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UvVoD

Délkovy prizkum Zem¢ prosel v poslednich letech velikou zménou diky bezpilotnim letountim
(UAV). Tyto platformy pfinesly bezprecedentni dostupnost obrazovych dat s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim (VHSR), ktera dosahuji detailu v fadu jednotek centimetri na pixel.
Tato schopnost oteviela nové moznosti pro detailni analyzy v kli¢ovych oblastech, jako je
naptiklad precizni zemé&d€lstvi pro v€asnou detekci stresu plodin a environmentalni monitoring

pro rychlé a pfesné¢ mapovani dopadi ptirodnich jevu.

Navzdory témto pokrokiim narazi klasifikace VHSR dat na fadu limitii. Standardni piistupy
zalozené na jediném datovém zdroji, typicky RGB, trpi spektralni viceznacnosti, zatimco
pokrocilé modely hlubokého uceni (Deep Learning) se potykaji s problémem pienositelnosti
(Domain shift). Soucasny vyzkum proto smétuje k ensemble learningu, ktery kombinuje vice
modeli pro dosazeni vys$i spolehlivosti. Systematicky vSak dosud nebyla prozkoumana
kombinovana fuze klasifikaci z riznych barevnych prostori (RGB, CIELab, HSV) a soucasn¢
fuze klasifikatort. Prave tato dvojuroviiova strategie piedstavuje hlavni vyzkumnou mezeru, na

kterou prace reaguje.

Hlavnim cilem zamyslené disertani prace je navrhnout, implementovat a komplexné ovéfit
metodicky ramec pro ensemble klasifikaci VHSR dat, zaloZzeny na syntéze informaci z riznych
datovych reprezentaci a klasifikatnich modelti. Tento pfistup bude zkoumat varianty
vyuzivajici jak stejnou klasifika¢ni metodu v raznych barevnych prostorech (napt. SVM v RGB
a CIELab), tak kombinace odlisnych metod a datovych zdroji (napt. SVM v RGB, ML v HSV,

integrace multispektralnich pasem).

Kone¢nym cilem je dosdhnout vysledkid, které budou prokazatelné presnéjsi, robustnéjsi

a spolehlivéj$i nez u bézné pouzivanych, samostatné aplikovanych postupt piinosnych pro

teorii a praxi.



1 ZAKLADY DALKOVEHO PRUZKUMU ZEME

Délkovy prizkum Zemé& (DPZ) je obor, ktery se zabyva bezkontaktnim ziskdvanim informaci
o zemském povrchu prostfednictvim analyzy odrazeného ¢i emitovaného elektromagnetického
(EM) zafeni, jehoz primdrnim zdrojem je Slunce (Lillesand et al., 2015). Cely proces zahrnuje
sbér dat (akvizici) pomoci senzord na kosmickych, leteckych ¢i UAV platforméch a nasledné
zpracovani, které data prevadi na smysluplné informace pro praxi (Kolaf, 1990; Lillesand et al.,
2015).

Senzory mohou byt pasivni, zaznamenavajici pfirozené zareni, nebo aktivni (napf. radar,
LiDAR), které si scénu osvétluji vlastnim signalem, a jsou tak nezavislé na denni dob¢ a pocasi.
Klicem k DPZ je vyuziti tzv. atmosférickych oken — specifickych ¢asti EM spektra, které

atmosféra neabsorbuje, a umoziuje tak méteni (Longley et al., 2015).

1.1 Kilicové ¢asti elektromagnetického spektra v DPZ

Viditelné spektrum (VIS, ~0,4-0,7 nm) umoznuje tvorbu intuitivné srozumitelnych,
pravobarevnych snimkii. Barevnost objekti je ddna pomérem odrazené a pohlcené energie.
Zdravéa vegetace napiiklad pohlcuje modré a cervené svétlo, zatimco zelené odrézi, a proto se

jevi zeleng (Lillesand et al., 2015).

Blizké infracervené pasmo (NIR, ~0,7-1,3 pm) ma zasadni vyznam pro analyzu vegetace.
Zdrava rostlinna biomasa v tomto pasmu siln¢ odrazi energii, pficemz mira odrazivosti pfimo
souvisi s jeji vitalitou a zdravotnim stavem. Voda naopak NIR pohlcuje, a jevi se proto tmave.
Kombinaci s viditelnymi pasmy vznikaji tzv. nepravobarevné kompozity, které zdravou

vegetaci vyrazn¢ zvyraziuji (Lillesand et al., 2015; Dobrovolny, 1998).

Termalni infracervené pasmo (TIR, ~8—14 pm) nezaznamenava odraZené slune¢ni svétlo,
ale tepelnou energii vyzarovanou samotnym povrchem, coz umoziuje méteni teploty ve dne
ivnoci. Vyuzivd se ke sledovani méstskych tepelnych ostrovi, detekci pozari nebo

k identifikaci vodniho stresu u zemédélskych plodin (Lillesand et al., 2015).

