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ABSTRAKT

Diplomova préce se zabyva klasifikaci obrazovych dat ve velmi vysokém prostorovém rozliSeni
ziskanych bezpilotnimi leteckymi systémy (UAV) na vybranych izemich s dirazem na analyzu
vegetacniho pokryvu a detekci environmentalnich zmén. Cilem bylo otestovat metody pro
zpracovani a klasifikaci UAV snimki s vyuzitim fizenych i netizenych klasifikacnich ptistupt,
véetné metod hlubokého uceni. Vyuzity byly spektralni indexy, véetné autorem navrzenych
SNDGR, GBRWI a MGLI2, pro zvyraznéni specifickych povrchovych charakteristik, jako jsou

spalené plochy, zaplavené oblasti ¢i poskozena vegetace.

V ramci Sesti pfipadovych studii zamétenych na klasifikaci vySe zminénych disturbanci a jedné
vénované inventarizaci sadu byly testovany rtizné klasifikacni algoritmy. Pro vSechny ptipady
byla vyuzita pouze RGB data s pfipadnym spektralnim zvyraznénim, pficemz mezi zkoumané
klasifikatory pattily naptiklad U-Net, Random Trees, SVM a ISO Cluster. Vysledky ukazuji,
ze metody hlubokého uceni dosahuji vysoké presnosti, napiiklad pfi klasifikaci zaplavenych
a vlhkych ploch ¢i poskozeni trody, a pfekonavaji konvenéni algoritmy, i kdyz jejich trénovani
aladéni je casové naro¢né. Navrzené indexy zlepSily klasifikaci vegetacnich tiid
a pfechodovych zon, pticemz SNDGR se ukézal jako robustni néstroj pro analyzu spalenych
porosti. V nefizené klasifikaci ISO Cluster doslo diky spektralnim indexiim k vyraznému
zlepSeni presnosti, diky ¢emuZz se vykon nefizeného pfistupu pfiblizil Grovni fizenych metod.
Tim se umoznila rychlejsi detekce i kvantifikace zasazenych oblasti bez nutnosti trénovacich
dat.

Prace také predstavuje soubor vlastnich softwarovych néstroji v jazyce Python (GeoShrink,
FCC MS Image Processor, MetriCalc, Image Meta Locator, UAV Area Calc, Orthophoto
Tool), které usnadnuji zpracovani UAV dat a tvorbu a zpracovani ortofotosnimku. Vysledky
potvrzuji potencidl UAV dat pro operativni monitorovani krajiny, zejména v (preciznim)

zemédé€lstvi a environmentalnim managementu.
KLICOVA SLOVA

dalkovy prizkum Zemé, bezpilotni letecké systémy, netizena a fizena klasifikace obrazovych

dat, hluboké¢ uceni, RGB data, spektralni indexy, ortofotosnimky



TITLE
Classification of UAV Image Data within Selected Areas

ABSTRACT

This Master's thesis focuses on classifying very high spatial resolution UAV imagery over
selected areas, with an emphasis on vegetation cover analysis and environmental change
detection. The objective was to test methods for processing and classifying UAV imagery using
both supervised and unsupervised classification approaches, including deep learning
techniques. Spectral indices, including the author's proposed SNDGR, GBRWI, and MGLI2,
were used to enhance specific surface features such as burnt areas, flooded areas, and damaged

vegetation.

Various classification algorithms were tested within six case studies focused on classifying the
aforementioned disturbances and one dedicated to orchard inventory. Only RGB data,
occasionally enhanced with spectral indices, were used across all cases. The tested classifiers
included, among others, U-Net, Random Trees, SVM, and ISO Cluster. The results show that
Deep Learning methods achieve high accuracy, for example in the classification of flooded and
wet areas or crop damage, and outperform conventional algorithms, even though their training
and fine-tuning is time-consuming. The proposed indices improved the classification of
vegetation classes and transition zones, with SNDGR proving to be a robust tool for analysing
burnt vegetation. In unsupervised ISO Cluster classification, there was a significant
improvement in accuracy, bringing the performance of the unsupervised approach closer to that
of supervised methods. This brought the performance of the unsupervised approach closer to
that of supervised methods, enabling faster detection and quantification of affected areas

without the need for training data.

The thesis also introduces a set of custom software tools developed in Python — GeoShrink,
FCC MS Image Processor, MetriCalc, Image Meta Locator, UAV Area Calc and Orthophoto
Tool — that facilitate UAV data processing and orthophotograph creation. The results confirm
the potential of UAV data for operational landscape monitoring, particularly in (precision)

agriculture and environmental management.
KEYWORDS

Remote Sensing, Unmanned Aerial Systems, Unsupervised and Supervised Image Data

Classification, Deep Learning, RGB Data, Spectral Indices, Orthophotograph
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UVOD

V poslednich desetiletich se bezpilotni letouny (UAV) staly klicovym nastrojem v oblasti
dalkového prizkumu Zemé diky schopnosti sbirat obrazova data s vysokym rozliSenim rychle,
flexibiln¢ a s nizkymi ndklady. Vyuziti UAV v environmentdlnim monitoringu, zeméd¢lstvi,
urbanismu a dalSich oborech pfinasi nové moznosti pro detailni analyzu a spravu Gizemi. Tato
diplomova prace, nazvana Klasifikace UAV obrazovych dat v rdmci vybranych tzemi, se
zamé&fuje na vyuziti obrazovych dat ziskanych z UAV pro klasifikaci riznych typi krajinného
pokryvu a detekei specifickych jevi a objekti. Mezi zkoumané jevy patii poskozeni vegetace

a zaplaveni oblasti, zatimco detekce objektd se vénuje inventarizaci sadu.

Hlavnim cilem, v rdmci nékolika ptipadovych studii, je prozkoumat a prakticky otestovat rizné
klasifika¢ni metody, od tradi¢nich statistickych pfistupi po moderni techniky hlubokého uceni.
Dale prace predstavuje vlastni softwarové nastroje vyvinuté v jazyce Python pro automatizaci
a zefektivnéni procesu analyzy UAV dat a dale specifické spektralni indexy pro zvyraznéni

spaleného porostu, zaplavenych oblasti a poSkozené vegetace.

Prace kombinuje teoretické poznatky z dalkového prizkumu Zemé a digitalniho zpracovani
obrazovych dat s vlastnimi praktickymi experimenty. Data byla sbirdna pomoci UAV
vybavenych RGB senzory anasledné zpracovana do ortofotosnimkii. Pro klasifikaci jsou
pouzity jak fizené, tak netizené klasifikacni algoritmy, v¢etné hlubokého uceni s vyuzitim siti
jako U-Net, VGG16 a ResNet-50. Piesnost vysledki je hodnocena pomoci standardnich metrik,

jako jsou F1-skore, Kappa index a Celkova piesnost, vypocitanych z matic zdmén.

Text je strukturovan do nékolika kapitol, které postupné vedou ¢tenaie od teoretickych zakladii
k praktickym aplikacim. Uvodem jsou predstaveny kli¢ové koncepty a technologie dalkového
prizkumu Zemé. Nasledujici kapitola se zamétuje na digitalni zpracovani obrazovych dat,
véetné metod piedzpracovani a klasifikace. Dale jsou zminény studie reflektujici soucasny stav
v daném oboru a jeho vyzvy. Prakticka Cast obsahuje detailni metodiku pracovniho postupu
zpracovani UAV dat aklasifikace vybranych zdjmovych uzemi prezentovanych na
ptipadovych studiich, v€etné jejich interpretace a zhodnoceni. Prace je zakoncena piilohami
s doplilyjicimi informacemi a vystupy. Poznatky prace mohou najit uplatnéni v zeméd¢lstvi,
environmentdlnim managementu sledujicim vegetaci azmény krajinného pokryvu,

pojistovnictvi, spravé pozemkd, €i internich analyzach podniku.
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1 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Dalkovy prizkum Zemé, zkracen¢ DPZ, predstavuje védecko-technicky obor, ktery
bezkontaktné ziskava informace o objektech a jevech na zemském povrchu (Lillesand et al., 2015,
s. 1). Zakladnim principem je detekce a zaznam energie odrazené ¢i emitované povrchem
specializovanymi senzory. Hlavnim zdrojem je odrazené slunecni elektromagnetické (EM)
zafeni.

Proces DPZ zahrnuje dvé navazujici faze zahrnujici akvizici dat ze satelitnich, leteckych, UAV
¢i pozemnich platforem a poté jejich geometrické i radiometrické korekce, fuze, klasifikace
a interpretace pro tvorbu prostorové explicitnich informaci (Lillesand et al., 2015, s. 2, 485).
Senzory jsou pasivni (zaznamenavaji piirozené zateni) nebo aktivni, napt. SAR ¢i LiDAR, jez

vysilaji vlastni signal a jsou témef nezavislé na denni dob¢ ani pocasi.

Platformy pro DPZ jsou rozliSovany na druZzice (Sentinel, Landsat), pilotované lety pomoci
leteckych misi a bezpilotni prostiedky (UAV). Ty se 1isi rozliSenim, zédbérem i flexibilitou
(Lillesand et al., 2015, s. 30-33). Kvalitu dat urcuji prostorové, ¢asové a radiometrické rozliSeni

a doba opakovaného snimani.

Podle Kolafe (1990, s. 7-10) lze cely systém DPZ chépat jako sled tii navazujicich bloki:
1) krajinu a atmosféru, které piedstavuji zdroj méfeného signalu, 2) méfici aparaturu véetné
palubniho pfedzpracovani a zdznamu dat a 3) pozemni zpracovani dat, pfi némz se namétené
veli¢iny pfevadéji do informaci vyuzitelnych pro praxi. Kolar (1990) déle zdiraziiuje, ze DPZ
nabyva smyslu teprve tehdy, kdyz se takto ziskané informace stane podkladem pro rozhodovani
a fizeni lidskych aktivit v krajin€. DPZ slouzi kartografii, geologii, hydrologii, zeméd¢lstvi,
lesnictvi, krizovému managementu, monitoringu katastrof, urbanismu a sledovani klimatickych
dopadii (Lillesand et al., 2015, s. 609). Propojeni s GIS a strojovym ucenim umoziuje témet
v redlném case poskytovat globalni data s metrovou az centimetrovou piesnosti (Lillesand et al.,

2015, s. 573, 591-597).

1.1 Elektromagnetické spektrum v DPZ

Rychlost §ifeni svétla v prostfedi se fidi vztahem v = c/n, kde v /m/s] je rychlost svétla
v prostiedi, ¢ /m/s] rychlost svétla ve vakuu (= 3 x 10® m/s) a n index lomu daného prostiedi
(napt. pro vzduch n = 1,0003). Zakladnimi parametry jsou vinova délka a frekvence uréené
vztahem v = A x v. Vlnova délka (1) je vzdalenost mezi vrcholy viny [m] a frekvence (v) pocet
cykll za jednotku ¢asu [Hz] (Campbell & Wynne, 2011, s. 33). Tyto veli¢iny jsou mezi sebou
nepiimo umérné (Lillesand et al., 2015, s. 4-6; Gonzalez & Woods, 2018, s.55). EM spektrum
zahrnuje cely rozsah moznych vinovych délek, viz obrazek 1, av§ak DPZ vyuziva pouze jeho

cast. Atmosféra ¢ast absorbuje nebo rozptyluje, takze nedorazi k povrchu ani k senzoru. Tyto
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oblasti spektra, pro které je atmosféra propustnd, se oznacuji jako atmosféricka okna a maji pro
DPZ klicovy vyznam (Longley et al., 2015 str.176-177; Lillesand et al., 2015, s. 9-16 a 250-252).
Senzory na druzicich a letadlech pracuji pravé v t€chto oknech a pokryvaji UV, viditelné, IR
1 mikrovinné zateni (Kolaf 1990, s. 38—44; Campbell & Wynne, 2011, s. 47). Nasledné analyza rozdilii
v odrazené nebo emitované energii riznymi typy povrchi, jako je vegetace, voda, ptida nebo

zastavba, umoziuje odvodit jejich fyzikalni a biochemické vlastnosti.

Electromagnetic spectrum

Radiation type Radio waves | Microwaves| Infrared Ultraviolet|  X-rays Gz:;;?a
Wavelength 30 mm 1mm 10 nm 0.01nm
(approximate)
Visible light
700 nm 600 nm 500 nm 400 nm

Obrazek 1: Spektrum elektromagnetického zateni
Zdroj: [Indutiveload, b.r.]

1.1.1 Ultrafialové zareni

Ultrafialova (UV) ¢ast spektra (~0,01-0,4 pm) se pro ucely DPZ vyuzivé jen omezen¢ (Lillesand
etal., 2015, s. 5, 9-11; KolaF 1990, s. 16). Hlavnim diivodem jsou interakce UV zafeni se zemskou
atmosférou (Campbell & Wynne, 2011, s.34). UV zéfeni je silné pohlcovano stratosférickou

ozonovou vrstvou a intenzivné rozptylovano molekularnim Rayleighovym rozptylem.

Na zemsky povrch tak dopada jen zanedbatelnd Cast plivodniho UV zafeni, a jesté mensi
mnozstvi se odrazi zpét k senzoru na obézné draze (Dobrovolny, 1998; Kolaf, 1990, s. 32-33;
Lillesand et al., 2015, s.9-10). Snimkovani odrazeného UV je tudiz nepraktické, nebot
atmosféricky rozptyl piehlusi signal povrchu. Vyjimkou je geologicky prizkum vyuzivajici jev
fluorescence — nékteré horniny a mineraly po osvitu UV zafenim emituji sekundarni zareni
o delsich, obvykle viditelnych vinovych délkach. Senzory poté tuto emisi zachyti a usnadni
mapovani geologickych materiali. Aplikace této metody je vSak zpravidla omezena na
prazkum z nizkych letovych vysek s vyuzitim aktivniho zdroje UV zafeni (Lillesand et al., 2015,
s. 108, 218-219). Mimo DPZ se UV snimkovani vyuziva v primyslové inspekci, mikroskopii,

biologii ¢i astronomii (Gonzalez a Woods, 2018, s. 9-10).
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1.1.2 Viditelné spektrum

Viditelné spektrum zahrnuje oblast EM zéfeni, na kterou je citlivé lidské oko. Pokryva A = 0,4—
0,7 um (Lillesand et al., 2015, s. 5-6; Kolaf 1990, s. 16; Campbell & Wynne 2011, s. 35). Pfestoze jde
o relativné uzky vysek celého EM spektra, jeho vyznam pro dalkovy prizkum je zasadni. Data
z tohoto pasma umoziuji tvorbu snimkd, jez lidsky pozorovatel intuitivné chape a snadno
interpretuje (Gonzalez a Woods, 2018, s. 56; Pratt, 2001, s. 47). D€li se na modrou (~ 0,4—0,5 pm),
zelenou (~ 0,5-0,6 um) a cervenou (~ 0,6—0,7 um) slozku (Lillesand et al., 2015, s. 5; Gonzalez
& Woods 2018, s. 401).

Barva jakéhokoliv objektu na zemském povrchu zavisi na poméru absorpce a odrazu v téchto
ttech pasmech. Senzory DPZ funguji na analogickém principu, kdy kvantifikuji intenzitu
odrazeného zareni v jednotlivych spektralnich kandalech (Lillesand et al., 2015, s. 32; Dobrovolny,
1998). Chlorofyl ve zdravych rostlinach siln¢ absorbuje energii v modré a Cervené ¢asti spektra,

zatimco zelenou slozku odrazi, a proto se rostliny jevi zelen¢.

DPZ senzory tak v zeleném pasmu zaznamenavaji u vegetace vysokou hodnotu odrazivosti
(Lillesand et al., 2015, s. 16, 32; Kolaf, 1990, s. 100-101). Vodni plochy naopak absorbuji vétSinu
viditelného zéafeni, a proto se jevi tmavé. Pfitomnost nerozpusténych sedimentii ve vodé
zvySuje jeji odrazivost, coz vede ke svétlejSim, ¢asto modrozelenym odstintim (Lillesand et al.,

2015, s. 19-20; Kolat, 1990, s. 103-107).

Spojenim tiech pasem vznika tzv. pravobarevny kompozit (True Color Composite), kde
cervené, zelené a modré pasmo tvoii odpovidajici kanaly (Lillesand 2015, s. 33, 532). Vysledny
obraz tak vérné kopiruje lidské vnimani barev (Gonzalez & Woods 2018, s. 420; Russ & Neal 2018,
s. 42).

1.1.3 Blizké infra¢ervené pasmo (NIR)

Blizké infracervené pasmo (~ 0,7—1,3 um) navazuje na viditelné spektrum, je oku skryté, ale
DPZ senzory jej spolehlivé registruji jako odrazené slunecni zafeni, nikoli tepelné emise
(Lillesand et al., 2015, s. 5, 8; Campbell & Wynne 2011, s. 36). NIR ma klicovou hodnotu pro analyzu
vegetace, nebot’ zdrava rostlinnd biomasa odrazi v NIR pasmu az 40-50 % dopadajici energie.

Tento jev souvisi s houbovitou strukturou mezofylu rozptylujici NIR zateni.

Mira této odrazivosti pfimo koreluje s vitalitou a zdravotnim stavem rostliny. Pfi stresu (sucho,
choroby) se bunécéna struktura rozpada a odrazivost v NIR prudce klesa. Z tohoto diivodu se
NIR vyuziva k monitorovani lesti i plodin (Lillesand et al., 2015, s. 16-17, 229, 518-520; Dobrovolny

1998). Dal$im vyznamnym vyuzitim je mapovani vody, ktera v kapalném skupenstvi toto zatreni
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absorbuje. Reky, jezera i mofe proto vypadaji velmi tmavé a ostie kontrastuji se sousi, coz

usnadnuje jejich vymezeni (Lillesand et al., 2015, s. 19; Kolat 1990, s. 18-21; Dobrovolny 1998).

Vzhledem k vysokému informacnimu obsahu NIR pédsma se v praxi casto vytvateji
nepravobarevné kompozity FCC/CIR (False Color Composite, Color Infrared) (Lillesand et al.,
2015, s. 33, 532), kde se NIR pftifadi ¢ervenému kandlu, R zelenému a G modrému (Lillesand et
al., 2015, s.33, 532). Na vysledném kompozitu se zdravd vegetace zobrazuje syt¢ Cervene,
zatimco méstské oblasti, hold plda a silnice pfechazeji do modrozelenych odstinti a voda se
jevi tmavé modrda az Cernd. Tato vizualizace usnadnuje rozliSeni vegetace, jeji kondice

1 identifikaci vody (Lillesand et al., 2015, s. 427-428).
1.1.4 Stiedni infracervené a termalni infracervené pasmo (SWIR a TIR)

Tato ¢ast spektra se od viditelného a blizkého infracerveného (NIR) pasma zasadné 1isi povahou
meéteného zafeni. Zatimco NIR (~ 0,7-1,3 pm) zaznamenéava odrazené slune¢ni zateni, SWIR
(stfedni infracervené) (~ 1,3-3,0 um) a pfedev§im TIR (termdlni infracervené) (~ 8—14 pm)
registruji energii, kterou povrch sdm vyzaiuje (Lillesand et al., 2015, s. 5, 8; Gonzalez a Woods, 2018,
s. 30; Campbell & Wynne, 2011, s. 36).

Kazdé téleso teplejsi nez 0 K vyzatuje tepelné zateni, jehoz mnozstvi i spektralni charakter je
uréen teplotou a emisivitou povrchu. Emisivita je materidlova vlastnost, kterd popisuje, jak
efektivné dany povrch vyzafuje energii v porovnani s idedlnim ,,absolutné ¢ernym télesem®.
Proto senzory v TIR neméii odraz, ale ptimo radia¢ni teplotu povrchu. Tato vlastnost umoznuje
satelitiim, jako je napfiklad Landsat, pofizovat termalni data i béhem noci (Lillesand et al., 2015,
s. 6-7; Gonzalez a Woods, 2018, s. 45).

Pro termalni DPZ jsou kli¢ova atmosféricka okna MWIR (3—5 um) a TIR (8—14 pum). Ostatni
délky jsou absorbovany vodni parou a CO: (Lillesand et al., 2015, s. 10, 243, 251; Russ & Neal 2016,
s.304). TIR se vyuziva ke sledovani motskych proudd, tepelnych ostrovii, sopek, pozara,
tepelné setrvacnosti hornin, vyvérti podzemni vody i tepelnych ztrat budov (Lillesand et al., 2015,
s. 244, 260-262, 374, 652). V zeméd¢lstvi a hydrologii slouzi k detekci vodniho stresu plodin —
nedostateCné¢ zavlazené porosty jsou teplej$i, protoZze omezuji transpiraci, coZ je proces
uvoliovani vodni pary zrostlin do atmosféry, ktery je primarné¢ zodpovédny za jejich
ochlazovani. Radiacni teplota, kterou TIR senzor snima z4visi i na emisivité, tudiz voda (¢ = 1)
vykazuje redlnou radiacni teplotu, ale leskly kov s nizkou emisivitou plisobi opticky chladnéji
(Lillesand et al., 2015, s. 252253, 258).
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1.1.5 Mikrovinné pasmo

Mikrovinné pasmo zahrnuje nejdelsi vlnové délky bézné vyuzivané v DPZ (~ 1 mm—1 m)
(Campbell & Wynne, 2011, s. 36, 204) a vyuziva princip aktivniho senzoru viz kapitola 1.3.2. Ve
zkratce to tedy znamend, ze senzor vysild mikrovinné signdly a méfi jejich zpétny dopad.
Tomuto principu se fikd RADAR (Radio Detection and Ranging) (Lillesand et al., 2015, s. 385—
386). Jelikoz vyuziva vlastni generaci energie, funguje ve dne, v noci i skrze mraky, dést’ a mlhu

(Lillesand et al., 2015, s. 385-386, 441; Sabins 2007, s. 360-365).

Jev zpétného rozptylu tzv. backscatter u radaru ovlivityji tii vlastnosti:
e Drsnost: hladké povrchy (napf. klidna voda) odrazeji energii mimo senzor a jsou
tmavé; drsné povrchy (zorané pole, koruny stromit) rozptyluji signal v§emi sméry a jsou
svétlé (Lillesand et al., 2015, s. 418-419; Dobrovolny, 1998).

e Orientace: povrchy kolmé k paprsku se jevi svétlé; odvracené svahy lezi v radarovém
stinu a jsou Cerné (Lillesand et al., 2015, s. 417-418; Dobrovolny, 1998).

¢ Dielektrické vlastnosti: unich rozhoduje ptredevSim obsah vody: vlhké pady
a vegetace s vys$i dielektrickou konstantou odrazeji silnéji a jsou svétlejsi (Lillesand et
al., 2015, s. 420421, 425-427; Dobrovolny, 1998).

