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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva optimalizaci trénovaciho a valida¢niho datasetu pro fizenou
klasifikaci dat v DPZ. V ramci feSeni prace jsou vuUzemi lesné-lucni krajiny
v Podkrkonosi provadény pro dva klasifika¢ni algoritmy (Maximum Likelihood - MLC
a Support Vector Machine — SVM) experimenty s trénovacimi a valida¢nimi daty. Prace
vychazi z predpokladu, Ze pro dosazeni maximalni piesnosti klasifikace je idealni podil
1/3 trénovacich a 2/3 valida¢nich dat (Foody, 2009). Dalsi hypotézou prace byl
predpoklad, Ze v pfipadé¢ klasifikace pomoci algoritmu SVM je pro dosazeni
stejné/podobné presnosti klasifikace potieba nizsi pocet trénovacich bodii nez v ptipadé
klasifika¢niho algoritmu Maximum Likelihood (Foody, 2004). Cilem prace bylo testovat
vliv podilu/mnozstvi trénovacich a valida¢nich dat na pfesnost klasifikace
multispektralnich dat senzoru Sentinel-2A s vyuzitim algoritmu Maximum Likelihood.
Nejvyssi celkové piesnosti pti vyuziti klasifikaéniho algoritmu Maximum Likelihood
bylo dosazeno pro podil 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodt. Celkova piesnost pro
tento podil byla 72,88 %. Teorie Foodyho (2009), Ze pro dosazeni nejvyssi presnosti
klasifikace je idedlni podil 1/3 trénovacich a 2/3 valida¢nich dat potvrzuji vysledky
hodnoceni celkové ptesnosti a Kappa koeficientu pro Maximum Likelihood. Avsak
vysledné uzivatelské a zpracovatelské piesnosti pro jednotlivé tfidy nedoséhly v ptipade
tohoto podilu nejvyssich hodnot. Také se ukazalo, Ze zména velikosti validacniho
datasetu pifi zachovani stabilni velikosti trénovaciho datasetu méa vliv na stabilitu
vysledku hodnoceni piesnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood. Vysledek
hodnoceni celkové ptesnosti pro algoritmus SVM pro tento podil 375 trénovacich a 625
valida¢nich bodii byl 79,09 %. V pftipadé, Ze se pocet trénovacich bodi sniZil na 50 byla
celkova presnost klasifikace 76,49 %. Predpoklad, ze pomoci algoritmu SVM je pro
dosazeni stejné/podobné presnosti klasifikace potfeba nizsi pocet trénovacich bodl nez

v pfipad¢ klasifika¢niho algoritmu Maximum Likelihood, byl pro tento dataset potvrzen.

Klicova slova: trénovaci dataset, validacni dataset, hodnoceni piesnosti klasifikace,

Maximum Likelihood, Support Vector Machine



Abstract

This thesis deals with training dataset and validation dataset for Earth observation
classification accuracy improvement. Experiments with training data and validation data
for two classification algorithms (Maximum Likelihood — MLC and Support Vector
Machine — SVM) are carried out from the forest-meadow landscape located in the foothill
of the Giant Mountains (Podkrkonosi). The thesis is base on the assumption that 1/3
of training data and 2/3 of validation data is an ideal ratio to achieve maximal
classification accuracy (Foody, 2009). Another hypothesis was that in a case of SVM
classification, a lower number of training point is required to achieve the same or similar
accuracy of classification, as in the case of the MLC algorithm (Foody, 2004). The main
goal of the thesis was to test the influence of proportion / amount of training and
validation data on the classification accuracy of Sentinel — 2A multispectral data using
the MLC algorithm. The highest overal accuracy using the MLC classification algorithm
was achieved for 375 training and 625 validation points. The overal accuracy for this
ratio was 72,88 %. The theory of Foody (2009) that 1/3 of training data and 2/3
of validation data is an ideal ratio to achieve the highest classification accuracy, was
confirmed by the overal accuracy and Kappa coefficient results for MLC. It should
be noted, that resulting Producer’s and User’s Accuracies for particular classes did not
reach the highest values for this ratio. While size of the training dataset is sustained,
further test showed that the change in the size of the validation dataset has an effect on the
stability of MLC classsification accuracy assesment result. Result of overall accuracy
evaluationin the case of SVM algorithm for the ratio 375 training points and 625
validation points was 79,09 %. In the case of 50 validation points the overal accuracy
had reached 76,49 %. The assumption, that SVM algorithm needs lower number
of training points to achieve similar classification accuracy as MLC algorithm was

confirmed for this dataset.

Keywords: training dataset, validation dataset, classification accuracy improvement,

Maximum Likelihood, Support Vector Machine
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UvVoD

Vyuziti snimkd, které jsou ziskavany z druzic na zemské orbité nachazi v poslednich
letech stéle Sirsi uplatnéni. Produkce tematickych map, které zobrazuji land cover Zemé,
pomoci klasifikace obrazu je jednou z nejbézné€jSich aplikaci dalkového prizkumu
Zemé. Tyto mapy odvozené z klasifikaci mohou byt znacné neptesné, protoze pokryv
Zemé je slozen z raznorodych heterogennich Casti. Zavadi se proto pojem piesnost
klasifikace, kdy je porovnavan klasifikovany obraz s realitou. Zasadni roli pfti klasifikaci

hraji trénovaci data a pii posuzovani presnosti klasifikace pak valida¢ni data.

Existuje mnoho pfistupli pro hodnoceni a vykazovani ptesnosti klasifikace.
Ptesnost klasifikace ovliviiuje mnoho faktorti a vysledky posouzeni pfesnosti mohou byt
také hodnoceny riznymi zptisoby. Posouzeni pfesnosti se v zasad€ provadi ve studiich
dalkového prizkumu Zem¢ s cilem poskytnout objektivni zaklad pro hodnoceni kvality
tematické mapy reprezentované vystupem klasifikace (Foody, 2009). Prace vychazi
z predpokladu, Ze pro dosazeni maximalni piesnosti v pfipad¢ klasifika¢niho algoritmu
je idealni podil 1/3 trénovacich a 2/3 valida¢nich dat (Foody, 2009). Dalsi hypotézou
prace byl predpoklad, ze v pripad¢ klasifikace pomoci algoritmu SVM je pro dosazeni
stejné/podobné presnosti klasifikace potieba nizsi pocet trénovacich bodti nez v ptipadé

klasifika¢niho algoritmu Maximum Likelihood (Foody and Mathur, 2004).

Tato diplomova préce je zaméfena na optimalizaci trénovacich a valida¢nich dat
pro zvySeni piesnosti klasifikace. Literatura vénovand strategiim vybéru trénovacich
datasetll se zaméfuje na tfi aspekty, které maji nejvétsi vliv na néslednou piesnost
klasifikace. Hlavnimi aspekty jsou distribuce neboli podil a rozd€leni

trénovacich/valida¢nich dat do tfid, mnoZstvi vstupnich dat a jejich rozmisténi.

Hlavnim cilem této diplomové prace je testovat vliv podilu/mnozstvi trénovacich
dat a valida¢nich dat na pfesnost klasifikace multispektralnich dat senzoru Sentinel-2A

s vyuZitim algoritmu Maximum Likelihood.
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Dalsim cilem prace je pro podil trénovacich a valida¢nich dat, ktery pfinese
nejlepsi vysledek klasifikace v ptipad¢ algoritmu Maximum Likelihood, ménit mnozstvi
validacnich dat (pii zachovani stabilni velikosti trénovaciho datasetu) a sledovat vliv
zmény velikosti validaéniho datasetu na stabilitu vysledku hodnoceni piesnosti

klasifikace.

Prace chce dale ovétit, zda pro klasifikacni algoritmy Maximum Likelihood
a Support Vector Machine je optimalni podil trénovacich a validacnich dat stejny a zda
v ptipadé metody Support Vector Machine staci k dosazeni urcité presnosti klasifikace
mén¢ trénovacich dat nez v pfipadé metody Maximum Likelihood. Piesnost klasifikace
je hodnocena na zakladé chybové matice. Je hodnocena celkovad pifesnost, presnost
zpracovatelskd a uzivatelska a kappa koeficient. Valida¢ni a trénovaci data jsou vybirana
nahodné¢ pomoci nahodného stratifikovaného vybéru tak, aby spliiovala predem

stanovena kritéria daného experimentu.

Automatizované experimenty s nastavenim trénovaciho/valida¢niho datasetu

jsou umoznény diky skriptu, ktery byl v praci navrzen.
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1 LITERARNI RESERSE A UVOD DO PROBLEMATIKY

1.1 Teoreticky zaklad

Velka cast zemské pevniny je pokryta vegetaci. Vegetacni slozka krajiny je tak vyraznou
dominantou v dalkovém prizkumu zemského povrchu — kromé poustnich a polarnich
oblasti je vegetace obsazena ve vSech datovych souborech pofizenych z letadlovych a
druzicovych nosicu (Kolaf, 1990). Snimky, které jsou ziskdvany z druzic, nachazi
v poslednich letech stale vétsi uplatnéni. Dalkovy prizkum Zemé se stava stale CastéjSim
nastrojem pro analyzu struktur zemského povrchu a hodnoceni zmén na ném
probihajicich. S vyvojem novych a dokonalejSich zafizeni pro snimani zemského
povrchu se zvySuje kvalita ziskanych snimki a s ni spojend pfesnost algoritmt, které jsou

urceny pro analyzu a vyhodnoceni téchto dat.

Hlavnim principem Délkového prizkumu Zemé je meéfeni elektromagnetického
zafeni odrazeného nebo vyzafovaného samotnym zemskym povrchem. Mezi zakladni

parametry zafizeni, které je neseno druzici patii prostorové a spektralni rozliseni.

Spektralni projev porostu urcitého rostlinného druhu je vyslednici odrazivych
a emisnich vlastnosti riznych ¢asti rostliny i jejiho pozadi. Dominujici jsou vSak
piispévky od listl, a tak se nejCastéji vyuZiva jejich odrazovych vlastnosti
k charakteristice spektralniho chovani vegeta¢niho porostu. Odrazové vlastnosti pokryvu
jsou dle Dobrovolného (1998), formovany piedevSim nasledujicimi faktory: vnéjsi
uspofadani vegetacniho pokryvu, vnitini struktura jednotlivych €asti rostlin, vodni
obsah, zdravotni stav a vlastnosti pidniho substratu. Charakterizovat spektralni
odrazivost vegetace 1ze pomoci rozdéleni do tfi hlavnich oblasti, které odpovidaji tfem
faktorim urcujicich velikost spektralni odrazivosti. Jak uvadi Dobrovolny (1998),
spektralni kiivka odrazivosti vegetace se déli do tii hlavnich casti, které odpovidaji
faktorim urcujicim velikost spektrdlni odrazivosti. Jedna se o oblast pigmentacni
absorpce (0,4 — 0,7 um), oblast buné¢né struktury (0,7 — 1,3 um) a oblast vodni absorpce
(1,3 = 3,0 um).
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Pro pasmo pigmentacni absorpce je prubéh spektralni kiivky formovan pigmentacni
latkou, kterou je u vétSiny rostlin chlorofyl (pfi¢ina zelené barvy rostlin ve vegetacnim
obdobi). Pro toto pasmo jsou tak typické absorpéni pasy, které vznikaji, jelikoz v téchto
intervalech spektra je zelenym barvivem pohlcovano 70 % az 90 % dopadajiciho zafeni

(Campbell, 1996).

Oblast bunécné struktury Ize nalézt v pasmu blizkého infracerveného zareni, které
je ovlivnéno predevsim morfologickou strukturou listu ¢i jehlice. Zakladni stavebni latku
zde tvori celuloza, ktera se vyznacuje nizkou pohltivosti zateni. Odrazivost v oblasti bunécné
struktury se Casto pouziva k charakterizovani miry hustoty vegetacniho krytu
prostfednictvim tzv. indexu listové pokryvnosti (Leaf Area Index — LAI) jedna
se 0 bezrozmérné ¢islo, které udava, kolikrat je plocha vSech listd vétsi nez jednotkova
plocha sloupce, ve kterém se listy nachdzeji. Rozdilné odrazivosti vegetace ve viditelné
cervené (cca 0,6 az 0,7 um) a blizké infracervené ¢asti spektra (kolem 0,8 um) se vyuziva
k vypoctu vegetacnich indexi. Ty mohou byt ukazatelem miry pfitomnosti zelené hmoty

nebo jejiho zdravotniho stavu.

V oblasti vodni absorpce je spektralni odrazivost formovéana absorpcnimi pasy vody —
odrazivost v této Casti spektra je neptimo Umérnd obsahu vody v listu. Pravé v téchto
vlnovych délkach se nejvice projevi zmény ve vodnim obsahu vegetace, napt. vodni stres
rostlin. Odrazivost v této oblasti spektra zavisi kromé vodniho obsahu také napiiklad

na tloust’ce listu (Dobrovolny, 1998).

1.2 Klasifikacni metody

Klasifikace je metoda, pfi které dochazi k roztazovani jednotlivych obrazovych prvki do
informacnich tfid. Zakladnim pifedpokladem pro provedeni klasifikace je pouziti
klasifikatoru. Klasifikdtorem je rozhodovaci algoritmus ¢i pravidlo, podle néjZ jsou
prvky zatazovany do urcitych tiid (Kolaf, Halounova, Pavelka, 1997). V souasnosti
existuje mnoho klasifika¢nich metod, které mizeme volit podle toho jakou analyzu
jakych dat chceme provadét (Magiera et al., 2013, Sha et al., 2009, Dobrowski et al.,
2008, Schmidtlein and Sassin, 2004). Jevy v obraze lze klasifikovat na zékladé
spektralnich, prostorovych ¢i Casovych ptiznaki, které tvoii pfiznakovy prostor.

Rovnomérnost tohoto prostoru se odviji od poctu spektralnich pasem obrazu.
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Existuji zakladni metody klasifikace, které spoléhaji pouze na spektralni informace
z obrazu bez trénovacich dat. Tyto metody jsou méné uspesné, zejména pii pouziti
multispektralnich snimki anebo pii klasifikaci horskych a vyrazné heterogennich oblasti
(Magiera et al., 2013). Muzeme rozlisit nékolik druht klasifikaci, pficemz zakladni

rozdéleni oddé€luje klasifikaci pixelovou a objektoveé orientovanou.

Objektova klasifikace (OBIA) nezkouma pixely, ale pracuje se shluky pixelt.
Zakladnim principem objektove orientované klasifikace tedy je, ze informace ziskané pfti
klasifikaci nejsou reprezentovany jednotlivymi pixely, nybrz objekty a jejich
vzajemnymi vztahy (Baatz, Schipe, 2000). Na rozdil od pixelové klasifikace bere v potaz
vztah mezi jednotlivymi pixely a vérohodnéji tak vykresluje vegetacni celky
(Dobrovolny, 1998). Objektova klasifikace zacind vzdy tzv. segmentaci obrazu, kde
pomoci pifedem definovanych parametrii jsou obrazova data rozdélena do urcitych
segmentd (objektl). Nasledné jsou nastavena klasifika¢ni pravidla. Pro nékteré ulohy
muze byt pixelova klasifikace zalozend pouze na spektralnich vlastnostech pixelu
nedostacujici a neptfesnd. Proto se vyuziva i objektové-orientovana klasifikace, ktera
kromé spektralnich ptiznakt vyuziva také ptiznaky kontextudlni, tvarové ¢i geometrické
(Yu et al., 2006). Podle Dobrowskiho et al. (2008) je mozné tuto metodu pouzit, kdyz
se prostorové rozliSeni obrazu stdva jemnéjsi a obrazova struktura se stava korelovana

s vegetacnimi strukturami (Dobrowski et al., 2008).

Klasifikatory zaloZzené na spektralnich vlastnostech jevii a objektl se nazyvaji
per-pixel klasifikatory, jelikoz k zafazeni obrazovych prvkd do jednotlivych tiid
nepouzivaji vlastnosti a ptiznakli okolnich pixeli, ale pouze pixelu klasifikovaného
(Dobrovolny, 1998). Pti pixelové klasifikaci je vyuzivano rozdilnych vlastnosti pixeld,
pfi¢emZ pixely s podobnymi vlastnostmi jsou pfifazeny do jedné tfidy ptiznakového
prostoru na zakladé klasifikaéniho pravidla (Halounova, Pavelka, 2005). Obecné lze
klasifikaci dé€lit podle toho, ve kterém okamziku a jakym zplsobem uzivatel zasahuje
do procesu klasifikace, na klasifikaci nefizenou a fizenou. Rizena klasifikace vyzaduje
trénovaci plochy, které predstavuji zndmy povrch a identifikuji se na zaklad€ terénniho
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byvaji piesn€jsi nez u pristupu nefizené klasifikace.
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1.3 Nefizena klasifikace

Netizena klasifikace vychazi z predpokladu, Ze pixely, které patii do jedné tiidy, jsou ve
vicerozmérném prostoru blizko sebe, a naopak pixely odlisnych skupin, které predstavuji
povrchy lisici se spektralnim chovanim, jsou dobie separované. Pomoci vyuziti
vicerozmérnych statistickych metod tzv. shlukovych analyz se poté v multispektralnim
piiznakovém prostoru vymezi odlisné shluky. Vysledkem definovani ptiblizného poctu
vyslednych shluki (maximalni a minimalni pocet) nejsou jeste tiidy informacni, ale tfidy
spektralni. Tém je v interpretacni fazi klasifikace dan urcity tematicky obsah, jsou
srovnany s jinymi tfidami, podpirnymi a referen¢nimi daty, je jim pfifazena informacni
hodnota a stavaji se tak tfidami informac¢nimi. BéZn€ vyuzivanymi algoritmy netizené
klasifikace jsou napft. algoritmus K-Means nebo ISODATA. Jako rozhodovaci pravidlo
je vétSinou pouzita modifikovana metoda nejbliz§iho souseda, kdy vzdalenost mezi
sttedy jednotlivych shlukd je hodnocena rtiznymi mérami vzdalenosti (Dobrovolny,

1998).

