analyzy leteckych a druZicovych snimkednim
z obofi, kde se tyto metody daji vyuzit je i urbanismuszimjehoz paeby pati
nagiklad identifikace zastavby, kterou se mimo jinbyaa tato prace.

Potebné informace je z leteckych a druzicovych srinmkozné ziskat tiznymi
zpasoby. Jednim z nich je klasifikace obrazu, cozrgces z#azeni vSech obrazovych
prvka do stanovenychiid reprezentujicich konkrétni druhy povrchiid€ni probiha na
zaklad urcitych rozhodovacich pravidel.¢mito pravidly jsou i per-pixel klasifikatory,
které jsou pedmetem studia této prace. Jedna se o klasifikalgoritmy vyhodnocujici
jednotlivé obrazové prvky bez ohledu na okolni pixBro spravny vyér klasifikatort je
titeba se s nimi ddb seznamit a proveést jejich testovani. Kvalitu ugdtv podol
klasifikovanych snimk Ize posoudit vyp&tem statistickych hodnot reprezentujicich
presnost a mnozstvi vyprodukovanych chyb. Kmyen vysledkem prace by o byt
zhodnoceni vhodnosti jednotlivych klasifikaiok identifikaci zastavby pro konkrétni
druhy dat ajejich vzajemné srovnani. VSechny tytmrmace pak mohou byt dale
vyuzity v urbanistickych studiich, jako je rfédgad sledovani zgm rozlohy zastasného
Uzemi v danéndasoveém horizontu.



1 CILE PRACE

Cilem bakaléské prace je porovnat vybrané per-pixel klasifikatpro identifikaci
zastavby. V rdmci pracovniho postupu bude wkgmo podrobny popis jednotlivych
klasifikatorfi a na vybranych datech bude provedeno jejich tasiovTestovanymi
algoritmy budou Klasifikatory minimalni vzdalengstpravouhelnilk, maximalni
pravdpodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti. U klaatiiku s prorénnou (v tomto
piipact u klasifikatoru pravouhelni) bude vyzkouSeno vicero moznosti. Provede se
statistické hodnoceni igsnosti klasifikace, ato formou vytemi chybové matice
a vypaitu Kappa koeficientu. Chybova matice bude obsahg@ratentualni hodnoty
vypoctenych pesnosti a zastoupeni chyb. Podlghto Gdaj bude dale provedeno slovni
zhodnoceni jednotlivych klasifikatibrs vylirem nejvhodsjSiho pro konkrétni druh dat.
DalSim ukolem je provést s nejvhagiim klasifikatorem pro vybranou datovou sadu
identifikaci zastavby vedtSim ploSném rozsahu.

Hlavnim vystupem prace by tedylo byt slovni i statistické zhodnoceni a vzajemné
srovnani vybranych klasifikatbr Na zaklad klasifikovanych leteckych a druzicovych
snimki by se mila posuzovat rowf kvalita a vhodnost provedené Kklasifikace
pro identifikaci zastavby. DalSimir@dpokladanymi vystupy jsou klasifikované snimky
upravené majoritnim filtrem a zklasifikovana datmsada zachycujici Uzemi veétsim
ploSném rozsahu.



2 POUZITE METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

V této bakaléské praci je pouzito velké mnoZstvi metod a pastapracovani.
Pracovni plan je zahajen nastudovanim problematikghujici se k tématuerpano je
zejména z kniznich publikaci, dale pak z webovytcdngk a periodik. DalSim krokem je
sepséani reSerSe, kterd ma za ukol svzakladni pojmy souvisejici s DPZ a digitalnim
zpracovanim obrazu, podrabrpopsat druhy testovanych klasifikdioma zhodnotit
souwasny stav metodiky vyuzZivané proely identifikace zastavby. Hlavnimi zdroji jsou
praceDalkovy prizkum Zery Digitalni zpracovani obraz(Dobrovolny, 1998)Remote
Sensing Digital Image Analysis: An Introducti(Richards, Jia, 2006) Remote Sensing
of Urban and Suburban Areas: Remote Sensing andaDighage ProcessingRashed
a Jurgens, 2010)iPvlastnim praktickénteSeni se krottéchto zmiovanych publikaci
hodre cerpa také ERDAS Field Guid¢1995).

2.1 Pouzita data

Vstupnimi daty jsouit druhy snimk, které byly poizeny metodami DPZ. Jako
prvni je postup testovani jednotlivych klasifikdtoryzkousen na barevném leteckém
snimku pochéazejicim z datové sady poskytnuté fire@ODIS Brno (obr. 6). Cela
datova sada je vyuzita pro identifikaci plédimzsahlého Uzemi. Barevné zaznamy byly
vytvoieny v roce 2007 a maji dfitko 1 : 20 000. Nasleduje uprava a klasifikace
cernobilého leteckého snimku z datové sadyizeoé roku 1985, jez byla ziskana
z VGHMUit (Vojensky geograficky a hydrometeorologickyad) v Dobrusce (obr. 7).
Snimek ma r&itko 1 : 27 220. Nakonec je zpracovan multispekirdruzicovy snimek
z roku 2005 s prostorovym rozliSenim 30 m a velikesény 183 x 173 km. Snimek
vznikl v rdmci projektu NASA Landsat Program a loglaten na webovych strankach
GLCF (Global Land Cover Facility): Earth Science t®anterface Marylandské
univerzity (obr. 8).

2.2 Pouzité programy

Priprava dat formou georeferencovani je pravedv ESRI softwaru ArcGIS 10.
Tento program byl vybran na zakéagredchozich pracovnich zkuSenosti. Pro samotny
proces testovani a nasledného hodnoceni per-pisifikdtori je zvolen program
ERDAS IMAGINE 9.1, ktery byl ziskan jako 30-ti ddrshemoverze z webovych stranek
firmy ERDAS.
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2.3 Postup zpracovani

Pracovni postup je zahajen nastudovanim problegnatitvorbou reSerSe. Text se
zametuje na vys¥tleni zakladnich poznaikz oblasti DPZ, digitéalniho zpracovani
obrazu, klasifikace a identifikace zastavby. N&gdit¢jSi ¢asti je pak podrobny popis
vybranych klasifikatar doplnitny matematickymi definicemi a ilustracemi.

Vlastni teSeni zadani je zajmto pipravou dat. Letecké snimky jsou
georeferencovany v programu ArcGIS 10 do radnicového systému S-JTSK. Pro
potreby klasifikace plo&hrozsahlého Uzemi, coZ je jeden Zglace, je nutné vyt
z jednotlivych snimi& mozaiku, se kterou je mozné zachazet jako s jediagimkem.
Tento krok je proveden pomoci nastroje Mosaic Tooprogramu ERDAS
IMAGINE 9.1. Vtomto softwaru se budou odehravatechiny dalSi prace.
Multispektralni druzicovy snimek paeny gistrojem ETM+ druZice Landsat je
poskytnut po jednotlivych pasmech, ze kterychifba vytvdit barevnou kompozici.
K tomuto &elu slouzi nastroj Layer Stack. Takto upravenapstaata jsou ifijpravena
na dalSi fazi.

Samotné klasifikéni etag predchazi tkolik krokia. Jedna se zejména o tvorbu
trénovacich ploch. Tyto plochy zastupuji¢dstanovenéridy, kterymi jsou Zastané
Uzemi a Ostatni. Vi trénovacich ploch provadi manuakam uzivatel nebo si pdrbe
nastrojem Region Grow, ktery vytkidzv. seed pixel, podleijt jsou vybirany spektraén
podobné pixely. Pro tvorbu trénovacich ploch jsefimbvana utita pravidla, kterych je
tieba se drzet. Wezité je napiklad vyhybat se okrajovym pixigh, kterécasto nesou
smisSenou spektralni informaci. Z trénovacich pligcli nasled&vytvoreny signatury, ze
kterych se vyp&tou statistické charakteristiky, které popisuji likuatéchto dat. Vyjadit
kvalitu Ize i graficky, a to najklad prostednictvim histograrina grafi korela&niho pole
DN (digital number) hodnot vizualizujicich vztahalvpasem multispektralniho prostoru.
Mezi kvantitativni metodu hodnoceni miry separ@pilmezi d¥ma tidami pati
transformovana divergence, ktera je automatickyvtgna programem.

Testovani klasifikatdr je provadno nacernobilém a barevném leteckém snimku
a na multispektralnim druzicovém snimku. Testujlasifikatory minimalni vzdalenosti,
pravouhelnik, maximalni prav&podobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti. Pro
klasifikator pravouhelnik jsou vyzkouSenyit moznosti nastaveni hranic pravouhetnik
podle nasobk smérodatné odchylky. Po vyt¥eni vystu@ v podolg klasifikovanych
snimki se pechazi k hodnocenii@snosti. Ta obsahuje proces srovnani reteieh
a klasifikovanych dat. Vysledkem je chybova matidgera interpretuje informace
o presnosti i chybach jednotlivych klasifikaci za pomodliSnych klasifikatoil. Tyto
poznatky jsou slowhokomentovany a vybrané klasifikatory jsou vzajémarovnany.

Na vybraném klasifikovaném snimku jsou vyzkouSergstilasifikani Upravy
v podol& majoritni filtrace. Pro konkrétni datovou sadupjevedena klasifikace plo&n
rozsahlého uzemi.
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3 DALKOVY PRUZKUM ZEME A DIGITALNI
ZPRACOVANI OBRAZU

Dalkovy pfizkum Zen¢ spolu s digitalnim zpracovanim obrazu v posledotxd
nabyvaji na vyznamu, okruh jejich uZivdtelse neustale roz$ije a uplatani
v nejiiznéjSich oborech a aplikacich dale stoupa. Proto (&ezZité se dalkovému
praizkumu Zend a digitdlnimu zpracovani obrazu nadaknavat a posouvat hranice
znalosti stale kuedu.

3.1 Definice DPZ

.Dalkovy prizkum je ¥da iuneéni ziskdvat uZiené informace o objektech,
plochacki jevech prostednictvim dat rtenych na zazeni, ktera sémito zkoumanymi
objekty, plochamti jevy nejsou v imém kontaktu.” (Lillesand, Kiefer, 1994)

.Dalkovy prizkum je zfisob ziskavani informaci o zemském povrchu ivodnich
plochach  svyuzitim  sninik pofizenych  z pté  perspektivy,  vyuZiva
elektromagnetického #éni v jednom nebo vice intervalech spektra, totéerdaje
odrédZzeno nebo emitovano ze zemského povrchu.” (Galin2002)

3.2 Fyzikalni podstata DPZ

VSechny objekty nebo jevy na zemském povrchu @& seydavaji informace
prostednictvim tzv. silovych poli. Silové pole vyuZivanedalkovém pizkumu se
nazyva elektromagnetické a jednim z jeho pnbjgvviditelné zéeni, které dokaze byt
vniméano lidskym okem. V dnedni dobxistuji [Fistroje, které umaiiji sledovat objekty
a jevy v oblasti viditeIného stla i mimo rgj (Dobrovolny, 1998).