Radar se proto uplatiiuje pti mapovani zaplav a vlhkosti pidy, sledovani motského ledu ¢i
ropnych skvrn a tvorbé digitdlnich modelt terénu (DMT) pomoci radarové interferometrie
(InSAR). Ta vyuziva fazovy rozdil signalii ke generovani velmi piesnych vyskovych modelil
terénu (DEM) (Lillesand et al., 2015, s. 435-458). DelSi viny (napf. L pasmo) pronikaji korunou
stromtl, coz usnadiluje monitorovani odlesiiovani a ilegalni tézby (Lillesand et al., 2015, s. 425~

427).

1.2 Platformy DPZ

Platforma DPZ nese senzory potizujici data o povrchu Zemé. Volba platformy urcuje
prostorové a ¢asové rozliSeni 1 pokryti. Délime je na pozemni, letecké a kosmické. Pozemni
méteni slouzi hlavné k lokalni kalibraci, zatimco systematicka data jsou poskytovana leteckymi
a druzicovymi platformami (Lillesand et al., 2015, s.39, 46-47). Letecké platformy (letadla,
vrtulniky, UAV) jsou flexibilni a pofizuji data svelmi vysokym (centimetrovym az
decimetrovym) detailem (Lillesand et al., 2015, s. 46-47). Nevyhodou je omezeni na mensi izemi.
Naopak kosmické platformy (umélé druzice) tvoii patei globalniho DPZ (Lillesand et al., 2015,
s. 283; Kolat, 1990, s. 84). Poskytuji opakovana globalni pozorovani pro sledovani zmén vyuziti
pudy, odlesiiovani a ubytku ledovcil (Lillesand et al., 2015, s. 284-285; Longley et al., 2015, s. 175—
179).
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1.2.1 DruZicové systémy

Druzicové systémy predstavuji nejrozsitenéjsi kosmickou platformu DPZ (Lillesand et al., 2015,
s. 283; Kolaf 1990, s. 84). Jednd se ouméla télesa (druzice), obihajici planetu po pevnych
obéznych drahdch (orbitach), kterd jsou vybavena specializovanymi senzory pro sbér dat
o zemském povrchu, ocednech aatmosfére. VysSka asklon drahy urcuji zabér, rozliSeni
a revisit, tedy interval pfeletu nad stejnym tzemim. (Lillesand et al., 2015, s. 284-285). Oproti
letadlim poskytuji druzice konzistentni, opakované pokryti rozsédhlych Uzemi, proto jsou
klicové pro sledovani klimatickych zmén, odlesiovani ¢i stavu plodin v ndrodnim

1 kontinentalnim méfitku (Lillesand et al., 2015, s. 283; Longley et al., 2015, s. 177).

Typ orbity urcuje vyuziti druzic. Hlavnimi kategoriemi jsou nizké polarni a geostaciondrni

dréhy (Lillesand et al., 2015, s. 286-288).
1.2.1.1 Nizkodrahové polarné-orbitalni systémy (LEO)

Nizkodrdhovy syst¢ém, LEO (Low Earth Orbit) je nejcastéjsi orbita uréend pro detailni
pozorovani Zemé. Lezi ve vysce ~200-2 000 km (Lillesand et al., 2015, s. 287, 383). Klicovou
podkategorii jsou polarni a témeét polarni drahy, kdy druzice obihaji s vysokym sklonem vici
rovniku, coz umoziuje postupné pokryti celého povrchu véetné poli diky rotaci Zemé béhem

obéhti (Lillesand et al., 2015, s. 286; Longley et al., 20135, s. 286).

Vétsina je navrzena jako slune¢né-synchronni (sun-synchronous). Jedna se o specificky typ
orbit, jejichz rovina se precesi (postupny posun roviny obézné drahy zplsobeny
nerovnomérnym gravitatnim polem Zemé) otaci tak, aby druzice pteletéla nad libovolnym
mistem v konstantni mistni slunecni ¢as. Tato vlastnost zarucuje konzistentni osvétleni a tihel
dopadu slune¢nich paprskil, coz umoznuje spolehlivé porovnavani snimki z riznych dnt ¢i let
bez zkresleni proménlivymi stiny (Lillesand et al., 2015, s. 286, 289; Longley et al., 2015, s. 180).
Nizka vyska umoziuje vysoké az velmi vysokeé rozliSeni. Typickymi platformami jsou Landsat,

Sentinel 2, SPOT a komer¢ni VHR druzice.

1.2.1.2 Geostacionarni systémy (GEQO)

Geostacionarni draha je kruhova rovnikova orbita klicova pro DPZ i telekomunikace. Nachazi
se ve vySce necelych 36 000 km nad rovnikem a jeji ob&zna perioda je shodné se siderdlnim
dnem (tj. dobou jedné otocky Zemé viici vzdalenym hvézdam, ptiblizné 23 h 56 min 4 s), coz
ucini druzici zdanlivé nehybnou vii¢i povrchu (Lillesand et al., 2015, s. 286-288; Kolaft, 1990, s. 87).
Timto pokryvaji z jediné pozice ~ 42 % Zem¢ a poskytuji nepretrzita data. Uplatiuji se hlavné
v meteorologii (GOES — Geostationary Operational Environmental Satellite a Meteosat)

a v televiznich / datovych pienosech (Lillesand et al., 2015, s. 365-366; Sabins 2007, s. 361-365).
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Jejich velkd vzdalenost omezuje prostorové rozliSeni oproti LEO, proto pro detailni mapovani
volime LEO, av§ak GEO dominuje tam, kde je klicové vysoké casové, nikoli prostorové
rozliSeni (Lillesand et al., 2015, s. 289, 359; Kolai 1990, s. 87).

1.2.1.3 Komer¢ni systémy

Zatimco rané faze dalkového prizkumu Zemé byly doménou statem financovanych programt,
jako byl americky Landsat, od 90. let 20. stoleti se zahdjil dynamicky rozvoj komeréniho
sektoru. Zména legislativy USA dovolila firmédm provozovat a prodévat data z vlastnich druzic
(Longley et al., 2015, s. 175-177; Lillesand et al., 2015, s.352-353). Prikopnickd byla druZzice
IKONOS (1999) s 1 m PAN a4 m MS daty (Lillesand et al., 2015, s. 349-351; Longley et al., 2015,
s. 23). Komer¢ni druzice nabizeji HSR / VHSR data (metr — desitky cm). Operuji na slune¢né
synchronnich LEO drah4ch a data komer¢né proddvaji. Mnohé systémy umoziuji rychlé
a flexibilni nasmérovani senzorti na vyzadani (Lillesand et al., 2015, s. 349-352; Longley et al., 2015,
s. 175-177). Data slouzi zemnimu pldnovéani, monitoringu zeméd¢lstvi / lest, infrastruktuie,
pojistovnictvi i zpravodajstvi. Vznik trhu rozsitil dostupnost a aplikace DPZ (Longley et al.,
2015, s. 23), proto mezi nejzndméjsi komercni systémy patii NextView, WorldView, GeoEye,

QuickBird a Pl¢iades (Longley et al., 2015, s. 23, 386, 414; Lillesand et al., 2015, s. 349-353).
1.2.1.4 Ostatni druZicové systémy

Mimo snimkovaci druzice existuji navigacni a telekomunikacni systémy na jinych drahach.
Patii sem stfedni (MEO) a vysoce eliptick¢ drahy (HEO). Nejznaméjsi MEO systémy tvofi
globalni navigaéni satelitni systémy (GNSS), jako GPS ¢i Galileo, jejichz ucelem je poskytovat
pfesné informace o poloze a Case, nikoli obrazova data (Lillesand et al., 2015, s. 43-44). HEO
slouzi telekomunikacim ve vysokych zemépisnych sitkach, kam GEO nedosahne. Ackoliv tyto
technologie maji vyznam pro DPZ z pohledu urceni polohy, pro zdznam obrazu se nevyuzivaji

(Ilcev, 2010; Editors, 2025).
1.2.2 Pilotované letecké systémy

Pilotované letecké systémy (letadla, vrtulniky) jsou tradi¢ni a velmi flexibilni platformou DPZ
pro lokélni ¢i regionalni sbér dat s vysokym detailem a specifickym nacasovanim (napf.
povodné, sesuvy pudy) (Lillesand et al., 2015, s. 46-47; Longley et al., 2015, s. 176-177). Letadla
operuji v relativné nizkych letovych hladinach, coz je predpokladem pro dosazeni velmi
vysokého prostorového rozliSeni (Casto v fadu centimetr(l) (Lillesand et al., 2015, s. 29). To je
nezbytné pro aplikace jako je tvorba detailnich ortofotomap, pasportizace méstské zelené,
detailni mapovani liniovych staveb nebo archeologického prizkumu. Navic mohou nést Sirokou
Skalu senzor, od klasickych velkoforméatovych kamer pro leteckou fotogrammetrii,

multispektralni a hyperspektralni skenery az po systémy LiDAR (Lillesand et al., 2015, s. 121—
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127). Nevyhodou je zavislost na pocasi, vyssi naklady na jednotku plochy a nutnost pokrocilych
geometrickych korekci kviili nestabilité letu (Lillesand et al., 2015, s. 47, 209-210; Kolaf, 1990, s. 84—
86).

1.2.3 Bezpilotni letecké systémy

Bezpilotni systémy (UAS, drony) se v poslednim desetileti staly dynamicky rozvijejici se
platformou DPZ (Longley et al., 2015, s. 406, 448; Lillesand et al., 2015, s. 46-49). Tyto systémy jsou
tvofeny bezpilotnim letounem (UAV), pozemni stanici a datovym spojenim. Vypliluji mezeru
mezi pozemnim métenim a leteckymi ¢i druzicovymi daty (Lillesand et al., 2015, s. 46-49; Boon et

al., 2017).

Jejich hlavni pfednosti je vysokd flexibilita, nizké naklady, okamzité a Casté sbéry pro malé
lokalni projekty. Diky schopnosti operovat ve velmi nizkych letovych hladinach (desitky az
stovky metrit) poskytuji extrémné vysoké prostorové rozliseni (fad jednotek centimetril), coz je
vyhodné pro aplikace vyzadujici maximalni detail (Boon et al., 2017), navic provoz pod

oblac¢nosti eliminuje limity satelitl a letadel (Lillesand et al., 2015, s. 46-49).

Data se zpracovavaji fotogrammetrickou metodou SfM (Structure from Motion) pro
ortofotosnimky a DMT (Lillesand et al., 2015, s. 191, 201-205; Chiabrando, 2015, s.2-3). SfM
rekonstruuje trajektorii kamery 13D geometrii scény z prekryvajicich se snimka (napf.
algoritmus SIFT) a vytvafi detailni 3D modely a ortofotomozaiky (Chiabrando, 2015, s. 2-4).
Navzdory nutnosti kontrolnich bodii GCP pro ptesnost (Chiabrando, 2015, s. 4-8) se UAS staly
standardem pro mnoho odvétvi: precizni zeméd€lstvi, lesnictvi, archeologie, kulturni dédictvi,

tézba a inspekce infrastruktury.
1.2.3.1 Vicerotorové systémy

Vicerotorové systémy (multirotory) jsou charakteristické schopnosti vertikdlniho vzletu
a pristani (VTOL), snadnou pilotdzi a moznosti vznaSet se na misté. Diky tomu jsou vhodné
pro operace ve stisnénych prostorech a detailni inspekce objektii. Jejich hlavni vyhodou je
schopnost pofizovat stabilni zabéry, Casto podpofenou gimbalem (mechanicky stabilizovanym
zavésem kamery), coz prispiva k vyssi geometrické ptesnosti vyslednych dat alepSimu
prokresleni detailti, naptiklad vegetace. Upfednostiiuji se pii pozadavku maximalni pfesnosti
pro detailni environmentalni planovani. Mezi jejich hlavni nevyhody patii kratsi vydrz a mensi
plosny vykon, coz snizuje efektivitu pii rozsahlej§im mapovani (Boon et al., 2017, s. 1-3; Lillesand

etal., 2015, 46-47).
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1.2.3.2 Systémy s pevnym kridlem

Systémy s pevnym kiidlem se konstrukéné podobaji klasickym letadlim a jejich hlavni
prednosti je vysoka efektivita letu vychazeji z principu aerodynamického vztlaku pro vyrazné
delsi letovou vydrz, kterd umozni pokryt vétsi uzemi za jeden let. Jsou Gspornéjsi z hlediska
provoznich néakladt, 0drzby icelkového casu letu, a proto se hodi pro plosné mapovani
rozséhlych teritorii. Nevyhodami jsou vyS$$i ndroky na prostor pro vzlet a zejména pfistani,
které vyzaduji ur¢itou dovednost pilota. Ackoliv kvalita dat ze systémi s pevnymi kiidly je pro
vétSinu environmentalnich mapovacich ukolti dostacujici, miize vykazovat nizsi celkovou
pfesnost, zejména ve vertikdlni sloZce, a obrazy mohou byt nachylnéjsi k deformacim vlivem

vy$si letové rychlosti (Boon et al., 2017, s. 1-3, 5; Lillesand et al., 2015, s. 46-49).
1.2.4 Pozemni/ mobilni platformy

Tyto platformy operuji pfimo na zemském povrchu a slouzi ke sbéru dat s extrémné vysokym
detailem na velmi malych plochach. Jejich hlavni vyuZiti spociva v piesnych referencnich
métenich pro kalibraci a validaci dat potizenych z letadel ¢i druzic, naptiklad pomoci ru¢nich
spektrometrti (Lillesand et al., 2015, s. 40). Dalsi klicovou oblasti je mobilni mapovani, kde jsou
skenovaci systémy (typicky LiDAR) akamery umistovany na jedouci vozidla (Mobile
Mapping Systems — MMS) za Gc¢elem rychlého a detailniho sbéru 3D dat o prostranstvi ulic,
fasaddach budov a dopravni infrastruktufe. Vyuzivaji se rovnéz stacionarni pozemni skenery
(Terrestrial Laser Scanning — TLS) pro tvorbu detailnich 3D modelt jednotlivych objektt, jako
jsou budovy, pamatky nebo skalni Gtvary (Lillesand et al., 2015, s. 481; Longley et al., 2015, s. 148—
149).

1.3 Druhy senzori a datovych vystupt

Senzor je v DPZ zafizeni, které detekuje, zaznamenava a zpracovava EM energii odraZzenou
nebo emitovanou z pozorovaného objektu ¢i povrchu bez ptimého kontaktu (Longley et al., 2015,
s. 177). Volba senzoru urcuje typ zaznamenané informace a vysledny produkt. Délime je na

pasivni a aktivni podle zdroje energie (Lillesand et al., 2015, s. 45).

Pasivni senzory snimaji odrazené slunecni zafeni (ve dne) ¢i tepelnou emisi (ve dne i v noci)
(Kolaf, 1990, s.90). Patii sem fotoaparaty, multi/hyperspektralni skenery a termalni kamery

(Longley et al., 2015, s. 178; Lillesand et al., 2015, s. 243).
Aktivni senzory vysilaji vlastni signal a méfi jeho odraz od povrchu ¢i piekazky (Kolaf, 1990,
s. 90). Vyhodou je nezavislost na slune¢nim svitu a schopnosti pronikat oblac¢nosti (Lillesand et

al., 2015, s. 385). Typickymi piiklady jsou LiIDAR a radarové systémy, napt. SAR.

Rozdilné principy pfinaseji odlisné produkty a aplikace, které budou déle popséany.
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1.3.1 Pasivni optické senzory

Pasivni optické senzory jsou nejrozsitengjsi skupinou v DPZ. Snimaji slune¢ni zéfeni odrazené
povrchem. Tim, Ze nemaji vlastni zdroj energie, jsou omezené na snimani za denniho svétla
v ptipad¢ viditelného spektra (Lillesand et al., 2015, s. 44-45), nebo funguji ve dne i v noci pro
termalni pasmo diky okniim 3—5 um a 8—14 pm (Lillesand et al., 2015, s. 250-251), pfi¢emz jsou
citlivé na ptitomnost husté obla¢nosti, kterd brani priichodu zafeni (Lillesand et al., 2015, s. 10—
11). RozliSuji pasma od VIS pies NIR az po TIR. Dé¢li se na RGB, multispektralni
a hyperspektralni systémy (dle poctu pasem) (Lillesand et al., 2015, s.279-281). Vystupem je

digitalni obraz, pixel vyjadiuje reflektanci povrchu v daném pasmu.
1.3.1.1 RGB kamery

RGB kamery, bézné€ oznaCované jako kamery pro viditelné spektrum, jsou nejbéznéj$im typem
pasivniho optického senzoru. Princip fungovani je analogicky lidskému oku — senzory snimaji
viditelné zateni ve tiech pasmech, odpovidajicich ¢ervené (Red), zelené (Green) a modré (Blue)
barvé (Gonzalez a Woods, 2018, s. 64-65, 406-407;, Campbell & Wynne, 2011, s. 79). Kanaly vytvareji
pravobarevny kompozit s intuitivni interpretaci pro ¢lovéka (Russ & Neal 2016, s. 22). Nizké cena

a jednoduchost z nich ¢ini standardni vybavu dront i letadel (Boon et al., 2017, s. 1).

Jejich hlavni vyuziti je pro tvorbu ortofotomapy — geometricky korigovaného snimku,
umoziujiciho pfesné méteni vzdalenosti a ploch. Z ptekryvnych snimki 1ze z téchto snimact
generovat 1 3D bodova mracna (point cloud) a DSM (digitalni modely povrchu) (Boon et al.,
2017, s. 4). Piestoze neposkytuji spektralni data mimo viditelné spektrum, vysoké prostorové
rozliSeni ¢ini RGB kamery nepostradatelnymi pro vizudlni interpretaci, zékladni mapovani,

monitoring krajiny a urbanistické analyzy (Boon et al., 2017, s. 4-5).
1.3.1.2 Multispektralni senzory

Multispektralni senzory jsou pokrocilou technologii umoziujici zaznam odrazené energie
v diskrétnich spektralnich pasmech (typicky 3—15), které sahaji od viditelného spektra ptes NIR
az po pasmo Red Edge (Lillesand et al., 2015, s. 347-349; Campbell & Wynne, 2011, s. 115). Data
mimo VIS odhaluji vlastnosti skryté oku. Nejvyznamnéjsi aplikaci je analyza vegetace. Zdrava
vegetace pohlcuje Cervené a silné odrazi NIR svétlo (Lillesand et al., 2015, s. 16-17). Tento
kontrast mezi absorpci v cerveném pasmu a odrazivosti v NIR pasmu je zdkladem pro vypocet

tzv. vegetacnich index.

NejzndméjSim a nejrozsirenéjsim z nich je Normalizovany diferen¢ni vegetacni index (NDVI),
ktery slouzi jako robustni indikdtor mnozstvi biomasy, vitality a ptipadného stresu vegetace

(Longley et al., 2015; Lillesand et al, 2015, s. 362, 520-521). Dale slouzi k mapovani vody, ptd, hornin
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a povrchu (Lillesand et al., 2015, s. 19-20). Vystupem téchto snimaci jsou multispektralni snimky
pro tematické a indexové mapy. Senzory tohoto typu jsou standardni vybavou druzicovych
systéml jako Landsat, Sentinel-2 nebo SPOT 6 ajsou dostupné ipro letecké a bezpilotni
platformy (Lillesand et al., 2015, s. 314; Longley et al., 2015, s. 177).

Pro multispektralni analyzu dat pomoci dront existuji komer¢ni feSeni zahrnujici RTF UAV,
napiiklad DJI Mavic 3 Multispectral, nebo dedikované¢ kamery, jako MicaSense, které lze
montovat na pilotované i bezpilotni platformy. Krom¢ téchto existuji ijind komeréni ¢i
alternativné i vlastni feSeni, naptiklad autorem navrzend a zkonstruovana kamera FlyCamCzech
multiSPECTRALcamera, kterd snimd NIR, RedEdge a RGB data s rozliSenim 12 Mpx ve vSech

pasmech. Oba zminéné senzory jsou zobrazeny na obrazku 2 nize.

FlyCamCzech "
M RedEdge-P
multiSPECTRALcamera icaSense RedEdge

Obrazek 2: Multispektralni kamery pro letecké snimkovani
Zdroj: [viastni zpracovani; MicaSense, b.r.]

1.3.1.3 Hyperspektralni scannery

Hyperspektralni skenery, znamé jako zobrazujici spektrometry, pfedstavuji technologickou
$picku v oblasti pasivnich optickych senzort. Na rozdil od multispektralnich, zaznamenavaji
stovky uzkych, na sebe navazujicich pasem (Lillesand et al., 2015, s. 270-271). Timto zptisobem
pro kazdy pixel v obraze neziskavaji pouze nékolik samostatnych hodnot, ale kompletni,
souvislou spektralni kiivku (spektralni podpis) odrazené energie v daném rozsahu vlnovych
délek (Lillesand et al, 2015, s. 270; Longley etal., 2015, s. 177-178). Vysledny datovy produkt je zndm
jako hyperspektralni datova kostka (hypercube), kde dvé dimenze reprezentuji prostorové
soufadnice (X, y) a tfeti spektralni informaci (vlnovou délku) (Lillesand et al., 2015, s. 275-276;
Campbell & Wynne, 2011, s. 430-431). Tento detailni spektralni zaznam umoznuje piejit od pouhé
klasifikace povrcht k jejich pfimé identifikaci. Jemné rozdily, absorpcni pasy a specifické rysy
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ve spektralni kiivce umoziuji rozliSit nejen mezi zdkladnimi kategoriemi (napf. vegetace vs.
puda), ale imezi jednotlivymi druhy rostlin, rlznymi typy minerdld nebo detekovat
environmentalni stres vegetace a kontaminaci pidy ¢i vody (Longley et al., 2015; Lillesand et al,

2015, s. 271).

Hlavni aplikac¢ni oblasti zahrnuji geologii a mineralogicky prizkum, precizni zeméd¢lstvi
(detekci chorob, monitorovani obsahu zivin), lesnictvi (identifikaci druhové skladby)
a monitorovani kvality vody (Lillesand et al., 2015, s. 272). Jejich nevyhodou je obrovsky objem
pofizovanych dat a vysokd vypocetni ndro¢nost samotného zpracovani a analyzy (Lillesand et al.,
2015, s. 355, 598). Hyperspektralni senzory jsou nejcastéji nasazovany na leteckych platformach

(napft. systém AVIRIS) (Lillesand et al., 2015, s. 280-281).