1.4 Rizena klasifikace

Na pocatku tizené klasifikace zajmoveého uzemi je nutné sestavit klasifika¢ni schéma,
které je ovlivnéno ucelem klasifikace a informacemi, které chceme ziskat. Cely proces
fizené klasifikace je zaloZeny na definovani trénovacich ploch. Tyto trénovaci plochy
jsou polozkami legendy vysledné tematické mapy. Pro jejich vymezeni je nutné
shromazdit valida¢ni data tedy informace o zpracovaném Uzemi z terénniho prizkumu

¢i jinych zdroju.
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Cely proces tizené klasifikace zahrnuje nésledujici faze (Dobrovolny, 1998):
1. Definovani tzv. trénovacich ploch.

2. Vypocet statistickych charakteristik (spektralnich piiznakil) pro trénovaci plochy
charakterizujici jednotlivé tfidy, jejich editace a vybér vhodnych pasem pro vlastni

klasifikaci.
3. Volba vhodného klasifikatoru pro zafazeni vSech prvkl obrazu do jednotlivych tiid.
4. Zattidéni vSech obrazovych prvki do vymezenych tiid.
5. Uprava, hodnoceni a prezentace vysledki klasifikace.

Klasifikace obrazu nemusi byt zavéreCnym stddiem zpracovani. Muze slouzit
napiiklad pouze k vymezeni jedné urcité tfidy povrchil, kterd bude déle analyzovéana

(Dobrovolny, 1998).

vvvvvv

klasifikace. Trénovaci data musi byt predevsim kompletni a reprezentativni to znamena,
ze musi byt charakterizovany vSechny tfidy, které maji byt klasifikovany (Dobrovolny,
1998). Jejich vybér zavisi zcela na zpracovateli a kvalita vybéru znaéné ovliviiuje

ptesnost vysledki klasifikace, proto by nemély zahrnovat nékolik spektralnich tfid.

Trénovaci plocha vytvofena z vybranych pixelll tvofi masku, kterou lze v druhé fazi
tfizené klasifikace vyuzit ke kontrole spravnosti vytvofenych trénovacich ploch pomoci
grafickych a statistickych charakteristik. Tyto charakteristiky definuji tzv. spektralni
pfiznaky pro kazdou hledanou tfidu a jsou charakterizovany napiiklad smérodatnou
odchylkou, kovaria¢ni matici nebo primérovym vektorem. Diky témto charakteristikam
1ze posoudit, zda vybrané trénovaci plochy vhodné¢ charakterizuji jednotlivé tfidy a zda
se trénované tfidy ve zvoleném multispektralnim prostoru dostatecné odliSuji svym
spektralnim chovanim. Vykreslenim histogrami pro jednotlivé tfidy a pasma lze zjistit,
zda pixely vybranych trénovacich ploch maji normalni rozdéleni. Pokud se nepotvrdi
normalni rozdéleni dat, znamena to, Ze je tfida tvofena dvéma spektralnimi podttidami

nebo je definovani této tiidy netplné.

19



Vysledkem prvnich dvou fazi tizené klasifikace je statisticky popis hledanych ttid
ziskany jen z malé ¢asti zpracovaného obrazu — trénovacich ploch. V klasifika¢ni fazi
fizené klasifikace jsou pomoci vhodného klasifikéatoru jednotlivé prvky obrazu postupné
zafazovany do jedné z tfid. Klasifikatory jsou zalozeny na ptedpokladu, ze obrazové
prvky patiici do jedné tfidy se budou shlukovat ve stejné Casti vicerozmérného

piiznakového prostoru.

Standartnimi klasifikacnimi metodami fizené klasifikace jsou tzv. tvrdé klasifikatory,
kde je kazdy pixel povazovan za ,,Cisty”, obsahuje tedy pouze jednu t¥idu (Jones and
Vaughan, 2010). Nicméné ve vegetacnich komunitach obzvlasté v takovych rozmanitych
komunitéch, jako jsou louky, je téméf stoprocentné pravdépodobné, ze ne vSechny pixely
budou disté, ale budou naopak smiSené (Sha et al., 2009). Tyto smiSené pixely

se vyskytuji bud’ na hranicich biotopd, nebo pokud je v pixelu obsazena jina tfida.

Dle Magiera et al. (2013) smiSené pixely negativné ovliviiuji vysledek klasifikace,
protoze jsou vétSinou chybné zatazeny do jedné z okolnich tfid. Metody mékkého
klasifikatoru mohou byt pfi klasifikaci vegetace podstatné lepsi. Zatimco dalkovy
prizkum zemé obvykle rozd€luje vegetaci na skupiny zaloZzené na jejich spektralni
rozliSitelnosti, ekologové a botanici rozdéluji vegetaci na ekologicky nebo botanicky
smysluplné skupiny, které vSak nemusi byt spektralné odliSitelné (Magiera et al., 2013;

Verrelst et al., 2009, Schmidtlein and Sassin, 2004).

Proto se v soucasné dob¢ testuji metody, jak shromazd'ovat rostliny do komunit
takovym zplisobem, aby tyto komunity udrZovaly ekologicky nebo botanicky vyznam
a zaroven bylo mozZné je rozliSit pomoci dalkového prizkumu Zemé (Schmidtlein and
Sassin, 2004). K casto pozivanym klasifikatorim fizené klasifikace patii naptiklad
klasifikdtor Maximum Likelihood (maximéalni pravdépodobnosti) nebo Support Vector

Machine.
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1.4.1 Klasifikator Maximalni pravdépodobnosti

Klasifikator maximalni pravdépodobnosti (Maximum Likelihood) je Siroce uzivanym
algoritmem, ktery je fazen do kategorie klasifikatori per-pixel. Klasifikator tak
kvantitativné hodnoti pfi zatfid'ovani pixelu rozptyl hodnot, kovarianci a korelaci kazdé
ttidy. Pfedpokladem je normalni rozdéleni pixell v trénovacich datech (Lillesand et al.,

2014). Klasifikator je fizen dle pfedem stanovenych trénovacich mnozin.

Jejich piesna volba je zékladem pro kvalitni klasifikaci snimku, jelikoz 1 jeden
¢i dva Spatné€ kategorizované pixely v dané trénovaci mnoziné¢ mohou mit zasadni vliv
na vysledek klasifikace. Klasifikovany pixel je zarazen do té tfidy, do které s nejveétsi
pravdépodobnosti spada (Bolstad, Lillesand, 1991). Hodnoty stejnych pravdépodobnosti
tvofi v n-rozmérném piiznakovém prostoru tzv. izolinie, které maji tvar elipsy (viz

obrazek 1) a pomoci ni, tvoii shluky pixelii (Dobrovolny, 1998).
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Obrazek 1: Schéma prirazovani pixelii dle klasifikatori, zprava: klasifikator maximalni pravdépodobnosti,
klasifikator pravouhelniki, klasifikdator minimalni vzdalenosti, zdroj: Dobrovolny, 1998

Za tohoto ptedpokladu lze pro kazdy shluk z tzv. primérového vektoru
a z kovariacni matice sestavit frekvencni funkci normalniho rozdéleni. Priimérovy vektor
v tomto shluku popisuje miru urovné. Kovariaéni matice pak popisuje miru variability.
Z teorie normalniho rozdéleni plyne, Ze tato frekvencni funkce omezuje spolu s
horizontalni osou plochu o velikosti 1 (100 %) a pro kazdou hodnotu na horizontéalni ose

1ze vypocitat pravdépodobnost jejiho vyskytu (Dobrovolny, 1998).
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daleko citliv§jsi na pfipadné nedostatky v trénovacich datech. Nicméné pokud jsou

trénovaci data kvalitni, dava skvélé vysledky. (Campbell 1996; Lillesand a Kiefer, 1994).
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1.4.2 Klasifikator Support Vector Machine

Klasifikacni algoritmus Support Vector Machine (SVM), je zéastupcem fizenych
klasifikaci neparametrickych metod odvozenych ze statistickych teorii, ktery nabizi ¢asto
dobré klasifikacni vysledky pro komplexni data (ENVI, SVM background, 2017).
Klasifikace pomoci metody SVM, tedy podplrnych vektori, patii mezi moderni metody
klasifikace obrazovych zdznaml. Zakladem metody je rozdé¢leni prostoru podplrnym
vektorem tak, aby si ob¢ klasifika¢ni tfidy zachovaly maximalni vzdalenost od dané¢ho

vektoru (QC-Expert, SVM Background, 2013).

Tato metoda vyuziva efektivni algoritmy, pomoci kterych hledd optimdalni
nadrovinu oddélujici data trénovacich mnozin. Optimalni nadrovina je takova, od niz
maji datové body jednotlivych tfid nejvétsi vzdalenost. V pfipadé linearné
neoddélitelnych tfid provadi transformaci do prostoru s vyssi dimenzi pomoci jadrovych
funkeci. Jadrova transformace (kernel type) a chybovy parametr C (C parameter) pati mezi
zakladni parametry algoritmu SVM. Volba funkce jadrové transformace je klicovym
faktorem, ktery ma piimy vliv na vysledky klasifikace. Nastaveni samotné jadrové
funkce mtize vést napt. k ptiliSnému vyhlazeni klasifikovanych tfid ve vysledcich nebo

také k jejich ptesahu (Mountrakis a kol., 2011).

Klasifikator SVM byl piivodné vytvoten pouze jako binarni klasifikator. Nasledné
byl rozsiten pro klasifikaci vice tfid. V porovnani s alternativnimi metodami jako napf.
Neutral Network mliZze dosahnout SVM porovnatelnych hodnot klasifikacnich pfesnosti

s mensim poctem trénovacich dat (Mountrakis a kol., 2011).

1.5 Posouzeni presnosti klasifikace

Dle Lillesanda and Kiefera (1994), klasifikace neni ukoncena, dokud neni zhodnocena
jeji presnost. Za chybu v klasifikaci je povazovan ptipad, kdy danému pixelu je ptifazen
vyznam jiné tfidy, nez ma ve skutecnosti. Pficemz jak uvadi Campbell (2011), pro chyby
v klasifikaci obrazu plati, ze chybné klasifikované pixely se ve vysledném obrazu
nevyskytuji ndhodné, ale maji urcité prostorové usporadani. Jsou vice méné asociovany
pouze s uritymi tfidami a vétSinou se nevyskytuji izolované, ale ve skupinach a jsou

svym vyskytem vazany na typické ¢asti klasifikovanych ploch.
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Ptesnost vysledki je nutné hodnotit vZzdy s ohledem na polohu. Celkova vymeéra
nalezenych tfid mize byt stejnd pro referencni data i klasifikovany snimek, jednotlivé

tiidy se vSak mohou zna¢né lisit svou polohou.

Jak uvadi Dobrovolny (1998), jednim z nejvice pouzivanych pftistupti
k hodnoceni ptesnosti klasifikace je vypocet klasifikaéni chybové matice. Chybova
matice je vzdy Ctvercova, pocet fadkl a sloupcti odpovida poctu hodnocenych tiid. Pro
objektivni testovani klasifikace je nutné, aby se pixely, ndhodné vygenerované pro
srovnani s referenénimi daty, nachazely mimo trénovaci plochy. Radky chybové matice
predstavuji klasifikovana data neboli pocet vygenerovanych pixell, sloupce naopak

predstavuji data referen¢ni (pixely, kterym byla ptifazena skute¢na hodnota).

Jednim z pfistupt hodnoceni pfesnosti je vypocet pomoci chybové matice (viz
obrazek 2). Chybova matice, n€ékdy nazyvana také jako matice klasifikace, obsahuje
n¢kolik meéfitek ptesnosti. Prvnim nejjednodus$$sim opatfenim je celkova piesnost.
Celkova presnost se udava pro celou klasifikace a je vypocitana jako podil celkové
mnozstvi spravné klasifikovanych pixeld (suma hodnot na hlavni diagonale)

ku celkovym mnozstvim klasifikovanych pixela (Lillesand et al., 2008).
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Obrazek 2: Hodnoceni pomoci chybové matice, Zdroj: Dobrovolny 1998
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Kromé vypoctu celkové piesnosti 1ze od chybové matice odvodit i méfitko
piesnosti pro kazdou tfidu. V zavislosti na tom, co nas zajima, mizeme pocitat pocet
spravng klasifikovanych pixelt urcité tfidy bud’ jako zlomek ,,skutecného* poctu pixelt
této tfidy, nebo jako zlomek poctu pixelt zafazenych do této tfidy (Hromadkova, 2015).
Z chybové matice lze tedy odvodit dal§i dva parametry jako jsou zpracovatelska

a uzivatelska presnost.

Zpracovatelskd presnost, ktera se na rozdil od celkové piesnosti pocita pro
kazdou tfidu zvlast, je pomér mezi spravné klasifikovanymi pixely a pixely pouzitymi
pro testovani dané tfidy. Uzivatelska presnost pak udava, s jakou pravdépodobnosti pixel
zafazeny do urcité tfidy tuto tfidu doopravdy ptedstavuje. Stejné jako piesnost
zpracovatelskd se také pocitd pro kazdou tiidu zvlast, a to jako podil sprédvné
klasifikovanych pixelti ku poctu pixeltl, které do této kategorie byly zatfazeny (Lillesand

et al., 2008).

DalSim parametrem hodnoceni ptesnosti klasifikace, ktery nalezneme v chybové
matici je Kappa koeficient. Kappa koeficient je také Siroce pouzivanym parametrem
posuzovani piesnosti klasifikace, ktery na rozdil od métfeni celkové piesnosti zahrnuje
normalizaci dat a pfihlédnuti k chybé z opomenuti. Kappa koeficient porovnava ptesnost
provedené klasifikace (uréené zchybové matice) s piesnosti dosaZitelnou cCiste
nahodnym zafazenim pixeli do jednotlivych t¥id. Kappa koeficient se proto pouziva
k ur€eni, zda je klasifikace vyrazné lepsi neZ nahoda. Kappa koeficient vyssi nez 0,75
znamend, Ze klasifikator funguje dobfe. Hodnota jedna by znamenala, Ze pii dané
klasifikaci bychom se vyhnuli 100 % chyb, které vznikly pfi ¢isté ndhodném zatfazovani
pixelt do jednotlivych tfid. Na druhou stranu kappa koeficient nizsi nez 0,40 naznacuje

Spatny vykon klasifikdtoru (Jones Vaughan, 2010).

Zakladnim ptfedpokladem pro hodnoceni piesnosti klasifikace a vytvoreni
chybové matice je mit v ramci klasifikace validacni data, se kterymi lze vyslednou
klasifikaci srovnavat. Tato data lze ziskat bud’ to terénnim vyzkumem v daném Uzemi
a zméfenim vybranych ploch pro jednotlivé tfidy legendy. Pokud vSak tato data nemame
lze je vytvofit ndhodnym vygenerovanim a pfifadit jim atributy tfid legendy. Tato data
jsou nejlépe vybirdna pomoci stratifikovaného ndhodného vybéru (Stratified Random).
Pro kazdou tfidu legendy je vybran pocet bodli odpovidajici jejimu relativnimu podilu

v zajmovém Uzemi.
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2 VYBER TRENOVACICH A VALIDACNICH DAT

Klasifikace je jednou znejCastéji vyuzivanych analyz pii praci s daty dalkového
prazkumu Zemé. Je ziejmé, ze kvalita pouzitych trénovacich dat ma zdsadni vyznam pro
klasifikaci a je rozhodujicim faktorem ptesnosti klasifikace. Jelikoz je nepraktické
vyhodnocovat piesnost celé mapové oblasti, je hodnoceni presnosti klasifikace obvykle
zalozeno na vzorku pripadil (napf. pixell), které jsou z ni vybrany. Tento vzorek je sadou
trénovacich dat. Mnoho studii prokazalo, ze se presnost klasifikace méni v zavislosti
na rozsahu vlastnosti trénovaciho datasetu (Foody and Mathur, 2006). Aby bylo mozné
z tohoto vzorku ucinit vérohodné zobecnéni celé mapy, je dilezité, aby trénovaci sada
dat byla ziskana po vhodném vybéru vzorkl.. Vzhledem k tomu, Ze pro piesnost
klasifikace je potteba vybrat trénovaci pixely objektivné tedy bez zkresleni zptisobeného
lidskym faktorem je v nasledujicich kapitolach rozebrand metodika, ktera
se v soucasnosti objevuje v literatufe. Jak jiz bylo zminéno v ivodu, literatura vénovana
strategiim vybéru trénovacich dat se zamécfuje na tfi zakladni aspekty, které maji
pravdépodobné nejvétsi vliv na naslednou klasifikaci. Témito aspekty jsou podil

a rozdéleni dat do tfid, mnozstvi vstupnich dat a jejich rozmisténi.

2.1 Rozdéleni trénovacich dat do tfid

Nejcastejsi pouzivané rozdéleni dat do tfid je proporcionalni, kde je mnozZstvi
trénovacich dat rozdéleno umérné dle plochy jednotlivych klasifikovanych kategorii (Jin
et al., 2014). Existuji vSak dva dalsi zpisoby vybéru vzorka. Jednim z nich je equal
sample rate, ve které se vybira pevny procentudlni podil pixeld z kazdé tfidy. Druhy
se nazyva equal sample size, ve které se odebira stejny pocet pixell z kazdé tfidy (Huang

et al., 2002).

Pti ur€ovani trénovacich datovych soubori se vyuziva nékolik strategii prostorového
odbéru trénovacich dat. Obecné statistické testy predpokladaji ndhodné prostorové vybi-
rani trénovacich dat a ¢asto jej oznacuji za nejvhodnéjsi typ vybéru. Nicméné ndhodné
pridélené body jsou Casto neptistupné z divodu obtizného terénu nebo jinym prekazkam,
navic malé kategorie mohou byt podhodnoceny nebo zanedbany.