3.3 Digitalni zpracovani obrazu

Materialy pdizené metodami DPZ seiltl na analogové a digitalni. Zpracovani
digitalniho obrazu nabyva na vyznamu od 70. lejmeéea zasluhou dostupnosti
digitalnich dat ptizovanych druzicemi Landsat arozvoje vgpmi techniky. Diky
obrazu uloZenému g&islicové podob a technickym moZznostem byla zautomatizovana
a urychlenaada postup. DalSimi vyhodami jsou objektivitaj@snost a nizsi naklady na
zpracovani (Dobrovolny, 1998).
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3.4 Klasifikace obrazu

Klasifikaci je rozumdn postup, kdy je jednotlivym pixén dodan utity informacni
vyznam. Vysledkem by pak &lo byt nahrazeni hodnot radiometrickych charaktiris
refere@niho obrazu. Dochazi také k hledani infoémiah tid, které se na @atku
klasifikace stanovi ve foréntzv. klasifikainiho schématu (Dobrovolny, 1998).

Klasifikace obrazu je zaloZena na pouziti klastftké, coz jsou ufita rozhodovaci
pravidla, na jejichz zakladlze vSechny obrazové prvky faait do ugité tridy. Tyto
klasifika¢ni algoritmy se daji rozdit na Kklasifikatory prostorového,casového
a spektralniho chovani. Nejvice propracované admaatické klasifikaci nejvyuzivaysi
jsou klasifikatory spektralniho chovani objiekiTakovymi klasifikatory jsou ndjklad
bodové (,per-pixel”) klasifikatory (viz podkapitol8.5). Redpokladem je, ze kazdy
pixel miZze nalezet pouze do jedniédy. Klasifikace se obee&ndéli na tizenou (angl.
supervised) a rtizenou (angl. unsupervised).

Rashed a Jirgens (2010) ve své pracingjhi Zze ¥tSina metod pro zpracovani
obrazu, rozvinutych od géatku sedmdesatych let dvacatého stoleti az pdasoost, je
zaloZena na klasifikaci jednotlivych pixeseskupovanych ve viceroZmém funknim
prostoru. Pixely nesou integrovany radiometriclgnai a jsou charakterizovany velikosti
bunky (angl. cell size). Obrazové prvky vydavaji velk@ozstvi informaci o obrazu,
ktery tvai, nicmére prace s jednotlivymi prvky ma své limity, protopexely jsou
v prostorovych souvislostech povazovany za neza4vigtorky (kterymi vSak ve
skute&nosti nejsou). Festoze byla rozvinutadada sofistikovanych adnes jiz deb
zavedenych technik, aktualni pozadavky komunity Disou vzhledem kiznym
charakteristikam sninik s vysokym rozliSenim zcela n#éplvany. Nové senzory
vyznamré zvysSily tiidni spektralni variabilitu a zarowesnizily potencialni fesnost
pixelow zaloZenych fistupi ke klasifikaci. V disledku toho byly algoritmy pro
zpracovani obrazu dopiny a rekdy i nahrazeny naySimi klasifikatnimi metodami.
Souasny trend spidva v zabyvani se shluky pixXeljako prostoro¥ souvislymi
a spektrald homogennimi skupinami pruk(spiSe nez samostatnymi pixely), podporujic
tak geometrické, topologické a texturni vlastnoBiie Blaschke a Strobl (2001) tyto
shluky slibuji mnohem bohatSi a mef&i pracovni progedi v celém procesu klasifikace.
Prostoroveé vztahy popisujici hierarchické (,vertikgd nebo postranni sousedstvi pikel
mohou byt Bhem klasifikace pl&brany v Gvahu. Klasifikace vyuzZivajici této metd
¢asto oznéuje jako objektov zaloZzena (Rashed, Jirgens, 2010).
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3.4.1 Rizena klasifikace

Rizena klasifikace je proces pouziti vzibrlo znamé identit k zatidéni
neznamych pix@él Témito vzorky jsou obrazové prvky lokalizované v weacich
plochach. Ukolem zpracovatele je definovat trésowmta pro hledané druhy povich
uréenimcasti obras, jejichz identita je jaghznama. Nasledna klasifikace obrazucpé
v pouziti vhodnych algoritén k zatazeni pixel do jednotlivych informénich #id dle
typu povrchu (Campbell, 2002).

Rizena klasifikace obvykle obsahuje nésledujici krikichards, Jia, 2006).

1. Stanoveni p&tu a druhu informénich tid, do kterych maji byt obrazové
prvky roztidény

2. Vybér reprezenténich pixeli pro kazdou stanovenou infortima tiidu. Tyto
pixely jsou ozn&ovany jako trénovaci data. Sady trénovacich dakpaolou
tiidu mohou byt stanoveny na zakiadap, leteckych nebo satelitnich snimk
Trénovaci pixely pro danotidlu ¢asto lezi ve stejné oblasti vymezené hranici.
Tato oblast se pak nazyva trénovaci plochou

3. Pouziti trénovacich dat pro stanoveni paraingtdnotlivych klasifik&nich
algoritmi, které maji byt pouzity. Soubor paranietecasto nazyva signatura
tiidy

4. Zarazeni kazdého pixelu do jedné z infosmigh #id pouzitim klasifikatok
a trénovacich ploch. V tomto kroku je provedena ctad klasifikace vSech
zbyvajicich pixel v daném zajmovém Uzemi, které nebyly stanoveng jak
trénovaci

5. Tvorba tabulkovych a obrazovych vystyiteré shrnuji vysledky klasifikace

6. Zhodnoceni fesnosti vystup

3.5 Klasifikatory

Dle Dobrovolného (1998) jsou klasifikatory rozhodov pravidla, na jejichz
zaklad jsou pixely z#azovany do fisludné tidy. Fedpokladem pro fungovani
klasifika¢nich algoritnii je shlukovani pixel predstavujicich danouitlu v ukité casti
viceroznérného piznakového prostoru. PoZzadavkem je tedy nalezertiodopvaciho
pravidla, které stanovi, ke kterému shluku kazdgebpati. Na nasledujicich obrazcich
ilustrujicich jednotlivé klasifikatory jsou znazéma d¥ pasma ait kategorie povrch
(A, B, C). Obrazové prvky kazdé #d tvai shluky. Jejich $edy (centroidy) jsou
predstavovany ikzkem (+). VSem obrazovym prirki je nyni zapdebi gifadit vyznam
jedné z tid. Zatid'ovany pixel je prezentovan ztk@u ctveretku (o).
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Per-pixel (bodoveé) klasifikatory pouzivaji k #deni pixeli do jednotlivych tid
pouze piznaki Klasifikovaného pixelu, nezabyvaji se okolnimi adwvymi prvky.
Krom¢ per- pixel klasifikatol existuji klasifikatory tzv. prostorového chovarbjeki,
které provadi klasifikaci objektna zaklad okolnich pixel. Klasifikacni algoritmy se
snazi odhalit skutmé spektralni a prostorové vlastnosti snimkteré indikuji realné
jevy a procesy.

Mezi ¢asto pouzivané per-pixel klasifikatory pat
» klasifikator minimalni vzdalenosti,
» Kklasifikator pravouhelnik (tzv. parallelepiped),
» klasifikator maximalni prawgpodobnosti,
» klasifikator Mahalanobisovy vzdéalenosti.

3.5.1 Klasifikator minimalni vzdalenosti

Klasifikator minimalni vzdalenosti neborgsréji minimalni vzdalenosti sedi
shluki predstavuje algoritmus, ktery nepracuje s informacehvarianci, ale zavisi jen
na pozici spektralnitidy v korel&nim poli, nebé ta mize byt odhadnutarpsrji nez
kovariance. S timto klasifikatorem jsou trénovaatadpouZzita pouze pro deni stedi
shluki; klasifikace se pak provadi urtiszanim pixel do shluku s nejblizSim igdem.
Potencialni problém pravidla minimalni vzdalengstiten, Ze nebere v Gvahiiznou
Sitku rozptylu ve spektralnich vlastnostech dat, coZzenvést k chybné klasifikaci
(Aronoff, 2005). Z tohoto @vodu se tento klasifikator nepouziva tigadech, kdy jsou
spektralni itidy v priznakovém prostoru pobliz sebe a maji velky rozpigldnot.
Algoritmus minimalni vzdalenosti je vSak atraktivtéchnikou z hlediska rychlosti.
Klasifikace sjeho pomoci je rychlejSi nez klasifike s klasifikatorem maximalni
pravdpodobnosti, nicménvzhledem k tomu, Ze nepracuje s udaji o kovarjajectato
metoda méaflexibilni nez druha vySe zména (Richards, Jia, 2006).

Richards a Jia (2006) popisuji diskriminé funkci klasifikatoru minimalni vzdalenosti
stredi shluki nasledova.

Nech’

m,i=1,.. M

jsou paméry tiéid M urcené z trénovacich dat.
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Pronenna xje pozice klasifikovaného pixelu. Vypet souboru Euklidovskych
vzdalenosti neznamého pixelu ke kazdémedst shluku je definovan ve vektorové
formé jako:

d (x, M)’ = (x - m)' (x - m)
=(x-m*(Xx-m),i=1,..M,

z ¢ehoz se dale odvodi vztah

d(x, MZ=x*x—2m*x+ m*m,.

Klasifikace se provadi zaedpokladu, ze
Xe W, jestlize d (x, < d(x, m)® pro vSechna# i.

Je teba si povSimnout, Zze * X je spoléné pro vSechna (X, rrj])z, a proto nize byt
odstragno. Vhodrjsi, nez provadt Klasifikaci podle zbyvajiciho vyrazu, je obréatit
znameénka a klasifikovat na zakéad

Xe W, jestlize g(x) > g (x) pro vSechna# i,
kde

g (X)=2m*x—-m*m;, atd.
Tato rovnice definuje diskrimigai funkci pro klasifikator minimalni vzdalenosti.

Klasifikace niize byt provedena pouzitim i jiné nez Euklidovské&atenosti
(Wacker a Landgrebe, 1972). Nicn¢éwtSina softwarovych produktpro zpracovani
obrazu jako je Multispec, ENVI nebo ERMapper majhplementovany prav
Euklidovské vzdalenosti.

Algoritmus minimalni vzdalenostiist shluka je graficky zndzorén na obr. 1.
Vzdalenost neznamého pixeln)(od stedi vSech ti shluki je vyjadeenacarou. Podle
klasifikatoru minimalni vzdalenosti se neznamy pigiiiadi ke shluku ,B“. Pokud by
byl uvazovan také rozptyl shliikpotom by neznamy pixel nélezel kg ,C*.
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Obr. 1 Klasifikator minimalni vzdalenosti (Dobrowng| 1998).

3.5.2 Kilasifikator pravouhelnik @ (tzv. parallelepipeds)

Klasifikator pravouhelnik je velmi jednoduchy algoritmus, ktery v zasad
pracuje na principu sledovani jednotlivych spekiidi sloZzek histogratnvytvorenych
z dostupnych trénovacich dat. Na obr. 2 jsou zmémer dvourozrmrnd data
v histogramech jedné spektralnfidy. Dolni ihorni vyzn&ené meze jsou zde
identifikovany a pouzity k popisu ro&p hodnot fidy. Rozgti ve vSech pasmech jsou
uvazovana jako minimalni a maximalni hodnoty tréweh pixel a jsou popisovana
viceroznérnym polem nebo pravouhelnikem. Pravouhelnik vzaikedenim rovnatiné
linie pixely s pra¥ t¢émito hodnotami v kazdém pasmu. Pokud jsou v pro&&sifikace
pixely nalezeny v takovémto pravouhelniku, jsou aseny jako patici do danéifdy
(obr. 3a). Citlivost na rozptyl hodnot vSedfdtje u tohoto pravidla definovana velikosti
dané oblasti (Dobrovolny, 1998). \fipact situace na obr. 4 by mohl byt #diovany
pixel (@) zaazen do iidy B i C, nebd jejich pravouhelniky zabiraji z&aou cast
multispektralniho prostoru a nastavétdi pravépodobnost fekrytu. Krongé velkého
rozptylu mize byt gekryv pravouhelnik zagic¢inén rovreZz vysokou korelaci hodnot
pixel v klasifikovanych pasmech (shluk mé& ,protahly“rivaKlasifikator pravouhelnik
je algoritmicky jednoduchy a vypetns rychly, takZze mize byt prakticky vyuZit pro
klasifikaci velkého pétu obrazovych dat (Aronoff, 2005).