1.3.1.4 Termalni IR kamery

Termalni (tepelné) infracervené kamery jsou specifickym typem pasivniho senzoru, ktery se od
ostatnich optickych systému zdsadné 1i8i principem funkce, misto odrazené¢ho svétla zachycuji
tepelné emise povrchu. Operuji vtermalni ¢asti infracerveného spektra, nejcastéji
v atmosférickém okné v rozsahu vinovych délek 8 az 14 um. Jelikoz méfi vlastni emisi objekta,
jsou nezavislé na slune¢nim svitu a mohou pofizovat data ve dne i v noci (Lillesand et al, 2015,
s. 242-243; Russ & Neal, 2016, s. 304). Vystupem je termogram s povrchovou radiacni teplotou
(Lillesand et al., 2015, s. 234). Tato teplota je ovlivnéna nejen skute¢nou teplotou objektu, ale i jeho
emisivitou. RGzné materidly se stejnou teplotou tak mohou na termdlnim snimku vypadat

odli$né (Lillesand et al., 2015, s. 244, 253; Kolaf, 1990, s. 64).

Aplikace jsou rozmanité, vyuzivaji se k monitorovani méstskych tepelnych ostroviti, detekci
a sledovani lesnich pozari, mapovani sopecné aktivity nebo identifikaci tepelnych ztrat z budov
a potrubi (Lillesand et al., 2015, s. 262, 652). V zem¢edé€lstvi a hydrologii poméhaji odhalovat vodni
stres plodin (Lillesand et al., 2015, s. 630), protoze rostliny s nedostatkem vldhy se htife ochlazuji
transpiraci a jejich teplota stoupa. Dale umoziiuji sledovat teplotu vodnich ploch, coz je dilezité

pro studium moftskych proudi nebo tepelného znecisténi fek (Lillesand et al, 2015).
1.3.2 Aktivni senzory

Na rozdil od pasivnich senzori, které jsou zavislé na externim zdroji energie, jako je Slunce,
aktivni senzory disponuji vlastnim zdrojem EM zafeni. Princip jejich ¢innosti spociva ve
vyslani pfesné definovaného signalu (pulzu) smérem k zemskému povrchu a nasledné detekci
a analyze Casti signalu, kterd se odrazi zpét k senzoru (Lillesand et al., 2015, s. 471). Diky tomu
mohou snimat ve dne i v noci, a radary s delsi vlnovou délkou proniknou oblac¢nosti, mlhou

i lehkym destém (Lillesand et al., 2015, s. 385-386; Kolaf, 1990, s. 90).
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Aktivni senzory tak nemé&ii spektralni odrazivost, ale fyzikalni vlastnosti povrchu. Ze zpétného
signalu l1ze odvodit vzdalenost, drsnost ¢i vlhkost povrchu (Lillesand et al., 2015, s. 409-410).
Nejrozsiten€jsimi technologiemi jsou systémy LiDAR (Light Detection and Ranging)

a radarové systémy (SAR), jejichZ principy a vyuziti popisuji nasledujici kapitoly.
1.3.2.1 Radarové systéemy (SAR, InSAR)

Radar (Radio Detection and Ranging) je druhy klicovy typ aktivniho senzoru. Na rozdil od
LiDARu, jenz pouziva laserové impulzy, radar vyuziva podstatné del§i mikrovinné vinové
délky (~ centimetry—desitky centimetra) (Lillesand et al., 2015, s. 409). Diky tomu dokaZe pronikat
oblacnosti, mlhou a lehkym destém, takZze spolehlivé sbira data bez ohledu na pocasi. Stejné
jako LiDAR vysila pulz a méfi zpétny rozptyl (backscatter) (Lillesand et al., 2015, s. 391, 434).
Intenzita zpétného rozptylu nezévisi na barvé ani teploté¢ povrchu, ale primarné na jeho
geometrické drsnosti (hladké povrchy jako klidna voda se jevi tmave, drsné povrchy jako les
nebo zastavba svétle) a na dielektrickych vlastnostech, které jsou siln€ ovlivnény obsahem vody

(Lillesand et al., 2015, s. 420-421). Je citlivy na vlhkost pudy a vegetace.

Vétsina modernich radarovych systémi vyuziva technologii SAR (Synthetic Aperture Radar).
Ta pomoci sofistikovaného zpracovani signalu syntetizuje z pohybu platformy (druzice,
letadla) virtudlni, velmi dlouhou anténu, coz umoziuje dosdhnout vysokého prostorového
rozliSeni, které by jinak s fyzicky malou anténou nebylo mozné (Lillesand et al., 2015, s. 398-399;
Kolat, 1990, s. 90).

Pokrocilou technikou je interferometricky SAR (InSAR), jenz vyuziva dvou ¢i vice SAR
snimki téhoZ Gzemi potizenych z mirn¢ odliSnych trajektorii. Porovnanim fazového rozdilu
dokaze s milimetrovou piesnosti métit drobné zmény topografie (Lillesand et al. 2015, s. 435-436).
Pouziva se pro DMT a monitorovani povrchovych deformaci (poklesy, tektonické zlomy,

sesuvy €1 sopky) (Lillesand et al., 2015, s. 439).
1.3.2.2 Lidarové systémy

LiDAR (Light Detection and Ranging) je aktivni technologie pro pfesné méfeni vzdalenosti
a detailni 3D modely terénu i objektt. Vysila laserové pulzy a méti dobu letu odrazu (Lillesand
etal., 2015, s. 471; Longley etal., 2015, s. 180; Campbell & Wynne 2011, s. 243). Ze znalosti tohoto Casu
a rychlosti zafeni lze s centimetrovou ptresnosti vypocitat vzdalenost (Lillesand et al., 2015, s. 475;
Longley et al., 2015, s. 180). Souc¢asnym zaznamem polohy (GNSS) a orientace IMU (inercialni
jednotky) platformy je mozné kazdému odrazenému bodu pfifadit ptesnou 3D soufadnici
(Lillesand et al., 2015, s. 471-472). Vystupem je 3D point cloud s miliony boda s polohou XYZ
a intenzitou odrazu (Lillesand et al., 2015, s. 475). Zasadni vyhodou LiDARu oproti pasivnim

optickym senzorim je jeho schopnost ¢astecné pronikat vegetatnim pokryvem. Jeden vyslany
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laserovy pulz se mize odrazit vicekrat — poprvé naptiklad od koruny stromu, déale od vétvi
a listi, a nakonec od skute¢né¢ho zemského povrchu. Analyzou téchto vicendsobnych odrazii
(multiple returns) dokaze LiDAR ,,vidét™ skrze vegetaci (Lillesand et al., 2015, s. 473-474).

Z point cloudu vznikaji hlavni produkty (vystupy):

¢ Digitalni model povrchu (DSM) — vyska terénu vcetné objektt (budov, vegetace).
¢ Digitalni model terénu (DMT) — ,.holy* povrch po odfiltrovani vegetace a staveb.

Rozdil DSM — DMT, oznacovany jako model vysky korun vegetace (Canopy Height Model,
CHM), umoziiuje napf. stanovit vysku vegetace ¢i budov. Diky tomu se LiDAR vyuziva
v lesnictvi (odhad zasob dieva), hydrologii (zaplavové modely), archeologii (odhaleni struktur

pod vegetaci) a dalSich oborech (Lillesand et al., 2015, s. 477-479).

1.3.2.3 Sonarové systémy

Sonar (Sound Navigation and Ranging) je aktivni akusticky ekvivalent radaru. Misto
elektromagnetickych vin pouziva ultrazvukové pulzy (Lillesand et al., 2015, s. 1-2). Princip
spociva ve vyslani zvukového ,,pingu® a méfeni Casu, ktery uplyne, nez se odrazeny signal
(echo) vrati k senzoru. Z doby letu a rychlosti zvuku se vypocita vzdalenost. Jelikoz voda silné
absorbuje EM vinéni, je SONAR klicovou technologii pro mapovani a prizkum podvodniho

prostfedi (Lurton et al., 2015, s. 25-26).

Hlavnim vyuzitim je batymetrie — mapovani topografie motského a ficniho dna (NOAA, b.r;
Lurton et al., 2015, s. 26). Moderni systémy, jako je vice paprskovy sonar (multibeam sonar)
vysilaji v&jif stovek uzkych paprskd, takze v jednom preletu pokryji Siroky pas dna a vytvori
detailni 3D model reliéfu (Lurton et al., 2015, s. 14, 157). Side scan sonar naopak neposkytuje
pfesnou vysku, ale vytvaii akusticky ,,fotograficky* obraz dna se zvyraznénou texturou
a drobnéjsimi objekty (Lurton et al, 2015, s.8). Hodi se kidentifikaci vrakl, potrubi,
geologickych tvart a sedimentii. Vystupy jsou pfedev§im batymetrické mapy, 3D modely dna
a akustické mozaiky (Russ & Neal 2016, s. 915; Lurton et al., s. 8). Tyto informace jsou zasadni pro
namotni navigaci, podmotskou archeologii, geologicky prizkum, pokladani kabell a potrubi

1 pro studium mofiskych ekosystémil (Lurton et al., 2015, s. 7, 8, 10, 26).
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2 DIGITALNI ZPRACOVANI OBRAZOVYCH DAT

Digitalni zpracovani obrazovych dat je nedilnou soucasti dalkového prizkumu Zemé.
Piedstavuje soubor operaci a algoritmu, jejichz cilem je transformovat nezpracovana data
pofizena senzory na interpretovatelné geoprostorové informace. Nezpracovand obrazova data
jsou ziidkakdy v takovém stavu, aby mohla byt pfimo vyuzita pro kvantitativni analyzu.
Ovliviuji je vlastnosti senzord, atmosférické podminky, geometrie snimani i osvétleni scény
(Lillesand et al., 2015, s. 491). Ukolem digitalniho zpracovani je tyto nezadouci vlivy systematicky
odstranit ¢i potlacit a z dat nasledné extrahovat tematickou informaci relevantni pro danou

aplikaci (Gonzalez a Woods, 2018, s. 18, 41; Lillesand et al., 2015, s. 485, 488).

Cely proces lze rozdélit do n¢kolika logicky navazujicich fazi:

1. Predzpracovani (pre-processing) — zahrnuje radiometrické a geometrické korekce
k odstranéni systematickych chyb a zkresleni (Lillesand et al., 2015, s. 488, 495; Gonzalez
a Woods, 2018, s. 41).

2. Zvyraznéni obrazu (image enhancement) — zlepSuje vizudlni kvalitu obrazu pro
snazsi lidskou interpretaci (Lillesand et al., 2015, s. 500; Gonzalez a Woods, 2018, s. 41).

3. Extrakce informaci — klicovym krokem je extrakce informaci, jez obvykle probiha
klasifikaci obrazu (Lillesand et al., 2015, s. 486). Jednotlivé pixely jsou na zdkladé svych
spektralnich vlastnosti pfifazovany do pfedem definovanych tematickych tiid (napf.
les, voda, zastavba) (Gonzalez a Woods, 2018, s. 904-905).

4. Postklasifikacni apravy — vysledky se dale zptesiuji (filtrovani Sumu, generalizace
hranic) (Lillesand et al., 2015, s. 568-569; Russ & Neal, 2016, s. 212-214).

5. Hodnoceni presnosti (accuracy assessment) — kvantifikuje pfesnost vysledné
tematické mapy (Russ & Neal, 2016, s. 522-524; Lillesand et al., 2015, s. 575).

2.1 Zaznam a georeferencovani UAV dat

Sbér dat bezpilotnim letounem (UAV) zacind peclivé naplanovanou misi. Pomoci
specializovaného softwaru (napf. Mission Planner) se vymezi oblast zdjmu a naplanuji letové
drahy tak, aby bylo zajisténo alespoin 60-80 % podélného a 40-60 % pticného piekryvu
snimki. Vysoky piekryv je nezbytny pro nasledné fotogrammetrické zpracovani a tvorbu 3D
modell (Lillesand et al., 2015, s. 206, 208, 211; Boon et al., 2017, s. 2-3). Béhem letu se snimky
potizuji automaticky — bud’ v definovanych casovych intervalech, dosazené vzdalenosti nebo

konkrétnich soutadnicich.
Klicovym krokem, ktery nezpracovanym snimkim proptjc¢uje prostorovou informaci, je
georeferencovani, tedy pfifazeni snimki do konkrétniho soutadnicového systému (CRS).
Rozlisuji se dva pfistupy:
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e Primé georeferencovani (Direct Georeferencing): palubni systém je vybaven pfesnym
GNSS pfijimacem (pfipadné RTK/PPK) a IMU. Pro kazdy snimek se zaznamené poloha
(X, Y, Z) aorientace kamery v okamziku expozice. Tato metoda muze vyrazné
zredukovat nebo 1izcela eliminovat potfebu pozemnich vlicovacich bodid, coz
zefektiviiuje praci v terénu (Lillesand et al., 2015, s. 189, 193).

e Nepiimé georeferencovani (Indirect Georeferencing): Cast€j$i u nizkonakladovych
dronii, kdy se spoléha na vlicovaci body (GCPs). Jsou to fyzické znacky rozmisténé
v zajmovém Uzemi, jejichZ soutadnice se s centimetrovou piesnosti uréuji geodetickym
GNSS. Tyto body slouzi v software jako referencni kotvy, které presné usadi blok
snimkt do soutadnicového systému (Lillesand et al., 2015, s. 189; Boon et al., 2017, s. 1-3).

Vysledna ptesnost zavisi na poctu, rozmisténi a kvalité zaméfeni GCPs.

2.2 Predzpracovani

Ptedzpracovani (pre-processing) je zakladni sada operaci provadénych na nezpracovanych
obrazovych datech s cilem odstranit nebo minimalizovat systematické zkresleni a chyby
vzniklé pii akvizici (Gonzalez & Woods, 2018, s. 41; Russ & Neal, 2016, s. 163). Cilem neni ziskat
tematicka data, ale pfipravit scény tak, aby co nejvérngji reprezentovaly skute¢né fyzikalni
vlastnosti povrchu (Kolaf, 1990, s. 147-148). Tim se zajiStuje vzéjemna srovnatelnost snimkt
v Case 1 prostoru a vytvaii spolehlivy zéklad pro nésledné analyzy, jako je klasifikace ¢i vypocet
vegetaCnich indext (Lillesand et al., 2015, s. 485, 488, 495). Pfedzpracovani zahrnuje dvé hlavni

slozky: radiometrické a geometrické korekce (Dobrovolny, 1998).

Radiometrické kroky upravuji jasové hodnoty (DN) snimku (Campbell & Wynne, 2011, s. 305,
311). Koriguji zkresleni zplisobena senzorem (napf. nerovnomérna citlivost detektort)
a predevsim atmosférou. Ta totiz ovliviiuje zafeni rozptylem (scattering) (Campbell & Wynne,
2011, s. 39, 305) a absorpci (absorption) uréitych vlnovych délek (vodni para, ozon) (Campbell
& Wynne, 2011, s.44). Cilem je pfevést DN na radianci ¢i idedlné na spektralni odrazivost
(reflektanci), jenz je nezavisla na proménlivém osvétleni a stavu atmosféry (Gonzalez a Woods,

2018, s. 41, 24-125; Lillesand et al., 2015, s. 488—489, 491492, 494-495; Kolat, 1990, s. 149 —150).

Geometrické korekce teSi prostorové zkresleni. Snimky jsou deformovany perspektivou
senzoru, nestabilitou platformy (naklony, smér), zakfivenim Zemé¢ a relié¢fem terénu. Proces
ortorektifikace vyuziva parii: informace o vnitini geometrii kamery, pfesné tidaje o poloze
a orientaci a detailni DMT k odstranéni zkresleni. Vysledkem je ortofotosnimek, kde poloha
kazdého pixelu odpovida jeho skute¢né poloze na povrchu (Lillesand et al., 2015, s. 200-204, 495—
496; Gonzalez & Woods, 2018, s. 103—105; Kolaft, 1990, s. 148 —149).
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Radiometricky i geometricky korigovand data mohou byt déile normalizovéna (napf.
topografické korekce, konverze na bezrozmérné indexy) a pfipravena pro image enhancement

¢1 tematickou klasifikaci.
2.3 Zvyraznéni

Zvyraznéni obrazu (Image Enhancement) je soubor technik, jejichz cilem je upravit obraz tak,
aby byl Iépe interpretovatelny a zvyraznil konkrétni rysy a struktury, které jsou v pivodnim
obraze skryté nebo nejasné. Na rozdil od pfedzpracovani, jehoz cilem je fyzikalni vérnost dat,
se metody zvyraznéni soustiedi na subjektivni vizualni zlepSeni. Vhodnost zvolené metody je
dana aplikaci a tim, jaké informace je potfeba z obrazu ziskat (Gonzalez a Woods, 2018, s. 119—
120, 202-203; Lillesand et al., 2015, s. 500-501; Kolaf, 1990, s. 150). Tyto techniky lze rozd¢lit do tfi

kategorii: bodové, prostorové a spektralni.
2.3.1 Bodové (radiometrické) zvyraznéni

Bodové operace jsou nejzakladnéj$im typem zvyraznéni. Pracuji s kazdym pixelem izolované
améni globalni radiometrické vlastnosti obrazu, nejcastéji jasovy rozsah, pomoci uprav
histogramu. Ten konkrétné zobrazuje cetnost jasovych urovni a naznacuje kontrast (Pratt, 2001;

Gonzalez & Woods, 2018, s. 119; Dobrovolny, 1998; Kolaf, 1990, s. 151).

Nejbéznéjsi technikou je linedrni roztazeni kontrastu (Lillesand et al., 2015, s. 502-503). Roztazeni
pfemapuje uzky jasovy rozsah na celou Skalu (napt. 0-255), ¢imz obraz zvyrazni detaily
(Campbell & Wynne, 2011, s. 117-119). Pokrocilej$i metodou je ekvalizace histogramu (Campbell
& Wynne, 2011, s. 120), ktera redistribuuje jasové urovné a odhaluje detaily v tmavych ¢i svétlych
oblastech (Lillesand et al., 2015, s. 500; Russ & Neal, 2016, s. 244; Gonzalez & Woods, 2018, s. 119-120).

2.3.2 Prostorové (lokalni) zvyraznéni

Prostorové operace berou v uvahu i okolni pixely. Hodnota vystupniho pixelu je odvozena
z konvoluce v okné (napt. 3x3 nebo 5x5) (Lillesand et al., 2015, s. 508-509; Pratt, 2001, s. 262-263).

Tento pfistup zvyraziiuje nebo potlacuje urcité prostorové frekvence (Gonzalez & Woods, 2018).

Nejcasteji se vyuzivaji filtry pro zvyraznéni hran (edge enhancement). Tyto filtry, zndmé jako
horni propusti (high-pass filters), zvyraznuji oblasti s rychlou zménou jasu, tedy hrany, linie
a drobné textury. Obraz se tak stava ostfej$im a jsou v ném Iépe patrné detaily, jako jsou silnice,
hranice pozemktl nebo zastavba. Opacnym typem jsou vyhlazovaci filtry (smoothing filters),
znamé jako dolni propusti (low-pass filters). Ty naopak potlacuji vysokofrekvenéni slozky
a slouzi k odstranéni Sumu a zjemnéni obrazu tim, Ze priméruji hodnoty pixelti v daném okoli

(Lillesand et al., 2015, s. 506-507; Russ & Neal, 2016, 184—185, 265-266; Kolat, 1990, str.152).
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2.3.3 Spektralni zvyraznéni

Spektralni zvyraznéni kombinuje vice pasem RGB, multispektralnich ¢i hyperspektralnich dat.
Nejcastejsi je aritmetika pasem — s¢itani, od¢itdni, ndsobeni ¢i déleni hodnot mezi pasmy
(Lillesand et al., 2015, s. 500, 517; Russ & Neal, 2016, s. 303-304) za ucelem ziskani zfeteln¢jSich hran

nebo informaci.

Typickym piikladem je vypocet spektralnich indexl, jako je naptiiklad Normalizovany
diferen¢ni vegetani index (NDVI), ktery pomérem cervené¢ho a blizkého infracerveného
pasma efektivné zvyraziuje pfitomnost a vitalitu vegetace (Lillesand et al., 2015, s. 518-520). Dalsi
pokrocilou technikou je analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis — PCA)
(Lillesand et al., 2015, s. 524, 527-528). Jedna se o statistickou metodu, ktera transformuje ptivodni,
Casto vysoce korelovana, spektralni pasma do nového souboru nekorelovanych komponent.
Prvni komponenty obvykle obsahuji vétSinu informaci a variabilit z ptivodnich dat, zatimco
posledni obsahuji pievazné Sum. Vizualnim zobrazenim prvnich tfi hlavnich komponent 1ze
casto dosédhnout silného zvyraznéni informace a redukce Sumu (Lillesand et al., 2015, s. 524-525;
Russ & Neal, 2016, s. 305-306).

2.4 Klasifikace

Klasifikace obrazovych dat je klicovym procesem v dalkovém prizkumu Zemé, zaméfenym na
automatickou extrakci tematické informace z obrazovych dat (Campbell & Wynne, 2011, s. 132).
Kazdému pixelu je pfifazena tiida (kategorie) podle jeho spektralnich charakteristik.
Vysledkem je tematickd mapa zobrazujici prostorové rozlozeni ttid, jako jsou naptiklad lesy,
vodni plochy, ornd pida, zastavba, rizné typy vegetace (Lillesand et al., 2015, s. 537, 540-541), ¢i

autorem definované tfidy.

Zakladni ptredpoklad spektralni klasifikace spo€iva v tom, Ze riizné povrchy maji odlisné
spektralni podpisy a rizné odrdzeji energii v jednotlivych pasmech. Klasifika¢ni algoritmus
tyto rozdily rozpoznavd ana jejich zékladé seskupuje pixely s podobnymi spektralnimi
vlastnostmi do tfid (Gonzalez & Woods, 2018, s. 904-905). Tento proces probiha ve vicerozmérném
prostoru, kde kazda osa reprezentuje jedno spektralni pasmo a kazdy pixel tvoii bod v tomto
prostoru. Algoritmus pak tento prostor rozd¢li na regiony odpovidajici jednotlivym tfidam (Russ
& Neal, 2016, s. 684-685). Metody klasifikace se d€li do dvou hlavnich kategorii: netizenych

a fizenych.
2.4.1 Nerizené metody

Neftizena klasifikace (unsupervised classification) je metoda, pfi niz analytik algoritmu

nepiedava predchozi informace o tfidach vyskytujicich se ve scéné (Campbell & Wynne, 2011,
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s.339). Algoritmus analyzuje obrazova data vyhradné podle jejich statistickych vlastnosti
a automaticky vyhledava ptirozena seskupeni (shluky) pixeli s podobnym spektrem. Vystupem
je soubor spektralnich tfid, jez zatim postradaji tematicky vyznam (Lillesand et al., 2015, s. 556—

557; Kolaft, 1990, s. 161-163).