Dalsim typem prostorového odbéru trénovacich dat je shlukovani. Takovéto vybirani
trénovacich dat se v tomto ptipad€ vyuziva, pokud je omezeny Cas a prostiedky pro vy-

zkum v terénu (Jones Vaughan, 2010).
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Nahodny vybér trénovacich dat lze casto zlepSit zavedenim tzv. systematic
sampling a stratifikaci, coz jsou obvyklé zptisoby modifikace ndhodného vybéru tréno-
vacich dat (Gallego, 2005 ). Latin hypercube sampling (LHS), stratifikovany ndhodny
postup, je uinnym prosttedkem vzorkovani proménnych (McKay et al., 1979 , Minasny
a McBratney, 2006 ). Metoda LHS je numerickd simulacni metoda typu Monte Carlo,
ktera je vhodna pro realizaci pravdépodobnostnich analyz. Metoda Latin hypercube
sampling je obecné pouzitelna v libovolném oboru, kde je nutno sledovat charakteristiky
nahodného vystupu v zavislosti na popsaném nadhodném vstupu. Autoti Svoboda a Hillar
(2013) zkoumali moznost pouziti zlepSené metody LHS ke generaci ndhodnych procest
metodou ortogonalni transformace korela¢ni matice. Vyhoda metody plyne ze zplsobu
vybéru realizaci, kdy cely rozsah nahodné proménné je pokryt rovnomérné vzhledem
k distribuéni funkci. Zadna redlna hodnota neni pfedem vyloudena. Sou¢asné metoda za-
chovava zjisténi odhadnuté funkce hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé ndhodné ve-
li¢iny a stanovené korelacni koeficienty mezi nimi (Svoboda a Hilar, 2013).

Yu-Pin (2011) ve své praci zkoumala vliv vybéru metody vybéru trénovacich dat
na vyslednou ptesnost klasifikace. V jeji studii je cela zajmova oblast rozdélena na bloky
pro tento vybér metodou LHS. MnozZstvi vybranych trénovacich dat potvrzuje, ze tato
data vybrana pomoci LHS, poskytuji dostate¢né pokryti zdjmové oblasti.

Analyzy také ukazuji, ze ptistup LHS mtize byt pouzit k vybéru trénovacich dat
a zachyceni prostorovych struktur s vétsi pfesnosti z obrazi NDVI. Tato studie navrhuje
novy piistup k vybéru trénovacich dat nazvany stratifie conditional latin hypercube
sampling (scLHS).

Tento piistup integruje piistup variance quadtree technique (VQT) a conditional
latin hypercube sampling (cLHS) k vzorovému multiple, vzdalené snimanému obrazu
a usnadnuje efektivni sledovani zmén krajiny.

Rozbor vice obrazii NDVI v rliznych ¢asovych krocich je nezbytny pro charak-
teristiku a kvantifikaci prostorové variability, struktury a heterogenity zmén krajiny. Vy-
sledky scLHS variaografie ukazuji, ze prostorova variabilita, struktura a heterogenita
vice obrazti NDVI ve studované oblasti miize byt zachycena dostate¢nym poctem tréno-

vacich dat scLHS.
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Yu-Pin (2009) metodu LHS kombinuje se sekvencni Gaussovou simulaci (SGS). Me-
toda je aplikovana pro generovani vice vysledki, véetné chybové slozky, ktera chybi
v klasickych interpolacnich ptistupech (Lin, 2008). Tato studie piedstavuje novy a efek-
tivni pfistup, ktery integruje cLHS, variogramy, kriging a SGS v dalkové snimanych
snimcich pro efektivni sledovani, odbér trénovacich dat a mapovani dopadi zmén krajiny
na prostorové struktury.

Abychom zabranili niz§imu poctu trénovacich dat malych tfid, mizeme zvolit
stratifikované verze trénovacich strategii (Belousov et al., 2002). To znamena,
ze studovana oblast je nejprve rozdélena na polygony podle tfid a poté jsou odebirana
trénovaci data podle zvoleného vzorkovani z kazdého polygonu. Dle Jonese Vauhana

(2010) je tento pristup Casto neti¢innéjsi strategii vybéru.

Millard (2015) ve své studii zkoumal vliv vybéru trénovacich dat ndhodné v kazdé
trid¢ klasifikace. Z plné sady 500 bodii byla ndhodné oddé€lena sada 100 bodl pro
validaci a mnozina 400 ndhodnych bodil trénovacich dat. Dale byly vytvoieny sady udaja
trénovacich dat, aby se zajistil vliv podilu trénovacich dat v riznych tiidach, tak aby byl
vzdy zachovan zadany celkovy pocet trénovacich dat. Pro kazdou tfidu provedl zvoleny
pomér 25krat s ndhodnym dil¢im vzorkem trénovacich dat a validaénimi daty pro
nezéavislé ovétreni. Autofi studie zjistili, Ze kdyZ trénovaci data byla vytvofena
proporcionalné v kazdé tridé, tak vyslednd klasifikace prokazala znac¢nou piesnost.
Celkoveé vysledky této studie ukazuji, ze klasifikace snimkd je vysoce citliva
na charakteristiku trénovacich dat, v¢etné velikosti trénovaciho datasetu, poméru tiid

a prostorové autokorelace.

Vytvotenim skupin trénovacich pixeld se zabyvala i Hromadkova (2015) ve své
praci. Hromadkové (2015) nejprve definovala oblast, odkud mohla byt vybrana centra
shluku. Tato oblast obsahovala kazdy pixel, ktery byl vzdalen vice nez 1 nebo 2 metry
od hranice polygonu. Za druhé, centra shluki ndhodné€ definovala podle metody, kterou
vyuZila jiz pro ndhodny vybér pixell, které byly ur€eny pomoci funkce random.sample.
Tyto pixely byly nasledné vybrany pomoci funkce Select Layer Attribute management
a uloZeny jako novéa vektorovéa vrstva. Vybér byl potom piepnut a zbylé pixely byly
pouzity jako valida¢ni. Nasledn¢ autorka definovala sousedstvi kolem téchto center. 8-N

okoli bylo definovano jako vSechny pixely ve vzdalenosti 1 metru od center.
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Nakonec bylo z definovanych c¢tvrti ndhodné vybrano ur¢ité mnozstvi pixeli
s vyuzitim techniky, ktera byla vyuzita pro ndhodny vybér pixell, tyto pixely pak byly

ulozeny jako trénovaci a zbylé jako valida¢ni.

Foody and Marthur (2006) ve své studii uvadéji, Zze rozhodujici paradigma pfii
navrhovani faze vybéru trénovacich dat je siln¢ zaloZzeno na konvencnich statistikach.
V tomhle ptipad¢ se faze vybéru trénovacich dat povazuje za cil, ktery je zaméfen
na odvozeni piesnosti popisu kazdé tfidy. Odvozené popisné statistiky se pak mohou
pouzit pro pridélovani kazdého pixelu, ktery nemé definovanou tiidu. Tyto pixely jsou

pak pfifazeny tfid¢, s niz ma nejvetsi podobnost.

Foody and Marthur (2006) proto pozaduji pro kli¢ové otdzky v navrhu trénovaciho
datasetu literatura pouziti statistickych pfistupi k odvozeni popisné statistiky kazdé
ttidy. Dle autorti hlavnimi obavami v souvislosti s pouzitim takového pfistupu je to,
ze ziskany vzorek trénovacich dat by mél poskytnout reprezentativni a nestranny popis

tridy.

2.2 Mnozstvi trénovacich dat

Foody a Mathur (2006) uvadi, Ze mnoZzstvi trénovacich dat m4 mit vliv na pfesnost
klasifikace, pticemz optimalni velikost datasetu trénovacich pixell je obvykle spojena
s vybérem klasifikatoru a rovnomérnosti dat. Huang et al., (2002) ve své studii tvrdi,

ze presnost klasifikace se zvysi s vétSim mnozstvi valida¢nich dat.

Ptinévrhu a provadéni faze vybéru trénovaciho datasetu dané¢ klasifikace je tfeba vzit
v uvahu fadu otdzek. Obecné se piedpoklada, Ze cilem faze vybéru trénovaciho datasetu
je v podstaté definovat presny model tfid. Pro kazdou tfidu by proto trénovaci dataset
m¢él poskytnout reprezentativni popis. To vyzZaduje, aby mista trénovani byla dostate¢né

pocetna a byla rozlozena po celé zajmové oblasti.

Velikost souboru trénovacich dat je na druhé strané spojena s klasifikatorem, ktery
ma byt pouZit a také s charakteristikami souboru dat, ktery ma byt zafazen. Napiiklad
klasifikator maximalni pravdépodobnosti pomoci stfedni a kovariacni matice shrnuje
spektralni odezvu kazdé tridy, zatimco vicevrstvd neuronova sit' percepton pouziva

pfimo kazdy trénovaci pixel.
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Na rozdil od klasickych klasifikatorti klasifikator SVM jako hranicni klasifikator
pouziva jen pixely na hranicich tfid, protoze tyto pixely jsou nejlepsi pro umisténi tzv.
hyperplane, ktera oddéluje tiidy. Proto se piedpoklada, ze minimalni velikost
trénovaciho souboru je mensi pro SVM Kklasifikator nez pro klasické klasifikatory,

zatimco presnost ziistava vysoka (Foody and Mathur, 2004).

Velka ¢ast literatury je zalozena na faktu, ze zvysSeni presnosti klasifikace je zavislé
na velkém mmnozstvi Cistych trénovacich pixeli. Foody and Mathur (2006) se snazili
o ptimé srovnani mezi dvéma piistupy k trénovani. Zjistili, ze klasifikace za pouziti
stejného poctu trénovacich pixeltl pro kazdou tfidu v souvislosti s analyzou zaloZenou na
smiSenych spektralnich odezvéach pfiinesla podobnou piesnost klasifikace jako dalsi

analyzy, které byly zaloZeny na Cistych pixelech v kazdé tiidé.

Vysledky tedy ukazuji, Ze je mozné pouZit maly trénovaci dataset zaloZeny
na smiSenych spektralnich odezvach a dostaneme stejny vysledek klasifikace
s podobnou piesnosti jako u jednoho trénovaciho datasetu s pouzitim vétSiho poctu

¢istych pixelti ziskanych konvenénim zptisobem (Foody and Mathur, 2006).

Foody (2009) ve své studii zkoumal vybér dostatecného mnozstvi trénovacich dat.
Pozornost vénuje stanoveni findlni miry pfesnosti klasifikace. Dle Foodyho by mé&lo byt
mnozZstvi trénovacich dat zavislé na poZadované mire presnosti klasifikace. Zkoumal tii
miry piesnosti. Ve vSech trech ptipadech zjistil, ze pfesnost klasifikace je vzdy vétsi,

pokud je trénovacich dat vice viz obrazek 3.
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Obrazek 3: Vztah mezi mnozstvim trénovacich dat a vyslednou presnosti klasifikace
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Casto se uvadi, ze pocet trénovacich pixelti pro kazdou téidu by mél obsahovat
nejméné 10-30nasobek poctu vinovych pasem nebo jinych diskriminacnich proménnych
pouzitych v analyze. Je samoziejmé zadouci, aby jen pixely, které opravdu popisuji
danou tfidu, byly v téhle tfidé zahrnuty. Takto vybrané pixely pro ucely vybéru
trénovaciho datasetu by mély byt Cistymi Cleny prislusné tfidy. K dosazeni takového
vysledku se casto zdmérné maskuji nebo vylucuji hranice oblasti, kde miize dojit

ke smichani spektralnich reakci tfid (Foody and Mathur, 2006).

Zhu a Gallant (2016) zkoumali jaké mnozstvi trénovacich pixell je optimalnich pro
zptesnéni maximdalni ptesnosti. Dosli k vysledku, ze je potieba vice nez 10 000

trénovacich pixelt k tomu, aby bylo zpfesnéni klasifikace znatelné.

Déale Pal and Mathur (2006) uvad¢ji pravidlo, kterym je definovan vztah mezi
mnozstvim trénovacich pixeli a mnozstvim valida¢nich pixeld. Toto pravidlo
je definovano tak, ze by mél existovat alesponn dvojnasobek validacnich pixeld, nez

je trénovacich pixeld.

Kang (2015) zkoumal velikost trénovaciho datasetu na piesnost klasifikace podle
meénici se velikosti trénovaciho datasetu. Klasifikace byly spustény s riznymi velikostmi
trénovaciho datasetu. Pro kazdé opakovani bylo vygenerovano 100 ndhodnych bodi pro
validaci a zbylych 400 bodi bylo oznaceno jako trénovacich. Z téchto bodl vytvoftily
rizné podmnoziny pro vycvik z 90 % az na 30 % dat a provedli tak 25 klasifikaci.
Z vysledkl této studie je evidentni, ze kdyz se mnozstvi trénovacich dat zvysuje, chyba
klasifikace se obecné sniZuje, proto by znacné rostouci velikost trénovaciho datasetu

méla vést k zvySeni presnosti klasifikace.

Hroméadkova (2015) také zkoumala mnozstvi trénovacich pixelll a jejich vliv
na pfesnost SVM klasifikace. Zavér, ktery udé¢lala je, Ze se zvySujicim se poctem
trénovacich pixeli se také zvySuje pifesnost klasifikace. Vzhledem k tomu, ze vétsi
mnoZina trénovacich dat mé vétsi Sanci na zahrnuti podplrnych vektori, které definuji
skute¢né hranice, a proto by mély poskytovat vétsi presnost (Huang et al., 2002). Navic
scénafe vybéru trénovacich dat se stejnou equal sample rate poskytuji lepsi celkovou

piesnost nez scénare equal sample size.
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Ptesto, kdyZ Hromadkova (2015) zkoumala chybovou matici, zjistila, ze equal
sample rate scénafe podcenovaly méné hojné tiidy a pixely téchto tfid ptirazovaly
k tfiddm s nejvice pixely. Toto chovani bylo pozorovéano i v publikaci Huang et al.

(2002) nejen pro algoritmus SVM.

2.3  Rozmisténi trénovacich dat

Rozmisténi dat mlize mit také velky vliv na piesnost klasifikace, naptiklad trénovaci
polygony na hranicich dané¢ho zkoumaného uzemi, pro které mame nasbirana data,
mohou mit obrovsky vliv. Naptiklad pixely, které jsou spektralné daleko od stfedu
vétsSiny pixeld pro danou tfidu a pixely umisténé v tésné blizkosti hranic daného

zkoumaného tzemi lze identifikovat jako odlehlé (Radoux et al., 2014).

Jonese a Vaughana (2010) a Huanga et al. (2002) prohlasili, Ze trénovaci pixely,
umisténé pfili§ blizko sebe, nesou stejnou korelovanou informaci a nemohou tedy
poskytnout dostate€nou piesnost. Proto se nedoporucuje pouzivat navrh vzorkovani
zalozeném na povrchu tak jak odpovida realité, a to i1 tehdy, je-li to povazovéano
za nejméné naro¢ny navrh vzorkovani pfi zvazovani materialnich a lidskych zdroju.
Naopak Zhu a Gallant (2016) zjistili, Ze zlepSeni piesnosti klasifikace je zaloZeno praveé

na rovnomérném rozloZeni dat pfiblizné az o 8 %.

Foody and Mathur (2004, 2006) testovali vliv hrani¢nich trénovacich dat
na presnost klasifikace SVM, a to bud’ pomoci zemépisnych hranic, nebo hranic
definovanych fyzickymi proménnymi. Bylo zjisténo, ze tato ucelné vybrand trénovaci
data mohou poskytovat vyssi nebo srovnatelnou presnost nez konvencné definované
tréninkové soubory. OdzkouSeni prostorového vzorkovani "realného Zivota" bylo
testovano, protoze je vyhodné. VSechny testované strategie vybéru byly provadény

stratifikovanym zptisobem.

Urceni hrani¢nich pixelt dobtfe popsala Hromadkova (2015). Aby autorka vytvofila
mnoZinu trénovacich dat s pixely na hranicich tfid, nejprve identifikovala samotnou
hranici. Nasledn¢ vSechny pixely do 1 metru od vnéjsi ¢ary polygonu povazovala
za hrani¢ni. V dalSim kroku z hrani¢nich pixelti ndhodné vybrala urc¢ité mnozstvi pixelt
a vybér ulozila jako novou vektorovou vrstvu s tréninkovymi pixely. Zbyvajici pixely

opé&t ulozila jako valida¢ni.
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Autorka vychazela z jiz zminéné hypotézy od Foodyho and Mathura (2004,2006),
ze algoritmus SVM je schopen klasifikovat datové sady se stejnou nebo vyssi presnosti,
kdyz se pouziji hrani¢ni trénovaci pixely. Vysledky od Hromadkové (2015) opravdu
potvrzuji tuto hypotézu. Piesnost ziskana pouzitim trénovacich pixeld na hranicich byla
srovnatelna s presnosti ziskanou pfi pouziti ndhodné vybranych tréninkovych pixeld.
Tyto vysledky byly pravdépodobné ziskany, protoze podpirné vektory, které jsou
pouzivany algoritmem SVM k vytvofeni oddé€lujici hyperplane, jsou skute¢né umistény
na hranicich polygonti spiSe nez v centrech téchto polygoni (Foody and Mathur

2004,2006).
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3 CHARAKTERISTIKA UZEMI

Pro experimenty s trénovacimi a validacnimi daty bylo vybrano zajmové tizemi, které se
nachazi na hranici Libereckého a Kralovehradeckého kraje v podhifi Krkonos. Zajmové
uzemi se konkrétn€ nachazi v okoli mést Vrchlabi a Jilemnice, polohu Gizemi a krajinny
pokryv lze vidét na obrazcich 4 a 5. Uzemi ma rozméry pfiblizné 10 x 15 km a celkové
rozloha ¢ini 177,5 km?. Nejvétsi plochu zaujimaji lesy - piiblizné 37 % tzemi, trvaly
travni porost zaujima 36 % rozlohy, ornd pida bez vegetace 13 %, orné ptda s vegetaci

6 %, zastavba 7 % a vodni plochy 0,2 % rozlohy.