Kvalitu trénovaci etapy dle Dobrovolného (1998) Zsiii predevsim pixely
odlehlé. \&tSina programh umoziuje nastavit pro Kklasifikator hranice kazdého
pravouhelniku nejen podle minimélni a maximalni radgl, ale také podle nasobku
smerodatné odchylky, cozZ je vhodné pro odfiltrovanfadovych prvk netypickych pro
danou tidu. Vysledkem je pak zvySenigsnosti klasifikace. Objekty ve spektralnim
prostoru se&asto vyznauji vzdjemnou korelaci. Klasifikator je pak mozrefidovat pro
kazdou tidu vymezenim vhodnych oblasti namisto rowZolbka (obr. 3b).
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Obr. 2 Histogramy dvourozgmych sad trénovacich dat odpovidajici jedné spkikttide. Horni
a dolni meze (Upper a Lower threshold) jsou idéatifany jako hrany dvourozémého
pravouhelniku (Richards, Jia, 2006).
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Obr. 3 Klasifikator pravouhelnika) jednoduchy, b) upraveny (Dobrovolny, 1998).

3.5.3 Kilasifikator maximalni pravd épodobnosti

Rizené klasifikace s pomoci klasifikatoru maximgdnavdspodobnosti jesastou
a velmi oblibenou metodou klasifikace snimikDPZ. Jedna se o klasifikator zaloZzeny na
stochastickych mechanismech. kzmakovém prostoriasto nastava situace, kdy se
shluky jednotlivych itid piekryvaji, coz mnohdy znemidje spravné rokideni
obrazovych prvik vtomto prostoru. Klasifikator maximalni prajmbdobnosti vSak
u natrénovanych shlikpixeli piredpoklada normalni roZkkni a hodnoti nejen rozptyl
hodnot, ale také korelaci a kovarianci kazdéyt Pak je podle Dobrovolného (1998) pro
kazdy shluk mozné z tzv.ijmérového vektoru a z kovarigni matice popisujici miru
variability, vytvait frekvertni funkci normalniho rozdeni (obr.5), kter4 spolu
s horizontalni osou vymezuje plochu o velikosti 1DQ %). Pro vSechny hodnoty na
horizontalni ose je mozné vygitat pravédpodobnost jejich vyskytu.
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Podle Rasheda a Jurgense (2010) je klasifikatorim#&mi prav@podobnosti
vypocetre nejnar@néjSi aje také velmi citlivy na nedostatky trénowdci dat.
S kvalitnimi trénovacimi daty vSak dosahuje nejieips/ysledk. Presnost klasifikatar
maximalni pravdpodobnosti se obe&nzvysuje, pokud existuje trvalyigdpoklad
normalniho rozéleni. AvSak pesnost mize byt dramaticky naruSena kiac, Ze je
rozckleni reprezentujiciatzné druhy povrchu daleko od normalu, jako je tonpiipact
komplexniho heterogennihoéstského progedi. Navic parametrické klasifikatodpsto
nejsou schopné Kklasifikovatidy s ohledem na znameé vlastnosti ploch. Diky snaze
piekonat ®které problémy, vedl vyzkum Kkrozvoji neparametyichk metod
vyuzivajicich histografh v Sedé Skale a hybridnich metod, které spojuji odyh
parametrickych i neparametrickych figiupi. Pouziti klasifikatoru maximalni
pravdépodobnosti umaiuje mnoho softwarovych baku (nag. ERDAS IMAGINE,
ENVI, IDRISI).

e

o

/ °
+

30
DN hodnoty

Obr. 4 Frekve#ni funkce normalniho rozteni DN hodnot pro dva druhy povrichC*
a ,B“ vypocétené z trénovacich ploch (Dobrovolny, 1998)

Obr. 4 zobrazuje frekveéni funkci pro d¢ téidy pouze v jednom pasmu.
Predpokladem je iekryv frekverni funkce obou ifd a hodnota radiometrické
charakteristiky klasifikovaného pixelu z intervalahoto gekrytu (nap. 30). Pak je
vypoétem mozné pro dany obrazovy prvek zjistit, ve ktaf&lé ma nejvyssi
pravdpodobnost vyskytu. Do tétoidy bude pixel nasledrzatazen (Dobrovolny, 1998).

TMS

TM4
Obr. 5 Klasifikator maximalni pra¥godobnosti (Dobrovolny, 1998).
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Klasifikator maximalni pravgpodobnosti je znazo&n na obr. 5. Spojenim mist
se stejnou pravghodobnosti vyskytu pixelu pro kazdy shluk se vyiviaolinie, které
¢asto mivaji tvar elipsy. Pixeh] bude podle tohoto klasifikatoruizaen doifidy ,C".

Richards a Jia (2006) ve své praci uvedli nasledonatematické vyjaeni.
Nech’ jsou spektralniitdy obrazu reprezentovany
wi,i=1,...M,

kde M je celkovy p@et tid. Snaha zjistit, do kter&idy pati pixel na pozicix, je
podmiréna pravdpodobnosti

pw|x),i=1, ... M.

Vektor x popisuje pixel jako bod v prostoru se #mnicemi definovanymi jasem.
Pravd@podobnostp(w|x) je takovou pravépodobnosti, Ze spravndéida pro pixel na
pozicix je w;. Klasifikace se provadi tak, ze

X e W, jestlize p(wx) > p(w|x) pro vSechnas# i.

Pixel na pozick nalezi doitidy wi, jestlize jep(wi|x) nejwtsi. Toto intuitivni rozhodovaci
pravidlo je zvlastnim ipadem obec}Siho pravidla, v &amz mize byt rozhodnuti
zkresleno podletizného stuptivyznamu, jenz jeiiikladan nespravné klasifikaci. Obe&cn
se toto nazyva Bayesovska klasifikace.

| pies svou jednoduchost js@f{wi|x) neznamé. fédpoklada se vSak, Ze odpovidajici
trénovaci data jsou k dispozici pro kazdou kategmwvrchu. To niZze byt pouZzito pro
odhad rozdleni pravépodobnosti zastoupeni druhu povrchu, které popiptijezitost
nalezeni pixelu zZtdy w; na pozicix. Pro tento moment je distriboi funkce obecna
a reprezentovana symbolep(x|w). Existuje tolik p(x|w), kolik existuje fid druhi
povrchu. Vypdet p(w|x) je zaloZen na Bayesovském teorému:

p(wx) = p(x|w) p(w) / p(x)

Na levé stra# se nachazi pra¥¢gdodobnost, Ze pixel na pozicibude klasifikaci z@zen
do tidy w;. Prava strana je odvozena z Bayesovského teoldayp(x|w) je podmikna
pravaspodobnost vyskytu vektorx v dané tids. Rizena klasifikace odvozuje tyto
informace z trénovacich dat.
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3.5.4 Kilasifikator Mahalanobisovy vzdalenosti

Nektera omezeni jednoduchého klasifikatoru minimalndalenosti mohou byt
piekonany pouzitim Mahalanobisovi metrikyfeBevSim tak mohou byt igSeny
problémy zisobené vysokou korelaci dat. Postup klasifikacelasfikatorem
Mahalanobisovy vzdalenosti je rychly a zachovaw#pai citlivosti skrz kovariatni
matici.

Hodnotar ve vzorci
2 _ ' -1
r’=x-m) G (x-m)

se nazyva Mahalanobisova vzdalenost a je vzdalenmosizi funknim vektorem
x a piimérovym vektoremmy, kde C, je kovariagni matice prox(Duda, 1997).
Klasifikdtor Mahalanobisovy vzdéalenosti zohhefe chyby souvisejici sé&renim
(napiklad Sum) pouzitim funkce kovariam maticeCx (Mery, Filbert, 2002).

3.6 Uprava a hodnoceni klasifikace

Dobrovolny (1998) se ve sveé praci zabyvé klasif&owumi obrazy, u nichz se velice
¢asto objevuji osamocené pixely nebo skupiny pixkteré byly zéazeny do jinértdy
nez okolni obrazové prvky. To jeigmbeno z&td’ovanim pixelu pouze na zékkageho
hodnot, bez fhlédnuti na vlastnosti pixélokolnich. K Gpra¥ obrazi slouzi napiklad
nizkofrekverni filtrace, ktera pfedpoklada, Ze osamocené pixeliegstavuji chyby.
Nevyhodou &chto filtri je, Ze hodnoty obrazovych privkberou jako kvantitativni,
zatimco u klasifikovanych snimiysou hodnoty kvalitativni (oz®iaji tfidy). Pro Upravu
téchto snimk se hodi tzv. majoritni filtry, n&fklad filtr modalni. Ten vyhodnocuje
centralni pixel ve filtrovacim oknpodle ozn&eni kategorie, kterd je v okmegastji
zastoupena. Majoritni filtry také umiadi menit vahu jednotlivych #id nebo tidy
z filtrace vylowit. Filtrace dale dovoluji stanovit minimalni ploghkteré budou jest
zahrnuty do vysledku. MenSi plochy jsou pak odfifny.

Pred ukokenim kazdé klasifikace jereba zhodnotit jeji fesnost (Lillesand,
Kiefer, 1994). Mezi nejpouZzivaj$i metody hodnoceni U&fnosti klasifikace péit
vypccet klasifikani chybové matice a vyget tzv. Kappa koeficientu.
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3.6.1 Kilasifika ¢ni chybova matice

Klasifikaéni chybova maticgporovnava pro vSechnyidy vysledky klasifikace
s referetinimi daty. Poet jejichiadki a sloupé je stanoven pdgem hodnocenycheid
a je si roven, matice je tedyvercova. Chybovou matici, ktera porovnava klasiiény
obraz tadky matice) s{pvodnimi daty (sloupce matice), zobrazuje tabulka 1.