Analytik poté kazdé spektralni tfidé pfifadi odpovidajici tematickou t¥idu (napt. spektralni
shluk €. 1 voda, shluk €. 2 listnaty les). Tento pfistup je vyhodny zejména kdyz chybi detailni
znalost uzemi, nebo kdyz chceme v datech odhalit pfirozené se vyskytujici spektralni kategorie.
Mezi nejpouzivangjsi algoritmy patii ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis
Technique) a K-means (metoda K-priméri). Iterativné posouvaji stiedy shlukl a pfifazuji
pixely tak, aby minimalizovaly vnitroshlukovou a maximalizovaly mezishlukovou spektralni

vzdalenost (Pratt, 2001, s. 560-561; Lillesand et al., 2015, s. 556-557).

V programu ArcGIS Pro se pro netizenou klasifikaci pouziva néstroj ISO Cluster, ktery interné
vyuziva pravé kombinaci algoritmli K-means a ISODATA k automatickému shlukovani

spektralné podobnych pixeld (Esri, b.r.).
2.4.2 Rizené metody

Rizena klasifikace (supervised classification) pfedstavuje dominantni metodu pro ziskéni
tematickych informaci. Proces je zaloZen na supervizi uzivatele, ktery algoritmus nejprve
Hrénuje® na referencnich datech. V prvni fazi analytik v obraze identifikuje reprezentativni
vzorky — trénovaci plochy (training areas) pro kazdou tfidu, kterou chce mapovat (Lillesand et
al., 2015, s.539, 547; Campbell & Wynne, 2011, s.349). Tyto polygony pokryvaji homogenni,
typické oblasti dané tiidy (napf. pole s pSenici, vodni hladinu, smrkovy les). Ze vSech pixelt
uvnitf trénovacich ploch se vypocita statisticky model neboli spektralni podpis tfidy (Lillesand
etal., 2015, s. 548; Gonzalez & Woods, 2018, s. 910-913).

Po natrénovani modelu, algoritmus prochdazi cely obraz pixel po pixelu a ptifazuje je k té tiide,
jejimuz modelu se nejvice podobaji (Pratt, 2001, s. 399). K rozhodovani se pouzivaji jak klasické

statistické klasifikatory, tak moderni metody strojového uceni (napt. hluboké neuronové site).
2.4.2.1 Konven¢ni statistické pristupy

Tyto metody predstavuji tradiCni, statisticky zalozené klasifikatory, které byly po desetileti
standardem v dalkovém prizkumu. Mezi nejzndméjsi patii:
e Minimum Distance — rychly klasifikator, ktery kazdé t¥ide€ ptifadi primérné spektralni
hodnoty a pixel ptifadi ke stiedu, jenz je mu v n-rozmérném prostoru nejblize (Lillesand
etal. 2015, s. 541-542; Gonzalez & Woods, 2018, s. 910-912).
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e Maximum Likelihood Classifier (MLC) — bere vuvahu primér, variabilitu
i kovarianci spektralnich hodnot; pixel zatazuje do tfidy s nejvyssi vypoctenou
pravdépodobnosti (Lillesand et al., 2015, s. 560; Gonzalez & Woods, 2018, s. 927-929).

e Random (Decision) Trees / Random Forest — souborova metoda vyuzivajici mnoho
rozhodovacich stromt (Lillesand et al., 2015, s. 545). Jednotlivé stromy hlasuji a vysledna
ttida je dana vétSinovym rozhodnutim, coz zvySuje stabilitu a piesnost (Aggarwal, 2023,
s.210-211).

e Support Vector Machine (SVM) — vytvafi optimalni hyperrovinu odd¢lujici tfidy v n-
rozmérném prostoru a diky jadrovym funkcim zvladd inelinedrné separovatelné
ptipady (Aggarwal, 2023, s. 79-82; Goodfellow et al., 2017, s. 139-141). Casto dosahuje velmi

vysoké piesnosti i na malém mnozstvi trénovacich dat.

V programu ArcGIS Pro se pro fizenou klasifikaci pouzivaji nastroje Maximum Likelihood,
Random Trees, Support Vector Machine a K-Nearest Neighbors, které po natrénovani na
uzivatelsky definovanych trénovacich plochach automaticky ptifadi kazdému pixelu

nejpravdépodobnéjsi tematickou tiidu (Esri, b.r.).
2.4.2.2 Neuronové sité a Deep Learning

V poslednich letech dochazi k rychlému rozvoji metod zaloZenych na neuronovych sitich, které
Casto dosahuji vys§i piesnosti nez konvencni piistupy, zejména pii praci s komplexnimi
a velkoobjemovymi daty (Campbell & Wynne, 2011, s. 368). Neuronova sit’ je vypocetni model
inspirovany strukturou a funkci lidského mozku (Aggarwal, 2023, s.1-2, 73-74). Typicka
architektura je tzv. feed-forward sit’ (Gonzalez & Woods, 2018, s. 964-966), v niz informace
postupuje jednim smeérem — od vstupni vrstvy pies jednu ¢i vice skrytych vrstev az k vystupni.
Kazdou vrstvu tvofi husté (pln€) propojené neurony, kazdy neuron piijima vazeny soucet
vystupll neuront pfedchozi vrstvy a aplikuje na n¢j nelinearni aktivacni funkci. Sit’ jako celek
je tedy pln¢ urCena sadou vah w;; mezi neurony a zvolenou aktivaéni funkei (napi. ReLU,
sigmoid), které spole¢n¢ definuji, jaky vzor rozpozna. Sit’ se ,,uci* rozpoznéavat vzory v datech
postupnou upravou téchto vah béhem trénovaciho procesu (back-propagation) (Gonzalez

& Woods, 2018, s. 945-947; Aggarwal, 2023, s. 1-2).

Deep learning (hluboké uceni) je odvétvi strojového uceni vyuzivajici vicevrstvé (hluboké)
neuronoveé sité (Aggarwal, 2023, s. 305-306). Pro klasifikaci obrazovych dat jsou klicové zejména
konvolu¢ni neuronové site¢ (Convolutional Neural Networks — CNN), jejichz architektura je
navrzena pro miizkova data, jako jsou snimky. Princip CNN, spociva v pouziti konvolu¢nich
filtr,, které se postupné posouvaji po obraze a automaticky se uci detekovat hierarchické rysy
— od jednoduchych hran a textur v pocatecnich vrstvach az po slozit¢ objekty v hlubSich
vrstvach (Goodfellow et al., 2016, s. 329-330, 338-340; Aggarwal, 2023, s. 321-322). Ptiklad struktury
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CNN je mozné vidét na obrazku 3. Volba tzv. backbone modelu (Aggarwal, 2023, s. 335) (napf.
ResNet, EfficientNet ¢i U-Net) a vyladéni kli¢ovych hyperparametrii — velikosti filtrl, poctu vrstev,
learning rate, velikosti batch a po¢tu epoch maji zasadni vliv na finélni pfesnost a generalizacni
schopnost sité (Aggarwal, 2023, s.962-963). Diky této schopnosti automaticky extrahovat
prostorove-spektralni rysy dosahuji CNN modely Spickové presnosti v ulohach, jako je

klasifikace vyuziti ptidy, identifikace objektl ¢i sémantickd segmentace obrazii z dalkového

o
prazkumu.
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2.5 Postklasifikacéni upravy

Vysledna tematickd mapa, kterd je pfimym vystupem pixelové-orientované klasifikace, ¢asto
obsahuje mnoho chyb a neptesnosti, které neodpovidaji redlnému stavu krajiny. Typickym
jevem je tzv. efekt ,,pepte a soli“ (salt-and-pepper effect), projevujici se vyskytem izolovanych
pixeli chybn¢ pfitazenych jiné tfid¢ nez okoli, coz vytvaii rusivy , kropenaty* dojem (Lillesand
etal., 2015, s. 489, 568). Cilem postklasifika¢nich uprav je tyto chyby odstranit, vyslednou mapu
vyhladit a generalizovat tak, aby kartograficky ¢istéji reprezentovala souvislé plochy readlnych
objekta.

NejbéznéjSim nastrojem pro potlaceni efektu ,,pepfe asoli“ je pouziti majoritniho filtru
(majority filter) (Lillesand et al., 2015, s. 569; Russ & Neal, 2017, st. 722). Filtr s posuvnym oknem
(napt. 3 x 3 ¢i 5 x 5 pixell) nahradi hodnotu centralniho pixelu tfidou, kterd ma v okné
vétSinové zastoupeni (Lillesand et al., 2015, s. 490). Izolované pixely a drobné shluky tak splynou

s dominantni tfidou svého okoli (Russ & Neal, 2016; Lillesand et al., 2015).

Mezi dalsi postklasifikacni Gpravy patii ,,clumping® (shlukovani), ktery sousedici pixely stejné
tiidy prevadi na souvislé polygony, a ,,sieving* (prosévani), jez odstraiiuje polygony mensi nez
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uzivatelem definovana minimalni plocha (Lillesand et al., 2015, s. 569, 604-605). Tyto kroky
zvySuji vizudlni koherenci vysledné mapy, avSak musi se aplikovat uvazlivé, aby nedoslo
k vymazani realné existujicich, drobnych a dilezitych prvki krajiny (Lillesand et al., 2015, s. 568—
569).

2.6 Reklasifikace spektralnich trid

Zasadnim krokem, ktery nasleduje po provedeni nefizené klasifikace, je interpretace
a reklasifikace spektralnich tfid. Samotny algoritmus totiz vytvoii pouze shluky pixela
s podobnymi spektralnimi vlastnostmi (spektralni tfidy), bez ptifazeni redlného tematického
vyznamu (Lillesand et al., 2015, s. 555-556; Russ & Neal, 2016, s. 697-698; Gonzalez & Woods, 2018,
s. 560-561). Ukolem analytika je proto kazdé spektralni t¥idé piitadit odpovidajici informacni
tiidu (napf. les, voda, pole) (Lillesand et al., 2015, s. 557). Tento proces se provadi porovnanim
vysledné klasifikace s referencnimi daty, jako jsou ortofotosnimky s vysokym rozliSenim, jiné
mapové zdroje nebo znalost ziskana terénnim priizkumem. Béhem tohoto kroku je také bézné,
ze n€kolik riznych spektralnich tfid (napf. osvétleny a zastinény svah lesa) je slouceno do jedné
informacni tfidy (les). Teprve po této interpretaci a reklasifikaci se z vystupu netizené

klasifikace stava plnohodnotna tematickd mapa (Lillesand et al., 2015, s. 559).

2.7 Hodnoceni presnosti

Hodnoceni piesnosti je zavéreCnym a zaroven nepostradatelnym krokem v procesu klasifikace
obrazovych dat. Jeho tikolem je kvantitativné posoudit, do jaké miry vysledna tematickd mapa
odpovidé readlnému stavu terénu (tzv. ground truth) (Longley et al., 2015, s. 114-115). Bez tohoto
hodnoceni by ziistala spolehlivost mapy nezndma (Lillesand et al., 2015, s. 575-576). Proces je
zalozen na porovnani vysledkl klasifikace se sadou nezavislych validacnich dat, jejichz
skute¢nd tiida je znama s vysokou jistotou (napf. z terénniho prizkumu nebo z leteckych

snimk s velmi vysokym rozliSenim) (Lillesand et al., 2015, s. 577, 580-581).

Standardnim nastrojem pro hodnoceni piesnosti je matice zamén (confusion matrix). Jedna se
o tabulku, kde fadky reprezentuji tfidy zjisténé klasifikaci a sloupce predstavuji skutecné tridy
z referen¢nich dat. Prvky na hlavni diagonale udavaji pocet pixeli klasifikovanych spravné,
zatimco prvky mimo diagonalu vyjadiuji chyby — pixely ptifazené k nespravné tiid¢ (Longley et
al., 2015, s. 114; Campbell & Wynne, 2011, s. 415-421).

Z této matice se odvozuji standardni metriky jako (Lillesand et al., 2015, s. 575-579):

o Celkova presnost (Overall Accuracy / Overall Precision) — podil spravné klasifi-
kovanych pixeld (diagonéla) a celkového poctu testovacich pixeld. Udava rychly
prehled o kvalité¢ mapy.
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Uzivatelska presnost (User’s Accuracy / Precision) — pravdépodobnost, Ze pixel
zatazeny do tfidy skutecné do této tiidy patii. Kvantifikuje chyby z ptebytku (errors of

commission).

Producentova presnost (Producer’s Accuracy / Recall) — podil skutecnych pixelti dané
tiidy, které byly klasifikovany spravné. Vyjadiuje chyby zopomenuti (errors of

omission).

F1-skoére (F1-Score) — harmonicky priimér precision a recall, vhodny pti nevyvazenych
ttidach, protoze soucasné¢ postihuje oba typy chyb.
Koeficient Kappa (Cohen’s Kappa) — statistika, ktera zohledituje shodu o¢ekavanou

s ndhodou. Hodnota 1 = perfektni shoda, 0 = shoda nahodn4, zaporné hodnoty = shoda
horsi nez ndhodna.
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3 SOUCASNY STAV VE SMERU PRACE

Soucasné zemé&délstvi musi zajistit dostatek potravin pro populaci 9,8 miliardy lidi do roku
2050 (United Nations, 2017). Rist populace, klimatickd zména a ochrana prostfedi vyZzaduji
transformaci zeméd¢lskych postupii smérem k preciznimu zemédélstvi. Principem jsou cilené
zasahy dle variability porostu, vyzadujici v€asnou detekci strest (abiotickych — sucho, deficit
zivin; biotickych — choroby, Sktdci). Stresy mohou celosvétoveé snizit vynosy o 20—40 %

(Oerke, 2006) a zvySovat spotiebu agrochemikalii (Gano et al., 2024; Cvetkovi¢ et al., 2023).

Satelitni platformy (Landsat, Sentinel) poskytuji cenna multispektralni data, ale pro toto odvétvi
maji omezeni. Nicmén¢ studie Sedlak et al. (2018) ukézala, ze i pomoci dlouhodobych casovych
fad druzicovych dat (Landsat, MODIS) lze efektivné monitorovat zmény vegetacniho pokryvu
na urovni spravnich celkd. Srovnanim riznych vegetacnich indexti (NDVI, SAVI, MSAVI,
GVI) potvrdili autofi stabilitu nekterych indextt (NDVI, SAVI) napti¢ ¢asem i senzory, zatimco
jiné¢ (GVI) vykazovaly odlisSnou citlivost v zavislosti na typu krajinného pokryvu. Z tohoto
diivodu se hojné vyuzivaji bezpilotni letecké prostiedky, které nabizi vyssi prostorové rozliseni.
Napriklad ve studiich Komarkova & Jech (2020) ¢i Sedlék et al. (2019) pti monitoringu vodnich
ploch z vysky 40 m bylo dosazeno prostorové rozliSeni 1,7 cm. Bhandari et al. (2021) pfi
fenotypizaci pSenice z vysky 15-20 m ziskali snimky s prostorovym rozliSenim 0,3—-0,5 cm.
Pro detekci drobnych listovych chorob je dokonce mozné dosdhnout GSD (Ground Sample
Distance), prostorové rozliSeni, v fddu milimetrd, jak ukézala studie Gorlich et al. (2021)
s hodnotou 2 mm/pixel. Tato Groven detailu umoziiuje analyzu na trovni jednotlivych rostlin,

jejich organt (listy, klasy, plody) a je zasadni pro detekci nejrangjsich projevil stresu.
3.1 Potencial a limity RGB senzoru

Ptestoze se pro nejpokrocilejsi agronomické analyzy Casto nasazuji drahé multispektralni nebo
hyperspektralni kamery snimajici i v blizké NIR oblasti, velky potencidl pro precizni zemé-
délstvi a monitoring krajiny leZi ve vyuziti standardnich nizkonakladovych RGB senzori. Rada
studii prokazala, ze ityto b&zné kamery, kterymi je dnes vybavena vétSina komercné
dostupnych drond, pfedstavuji mimotadn¢ silny a efektivni ndstroj. Jejich hlavni pfednosti je
predevsim nizkd pofizovaci cena a jednoduchost pouziti, coz je ¢ini dostupnymi pro Siroké

spektrum uzivateld od malych farmati po velké vyzkumné instituce.

Pro maximalni pfinos RGB senzort je zésadni pokrocilé softwarové zpracovani obrazu. I bez

NIR pasma Ize z RGB snimkii vypocitat celou Skalu vegetacnich indext (napt. Excess Green

(ExG), Normalized Green Red Difference Index (NGRDI), Visible Atmospherically Resistant

Index (VARI)), které vyuzivaji pomé&ry a rozdily mezi ¢ervenym, zelenym a modrym kanalem

a citlivé odrézeji zmény napiiklad v obsahu chlorofylu — pfedev§im Triangular Greenness
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Index (TGI) (Komérkova et al., 2020; De Swaef et al., 2021). Studie Komarkova et al. (2020)
napiiklad potvrdila, Ze indexy NGRDI a VARI poskytly nejlepsi vysledky pro odliSeni vegetace
avodni hladiny. Studie Cvetkovi¢ et al. (2023) demonstrovala, ze metodika zalozena na
porovnavani histogramti indexu ExG mezi zdravym a stresovanym porostem kukufice doséhla
presnosti detekce stresu pies 89 %, ato bez potieby slozitych klasifikacnich modelii. To

ukazuje na silu pfimé spektralni analyzy, je-li k dispozici kvalitni referen¢ni vzorek.

Vyznamnym posunem v analyze RGB dat je také jejich pfevod do alternativnich barevnych
prostort, jako jsou HSV (Hue, Saturation, Value) nebo CIELab (Commission Internationale de
I’Eclairage L*a*b*), které 1épe odpovidaji lidskému vnimani barev a jsou méné citlivé na
kolisani osvétleni. Studie Giamerti et al. (2024) jasné prokdzala, Ze pirevod snimkid do prostoru
CIELab anasledna analyza a* kandlu (reprezentujiciho spektrum od zelené po cervenou)
vyrazné zptesnila odhad stresu ze sucha u ryze. Koeficient determinace (R2) mezi barevnym
projevem a teplotou porostu se po ptrevodu zvysil z 0,48 na 0,64, coz je statisticky vyznamné
zlepseni. De Swaef et al. (2021) ve sv¢ studii picnin identifikovali index H (Hue) z prostoru
HSV a NDLab (vytvofeny z CIELab) za nejlepsi ukazatele odolnosti vici suchu, které navic
vykazovaly vysokou miru dédi¢nosti (heritability) a silnou korelaci s vizudlnim hodnocenim
Slechtitele (r > 0,8). Podobné i Rufo et al. (2021) zjistili, ze index Hue, ziskany z pozemnich
RGB snimki, byl jednim z nejlepSich prediktorti pro odhad indexu listové plochy (LAI)
u pSenice. To naznacuje, ze tyto indexy nejen dobte koreluji s vizualnim projevem stresu, ale
také spolehlivé odrazeji geneticky podminéné rozdily mezi rostlinami, coz z nich ¢ini idealni

nastroje pro Slechtitelské programy.

I pfes tyto pokroky maji RGB senzory své limity. Nejvyznamngj$Sim je saturace signdlu
v hustych, zaplnénych porostech. V pozdéjsich fazich ristu, kdy index LAI dosahuje vysokych
hodnot a koruny se pln¢ zapoji, pfestavaji vegetacni indexy zaloZené pouze na barvé reagovat
na dal$i nartst biomasy a ztraceji svou predikéni schopnost. Tento problém prakticky potvrdila
studie Rufo et al. (2021), ktera ukazala, ze odliSna, vyssi a méné usporadand struktura porostu
u starych krajovych odrid pSenice ve srovnani s modernimi kultivary pravdépodobné vedla
z pohledu senzoru, porost vypada stile stejn¢ ,,zelené®, i kdyz jeho biomasa dale nartista
(Maimaitijiang et al., 2020; De Swaef et al., 2021). Elegantnim feSenim je fize dat: moderni
fotogrammetrie (Structure from Motion) umoziuje z RGB snimkl ziskat nejen 2D
ortofotomozaiku, ale také DSM. Z néj 1ze nésledné, po odecteni DMT, odvodit vysku porostu
(Canopy Height — CH). Kombinace spektralnich informaci (z vegetacnich indext)
a strukturnich informaci (z vysky porostu) dokdze problém saturace uc¢inné zmirnit. Studie

Maimaitijiang et al. (2020) a Li (2019) shodn¢ ukazuji, ze ptidani vysky porostu jako dal§iho
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prediktoru do modelu vyrazné zvysuje ptresnost odhadu biomasy (Li (2019) naSel korelaci az
r 0,88 pro suchou biomasu), LAI i obsahu dusiku, a to pravé v hustych porostech, kde samotné

spektralni indexy selhavaji.
3.2 Porovnani klasifika¢nich pristupi a jejich aplikaci

Analyza obrazovych dat z dronti pro ucely identifikace krajinného pokryvu nebo stavu vegetace
je komplexni uloha, k jejimuZz feSeni bylo navrzeno a testovano Siroké spektrum metod. Tyto
metody Ize v zasadé rozdélit podle miry interakce s uzivatelem, zakladni jednotky, se kterou
pracuji, a podle slozitosti pouzitého algoritmu. Vybér spravného postupu je klicovy pro

dosazeni piesnych a interpretovatelnych vysledkil, coz potvrzuje fada srovnavacich studii.
3.2.1 Nerizena vs. Fizena klasifikace

Zakladni déleni klasifikacnich metod vychazi z toho, zda algoritmus pro svou funkci vyzaduje

ptedchozi ,.trénink* na datech oznacenych ¢lovékem.

Neftizena klasifikace predstavuje pln€ automatizovany piistup, ktery je atraktivni svou rychlosti
a jednoduchosti. Jeho hlavni vyhodou je, Ze nevyzaduji ¢asové narocnou tvorbu trénovacich
dat, coz minimalizuje moznost lidské chyby v této fazi (Kratky & Komarkova, 2023). Jejich
prakticka vyuzitelnost je vSak ¢asto omezena. Jak ukazaly srovnavaci studie, tyto metody ¢asto
nedokézi spolehliveé odlisit spektralné podobné tfidy (napf. rizné typy vegetace nebo pudy)
ajejich pfesnost je systematicky niz$i nez u fizenych pfistup. Pfimé srovnani ve studii
Komarkova et al. (2020) pfi mapovani pobiezni zony rybnika ukazalo, ze nefizena klasifikace
ISO Cluster (implementovand jako K-Means) dosahla velmi nizké shody s realitou (koeficient
Kappa pouze 0,4576), protoze nedokazala spravné odlisit vodu, vegetaci a piechodovou zonu.
Existuji vSak inovativni postupy, které tento nedostatek fesi. Napiiklad Boonrang et al. (2024)
navrhli metodu, ktera kombinuje K-Means s naslednou automatickou analyzou spektralnich
trendd pro oznaceni shlukd, a dosdhli tak pfesnosti srovnatelné s fizenymi metodami (Kappa

0,96), aniz by potiebovali jedinou manualni anotaci.