0 50 100 km
|

1:2,000,000

Obrdzek 4: Poloha zajmového tizemi v CR
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Obrazek 5: Zajmové uzemi — ortofoto

1:75,000
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4 DATA A METODIKA

4.1 Pouzity software

Jednim z vyuzitych softwarh je software ENVI. Tento software vznikl pfedevSim za
ucelem zpracovani druzicovych snimkt, ale umoziuje také praci s radarovymi nebo
jinak nasnimanymi daty dalkového prizkumu Zemé. Vyuziti softwaru tkvi v piednosti
vizualizace velkého objemu dat, kterd je nasledné mozné analyzovat, klasifikovat

a detekovat zmény (Harris Geospatial Solutions, 2018).

Pro zpracovani snimki Sentinel byl také vyuzit software SNAP. Jedna se o volné
dostupny balicek nastrojti, ktery slouzi ke snadnému zobrazeni RGB obrazu, jeho

ortorektifikaci, reprojekci nebo pievzorkovani (ESA, 2018).

Vramci diplomové prace byl dale vyuzit software ArcMap. CoZ je jeden
z nejpopularnéjsich komercnich softwarti z fad ArcGIS, ktery je provozovan firmou
ESRI. Slouzi pro zpracovani mapovych podklad, prostorovych analyz a k editaci dat

(ARCDATA,2018).

4.2 Vyuzita data

V diplomové prace byl vyuzit snimek Sentinel-2A. Volné dostupny snimek byl stazen

po registraci na webu Sentinel SciHub (https://scihub.copernicus.eu). Hlavnim kritériem

vybéru snimku byl nizky podil obla¢nosti a také datum jeho potizeni, které by mélo byt
co nejblize terminu, ktery se shoduje s terminem vzniku aktualniho ortofota potizeného
pro z&jmové Gzemi. Snimky byly tedy vybirany pro rok 2016 od kvétna do tijna 2016
(tak aby byl snimek bez sn¢hové pokryvky a nejlépe v pribéhu vegetaéni sezony). Ve

zminéném obdobi byl nalezen pouze jeden snimek, ktery spliioval podminky.

Snimek vyuzivany pro ucely této diplomové prace je snimek produktu level 1 C

z terminu 28.8.2016, ktery je pro dané izemi zcela bezoblacny.
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https://scihub.copernicus.eu/

1:75,000

Obrazek 6: Zajmové izemi — snimek S-2A4

Kodové oznaceni vyuzitého snimku:

S2A_OPER_PRD MSIL1C PDMC 20160828T210754 R022 V20160827T1
01022 20160827T101025.
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4.3 Definice dat Sentinel-2A

Podle Radoux (2016) zaziva dalkovy prizkum zemé novou éru vyznacujici se velkym
mnozstvim voln¢ dostupnych satelitnich dat, kterd nabizeji vysoké spektralni rozliSeni
jak ve viditelném, tak infraCerveném spektru a jejich snimani v kratkém casovém
horizontu. Sentinel 2 je mise programu Copernicus, kterd poskytuje multispektralni
snimky s vysokym rozliSenim a nebyvale velkou S$itkou zabé&ru. Sentinel 2 tvoii dvé
druZice na stejné obéZné sraze s posunem 180 °. Samotna druzice prolétne nad stejnym
mistem na Zemi jednou za 10 dni, dvé druzice na jednou za 5 dni (to plati na rovniku, ve
vyssich zemépisnych Sitkach se tato doba zkracuje) ¢imz je dosazeno vysokého ¢asového

rozliSeni.

v

Obrazek 7: Druzice Sentinel 2 (ESA b, 2017)
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Jak uvadi (Drusch et al., 2012), Sentinel-2 je vybaven sensorem Multispectral

imager (MSI), ktery snima ve 13 spektralnich pasmech a prostorové rozliSeni ma 10, 30

nebo 60 m, v zavislosti na spektralnim pasmu. Vyuzity snimek Sentinel-2A je jiz

ortorektifikovany snimek po atmosférické korekci. Kazdy produkt Level 2-A se sklada

z dlazdic o rozméru 100 km? v kartografickém zobrazeni UTM / WGS84.

V porovnani s ostatnimi multispektralnimi daty je jeho pfinos pravé v kombinaci

vysokého prostorového a spektralniho rozliSeni s 290 km Sirokym zébérem sensoru. Také

diky pasmim v ¢erveném okraji viditelného spektra jsou tato data vhodna predevsim pro

monitoring krajinného pokryvu (Gisat, 2017).

Tabulka 1: Spektralni pasma Sentienl-24 (dle Gisat,2017)

oznaceni pasma nazev pasma
1 Coastal aerosol
2 Blue
3 Green
4 Red
5 Vegetation red edge
6 Vegetation red edge
7 Vegetation red edge
8 NIR
8a Vegetation red edge
9 Water vapour
10 SWIR-Cirrus
11 SWIR
12 SWIR

prostorové
rozliseni
60

10
10
10
20
20
20
20
10
60
60
20
20

rozsah od (um)

0,433
0,4575
0,5425

0,65
0,6978
0,7325

0,773
0,7845

0,855

0,935

1,365

1,565

2,1

rozsah do (um)

0,453
0,5225
0,5775

0,68
0,7125
0,7475

0,793
0,8995

0,875

0,955

1,395

1,655

2,28
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4.4 Ptedzpracovani dat

Dany snimek Sentinel 2A byl ofiznut pomoci funkce Resize data podle vektorové vrstvy
hranice zajmového tUzemi. V rdmci piedzpracovani dat byla vytvofena tematicka
vektorova vrstva na podkladu snimku. Pro tvorbu presné tematické vektorové vrstvy byla

vyuzita sluzba WMS CUZK dostupna z geoportalu CUZK.

Pro vytvofeni tematické vektorové vrstvy je potieba stanovit legendu tiid
z4djmového tizemi a pro hodnoceni ptesnosti klasifikace je potieba mit referenéni
a trénovaci data. Jako referencni data byla vyuzita vytvotena tematicka vektorova vrstva.

Pro vytvofeni vektorové vrstvy byla stanovena nasledujici legenda, viz tabulka 2.
Tabulka 2: Legenda pro tvordu tematické vektorové vrstvy
Trida
Travni porost
Jehli¢naty les
Listnaty les
Smiseny les
Orna ptda bez vegetace
Orna ptda s vegetaci
Vodni plocha

Zastavba
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—— vodni tok

—+—— Zeleznice

silnice

- vodni plocha

- jehliénaty les

- listnaty les

- smiseny les

- orna plda s vegetaci

ornd puda bez vegetace

trvaly travni porost

y - zéstavba

Obrazek 8: Tematicky vektorovy vystup manudlni klasifikace snimku na zakladé vizudlni interpretace
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4.5 Analyza dat

Na zéklad¢ reSerSe literatury a zdroju byly vybrany klasifikdtory Maximum Likelihood
a SVM jako metody pro fizenou klasifikaci.

4.5.1 Testovani vlivu podilu/mnozstvi trénovacich a valida¢nich dat na pfesnost
klasifikace metodou Maximum Likelihood

Metoda MLC vyzaduje tzv. normalni rozdéleni trénovacich dat, které
je charakterizovano Gaussovou kiivkou (Jensen, 2005). Trénovaci mnoziny, které byly
vybrany ndhodnym stratifikovanym vybérem, reprezentované pocty pixeli by mély
po zaneseni do grafu zobrazovat tvar Gaussovy kifivky. Z trénovacich mnozin byly
spocitany smérodatné odchylky, které byly potieba pro spocitdni normalniho rozdéleni
pravdépodobnosti. Déale byl zvolen interval, na kterém bylo spocitano normélni rozdéleni
dat. Pomoci hodnot z distribu¢ni tabulky normalniho rozdéleni dat (CVUT, 2018) byly
vypocitany jednotlivé hodnoty normalniho rozdéleni, které¢ byly nasledné vynasobeny
prislusnym koeficientem tak, aby se hodnoty pfiblizily hodnotam pocti pixeli pro
jednotlivé tfidy (Kuthan, 2019). Vysledek lze vidét na grafu ¢. 1. Vidime, Ze data

podléhaji normalnimu rozdéleni dat.

Normalni rozdéleni dat pro trénovaci data 5-2

= 60
1] n
x 0
a g
-
)B 3u
g 0
=
Vodni Zidtavba Llescdkowd  Travni  Orna plda Orna pldas
plochy porost bez vegetaci
vegetace
trida

m POCET PIKELY e G AL ss0VE KT iVKE

Graf 1: normalni rozdéleni trénovacich dat reprezentované Gaussovou kiivkou
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Pro trénovaci data byla také otestovana jejich odlisitelnost v SW ENVI pomoci
nastroje ROI Separability. D4 se predpokladat, ze trénovaci plochy s vétsi separabilitou
ptfinesou také lepsi vysledky pfi klasifikaci. Hodnoty miry separability se pohybuji
v rozmezi 0 — 2 pro kazdou dvojici tfid a ¢im je hodnota vyssi, tim je zajisténa lepsi
separabilita (Harris Geospatial Solutions, 2018). V pribéhu testu byly testovany tiidy dle
legendy viz tabulka 2. Mira separability vSak byla pro dvojici travni porost a orna ptida
s vegetaci na hodnoté 0.3359. Z tohoto diivodu byla tato dvojice tfid, stejné jako vSechny
druhy lesa, slouc¢ena do jedné a test separability tfid byl proveden pro nové vzniklou

legendu viz tabulka €. 3, ktera byla oznacena jako finalni pro vstup do dalSich pokust.

Tabulka 3: finalni legenda

Trida Podil plochy
1 Les 37 %
2 Zastavba 7%
3 Puda s vegetaci 42 %
4 Puda bez vegetace 13%
5 Vodni plocha 1%

Hodnoty separability tak byly v tomto pifipadé podstatné lepsi. Nejlepsi miry
separability dosahly dvojice les — zastavba, ornd pida bez vegetace — les, zastavba —
vodni plocha, orna pida bez vegetace — vodni plocha. Nejhtife pak dopadla dvojice ptida

s vegetaci — ptida bez vegetace viz tabulka 4.
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Tabulka 4: vysledky testu separability

1 X

2 2.0000
3 1.7550
4 2.0000
5 1.7621

2

2.0000

1.8088

1.9664

2.0000

3

1.7550

1.8088

1.6785

1.9998

4 5

2.0000 @ 1.7621

1.9664 = 2.0000

1.6785 | 1.9998

X 2.0000

2.0000 X

V ramci analyzy sméfujici k optimalizaci tvorby trénovaciho a validaéniho

datasetu byl nejprve testovan ménici se podil trénovacich a valida¢nich dat. Na zakladé

literatury Foodyho (2009) bylo urceno, Ze pro tento test bude dostatecné mnozstvi 1000

bodi, které budou stratifikované rozdéleny do jednotlivych tfid, vysledek rozdéleni viz

tabulka 5.

Tabulka 5: stratifikované mnozstvi bodii v jednotlivych tridach

Trida

Les

Zastavba

Pida s vegetaci

Piida bez vegetace

Voda

Pocet bodi

370

70

420

130

10

Body byly stratifikované vybrany pomoci skriptu v piiloze 1. Pro kazdou tfidu

byl funkci Create Random Points vygenerovan dany pocet bodi a pomoci funkce
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Calculate Management Field byly kazdému bodu pfifazeny atributy urcujici tfidu

legendy k dalsi klasifikaci.

Obrazek 9: Priklad rozmisténi bodii pro trénovani ¢i validaci

Nasledné byly tyto body podilové rozdéleny na trénovaci a validaéni mnoZzinu
dat. Trénovaci data byla vybirdna od poctu 50 bodl (zéroven tedy bylo 950 valida¢nich
bodt) po kroku 5 % (po 25 bodech) az do poc¢tu 950 bodu (zaroven tedy 50 valida¢nich
bodl). Body byly vzdy vybirany stratifikované dle podilu plochy dané tfidy viz skript
ptiloha 2. Pro zachovéni celociselnych pocti bodl, byly nejméné pocetné tiidy
zaokrouhlovany smérem nahoru. Nasledné byl seften pocet téchto bodld. Pro

vvvvvv

poctu bodi pro dany krok.

Nasledna klasifikace Maximum Likelihood byla provedena funkci MLC
Classity. Klasifikovan byl vySe specifikovany snimek Sentinelu 2A. Klasifikace pro
kazdy podil trénovacich a validacnich boda prob¢hla 1000x.
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4.5.2 Testovani vlivu zmény velikosti validacniho datasetu na stabilitu vysledku

hodnoceni presnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood

Veskera data byla validovana s vyuzitim kontrolnich mnozin, které byly vytvofeny
dopliikem trénovacich dat do 1000. Pro pocet trénovacich bodl, pfi kterém bude
vysledek s nejvyssi hodnotou piesnosti klasifikace, bude proveden dalsi test. Tento test
bude pro dany a staly pocet trénovacich bodti ménit pouze pocet validacnich bodt, pro
ovéfeni vlivu mnozstvi validacnich dat na pfesnost klasifikace. Pro tento test byl skript
v ptiloze 4 doplnén o parametr mnozstvi validacnich dat. Validacni data byla také
stratifikované rozdélena do tfid dle podilu plochy. Nésledné byla vypocitana chybova
matice pomoci funkce Compute Confusion Matrix. K validaci byly vyuZity parametry
celkova presnost, Kappa koeficient, zpracovatelska pfesnost a uzivatelska presnost.

Skript tedy jako vysledek vypsal 1000x vS§echny parametry pro 1000 klasifikaci.

4.5.3 Testovani vlivu podilu/mnozstvi trénovacich a validacnich dat na pfesnost

klasifikace metodou Support Vector Machine

K otestovani, zda pro klasifika¢ni algoritmy Maximum Likelithood a Support Vector
Machine je optimalni podil trénovacich a validacnich dat stejny, byl upraven skript viz
ptiloha 3. Trénovaci body byly opét podilovée rozdéleny na trénovaci a validacni mnoZinu
dat. Trénovaci data byla vybirdna od poctu 375 trénovacich bodi (zaroven tedy 625
valida¢nich bodt) po kroku 10 % (po 50 bodech) az do pocétu 275 trénovacich bodi
a nasledné do poctu 475 trénovacich bodu. Podil 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodi
byl zvolen v ndvaznosti na vysledky ziskané pro metodu Maximum Likelihood (viz
kapitola 5 Vysledky) Klasifikace SVM byla provedena tpravou skriptu, kdy funkce pro
tvorbu algoritmu Maximum Likelihood byla nahrazena funkci Train Support Vector

Machine Classifier. Klasifikace byla provedena bez vyuziti segmentace dat.
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5 VYSLEDKY

5.1 Testovani vlivu podilu/mnozstvi trénovacich a validacnich dat na pfesnost
klasifikace metodou Maximum Likelihood

Jak je popséno v metodice (kapitola 4), pro testovani trénovani a validaci klasifikace bylo
pracovano se souborem 1000 bodt, které byly stratifikované rozdéleny dle zastoupeni
jednotlivych kategorii legendy v ramci zdjmového Uzemi. Pomér trénovacich a
validac¢nich bodu byl ménén po 25 trénovacich bodech. Valida¢ni data byla vytvoiena
jako doplnék (k trénovacim datim) do 1000. V analyze bylo vyuzito celkem 38 riiznych
poméru trénovacich a validacnich dat. Klasifikace byla pro kazdy pomér spusténa 1000x.
Proces byl provadén s vyuzitim skriptu (viz Piiloha 1, 2, 3 a 4) a celkem bylo vytvotfeno
38 000 vysledku klasifikace. Pfesnost klasifikace pro kazdy pocet trénovacich bodii
(a ptislusny dopln€k validaénich bodl) byla hodnocena s vyuzitim kappa koeficientu,
parametru celkova pfesnost, piesnost zpracovatelskd a presnost uzivatelska.
V nasledujici kapitole jsou popsany vysledky testil, které jsou pro nazornéjsi orientaci

znazornény v grafech. V grafech je na ose x vyc¢isleno mnozstvi trénovacich bodi.

5.1.1 Kappa koeficient a celkova ptesnost klasifikace MLC

Ke zhodnoceni pfesnosti aplikovaného klasifikacniho algoritmu, ktery pracoval
s trénovacimi mnozinami, byl vyuZit software ArcMap, v némz byla pocitana chybova
matice. Ta porovnd soubor kontrolnich mnozin a nasledné vypocte celkovou piesnost

a Kappa koeficient.