Tab. 1 Chybovéa matice a procentualni hodnocenpijefinosti (Dobrovolny, 1998)

Referencni data
tfida Vodal Les | Pole | TTP | Plada |SUMA| PU [%]
Voda | 480 0 5 0 0 425 99
Kasifikovand Les 0 52 0 20 0 72 72
data Fole i} ] 313 | 40 i 353 g0
o TTP 0 16 0 126 0 142 20
Pida 0 0 0 32 | 342 | 380 o0
SUMA | 430 @ 68 318 | 224 | 342 | 1432
CHO[%] | 0 | 23 1 | 44 o
CHZ [%] | 1 29 13 7 11
PZ[¥%] | 100 76 08 36 100

e Primérnd gesnost: (480 + 52 + 313 + 126 + 342) / 1432 =92 %
¢ CHU - chyba z opomenuti

e CHZ - chyba z nespravnéhoraaeni

 PU - presnost z hlediska uzivatele

e PZ- pgesnost z hlediska zpracovatele

Réadek ozn&eny SUMA gredstavuje dekavanou fesnost, coz je celkovy spravny
pocet pixeli kazdé tidy. Ve sloupci ozngeném SUMA je pak uveden et pixel
zarazenych klasifikaci do danéidy. Celkovy péet obrazovych prvk klasifikovanych
a referefnich dat musi byt stejny. By pixeld mimo hlavni diagonaluipdstavuji chyby
v klasifikaci. Témi jsou tzv. chyby z opomenuti, které lezi ve skdap mimo hlavni
diagonalu a vyjailji se pordrem mezi soétem vSech prvik ve sloupci mimo hlavni
diagonalu a p&tem vSech pixdél dané tidy v podkladovych datech. Chyby nachazejici se
v fadcich mimo hlavni diagonalu se nazyvaji chybysprévného zazeni. Vypdotou se
jako soudty nesprava zarazenych pixel dané tidy délené pdtem vSech pixél dané
ticidy v podkladovych datech (Dobrovolny, 1998).

Podle Campbella (2002) je hodnocerggnosti klasifikace nazirano ze dvoutuhl
Prvnim z nich je hodnocentgsnosti z hlediska uZivatele vyslédkiasifikace, ktera se
pro kazdou fidu vyjadi jako pongr mezi sprava klasifikovanymi pixely a celkovym
poctem pixel, které byly do této itdy zaazeny. Timto zfsobem se definuje
pravdpodobnost, s jakou pixel azeny do uiité tridy tuto ¥idu opravdu fedstavuje.
Presnosti z hlediska zpracovatele je uvaZovan ¢opaitu sprave klasifikovanych
pixeli k celkovému pé&tu natrénovanych pixél
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3.6.2 Kappa koeficient

Kappa koeficient je kvantitativni metodou procemi @Fesnosti vysledk
klasifikace. Jedna se o hodnoty, které porovnavdgsifikaci podle witého
rozhodovaciho pravidla s klasifikaci, kde jsou pixeaftidovany ¢ist¢ nahodnym
procesem. U této klasifikace se palkedpoklada, Ze tité procento takto z&t’ovanych
pixeli bude z&azeno sprawh

Hodnotu Kappa koeficientu lze vyjatdnasledujicim vzorcem:

PP- PO
kK= 1-pPO "’

kde PP je fesnost pozorovana a PO jegegnost dosazZitelndst¢ nahodnym zimzenim
pixeli do jednotlivych tid. Vyslednou hodnotu koeficientu, ridgad 0,9, pak Ize
interpretovat tak, Zze dana klasifikace se vyhna® chyb, které by vzniklyip ciste
nahodném za&id’ovani pixel (Dobrovolny, 1998).

3.7 ldentifikace zastavby

Metody DPZ jsou zajisté vhodnym prismdkem pro identifikaci zastavby. Analyza
leteckych a druzicovych snimkumoziuje ziskani velkého mnozstvi informaci o Uzemi
v riznych ngfitcich a z vic&asovych Usek Takto vznikl data pak Ize pouzit ke studiu
raiznych charakteristik Uzemi pro dalStely, kterymi mize byt napklad tvorba
tematickych map, Uzemni planovani, geologické @enmentalni studie a mnoho
dalSich.

Dalkovy ptizkum Zeng¢ rychle nabyva na vyznamu a ziskava hlavni ulohu

v mnoZstvi urbanistickych aplikaci, jako je h&tad sledovaniirstu neést v ¢asovém
horizontu a tvorba modélpro predpowd’ kvality Zivota a udrzitelného rozvoje. Pro tyto
Ucely je pak teba identifikovat zastavbu. Zajem o dalkovyizkum nest je dale poham
dostupnosti satelitnich snifnkv meritku, které dive poskytovaly pouze letecké
fotografie. V dneSni dab se vyuZivaji zejména data ze satelitnich stima to
piedevSim pro jejich pruznost, komplexni rozsah repéktralnich vinovych délek,
zaznamenavani v multitemporalnich intervalechod@hi dostupnost s relati&mizSimi
naklady nez je tomu u leteckych snimbalsi vyhodou mize byt realistitéjSi zobrazeni
Uzemi, nez je tomu u klasickych map. To pak ufm@ snadyjSi pochopeni situace
a vztali v krajing (Otrusina, 2002). N&astji vyuzivanymi druzicovymi snimky Ceské
republice jsou snimky ptzené druzici Landsat. Snimky jsou dpal ve vySSim piiu
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spektralnich pasem a studované Uzemi tak Ize viovait v jejich fiznych kombinacich.
Kazda kombinace pak diky ditym vlastnostem jednotlivych povréhumoziuje jejich
snadrjsi rozliSeni v daném Gzemi. O leteckych snimaicitofotech se dnes v literétu
hovai spiSe jako o zdroji podpnych dat, jako primarni zdroj jsou vSak hodnocgkp
mére vhodné (Rashed, Jurgens, 2010).
M¢éstské uzemi se mnohdy definuje ve vztahu k obys@el tato prace vSak nebere

v Uvahu Zadné populai statistiky. Identifikace zastavby je pro¢ad pouze s pomoci
dat pdizenych metodami DPZ. Do kategorie Zasteéy Uzemi jsourazeny obytné,
komekni, pimyslove, rekreéni a dopravni plochydetn komunikaci a jiné zastamé
plochy. Zastavba nebo zasta@a Uzemi pak nesmi byt ztotm¥any s urbanizovanym
Uzemim, které zahrnuje kr@nezasta¥nych ploch i plochy zastavitelné. Zbylé plochy,
jako jsou lesy, zenuélské plochy, pastviny, zahrady, plochy ostatni m&leodni toky
a vodni plochy apod., jsou pak zahrnuty do kateg@statni. Uzemi se takésto dli
podle land-use (vyuziti zefhnebo land-cover (pokryv zem Toto cleni je rozsahlejsi a
obsahuje podrol#si dikii kategorie.

Drtiva wtSina sodasnych vyzkuma klasifikace zastainého uUzemi zahrnuje
manipulaci s obrazovymi prvky reprezentujicidbjednu, nebo vice tematickychic
a vyuziva jednotlivé pixely (spektré@nzalozena klasifikace) nebo jejich uskupeni
(prostoro¥¢ zaloZzend klasifikace). Bez ohledu na stupepropracovanosti
(sofistikovanosti) klasifikeni metodiky, seskupovani ,podobnych“ pikeha zaklad
spektralnich nebo prostorovych pravidel bude vzdymv subjektivni, sild zavislé na
trénovacich datech, vytu tiid a zkreslené mistnimi specifickymi podminkamingcé
(Forster 1985; Webster 1995; Cowen a Jensen 138&chny vysledky klasifikace
budou vzdy vzdaleny od reality, a to o to vice, kbydou reprezentovat urbanni plochy.
Otazkou pak na prvnim méstzastava, pro¢ by tedy nély byt snimky analyzovany?
Neklasifikované snimky mohou byt objektijsi a obsahovat vice informaci, ale pouze
klasifikované tematické interpretace jsaijgielné pro ¥tSinu aplikaci.
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4 VLASTNI RESENI

Vlastni feSeni prace spiovalo v rékolika krocich. Nejprve byloieéba ipravit data
pro samotnou klasifikani etapu, kteréiipdchazelo vytvieni trénovacich ploch, pro které
byly zjiSttny jejich statistické a grafické charakteristiky.d$¥edovalo testovani
klasifikatorti tizenou klasifikaci, po které ségdlo k hodnoceni jejifpsnosti. Nasledn
byly na vybraném snimku vyzkouSeny postklasifikaipravy v podo® majoritni filtrace
a na uplny z&ur byla provedena identifikace zastavby pro ptofzsahlé tuzemi.

4.1 Piiprava dat

Vstupnimi daty bylyii druhy snimk pofizenych metodami DPZ. Jako prvni byl
postup vyzkouSen na barevnych leteckych snimcicbka 2007 poskytnutych firmou
GEODIS Brno (obr. 6). Nasledovala uprava a klaaifik¢ernobilych snimk z roku
1985, jez hyly ziskany z Vojenského geografickéhbbydrometeorologického iadu
v Dobrusce (obr. 7). Nakonec byly zpracovany mpéigralni druzicové snimky z roku
2005, vzniklé v ramci projektu NASA Landsat Programpdizené na webovych
strankach GLCF (Global Land Cover Facility) Marydaké univerzity (obr. 8).
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Méefické letecké snimky v podéb cernobilych zaznath obsahovaly jisté
geometrické neagsnosti. Prvnim krokem v pracovnim postupu bylyytgéometrické
korekce v podob proces rektifikace a georeferencovani. Rektifikaci byloyden
proces transformace polohy vSech pixdb nového saadnicového systému. Pr@ely
této prace nebylo nezbytmutné dodavat dam informaci o absolutni poloze, nebade
nebyl kladen @iraz na prostorovourpsnost. Pokud by vSakéthg byt vysledky prace dale
prezentovany formou tematickych map, bylo by z&giwitsnimky georeferencovat. Mezi
cile této prace tvorba tematickych map n#fzgtale i resto byly snimky za pomoci
prvni a druhé polynomické rovnice transformovanysddadnicového systému S-JTSK
(sodadnicovy systém jednotné trigonometrickéé skatastralni). Georeferencovani
probihalo v softwaru ArcGIS 10 od firmy ESRI. Banéetecké snimky byly poskytnuty
jiz v sodadnicovém systému. VSechny klasifikované snimkyu jsedy geometricky
piesné, maji jednotnédtitko a Ize na nich gfit vzdalenosti i plochy.

Jednim z ukdl prdce bylo také provedeni identifikace zastavby wSim
ploSném rozsahu. Pro sn&@i a rychlejSi praci byla datova sada obsahujigtiv
mnozstvi barevnych leteckych sniinlspojena do jednoho obrazu. Tento krok byl
proveden v programu ERDAS IMAGINE 9.1 za pomoci trije Mosaic Tool.
Vysledkem pak byla bezeSva mozaika, které usnadritgchlila péibeh prace.

Obr. 7Cernobily letecky snimek #sta Olomouc (VGHMW Dobruska, 1985).

Druzicovy snimek piizeny gistrojem ETM+ druzice Landsat byl poskytnut po
jednotlivych pasmech, z nichZ bylo nutné vyivdarevnou kompozici. Tato tloha byla
provedena néastrojem Layer Stack. Vysledek umoatbkazeni vice sniniknad sebou
a praci jako s jedinym snimkem slozenym z viceewrsSnimek byl obdrzen prostogov
zorientovany.
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Obr. 8 Multispektralni druZicovy snimek z druZicandsat zachycuji¢tstCeské republiky
a Polska (NASA Landsat Program, 2005).

4.2 Tvorba trénovacich ploch

VSechny nasledujici kroky byly prové&dy v programu ERDAS IMAGINE 9.1.