Mikrovinné pasmo (~1 mm-1 m) vyuZzivaji aktivni syst¢tmy RADAR, které¢ diky vlastnimu
signalu pronikaji oblacnosti a deStém (Sabins, 2007). Intenzita zpétného odrazu (backscatter)
zavisi na drsnosti povrchu a obsahu vody (dielektrickych vlastnostech), coz je ideélni pro
mapovani zaplav, sledovani vlhkosti pidy a tvorbu piesnych digitdlnich modeli terénu
(InSAR) (Lillesand et al., 2015).



Kone¢nym smyslem DPZ je poskytovat piesna a aktualni prostorova data, kterd slouzi jako
podklad pro rozhodovani v Siroké Skale oborti od zemédélstvi a lesnictvi az po hydrologii

a krizové fizeni (Kolar, 1990; Lillesand et al., 2015).

1.2 Platformy pro sbér dat v DPZ

Volba platformy, ktera nese senzor, zasadn¢ urcuje vlastnosti vyslednych dat, zejména jejich
prostorové rozliSeni, ploSné pokryti a frekvenci snimani. Platformy se dé¢li na tfi zakladni

kategorie: kosmicke, letecké a pozemni (Lillesand et al., 2015).

1.2.1 Kosmické platformy (druzice)

Druzice jsou pateti globalniho a dlouhodobého monitoringu Zemé, klicového pro sledovani

jevu jako klimatické zmény (Lillesand et al., 2015; Kola, 1990).

Nizké polarni drahy (LEO): Druzice jako Landsat ¢i Sentinel zde pofizuji data s vysokym
prostorovym rozliSenim. VétSinou se pohybuji po tzv. slune¢né-synchronni draze, kterd
zarucuje konzistentni osvétleni a umoziuje tak spolehlivé porovnavani snimkt v ¢ase (Lillesand

etal.,, 2015).

Geostacionarni drahy (GEQO): Z jedné pozice vysoko nad rovnikem druzice (napt. Meteosat)
nepfetrzité sleduji obrovskou ¢ast Zemé. Maji tak extrémné vysoké asové rozliSeni, které je
nepostradatelné pro meteorologii, avSak za cenu niz§iho prostorového detailu (Lillesand et al.,
2015).

Komerc¢ni systémy (napi. WorldView) dopliuji statni programy a nabizeji data s velmi

vysokym rozliSenim na vyzadani (Longley et al., 2015).

1.2.2 Letecké platformy

Tyto systémy vypliiuji mezeru mezi globalnim druZicovym pokrytim a lokalnim métenim.

Pilotovana letadla jsou flexibilni pro detailni regionalni mapovani (napft. tvorba ortofotomap)
a mohou nést t¢zké senzory (LiDAR), jejich provoz je ale nékladnéjSi a zavisly na pocasi

(Lillesand et al., 2015).

Bezpilotni systémy (drony) pfedstavuji revoluci v DPZ diky nizkym nakladiim, operativnosti
a schopnosti pofidit data s extrémné vysokym (centimetrovym) rozliSenim. Jsou idealni pro
lokalni projekty ajejich data jsou typicky zpracovavana fotogrammetrickou metodou StM

(Structure from Motion) (Boon et al., 2017; Lillesand et al., 2015; Chiabrando, 2015).



1.2.3 Pozemni a mobilni platformy

Pozemni systémy slouzi ke dvéma hlavnim uceltim: k referencnim meétfenim pro kalibraci
a validaci dat z letadel ¢i druzic a k extrémné detailnimu 3D skenovani jednotlivych objektt
a infrastruktury (TLS, MMS) (Lillesand et al., 2015).

1.3 Druhy senzori a jejich datové vystupy

Senzor v DPZ je zafizeni, které bezkontaktné detekuje elektromagnetickou energii. Dle zdroje
této energie je délime na dvé zakladni skupiny: pasivni, které¢ zaznamenavaji ptirozené slune¢ni
¢i tepelné zareni, a aktivni, které si scénu osvétluji vlastnim signdlem a jsou tak nezavislé na

denni dob¢ a ¢asto 1 na pocasi (Lillesand et al., 2015; Kola¥, 1990).

1.3.1 Pasivni senzory

Tyto senzory jsou (s vyjimkou termalnich) zavislé na dennim svétle a bezoblacné obloze. Lisi

se predevSim svymi spektradlnimi schopnostmi.

RGB kamery zaznamenavaji viditelné svétlo (Cervenou, zelenou, modrou) a poskytuji

intuitivni obraz. Jsou zakladem pro tvorbu ortofotomap a 3D modelli povrchu (Boon et al., 2017).