Vysledné hodnoty kappa koeficientu, které 1ze vidét v grafu 2, se pohybuji v roz-
pomér 975 trénovacich bodl, hodnota koeficientu byla 0,50, pro 50 trénovacich bodi byl
koeficient 0,53 a pro 25 trénovacich bodi byla jiz hodnota koeficientu nulova. Naopak
nejvyssi hodnoty Kappa koeficientu (0,61) bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich

a 625 validaénich bodu.
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Graf'2: prumér Kappa koeficient klasifikace MLC

Pribéh parametru celkové presnosti klasifikace Ize vidét v grafu 3. Hodnoty
kové ptesnosti bylo dosaZeno pro pomér 975 trénovacich a 25 valida¢nich bodi. Pro 50
trénovacich bodt a 950 valida¢nich byla hodnota piesnosti 66,64 % a pro 25 trénovacich
bodh a 975 validacnich byla jiz hodnota opét nulova. Naopak nejvyssi hodnoty piinesl
pomér 375 trénovacich ku 625 validacnim bodiim. Stejné jako v grafu 2, kde je zobrazen
pramér hodnoty Kappa koeficientu, jsou v grafu celkové ptesnosti patrné zlomy. Pokud
mame trénovacich bodiit méné nez 75 a naopak vice nez 900, je jiz vysledna hodnota
celkové presnosti klasifikace na velice nizké hodnoté. Z grafu lze vidét, ze presnost kla-
sifikace s vét§im poctem trénovacich bodl roste az do maxima, kterého vysledky celkové
presnosti dosahuji pro 375 trénovacich dat. Nasledn¢ hodnoty celkové piesnosti klasifi-
kace s nartstajicim poctem trénovacich bodi klesaji. Nejvyssi hodnoty smérodatné od-
chylky, které lze vidét z grafu 3, dosahuji hodnoty 0,09 pro klasifikace s 900 a vice tré-
trénovacich a 325 valida¢nich bodt a to hodnoty 0,03. Pro klasifikaci poméru 375 tréno-
vacich a 625 validac¢nich bodi, kde byla celkova ptesnost nejvyssi, byla hodnota sméro-

datné odchylky 0,04.
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Graf'3: priimér celkova presnost klasifikace MLC

5.1.2  Zpracovatelska a uZivatelska pfesnost tfidy les klasifikace MLC

Zpracovatelska presnost, ktera se na rozdil od celkové ptesnosti pocita pro kazdou tiidu
zvlast, je pomér mezi spravné klasifikovanymi pixely a pixely pouZitymi pro testovani
dané¢ tiidy. Pribéh hodnoceni zpracovatelské piesnosti klasifikace pro tfidu les
znazornuje graf 4. Hodnoty se pohybuji v rozmezi od 85,74 % dosahujici az 89,81 %.
NejniZsi hodnoty zpracovatelské piesnosti bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich boda
a 950 validacnich bodd. Pro tento pomér bylo v tfid¢ les pro trénovani vytvoieno
19 trénovacich boda a 351 valida¢nich bodii. Naopak nejvyssi hodnoty piinesl pomér
900 trénovacich ku 100 valida¢nim bodim. Stejn¢ jako z grafu 2, kde je zobrazen prameér
hodnoty Kappa koeficientu, mizeme vidét zlom v hodnotach. Pro tuto tfidu nastava zlom
ve zpracovatelské presnosti pouze pokud mame trénovacich bodi méné jak 75. Pro tuto
ttidu plati, Ze pokud se pocet trénovacich bodu zvySuje, zpracovatelska presnost narusta.
Zpracovatelskd ptesnost klasifikace pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim

bodiim byla 89,26 %.
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Smérodatné odchylky dosahuji nejvyssich hodnot, pokud mame trénovacich bodi

v

smérodatné odchylky bylo dosazeno pro 450 trénovacich bodu. Jeji hodnota byla 0,02.

Uzivatelska pfesnost udava, s jakou pravdépodobnosti pixel zatfazeny do urcité
tiidy tuto tfidu doopravdy predstavuje. UZivatelskou ptesnost klasifikace pro tfidu les
znazoriuje graf 5. Hodnoty se pohybuji v rozmezi od 79,51 % po ptesnost 84,25 %.
ku 50 valida¢nim bodiim. Pro tento pomér byla ptesnost klasifikace 79,52 %. Nejvyssich
hodnot uzivatelské piresnosti pak bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich ku 950
valida¢nim bodim, hodnota ptesnosti byla 84,25 %. Zlom v datech uzivatelské ptesnosti
neni nijak extrémné viditelny. Trend je vSak snizujici se s narlstajicim poctem
trénovacich bodl a nasledné se trend mirné snizuje s ubyvajicim poctem trénovacich dat.
Uzivatelska ptesnost pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim bodim byla 82,01
%. Smérodatné odchylky byly opét nejvyssi pro klasifikace s 900 a vice trénovacimi
body. Smérodatna odchylka je nejvyssi pro 975 trénovacich a 25 valida¢nich bodi a jeji

hodnota dosahuje 0,11.
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5.1.3 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tiidy zastavba klasifikace MLC

Zpracovatelskou presnost klasifikace pro tfidu zastavba znazoriiuje graf 6. Hodnoty se
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich ku 950 validacnim bodim. Naopak
nevyssi hodnoty piinesl pomér 275 trénovacich ku 725 validaénim bodim. Zlom
v hodnotach Ize vidét pouze v piipadé kdy mame pro trénovani méné jak 100 bodu.
Zpracovatelskd ptesnost klasifikace pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim
bodim byla 51,10 % coz v porovnani s nejvyssi presnosti pro pomér 275 ku 725 je
srovnatelnd hodnota. Smérodatné odchylky dosahuji nejvyssich hodnot, pokud méame
trénovacich bodi méné jak 100 a to hodnot az 0,18. Pro vice jak 900 trénovacich boda
dosahuje smérodatnd odchylka az hodnoty 0,35. NejnizS$i smérodatné odchylky
je dosazeno pro pomeér 475 trénovacich a 525 validacnich bodi, odchylka je pro tento

pomér 0,09.

Uzivatelska ptesnost klasifikace pro tfidu zéstavba je znazornéna v grafu 7.
uzivatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich ku 950 validacnim bodtm.
Nejvyssich hodnot uzivatelské presnosti pak bylo dosazeno pro pomér 575 trénovacich
ku 425 validatnim bodim. Zlom v datech uzivatelské ptesnosti lze pozorovat
se snizujicim se poctem trénovacich dat. UZivatelska presnost pro pomér 375 trénovacich
ku 625 valida¢nim bodim byla 57,37 %. Smérodatné odchylky byly opét nejvyssi pro
klasifikace s 900 a vice trénovacimi body. Smérodatnd odchylka je nejvyssi pro 975
odchylky dosahuji vysledky pro pomér 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodi,
odchylka je pro tento pomér 0.07.
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5.1.4 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tiidy ptida s vegetaci klasifikace MLC

Zpracovatelskou presnost klasifikace pro tfidu ptida s vegetaci zachycuje graf 8. Hodnoty
se pohybuji vrozmezi od 43,91 % a dosahuji az 62,24 %. Nejniz§i hodnoty
zpracovatelské ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 975 trénovacich ku 25 valida¢nim
bodiim. Naopak nejvyssi hodnoty ptfinesl pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim
bodiim. Zlom v hodnotach zpracovatelské ptesnosti pro tfidu pudy s vegetaci nastava
v ptipad¢, kdy je trénovacich dat vice jak 800. Obecn¢ zpracovatelska presnost pro tuto
tiidu klesa s nartistajicim poctem trénovacich dat. Smérodatné odchylky dosahuji
nejvyssich hodnot, pokud méme trénovacich bodt méné jak 100 a to hodnot az 0,15. Pro
smérodatné odchylky dosahuji vysledky pro pomér 800 trénovacich a 200 validacnich
bodt, odchylka je pro tento pomér 0,06.

Uzivatelska presnost klasifikace pro tfidu ptida s vegetaci je znazornéna v grafu 9.
uzivatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 950 trénovacich ku 50 valida¢nim bodtm.
Nejvyssich hodnot uzivatelské ptesnosti pak bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich ku
950 valida¢nim bodiim. Zlom v datech uZivatelské presnosti 1ze pozorovat se snizujicim
se poCtem trénovacich dat. Uzivatelska presnost pro pomér 375 trénovacich ku 625
validaénim bodim byla 79,44 %. Smérodatné odchylky byly opét nejvyssi pro
klasifikace s 900 a vice trénovacimi body. Smérodatna odchylka je nejvyssi pro 975
odchylky dosahuji vysledky pro pomér 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodd,
odchylka je pro tento pomér 0,03.

53



75.0000%

70.0000%

65.0000%

60.0000%

55.0000%

50.0000%

Hodnota presnosti klasifikace

45.0000%

40.0000%

N

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 900 975

Pocet trénovacich dat

I Priimér z Zpracovatelska presnost tridy 3

2 per. Mov. Avg. (Priimér z Zpracovatelska presnost tfidy 3)
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5.1.5 Zpracovatelska a uzivatelska ptesnost tfidy ptida bez vegetace klasifikace MLC

Zpracovatelskou presnost klasifikace pro tfidu ptida bez vegetace zachycuje graf 10.
zpracovatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 550 trénovacich ku 450 valida¢nim
bodiim. Naopak nejvyssi hodnoty pfinesl pomér 950 trénovacich ku 50 valida¢nim
bodiim. Zlom v hodnotéch 1ze vidét v piipadé kdy mame pro trénovani od 350 do 650
bodii. Smérodatné odchylky dosahuji nejvyssich hodnot ze vSech tiid. Pokud méme
trénovacich boda 150 dosahuje odchylka hodnoty az 0,92. Pro 375 trénovacich boda
vysledky pro pomér 400 trénovacich a 600 valida¢nich bodii, odchylka je pro tento pomér
0,05.

UZivatelska presnost klasifikace pro tfidu piida bez vegetace je znazornéna v grafu
uzivatelské pfesnosti bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich ku 950 validaénim bodtm.
Nejvyssich hodnot uzivatelské ptesnosti pak bylo dosazeno pro pomér 550 trénovacich
ku 450 valida¢nim bodim. Zlom v datech uZzivatelské piesnosti lze pozorovat
se snizujicim se poctem trénovacich bodi. Uzivatelskd piesnost pro pomér 375
trénovacich ku 625 valida¢nim bodim byla 79,44 %. Smérodatné odchylky byly opét
nejvyssi pro klasifikace s 900 a vice trénovacimi body. Smérodatna odchylka je nejvyssi
smerodatné odchylky dosahuji vysledky pro pomér 375 trénovacich a 625 validacnich

bodii, odchylka je pro tento pomér 0,03.
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5.1.6  Zpracovatelska a uzivatelska presnost tfidy vodni plocha klasifikace MLC

Zpracovatelska piesnost klasifikace pro tiidu vodni plocha je v grafu 12. Hodnoty se
pohybuji v rozmezi od 36,18 % dosahujici az 75,30 %. Nejnizsi hodnoty zpracovatelské
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 75 trénovacich ku 925 validaénim bodiim. Pro tento
pomér byla hodnota ptesnosti 36.1833 %. Naopak nejvyssi hodnoty piinesl pomér 850
trénovacich ku 150 validacnim bodiim. Trend v hodnotach zpracovatelské piesnosti tfidy
vodni plocha Ize pozorovat nartistajici s vy$sim mnozstvim trénovacich dat. Nejvyssich
hodnot dosahuji pfesnosti pro 850 a 900 trénovacich bodl. Nasledné pokud mame vice
jak 925 trénovacich bodu je piesnost klasifikace nulova, z divodu velice malého poctu
valida¢nich dat. V pfipadé, kdy méme trénovacich bodi 75 dosahuje smérodatna
odchylka hodnoty 0,27. Nejvyssi smérodatné odchylky dosahuji vysledky pro pomér 900

trénovacich a 100 validacnich bodi, odchylka je pro tento pomér 0,45.

Uzivatelska ptesnost klasifikace pro tfidu vodni plocha je v grafu 13. Hodnoty
se pohybuji v rozmezi od 3,12 % po piesnosti 6,46 %. NejnizSich hodnoty uzivatelské
pfesnosti bylo dosazeno pro pomér 850 trénovacich ku 150 validaénim bodim.
Nejvyssich hodnot uzivatelské presnosti pak bylo dosazeno pro pomér 425 trénovacich
ku 575 validaénim bodiim. V hodnotéach uZivatelské presnosti pro tfidu vodni plocha lze
vidét trend lehce kolisavy narlstajici s poctem trénovacich dat, avSak zlom v datech
nastava v piipadé, kdy mame vice jak 900 trénovacich bodl, zde uZivatelskd piesnost
klasifikace vychéazi 0. Uzivatelskd piesnost pro pomér 375 trénovacich ku 625
valida¢nim bodim byla 5,64 %. Smérodatné odchylky byly nejvyssi pro klasifikace s 50
az 425 trénovacimi body. Smérodatna odchylka je nejvyssi pro 425 trénovacich a 25
vysledky pro pomér 750 trénovacich a 250 valida¢nich bodii, odchylka je pro tento pomér

0,02.
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Graf'12: primér zpracovatelské presnosti tridy vodni plocha klasifikace MLC
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Tabulka 6: Shrnuti vysledkii hodnoceni presnosti pro jednotlive tridy klasifikace MLC

Pomér Pomér Pomér Pomér |Zpracovatels| Uzivatelska
Nejvyssi Nejvyssi Nejnizsi Nejnizsi
trénovacich a trénovacich a trénovacich trénovacich| ka presnost |pfesnost pro
dosazena . dosazena dosazena . dosazena .
validac¢nich validacni dat a validacni a validacni| pro pomér | pomér 375
Ttida |zpracovate uzivatels zpracovat uzivatels
dat pro pro nejvyssi dat pro dat pro 375 trénovacich
Iska ] ka elska o ka o
nejvyssi uzivatelskou nejnizsi nejniz§i |trénovacich a| a 625
presnost piesnost piesnost pfesnost| )
zpracovatelsk piesnost zpracovatels uzivatelsko 625 validacnich
ou presnost kou piesnost u ptesnost | valida¢nich bodt
lesni | 89.81% | 900/100 |84.25%| 50/950 [85.74% | 50/950 [79.51%/| 950/50 89.26 % 82.01 %
plocha
zastav| 5270 % | 275/725 |58.55%| 575/425 [28.18%| 50/950 |32.31%| 50/950 51.10 % 57.37 %
ba
pidas| 6224 % | 375/625 [82.10%| 950/50 |43.91% | 975/25 |73.30%]| 50/950 62.24 % 79.44 %
vegeta
orna | 7587 % 950/50 |80.78 %| 550/450 |55.08% | 550/450 [61.25%]| 50/950 62.24 % 79.44 %
puda
vodni | 75309% | 850/150 |6.46% | 425/575 0% 950/50 0% 950/50 36.70 % 5.64 %

plocha
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Tabulka 6 shrnuje veskeré vysledky testovani vlivu podilu/mnozstvi trénovacich
a valida¢nich dat na ptesnost klasifikace metodou Maximum Likelihood. U poméru 375
trénovacich ku 625 valida¢nim bodim jsou vSechny piesnosti jak uZzivatelské, tak
1 zpracovatelské dosazené pro jednotlivé tiidy nizsi nez nejvyssi dosazené (s jedinou
vyjimkou). Zaroven se vSak ukazuje, Ze pro kategorie, které byly dobie klasifikovany
(s vysokou uzivatelskou a zpracovatelskou pifesnosti — napf. lesni ploch, ptida s vegetaci,
puda bez vegetace) jsou piesnosti dosazené pro pomeér 375 trénovacich a 625 validac¢nich
bodl pouze o mélo nizs$i nez hodnoty nejvyssi dosazené uzivatelské ¢i zpracovatelské
piesnosti. Naopak je z tabulky zfejmé, ze pro kategorie, které byly klasifikovany s horsi
pfesnosti (napf. vodni plochy, zéastavba), je v piipadé poméru 375 trénovacich a 625

valida¢nich bodu ptfesnost znateln€ nizsi.

5.2 Testovani vlivu zmény velikosti valida¢niho datasetu na stabilitu vysledku
hodnoceni piesnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood

Na zaklad¢ vysledka pokust s podilem trénovacich a valida¢nich dat, byl uréen pomér
s nevyssi presnosti. Pomér, ktery dosahoval nejvyssich hodnot presnosti klasifikace byl
375 trénovacich ku 625 valida¢nim bodim. Pocet 375 trénovacich bodt ziistal v dalSim
testu zachovan. Ménén byl pocet validacnich dat a to od 50 bodi do 625 s cilem
vyhodnotit, jaky je vliv zmény velikosti valida¢niho datasetu na stabilitu vysledku
hodnoceni celkové piesnosti klasifikace. Vysledky sledovanych parametrii se nachazi
v nasledujicich kapitolach a jsou pro ndzornost prezentovany v grafech. V grafech je

nyni na ose x uveden pocet validacnich bodd.
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5.2.1 Kappa koeficient a celkova presnost pii zmeéné velikosti valida¢niho datasetu
klasifikace MLC

Vysledné hodnoty kappa koeficientu, které 1ze vidét v grafu 14, se pohybuji v rozmezi
od 0,57 po hodnotu 0,63. Rozdily jsou tedy relativné malé. Nejniz8i hodnoty Kappa ko-
eficientu bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich bodl ku 400 validacnim bodim,
hodnota koeficientu byla 0,57. Pro 375 trénovacich bodi ku 150 valida¢nim bodim byl
koeficient 0.59 a pro 25 trénovacich bodu byla jiz hodnota koeficientu nulova. Naopak
nejvyssi hodnoty Kappa koeficientu (0,63) bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich
a 50 validacnich bodu. V grafu lze vidét zlom — v ptipadé€, kdy mame valida¢nich bodi
témef stejné jako trénovacich, je jiz vysledna hodnota Kappa koeficientu velice nizka.