Trénovaci etapa je procesem definovani trénovagieth pro vSechny kategorie,
které maji byt na snimcich identifikovanyémito hledanymi kategoriemi jsouidy
Zasta¥né uzemi a Ostatni (viz podkapitola 3.7). Na vyménenovacich ploch zavisela
kvalita vystu z klasifikace, proto byloi¢ba dodrzet zasady pro Whkrénovacich dat.
Duraz se tedy kladl na v¢b co nejvice homogennich ploch s dostafen patem
pixeli, vhodnou velikosti a polohou. Dale byléleZité vyhnout se okrajovym pixeh
(tzv. mixelim), kterécasto nesou smiSenou spektralni informaci.
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Tvorba trénovacich ploch probihala nad danymi padidymi daty za pomoci
nastrofi AOI (tzn. Area of Interest). Trénovaci plochy petecké snimky byly jednoduse
vybirany polygonem, pro druzicovy snimek byl zvoterstroj Region Grow, kterym byl
uréen tzv. seed pixel. Pro tento reprezentativni pbyéa v programu metodou ,pokus-
omyl“ stanovena pravidla (obr. 9), podle kterychybly seed pixelu vybirany spektréin
podobné pixely.

Meighborhood: Geographic Constraints:

] v Area; 1000.00 3: # pixels -
]
[ Digtance: | 000 lm

Spectral Euclidean Digtance: 10.00 3:

Obr. 10 Nastaveni pravidel nastroje Region Grow

4.3 Vypocet statistickych charakteristik vstupnich dat

Pred samotnou klasifikaci byldeba ze vSech trénovacich ploch vytve@ro ok
dané fidy signatury. Pro kazdou signaturu byly vypmmy statistické Udaje, které
obsahuji informace o maximalnich, minimalnich @nmirnych hodnotach, o sfrodatné
odchylce a udaje o kovarianci. Tyto hodnoty jsouezpntovany v nasledujicich
tabulkach.

Tab. 2 Statistické hodnoty signatur pro barevnynshi

. .. . L. smérodatnd . .
pamo | minmum | maxuimum | pramér odchylka kovariance | pasmo 1 2 3
. 1 11,0 2550 140,5 38.9) L 1 1516.1 14175 1408.5
Zaii:l“e 2 12.0 255.0 135.7 392 Zaji:n?le 2 14175 15367 15860
3 5.0 2550 1299 41,0 3 1408.5 1586.0 1681.2
1 4.0 2290 85,3 27.5 1 7542 682.4 5432
ostatni 2 16.0 2400 96,8 26,1 ostatni 2 682.4 679.0 5203
3 4.0 2100 74,5 20,6 3 5432 5203 4228
Tab. 3 Statistické hodnoty signatur geynobily snimek
. .. . .. smérodatnd ) .
pamo | mimmum | maxuimum | prameér odchylka kovariance | pasmo 1 2 3
. 1 440 2150 1504 27.7 . 1 764.9 769.0 729.3
zZastavene 2 410 2110 146.7 283 zastavene 2 769.0 7992 7479
uzemi Uz emi
3 37.0 199.0 1394 26.9) 3 7293 7479 726.2
1 41,0 184.0 1029 252 1 636.4 624.9 629.8
ostatni 2 40,0 180.0 98.8 252 ostatni 2 624.9 636.7 629.1
3 0.0 168.0 92,6 25.6| 3 6298 6291 6541

28



Tab. 4 Statistické hodnoty signatur pro multispékiir snimek

. .. . L. smérodatnd . . c
pasme | minimum | maximum | primér odchylka kovariance | pdsmo 4 5 3

. 1 21.0 62.0 344 7.4 . 1 543 89.8 76.7
Zai";:nal“e 5 26.0 122.0 1938 13.0 Zaji‘::le 5 898 169.6 1387
3 39.0 122.0 589 12.1 3 767 138.7 138.7
4 12.0 123.0 62.4 28.9 1 834.6 180.6 56.9
ostatni 5 10.0 155.0 61.7 28.1 ostatni B 180.6 791.9 3754
3 240 115.0 117 16.7 3 56.9 3754 2777

Vhodnost trénovacich ploch lze hodnotit i graficklednou z &hto metod je
nagiklad tvorba histograi pro jednotlivé tidy, u nichZz se sleduje druh radehi
trénovacich dat. Pro vSechny dané snimky cbgaati, Ze ob sledované kategorie
zahrnuji fizné povrchy, coz bylo vzhledem k povatie tocekavano. Trénovaci plochy
jsou tedy tvéeny vice podidami, jejichz spektralni chovanitie byt velmi podobné,

ale také naopak pekud odlisSné. Redpoklada se, Ze tento fakt snizi kvalitu klasdika
pravidlem maximalni prawgodobnosti, které vyZaduje normalni rétzohi dat.

DalSim vizualnim zfsobem hodnoceni kvality trénovacich dat je graf
korelaniho pole DN hodnot vZzdy mezi &wma pasmy multispektralniho prostoru. &b
osy grafu nabyvaji hodnot od nuly po 255. Podleyrkorelace se mezi dma pasmy
vytvari obrazce, které reprezentuji hledatigélyt a maji ¥tSinou tvar elipsy, ktera je
definovana pimérem a smrodatnou odchylkou. Elipsy jsou obvykle orientovars
smeru Uhlogricky. Uzkéa elipsa znd vysokou korelaci. Pokud pixely v grafu vyiva
plosSre rozsahly obraz, je mira koréld zavislosti nizka. fekryv elips niize zndit
piipadnou &ZSi separaciid.

Celkow bylo vytvaeno de¥t korelanich grafi (pro kazdy druh obrazového
zaznamufif). Pro letecké snimky byly sledovany kombinaceepéd-2, 1-3 a 2-3. Pixely
barevného snimku v grafech vytitg ploSné rozsahlejSi obrazec, coz zhanizsi
korelani zavislost, avSak elipsy vyzigici tridy Zasta¥né Uzemi a Ostatni se v prvnim
a druhém grafu mignprekryvaly a jejich separace tak mohla byt ztizengekgobilého
snimku nastal iekryv elips sledovanychiitl mezi vSemi pasmy. Tytoridy tedy
obsahovaly pixely s podobnymi charakteristikami ké@@nich giznaki a byly hiie
odctlitelné. Multispektralni snimek se liSil kombingzasem (4-5-3). Jejich korelace je
nizSi a hledané&idy se doke odliSuji. Mezi pasmy 4-5 nastalghryv elips, pesto vSak
byla zvolena kombinace pasem vhodna pro naslediasifikaci.
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Obr. 12 Grafy korekniho polecernobilého snimku s kombinaci pasem 1-2, 1-3, Ze¥4).

Obr. 13 Grafy korekniho pole multispektralniho snimku s kombinaci pa8e4, 3-5, 4-5
(zleva).

Poslednim zfisobem hodnoceni miry separability mezi¢ma #idami byla
kvantitativni metoda divergence, coz je vazena hexrdést mezi pimérovymi vektory
danych tid (ERDAS Field Guide, 1995Xim vy33i je hodnota divergence, tim jsou
zvySuje. V této praci byla pouzita tzv. transforran& divergence, kterd nabyva hodnot
od nuly do dvou. Dle ERDAS Field Guide (1995) sedoédrou miru separabilityritl
povazuji hodnoty transformované divergence z iratient,9 az 2.
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Pro barevny snimek byla vygena hodnota transformované divergence 1,959,
coz bylo povazovano za velmi dobry vysledek. JépSi vysledek vykazala hodnota
transformované divergence multispektralniho snimje, byla 2,000. Data ¥c¢hto
piipadech tedy nebyldeba dale opravovat. Naopak hodnota 0,704¢proobily snimek
vypovidala o velké sh@dcharakteristik spektralnichrignaki porovnavanychiid, coz
bylo ipfi vizualnim hodnoceni zcela patrné. Z toho bylo uzemo, Ze klasifikace
¢ernobilého snimku nebud&l kvalitni a jeji gesnost bude velmi nizka.

Tab. 5 Transformovana divergence méami pro barevny snimek

Transformovana divergence
primérna separabilita 1,959
minimalni separabilita | 1,959

Tab. 6 Transformovana divergence mélami procernobily snimek

Transformovana divergence
pmimeérna separabilita | 0704

minimadlni separabilita | 0704

Tab. 7 Transformovana divergence méami pro multispektralni snimek

Transformovana divergence

pramérna separabilita | 2,000
minimalni separabilita | 2,000

4.4 Klasifika ¢ni etapa a hodnoceni pesnosti klasifikace

Stejre jako predchozi ukony byl i procesizené klasifikace provéd v softwaru
ERDAS IMAGINE 9.1. Testovanymi pravidly byly klagtory minimalni vzdalenosti,
pravouhelnik, maximalni prav&podobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti. Pro
klasifikator pravouhelnik byly vyzkouSenyifi moznosti nastaveni nasobku &odatné
odchylky (dale jen SO) vymezujici hranice pravoafié. Pro kazdy druh snimku tak
klasifikaci vzniklo Sest vystup které byly naslednvyhodnoceny a porovnany.

V néasledujicich podkapitolach jsou vzdy znazom srovnani klasifikovanych
snimki a jejich chybové matice. fida Zastayné Uzemi je na vyslednych snimcich
znazorgnacerverg, trida Ostatni Sedacernou barvu maji nezédiéné obrazové prvky.
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4.4.1 Barevny letecky snimek

Klasifikatni etapa byla zahdjendizenou Klasifikaci barevného snimku.
piesnost klasifikace zde nabyla hodnoty 91,40 %. Tidkéifikhdtor Mahalanobisovy
vzdalenosti s fesnosti 91,00 % poskytl dobré vysledky. Naopak ar8jmi vystupy se
staly snimky klasifikované algoritmem pravouhethikde hranice pravouhelrikoyly
definovany ndsobkem smodatné odchylky rovné 0,5. Pravouhelnikyc¢asto vymezuji
pomoci maximélnich a minimélnich hodnot, které vfai tuto ani zbylé klasifikace
nebyly pouzity, nebtnasleds zklasifikované snimky byly zcela nevyhovujici.

Presnost z hlediska uzivatele vyslédilasifikace se pro danéidy jednotlivych
snimki pohybovala v rozmezi 71,89 % - 100 %. Pigadiobnost, Ze obrazovy prvek
doopravdy pedstavuje iidu, do které byl Zazen, byla tedy po#&mné vysoka.
V porovnani tid byla gesnost z hlediska uzivatele vysSSi ptau Zastagné uzemi.
Vyjimkou byl jen snimek klasifikovany algoritmem gwouhelnik (pro sngrodatnou
odchylku 1,0), kde byla vySSiigsnost u ridy Ostatni. Jinak tomu bylo $gsnosti
z hlediska zpracovatele, ktera je pwem pa@tu sprave klasifikovanych pixel a pd@tu
pixeli vyuZzitych pro testovani sledovarrédy. Hodnoty této fesnosti byly pro jednotlivé
klasifikatory tiznorodjSi (rozmezi 24,46 % - 100 %). Souh¢rbyla gresnost z hlediska
zpracovatele nejvySSi  u sniithk klasifikdtoru  maximalni  pravgbodobnosti
a Mahalanobisovy vzdalenosti. Nejniz&egnost pak ¥ snimek zatdény pravidlem
pravouhelnik s nasobkem sénodatné odchylky 0,5. Tyto informace jsou tedy uladu
s vysledky pimérné gresnosti, kde byly jako nejvice a nejmidwvalitni vyhodnoceny ty
samé snimky.