Multispektralni senzory snimaji v nékolika (typicky 3—15) oddé€lenych pasmech, véetné
neviditelného blizkého infracerveného (NIR). To umoziiuje kvantitativni analyzu vegetace
pomoci vegetacnich indext (napt. NDVI) pro hodnoceni jeji vitality abiomasy. Jsou

standardem na druZicich jako Landsat nebo Sentinel-2 (Lillesand et al., 2015).

Hyperspektralni skenery piedstavuji technologickou Spicku, jelikoz zaznamenavaji stovky
souvislych pasem. Pro kazdy pixel tak vytvareji kompletni spektralni podpis, ktery umoznuje
piimou identifikaci riznych materialti, druhti rostlin ¢i minerali (Lillesand et al., 2015; Longley et

al., 2015).

Termalni kamery méii tepelnou energii vyzafovanou povrchem, nikoli odrazené svétlo.
Funguji ve dne 1 v noci a vyuzivaji se k detekci tepelnych ztrat, pozart ¢i vodniho stresu rostlin

(Lillesand et al., 2015).

1.3.2 Aktivni senzory

Tyto systémy si nesou vlastni zdroj energie, coz jim dava unikatni vlastnosti.

LiDAR (Light Detection and Ranging) vysild laserové pulzy a z doby jejich navratu pocita

presnou vzdalenost, ¢imz vytvaii husté 3D mracno bodi. Jeho klicovou vyhodou je, Ze pronika



vegetaci a umoznuje tak mapovat nejen povrch (DSM), ale 1 skute¢ny terén pod nim (DMT)
(Lillesand et al., 2015).

Radar (Radio Detection and Ranging) vyuziva mikroviny, které pronikaji oblacnosti, destém
1 mlhou. Méfi zpétny odraz (backscatter), ktery je citlivy na drsnost povrchu a obsah vody. Je
proto idealni pro mapovani zaplav a vlhkosti ptidy. Moderni techniky jako SAR a InSAR navic

umoznuji dosdhnout vysokého rozliseni a méfit drobné posuny povrchu (Lillesand et al., 2015).

Sonar (Sound Navigation and Ranging) je akustickou obdobou radaru pro mapovani
podvodniho prostiedi. Vyuziva zvukové pulzy pro tvorbu detailnich map motského ¢i fi¢niho

dna (batymetrie) (Lurton et al., 2015).

2 DIGITALNI ZPRACOVANI OBRAZOVYCH DAT

Digitalni zpracovani obrazu je proces, ktery transformuje nezpracovana, chybami zatiZzena data
ze senzorl na smysluplné a presné geoprostorové informace. Cilem je systematicky odstranit
zkresleni a extrahovat z dat relevantni tematickou informaci (Lillesand et al., 2015; Gonzalez
a Woods, 2018).

2.1 Predzpracovani (Pre-processing)

Je zakladni faze opravy dat. Zahrnuje georeferencovani (pfifazeni snimkt do soufadnicového
systému pomoci palubniho GNSS nebo pozemnich vlicovacich bodl), radiometrické korekce
(odstranéni vlivu atmosféry ze senzoru pro ziskani redlné odrazivosti povrchu) a geometrické
korekce (ortorektifikace pro odstranéni prostorového zkresleni a vytvofeni pfesného

ortofotosnimku) (Lillesand et al., 2015; Kolaf, 1990).
2.2 Zvyraznéni obrazu (Image Enhancement)

Zvyraznéni obrazu je sada technik pro zlepSeni vizualni kvality snimkll a usnadnéni jejich
lidské interpretace. Na rozdil od piedzpracovani se zamétfuje na subjektivni dojem. Tento

proces se déli do ti1 hlavnich kategorii operaci (Lillesand et al., 2015; Gonzalez a Woods, 2018):

Bodové (radiometrické) upravuje kontrast a jas snimku zménou hodnot jednotlivych pixeld,

typicky pomoci upravy histogramu.

Prostorové vyuziva filtry pro Gipravu pixelu na zaklad¢ jeho okoli, ¢imz dochazi k zostfeni hran

nebo naopak k vyhlazeni a potlaceni Sumu.



Spektralni kombinuje vice spektralnich pasem, naptiklad vypoctem vegetacnich indext

(NDVI) nebo pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA) pro redukeci dat.

2.3 Klasifikace (Extrakce informaci)

Klasifikace je kliCovym procesem, pii némz jsou pixely automaticky pfifazovany do

tematickych tfid (napf. les, voda, zastavba), ¢imz vznika tematickd mapa.

Nerizena Kklasifikace: Algoritmus nejprve automaticky najde v datech piirozené shluky
podobnych pixell (spektralni tfidy). Analytik jim az nasledné v kroku zvaném reklasifikace

ptifadi redlny tematicky vyznam (Lillesand et al., 2015).