Nejvyssi hodnoty smérodatné odchylky, které l1ze vidét z grafu 14, dosahuji klasifikace
pro pomér 375 trénovacich ku 400 validaénim bodim. Hodnota smérodatné odchylky

je pro tento pocet valida¢nich bodt 0.18.
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Graf 14: priumeér Kappa koeficient pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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Pribéh parametru celkové piesnosti klasifikace lze vidét v grafu 15. Hodnoty
se pohybuji v rozmezi od 67,88 % dosahujici maximaln¢ 73,97 %. Rozdil je tedy vice
a 400 valida¢nich bodu. Pro 375 trénovacich bodii a 150 valida¢nich byla hodnota ptes-
nosti 70,89 %. Naopak nejvyssi hodnoty piinesl pomér 375 trénovacich ku 200 validac-
nim bodim. Stejné jako v grafu 14, kde je zobrazen pramér hodnoty Kappa koeficientu,
je v grafu celkové presnosti patrny zlom. Pokud mame valida¢nich bodi méné nez 150,
je jiz vysledna hodnota celkové ptesnosti klasifikace na velice nizké hodnoté. Z grafu lze
vidét, ze presnost klasifikace s vétSim poctem validacnich bodu roste az do maxima, kte-
rého vysledky celkové presnosti dosahuji. Nejvyssi hodnoty smérodatné odchylky, které
lze vidét z grafu 15, dosahuji hodnoty 0,20 pro klasifikace s 400 valida¢nimi body. Nej-
nizSich hodnot smérodatné odchylky dosahuje klasifikace pro 375 trénovacich a 450 va-
lida¢nich bodu a to hodnoty 0,03. Pro klasifikaci poméru 375 trénovacich a 625 validac-
nich bodd, kde byla celkova pfesnost nejvyssi, byla hodnota smérodatné odchylky 0,04.
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Graf 15: priumer Celkova presnost pri zmené velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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5.2.2 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tiidy les pii zmeén¢ velikosti validacniho
datasetu klasifikace MLC

Pribéh hodnoceni zpracovatelské presnosti klasifikace pro tfidu les zndzornuje graf 16.
zpracovatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich bodi a 400
validacnich bodd. Naopak nejvyssi hodnoty pfinesl pomér 375 trénovacich ku 300
validacnim bodim. Zpracovatelskd ptesnost klasifikace pro pomér 375 trénovacich ku
625 valida¢nim bodiim byla 89,26 %. Smérodatné odchylky dosahuji nejvyssich hodnot,
pokud méame 375 trénovacich bodi a 400 valida¢nich bodu, smérodatnd odchylka
ma v tomto pfipad¢ hodnotu 0,24. Nejnizsi smerodatné odchylky bylo dosazeno pro 600
valida¢nich bodi. Jeji hodnota byla 0,02.

UZivatelskou piesnost klasifikace pro tfidu les znazoriuje graf 17. Hodnoty
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 500 validacnim bodtm.
Nejvyssich hodnot uzivatelské presnosti pak bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich
ku 50 validacnim bodim. Zlom v datech uzivatelské pfesnosti neni nijak extrémné
viditelny. Trend je v§ak sniZujici se s nartistajicim po¢tem valida¢nich bodii. UZivatelska
ptesnost pro pomér 375 trénovacich ku 625 validaénim bodtim byla 82,01 %. Smérodatné

odchylky byly nejvyssi pro klasifikace s 400 valida¢nimi body. Smérodatna odchylka

v
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Graf 16: priumeér zpracovatelské presnosti tiidy les pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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Graf'17: pramér uzivatelské presnosti tridy les pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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5.2.3 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tiidy zastavba pii zmén¢ velikosti
validac¢niho datasetu klasifikace MLC

Zpracovatelskou piesnost klasifikace pro tfidu zastavba zndzoriuje graf 18. Hodnoty se
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim bodiim. Naopak
nevyssi hodnoty piinesl pomér 375 trénovacich ku 100 validacnim bodim. Pro tento
pomér byla hodnota celkové presnosti 56,00 %. Zpracovatelska piesnost pro pomér 375
trénovacich ku 625 valida¢nim bodim byla 51,10 %. Smérodatné odchylky dosahuji
nejvyssich hodnot, pokud méame trénovacich bodi méné jak 100 a to hodnot az 0,20. Pro
smérodatné odchylky je dosazeno pro pomér 375 trénovacich a 600 valida¢nich bodd,

odchylka je pro tento pomér 0,09.

Uzivatelska piesnost klasifikace pro tfidu zéastavba je zndzornéna v grafu 19.
uzivatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 400 validaénim
bodim. Nejvyssich hodnot uZzivatelské piesnosti pak bylo dosazeno pro pomér 375
trénovacich ku 50 valida¢nim bodim, hodnota pifesnosti byla 66.26 %. UZivatelska
ptesnost pro pomér 375 trénovacich ku 625 validaénim bodtim byla 57,37 %. Smérodatné
odchylky byly opét nejvyssi pro klasifikace s 900 a vice trénovacimi body. Smérodatna
odchylka je nejvyssi pro 375 trénovacich a 50 valida¢nich bodt a jeji hodnota dosahuje
0,28. Nejnizsi smérodatné odchylky dosahuji vysledky pro pomér 375 trénovacich a 500
valida¢nich bodt, odchylka je pro tento pomér 0,06.
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Graf 18: primér zpracovatelské presnosti tiidy zdastavba pri zmeéné velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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Graf'19: priameér uzivatelské presnosti tiidy zastavba pri zmené velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC
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5.2.4 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tfidy ptida s vegetaci pii zmeéné velikosti
validac¢niho datasetu klasifikace MLC

Zpracovatelskou piesnost klasifikace pro tfidu piida s vegetaci zachycuje graf 20.
zpracovatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 150 valida¢nim
bodiim. Naopak nejvyssi hodnoty pifinesl pomér 375 trénovacich ku 300 valida¢nim
bodim. Pro tento pomér byla hodnota celkové piesnosti 62,42 %. Zpracovatelska
ptesnost tiidy ptda s vegetaci pro 375 trénovacich a 625 validacnich bodii byla 62,24 %.
Smérodatna odchylka dosahuje nejvyssi hodnoty, pokud méame valida¢nich bodt 400 a
to hodnoty 0,19. Nejniz8$i smérodatné¢ odchylky dosahuje vysledek pro pomér 375
trénovacich a 450 validacnich bodii, odchylka je pro tento pomér 0,09. Smérodatna
odchylka zpracovatelské ptesnosti tfidy puda s vegetaci pro 375 trénovacich a 625

valida¢nich bodu byla 0,09.

Uzivatelska ptesnost klasifikace pro tiidu ptida s vegetaci je zndzornéna v grafu
uzivatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 50 validacnim bodam.
Nejvyssich hodnot uZivatelské pfesnosti pak bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich
ku 400 validacnim bodtim, hodnota ptesnosti byla 80,75 %. Uzivatelska ptesnost tiidy
puda s vegetaci pro 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodt byla 79,44 %. Smérodatné
odchylky byly opét nejvyssi pro klasifikace s 900 a vice trénovacimi body. Smérodatna
odchylka dosahuje nejvyssi hodnoty, pokud mame validacnich bodl 50 a to hodnoty
0,11. Nejnizsi smérodatné odchylky dosahuje vysledek pro pomér 375 trénovacich a 500
valida¢nich bodt, odchylka je pro tento pomér 0,02. Smérodatna odchylka uzivatelské

ptesnosti tfidy plida s vegetaci pro 375 trénovacich a 625 validacnich bodi byla 0,03.
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Graf 20: prumér zpracovatelské presnosti tridy pida s vegetaci pri zmené velikosti validacniho datasetu klasifikace
MLC
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Graf 21: priumer uzivatelské presnosti tridy piida s vegetaci pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace
MLC
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5.2.5 Zpracovatelska a uzivatelské presnost tfidy ptida bez vegetace pii zméné
velikosti validacniho datasetu klasifikace MLC

Zpracovatelskou presnost klasifikace pro tfidu ptida bez vegetace zachycuje graf 22.
zpracovatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim
bodiim. Naopak nejvyssi hodnoty pifinesl pomér 375 trénovacich ku 300 valida¢nim
bodim. Pro tento pomér byla hodnota celkové piesnosti 76,85 %. Smérodatnéd odchylka
dosahuje nejvyssi hodnoty, pokud mame validacnich bodi 400 a to hodnoty 0,22.
valida¢nich bodl, odchylka je pro tento pomér 0,05. Smérodatnd odchylka
zpracovatelské ptesnosti tiidy ptida s vegetaci pro 375 trénovacich a 625 valida¢nich

bodt byla 0,09.

Uzivatelska ptesnost klasifikace pro tfidu pida bez vegetace je znazornéna
hodnoty uzivatelské presnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 50
validaénim bodim. NejvysSich hodnot uzivatelské ptesnosti pak bylo dosazeno pro
pomér 375 trénovacich ku 625 validaénim bodim, hodnota pfesnosti byla 83,17 %.
Uzivatelska ptresnost pro pomér 375 trénovacich ku 625 validaénim bodtim byla 79,44 %.
Smérodatna odchylka dosahuje nejvyssi hodnoty, pokud mame valida¢nich bodi 400

v v

trénovacich a 625 valida¢nich bodt, odchylka je pro tento pomér 0,03.
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Graf 22: priumér zpracovatelské presnosti tridy puida bez vegetace pri zmené velikosti validacniho datasetu
klasifikace MLC
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Graf 23: prameér uzivatelské presnosti tridy piida bez vegetace pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace
MLC
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5.2.6 Zpracovatelska a uzivatelska presnost tfidy vodni plocha pti zméné velikosti
validac¢niho datasetu klasifikace MLC

Zpracovatelska piesnost klasifikace pro tiidu vodni plocha je v grafu 24. Hodnoty se
pohybuji v rozmezi od 36,70 % dosahujici az 66,80 %. Nejnizs§i hodnoty zpracovatelské
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim bodim. Naopak
nejvyssi hodnoty piinesl pomér 375 trénovacich ku 450 validacnim bodiim. Pro tento
pomér byla hodnota celkové ptesnosti 66,80 %. Smérodatna odchylka dosahuje nejvyssi
odchylky dosahuje vysledek pro pomér 375 trénovacich a 600 valida¢nich bodu,
odchylka je pro tento pomér 0,23. Smérodatna odchylka zpracovatelské piesnosti tfidy

puda s vegetaci pro 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodl byla 0,27.

UZivatelska ptesnost klasifikace pro tfidu vodni plocha je v grafu 25. Hodnoty se
ptesnosti bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich ku 625 validacnim bodim.
Nejvyssich hodnot uzivatelské presnosti pak bylo dosazeno pro pomér 375 trénovacich
ku 50 validacnim bodiim. Smérodatnéa odchylka dosahuje nejvyssi hodnoty, pokud mame
pro pomér 375 trénovacich a 550 valida¢nich bodu, odchylka je pro tento pomér 0,06.
Smeérodatna odchylka zpracovatelské presnosti tfidy piida s vegetaci pro 375 trénovacich

a 625 valida¢nich bodt byla 0,58.
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Graf 24: priumeér zpracovatelské presnosti tridy puda vodni plocha pri zméné velikosti validacniho datasetu
klasifikace MLC
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Graf 25: pramér uzivatelské presnosti tridy puida vodni plocha pri zméné velikosti validacniho datasetu klasifikace
MLC
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likosti validacniho datasetu

7l zmene ve

v

Tabulka 7: Shrnuti vysledkit hodnoceni presnosti pro jednotlivé tridy p

klasifikace MLC

Nejvyssi Pocet Pocet Nejnizsi Pocet Pocet  |[ZpracovatelUZivatelska
] Nejvyssi ] ] Nejnizsi ]
dosaZena |validacnich validacnich| dosaZena |validacnich validac¢nich ska piesnost
dosazena dosazena
Tiida |zpracovatel| bodl pro bodii pro |zpracovatel| bodi pro bodii pro | presnost | pro pomeér
) uzivatelska ] o uzivatelska o
ska nejvyssi nejvyssi ska nejnizsi nejnizsi | pro pomer 375
piesnost ) piesnost )
piesnost |zpracovatel uzivatelsko| piesnost |zpracovatel uzivatelsko| 375  |trénovacich
skou u presnost skou u presnost |trénovacich| a 625
lesni | 90.41 % 300 85.99 % 50 82.84 % 400 79.08 % 400 89.26 % | 82.01 %
plocha
zastavba| 56.00 % 100 66.26 % 50 51.10 % 625 56.05 % 400 51.10% | 57.37 %
pudas | 62.41 % 300 80.75 % 400 56.61 % 150 68.63 % 50 62.24 % | 79.44 %
vegetaci
oma | 76.85 9% 300 83.17 % 50 62.24 % 625 72.23 % 400 62.24 % | 79.44 %
puda bez
vodni | 66.80 % 450 48.38 % 50 36.70 % 625 5.64 % 625 36.70% | 5.64%

plocha
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Pro celkovou presnost klasifikace i uzivatelskou a zpracovatelskou piesnost
jednotlivych kategorii se v tabulce 7 ukazalo, Ze zména velikosti valida¢niho datasetu pii
zachovani stabilni velikosti trénovaciho datasetu ma relativné vyznamny vliv na stabilitu
vysledku hodnoceni presnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood. Rozdil 6 %
v celkové presnosti klasifikace 1ze povazovat za relativné velky. U jednotlivych kategorii
jsou casto rozdily jesté vétsi. Pro kazdou kategorii se nasel urcity pocet bodii nizsi nez
625, pii némz bylo dosazeno vyss$i uzivatelské i zpracovatelské presnosti nez v piipadé
625 bodi.

74



5.3 Testovani vlivu podilu/mnozstvi trénovacich a validac¢nich dat na pfesnost
klasifikace metodou Support Vector Machine

Tento test byl proveden pro ovéteni, zda pro klasifikacni algoritmy Maximum Likelihood
a Support Vector Machine je optimalni podil trénovacich a validacnich dat stejny a zda
v ptipadé¢ metody Support Vector Machine sta¢i k dosazeni urCité piresnosti méné
trénovacich dat nez v pfipadé¢ metody Maximum Likelihood. Trénovaci data byla
vybirdana od poctu 375 trénovacich bodu (zaroven tedy 625 valida¢nich bodit) po kroku
10 % (po 50 bodech) az do poctu 275 trénovacich bodl a nasledné¢ do poctu 475
trénovacich boda. Podil 375 trénovacich a 625 valida¢nich bodi byl zvolen v ndvaznosti
na vysledky ziskané pro metodu Maximum Likelihood. V grafech je nyni na ose

x uveden pocet trénovacich bodu.

Vysledné hodnoty kappa koeficientu, které 1ze vidét v grafu 26, se pohybuji v roz-
noty Kappa koeficientu bylo dosazeno pro pomér 50 trénovacich bodl, hodnota koefi-
cientu byla 0,600. Naopak nejvyssi hodnoty Kappa koeficientu (0,673) bylo dosazeno
pro pomér 375 trénovacich a 625 validac¢nich bodt. Nejvyssi hodnoty smérodatné od-
chylky, které Ize vidét z grafu 26, dosahuji klasifikace pro 475 trénovacich bodt. Hod-

nota smerodatné odchylky je pro tento pocet trénovacich bodi 0,019.

Pribéh parametru celkové presnosti klasifikace 1ze vidét v grafu 27. Hodnoty
se pohybuji v rozmezi od 76,49 % dosahujici maximalné 79,09 %. Rozdil je tedy opét
minimalni a pfesnost klasifikace je v ptipadé¢ SVM velice stabilni bez ohledu na podil
trénovacich a validacnich dat a také bez ohledu na velikost trénovaciho/valida¢niho da-
a 725 valida¢nich bodul. Pro tento pomér byla hodnota piesnosti 78,66 %. Naopak nej-
vys$$i hodnoty piinesl pomér 375 trénovacich ku 625 valida¢nim bodiim. Pro tento pomér
byla hodnota celkové pfesnosti 79,09 %. Stejné jako v grafu 26, kde je zobrazen pramér

hodnoty Kappa koeficientu, jsou v grafu celkové piesnosti patrné zlomy.
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Pokud mame trénovacich bodii mén¢ nez 375 anebo naopak vice nez 375, je jiz
vysledna hodnota celkové presnosti klasifikace na nizs§i hodnoté. Nejvyssi hodnoty smé-
rodatné odchylky, které Ize vidét z grafu 27, dosahuji hodnoty 0,011 pro klasifikace s 375
trénovacimi body. Nejnizsich hodnot smérodatné odchylky dosahuje klasifikace pro 475

trénovacich a 525 valida¢nich bodt a to hodnoty 0,010.
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Graf 26: priimeér Kappa koeficient klasifikace SVM
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Graf 27: primeér Celkové presnosti klasifikace SVM
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V piipadé klasifikace Support Vector Machine bylo stejné jako v ptipadé¢ metody Ma-
ximum Likelihood dosazeno nejvyssich hodnot koeficientu Kappa i celkové presnosti
pro pomér 375 trénovacich a 625 valida¢nich boda. Algoritmem SVM bylo pfi kazdém
pokusu (testovaném poméru trénovacich a validacnich bodit) dosaZeno vyssich hodnot
celkové presnosti 1 Kappa koeficientu nez v ptipad¢ nejlepsiho vysledku klasifikace zis-
kaného s vyuzitim klasifika¢niho algoritmu Maximum Likelihood. V ptipadé SVM byly
pro vSechny testované poméry vysledné hodnoty ptesnosti klasifikace vysoké a je tedy
mozné potvrdit, Zze v piipadé¢ metody Support Vector Machine staci k dosazeni urcité
pfesnosti méné trénovacich dat nez v pfipadé metody Maximum Likelihood. Lze fict,
v piipadé SVM relativné srovnatelnd s piesnosti ziskanou pro nejvyssi testovany pocet

trénovacich bodu.
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6 DISKUZE

Tato diplomova prace se zabyva optimalizaci trénovaciho a valida¢niho datasetu pro
fizenou klasifikaci dat v DPZ. V ramci feSeni diplomové prace jsou v tizemi lesné-lucni
krajiny v Podkrkono$i provadény pro dva klasifikacni algoritmy experimenty
s trénovacimi a validacnimi daty. Prace vychazi z ptedpokladu, ze pro dosazeni
maximalni pfesnosti v piipad¢ klasifikacniho algoritmu je idealni podil 1/3 trénovacich
a 2/3 valida¢nich dat (Foody, 2009). Hlavnim cilem této diplomové prace bylo testovat
vliv  podilu/mnozstvi trénovacich a valida¢nich dat na presnossti klasifikace

multispektralnich dat senzoru Sentinel-2A s vyuZitim algoritmu Maximum Likelihood.