DalSimi sledovanymi charakteristikami byly chybyo@omenuti a chyby
z nespravného razeni. Na zaklad téchto charakteristik Ize také hodnotitepnost
klasifikovanych snimk, ale jedna se spiSe o digjici informace. NejvysSi chybu
z opomenuti obsahoval pro olridy snimek klasifikovany pravidlem pravouheliik
s nasobkem s#énodatné odchylky 0,5. Naopak nejnizsi chyba z opurtiese vyskytla
u snimki klasifikatofi maximalni pravépodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti.
Nejvétsi chybu z nespravnéhoiaaeni vykazovaly snimky klasifikatoru pravouhetnik
se sndrodatnou odchylkou 0,5 a 2,0. NejmenSi chybu pa&ky rapét snimky zatidéné
klasifikatorem maximalni pra¥godobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti, coz &tejn
jako piimérna gresnost a fesnost z hlediska zpracovatele podporuje fakt,ezgedna

Vi s
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em Arimalni vzdalenosti, B — pravouheliik

(SO 0,5), C — pravouhelniKSO 1,0), D — pravouhelniKSO 2,0), E — maximalni
pravdpodobnosti, F — Mahalanobisovy vzdalenosti.

Ob
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Kvantitativni hodnoceni fesnosti umoiuje také Kappa koeficient, ktery
porovnava klasifikaci pomoci klasifikatoru s nahgainzaazenim obrazovych prikdo
jednotlivych tid. Hodnoty Kappa koeficientu v tomtofipad® odpovidaly trendu
pramérné g@esnosti. Snimek zpracovany klasifikatorem maximgravdpodobnosti
dosahl nejvyssiho vysledku ze vSech snijrk to hodnoty 0,82, coZz znamenalo, Ze se
klasifikace timto algoritmem vyhnula 82 % chyb, riteby vznikly ¢ist¢ nahodnym
zatidénim pixef.

Celkové hodnoceni klasifikace barevného snimku atyfimi klasifikatory lze
rozklit na dw poloviny, kde zejména vysledky klasifikabior maximalni
pravdépodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti vykorsplnily swij ukol a pro
klasifikaci barevnych leteckych snitinlse velmi dobe oswdcily. Tyto klasifikatory se
tedy hodi pro identifikaci zastavby na barevnycimaich a klasifikované snimky lze
uplatnit v dalSim zpracovani nebo studiu dané grobkiky. Na druhé strérnpak stoji
vystupy Klasifikatoru pravouhelnik ktery uz tak dobré vysledky nepodal.

Tab. 8 Chybova matice barevného snimku klasifikéwanpravidlem minimalni vzdalenosti

referenéni data
tfida zastavéne uzemi ostatni SUMA PU%
zastavén & iz emi 360 283 388 9278
ostatnd 109 S03 612 82,19
klasifikovana data SUMA 469 531 1000

CHO % 23,24 5,27
CHZ % 5,97 20,53
PZ% 76,76 84,73

primérnd piesnost: 86,30 %
celkovy Kappakoeficient: 0,72

Tab. 9 Chybovéa matice barevného snimku klasifikébhanpravidlem pravouhelnikSO 0,5)

referenéni data
tfida nezafazeno zastavéné uzemd ostatni SUMA PU %
nezarazeno 0 308 465 773 -—
zastaveéne uzemi ] 101 0| 101 100,00
. . ostatni ] 4 122 126 96,83
Kasifikovand data SUMA 0 413 587 1000

CHO % —- 75,54 7922
CHZ %% -- 112,59 53,15
PZ % -- 24 46 20,78

pramérnd piesnost: 22,30 %
celkovy Kappa koeficient: 0,12
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Tab. 10 Chybova matice barevného snimku

klasifikéta pravidlem pravouhelriiKSO 1,0)

referenéni data

klasifikovand data

tfida nezafazeno zastaveéne uzemd ostatni SUMA PU %
nezafazeno 0 195 118 313 -
zastavén é 1z emi 0 207 62 359 82,73

ostafni 0 39 280 328 88,11
SUMA 0 531 469 1000
CHO % - 44.07 38.38
CHZ % - 33,90 49 8%

PZ % - 55,93 61.62

pramérnd piesnost: 58,60 %
celkovy Kappa koeficient: 0,37

Tab. 11 Chybova matice barevného snimku

klasifikéta pravidlem pravouheliiKSO 2,0)

referenéni data

klasifikovand data

tiida nezafazeno zastavéne uzemi ostatni SUMA PU %
nezarazeno 0 101 492 593 -
zastavéné uzemi 0 222 0| 222 100,00,

ostatni 0 52 133 185 71.89
SUMA 0 375 625 1000
CHO % - 40,80 78,72
CHZ % - 131,20 2448

PZ % - 59,20 2128

pramérmd piesnost: 35,50 %
celkovy Kappa koeficient: 020

Tab. 12 Chybova matice barev. snimku klasifikovangtavidlem maximalni pra¥godobnosti

klasifikovana data

referenéni data
tfida zastavéne uzemi ostatid SUMA PU %
zastavéné izemi 344 4 348 08,85
ostatni 82 570 652 8742
SUMA 426 574 1000
CHO % 19,25 0,70
CHZ % 0,94 14,29
PZ% 80,75 99.30

primeérnd pfesnost: 91,40 %
celkovy Kappa koeficient: 0,32

Tab. 13 Chybova matice barev. snimku klasifikovangtavidlem Mahalanobisovy vzdalenosti

referenéni data
tfida zastaveéne uzemi ostatn SUMA PU%
zastavéne iz emi 325 ] 325 100,00
ostatmd o0 585 675 86.67
klasifikovand data SUMA 415 585 1000

CHO % 21,69 0,00
CHZ %% 0,00 15,38
PZ % 78,31 100, 00

primémna pfesnost: 21,00 %
celkovy Kappa koeficient: 0,31
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4.4.2 Cernobily letecky snimek

Vysledky klasifikace ¢ernobilého snimku nedosahovaly kvality vysiupe
snimku barevného. iyodem bylo zejména stejné nebo velice podobné spekt
chovani odliSnych objeiktna snimku. Proto bylo mnozstvi obrazovych greltidéno
nespravi (nagiklad oblasti poli v levé horriasti snimku identifikované jako zastavba).
Podle ptimérné pesnosti, ktera se pohybovala okolo 72 %, davalyepgj vysledky
klasifikatory minimalni vzdalenosti, maximalni pdépodobnosti a Mahalanobisovy
vzdalenosti. Tato flesnost se nedala povazovat za dobrou a klasifikogaimky by
nebylo vhodné vyuzivat k dalSimu zpracovani.ank¥rnd pesnost snimk
klasifikovanych pravidlem pravouhelrilpak byla jest nizSi a zcela nevhodna proely
identifikace zastavby.

Presnost z hlediska uZivatele se u vSech klasifikpefarsnimk raznila. Hodnoty
predstavujici prawtpodobnost nalezitosti pixelu ke&id¢, do které byl za&tden, se
pohybovala v rozmezi 57,14 — 90,03 %. Procentubila ve vSech ipadech vyssi
u snimk klasifikovanych pravidlem pravouhelrik Zbylé ¥ snimky n€ly vzajemr
velice podobné hodnoty pohybuijici se pfidu Zastagné Uzemi okolo 58 % a preéidu
Ostatni kolem 80 %.

Z vizuéiniho posouzeni bylo na prvni pohletkjmé, Ze nejmeén kvalitni
klasifikace probhla klasifikatorem pravouhelnik kde nebyl z&tdén velky pa@et
obrazovych prvie. Navic bylo mnoZzstvi pixélSpat vyhodnoceno, takze hodnoty chyb
Zz opomenuti i z nespravnéhoiazeni byly opravdu vysoké. Zbylymi klasifikatorylypy
zafidény vSechny pixely, ale ro¥# byla spousta z nich tazena Spatn

Hodnoty kappa koeficientu byly nizkéfiRist¢ nahodném zazeni pixel by se
klasifikace ve vsSech ffpadech nevyhnula ani 40 % chyb, coZz podpordgdghozi
tvrzeni o kvali¢ snimki.

Vysledky klasifikaceéernobilého snimku se daji shrnout nasledovsadny
z vybranych klasifikatar nepodal kvalitni vystupy. U vSech klasifikovanyshimki se
objevil velky pa@et chyb a pimérna gresnost byla nevyhovujici. Z&em je tedy tvrzeni,
Zecernobilé letecké snimky nejsou vhodné ke klasifikaeba’ ani jeden z klasifikatdr
nepodal uspokojivé vysledky. Klasifikované snimleyreehodi pro dalSi zpracovani ani
jiné odborné vyuziti. Srovnanim algoriinmezi sebou pak bylo zjito, Ze nejlepSich
vyslediki doséhly klasifikdtory minimalni vzdélenosti, madimi prav@podobnosti
a Mahalanobisovy vzdalenosti.
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Obr. 15Cernobilé snimky klasifikované klasifikatorem A —mmnalni vzdalenosti, B _
pravouhelnik (SO 0,5), C — pravouhelniKSO 1,0), D — pravouhelnikSO 2,0), E — maximalni
pravdpodobnosti, F — Mahalanobisovy vzdalenosti.
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Tab. 14 Chybova maticernobilého snimku klasifikovaného pravidlem minimidizdalenosti

referenéni data

klasifikovand data

tiida zastaveéne uzemi ostatni SUMA PU %
zastavéne uzemd 196 129 325 60,31
ostatmd 147 528 675 7822
SUMA 343 657 1000
CHO % 42,86 19.63
CHZ “s 37.61 22.37
PZ % 57,14 80,37

priméma pfesnost: 72,40 %
celkovy Kappa koeficient 038

Tab. 15 Chybova matiagernobilého snimku klasifikovaného pravidlem prawaaftki (SO 0,5)

referentni data
tfida nezarazeno zastavéné uzemd ostatni SUMA PU %
nezafazeno 0 160 392 552 —
zastavené uzemi 0 116 45 161 72,05
. X ostatmd 0 63 224 287 78.05
Klasifikovana data SUMA 0 339 661 1000

CHO % - 65,78 66,11
CHZ % - 128,91 33,74
PZ % - 3422 3339

priméma pfesnost: 34,00 %
celkovy Kappakoeficient: 0,12

Tab. 16 Chybova matiagernobilého snimku klasifikovaného pravidlem prawaaftki (SO 1,0)

referenéni data
tfida nezarazeno zastavéné uzemd ostatni SUMA PU %
nezafazeno 0 18 101 119 —
zastavené iz emi 0 184 138 322 57,14
. . ostatm 0 142 417 559 74.60]
Klasifikovans data SUMA 0 34 656| 1000

CHO % - 46,51 36,43
CHZ %% - 69,48 2439
PZ % - 53,49 63,57

primérna pfesnost: 60,10 %
celkovy Kappakoeficient: 0,24

Tab. 17 Chybova matiagernobilého snimku klasifikovaného pravidlem prawaaftki (SO 2,0)

referenéni data

klasifikovand data

tiida nezafazeno zastavéne uzem ostatni SUMA PU %
nezarazeno 0 225 307 532 -
zastavene uzemi 0 87 60 147 59.18

ostatni 0 32 289 321 90,03
SUMA 0 344 656 1000
CHO % - 7471 35,95
CHZ % - 106,69 39.18