Rizena klasifikace: Analytik nejprve ,trénuje* algoritmus na reprezentativnich vzorovych
plochédch pro kazdou tfidu. Algoritmus se nauci jejich spektralni vlastnosti a nasledné
klasifikuje zbytek obrazu. Vyuzivaji se jak klasické statistické metody (Maximum Likelihood),
tak moderni strojové uceni (Random Forest, SVM) a pfedevSim hluboké uceni (CNN) (Lillesand

et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).

2.4 Postklasifika¢ni upravy a hodnoceni piresnosti

Po klasifikaci nasleduji finalni kroky. Nejprve se provadi postklasifikaéni upravy, jako je
odstranéni Sumu a drobnych chyb pomoci majoritnich filtrii. Nepostradatelnym zavérem je
hodnoceni ptesnosti, které¢ kvantifikuje spolehlivost mapy. Pomoci matice zdmén (confusion
matrix) se porovna vysledek s referenénimi daty a vypocitaji se metriky jako celkova pfesnost,

Precision, Recall a koeficient Kappa (Lillesand et al., 2015; Longley et al., 2015).

3 SOUCASNY STAV VE SMERU PRACE

DPZ v poslednich letech prochdzi dynamickym rozvojem, a to predev§im diky dostupnosti
UAYV, které dokdzi sbirat obrazovd data s velmi vysokym prostorovym rozliSenim v fadu
jednotek centimetrii. Tyto platformy zaplnily kritickou mezeru mezi pozemnim meéfenim
a tradi¢nimi leteckymi ¢i druzicovymi daty. Naptiklad pfi monitoringu vodnich ploch bylo
dosazeno rozliSeni 1,7 cm (Komarkova & Jech, 2020; Sedlék et al., 2019, Sedlak et al. 2019b), pfi
fenotypizaci pSenice dokonce 0,3—0,5 cm (Bhandari etal., 2021), a pro detekci drobnych listovych

chorob se ukazuje jako nutné rozlisSeni v fadu milimetrii (Gorlich et al., 2021).

Takto vysoka troven detailu umoziiuje provadét analyzy na trovni jednotlivych rostlin ¢i jejich
organtl, coZ je zdsadni pro aplikace v preciznim zemédélstvi. Tyto aplikace reaguji na globalni

vyzvy, jakymi jsou zajiSténi potravin pro rostouci populaci (United Nations, 2017) a sniZovani



dopadi biotickych i abiotickych stresi, které mohou celosvétoveé redukovat vynosy o 2040 %
(Oerke, 2006).

3.1 Potencial a limity nizkonakladovych RGB senzort

Ackoliv jsou pro pokrocilé agronomické a environmentédlni analyzy casto vyuzivany drahé
multispektralni nebo hyperspektralni kamery, velké mnozstvi studii potvrzuje potencial bézné
dostupnych nizkonakladovych RGB senzorti. Diky své nizké pofizovaci cené a jednoduchosti
pouziti jsou vhodné pro Siroké spektrum uzivatell. Klicem k jejich efektivnimu nasazeni je
vSak pokrocilé softwarové zpracovani, které dokaze z pouhych tii spektralnich kanalt ziskat

cenné informace.

Jednou z hlavnich strategii je vyuZiti vegetacnich indexii odvozenych z RGB dat. 1bez
ptfitomnosti blizkého infracerveného (NIR) pasma lze z RGB snimkl vypocitat fadu indext,
naptiiklad Excess Green (ExG), Normalized Green Red Difference Index (NGRDI) ¢i Visible
Atmospherically Resistant Index (VARI). Tyto indexy citlivé reaguji na zmény v obsahu
chlorofylu a umoznuji odlisit vegetaci od pudy nebo vodni hladiny (Komarkova et al., 2020; De
Swaef et al., 2021). Studie potvrdily, ze indexy NGRDI a VARI poskytuji nejlepsi vysledky pro
separaci vegetace a vodni plochy (Komarkova et al., 2020) a metodiky zaloZené na ExG dosahly

pti detekei stresu kukufice pfesnosti pres 89 % (Cvetkovi¢ et al., 2023).

DalSim krokem je transformace dat do alternativnich barevnych prostorti, jako jsou HSV (Hue,
Saturation, Value) nebo CIELab. Tento postup se ukdzal jako ucinny pii potlaceni vlivu
proménlivych svételnych podminek a pfi lepsi vazbé na fyziologicky stav rostlin. Napiiklad
analyza a* kanalu v prostoru CIELab vyznamné zptesnila odhad stresu ze sucha u ryze (Giamerti
etal., 2024), zatimco index Hue z prostoru HSV se ukézal jako velmi spolehlivy prediktor indexu

listové plochy (LAI) u pSenice (Rufo et al., 2021).