Pro tyto experimenty s trénovacimi a valida¢nimi daty bylo vybrano zajmové
uzemi, které se nachdzi na hranici Libereckého a Kralovehradeckého kraje v podhtifi
Krkono$. Pro praci byl vyuzit snimek multispektralnich dat senzoru Sentinel-2A
produktu level 1C zterminu 28.8.2016, ktery je pro dané tzemi zcela bezoblacny.
Nasledné byla vytvofena tematickd vektorova vrstva na podkladu snimku S-2A. Pro
tvorbu pfesné tematické vektorové vrstvy byla vyuzita sluzba WMS CUZK dostupna
z geoportalu CUZK. Tato tematicka vektorova vrstva méla podrobnou legendu, ktera
méla slouzit jako vstup pro dal$i experimenty s trénovacimi a validacnimi body. Pro
jednotlivé tiidy legendy byla otestovéana jejich separabilita. D4 se totiz predpokléadat,
ze trénovaci plochy s vétsi separabilitou piinesou také lepsi vysledky pfi klasifikaci.
Mira separability vSak byla pro dvojici travni porost a ornd puda s vegetaci na hodnoté¢
0.3359. Z tohoto diivodu byla tato dvojice tfid, stejn¢ jako vSechny druhy lesa, slouc¢ena
do jedné a test separability tiid byl proveden pro nové vzniklou legendu, kterd byla
oznacena jako finalni pro vstup do dalSich pokust. Pro optimalizaci tvorby trénovaciho

a valida¢niho datasetu byl nejprve testovan podil trénovaciho a valida¢niho datasetu.
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Mnozstvi trénovacich dat bylo urceno na zdklad¢ literatury (Foody, 2009), ktera
zkouma vybér dostatecného mnozstvi trénovacich dat. Foody (2009) vénuje pozornost
stanoveni finalni miry piesnosti klasifikace. Na zaklad¢ této literatury bylo uréeno, ze pro
tento test bude dostate¢né mnozstvi 1000 bodt, které budou stratifikované rozdéleny do
jednotlivych tfid. Nasledné byly tyto body podilové rozdéleny na trénovaci a validacni
mnozinu dat. Body byly vzdy vybirdny stratifikované dle podilu plochy dané tfidy na
celkové rozloze. Problém vznikl pfi potifebé zachovéani celoCiselnych pocti bodd.
Z tohoto diivodu byly nejmén¢ pocetné tiidy zaokrouhlovany smérem nahoru. Poté byl

seCten pocet téchto bodu.

Pro nejpocetnéjsi tiidu tak byl pocet bodid vytvofen jako doplnék
do pozadovaného poctu bodl pro dany krok. Pro hodnoceni ptesnosti klasifikace byla
vypocitana chybova matice pomoci funkce Compute Confusion Matrix. K validaci byly
vyuzity parametry celkova ptesnost, Kappa koeficient, zpracovatelska presnost
a uzivatelska piesnost. Nevyssich hodnot celkové ptesnosti klasifikace MLC a Kappa
koeficientu bylo dosazeno pro podil 375 trénovacich a 625 valida¢nich dat. Celkova
presnost pro tento pomér byla 72,88 %. Teorii Foodyho (2009), Ze pro dosazeni nejvyssi
presnosti je idedlni podil 1/3 trénovacich a 2/3 valida¢nich dat, tak vysledky hodnoceni
celkové presnosti a Kappa koeficientu pro MLC potvrzuji. Avsak vysledné uzivatelské
a zpracovatelské ptesnosti pro jednotlivé tfidy nedosdhly v piipadé tohoto podilu

nejvyssich hodnot.

Nejpresnéji klasifikovanou ttidou byl les, ktery byl druhou nejvice rozsahlou
kategorii v zajmovém tzemi, Relativné dobfe byly klasifikovany také tiidy orna ptda

bez vegetace a puida s vegetaci.

cv v

nejméné zastoupené tiidy. Hodnoty zpracovatelské piesnosti tfidy zastavba dosahuji
oproti jinym tfiddm nizSich hodnot. Tyto vysledky jsou zavislé na vysoké heterogenité
prvki v této tfidé a rovnéz mize mit vliv na vysledky pravé velice malé mnozstvi bod
(70), které tuto tfidu reprezentovaly. Nejvyssi hodnoty zpracovatelské piesnosti bylo
dosazeno pro pomér 275 trénovacich ku 725 valida¢nim bodiim a to hodnoty 52,70 %.
Nejvyssi hodnoty uzivatelské piesnosti tfidy zastavba bylo také dosazeno pro pomér 275

trénovacich ku 725 valida¢nim bodiim a to hodnoty 58,55.
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Velice Spatné vysledky uZivatelské piesnosti (v nejlepSim ptipadé€ 6,46 %) byly
ziskany pro tfidu vodni plocha. Tato tfida byla zastoupena maximaln¢ 10 body, a navic
byla velice Spatn¢ odlisitelna od ploch s vegetaci viz obrazek 10. Vodni plochy jsou
vétSinou kategorii, kterd je klasifikovana s vysokou presnosti. Lze vSak fict, ze zajmové
uzemi nebylo z hlediska vodnich ploch vybrano ideédlné. Jednak jich v této krajin€ bylo
malo, a ty, které se zde vyskytovaly, byly mélké (z¢asti vyschlé) ptipadné byl jejich

spektralni signal modifikovan pifimésemi ¢i pfitomnosti vegetace.

Obrazek 10: znazorneéni vodnich ploch (Cervene)

Tyto vysledky potvrzuji obecné znamé pravidlo (viz napt. Kang, 2015), Ze pfesnost
klasifikace roste s poctem trénovacich boda, respektive je Spatna pti nizkém poctu téchto

boda

DalSim cilem prace bylo pro podil trénovacich a valida¢nich dat, ktery pfinese nej-
lepsi vysledek klasifikace v ptipad¢ algoritmu Maximum Likelihood ménit mnozstvi va-
lida¢nich dat (pii zachovani stabilni velikosti trénovaciho datasetu) a sledovat vliv zmény
velikosti valida¢niho datasetu na stabilitu vysledku hodnoceni ptesnosti klasifikace. Vy-

sledné hodnoty Kappa koeficientu se odlisuji pouze o 0,06.

80



Avsak pro celkovou presnost klasifikace 1 uzivatelskou a zpracovatelskou presnost
jednotlivych kategorii se ukazalo, ze zména velikosti validacniho datasetu pii1 zachovani
stabilni velikosti trénovaciho datasetu ma relativné vyznamny vliv na stabilitu vysledku

hodnoceni ptesnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood.

Pomér 1/3 trénovacich a 2/3 validacnich bodl tedy nemusi byt univerzalné
nejvyhodnéjSim pomérem pii hodnoceni piesnosti klasifikace. Vysledky ukazuji,
ze na zakladé testovani nelze ucinit jednoznacny zavér o ,,idealnim‘ podilu trénovacich
a validacnich dat. Dale napovidaji i to, ze ,jistota” v pfipad¢ hodnoceni ptesnosti
klasifikace je velice relativni. Ke zméné vyslednych hodnot klasifikanich piesnosti
muze prispivat mnozstvi faktorti a jednim z nich je urcité i pocet valida¢nich bodda.
Na zaklad¢ vysledkt analyzy ovSem nelze fict, pfi jakém poctu validacnich bodl lze
doséhnout ,,korektni“, resp. ,,absolutné spravné* hodnoty ptesnosti. Ziskani odpovédi
na tuto otazku by si vyzadalo provedeni dalSich testi. Svou roli urcité bude hrat i pocet
trénovacich bodi, ktery v této praci testovan nebyl. Je ziejmé, ze vysledky hodnoceni
presnosti klasifikace dat DPZ jsou do urc€ité miry vagni a neptesné. Lze fict, ze do zna¢né

miry mohou byt ovlivnény pravé i mnozstvim a podilem trénovacich a valida¢nich dat.

Ttetim cilem prace bylo ovéfit, zda v piipadé metody Support Vector Machine
staci k dosazeni urcité piesnosti klasifikace méné trénovacich dat nez v ptipadé¢ metody
Maximum Likelihood. Na zadklad¢ vysledkli tohoto testu lze fici, Ze se pomér 375
trénovacich a 625 validac¢nich bodi ukazal jako nejlepsi 1 v pfipadé hodnoceni celkové
presnosti klasifikace SVM. Celkova piesnost klasifikace pro tento pomér dosdhla
hodnoty 79,09 %, coZ je o vice nez 6% lepsi vysledek, nez v ptipadé¢ klasifikace MLC.
Zasadni ale je, Ze 1 v ptipad¢ velmi nizkého poctu trénovacich bodt (150, 100, 50) byla
celkova presnost klasifikace SVM stéle vysoka (kolem 78 %, nejméné 76,5 %). Pfesnost
klasifikace jednotlivych tfid v tomto pfipad¢é hodnocena nebyla. V piipad€ MLC celkova
ptesnost klesd pod 70 % od poctu 100 trénovacich bodl a pro 50 trénovacich boda
dosahuje pouze 66,6 %. Je tedy ziejmé, Ze klasifikacni algoritmus SVM dosahne velmi
vysoké celkové ptesnosti klasifikace (a podobné stabilni jsou i vysledky pro Kappa
koeficient) 1 s relativné nizkym poctem trénovacich bodii a Ze pro dosazeni stejné
ptesnosti, jako algoritmus MLC mu sta¢i méné trénovacich bodii. Vysledek klasifikace
muZe byt, ale ovlivnén 1 dal§imi faktory jako je naptiklad rozlozeni trénovaciho datasetu.
Vysledky pro sledovany dataset lze ale vzhledem k poctu opakovani povazovat

za spolehlivé. To lze prohlésit o vSech testech provedenych v této praci.
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ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala optimalizaci trénovaciho a valida¢niho datasetu pro
fizenou klasifikaci dat v DPZ. Literatura vénovana strategiim vybéru trénovacich
datasetll se zaméfuje na tii aspekty, které maji nejvétsi vliv na néslednou piesnost
klasifikace. Hlavnimi aspekty jsou distribuce neboli podil a rozdé€leni trénovacich
a validacnich dat do tfid, mnozstvi vstupnich dat a jejich rozmistén. V ramci feSeni
diplomové prace jsou v uzemi lesné-lucni krajiny v Podkrkono$i provadény pro dva
klasifika¢ni algoritmy experimenty s trénovacimi a validacnimi daty. Prace vychazi
z predpokladu, Ze pro dosazeni maximalni piesnosti v pfipad¢ klasifikaéniho algoritmu

je idedlni podil 1/3 trénovacich a 2/3 valida¢nich dat (Foody, 2009).

Hlavnim cilem prace bylo testovat vliv podilu/mnozstvi trénovacich
a valida¢nich dat na pfesnosti klasifikace multispektralnich dat senzoru Sentinel-2A
s vyuzitim algoritmu Maximum Likelihood. Nejvyssi celkové presnosti klasifikace
metodou Maximum Likelihood bylo dosazeno pro podil 375 trénovacich a 625
valida¢nich bodt. Celkova ptesnost pro tento podil byla 72,88 %. Dle vysledkl tohoto
testu lze fici, Ze pro tento klasifikacni algoritmus je idealni podil 1/3 trénovacich a 2/3
validacnich dat, pokud hodnotime celkovou piesnost klasifikace, pro jednotlivé tridy

se tento piedpoklad nepotvrdil.

Druhym cilem prace bylo pro podil trénovacich a valida¢nich dat, ktery pfinese
nejlepsi vysledek klasifikace v piipadé algoritmu Maximum Likelihood, ménit mnoZstvi
validacnich dat (pfi zachovani stabilni velikosti trénovaciho datasetu) a sledovat vliv
zmény velikosti validacniho datasetu na stabilitu vysledku hodnoceni ptesnosti
klasifikace. Pro celkovou ptesnost klasifikace i uzivatelskou a zpracovatelskou presnost
jednotlivych kategorii se ukazalo, Ze zména velikosti validacniho datasetu pti zachovani
stabilni velikosti trénovaciho datasetu ma relativné vyznamny vliv na stabilitu vysledku

hodnoceni ptesnosti klasifikace metodou Maximum Likelihood.

Prace chtéla ovéfit také to, zda v pripadé metody Support Vector Machine staci
k dosaZeni urcité presnosti méné trénovacich dat neZ v pfipadé metody Maximum

Likelihood. Tento predpoklad byl pro tento dataset potvrzen.
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Prace jedoplnéna o vytvoreny skript, ktery umoziuje automatické
experimentovani s nastavenim trénovacich/valida¢nich dat. Skript by v budoucnu mohl
byt upraven tak aby mohly byt provedeny dalsi testy, které by ptispély k optimalizaci
trénovaciho a valida¢niho datasetu a v disledku potom ke zvyseni pfesnosti klasifikace.
Napiiklad by bylo mozné experimentovat s mnozstvim trénovacich dat nebo jejich
rozmisténim. Mozné by bylo také provést stejné testy v jiném uzemi, které by obsahovalo
vice vodnich ploch a celkové jiny pomér testovanych kategorii. Testovany by mohly byt
také jiné zplsoby vybéru trénovacich ¢i valida¢nich dat nez v praci pouzity

stratifikovany vybér.
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PRILOHY

Piiloha 1 — Skript pro vygenerovani 1000 vstupnich bodi, stratifikované rozdélenych
do tfid

import arcpy

arcpy.env.overwriteOutput = 1

arcpy.env.workspace = "E:/B/NaturCuni/Diplomka/vrstvy"

"lesy dissolve"

arcpy.CreateRandomPoints management (out path="E:/B/Natur-
Cuni/Diplomka/body arcmap", out name="body500 les", constrain-

ing feature class="lesy dissolve", constraining extent="0 0 250
250", number of points or field="370", minimum allowed distance="0
Meters", create multipoint output="POINT", multipoint size="0")

"body500 les™

arcpy.CalculateField management (in_ table="body500 les",
field="CID", expression="1", expression type="VB", code block="")

"voda dissolve"

arcpy.CreateRandomPoints management (out path="E:/B/Natur-

Cuni/Diplomka/body arcmap", out name="body500 voda", constrain-
ing feature class="voda dissolve", constraining extent="0 0 250
250", number of points or field="10", minimum allowed distance="0

Meters", create multipoint output="POINT", multipoint size="0")
"body500 voda"

arcpy.CalculateField management (in_table="body500 voda",
field="CID", expression="5", expression type="VB", code block="")

"ornaBEZ dissolve"

arcpy.CreateRandomPoints management (out path="E:/B/Natur-

Cuni/Diplomka/body arcmap", out name="body500 orna", constrain-
ing feature class="ornaBEZ dissolve", constraining extent="0 0 250
250", number of points or field="130", minimum allowed distance="0
Meters", create multipoint output="POINT", multipoint size="0")
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"body500_ orna"

arcpy.CalculateField management (in_ table="body500 orna",
field="CID", expression="4", expression type="VB", code block="")

"puda_ s vege celkove dissolve"

arcpy.CreateRandomPoints management (out path="E:/B/Natur-
Cuni/Diplomka/body arcmap", out name="body500 ornaS", constrain-
ing feature class="puda s vege celkove dissolve", constraining ex-
tent="0 0 250 250", number of points or field="420", minimum al-
lowed distance="0 Meters", create multipoint output="POINT", mul-
tipoint size="0")

"body500 ornaS"

arcpy.CalculateField management (in_ table="body500 ornas",
field="CID", expression="3", expression type="VB", code block="")

"zastavba dissolve"

arcpy.CreateRandomPoints management (out path="E:/B/Natur-
Cuni/Diplomka/body arcmap", out name="body500 zastavba", constrain-
ing feature class="zastavba dissolve'", constraining extent="0 0 250
250", number of points or field="70", minimum allowed distance="0
Meters", create multipoint output="POINT", multipoint size="0")

"body500 zastavba"

arcpy.CalculateField management (in_table="body500 zastavba",
field="CID", expression="2", expression type="VB", code block="")

arcpy.Merge management (in-
puts="body500 les;body500 zastavba;body500 or-

naS;body500 orna;body500 voda", output="E:/B/Natur-
Cuni/Diplomka/body arcmap/body500 vse.shp", field mappings='CID
"CID" true true false 10 Long 0 10 ,First,#,body500 les,CID,-1,-
1,body500 zastavba,CID,-1,-1,body500 ornaS,CID,-1,-

1,body500 orna,CID,-1,-1,body500 voda,CID,-1,-1")
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PRILOHA 2 — script pro vytvoFeni klasifikace Maximum Likelihood

import arcpy, random, sys

pocet trenovacich = int(sys.argv[1l])
pokus = int (sys.argv[2])

arcpy.env.overwriteOutput = 1

cesta = "C:/Users/Edmyon/Desktop/Diplomka"
databaze = cesta + "/validace.gdb"

dataset = databaze + "/UTM33"
arcpy.env.workspace = dataset

zakladni body = "bodyl000 vse"

grnd_true attrib = "GrndTruth"

#psti = [0.371754081,
0.001107627]

0.071711226, 0.423855961,

psti = [0.37, 0.07, 0.42, 0.13, 0.01]

def select random(fc, attrib, wvalue, count, output):

# Vybere z $fc nahodnych $count zaznamu takovych,

0.131571104,

ze maji hod-

notu atributu S$attrib rovnu Svalue a ulozi se jako S$output.
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# pridame pole

try:

arcpy.AddField management (fc, "SEL",
except:

pass
arcpy.CalculateField management (fc, "SEL",

# zjistime,

arcpy.MakeFeaturelLayer management (fc,
str (value))

res = arcpy.GetCount management ("tmp")
avail cnt = int (res.getOutput (0))

arcpy.Delete management ("tmp")

if count > avail cnt:
# chci jich vybrat vic, nez jich je

indices = avail cnt * [1]