Rizena klasifikace je naopak postavena na znalostech experta, ktery nejprve v obraze vyznadi
referencni plochy (trénovaci data) pro kazdou pozadovanou tfidu. Algoritmus se na téchto
vzorech ,,nauci* spektralni charakteristiky jednotlivych tfid a nasledné je aplikuje na zbytek
obrazu. Tento pfistup obecné dosahuje vyrazné vyssi presnosti (Kratky & Komarkova, 2023; Padua
et al., 2020). Mezi nejpouzivanéjsi a nejlépe overené algoritmy patii:
e Maximum Likelihood (ML): klasicka statisticka metoda, ktera se v mnoha studiich
ukdzala jako velmi spolehliva a Casto poskytuje nejlepsi vysledky mezi konvenénimi
metodami. Napfiiklad prace Komarkova & Jech (2020) na stejné lokalité jako u nefizené
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klasifikace dosédhla s ML vynikajici pfesnosti (koeficient Kappa az 0,9246), coz jasné
demonstruje nadfazenost tohoto pfistupu.

¢ Random Forest (RF) / Random Trees (RT): tento algoritmus, zalozeny na principu

ansamblu rozhodovacich stromt, je v souCasnosti povazovan za nejrobustnéjsi

v

a nejspolehlivéjsi klasifikator. Jeho sila spociva v odolnosti vii¢i Sumu a schopnosti
pracovat s velkym mnoZstvim vstupnich proménnych. Ve srovnavaci studii na

vinohradu (Padua et al., 2020) jasné piekonal ostatni metody s celkovou ptresnosti 87,8 %.

e Support Vector Machine (SVM): ackoliv se jednd o velmi silny algoritmus, jeho
vykon muze byt citlivy na konkrétni data. Studie Padua et al. (2020) ukdzala, ze
v podminkéch, kde byl nizky vizudlni kontrast mezi révou a jejim stinem, SVM zcela
selhal s pfesnosti jen 45,3 %, zatimco RF si zachoval vysokou pfesnost. To naznacuje,

ze SVM miize mit potize v pfipadech se slozitymi nebo Spatné oddélitelnymi tiidami.
Hlavni nevyhodou fizenych metod je nutnost vytvofeni kvalitnich a reprezentativnich
trénovacich dat, coz je ¢asoveé narocnd a subjektivni prace vyzadujici znalost dané lokality (Jech

et al., 2023; Kratky & Komarkova, 2023).

3.2.2 Pixelova vs. objektové orientovana klasifikace (OBIA)

Snimky z dront s velmi vysokym rozliSenim pfinaSeji problém znamy jako ,,stl a pepi“ (viz
kapitola 2.5 Postklasifikacni Gpravy). Proto se pro tato data stale vice prosazuje objektoveé
orientovand analyza obrazu (OBIA). Tento pfistup nejprve pomoci segmentace slouc¢i sousedni
pixely s podobnymi vlastnostmi do smysluplnych objektti (napt. koruna stromu, plocha
plodiny, stfecha budovy). Teprve v druhém kroku je klasifikovan cely objekt jako jeden celek.
To umoziuje vyuzit nejen spektralni informace, ale také tvar, velikost, texturu a kontextové
vztahy mezi objekty. Jak ukédzala studie Jech et al. (2023) pfi monitoringu zvifat, objektové
orientované metody dosahly systematicky vyss$i pfesnosti nez jejich pixelové protéjsky (napf.
u SVM se Kappa koeficient zvysil z 0,713 na 0,739 a u KNN z 0,462 na 0,603), protoze 1épe
zachytily tvary tél zvifat a nebyly tolik ovlivnény drobnymi spektralnimi odchylkami uvnitf
objektu.

Ackoliv se pfi zpracovani UAV snimki s velmi vysokym rozliSenim ¢asto doporucuje vyuZiti
segmentacnich metod (OBIA), Sedlak et al. (2019) ukazuji, Ze i bez pokrocilé segmentace 1ze
pti dostateéné jemném prostorovém rozliSeni dosdhnout kvalitni separace hlavnich tfid. Pti
ruéni digitdlni interpretaci byl dobfe patrny piechod mezi vodni hladinou, vegetaci
a pfechodovou zénou vodnich téles, pficemz vysledky nebyly negativné ovlivnény absenci NIR
spektra. To naznacuje, ze kvalitni prostorové rozliSeni mize v n€kterych pifipadech nahradit

slozité segmentacni pfistupy.
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3.2.3 Hluboké uceni (Deep Learning) a jeho vyzvy

V poslednich letech dominuji v oblasti analyzy obrazu metody hlubokého uceni, zejména CNN
a jejich specializované architektury pro sémantickou segmentaci (napt. FCN, DeepLabV3+).
Tyto modely dokazi automaticky extrahovat komplexni hierarchické ptfiznaky pifimo ze
nezpracovanych obrazovych dat a dosahuji nejvyssi citlivosti, naptiklad pfi detekci drobnych
symptomt chorob. Gérlich et al. (2021) s pomoci FCN (Fully Convolutional Network) dosahli
recall 85 % pfi detekci cerkosporové skvrnitosti na fep€. Jejich nasazeni v praxi vSak nardzi na

tfi hlavni bariéry:
e Vysoka datova narocnost: efektivni trénink CNN vyZaduje stovky, spiSe vSak tisice,
ruéné a pecliveé anotovanych snimk. Jejich tvorba je nejvétsim ,,uzkym hrdlem* celého

procesu a je extrémné nakladné a Casové naro¢na (Kerdegari et al., 2019; Khan et al., 2021).

¢ Problém doménového posunu (Domain Shift): model, ktery byl s vysokou ptesnosti
natrénovan na datech z jedné lokality, ¢asto dramaticky ztraci vykon, kdyz je aplikovan
na snimky z jiné oblasti, pofizené v jiny den nebo za jinych svételnych podminek.
Studie Gorlich et al. (2021) zdokumentovala dramaticky pokles citlivosti (recall) z 85 %
na trénovaci plose na 67 % pfi ptfenosu modelu na novou lokalitu. Tento problém je
hlavni ptekazkou pro vytvateni univerzalné pouzitelnych modeld.
e Vypocetni narocnost: trénink hlubokych modelti vyzaduje specializovany a vykonny
hardware (GPU), ktery neni vzdy dostupny.
Jako cesta k prekonéni téchto limiti se ukazuje semi-supervizované uceni, které kombinuje
malé mnozstvi anotovanych dat s velkym mnozstvim neanotovanych. Naptiklad Generativni
adversarialni sit¢ (GAN) mohou byt pouzity k vytvoreni realistickych syntetickych dat, ktera
obohati trénovaci sadu a zvys$i robustnost modelu. Timto pfistupem se podafilo dosahnout
ptresnosti az 90 % pfi klasifikaci plevele, 1 kdyZ bylo k dispozici jen 20 % anotovanych dat
(Khan et al., 2021). Dal§im slibnym smérem je navrh hybridnich metod, jako je ptistup CMCA
(Conventional Multi Classifier Approach) navrzeny Jechem (2024). Tento pfistup vyuziva
kombinaci vystupnich dat z vice klasifikaci do spolecného vystupniho snimku, ¢imz zvysuje
celkovou piesnost klasifikace. Kombinaci vice klasifikaci tak pifekonava limity jednotlivych
metod ave vybranych pfipadech dosidhl vyssi piesnosti oproti standardné pouzitym

klasifikatoram.

3.3 Aplikace v odliSnych oblastech

Je dulezité¢ si uvédomit, Ze volba nejvhodnéjSiho postupu je Uzce spjata s charakterem
sledovaného jevu. Ackoliv jsou technologické néstroje jako UAV a metody strojového uceni

univerzalni, jejich konkrétni implementace se lisi. Pfikladem mohou byt dvé oblasti, které sice
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vyuzivaji podobné technologie, ale fesi odlisny typ problému nez detekce fyziologického

stresu:

Hodnoceni Skod po poZaru: Simes et al. (2024) vyuzili multispektralni a RGB data
zdronu ke klasifikaci rozsahu azavaznosti poskozeni lesa po pozaru. Zde jsou
spektralni zmény dramatické a skokové — pfechod od Zivé vegetace k popelu a spalené
pudé. Analyza se soustfedi na indexy citlivé na spalenou biomasu, jako je NBR
(Normalized Burn Ratio), a klasifikatory (RF a SVM) zde maji za ukol rozliSit mezi
ruznymi stupni destrukce, pfi¢emz nejlepsi RF model dosahl ptesnosti pies 96 %.

Detekce poléhani plodin: Yang et al. (2022) se ve své studii zaméfili na detekci
a kvantifikaci poléhani kukutice. V tomto pfipadé neni primarnim znakem zména barvy
listl, ale makroskopickd strukturni zména. Kli€ovou roli zde hraje analyza textury
porostu, a piedevsim data z vySkového modelu (CHM), kterd odhali oblasti s polehlymi

vvvvvv

multispektralnich dat.

3.4 Hlavni konsenzus napric literaturou

Navzdory riznorodosti zkoumanych plodin, prostfedi a analytickych metod Ize z prostudované

literatury vyvodit n€kolik shodnych zavéri, které tvofi soucasné paradigma oboru:

Schopnost UAV sledovat kriatkodobé zmény vegetace. Pro monitoring sezénni
dynamiky vegetace se jako vyhodna jevi UAV data sbirana v opakovanych €asovych
horizontech. Sedlak et al. (2019b) na piikladu pobiezi malych vodnich ploch
dokumentovali zmény v poméru vegetace, vodni hladiny a periodicky zaplavovanych
zO6n béhem vegetacni sezény, pricemz jiz behem nékolika mésicii doslo k vyznamné
pfeméné zastoupeni sledovanych kategorii. Tyto ¢asové fady demonstruji silu UAV pro
zaznam kratkodobych zmén prostiedi.

Vysoké prostorové rozliSeni je klicové. Vsechny analyzované prace se shoduji, ze
schopnost UAV poftizovat snimky s rozliSenim v fadu jednotek centimetrti je zasadni
vyhodou oproti satelitnim datim. Takovy detail umoziuje analyzy na urovni
jednotlivych rostlin ¢i jejich organil a detekei nejranéjSich projevu stresu, které by jinak
byly neviditelné. (Gorlich et al., 2021; De Swaef et al., 2021).

RGB data jsou prekvapivé silnym nastrojem. Ackoliv multispektralni kamery
poskytuji cenné informace, fada studii prokdzala, Ze pro mnoho uloh jsou plné
dostacujici spravné zpracovana RGB data (Rufo et al., 2021). Klicem k uspéchu je
pokrocilé softwarové zpracovani, zejména vyuziti vegetacnich indexti a pfevod do
barevnych prostorit (CIELab, HSV), kter¢ 1épe koreluji s fyziologickym stavem rostlin
a tlumi vliv svételnych podminek (De Swaef et al., 2021; Giamerti et al., 2024).

Rizené klasifikaéni metody dominuji v p¥esnosti. Systematicka porovnani potvrzuji,
ze tizené metody, pokud jsou natrénovany na kvalitnich datech, poskytuji spolehlivé
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a vyrazné presnéjs$i vysledky nez jednodussi nefizené piistupy. Jako nejrobustnéjsi

v

a nejspolehlivéjsi se napfi¢ studiemi ukazuji algoritmy jako Maximum Likelihood
(Komarkova & Jech, 2020; Kratky & Komarkova, 2023) a Random Forest (Padua et al., 2020).

3.5 Identifikované mezery ve vyzkumu a hlavni vyzvy

Navzdory rychlému pokroku zlistava v oblasti n€kolik ptetrvavajicich vyzev, které predstavuji

prilezitosti pro budouci vyzkum:

Standardizace metodik akvizice a zpracovani dat. Jednou z nejvétSich prekazek pro
porovnatelnost a replikaci vysledkt je absence jednotnych protokolll. Studie pouZzivaji
ruzné letové vysky (od 15 m do 60 m), rtizné miry piekryvu snimki (od 60 % do 85 %)
a rizné metody radiometrické kalibrace. To zt€Zuje posouzeni, do jaké miry jsou rozdily
ve vysledcich zpisobeny pouzitou metodou a do jaké miry samotnymi daty (Gano et al.,
2024; Shu et al., 2022).

Pienositelnost modeli (Domain Shift). Jak bylo rozebrano v pfedchozi kapitole, jedna
se o zédsadni problém modernich metod strojového uceni. Schopnost modelil
generalizovat a fungovat spolehlivé na datech znovych lokalit ¢i za odlisnych
podminek je stale nizka, coz brani jejich univerzalnimu nasazeni v praxi. (Gorlich et al.,
2021).

Datova a vypocetni narocnost. Zatimco klasické metody strojového uceni si vystaci
s desitkami az stovkami trénovacich vzorkl, modely hlubokého uceni vyzaduji tisice
ruén¢ anotovanych snimkd. Jejich tvorba je nejvétsim ,,uzkym hrdlem* celého procesu
aje extrémné ndkladna a ¢asové narocnd, pficemz jejich vyuziti je dale limitovano
vysokymi naroky na vypocetni vykon pocitace, predevsim GPU (Kerdegari et al., 2019;
Khan et al., 2021). U UAV dat s RGB senzory je vyznamnym praktickym omezenim
¢asova naro¢nost ruéni interpretace vystupt. Studie Sedldka et al. (2019 a 2019b) uvadéji,
ze proces rucni digitalni kategorizace (naptiklad voda, vegetace a jejich prechodova
z6na) je pii praci s Casovymi fadami UAV snimkil velmi ¢asove narocny.

Potencial fuze dat. Ackoliv studie naznacuji obrovsky potencidl v kombinovani dat
zruznych zdroji — napiiklad spektralnich dat s vysSkovym modelem porostu
(Maimaitijiang et al., 2020) nebo s termalnimi daty (De Swaefet al., 2021) — jsou tyto ptistupy
zatim v pocatcich a chybi systematické studie, které by jejich ptinosy ovétily pro rizné
plodiny a typy stresu.
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4 ZPRACOVANI UAV DAT A KLASIFIKACE VYBRANYCH
ZAJMOVYCH UZEMI

Tato kapitola popisuje metodiku zpracovani obrazovych dat ziskanych pomoci bezpilotnich
prostfedkii u vybranych zajmovych tzemi. Postupné jsou zde predstaveny jednotlivé kroky
workflow, od vybéru lokalit a zdjmovych Gizemi, ptipravy letu a planovani mise, pfes samotné
poftizeni snimk a jejich zpracovani do formy ortofotosnimku, az po ptipravu dat pro klasifikaci
a vypoCet spektralnich indexti. Dale je popsan vybér trénovacich ploch, konfigurace
klasifikac¢nich algoritmti a proces trénovani modelll v prostiedi ArcGIS Pro. Kapitola rovnéz
zahrnuje faze ovéfeni presnosti klasifikaci a vyuziti vlastnich néstroji, viz pfilohy I-VII:
GeoShrink (I), FCC MS ImageProcessor (II), MetriCalc (III), ImageMetal.ocator (IV),
UAVAreaCalc (V), OrthophotoTool (VI), UAVThesisWeb (VII) pro podporu interni analyzy

a vizualizaci.
4.1 Pouzité bezpilotni letouny

V praktické ¢asti diplomové prace byly nasazeny dva ¢tyfmotorové bezpilotni letouny fady DJI
Phantom 4 — zékladni Phantom 4 (P4) a pokrocilej$i Phantom 4 Pro (P4 Pro). Oba stroje sdileji
shodnou drakovou koncepci s tuhym magneziovo-kompozitovym bilym rdmem a tfiosym
stabilizovanym gimbalem, avSak 1i8i se zejména ve snimaci soustavé, zdznamové elektronice
a senzorické redundanci. Tato dvojice plnila hlavni sbér obrazovych dat pro vSechny

klasifika¢ni tlohy. Porovnani jejich vlastnosti se nachazi v tabulce 1.

Pro operativni pruzkum zdjmovych lokalit, rychlé ovéfeni svételnych podminek a predbézné
vyty€eni vzletovych bodii byl navic vyuzit ultralehky DJI Mini 3 Pro (MTOM < 250 g,
kategorie CO0). Diky kompaktnim rozmértim, délce letu pfes 30 min a minimalni piedletové
ptfipravé bylo mozné dron zvednout do vzduchu béhem néckolika desitek vtefin, pofidit

orienta¢ni nahledy terénu, odhalit pfekazky a nasledné optimalizovat letovy plan Phantomi.

Tabulka 1: Srovnani snimacich systémt Phantom 4 vs. Phantom 4 Pro

Vlastnost/dron | DJI Phantom 4 | DJI Phantom 4 Pro
Snimac 1/2,3" CMOS, 12 Mpx 1" CMOS, 20 Mpx
Aktivni plocha 6,3 x 4,7 mm 13,2 x 8,8 mm
Objektiv ekv.20 mm, F 2,8 ekv. 24 mm, F 2,8-11
Mechanicka zavérka - 1/2000 s
GSD pri 50 m AGL 2,19 cm px ™ 1,36 cm px~*
Pokryti 1 ha (80 % F/B) ~2min 06 s ~2min 36 s

Zdroj: [viastni zpracovani dle DJI [b.r.]
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Kromé mechanické zavérky, kterd potlacuje geometrické deformace zptsobené rolling-shutter
efektem pii rychlych nebo Sikmych pteletech, nabizi Phantom 4 Pro také proménnou clonu
v rozsahu f/2,8—f/11. Pficlonénim lze regulovat mnozstvi dopadajiciho svétla a vyrovnat
expozici bez nutnosti ND filtrii; zaroven se zvétsi hloubka ostrosti, potla¢i chromatické vady
a vzroste mikrokontrast textur, coz usnadnuje praci pro segmentacni algoritmy. Takto ziskané
snimky poskytuji pfesnéjsi radiometricka data a stabilnéj$i geometrii pro tvorbu ortofosnimk

a 3D modelu.

S vyjimkou jedné ptipadové studie, tvofil Phantom 4 Pro hlavni pracovni platformu diky
vétSimu snimaci, variabilni cloné¢ a mechanické zdvérce. Jelikoz pii stejnych legislativné
omezenych vyskach (120 m AGL (Above Ground Level), resp. vySkovy GRID) dosahuje
podstatné jemnéjStho GSD nez zakladni P4, umoznil zachovat ptedpisy pro let v kategorii

OPEN, a ptesto ziskat vysoce detailni podklady pro supervised i unsupervised klasifikace.

Phantom 4 byl ze zkoumanych lokalit nasazen ve studii Vraclav. Uloha vyzadovala rychlé
pokryti plochy, kdy nezélezelo na nejvyssim rozliSeni. Mensi datovy objem (12 Mpx RAW)
urychlil nejen upload do WebODM Lightning, ale i nasledné zpracovani a mozaikovani. P4
navic fungoval jako zalozni platforma, pfipravena ptevzit misi v pfipadé¢ neocekavaného
vypadku P4 Pro. Ackoliv byl tento dron vyuzit pii vicero snimanich v ramci vyzkumu,

z analyzovanych ptipadovych studii byl pouzit pouze v této lokalité.
4.2 Definice zajmovych uzemi

Kapitola popisuje vybér riznorodych tizemi pro testovani klasifikaénich metod z RGB dat
UAYV ajejich charakteristiku, zaméfenou na poSkozeni vegetace a krajiny, s cilem ovéfit

presnost a robustnost klasifikaci.
4.2.1 Kiritéria vybéru lokalit

Vybeér studijnich lokalit vychédzel ze snahy pokryt rizné typy poskozeni vegetace a krajinnych
struktur, které jsou relevantni z hlediska praktické aplikace UAV-klasifikace v raznych
odvétvich environmentdlniho monitoringu. Hlavnim cilem bylo ovéfit U€innost a piesnost
metod fizené i netizené klasifikace ve specifickych podminkach, jez zahrnuji jak pfirozené se
vyskytujici extrémy (pozary, povodng), tak zeméd¢€lsky vyznamné zésahy, naptiklad poskozeni

plodin meteorologickymi jevy.

Pti vybéru zajmovych izemi byla zohlednéna nasledujici kritéria:
e Realné poskozeni nebo zména pokryvu, kterou lze na zaklad¢ vizualni i spektralni

odli$nosti zaznamenat a dale klasifikovat pomoci RGB snimkii.
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e Moznost piipadného opakovaného snimani a provozni podminky zejména s ohledem na

platnou legislativu provozu UAV v dané oblasti a omezeni bezletovych zon.

e Riznorodost scéndit a prostiedi — aby bylo mozné testovat klasifikace v riznych typech
vegetacniho pokryvu.

e Rovinny a piehledny terén, ktery minimalizuje zkresleni zptisobené vySkovymi rozdily
a umoziuje presné planovani letovych drah.

e Moznost spektralni diferenciace tfid, tedy pfitomnost kontrastnich prvka (napfi. spalené

vs. zivé porosty, zdravé vs. poskozené obili), ktera usnadnuje trénink klasifikacnich
modelt.

Lokalit bylo zamérné vybrano vice, aby bylo mozné provést jak metodické porovnani rtiznych
algoritmi, tak ovéfeni robustnosti klasifikaci napfi¢ riznymi typy vegetacniho pokryvu,

svételnych podminek a strukturou terénu.
4.2.2 Charakteristika jednotlivych uzemi

Prvni Piipadova studie: klasifikace vegetace — Vraclav se zabyva klasifikaci uzemi, na némz
doslo k uplné destrukci porostu ozimé fepky vlivem extrémnich meteorologickych podminek
(krupobiti). Zkoumana scéna poskytla vhodné podminky pro ovéfeni moznosti spektralniho
zvyraznéni plevelné vegetace. Ugelem bylo posoudit G¢innost jednotlivych RGB indexi pii
odliSeni porostovych zbytkil a vyhodnotit jejich ptinos pro klasifikaci v homogenné naruseném

prostiedi.

Druhd Piipadové studie: klasifikace spaleného porostu — Albanie se zaméfuje na Uzemi
zasazené intenzivnim pfizemnim pozarem, v jehoZ disledku vznikla vyraznd mozaika zcela
spalené a neporuSené vegetace. Tato kontrastni struktura umoznila ovéfit schopnost UAV
klasifikace detekovat a prostorové vymezit pozarem postizené oblasti. Ugelem bylo posoudit
ucinnost obrazové analyzy v kontextu operativniho mapovani Skod a potencialniho vyuziti pro

ucely pojistoven ¢i environmentalniho monitoringu.

Treti Piipadova studie: klasifikace poSkozeni obilnin — Loucky se zabyva klasifikaci
zem&délského porostu posSkozeného extrémnimi meteorologickymi jevy, konkrétné bourkou
s krupobitim. Uéelem bylo ovéfit moznost rozliseni riiznych trovni poskozeni obilného porostu
a identifikace z6n s predpokladanou ztratou vynosu. Pro analyzu byly vyuzity RGB snimky

a spektralni index TGI, ktery zvyraznuje vitalitu vegetace na zaklad¢€ intenzity zelené slozky.