PZ % — 2529 44035

pramérma piesnost: 37,60 %
celkovy Kappa koeficient: 0,16
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Tab. 18 Chybovéa matia#h. snimku klasifikovaného pravidlem maximalni prgpadobnosti

referenéni data
tiida zastavéne uzemi ostatm SUMA PU%
Zastavene iz emi 200 133 333 60_06)
ostatnd 144 523 667 78,41
klasifikovana data SUMA 344 656 1000
CHO % 41,86 20,27
CHZ % 38,606 21,95
PZ % 5814 79.73

priuméma pfesnost: 72,30 %
celkovy Kappa koeficent: 0,37

Tab. 19 Chybova matia#h. snimku klasifikovaného pravidlem Mahalanobisezgéalenosti

referenéni data
tfida Zastaveéne uzemi ostatnd SUMA FU %
zastavéne iz emi 197 137 334 5898
ostatni 147 519 606 77.93
klasifikovana data SUMA 344 656 1000
CHO %% 42,73 20,88
CHZ % 3983 22 41
PZ % 57,27 75,12
priuméma pfesnost: 71,60 %
celkovy Kappa koeficient: 0,37
4.4.3 Multispektralni druzicovy snimek
Poslednim obrazem, na kterém pldb testovani klasifikatdr byl

multispektralni druzicovy snimek zabirajici pléSmozsahlé Uzemi s nepatrnymi
zasta¥nymi plochami. Klasifikace byla provada pouze na jeho menSimigyu, aby
bylo usnad#no vizualni i statistické posouzeni.uR®rna gesnost se u vsech sniink
liSila. NejlepSiho vysledku bezesporu dosahl kikdibr maximalni prav&podobnosti
s ptimérnou @Fesnosti 98,9 %. Naopak nejhorSi snimek iesmosti 6,90 % vydal
klasifikator pravouhelnik s nAsobkem sénodatné odchylky 0,5.

Mezi hodnotami fesnosti z hlediska uzivatele se pro klasifikovanénky
objevovaly zn&né rozdily. Proidu Ostatni byla i@snost ve vSechripadech vysoka,
jinak tomu bylo uiidy Zasta¥né Uzemi. S vyjimkami Kklasifikatdr maximalni
pravdpodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti zde bylesmost velice nizka, pro
klasifikatory pravouhelnik byla hodnota dokonce nulova.ieBnost z hlediska
zpracovatele na tom byla pod@ysSi hodnoty se vyskytovaly kidy Ostatni, ale pro
klasifikator pravouhelnik byly i tak velmi Spatné. NejlepSich vysléd&osahlo pravidlo
maximalni pravdpodobnosti (72,50 %, 100 %), které tak dalekedptihlo ostatni
klasifikacni algoritmy.
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Obr. 16 Multispektralni snimky klasifikované klaké#torem A — minimalni vzdalenosti, B —
pravouhelnik (SO 0,5), C — pravouhelniKSO 1,0), D — pravouhelnikSO 2,0), E — maximalni
pravéEpodobnosti, F — Mahalanobisovy vzdalenosti.
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UZ na pohled byloiejmé, Ze vysledky klasifikatoru pravouhelinikbsahovaly
obrovské mnozstvi chyb. Widy Zasta¥né uzemi se objevovaly ve velkém¢pochyby
z opomenuti. To znamenalo, Ze velké mnoZstvi pjxéteré byly ve skutaosti
zasta¥nym Uzemim, bylo opomenuto. Kr@émsnimki zpracovanych klasifikatory
maximalni pravdpodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenostiglynvystupy zn&nou
chybu i ve tidé Ostatni. U chyb z nespravnéhdazeni byl trend podobny. Velké chyby
se kron¢ klasifikatofi maximalni pravépodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti
vyskytly u tidy Zasta¢né Uzemi. Profidu Ostatni pak byly chyby nizké. Podle
mnoZstvi chyb tedy bylo mozné jako nejlepSi kl&aifory vyhodnotit pravidla
maximalni pravépodobnosti a minimélni vzdalenosti.

Hodnoty Kappa koeficientu pro multispektralni sniknbgly velmi nizké. Nejhorsi
vysledky gedstavovaly klasifikatory minimalni vzdalenostirayouhelnik. Klasifikace
S jejich pomoci by se nevyhnula Zadnému nebo jeing@mu 1 % chyb. Nef#Simu pa@tu
chyb (85 %) by se ip ¢istt nahodném zé&déni vyhnul Klasifikator maximalni
pravéepodobnosti.

Shrnutim pedchozich vysledk bylo zjisS€no, Ze nejkvalitgySi klasifikaci
multispektralniho snimku provedl algoritmus maximdravé&podobnosti. Jeho vystupy
je mozné pouzit k dalSimu studiu. Naopak klasibkatpravouhelnik ani v tomto
piipadt nedosahly dobrych vysledla klasifikované snimky jsou k dalSi praci nevhodné

Tab. 20 Chybova matice multispek. snimku klasifé&ho pravidlem minimalni vzdalenosti

referenéni data
tiida zastavéné uzemi ostatni SUMA Pl %
zastavéné izemi 10 199 209 4,78
ostatmi 40 751 791 94,94
klasifikovand data SUMA 50 930 1000
CHO % 80,00 20,95
CHZ % 398.00 4.21
PZ % 20,00 79,05

primérnd pfesnost: 76,00 %
celkovy Kappa koeficient: 0,00

Tab. 21 Chybovéa matice multispek. snimku klasiféo&ho pravidlem pravouheliikSO 0,5)

referenéni data
tfida nezafazeno zastavéne uzemi gstatni SUMA PU %
nezarazeno 0 71 860 931 -—
zastav én e iz emi 0 0 0] ] 0,00
. . ostatni 0 /] 69 69 100,00
Klasifikovana data SUMA 0 71 929 1000

CHO % - 100,00 92,57
CHZ % - 121127 7.64
PZ % - 0,00 743

pruméma pfesnost: 6,90 %
celkovy Kappakoeficent: 0.01
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Tab. 22 Chybova matice multispek. snimku klasiféo&ho pravidlem pravouhelikSO 1,0)

referenéni data
tiida nezarazeno zastaveéne uzemi ostatni SUMA PU %
nezatazeno 0 48 711 759 -—
zZastavéné iz emi ] 0 0| 0 0,00]
. X ostatni 1] 11 230 241 95,44
Klasifikovans data SUMA 0 59 941 1000

CHO % - 100,00 75,56
CHZ %% - 1205,08 6,27
PZ % - 0,00 24 44

praméma pfesnost: 23,00 %
celkovy Kappa koefident: 0,01

Tab. 23 Chybova matice multispek. snimku klasiféo&ho pravidlem pravouheliikSO 2,0)

referenéni data
tiida nezafazeno zastavéne uzem ostatni SUMA PU %
nezatazeno 0 18 289 307 -—
zastaveéne uzemi 0 0 0| 0 0,00]
. X ostatni 0 31 662 693 95,53
Klasifikovana data SUMA 0 49 951 1000

CHO % - 100,00 30,39
CHZ % - 589 80 5.15
PZ % - 0,00 69.61

primérna pfesnost: 66,20 %
celkovy Kappa koeficient: 0,01

Tab. 24 Chybova matice multispek. snimku klasifé&o&ho pravidlem max. praggbdobnosti

referenéni data
tfida zastaveéne uzemi ostatn SUMA PU %
zastavéne izemi 20 0 29 100,00
ostatnd 11 960 971 08,87
klasifikovana data SUMA 40 260 1000

CHO % 27,50 0,00
CHZ %% 0,00 1,15
PZ % 72,50 100,00

primérnd pfesnost: 38 90 %
celkovy Kappa koeficient: 0,85

Tab. 25 Chybova matice multispek. snimku klasifé&o&ho pravidlem Mahalanobis. vzdalenosti

referenéni data
tfida zastavéne uzemi ostatm SUMA PU%
zastavéné uzemi 30 10 40 75.00
ostatni 71 889 960 92,60
klasifikovand data SUMA 101 g99 1000

CHO % 70,30 1,11
CHZ % 9,90 7.90
PZ% 2970 08,89

primérnd piesnost: 91,90 %
celkovy Kappa koeficient: 0,39
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4.5 Uprava vysledki klasifikace

V ramci pracovniho postupu padlo rozhodnuti vyzkebua klasifikovaném snimku
postklasifik&ni Upravy. Zvolena byla metoda majoritni filtradgera vnima obrazové
prvky kvalitativre, coZ je v tomto fipact podminkou. Upravy byly provedeny na snimku
vytvoreném klasifikdtorem maximalni praygbdobnosti, jehoz zakladem byl barevny
letecky snimek. V menu filtrace se nabizélymioZnosti nastaveni velikosti filtrovaciho
okna, a to 3x3, 5x5 a 7x7. VSechny moznosti bylgkousSeny. Vysledky byly vizuaén
porovnany. Velikost filtrovaciho okna 7x7 byla vylrmcena jako nejvhodjsi, nebd
klasifikovany snimek nejlépe zbavila osamocenygravdpodobré Spatrk zarazenych
pixeld a nenasilé cely snimek shladila.

o e 5 N

Obr. 18 Klasifikovany snimek upraveny majoritniftrém s velikosti filtrovaciho okna 5x5.
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Obr. 19 Klasifikovany snimek upraveny majoritnittrém s velikosti filtrovaciho okna 7x7.

4.6 Klasifikace ploSré rozsahlého Uuzemi

Poslednim cilem prace bylo provedeni klasifikace ptoSri rozsahlé uzemi.
Ktomuto &elu byl vybran klasifikator maximélni praggodobnosti, ktery &hem
testovani podaval nejlepsi vysledRizena klasifikace pracovala s mozaikou vyermu
z datové sady barevnych leteckych snindachycujicich sto Olomouc. Vystup byl
nasleds pro jeS¢ lepsi vysledek shlazen majoritnim filtrem s filtewim oknem 7x7.
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Obr. 20a Mozaika #sta Olomouc klasifikovana algoritmem maximalni gkgpodobnosti
a upravena majoritnim filtrem (lewast).
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Obr. 20b Mozaika #sta Olomouc klasifikovana algoritmem maximalni gkgoodobnosti
a upravena majoritnim filtrem (pravast).
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5 DISKUZE

Pro splgni cili této bakalisské prace bylo nutné vybrat vhodné per-pixel
klasifikatory a software, ktery by umoznil digitalzpracovani obrazu a obsahoval
nastroje profizenou klasifikaci. Vzhledem kit@dchozim zkuSenostem byl zvolen
software ERDAS IMAGINE, ke kterému byl zajt piistup na katei@ geoinformatiky
na univerzi¢ Palackého v Olomouci. Navic jej bylo mozné ziskgko 30-ti denni
demoverzi na webovych strankach spotesti ERDAS. Na zakladnabidky softwaru
ERDAS IMAGINE a nastudovani ifslusné literatury byly vybrany klasifikatory
minimalni vzdalenosti, pravouhelrik maximalni pravé&podobnosti a Mahalanobisovy
vzdalenosti.

Ke klasifikaci byly nejprve ueny ¢ernobilé letecké snimky poskytnuté VGHKIU
Po prvnim testovani klasifikatbvSak bylo zjis&no, Ze klasifikac&ernobilych leteckych
snimki nepodavalaiflis kvalitni vysledky. Ficinou bylo stejné nebo podobné spektralni
chovani u iznych druli povrchu, které se vyskytovaly na snimku. Porovnani
klasifikatori pouze na zakladtéchto vystu@ by nebylo dostatmé, a proto bylo pro
srovnani kvality klasifikace rozhodnuto provéstdgani roviez na barevnych leteckych
snimcich a multispektralnich druzicovych snimcich.