Pfesto ma analyza zaloZzena vyhradné¢ na RGB datech své limity. Typickym problémem je
saturace signalu v hustych porostech, kdy vegetacni indexy piestavaji reagovat na dalsi nartst
biomasy (Maimaitijiang et al., 2020; De Swaef et al., 2021). Jako efektivni feSeni se ukazuje fize dat,
kdy jsou spektralni informace kombinovany s daty strukturnimi (napf. vyska porostu ziskana
z digitdlniho modelu povrchu). Tato kombinace vyrazn¢ zvySuje piesnost odhadu biomasy

1 LAI (Maimaitijiang et al., 2020; Li, 2019).

3.2 Posun v metodach klasifikace smérem k hlubokému uceni

Vyzkum v oblasti klasifikace VHSR dat se po dlouhou dobu zaméfoval na porovnavani

presnosti jednotlivych klasifika¢nich metod. Rizené metody, jako jsou Support Vector Machine



(SVM), Random Forest (RF) a Maximum Likelihood (ML), systematicky vykazuji vy$si
pfesnost nez metody netizené (Kratky & Komérkovd, 2023; Padua et al., 2020). Napiiklad pfti
mapovani vodnich ploch dosahla metoda ML hodnoty Kappa az 0,9246, zatimco netizeny ISO
Cluster poskytl pouze 0,4576 (Komarkova & Jech, 2020). Existuji vSak inovativni postupy, které
kombinuji nefizené metody s automatickou analyzou spektralnich trendii a dosahuji tak
pfesnosti srovnatelné s fizenymi piistupy (Boonrang et al., 2024). Pfesto zddna z metod neni
univerzalné nejlepsi a jejich vykon je silné zavisly na charakteru dat. SVM napiiklad mize

selhavat v situacich s nizkym vizualnim kontrastem mezi tfidami (Padua et al., 2020).

Vyrazny posun v pfesnosti nastal aZ s nastupem hlubokého uceni (Deep Learning, DL),
zejména konvoluénich neuronovych siti (CNN). Tyto sit¢, na rozdil od tradicnich metod, dokazi
automaticky extrahovat komplexni hierarchické pfiznaky od jednoduchych hran a textur az po

slozité tvary objekti. Jejich vyuziti v klasifikaci VHSR dat vSak narazi na tfi zasadni bariéry.

e Vysoka datova naro¢nost — efektivni trénink vyzaduje tisice ruéné anotovanych snimkt

(Kerdegari et al., 2019; Khan et al., 2021).

e Vypocetni naroCnost — trénink je casové 1hardwarové naro¢ny a vyzaduje

specializované GPU.

e Problém doménového posunu (Domain Shift) — model natrénovany na datech z jedné
lokality dramaticky ztraci vykon, pokud je aplikovan na snimky z jiné oblasti nebo
v odliSnych podminkach (Gérlich et al., 2021).

Navic je tfeba si uvédomit, Ze volba nejvhodnéjsiho postupu je Uzce spjata s charakterem
sledovaného jevu. Jiné pristupy jsou voleny pro detekci fyziologického stresu ajiné pro
hodnoceni makroskopickych strukturnich zmén, jako je poléhéni plodin, kde klicovou roli hraje
analyza textury a dat z vySkového modelu (Yang et al., 2022), nebo pro hodnoceni $kod po

pozaru, kde jsou spektralni zmény dramatické a skokové (Simes et al., 2024).

3.3 Ensemble Learning jako soucasny trend ve vyzkumu

Jednim z hlavnich trendd souc¢asného vyzkumu je snaha piekonat limity jednotlivych metod
pomoci ensemble learningu. Tento pfistup vychazi z myslenky, Ze kombinaci vice modell 1ze
snaha je podpofena i pfetrvavajici absenci jednotnych a standardizovanych protokolti pro
akvizici a zpracovani dat, coz ztézuje porovnatelnost vysledkii mezi studiemi a zvysuje potiebu
robustnich metod, které jsou méné citlivé na variabilitu vstupnich dat (Gano et al., 2024; Shu et al.,

2022).
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Nedavné studie ukazuji vysokou efektivitu tohoto piistupu v DPZ. Hybridni modely, jako
FusionNet-Remote, propojuji silné strdnky CNN (extrakce prostorovych ptiznakil) a RF
(robustni klasifikace), pticemz dosahuji testovaci ptesnosti az 98,7 % (Alyahyan, 2025).
Vyrazného zlepSeni Ize dosahnout také pomoci fuze dat z vice kanali, kdy kazda dil¢i CNN
pracuje s jinou kombinaci spektralnich pasem, a tim pfekonava vysledky jednotlivych siti
(Nanni & Brahnam, 2024). Inovativni ramce, jako DBECF, navic ukazuji, Ze diverzitu modeli 1ze
generovat i v ramci jediného klasifika¢niho ramce, coz vede nejen ke zvySeni presnosti, ale i ke

snizeni vypocetni slozitosti (Dou et al., 2024).