# vyberu vsechny

else:

sel idx random. sample (range (0,
indices = avail cnt * [0]
for i in sel idx:

indices[i] =1

# pole priznaku: ma-1i byt vybran,

1] tmp 1] ,

avail cnt),

"SHORT")

0)

kolik je zaznamu splnujicich podminku

attrib + "="+

count)

bude v nem 1
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cur = arcpy.UpdateCursor (fc, attrib + "="+ str(value))

for row in cur:
row.setValue ("SEL", indices|[i])

cur.updateRow (row)

arcpy.MakeFeatureLayer management (fc, "tmp")

arcpy.SelectLayerByAttribute management ("tmp", "NEW SELECTION",

"SEL = 1")
arcpy.CopyFeatures management ("tmp", output)

arcpy.Delete management ("tmp")

arcpy.DeleteField management (output, "SEL")

arcpy.DeleteField management (fc, "SEL")

def get table value (table, row no, column name) :

# Vybere z tabulky Stable hodnotu na radku Srow no
radku od 1) a ve sloupci s nazvem Scolumn name

cur = arcpy.SearchCursor (table)

while i <= row no:

row = cur.next ()

i +=1
ret val = row.getValue (column name)
del cur

(cislovani
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return ret val

#program zacina tady

try:

arcpy.CheckOutExtension ("spatial")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 1,
int (round (pocet trenovacich * psti[0])), "tren clas 1")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 2,
int (round(pocet trenovacich * psti[l])), "tren clas 2")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 4,
int (round(pocet trenovacich * psti[3])), "tren clas 4")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 5,
int (round (pocet trenovacich * psti[4])), "tren clas 5")

arcpy.Merge manage-
ment ("tren clas 1;tren clas 2;tren clas 4;tren clas 5", "treno-
vaci mezikrok")

pocet = arcpy.GetCount management ("trenovaci mezikrok")
pocet int = int(float (pocet.getOutput (0)))

odecist = pocet trenovacich - pocet int

select random(zakladni body, grnd true attrib, 3, odecist,
"tren clas vygen3")

arcpy.Merge management ("tren clas vygen3;trenovaci mezikrok",
"trenovaci")

arcpy.Erase analysis (zakladni body, "trenovaci", cesta + "/vali-
dacni.shp", 0.10)
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arcpy.gp.CreateSignatures sa(databaze + "/snimek",

cesta + "/signature body.GSG",

arcpy.gp.MLClassify sa(databaze + "/snimek",
ture body.GSG", databaze + "/klas snimek",

"COVARIANCE",

"0.0",

"trenovaci",

grnd_true attrib)

cesta + "/signa-
" EQUAL " , mn ,

HH)

arcpy.gp.UpdateAccuracyAssessmentPoints sa (databaze +

"/klas_snimek",
date.shp", "CLASSIFIED")

cesta + "/validacni.shp",

cesta + "/validacni up-

arcpy.gp.ComputeConfusionMatrix sa(cesta + "/validacni up-

date.shp", databaze +
kappa =

celkova presnost =
"U Accuracy")

zpracovatelska presnostl
"/matice", 7, "C_1")

zpracovatelska presnost2
"/matice", 7, "C 2")

zpracovatelska presnost3
"/matice", 7, "C_3")

zpracovatelska presnost4
"/matice", 7, "C_4")

zpracovatelska presnost)
"/matice", 7, "C_5")

get table value (databaze + "/matice", 8,

"/matice")

get table value (databaze

get table value (databaze

get table value (databaze

get table value (databaze

get table value (databaze

"Kappa")

get table value (databaze + "/matice", 7,
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uzivatelska presnostl = get table value (databaze + "/matice",
1, "U_ Accuracy")

uzivatelska presnost2 = get table value(databaze + "/matice",
2, "U Accuracy")

uzivatelska presnost3 = get table value(databaze + "/matice",
3, "U Accuracy")

uzivatelska presnost4 = get table value (databaze + "/matice",
4, "U Accuracy")

uzivatelska presnost5 = get table value (databaze + "/matice",
5, "U Accuracy")

print pocet trenovacich, pokus, kappa, celkova presnost,
zpracovatelska presnostl, zpracovatelska presnost2, zpraco-
vatelska presnost3, zpracovatelska presnost4, zpracovatelska pres-
nost5, uzivatelska presnostl, uzivatelska presnost2, uzi-
vatelska presnost3, uzivatelska presnostd4, uzivatelska presnost)

except:

print pocet trenovacich, pokus, " chyba"
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PRILOHA 3 — script pro vytvoreni klasifikace SVM

import arcpy, random, sys

pocet trenovacich = int(sys.argv[1l])
pokus = int (sys.argv[2])

arcpy.env.overwriteOutput = 1
cesta = "C:\Users\Edmyon\Desktop\Diplomka\data"
arcpy.env.workspace = cesta

zakladni body = "bodyl000 vse.shp"
grnd true attrib = "GrndTruth"

#psti = [0.371754081, 0.071711226, 0.423855961, 0.131571104,

0.001107627]
psti = [0.37, 0.07, 0.42, 0.13, 0.01]

def select random(fc, attrib, value, count, output):
# Vybere z $fc nahodnych $count zaznamu takovych,
atributu $attrib rovnu $value a ulozi se jako Soutput.

# pridame pole
try:

arcpy.AddField management (fc, "SEL", "SHORT")
except:

pass

arcpy.CalculateField management (fc, "SEL", 0)
# zjistime, kolik je zaznamu splnujicich podminku

ze maji hodnotu

arcpy.MakeFeatureLayer management (fc, "tmp", attrib + "="+
str(value))

res = arcpy.GetCount management ("tmp")

avail cnt = int (res.getOutput (0))

arcpy.Delete management ("tmp")

if count > avail cnt:

# chci jich vybrat vic, nez jich je
indices = avail cnt * [1]
# vyberu vsechny

else:
sel idx = random.sample (range (0, avail cnt), count)
indices = avail cnt * [0]
for i in sel idx:
indices[i] = 1
# pole priznaku: ma-1li byt vybran, bude v nem 1
cur = arcpy.UpdateCursor (fc, attrib + "="+ str(value))
i=0

for row in cur:
row.setValue ("SEL", indices[i])
cur.updateRow (row)
i +=1

del cur

arcpy.MakeFeatureLayer management (fc, "tmp")
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arcpy.SelectLayerByAttribute management ("tmp", "NEW SELECTION",
"SEL = 1")

arcpy.CopyFeatures management ("tmp", output)

arcpy.Delete management ("tmp")

arcpy.DeleteField management (output, "SEL")
arcpy.DeleteField management (fc, "SEL")

def get table value(table, row no, column name) :
# Vybere z tabulky Stable hodnotu na radku $row no (cislovani
radku od 1) a ve sloupci s nazvem Scolumn_name

cur = arcpy.SearchCursor (table)
i =1
while i <= row no:
row = cur.next ()
i +=1
ret val = row.getValue (column name)
del cur

return ret val

#program zacina tady

try:
arcpy.CheckOutExtension ("spatial")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 1,

int (round (pocet trenovacich * psti[0])), "tren clas 1.shp")
select random(zakladni body, grnd true attrib, 2,

int (round(pocet trenovacich * psti[l])), "tren clas 2.shp")
select random(zakladni body, grnd true attrib, 4,

int (round (pocet trenovacich * psti[3])), "tren clas 4.shp")
select random(zakladni body, grnd true attrib, 5,

int (round (pocet trenovacich * psti[4])), "tren clas 5.shp")
arcpy.Merge management (["tren clas 1.shp", "tren clas 2.shp",

"tren clas 4.shp", "tren clas 5.shp"], "trenovaci mezikrok.shp")

pocet arcpy.GetCount management ("trenovaci mezikrok.shp")
pocet int = int(float (pocet.getOutput (0)))
odecist = pocet trenovacich - pocet int

select random(zakladni body, grnd true attrib, 3, odecist,
"tren clas vygen3.shp")

arcpy.Merge management (["tren clas vygen3.shp", "treno-
vaci mezikrok.shp"], "trenovaci.shp")

arcpy.Erase analysis(zakladni body, "trenovaci.shp", "vali-
dacni.shp", 0.10)

# varianta 1 -- vyuziva segmentaci

# seg raster = arcpy.gp.SegmentMeanShift sa("snimek.img",
"snimek sms.img", 18, 18, 20)

# arcpy.gp.TrainSupportVectorMachineClassi-
fier sa("snimek sms.img", "trenovaci.shp", "svm params.ecd", "", "",
"COLOR;MEAN™)




"svm params.ecd")
# classified raster.save("snimek classified.img")

# classified raster = arcpy.sa.ClassifyRaster("snimek sms.img",

# varianta 2 -- nevyuziva segmentaci

arcpy.gp.TrainSupportVectorMachineClassifier sa ("snimek.img",
"trenovaci.shp", "svm params.ecd", "", "", "COLOR;MEAN")

classified raster = arcpy.sa.ClassifyRaster ("snimek.img",
"svm params.ecd")

classified raster.save("snimek classified.img")

# vyberete si variantu 1 nebo variantu 2 a tu druhou smazete/za-
komentujete

arcpy.gp.UpdateAccuracyAssessmentPoints sa ("snimek classi-
fied.img", "validacni.shp", "validacni update.shp", "CLASSIFIED")

#"validacni 1 update"
arcpy.gp.ComputeConfusionMatrix sa("validacni update.shp",
"matice.dbf")

kappa = get table value("matice.dbf", 8, "Kappa")
celkova presnost = get table value("matice.dbf", 7, "U Accuracy")
zpracovatelska presnostl = get table value("matice.dbf", 7, "C 1")
zpracovatelska presnost2 = get table value("matice.dbf", 7, "C 2")
zpracovatelska presnost3 = get table value("matice.dbf", 7, "C 3")
zpracovatelska presnost4 get table value("matice.dbf", 7, "C 4")

7 )

zpracovatelska presnost5 = get table value("matice.dbf", 7, "C 5"

uzivatelska presnostl = get table value("matice.dbf", 1, "U Accu-
racy")

uzivatelska presnost2 = get table value("matice.dbf", 2, "U Accu-
racy")

uzivatelska presnost3 = get table value("matice.dbf", 3, "U Accu-
racy")

uzivatelska presnost4 = get table value("matice.dbf", 4, "U Accu-
racy"™)

uzivatelska presnost5 = get table value("matice.dbf", 5, "U Accu-
racy"™)

print pocet trenovacich, pokus, kappa, celkova presnost, zpraco-
vatelska presnostl, zpracovatelska presnost2, zpracovatelska pres-
nost3, zpracovatelska presnost4, zpracovatelska presnost5, uzi-
vatelska presnostl, uzivatelska presnost2, uzivatelska presnost3, uzi-
vatelska presnostd4, uzivatelska presnost)
except:

print pocet trenovacich, pokus, " chyba"
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PRILOHA 4 — script pro vytvoFeni klasifikace MLC s Gpravou mnoZstvi validaénich bodd

import arcpy, random, sys

pocet trenovacich = int(sys.argv[1l])
pokus = int(sys.argv([2])
pocet validacnich = int(sys.argv[3])

arcpy.env.overwriteOutput = 1

cesta = "C:/Users/Edmyon/Desktop/Diplomka"
databaze = cesta + "/validace.gdb"

dataset = databaze + "/UTM33"
arcpy.env.workspace = dataset

zakladni body = "bodyl000 vse"

grnd true attrib = "GrndTruth"

#psti = [0.371754081, 0.071711226, 0.423855961, 0.131571104,
0.001107627]

psti = [0.37, 0.07, 0.42, 0.13, 0.01]

def select random(fc, attrib, value, count, output):
# Vybere z $fc nahodnych $count zaznamu takovych, ze maji hodnotu
atributu $attrib rovnu $value a ulozi se jako Soutput.

# pridame pole
try:

arcpy.AddField management (fc, "SEL", "SHORT")
except:

pass

arcpy.CalculateField management (fc, "SEL", 0)
# zjistime, kolik je zaznamu splnujicich podminku

arcpy.MakeFeatureLayer management (fc, "tmp", attrib + "="+
str(value))
res = arcpy.GetCount management ("tmp")

avail cnt = int (res.getOutput (0))
arcpy.Delete management ("tmp")

if count > avail cnt:

# chci jich vybrat vic, nez jich je
indices = avail cnt * [1]
# vyberu vsechny

else:
sel idx = random.sample (range (0, avail cnt), count)
indices = avail cnt * [0]
for i in sel idx:
indices[i] = 1
# pole priznaku: ma-1li byt vybran, bude v nem 1
cur = arcpy.UpdateCursor (fc, attrib + "="+ str(value))
i=0

for row in cur:
row.setValue ("SEL", indices[i])
cur.updateRow (row)
i +=1

del cur
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arcpy.MakeFeatureLayer management (fc, "tmp")

arcpy.SelectLayerByAttribute management ("tmp", "NEW SELECTION",
"SEL = 1")

arcpy.CopyFeatures management ("tmp", output)

arcpy.Delete management ("tmp")

arcpy.DeleteField management (output, "SEL")
arcpy.DeleteField management (fc, "SEL")

def get table value (table, row no, column name) :
# Vybere z tabulky Stable hodnotu na radku $row no (cislovani
radku od 1) a ve sloupci s nazvem $column_name

cur = arcpy.SearchCursor (table)
i=1
while i <= row no:

row = cur.next ()

i+=1
ret val = row.getValue (column name)
del cur

return ret val

#program zacina tady

arcpy.CheckOutExtension ("spatial")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 1,

int (round (pocet trenovacich * psti[0])), "tren clas 1")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 2,

int (round(pocet trenovacich * psti[l])), "tren clas 2")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 4,

int (round (pocet trenovacich * psti[3])), "tren clas 4")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 5, max (4,
int (round(pocet trenovacich * psti[4]))), "tren clas 5")

arcpy.Merge manage-
ment ("tren clas 1;tren clas 2;tren clas 4;tren clas 5", "treno-
vaci mezikrok")

pocet = arcpy.GetCount management ("trenovaci mezikrok")
pocet int = int(float (pocet.getOutput (0)))
odecist = pocet trenovacich - pocet int

select random(zakladni body, grnd true attrib, 3, odecist,
"tren clas vygen3")

arcpy.Merge management ("tren clas vygen3;trenovaci mezikrok", "treno-
vaci")

#tady zacnu vybirat validacni
select random(zakladni body, grnd true attrib, 1, int (round(pocet val-
idacnich * psti[0])), "vali clas 1")

select random(zakladni body, grnd true attrib, 2, int (round(pocet val-
idacnich * pstif[l])), "vali clas 2")

100




select random(zakladni body, grnd true attrib, 4, int (round(pocet val-

idacnich * psti[3])), "vali clas 4")
select random(zakladni body, grnd true attrib, 5, max (4,
int (round(pocet validacnich * pstif[4]))), "vali clas 5")

arcpy.Merge manage-
ment ("vali clas 1;vali clas 2;vali clas 4;vali clas 5", "vali-
dacni mezikrok™")

pocet vali = arcpy.GetCount management ("validacni mezikrok")
pocet int2 = int (float (pocet vali.getOutput (0)))
odecist2 = pocet validacnich - pocet int2

select random(zakladni body, grnd true attrib, 3, odecist2,

"vali clas_vygen3")

arcpy.Merge management ("vali clas vygen3;validacni mezikrok", cesta +
"/validacni.shp")

#tady zacina klasifikace

arcpy.gp.CreateSignatures sa(databaze + "/snimek", "trenovaci", cesta
+ "/signature body.GSG", "COVARIANCE", grnd true attrib)

arcpy.gp.MLClassify sa(databaze + "/snimek", cesta + "/signa-
ture body.GSG", databaze + "/klas snimek", "0.0", "EQUAL", "", "")

#hodnoceni presnosti
arcpy.gp.UpdateAccuracyAssessmentPoints sa(databaze + "/klas snimek",
cesta + "/validacni.shp", cesta + "/validacni update.shp", "CLASSI-
FIED")

#chybova matice
arcpy.gp.ComputeConfusionMatrix sa(cesta + "/validacni update.shp",
databaze + "/matice")

kappa = get table value (databaze + "/matice", 8, "Kappa")
celkova presnost = get table value (databaze + "/matice", 7, "U Accu-

racy"™)

zpracovatelska presnostl = get table value (databaze + "/matice", 7,
1] C_l n)

zpracovatelska presnost2 = get table value(databaze + "/matice", 7,
" Ciz n)

zpracovatelska presnost3 = get table value (databaze + "/matice", 7,
" C73 H)

zpracovatelska presnost4 = get table value(databaze + "/matice", 7,
" C_4 u)

zpracovatelska presnost5 = get table value (databaze + "/matice", 7,
1] C75 n)

uzivatelska presnostl = get table value (databaze + "/matice", 1,

"U Accuracy")

uzivatelska presnost2 = get table value (databaze + "/matice", 2,

"U Accuracy")

uzivatelska presnost3 = get table value (databaze + "/matice", 3,

"U Accuracy")

uzivatelska presnost4 = get table value (databaze + "/matice", 4,

"U Accuracy")

uzivatelska presnost5 = get table value (databaze + "/matice", 5,

"U Accuracy")
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print pocet trenovacich, pokus, kappa, celkova presnost, zpraco-
vatelska presnostl, zpracovatelska presnost2, zpracovatelska pres-
nost3, zpracovatelska presnost4, zpracovatelska presnost5, uzi-
vatelska presnostl, uzivatelska presnost2, uzivatelska presnost3, uzi-
vatelska presnostd4, uzivatelska presnost5
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