Ctvrta Piipadova studie: klasifikace vegetaénich slozek — Hradek se soustiedi na klasifikaci
zemé&délského pozemku, kde doslo ke kombinovanému poskozeni porostu obilnin boufi
a krupobitim. Lokalita umoznila testovani klasifikace tii odliSnych tfid — zdravého porostu,

poskozené plodiny a plevele vyhradné na zikladé RGB dat. Ugelem bylo ovéfit moznosti
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jemngjsi segmentace vegetacniho pokryvu a prostorové identifikace doprovodné flory v ramci

kulturni vysadby.

Pata Ptipadova studie: klasifikace zaplavené plochy — Cestice se zaméfuje na klasifikaci
pastviny postizené rozlivem feky po intenzivnich destich. Ugelem bylo ovéfit, zda 1ze pomoci
UAYV dat rozlisit zaplavené a nezaplavené plochy i za ztizenych svételnych podminek. Pro

zpracovani byla vyuzita RGB slozka a vodni index GBRWI, ktery umoznuje spolehlivéjsi

detekci vodnich ploch i pii pfitomnosti odlesk.

Sesta P¥ipadova studie: porovnani klasifikaénich modeli — Cestice (II) navazuje na predchozi
UAYV mapovani povodiové lokality a zaméfuje se na systematické porovnani riznych ptistupt
ke klasifikaci zaplavenych a vlhkych ploch. Diraz byl kladen na posouzeni piesnosti
klasifikace pfi pouziti tradi¢nich algoritml i metod hlubokého uceni, a to vyhradné na zékladé
RGB obrazovych dat. Testovany byly riizné architektury a varianty nastaveni modelu s cilem
zjistit, jak volba metodiky a parametrii ovliviiuje prostorovou piesnost klasifikace vodnich
rezidui. Vysledky pfispély k ur€eni nejvhodnéjsiho ptistupu pro operativni UAV mapovani

rozlivu v homogennim, rovinném prostiedi.

Sedma Ptipadova studie: detekce objektt — sad Trpik se zaméfuje na inventarizaci semenného
sadu na zaklad¢ RGB dat z UAV. Lokalita s pravidelné rozmisténymi stromy a prazdnymi
misty poskytla vhodné podminky pro ovétreni detekénich schopnosti metod hlubokého uceni
pii rozpoznavani jednotlivé stojicich stromtl. Uelem bylo otestovat piesnost automatizovaného

pocitani objektd a identifikaci chybéjicich stromil v pravideln¢ strukturovaném porostu.

4.3 Postup zpracovani obrazovych dat

Tato ¢ast shrnuje kompletni workflow od prvotniho prizkumu terénu az po kvantitativni zptisob
ovéteni presnosti klasifikace, které bylo aplikovano na vySe uvedené piipadové studie.
Poskytuje tak jednotny metodicky ramec, ktery zajiStuje reprodukovatelnost vysledkt
a umoziiuje porovnani vykonnosti riznych klasifikaénich pfistupti napfi¢ studovanymi

lokalitami.
4.3.1 Pripravna faze sbéru obrazovych dat

V pocatecni fazi zpracovani dat bylo nezbytné provést predbézné zkoumani terénu vybrané
lokality, zahrnujici pozemni prohlidku a leteckou analyzu, aby bylo vytyceno vhodné zajmové
uzemi pro podrobnou segmentaci. Pozemni Cast zahrnovala vizualni obhlidku pozemku,
zakladni zmapovani piekazek a pfedbézné urceni tiid pro nasledné zpracovani, pficemz tato
¢innost je zdokumentovéana v piiloze na obrazcich 92-95. Pokud lokalita spliiovala pozadavky,

byl nasazen ultralehky dron DJI Mini 3 Pro k detailnimu prizkumu z vysky. Diky nizké
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hmotnosti a snadné ovladatelnosti byl idealni pro rychlé posouzeni a identifikaci klicovych

oblasti (viz ptiloha, obrazek 95).

Let s dronem DJI Mini 3 Pro byl realizovan manudalné, pticemz byl proveden oblet celého
vybraného uzemi podél jeho obvodu. Béhem tohoto letu byly pofizeny snimky, které slouzily
k orientanimu vymezeni hranic zdjmového uzemi. Tyto vizualné stanovené hranice byly

nasledné pfeneseny a upraveny v prostiedi aplikace PIX4Dcapture Pro.

V aplikaci PIX4Dcapture Pro byly na zéklad¢ pofizenych snimkt a GPS dat vytvofeny pfesné
letové plany pro hlavni sbér dat, ktery byl proveden vykonnéjSim dronem s lepsi zdznamovou
videotechnikou a vy$§im rozliSenim. Orientacni okraje definované béhem prvotniho prizkumu
tak slouzily jako vstup pro finalni automatizovany let, jehoz cilem bylo pofizeni kvalitnich

a pfesné navazanych dat pro nasledné zpracovani ortofotosnimku a objektovou detekci.
4.3.2 Letové planovani a akvizice dat

Pro detailni pofizeni snimkii byl vyuzit dron DJI Phantom 4 Pro nebo DJI Phantom 4.
V aplikaci PIX4Dcapture Pro byl zvolen plan typu Single 2D Grid. Pro zajisténi kvalitniho
prekryti snimkt byl nastaven podélny piekryv 80 % a piiény piekryv 75 %. Uhel kamery byl
nastaven na 90 °, tedy kolmy pohled doli vi¢i zemi, coz je idealni konfigurace pro tvorbu
ortofotosnimkd. Na kolazi obrazku 96 v ptilohach je nejprve nahotfe zobrazen dron DIJI
Phantom 4 Pro pfipraveny k misi, ¢ekajici na fixaci signalu GNSS sateliti, a dale dole je

zachycen pfi manudlnim vzletu za G¢elem automatického nasnimani dat pro ortofotomozaiku.

V ptipadé, ze se zajmové uzemi nachdzelo ve svazitém terénu, byla aktivovana funkce Terrain
Awareness. Tato funkce na zaklad¢ stazeného digitdlniho vySkového modelu automaticky
upravovala vySku letu tak, aby byla zachovana konstantni vzdalenost mezi senzorem
a povrchem terénu. Vysledkem bylo co nejvice planarni pokryti snimk napfic¢ celym uzemim.

Cvwr

maximalniho prostorového rozliSeni. S ohledem na efektivitu letu byl rovnéz upraven smér
trajektorie preletl tak, aby predpokladand délka celé mise nepiesahla stanoveny Casovy limit
20 minut, ktery zahrnoval rezervu na vzlet, pristani a pfipadné korekce drahy. Tyto upravy
vychazely zodhadu doby Iletu generovaného piimo v rozhrani plénovaci aplikace
PIX4Dcapture Pro. Ukéazka optimalizace trajektorie je zachycena na ilustranim

obrazku 4 nize.
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Na ilustra¢nim snimku je patrné porovnani tfi riznych smért trajektorie pro shodné tzemi,
které mély ptimy vliv na odhadovanou dobu letu. Zatimco pii pivodnim sméru pieleti €inil
predpokladany ¢as mise piiblizné 14 minut a 27 sekund, po optimalizaci byl zkracen nejprve
na 12 minut a 47 sekund a nakonec na 11 minut a 28 sekund. Tato uprava ukazuje vyznam
spravné orientace tras preletl nejen z hlediska efektivity Casu, ale iprovozni bezpec¢nosti

a Setfeni kapacity akumulatoru UAV.
4.3.3 Zpracovani ortofotosnimkii

Po nasniméni dat byly jednotlivé obrazové soubory importovany do prostitedi WebODM
Lightning — cloudové implementace open-source nastroje OpenDroneMap (ODM), ktery

umoziuje automatizované zpracovani snimkt pofizenych UAV. Pied samotnym spusténim
54



vypoctu bylo upraveno vychozi nastaveni parametru orthophoto-resolution, z hodnoty 2,0 na
1,0. Tento krok byl proveden na zaklad¢ analyzy GSD, kdy snimky vykazovaly prostorové
rozliSeni vyrazné vyssi (tedy GSD niz$i nez 2 cm/px), a tudiz by vychozi hodnota zbytecné
omezila maximalni potenciadl vysledného ortofotosnimku. Parametr orthophoto-resolution
v prostiedi ODM slouzi jako omezujici hranice pro finalni rozliSeni vystupniho ortofota. Pokud
z vlozenych snimki systém detekuje, ze jejich GSD umoziuje vyssi vystupni rozliSeni, zadana

hodnota definuje maximalni moznou trovein detailu.

Soucasti procesu bylo v nékterych ptipadech aktivovani volby fast-orthophoto, ktera umoziuje
vyrazné zrychleni vypoctu vystupnich ortofotosnimki. Tento méd se nejlépe uplatni v relativné
rovinnych oblastech, typicky naptiklad na zemédélskych pozemcich, kde vySkové rozdily
nemaji vyznamny vliv na ptesnost ortorektifikace. Principem tohoto rezimu je vynechdni
vypocetné narocného kroku v podobé tvorby hustého mrac¢na bodl (dense point cloud), ¢imz

se cely vypocetni proces znacn¢ zrychli, a zaroven je redukovana pamét'ova narocnost.

Z praktického testovani vyplynulo, Ze rezim fast-orthophoto poskytuje vizudlné realisticky
a konzistentni vystup zejména v oblastech s homogennim nebo mirné clenitym reliéfem.
Vyhodou tohoto rezimu je, ze jednotlivé snimky jsou zarovnany piimo v roving, ¢imz se
eliminuje riziko artefaktdi, které mohou vznikat pfi nasledném vypoctu 3D modelu.
V porovnani s vystupy generovanymi metodou vyuzivajici husté mra¢no bodl se v fadé
ptipadti ukazalo, ze pravé pouziti pointcloudu vede k nezddoucim deformacim — napiiklad
k ofeztim korunnich partii stromil, nepfirozenym piechodlim mezi objekty nebo k nepfesnym

obrystim vegetace.

Tyto nedostatky mohou byt zasadni ptekdzkou pii analyzach, které kladou diraz na
geometrickou vérnost a piesné zobrazeni vegetacnich struktur. Zejména pii pokusu
o rekonstrukci korun stromti nebo pii detailni segmentaci vegetace se u 3D modelu vytvorené¢ho
zmracna bodl opakované objevovala zkresleni, deformace tvari, nekompletni objemy
a nepiesné obrysy vegetacnich prvki. Vysledny vystup pak byl mnohdy méné pouzitelny nez
jednodussi ortofotosnimek, ktery tyto artefakty neobsahoval a zachovaval optickou konz-

istenci.

Tento problém se vyrazné€ projevil napiiklad u pfipadové studie zaméfené na detekci pozarem
zasazené vegetace vyobrazené na obrazku 5, kde byl kladen diiraz na co nejptesné;jsi vizualizaci
vertikalni struktury porostu ajeho integrity. Zatimco klasicky ortofotosnimek umoznil
spolehlivé rozlisit naruSené oblasti vegetace na zakladé barevného a texturniho kontrastu,

vystupy zalozené na dense point cloudu byly zatizeny geometrickym Sumem, ktery interpretaci
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vyrazné komplikoval. Na zaklad¢ téchto zjisténi bylo ve vétSin€ ptipadi uptednostnéno pouziti

rezimu fast-orthophoto.

fast-orthopto

¢ = .@&k o e
fast-orthophoto = False

n
=
C g
e

Obrazek 5: Kvalita ortofotosnimkti — fast-orthophoto zap./vyp.
Zdroj: [vlastni zpracovani z WebODM]

WebODM Lightning umozinuje také volbu algoritmu pro extrakci obrazovych ryst (features).
Ve vétsing piipadii byl pouzit vychozi algoritmus SIFT (Scale-Invariant Feature Transform),
ktery je rychlej$i a vhodny pro obecné piipady. Pokud se vSak na mapovanych snimcich
vyskytovaly problematické nebo opakované nepropojené oblasti, byl zvolen alternativni
algoritmus DSPSIFT (Deep Structured Prediction SIFT). Ten je sice pomalejsi, ale poskytuje
stabiln€jsi a presn€jsi vysledky v oblastech s vegetaci nebo s niz§im piekryvem snimki a je
1épe odolny viici variabilité¢ métitka ¢i struktury.

Tato ptizptisobeni zpracovani vedla k efektivnéjSimu a kvalitnéj$Simu vystupu ortofotosnimkd,

které slouzily jako podklad pro dalsi klasifikacni a detekéni analyzy.
4.3.4 Priprava dat a spektralni zvyraznéni

'Nez byly spektralni indexy vypo&teny piimo v prostiedi ArcGIS Pro, byly nejprve otestovany
a vizualné ovéteny pomoci vlastni webové aplikace FCC MS Image Processor. Tato aplikace
umoznuje po nahrani snimku a vybéru spektralniho indexu okamzité zobrazeni vysledku,
vcetné moznosti zmeény barevného podani. Diky tomu je vhodna k rychlému testovani, zda dany
index skuteéné odhaluje ocekavané vzory arozdily v datech, atedy bude funkéni i pii
klasifikaci.

! Veskeré kroky zpracovani dat, od ptipravy a spektralniho zvyraznéni ptes tvorbu tematickych snimki az po
klasifikaci a zhodnoceni, probihaly béhem studijniho pobytu na Taiwanu, proto je v tirdzi tematickych snimka
uvedeno misto vzniku Taipei.
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GeoShrink — GeoTIFF Compressor

Input

/Volumes/FCC-500/Roztrizeno/2 - Hradek mak 1/odm_orthophoto/2 - Hra

Output

/Volumes/FCC-500/Roztrizeno/2 - Hradek mak 1/odm_orthophoto

Scale Settings

Scale Factorr =

Size Estimator

Expected output size: 7980 x 12372 pixels
Estimated file size: 188.3 MB

Image Information

Resolution: 19950 x 30930 pixels

File size: 642.3 MB

Obrazek 6: Rozhrani aplikace GeoShrink

Select GeoTIFF

Select Directory

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Upload and Process

Obrazek 7: Rozhrani aplikace FCC MultiSpectral Image Processor

(4] flycamezech-imageprocessor.eu

o
P g

Enlarge Image
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Jelikoz aplikace bézi na vzdaleném serveru s omezenymi prostiedky (2 vCPU a 8 GB RAM),
bylo nutné pro rychlé zpracovani snizit velikost vstupnich dat. K tomuto ucelu byla vyuzita také
druha vlastni aplikace GeoShrink, kterd slouzi krychlému ptesSkalovani a zmenSeni
ortofotosnimku pfi zachovani potiebné informacni hodnoty, viz obrazek 6. Diky tomuto
postupu probihd vizualizace ve FCC MS Image Processor témét okamzité, coz vyrazné

urychlilo testovaci a ovétovaci fazi, viz obrazek 7.

V této fazi nasledné byly ptipraveny vstupni podklady pro klasifikaci a vypocty spektralnich
indext. Nejprve byla v prostfedi ArcGIS Pro pomoci néstroje Create Feature Class vytvofena
polygonova vrstva definujici hranice z4jmového tizemi. Tato vrstva slouzila jako zaklad pro
ofiznuti plivodniho ortofotosnimku prostfednictvim ndstroje Extract by Mask, ¢imZz byla

pracovni podoba mapy omezena pouze na analyzované izemi. Zminéné kroky jsou zobrazeny

na obrazcich 8 a 9.

v 1 x| Create Features 2v X

S| T »]®
0| =

2. krok

Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]

BB Q e L2-.€80 = T

Obrazek 9: Ofez ortofotosnimku dle polygonu ZU

Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]
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Dale byl pomoci néastroje Make Raster Layer rozd€len piivodni vicepasmovy rastr na jednotlivé
barevné spektralni kandly (Cerveny, zeleny, modry), postup je vidét na obrazku 10. Vysledné
vrstvy pak mohly byt vyuzivany samostatné nebo kombinovany dle potieby v dalSich
vypocetnich operacich. Nasledné byl vyuzit nastroj Raster Calculator, ktery umoziuje vypocty

spektralnich indexti na zdkladé¢ matematickych operaci mezi jednotlivymi kanaly.

Geoprocessing v = X || Geoprocessing v 8 X
® Make Raster Layer @P||® Raster Calculator )
Parameters Environments (?) || Parameters Environments @

Input raster Map Algebra expression

| c3Vraclavpole_Cli_CopyRaster ¥ I Rasters Tools

Output raster layer name MakeRas_blue1 ~| | Ope ~

I MakeRas_blue2 | MakeRas_green1 ”

Envelope As Specified Below @ | MakeRas_red1 _

| 578780,489116287 =| 578856,868850908 c3Vraclavpole Cli_CopyRaste .

3| 5535239,45529822 1 5535294,97502128 ¢3Vraclavpole_Clip ol .

Bands @ ("M:akéRas_gr‘eenl" - "MakeRas_redl") / A

X Bl ("MakeRas_greenl" + "MakeRas_redl" - l

YT P ORI 1 R N

@ Add another

Output raster
| f\2) vraclav\2)vraclav\2)vraclav.gdb\VARI |

Obrazek 10: Separace rastu a vypocet spektralniho indexu

Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]

Jako ptiklad byl zvolen spektralni index VARI (Visible Atmospherically Resistant Index), ktery
dobfe reaguje na vegetacni pokryv v RGB datech. Vypocet probéhl podle nasledujiciho vzorce:

VARI = (Green — Red) / (Green + Red - Blue) (4.1)
Zdroj: [Gitelson et al., 2002]

Vysledny rastrovy soubor byl ulozen ve formatu GeoDatabase pro dalsi vyuziti v klasifikacnich
algoritmech. Podobnym zplisobem byly nasledné spocteny i dalsi spektralni indexy vyuzivané
v jednotlivych ptipadovych studiich. Nize jsou uvedeny jejich matematické vzorce:

SNDGR = [Green —-(2 x Red)] / [Green + (2 x Red) + 0,5] (4.2)
Zdroj: [viastni spektralni index]

TGI = -0,5 x [190 x (Red - Green) - 120 x (Red - Blue)] (4.3)
Zdroj: [Hunt et al., 2013]

GBRWI = [(1,2 x Green) + (0,8 x Blue)-Red] / [(1,2 x Green) +
(0,8 x Blue) + Red + 0,5] (4.4)

Zdroj: [viastni spektralni index]

RGBVI = (Green? - Red x Blue) / (Green? + Red x Blue) (4.5)
Zdroj: [Bendig et al., 2015]
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ExGI = 2 x Green - Red-Blue (4.6)
Zdroj: [Woebbecke et al., 1995]

GCC = Green / (Red + Green + Blue) (4.7)
Zdroj: [Gillespie et al., 1987]

GLI

(2 x Green — Red — Blue) / (2 x Green + Red + Blue) (4.8)
Zdroj: [Gobron et al., 2000]

MGLI2 = [1,6 x (Green — Red) + 0,9 x (Green - Blue) - 0,4 x Red] /
(1,6 x Green + 0,5 x Red + 2,5 x Blue) (4.9)
Zdroj: [viastni spektralni index]

NGRDI = (Green — Red) / (Green + Red) (4.10)
Zdroj: [Tucker, 1979]

4.3.5 Vybér trénovacich ploch

Pro vytvofeni trénovacich dat bylo v prostiedi ArcGIS Pro vyuzito rozhrani Training Samples
Manager, které slouzi k definici vzorovych tfid pro fizenou klasifikaci. Nejprve bylo vytvoteno
schéma tfid — tedy systém kategorii, z nichz kazda byla barevné ihodnotové odliSena
a reprezentovala konkrétni typ povrchu, vegetace nebo jiny tematicky objekt. Tiidy byly

nasledné vizualné verifikovany a pfifazeny k relevantnim oblastem na ortofotosnimku.

Vybér trénovacich ploch probihal ru¢né, a to formou digitalniho kresleni polygont piimo na
rastrovou podkladovou vrstvu. Kazdy polygon pokryval vizualné jednotnou oblast dané tidy,
napiiklad casti pole s poSkozenou, nebo neposkozenou, trodou a tvofil tak trénovaci vzorek.
Diuraz byl kladen na jejich dostatecny pocet, reprezentativni rozlozeni po plose a pokryti vSech
definovanych tfid. Ptiklad trénovacich ploch je zobrazen na obrazku 11.

E@B@ovoy s 2Vracav | £ o Al D * - 8 X

Project  Msp  Insent  Analsis  View  Edit Imagery Share  Help RasterLayer  Data

E B s B d | = = & B PED § i
o ot i s | ot st || x e e vkt | s s s | o | v

et A
vax Elve  [Elmept X
b |

Mensuration [ Took. Sharo

4|v] cavractavpole Clip.
RGS
B Red: Band 1

) Word Hillshade

=

1310 JRER 578851135535 27505N m v &8 Selected Features: 1 | (@ | Il | &

Obrazek 11: Trénovaci tfidy — Training Samples Manager
Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]
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Pro potfeby hlubokého uceni byla stejnd vstupni data pievedena do podoby vyuzitelné
v nastrojich ArcGIS Deep Learning. K tomu byl pouzit nastroj Label Objects for Deep
Learning, ktery umoznil export dat do formatu Classified Tiles. Tento format zahrnuje
mozaikovité rozdélené dlazdice a pfidruzené masky klasifikovanych tfid, pfi¢emz je vhodny
jak pro klasifikaci pixeli, tak pro objektové detekce. Takto pfipraveny datovy soubor byl
nasledné vyuzit pro trénink riznych architektur neuronovych siti véetné¢ U-Net, DeepLabV3
nebo PSPNet. Timto zpiisobem byla zajisténa konzistence mezi vstupy pro klasické klasifikace
i pokrocilé modely hlubokého uceni, coz umoznilo objektivni porovnani jejich vykonnosti na
shodnych datech.

4.3.6 Trénovani klasifika¢nich modelu

Po vybéru a ptipravé trénovacich dat nasledovalo samotné trénovani klasifika¢nich modeli.
V ramci této faze byly pouzity jak klasické algoritmy strojového uceni s ucitelem a bez ucitele,
tak 1 pokrocilé architektury hlubokého uceni. Pro fizené klasifikace byly vyuzity algoritmy
Maximum Likelihood, Support Vector Machine, Random Trees a K-Nearest Neighbor, zatimco
pro nefizenou klasifikaci byl nasazen algoritmus ISO Cluster. Tyto ptistupy byly aplikovany

pfimo na vstupni spektraln¢ zvyraznéna data s vyznacenymi trénovacimi plochami.