Dal$im G¢innym pfistupem je flize na urovni rozhodnuti, kdy jsou kombinovany vystupy vice
jednodussich klasifikatori (napt. Decision Tree, RF, SVM). Toho lze dosdhnout bud’ na zakladé
jejich skore spolehlivosti (confidence scores), ¢imz se dosahuje vysoké celkové presnosti (K. et
al., 2023), nebo navrhem hybridnich metod, jako je pfistup CMCA (Conventional Multi
Classifier Approach). Tato metoda vyuzivd spojeni vystupnich dat zvice klasifikaci do
spolecného vystupniho snimku, ¢imZz rovnéz zvySuje celkovou pfesnost a ve vybranych
ptipadech dosahuje lepSich vysledkl nez standardné pouzité samostatné klasifikatory (Jech,

2024).

3.4 Identifikovana mezera ve vyzkumu

PtestoZe ptinosy ensemble ptistupil jsou jednoznacné, dosavadni vyzkum se vétSinou soustiedi
bud’ na fuzi v rdmci jednoho typu dat, napiiklad multispektralnich snimk, nebo na kombinaci
vice modelti nad stejnym vstupem. Systematicky vSak nebyla zkoumana moznost propojit oba
pristupy soucasn¢ — tedy fuzi klasifikaci z rtiznych barevnych prostorit (RGB, CIELab, HSV)
a zéroven fuzi klasifikatort. Pravé tato dvojuroviiova syntéza predstavuje logicky krok vpred

ke zvySeni spolehlivosti a praktické vyuZitelnosti klasifikace obrazovych dat v DPZ.

4 HLAVNI CIL VYZKUMU

Prace se zam¢fi na navrh a ovéfeni ensemble piistupu pro klasifikaci dat s velmi vysokym
prostorovym rozliSenim, zalozeného na kombinaci klasifikaci provedenych v odlisnych
barevnych prostorech (napt. RGB, CIELab, HSV) a na vyuziti multispektralnich dat. Budou
zkoumany varianty vyuzivajici stejnou klasifika¢ni metodu v riiznych barevnych prostorech ¢i
spektralnich kombinacich (napt. SVM v RGB a CIELab) ikombinace odlisSnych metod
a datovych zdroji (napt. SVM v RGB aCIELab, ML v HSV, integrace vybranych
multispektralnich pasem). Cilem prace bude navrh metodického ramce pro tuto fuzi,
implementace vybranych variant a jejich ovéieni na redlnych UAV ¢i satelitnich datech s cilem

zvysit pesnost, robustnost a interpretovatelnost vysledk.
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4.1 Prekonani limitaci standardnich pristupt

Standardni klasifika¢ni postupy, zaloZené na jediném algoritmu aplikovaném na data v RGB
prostoru, narazeji na fundamentalni omezeni. Jednim z nejvyraznéjsich problému je spektralni
viceznacnost (Spectral ambiguity), kdy se rtizné typy povrchit v RGB spektru jevi velmi
podobné. Tento jev je hlavnim zdrojem klasifikacnich chyb. Cilem prace je tento problém
adresovat systematickym kombinovadnim informaci z vice zdroji, ¢imZ vznikne bohatsi
a diskriminativné&jsi sada ptiznakl pro kazdy pixel. Takto navrzeny piistup ma prekonat nejen
nedostatky jednotlivych datovych reprezentaci, ale i slabiny klasifika¢nich algoritma, jejichz

vykon byva ¢asto podminén specifickym charakterem dat.

4.2 Systematicky prizkum fize datovych reprezentaci

Jadrem vyzkumu je systematické zkoumani synergie vyplyvajici z kombinace rtiznych pohledi

na data. Tento prizkum bude probihat ve dvou rovinéch.

Fuze barevnych prostori — vyzkum se zaméfi na to, jak transformace piivodnich RGB dat do
alternativnich barevnych prostori, jako jsou CIELab a HSV, pfispivaji k lepsi separaci tiid.
Tyto prostory vykazuji mensi citlivost k proménlivym svételnym podminkdm a zaroven lépe
odpovidaji lidskému vnimani barev. Cilem je zjistit, zda jejich flize umozni vytvorit komplexni
,spektralné-percepcni podpis, ktery dokaze spolehlivé rozlisit i vizudlné velmi podobné
povrchy. Soucasti bude rovnéz systematické ovéieni spektralnich indexii navrzenych pro
kombinaci barevnych prostorti a jejich pfinosu pro zvyraznéni sledovanych jevi. Vyzkum bude
déle rozsifen o analyzu multispektralnich dat a moznost jejich fuze s RGB daty, aby bylo

mozné ovétit, do jaké miry pfispivaji dodatecné spektralni kanaly k vySsi separabilité tiid.