Pred samotnym proceseitizené klasifikace byloi¢ba vytvdit trénovaci plochy.
Jejich vymezovani sédi mnohymi pravidly. Nikde vSak neni pro klasifikmy snimek
stanoven p&et obrazovych pruk reprezentujicichtzné druhy povrchu na snimku.
Pokud by trénovaci plochy zabiraly velké procenticiyy obrazu, jednalo by se spiSe
o manudlni klasifikaci a automaticky prodézené klasifikace by vicemé&ntratil smysl.
Proto byl pro poet pixel v trénovacich plochach stanoven limit cca 5 % lkaseho
poctu obrazovych prvk klasifikovaného snimku.

DalSi rozhodnuti vyZzadovalo posouzetiégnosti klasifikovanych sninik které se
provadi porovnanim referémich a klasifikovanych dat a jejich naslednym statkym
vyhodnocenim. Nejprve jgeba vygenerovat nahodné body aanii pixely, které se
maji hodnotit. Jejich pmt stanovuje uZzivatel. V této praci bylo generovéisx bodi,
COZ je povazovano za dostaig paet pro @&ely hodnoceni fesnosti. Vygenerované
body byly nasledf exportovany a pouzity vzdy pro viechny klasifikoganimky vzeslé
z jednoho druhu snimku. Diky tomuto i&eti vznikly vysledky prezentované formou
chybové matice. Bkteré hodnoty prmérnych gresnosti se zdaji byt vysSi, nez je tomu ve
skut&nosti. Divodem niize byt fakt, Ze se posuzuje pouze reprezentatizofek dat
a zbylé mnoZstvi Spatrzatidénych prvki neni brano v Gvahu. Pro srovnani klasifikator
vSak postéi vnimat tyto hodnoty relativn
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6 ZAVER

Cilem bakalgske prace bylo porovnani vybranych per-pixel klk&tbri pro
identifikaci zastavby. Zvoleny byly klasifikator mmalni vzdalenosti, pravouhelriik
maximalni pravépodobnosti a Mahalanobisovy vzdélenosti. Metodanmo [pejich
testovani byly procesgizené klasifikace a nasledné hodnocerdsposti. Pracovnim
prostedim byl po celou dobu software ERDAS IMAGINE XKlasifikace probihala za
pomoci barevného &ernobilého leteckého snitnka multispektraliniho druzicového
snimki. Obrazové prvky byly ro#iidovany do dvou kategorii, kterymi bylyidy
Zasta¥né Uzemi a Ostatni. DalSim ukolem bylo nastudogaéuiisejici problematiky
a podrobny popis danych klasifikatorZiskané informace byly tazeny do kapitoly
s nazvem Dalkovy fizkum Zeng¢ a digitalni zpracovani obrazu, kterd4 je Uvodem
a seznamenim se s@snym stavem oboru, s nimzZ souvisi tato prace.

Samotny proces klasifikace byl proveden ptyri druhy klasifikatofi, piicemz pro
algoritmus pravouhelnik byla vyzkouSenaftit rizna nastaveni hranic pravouhelnik
podle nasobk smérodatné odchylky. Z klasifikani etapy pro kazdy druh snimku tedy
vzeslo Sest vystup

NejlepSich vysledk klasifikace barevného snimku dipwrnou pgesnosti 91,4 %
a91,0 % dosahly klasifikdtory maximalni prapddobnosti a Mahalanobisovy
vzdalenosti. Tyto klasifikatory se hodi pro ideikiici zastavby na barevnych snimcich
vystupi klasifikatoru pravouhelnik byla naopak nedostdt®a. Proto je pouziticthto
klasifikatori a klasifikovanych snimkpro dalSi praci nevhodné.

Na zéaklad Klasifikace cernobilého leteckého snimku bylo zisb, Ze Zzadny
z klasifikatofi nepodal kvalitni vysledky. Velké mnoZstvi obrazavyprvki bylo Spatg
zaazeno a nesprawrtak identifikovalo druhy povrchu zastoupené nardgai. Zejména
velké oblasti poli byly Spatnvyhodnoceny jako zast&wé Uzemi, coz by bylo pro dalsi
pracovni vyuZiti nefjpustné. Diky pouziti¢thto snimk bylo zjiS€no, Ze vysledky
klasifikace jsou silté zavislé na kvalit vstupnich dat. V tomtoffpad® byla kvalita dat
nedostaujici a pro identifikaci zastavby rrnobilych leteckych snimcich byeha byt
zvolena jind metoda né#zena klasifikace.

Posledni klasifikace byla provedena pro multisgghkirdruzicovy snimek. Zde byly
zaznamenany nejtdi rozdily mezi klasifikatory. Nejkvalitjsi vystup pedvedl
algoritmus maximalni pravgodobnosti s mmérnou gesnosti 98,9 %. Dobrého
vysledku dosahl také klasifikator Mahalanobisovd&enosti. Tato pravidla tedy mohou
byt bez problému vyuZzivana pro dalSi pracowslyl Vystupy zbylych klasifikatdr jsou
pro identifikaci zastavby nevhodné.

Ze vSech klasifikovanych snimilbyl vybran ten nejlepsi, aby nam byly provedeny
postklasifik&ni Upravy pouzitim majoritniho filtru. Zvolen bylbmaz klasifikovany
algoritmem maximalni pravgpodobnosti s podkladem barevného leteckého snimku.
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Filtrace byly vyzkouSeny pro troji nastaveni ve$iftofiltrovaciho okna, ficemz
nejlepSich vysledk dosahovalo okno 7x7. U filtrovaného snimku siuZannout ¥tSiho
shlazeni a odfiltrovani velkého §a osamocenych a s né&fgi pravépodobnosti Spatn
zarazenych pixei.

Poslednim zadanym uUkolem bylo provedeni identifka@stavby pro konkrétni
datovou sadu ve&tSim ploSném rozsahu. Vybranou datovou sadou batgumée letecke
snimky zachycujici ®#sto Olomouc ve forth bezeSvé mozaiky. Klasifikace byla
provadna s pomoci klasifikatoru maximalni prapddobnosti, ktery byl viedchozich
testech vyhodnocen jako nejlepSi. Vystup klasifikdoyl rovreZz upraven majoritnim
filtrem s velikosti filtrovaciho okna 7x7. Klasiflkana mozaika dosahla kvalitniho
vysledku, ktery potvrzuje moznost dalSiho vyuZitogenych oborech.

Jako celkow nejlepSi klasifikator byl tedy vyhodnocen algonsn maximalni
pravcEpodobnosti, ktery zejména v procesu Klasifikace ewagho leteckého
a multispektralniho druZicového snimku podal vettobré vysledky. Spagnsi neved|
ani klasifikator Mahalanobisovy vzdalenosti. ©bminina klasifika&ni pravidla dobe
identifikovala zastavbu a lze je tak vyuzit pro&datudijnic¢i pracovni @dely, kterymi
muze byt napiklad tvorba tematickych map nebo Uzemnich {pl&pektrum vyuZziti je
Siroké, ale jak dokazuji vysledky klasifika¢ernobilého leteckého snimku, vzdy zalezi
na kvali€ a vlastnostech vstupnich dat.

Tab. 26 Peadi klasifikatofi pro barevny letecky snimek¢ernobily letecky snimek
a multispektralni druZicovy snimek podléiprné gesnosti
o barevny letecky snimek Eernobily letecky snimek mulnspekm'*film REc
poiadi snimek
Kasifikdtor
1. maximdni pravdépodobnost |minimélni vzddlenost maximdni pravdépodobnost
2. Mahalanobisovy vzddenosti  |maximdni pravdépodobnost |Mzhalanobisovy vzdd enost
3. minimdlni vzddlenost Mahalanobisovy vzddenosti  |minimélni vzdilenost
4. pravouhelnika (SO 1.0) pravothelnilad (S0 1.0) pravothelnikd (SO 2.0)
5. pravothelnikai (SO 2.0) pravothelnilad (S0 2.0) pravotihelnikd (SO 1.0)
6. pravothelnikia (SO 0.5) pravothelniki (SO 0.5) pravoihelnika (S0 0.5)
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SUMMARY

These days methods of remote sensing and digitalgemprocessing offer
extensive possibilities of research of socioecowmaimand physical geography through
the analysis of aerial and satellite images. Ortb®freas where the data are acquired by
remote sensing methods is an urbanism dealing negtidential units. For its needs it is
possible to extract the large amounts of infornmatitom the digital images, which
include data on built-up areas.

Required information can be obtained from aerial satellite images in various
ways. One of them is an image classification, wheckhe process of assortment of all
picture elements into the classes which represbkat dpecific types of surfaces.
Classification is based on certain decision rulBlsese rules are also the per-pixel
classifiers which evaluate the individual pixelsgardless of the surrounding pixels. For
a proper selection of classifier it is necessarygébd acquainted with them and to test
them. The quality of the outputs in the form of thassified images can be assessed by
calculating statistical accuracy and number of poed errors.

The target of this bachelor thesis was to compgageselected per-pixel classifiers
which are used to identify built-up areas in digitaages. In the scope of work process
a detailed description of each classifier was eckand they were subsequently tested.
The tested algorithms were a minimum distance iflassa parallelepipeds classifier,
a maximum likelihood classifier and a Mahalanobstaihce classifier. Several options
for classifier with the variable were tested (instlcase, the parallelepiped classifier).
A statistical evaluation of the accuracy of classaiion was performed by creating an
error matrix and calculating Kappa coefficient. Téreor matrix contains percentages of
the statistical precision and number of errors.okdng to these data a verbal assessment
of the classifiers was made and the best clasé$diea particular dataset was chosen. The
classified images were adjusted by the majoritgrfilAnother task was to implement the
most appropriate classifier for a selected datasédentify built-up area in the greater
areal extent. The results of the work may be usedlanning studies, e.g. monitoring
changes in extent of built up area.

The supervised classification was performed invemfé ERDAS IMAGINE 9.1
using colour and black and white aerial photogragid multispectral satellite images.
Pixels were grouped into classes named The builirap and The others. Four types of
classifiers were tested and three different settioigrectangle boundaries according to
the standard deviation for parallelepiped classuiere tried. Six outputs for each type of
image were obtained.

As the overall best classifier was evaluated a mari likelihood algorithm
which gave very good results, especially in classiifon of colour aerial photograph and
multispectral satellite image. Mahalanobis distaratassifier was also successful.
Built-up areas were well identified by both of thetecision rules. But the results may be



different for each dataset. As demonstrated byctassified black and white images, it
always depends on the quality and characteristitseanput data.

Majority filtering was applied to the best classtfiimage. Filtration was tested
for three settings of filtering window sizes (3865, 7x7), window 7x7 yielded the most
quality result. The filtered image is noticeablyather and without a large number of
isolated and most likely incorrectly classified gix

The last task was to identify built-up areas fopaaticular dataset in a greater
areal extent. The selected dataset was colourl gér@ographs capturing the city of
Olomouc. Classification was performed using maxiniikelihood classifier, which was
evaluated as the best in previous tests. The owtpatalso adjusted by majority filter
with filtering window size 7x7.
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