Pro hluboké uceni byl vyuzit nastroj Train Deep Learning Model dostupny v prostfedi ArcGIS
Pro, ktery umoznuje konfigurovat atrénovat rtzné typy neuronovych siti. Klicovym
parametrem bylo nastaveni po¢tu epoch — ten byl ve vétSin€ pfipadii stanoven na hodnotu 25,

coz predstavovalo vyvazeny kompromis mezi délkou tréninku a kvalitou dosazenych vysledk.
V dal$sim kroku byl vybran typ neuronové architektury, viz obrazek 12. V jednotlivych
ptipadovych studiich byly vyuzivany nésledujici modely: U-Net, DeepLabV3, PSPNet a Mask
R-CNN. Kazdy z téchto modelti byl ur¢en bud’ pro segmentaci na trovni pixeld, nebo pro

detekci jednotlivych objekti, v zavislosti na cilech klasifikace.
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Obrazek 12: Trénink DL modelu — ArcGIS

Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]

Konfigura¢ni rozhrani umoziuje rovnéz nastaveni dal$ich parametri, jako jsou velikost davky
(batch size), ktera ovliviiuje rychlost a stabilitu tréninku, a aktivace rozsifeni PointRend, jez
umoziuje zpiesnit segmentaci hran objektl, coz se uplatnilo zejména u jemné strukturovanych

vegetacnich tiid.

Vyznamnou volbou byl také Backbone Model, tedy zakladni architektura pro extrakci
obrazovych ryst. Nejcastéji byly vyuzity modely ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 piipadné
VGG-16, které byly do tréninku nasazeny jako vychozi vahy pro zrychleni konvergence a lepsi

generalizaci modelu.

Po spusténi tréninku byly klicové metriky — jako validacni chyba, tréninkova ztrata (loss),
klasifika¢ni ptesnost (accuracy) a Dice koeficient — pribézné sledovany a zaznamendvany pro
naslednou analyzu. Napiiklad pii jedné ztestovacich uloh dosdhl model v prvni epose
nasledujicich hodnot: training_loss = 0,695; validation loss = 0,732; accuracy = 0,575 a Dice
= 0,308. Tyto metriky slouzily jako voditko pro pfipadnou Upravu trénovacich parametra ¢i
optimalizaci architektury modelu. Ve 20. epoSe u jednoho z modelti doSlo ke znatelnému
zlepSeni vykonu, kdy training_loss poklesl na 0,431; validation loss na 0,527; accuracy se
zvysila na 0,861 a Dice dosahl hodnoty 0,754. Takovy vyvoj indikoval stabilni konvergenci

modelu a jeho rostouci schopnost generalizace.

Veskeré ulohy spojené s trénovanim a testovanim modelll na zatizeni Apple MacBook PRO
16" (model 2021) vybaveném Cipem Apple M1 Pro s 10jadrovym CPU, 16jadrovym GPU

a 16jadrovym Neural Engine. Zafizeni disponovalo 32 GB unifikované paméti (Unified
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Memory) abézelo na operaénim systému Windows 11 Pro, ktery byl provozovan ve
virtualizovaném prostfedi prostfednictvim aplikace Parallels Desktop. Toto feSeni umoznilo

kombinovat vysoky vypocetni vykon Apple Silicon s kompatibilitou prostiedi ArcGIS Pro.
4.3.7 Testovani Deep Learning modelu

Po dokonceni tréninku modelu hlubokého uceni bylo nutné aplikovat vysledny model na nova
data. Na rozdil od klasickych klasifikacnich algoritmt, které po zpracovani piimo vraci
klasifikovany snimek, vyzadovalo pouziti hlubokého uceni specifické nastroje pro aplikaci
modelu. V prostfedi ArcGIS Pro byly vyuzity nastroje Classify Pixels Using Deep Learning

pro segmentaci na urovni pixelll a Detect Objects Using Deep Learning pro objektovou detekci.

Po nacteni vytrénované¢ho modelu ve formatu .dlpk bylo mozné upravit rizné parametry
inferen¢niho procesu, jako naptiklad batch size nebo zapnuti funkce Non Maximum
Suppression (NMS), ktera byla vyuzita pti detekci objektl k eliminaci piekryvajicich se
detekei.

4.3.8 Reklasifikace pro nerizenou klasifikaci ISO Cluster

V ptipadé¢ nefizené klasifikace pomoci algoritmu ISO Cluster bylo nutné provést dodatecné
sjednoceni a ptrehledné vizualizace vysledkli. Nejprve byla pomoci nastaveni Symbology
v prostiedi ArcGIS Pro nastavena vychozi barva vSech tiid na bilou. Nasledn¢ byly jednotlivé
tiidy postupné barevné odliSeny tak, aby vizudlné¢ odpovidaly skupinam, které mely byt
povazovany za jednu sjednocenou kategorii. Ostatni neidentifikované tiidy zistaly bilé a po

vypnuti této vrstvy bylo mozné porovnat vystup s referencnim RGB podkladem.
Nasledn¢ byly tyto zbyvajici tfidy odliSn¢ obarveny a vysledny snimek znovu vizudlné
porovndn s ptivodnim RGB ortofotosnimkem, coz umoznilo pfesngjsi urceni, které oblasti

odpovidaji konkrétnim kategoriim a jak byly algoritmem nefizené klasifikace zachyceny.

Ptiklad postupu reklasifikace je uveden na obrazku 13 nize.
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Obrazek 13: Sjednoceni tiid nefizené klasifikace — Reclassify
Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]

Po této analyze byl vyuzit néstroj Reclassify, pomoci n¢hoz byla pole Class name pievedena
z ptivodnich hodnot na nové hodnoty, které odpovidaly tiidam pouzitym ve zbylych metodach
klasifikace. Timto zptisobem byly tfidy sjednoceny napfi. na dvé nebo tfi finalni kategorie (napf-.
poskozend a neposkozend vegetace, voda vs. sucho apod.). Néasledné byly barevné upraveny
tak, aby odpovidaly vizualizaci vysledkt z ostatnich klasifikacnich metod, coz umoznilo jejich

snadné porovnani a interpretaci.
4.3.9 Priprava dat pro ovéreni presnosti

Pro kvantitativni ovétfeni presnosti klasifikacnich vystupti byl v prostiedi ArcGIS Pro vyuzit
nastroj Create Accuracy Assessment Points, kterym byla vygenerovana sada ndhodnych
validac¢nich bodi na zakladé jiz klasifikované vrstvy. Jako vstupni byla zvolena findlni
klasifikovand vrstva, pfiCemz pole Target Field zlstalo nastaveno na vychozi hodnotu

Classified, kterd odkazovala na ptifazené tiidy klasifikace.

Pocet ndhodné generovanych bodl se pohyboval v rozmezi ptiblizn€ 500 az 1500, v zavislosti

na velikosti analyzovaného tizemi a poctu tfid. Pro vybér bodl byla pouzita strategie Stratified
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Random, kterd zajiStuje rovnomérné zastoupeni vSech klasifikacnich tfid nahodné
rozmisténych po plose, jak je mozné vidét na obrazku 14. Tim bylo dosazeno repre-zentativniho

vzorku pro vypocet konfuzni matice a dalSich evalua¢nich metrik.

Froject Map  Insert  Analysis  View  Edit  Imagery  Share  Help Featurelayer  labeling  Data

D) FoMedelauder

History Data  Suitability Visibility Expl
Modeler Analysis 3D A

L python v
% Envir

Engineering

8

Drawing Order
4Emap

4] accuracy SYM. 1000

Obrazek 14: Valida¢ni body — Create Accuracy Assessment Points
Zdroj: [vlastni zpracovani v ArcGIS Pro]

4.3.10 Vyhodnoceni presnosti klasifikace pomoci konfuzni matice

Po vytvofeni valida¢nich bodid nésledovalo samotné vyhodnoceni piesnosti klasifikace.
Pro tento celu byl v prostiedi ArcGIS Pro vyuzit vestavény nastroj Compute Confusion
Matrix. Tento nastroj porovnava ptifazené tfidy z klasifikace s referencnimi tfidami uréenymi

na valida¢nich bodech a vypocitava statistiky vyhodnoceni.

Vysledkem nastroje je konfuzni matice, ktera poskytuje piehled o spravné ichybné
klasifikovanych ttidach. Vysledky byly vyexportovany do forméatu CSV, nicméné vychozi
format souboru byl neptfehledny anebylo mozné zn¢j pifimo ziskat prehledné hodnoty
jednotlivych evaluaénich metrik. Bylo proto nutné klasické metriky jako uzivatelova presnost
(Precision), producentova piesnost (Recall), celkova piesnost (Overall accuracy), Kappa index

(Kappa) a F1-skore (F1-score) dopocitat dodatecné, jako je uvedeno na ptikladée v tabulce 2.

Tabulka 2: Konfuzni matice klasifikace — nezpracovany export do CSV

OBJECTID ClassValue Cl1 C2 Total P_Accuracy | Kappa
-1 C1 32,0000 32,0000 64,0000 0,5000 0,0000
-1 C2 32,0000 504,0000 536,0000 0,9403 0,0000
-1 Total 64,0000 536,0000 600,0000 0,0000 0,0000
-1 P_Accuracy 0,5000 0,9403 0,0000 0,8933 0,0000
-1 Kappa 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,4403

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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K tomuto ucelu byla vyuzita vlastni aplikace MetriCalc, viz obrazek 15, kterd umoznuje pievod
CSV vystupt konfuzni matice a automaticky vypocet vSech potiebnych metrik. Vystupem je
prehledné strukturovany soubor ve formatu Excel, ve kterém jsou hodnoty uvedeny piehledné
vcetn¢ procentudlniho zastoupeni, viditelné na obrazku 16. Aplikace zarovein umoziiuje
davkové (batch) zpracovani, takze bylo mozné zpracovat vystupy z celé piipadové studie

najednou pouhym nahranim vice CSV soubort.

@ 2] MetriCalc

Il MetriCalc

Export metrics from confusion matrix

Language / Jazyk =4 English

Single Processing Batch Processing

[l Setect CSV File

I® File: none

[& Setect Output Location

m Select Output Location

[ save as: not selected

[E) Start Processing

4 Start Processing

Obrazek 15: Rozhrani aplikace MetriCalc
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Metoda: DL - UNET ResNet50

--Vypoctené metriky --

Trida Precision (uZiv.) Recall (producent.) F1-skore Celkova presnost Kappaindex
C_1 1,000000000 0,938 0,968

C_2 0,993 1 0,996

Primér 0,996 0,969 0,982 0,993 0,964,

-- Originalnivystup z ArcGIS PRO --

OBJECTID ClassValue C1 C2 Total U_Accuracy Kappa

-1 C_1 60 4 44 0,93750000

-1 C_2 0 536 536 1,00000000

-1 Total 60 540 600 0,00000000

-1 P_Accuracy 1,00000000] 0,99259259 0,00000000 0,99333333

-1 Kappa 0 0 0 0[0,96402878

Obrazek 16: Vystup metrik z aplikace MetriCalc
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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4.3.11 Extrakce polohy a nadmorské vySky ze snimki

Pro ucely dokumentace a ptesného urceni geografické lokalizace jednotlivych snimkl byla
vyvinuta vlastni aplikace Image Meta Locator, jejiz pracovni okno je vyobrazeno na
obrazku 17. Tato aplikace umoziuje nacist jednotlivé nezpracované snimky ve formatu JPEG

a automaticky z nich extrahovat dostupna metadata.

Z téchto metadat byly ziskany soufadnice GPS ve standardizovaném soufadnicovém systému
WGS 84 / UTM s konkrétné piifazenou zonou, napt. 33N (EPSG: 32633). Ziskané zemépisné
soufadnice byly dale zpétné¢ dekddovany do podoby textové adresy pomoci geolokacni sluzby.
Tento krok umoznil snadnou identifikaci mista pofizeni snimku bez nutnosti vizualni kontroly

v mapovém rozhrani.

Kromé¢ polohy obsahuji metadata také tdaj o vysce, ktery vSak piedstavuje kombinaci vysky
terénu a vysky letu dronu. Z tohoto diivodu bylo nutné zjistit piesnou vysku terénu v daném
bodé. Aplikace automaticky vyuzila online API (Application Programming Interface) pro dotaz
na DEM, pfipadné¢ dopocitala potfebnou hodnotu z poskytnutého TIFF souboru, ktery
obsahoval vysledné rozliSeni GSD. Timto zplisobem bylo mozné zptesnit vySkovy udaj

a zajistit konzistenci mezi vyskou letu a skute¢nou nadmoiskou vyskou daného mista.

@ [ ] Image Meta Locator

Image Meta Locator

il Drop image here or click to browse

Browse Files

'# Export Results

Metadata

wa File: DJI_0006.JPG

¥ Address: Oldrichavice u Usti nad Orlici, Usti nad Orlici, okres Usti nad Orlici, Pardubice Region, Northeast,
562 06, Czechia

¥ Date Taken: 2024:07:15 18:24:20

%, Altitude: 400.30 m

@ Online

Obrazek 17: Aplikace Image Meta Locator
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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4.3.12 Extrakce metadat ortofotosnimku pro tvorbu tiraze

Pro zjednodusSeni tvorby popiskil a metadatovych tidaji vyslednych ortofotosnimkti v prostiedi
ArcGIS Pro byla vytvofena vlastni aplikace Ortophoto Tool. Tato aplikace slouzila
k automatickému dekoédovani kli¢ovych metadat z findlnich ortofotosnimkl, konkrétné
hodnoty GSD, pouzity CRS a typ dronu, kterym byla data potizena, okno aplikace mozno vidét

na obrazku 18.

Po nacteni ortofotosnimku aplikace automaticky identifikovala potiebné udaje a zkompilovala
je do prehledné textové podoby. Tyto vystupy bylo mozné ptimo zkopirovat a vlozit do tirdze
(legendy) vystupniho mapového dokumentu, ¢imz se vyznamné zrychlil cely proces
dokumentace a archivace vysledkd. Tim byla zajisténa konzistence v metadatech napfi¢ vSemi

pfipadovymi studiemi a zroven byla snizena chybovost manualniho piepisovani.

[ XON ) Orthophoto Tool

TIFF: 7 - Hradek pole.tif | JSON: cameras.json Process Files c_g

=== Basic Information ===

Size: 44896 x 32155

Resolution: (0.015299466006009092, 0.015299357348438129) meters per pixel
Coordinate Reference System (CRS): EPSG:32633

Number of bands: 4

Data type: uint8

=== Transform Information ===
Transform: | 0.02, 0.00, 594213.10 | | 0.00, -0.02, 5533458.57 | | 0.00, 0.00,1.00 |

=== Bounds ===
Bounds: BoundingBox(left=594213.1042028882, bottom=5532966.614274248, right=594899.989028694, top=5533458.565109787)

=== Camera Metadata ===

Camera Model: dji fc6310 5472 3648 brown 0.6666
Drone: Phantom 4 Pro

Compile Output Output: DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.53 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 18: Aplikace Orthophoto Tool

Zdroj: [vlastni zpracovani]

4.3.13 Vypocet rozlohy analyzovaného a celkového tizemi

Po vytvoteni hranic pro ofez vybraného zdjmového izemi z nasnimaného podkladu bylo nutné
ur¢it nejen rozlohu samotné cilové oblasti, ale také celkovou rozlohu celého potizeného
ortofotografického snimku. Tyto informace byly klicové jak pro dokumentaci, tak ipro

vyhodnoceni pokryti a efektivity jednotlivych misi.

K tomuto ucelu byla vyuzita vlastni aplikace UAV Area Calc, kterd umoziiuje po nahrani
ortofotosnimku ve formatu TIFF a polygonové vrstvy ve formatu Shapefile automaticky

vypocitat pfesnou rozlohu obou ploch. Vysledky vypoctu byly nasledné zobrazeny v piehledné
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podobé ptimo v rozhrani aplikace a mohly byt dale exportovany pro potteby dokumentace nebo
tvorby tirdze. Diky této aplikaci bylo mozné snadno zkontrolovat, zda byla vybrana oblast
adekvatné pokryta a jaky pomér predstavovala vzhledem k celé akvizi¢ni misi. Ptiklad vypoctu
hodnot ze snimku v aplikaci UAV Area Calc je na obrazku 19.

UAV Area Calculator

TIFF File: raclav/data/odm_orthophoto/3 - Vraclav pole.tif Browse

Shapefile: folumes/FCC-1000/2)Vraclav/2)Vraclav/cut.shp Browse

Unit

® Hectares (ha) Square meters (m?)

Calculate Areas

Results

i 76.38m __J

TIFF Area: 7.207497 ha
ROI Area: 0.363550 ha

Processing complete. Ready.

Obrazek 19: Aplikace UAV Area Calculator

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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5 PRIPADOVE STUDIE — INTERPRETACE A ZHODNOCENI
VYSLEDKU

Tato kapitola piedstavuje jednotlivé piipadové studie ovéfujici praktickou pouzitelnost
zvolenych klasifikacnich metod v riznych scénéfich poskozeni vegetace a zmén krajinného
pokryvu. Studie zahrnuji prezentaci vysledkil a jejich interpretaci vzhledem k danému jevu.

Klasifikace probéhla na UAV ortofotosnimcich srovnanim nefizeného a fizeného pfistupu.

Netizeny pfistup byl reprezentovan metodou ISO Cluster, kterd provadi automatické
seskupovani pixell do tfid na zaklad¢€ jejich spektralni podobnosti bez nutnosti ptedchoziho
oznaceni trénovacich vzorkd. Tato metoda slouzila zejména jako referencni zaklad pro

porovnani s fizenymi klasifikacemi.

Rizené klasifikadni algoritmy, vyuzivajici oznadené trénovaci plochy, zahrnovaly nékolik
odlisnych ptistupti:
e Maximum Likelihood (ML) — pravdépodobnostni metoda vychdzejici ze statistik tiid,
e K-Nearest Neighbors (KNN) — klasifikace podle nejblizsich sousedd,
e Random Trees (RT) — ensemble rozhodovacich stromt,
e Support Vector Machine (SVM) — separace tfid hyperrovinou,
e Deep Learning (DL) — hluboké neuronové sité bez ru¢ni extrakce ptiznakd.

Vybrané algoritmy byly aplikovany na rizné kombinace vstupnich RGB dat. Cilem bylo ovéfit
nejen samotnou ucinnost jednotlivych metod, ale i vliv spektralniho zvyraznéni na vyslednou

presnost klasifikace vegetacniho pokryvu.

Hodnoceni klasifikaénich metod probihalo na zéklad¢ tfi standardnich metrik: F1-skore,
celkové ptesnosti (Overall Accuracy, OA) a Kappa koeficientu. Hlavnim kritériem pro
porovnani vykonnosti byla hodnota F1-skore, kterd kombinuje pfesnost a Uplnost klasifikace
a je zaroven robustni vii¢i nevyvazenému zastoupeni tfid. Kappa koeficient a celkova piesnost
byly vyuzity jako dopliikové ukazatele ovétujici miru shody s referencnimi daty a celkového

poctu spravné klasifikovanych vzorki.

Nasledujici pripadové studie dodrZuji jednotnou strukturu: popis lokace, ukazky snimki
uzemi, slovni zhodnoceni vychazejici z primérnych hodnot metody, grafy a tabulky
vysledki, detailni rozbor, zobrazeni vystupi klasifikace a zavérecné zhodnocujici shrnuti.
Grafy jsou vSak primo v textu uvedeny pouze u prvni studie (Vraclav). Vypocitané
metriky precision a recall, véetné zbyvajicich grafa Sesti studii, jsou pro usporu mista
presunuty do priloh azarovei jsou dostupné v interaktivni webové prezentaci
prostirednictvim QR kodu.
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5.1 Pripadova studie: klasifikace vegetace — Vraclav

Pro tuto ptipadovou studii bylo zvoleno Gizemi v ¢asti obce Svaty Mikulas u Vraclavi (49° 57
55" N, 16° 05’ 50" E). Jedna se o rovinaté, bezptekazkové pole s porostem ozimé fepky, které
v zavéru vegetacni sezony zasahla prudka boufe s krupobitim a silnym vétrem. Nésledkem
extrémnich meteorologickych podminek doslo k uplné destrukci zralé kulturni plodiny — udery
krup poskodily lodyhy a plody, zatimco vitr zpasobil rozsahlé poléhani. V lokalité zlstaly
pouze roztrousené shluky plevelné vegetace. Cilem studie bylo zaznamenat dopady tohoto jevu
na zemédélsky porost a oveétit moznosti rozliSeni mezi zcela poskozenou fepkou a plevelnou

vegetaci pomoci spektralné zvyraznéné UAV Kklasifikace.

K potizeni snimkl lokality byl vyuzZit bezpilotni letoun DJI Phantom 4. Let byl naplanovan
v softwaru Pix4Dcapture s nastavenym piekryvem 85 % a realizovan v automatickém rezimu
ve vySce priblizné¢ 37 metri nad povrchem. Snimkovani probéhlo dne 14. 7. 2024 za
optimélnich meteorologickych podminek, bez vyrazného vétru, pfi stabilnich svételnych
podminkach.

Celkové nasnimana plocha vybrané lokality méla rozlohu 7,2075 ha, zobrazen4 na obrazku 20,
pfi¢emz zkoumana oblast byla vybrana s rozlohou 0,3635 ha, viz obrazek 21. Toto rovinaté
zajmové uzemi bylo ofiznuto na polygon o rozmérech 76,38 x 55,35 metri. Celkem bylo

potizeno 190 snimk a sloZena ortofotomozaika s rozliSenim 1,395 cm/px.
V ramci zpracovani byly vyuzity nasledujici spektralni indexy odvozené z RGB slozek:
RGBVI, VARI, ExGI, GCC, GLI, MGLI2, TGI a NGRDI. Tyto indexy byly aplikovany za

ucelem zvyraznéni rozdill mezi poSkozenou plochou a vegetatnim zbytkem a nasledné

porovnany z hlediska efektivity pfi klasifikaci.

QR kod 1:  Interaktivni vystup — klasifikace vegetace Vraclav

Grafy a tabulky producentovy a uZivatelské piesnosti jsou k dispozici pouze v priloze A

a ve webové prezentaci.
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https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/study/1
https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/study/1

VYMEZENE ZAJIMOVE UZEMI VYSEC ZAIMOVEHO UZEMI
poskozena uroda repky olejky Vraclav poskozena lroda fepky olejky Vraclav

[ zéjmové Gzemi

[ zéjmové azemi

\ ; Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 0 15 30m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ I | DJI Phantom 4 | GSD: 1.4 em/px | CRS: EPSG:32633 T 0200 0 DIl Phantom 4 | GSD: 1.4 cm/px | CRS: EPSC:32633

Obrazek 20: Tematicky snimek — pfipadova studie Vraclav
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area:7.2075 ha| ROI Area: 0.3635 ha

Obrazek 21: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Vraclav
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Nejvyssi vykonnosti dosdhla metoda Deep Learning, kterd vykéazala F1-skore ve vysi 97,0 %,
celkovou ptesnost 98,2 % a Kappa koeficient 0,941. Tato metoda se ukazala jako nejrobustné;jsi
zejména v piipadech, kdy bylo potieba rozlisit jemné rozdily mezi jednotlivymi tiidami,
napiiklad mezi zdravou a poskozenou vegetaci, které vykazuji velmi podobnou barevnou
odezvu v RGB spektru. Vysoka vykonnost této metody je pravdépodobné déna schopnosti
hluboké neuronové sit¢ pracovat nejen se spektradlnimi charakteristikami, ale také

s prostorovymi a texturovymi vzory v obraze.