Fuze Kklasifikatori — druhou rovinou je kombinace vystupi z riznych typu klasifika¢nich
algoritmi. Kazdy znich vychdzi zodliSnych principi (napf. geometrické SVM,
pravdépodobnostni ML ¢i ansdmblové metody), a proto je nachylny k jinym typim chyb. Jejich
fize ma potencidl tyto slabiny kompenzovat a vytvotit robustnéj$i model, ktery bude stabilné;jsi

napfi¢ riznymi datovymi sadami a podminkami.

4.3 Navrh a validace flexibilniho metodického ramce

Vyzkum nesmétuje pouze k dosazeni vyssi presnosti, ale k vytvotreni uceleného, flexibilniho
a opakovatelného metodického ramce (workflow). Tento rdmec ma poskytnout jasné
strukturovany postup, ktery lze opakované aplikovat na rliznd data a situace, a tim zajistit

konzistentni a ovétitelné vysledky.

12



Soucasti ramce by méla byt implementace riznych fuznich strategii. Zamysleno je testovani
a porovnavani jak zakladnich technik, naptiklad jednoduchého vétSinového hlasovani, tak
i pokrocilejSich pfistupii zaloZzenych na vézeném hlasovani, které by mohly zohlediovat

spolehlivost jednotlivych klasifikatort.

Nedilnou soucésti bude také praktické validace. NavrZzeny ramec bude aplikovan a ovéfen na
realnych pfipadovych studiich, aby byla potvrzena jeho praktickd pouzitelnost a zaroven
prokazéana ptrevaha oproti zdkladnim metodam klasifikace. V ramci validace budou testovany
1 spektralni indexy, a to jak jiz zavedené, tak i nové navrhy vychazejici z kombinace barevnych
prostorti. Soucasti ovéfeni bude rovnéZz porovnani vysledkii dosaZenych z Cist¢ RGB dat,
multispektralnich dat ajejich vzajemné fuze, coz umozni kvantifikovat skutecny piinos
jednotlivych datovych zdroji. Z pohledu uzivatelské aplikace bude navrzen metodicky ramec
sméfovat k integraci vSech jiz vyvinutych, tak novych softwarovych néstrojii do jednotné
platformy (pozn. diplomova prace autora). Ta by méla umoznit intuitivni obsluhu i uzivatelim
bez hlubsich technickych zazemi, a to formou desktopové aplikace nebo webového rozhrani

s interaktivni napovédou.

4.4 Cilené zlepSeni klicovych parametru klasifikace

Kone¢nym smyslem navrzené¢ho ramce ma byt dosazeni métitelného zlepseni v nejdilezitéjSich
aspektech klasifikace. Disertacni prace se proto zamysli sousttedit na tii klicové sméry. Prvnim
cilem je zvySeni pfesnosti, ato prostfednictvim dosazeni statisticky vyznamného zlepSeni
hodnoceného pomoci metrik, jako jsou F1-skore a Cohentiv Kappa koeficient. Dal$im smérem
je posileni robustnosti, tedy vyvoj modelu, ktery by mél byt stabilni a poskytovat spolehlivé
vysledky napfi¢ riznymi datasety a podminkami, ¢imz by se zmirnily problémy spojené
s fenoménem ,,domain shift®. Ttretim pfinosem je zlepSeni interpretovatelnosti, kdy se ocekava,
ze ensemble pristup povede k presnéjSimu vymezeni hranic tfid a spolehlivéjsi klasifikaci
v heterogennich a pfechodovych zoénach, ¢imz se zvysSi prakticka hodnota vysledkii pro

koncové uzivatele.

5 VYZKUMNE OTAZKY

Vyzkumné otazky pievadéji obecny cil prace do konkrétnich problémi, na néz se vyzkum
zaméfi. Jejich formulace vychazi z identifikovanych mezer v soucasném stavu poznani a tvori

zakladni ramec pro navrh metodologie i nasledné vyhodnoceni vysledki.

13



5.1 Hlavni vyzkumna otazka (VO)

Cely vyzkum je zastfeSen jednou hlavni otazkou, kterd odrazi ustfedni problém prace
a nesoustfedi se pouze na to, zda je kombinace mozna, ale predevSim na to, jak ji provést

efektivng, aby byl vysledny synergicky efekt maximalni a statisticky prikazny.

VO: Jak lze efektivné metodicky navrhnout a prakticky realizovat fuzi klasifikacnich vystupt
z riznych barevnych prostort tak, aby vysledny ensemble model dosahoval prokazatelné vyssi

presnosti a robustnosti nez standardni klasifikacni pfistupy aplikované na VHSR data?

5.2 Dil¢i vyzkumné otazky (DVO)

Hlavni vyzkumna otdzka je déle rozpracovana do nékolika dil¢ich otazek, které povedou

jednotlivé faze experimentil:

DVOL1: Jaky vliv mé transformace do alternativnich barevnych prostoriit (CIELab, HSV) na

vykon klasifikace v porovnani s pivodnimi RGB daty?

DVO2: Jaky je piinos fuze klasifikaci z vice barevnych prostorti oproti nejlepSim vysledkiim

dosazenym v jednotlivych prostorech?

DVO3: Poskytuje ensemble model slozeny z riiznych typt klasifikatorti (napi. SVM, ML, RF)

robustnéjsi vysledky nez ensemble slozeny pouze z jednoho typu klasifikatoru?

DVO4: Jaky je efekt fuze klasifikaci z rliznych barevnych prostort a riznych klasifika¢nich

metod?

DVOS: Které strategie flize — naptiklad jednoduché vétSinové hlasovani nebo vazené hlasovani

zalozené na spolehlivosti modelt vede ke statisticky vyznamné piesnéjsim vysledkim?

6 NAVRH METODOLOGIE

Navrhovana metodologie je koncipovdna jako kvantitativni experiment, jehoz cilem je
systematicky porovnat vykonnost navrZzenych ensemble modeli (experimentalni skupina)
s vykonnosti standardnich samostatnych klasifikatort (kontrolni skupina). Postup navazuje na
ovetené workflow z autorovy diplomové prace (Espandr, 2025), které ovSem dopliiuje a zasadné
roz$ifuje o nové kroky zamétfené na transformaci dat a fuzi klasifikacnich vystupl. Cely
experimentalni design je navrZen tak, aby byl systematicky, transparentni a replikovatelny, coz

zajisti validitu vysledki.
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Zakladem experimentu budou obrazovd data svelmi vysokym prostorovym rozliSenim
(VHSR), primarné¢ z UAV snimkd, kterd projdou jednotnym ptedzpracovanim. Tento proces
zahrnuje planovani letu (napt. v PIX4Dcapture Pro) a naslednou tvorbu ortofotosnimkti pomoci
algoritmti Structure from Motion (SfM), naptiklad v softwaru WebODM Lightning. Pro
trénovani modelll bude vyuzita ¢ast referencnich polygontl, zatimco presnost bude objektivné
vyhodnocena na nezavislé sadé ndhodné generovanych bodii, coz zajisti prostorové vyvazenou
validaci. Klicovym krokem pro vytvoteni diverznich vstupi bude transformace ptivodnich
RGB snimka do alternativnich barevnych prostort CIELab a HSV, které jsou, jak bylo

doloZeno v ptedchozi praci (Espandr, 2025), méné¢ citlivé na kolisani osvétleni.

Jako zékladni stavebni kameny a zaroven jako srovnavaci baseline (zékladni Giroven pfesnosti)
poslouzi tii klasifikatory zvolené pro své odliSné principy napi. Support Vector Machine
(SVM) jako geometricky piistup, Maximum Likelihood (ML) jako pravdépodobnostni
a Random Trees (RT) jako ansamblovy. Kazdy ztéchto klasifikdtori bude samostatné
aplikovéan na vSechny datové reprezentace, ¢imz vznikne sada dil¢ich klasifikacnich map. Tyto
mapy se stanou vstupem pro kliCovou experimentalni fazi fuze dat v ramci ensemble ramce
implementovaného v Pythonu. Testovany budou dvé fuzni strategie. Prvni, vétSinové hlasovani
(Majority Voting), ur¢i finalni tfidu pixelu na zaklad¢ nejcastéjSiho vysledku napti¢ dil¢imi
klasifikacemi. Druhda, pokrocilejsi strategie vazeného hlasovani (Weighted Voting), pfifadi
kazdému modelu vahu odvozenou z jeho piesnosti (napt. F1-skore), ¢imz spolehlivéjsi modely

ziskaji vétsi vliv na findlni rozhodnuti.

Zavérecna evaluace bude postavena na objektivnim kvantitativnim zhodnoceni. Pro kazdou
vyslednou klasifikaci bude z valida¢nich bodl sestavena matice zdmén a z ni odvozeny kli¢ové
metriky jako celkova ptesnost (OA), Fl-skore a Cohenliv Kappa koeficient. Nasledna
komparativni analyza se zaméfi na porovndni vykonnosti ensemble modeld s nejlepSim
individualnim klasifikatorem a také na srovnani obou fuznich strategii. Aby bylo zajisténo, Ze
zjisténé rozdily v presnosti nejsou ndhodné, probéhne statistickd validace vysledkt. Cely tento
evaluacni proces tak poslouzi k findlnimu ovéfeni navrzeného rdmce a umozni spolehlivé

vvvvv

metodam.
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