Na druhém mist¢ se umistila metoda Support Vector Machine, ktera dosahla F1 93,0 %, celkové
ptesnosti 95,6 % a Kappa koeficientu 0,861. SVM byla Gspé$na zejména v oblastech s dobie
definovanymi hranicemi mezi tfidami, avSak vykazovala mirné¢ vyss$i chybovost
v ptechodovych zondch, kde dochazi k postupnému piechodu mezi zdravym a poskozenym

porostem.

Ttetiho nejlepSiho vysledku dosdhla metoda Maximum Likelihood s F1 87,5 %, celkovou
pfesnosti 92,7 % a Kappa koeficientem 0,751. Ackoli tato metoda vychdzi zrelativné
jednoduchého predpokladu normality dat (Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti), vykazovala

stabilni vysledky a potvrdila svou pouzitelnost i pfi klasifikaci dat UAV s vysokym rozliSenim.

Metoda Random Trees obsadila ¢tvrté misto s F1 85,8 %, piesnosti 91,5 % a Kappa indexem
0,717. Tato metoda byla efektivni pfi klasifikaci homogennich oblasti a dobfe pracovala
s nelinedrnimi vztahy mezi proménnymi, avsak jeji vykon klesal v oblastech s vyssi variabilitou

nebo strukturalni slozitosti.

Patou pticku obsadila netizend metoda ISO Cluster. Piestoze pracuje bez vstupnich trénovacich
dat, dosahla F1 81,7 %, ptesnosti 88,9 % a Kappa indexu 0,637. Vysledky ISO klasifikace byly
vyrazné ovlivnény typem pouzitého spektralniho zvyraznéni, pficemz metoda Casto vykazovala
niz8i schopnost presn¢ oddélit jemné vzory ve scéné. ISO Cluster byl navic citlivy na
pfitomnost Sumu a v mnoha piipadech klasifikoval na zaklad¢ struktury nebo textury povrchu,
spiSe nez na zéklad¢ barevné odezvy jednotlivych pixeld. To vedlo k CastéjSimu slu¢ovani

oblasti s podobnou prostorovou strukturou, i kdyz jejich spektralni charakteristiky byly odlisné.

Na posledni misto se zatadila metoda K-Nearest Neighbor s F1 74,9 %, celkovou piesnosti
83,4 % a Kappa koeficientem 0,507. Vysledky ukdzaly, ze tato metoda byla nachylna
k chybnému zafazovani v mozaikovitém a nehomogennim prostiedi, kde nebyla schopna
pfesné interpretovat prechodové zony mezi tftidami. Vlivem své jednoduchosti a zavislosti na
lokalnim kontextu méla tendenci ztracet konzistenci ve vétSich celcich klasifikované scény.
Souhrn vysledkd této studie reprezentuji obrazky 22-24 atabulky 3—5 nize a v pfiloze A
obrazky 65-66 a tabulky 22-23.
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Porovnani F1-skére pro spektralni indexy a klasifikaéni metody
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Obrazek 22: F1-skore — ptipadova studie Vraclav

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 3: F1-skore — ptipadova studie Vraclav

F1-skore klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

Random Trees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

pramér

0,97044

spektralni zvyraznéni

GLI MGLI2 | pramér

0,94264

0,894910,96794( 0,82792| 1,00000 | 1,00000| 0,91092| 0,82792 | 1,00000

1,00000

0,87619 0,82421( 0,68357 0,87619| 0,90341| 0,90341| 0,94235 | 0,86563] 0,87499

0,86044

0,752940,83830( 1,00000 0,86508 | 0,87561 | 0,83830| 0,75294 | 0,93780] 0,85794

0,80566

0,56250( 0,79675( 0,77258 0,63617 | 0,72875| 0,83756 | 0,77258 | 0,83553

0,66529
0,87408

0,93225] 0,87500( 0,89369 | 0,62798 | 0,79675| 0,90253 | 0,83756 | 0,82282

0,83555 0,86090

0,84872

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Celkova presnost spektralnich index( v rznych klasifikatorech
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Obrazek 23: Celkova ptesnost — ptipadova studie Vraclav

Tabulka 4: Celkova presnost — piipadova studie Vraclav

GLI

MGLI2

mDL
SVM
m ML
mRT
m KNN
m SO

mRGB
mTGI
mGCC
m NGDRI
mRGBVI
m VARI
mEXGI
GLI
MGLI2

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

RandomTrees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

pramér

0,98150

spektralni zvyraznéni

GLI

MGLI2

primér

0,96230

0,94340

0,98110

0,88680

1,00000

1,00000

0,94340

0,88680

1,00000

1,00000

0,92310

0,90380

0,82690

0,92310

0,94230

0,94230

0,96150

0,92310

0,92734

0,90380

0,86270

0,90200

1,00000

0,92160

0,92160

0,90200

0,86270

0,96080

0,91524

0,86790

0,72000

0,88000

0,86000

0,72000

0,82000

0,90000

0,86000

0,88000

0,76790
0,91390

0,96000

0,92000
0,91738

0,94000
0,90274

75

0,80000

0,88000

0,94000

0,90000

0,90000

0,91278

0,89420

0,90618

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Porovnani spektralnich indexd napfic¢ klasifika¢nimi metodami (Kappa

index)
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Porovnani klasifikacnich metod dle spektralniho zvyraznéni (Kappa index)
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Obrazek 24: Kappa index — ptipadova studie Vraclav

Tabulka 5: Kappa index — ptipadova studie Vraclav

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Kappa koeficient klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning

0,94090

spektralni zvyraznéni

GLI MGLI2

pramér

Support Vector Machine

0,88550

0,79110( 0,93590 | 0,65660 | 1,00000 | 1,00000

0,82190 0,65660 | 1,00000

Maximum Likelihood

1,00000

RandomTrees

0,75240 0,65050 | 0,37100 0,75240 | 0,80690

0,80690 | 0,88500 | 0,73200} 0,75079

0,72220

0,50890| 0,67680 | 1,00000 | 0,73090| 0,75120

0,67680| 0,50890| 0,87560] 0,71681

K-Nearest Neighbors

0,61310

0,14430( 0,60320 | 0,55240 0,28570 | 0,46040

0,67700 0,55920( 0,67110

ISO cluster

0,33820

primér | 0,74998

0,86490 0,75000

0,72328

0,78870] 0,26470 [ 0,59460

0,80520 0,67530| 0,64790

0,69984

0,67374 - 0,72262
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Zdroj: [vlastni zpracovani]



Hlubsi analyza vysledki klasifikacnich metod odhaluje jejich silné a slabé stranky ve vztahu

k typiim pouzitych vstupnich dat, zejména spektralnich zvyraznéni odvozenych z RGB kanala.

Metoda Deep Learning byla pouzita pouze na zdkladnich RGB datech bez aplikace spektralnich
indexi. Vysoké primérné vysledky dosazené touto metodou lze ptisoudit schopnosti hlubokych
neuronovych siti komplexné modelovat nejen spektralni, ale pfedevSim prostorové a texturové
vztahy v obraze. Z tohoto divodu dok4zala DL metoda stabilné rozliSovat tfidy, které mély
podobnou barevnou odezvu, ale vyrazné se liSily svou strukturou ¢i texturou. Omezeni této

metody spociva v jeji vyssi vypocetni ndrocnosti a pottebeé veétsitho mnozstvi dat pro trénink.

Support Vector Machine prokézala velmi dobrou vykonnost pfi vyuziti spektralnich indexi
RGBVI, VARI a MGLI2, které byly efektivni v rozliSeni vegetace diky zvyraznéni zelené
slozky obrazu. U nékterych téchto indexti SVM doséhla lokalné nejvyssich hodnot F1-skore az
1,0; coz predstavuje dokonalou klasifikaci v daném kontextu. Pfesnost SVM silné€ zavisela na
vybéru vhodnych pfiznaki, coz je diivodem jeji variabilni vykonnosti pii méné¢ vhodnych
indexech, jako byl NGDRI. Vysoké citlivost na vybér spravnych spektralnich ptiznaka
naznacuje, ze dikladna pfedbézna analyza dat mize vyrazné zvysit stabilitu a pfesnost této

metody.

Metoda Maximum Likelihood dosdhla vysoké presnosti na zakladnich RGB datech
i s jednodussimi indexy (GLI, VARI, EXGI), pfi¢emz na zakladnich RGB datech rovnéz
zaznamenala lokalni maximalni hodnotu F1 1,0. Vyrazné horsi vysledky byly zaznamenany pfi
pouziti komplexnéjsich nebo nestabilnich indexii jako NGDRI. Diivodem této odchylky bylo
pravdépodobné poruseni zakladniho piedpokladu ML o normalnim rozdéleni spektralnich
hodnot v jednotlivych tfidach, zejména u tiid s vysokou heterogenitou, jakymi byly oblasti

poskozené vegetace Ci plevele.

Random Trees vykazovaly vysokou variabilitu pfesnosti v zavislosti na pouzitém spektralnim
zvyraznéni, coz souviselo s jejich schopnosti modelovat nelinedrni vztahy mezi tfidami, ale
zaroven citlivosti na Sum v datech. Pfestoze index NGDRI pfinesl v nékterych ptipadech
mimotadn¢ vysoké vysledky, véetné dosazeni lokalné maximalni hodnoty F1 1,0; jiné indexy
jako TGI vedly k vyrazné nizsi pfesnosti. RT se proto jevi jako metoda vhodna pro prostredi
s jasn¢ definovanymi strukturami, avSak méné efektivni v oblastech s vysokou prostorovou

variabilitou a pfechodovymi zénami.

Neftizend metoda ISO Cluster byla stabilnéjsi napfi¢ riznymi spektralnimi zvyraznénimi, ale
jeji vykonnost byla omezena zejména citlivosti na prostorovou strukturu a Sum. ISO metoda
upfednostiiovala seskupovani oblasti podle podobné textury, coz snizovalo jeji schopnost

efektivné rozliSovat spektraln¢ podobné, ale prostorovée odlisné tfidy. Vyhodou této metody je
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jednoduchost a moznost rychlé orientacni klasifikace bez predchoziho oznaceni trénovacich

dat.

Nejslabsi vysledky metody K-Nearest Neighbor byly zptisobeny jeji silnou zavislosti na
lokalnim kontextu pixeli a citlivosti na zmény spektralnich hodnot v ramci jednotlivych tfid.
V mozaikovitém nebo prostorové fragmentovaném prostiedi nedokdzala metoda KNN
efektivné generalizovat vztahy mezi tfidami, coz vedlo k vyraznym chybam v pfechodovych
oblastech anizs$i celkové piesnosti. Vizudlni porovnani vSech zminénych metod je na

obrazku 25.

Z pohledu spektralnich indextd se potvrdilo, ze nejspolehlivéjsi vysledky obecné poskytovaly
indexy zaméfené na zelenou slozku (napt. MGLI2, GCC, EXGI), diky jejich schopnosti
zvyraznit vegetacni charakteristiky a snizit vliv proménlivych svételnych podminek. Naopak
indexy citlivé na osvétleni ¢i stiny (RGBVI, VARI) a slozitéjsi pomérové indexy (TGI,
NGDRI) vykézaly vyssi variabilitu a citlivost, coz v n€ékterych ptipadech vedlo ke snizeni jejich
vyuzitelnosti. Vizualni porovnani vSech zminénych indexii pro metodu ISO je na obrazku 26.

Celkove¢ Ize konstatovat, ze pro dosazeni optimalnich vysledk je kli¢ové nejen zvolit vhodnou

klasifikacni metodu, ale také spravné vybrat a aplikovat odpovidajici spektralni zvyraznéni

v zavislosti na charakteru klasifikované oblasti a spektralné-prostorovych specifikach dat.
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Obrazek 25: Porovnani metod klasifikace — ptipadova studie Vraclav
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 26: Spektralni indexy — ISO — pripadova studie Vraclav
Zdroj: [vlastni zpracovani]

V ramci této analyzy dosahla nejpresnéjsich vysledki metoda DL, které efektivné analyzovala
texturu a prostorové vzory piimo z RGB dat. Bezprostfedné za ni se umistila metoda SVM,
jejiz vykon vSak zasadné zavisel na volbé vhodnych spektralnich indext. Za klicovy se ukézal
zejména index MGLI2, jehoz pokrocila konstrukce, potlacujici vliv stint a cilené zvyraziujici
zdravou vegetaci, poskytla metodé SVM tak kvalitni vstupni data, ze lokalné dosdhla az na
perfektni F1-skore 1,0. Ostatni testované metody vykazaly nizsi, ¢i méné stabilni vykonnost,
coz souviselo s jejich citlivosti na charakter dat a obrazovy Sum. Tato studie tedy potvrzuje, Ze
zatimco DL exceluje diky schopnosti interné¢ vyhodnocovat analyzu komplexnich ptiznak,

ptesnost ostatnich metod je pfimo imérna kvalité zvoleného spektralniho indexu.
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5.2 Pripadova studie: klasifikace spaleného porostu — Albanie

Studijni zemi druhé ptipadové studie se nachédzi v severozdpadni Albanii, v bezprostiednim
okoli vesnice Margjonaj, nad piimoifskym méstem Shéngjin (41° 49" 15" N, 19° 34’ 19" E).
Uzemi je pokryto stiedomoiskou kiovinatou vegetaci s roztrousenymi borovicemi a bylo
zasazeno intenzivnim pfizemnim pozarem. Vysledkem je mozaika ostfe kontrastujicich ploch
— zcela spalené porosty se stfidaji s neposkozenou zeleni — coz vytvofilo idedlni podminky pro

testovani klasifika¢nich metod zaméfenych na detekcei a kvantifikaci pozarovych skod.

Lokalita byla vybrana diky své dobré dostupnosti, piehlednému terénu a reprezentativnimu
charakteru sttedomotskych oblasti, kde se obdobné udalosti vyskytuji pravidelné. Testovani
klasifikace zde poskytuje relevantni poznatky pro operativni UAV mapovani dopadl pozaru

i pro dlouhodoby monitoring regenerace vegetace.

K pofizeni snimkl byl vyuZzit bezpilotni letoun DJI Phantom 4 Pro. Let byl naplanovéan
v softwaru Pix4Dcapture s vysokym piekryvem a aktivovanym rezimem terrain awareness,
vzhledem k umisténi lokality ve svahovitém terénu. Snimkovani probéhlo automaticky ve
vysce piiblizné 85 metri béhem dvou po sobé jdoucich dni — 2. srpna 2024 byla nasnimana

vychodni ¢ast lokality, 3. srpna 2024 zapadni Cast.

Celkové nasnimana plocha méla rozlohu 23,477 ha, pfi¢emz zkoumand oblast byla vymezena
polygonem o rozloze 2,148 ha (155,59 x 128,95 m), viz obrazek 27 a 28. Celkem bylo potizeno
761 snimkl a slozena ortofotomozaika s prostorovym rozliSenim 1,802 cm/px. Snimkovani
probéhlo za pfiznivych, neménnych svételnych podminek, bez rusivych meteorologickych
jevi.

V ramci analyzy byly vyuzity RGB snimky a odvozeny index SNDGR, ktery zvyraziuje Zivou
zelen diky vyssi odrazivosti ve zeleném pasmu a zaroven potlacuje spalené nebo degradované

plochy s vyssi odrazivosti v ¢erveném kanalu.

&NTo.r Cow

QR ko6d 2:  Interaktivni vystup — klasifikace spaleného porostu Albanie

Grafy jsou k dispozici pouze v priloze B a ve webové prezentaci.
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Obrazek 27: Tematicky snimek — pfipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area: 23.4769 ha| ROI Area: 2.1482 ha

Obrazek 28: Rozloha CU a ZU — p¥ipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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V ramci klasifikace spaleného vegeta¢niho porostu nejvyssi vykonnosti dosdhla metoda Deep
Learning, ktera vykazala primémé F1-skore 96,7 %, celkovou piesnost 97,5 % a Kappa
koeficient 0,933. Vysokou uspésnost DL 1ze odiivodnit schopnosti hlubokych neuronovych siti
komplexné¢ modelovat nejen spektralni, ale zejména prostorové a texturové charakteristiky
obrazovych dat. Diky tomu dosahovala metoda stabilnich a konzistentnich vysledkti napti¢
riznymi scénafi.

Druhou nejlepsi metodou se podle primérného F1 ukdzala Maximum Likelihood, kterd dosahla
F1 92,8 %, celkové piesnosti 89,1 % a Kappa koeficientu 0,744. Solidni vykonnost ML byla
dana zejména jejim statistickym piistupem, ktery je efektivni v homogennich oblastech a méné
komplexnich situacich. Nizsi celkova piesnost a Kappa vSak naznacuji omezeni této metody

v heterogennim nebo méné normalné rozlozeném prostredi.

Metoda Support Vector Machine dosdhla velmi podobnych vysledki, s primérnym F1 92,7 %,
celkovou presnosti 94,0 % a Kappa koeficientem 0,854. SVM se ukazala jako spolehliva
metoda zejména diky své schopnosti efektivné oddélovat tfidy pomoci hyperrovin. Vysoka
presnost a stabilita vysledki svéd¢i o vhodnosti této metody pro scény se stfedné jasnymi

hranicemi tfid.

Metoda Random Trees dosahla primérného F1 88,9 %, celkové piesnosti 92,0 % a Kappa
koeficientu 0,812. Vysledky naznacuji, Ze RT byla uspéSna predevSim diky schopnosti
modelovat slozité a nelinedrni vztahy mezi tfidami. Niz§i hodnota F1 oproti pfednim metoddm
ale ukazuje na mirn¢ slabiny této metody pii klasifikaci oblasti s vyssi prostorovou variabilitou

a pfechodovymi zénami.

Netizena metoda ISO Cluster dosahla primérného F1 88,5 %, celkové presnosti 89,9 %
a Kappa koeficientu 0,759. ISO metoda poskytovala stabilni, byt mirn¢ niz$i vysledky,
predevsim kvili své zavislosti na textufe a struktufe obrazu namisto spektralnich detaild. Tato
vlastnost ji ¢ini vhodnou spiSe pro orientacni nebo rychlou klasifikaci nez pro detailni rozliSeni

podobnych ttid.

Nejnizsi vykonnosti dosdhla metoda K-Nearest Neighbors s primémym F1 81,5 %, celkovou
presnosti 89,0 % a Kappa koeficientem 0,774. Slabsi vysledky této metody byly zptisobeny
pfedevsim jeji vysokou citlivosti na lokalni kontext dat. V prostedi s komplexnimi pfechody
mezi tfidami a fragmentovanou strukturou nebyla schopna efektivné generalizovat, coz vedlo
ke zvySenému vyskytu chyb. Porovnani vysledkii metod je uvedeno nize v tabulkach 6—
8 a v ptiloze B v tabulkach 24-25 a obréazcich 67-71.
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Tabulka 6: F1-skore — ptipadova studie Albanie

F1-skoére klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka pramér
Deep Learning 0,98798 0,94518 0,96658
Support Vector Machine SVM 0,94103 0,91223 0,92663
Maximum Likelihood ML 0,96462 0,89133 0,92797
RandomTrees | RE_ | 093048 | 0,84668 | 0,88858
K-Nearest Neighbors KNN 0,88312 0,70129 0,79221
ISO cluster ISO 0,70479 0,91530 0,87004
pramér 0,90200 0,86867 0,88534

Tabulka 7: Celkova ptfesnost — piipadova studie Albanie

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka pramér
Deep Learning 0,99000 0,96000 0,97500
Support Vector Machine SVM 0,95000 0,93000 0,94000
Maximum Likelihood ML 0,91100 0,87100 0,89700
RandomTrees | RE_| 0,97000 | 0,87000 | 0,92000
K-Nearest Neighbors KNN 0,90000 0,73000 0,81500
ISO cluster ISO 0,77000 0,94000 0,85500
priamér 0,91517 0,88350 0,89933

Tabulka 8: Kappa index — ptipadova studie Albanie

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Kappa koeficient klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka pramér
Deep Learning 0,97596 0,89000 0,93298
Support Vector Machine SVM 0,88219 0,82500 0,85359
Maximum Likelihood ML 0,79978 0,68800 0,74389
RandomTrees | RE_ | 0,92931 | 0,69500 | 0,87216
K-Nearest Neighbors KNN 0,76668 0,41400 0,59034
ISO cluster ISO 0,40965 0,83100 0,62033
pramér 0,79393 0,72383 0,75888
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Podrobna analyza vysledk klasifikace ukazala, Ze spektralni zvyraznéni vyznamn¢ ovlivnilo
presnost jednotlivych metod, viz obrazky 29-34. Vysledky byly porovnany s pouzitim dvou
vstupnich variant dat: zdkladnich RGB slozek a SNDGR indexu.

Metoda Deep Learning byla testovana na obou vstupnich variantdch a doséhla vysokého F1-
skore jak u RGB dat (98,8 %), tak u SNDGR indexu (94,5 %). Lokalni maximum F1 (98,8 %)
na RGB datech je disledkem schopnosti hlubokych neuronovych siti vyuzivat nejen spektralni
informace, ale také slozité prostorové a texturové charakteristiky obrazu. Mirny pokles
u SNDGR naznacuje, Ze specificka konstrukce tohoto indexu nebyla pro DL natolik

informativni jako samotné RGB slozky.

Metoda Maximum Likelihood dosahla lep$ich vysledki na RGB datech (F1 96,5 %), zatimco
u SNDGR indexu doslo k poklesu (89,1 %). Divodem poklesu je poruseni ptedpokladu
normalniho rozlozeni hodnot v jednotlivych tfidach u spektralniho zvyraznéni, které je svou

konstrukei citlivéjs$i na extrémni hodnoty v ¢erveném kanalu.

Support Vector Machine vykazovala konzistentné vysokou vykonnost jak na RGB datech
(94,1 %), tak na SNDGR (91,2 %). Lokalni maximum u RGB dat je ddno schopnosti metody
efektivné oddélit jednotlivé tfidy pomoci hranic a odliSnych textur a odstini definovanych
pfimo v RGB prostoru. Nizsi, ale stdle vysoké hodnoty pro SNDGR ukazuji na dobrou
adaptabilitu SVM 1 vici specifictéjsim indextim.

Random Trees vykazovala vys$si variabilitu vysledkli. Zatimco na RGB datech dosahla velmi
dobrého vysledku (93,0 %), u spektralniho zvyraznéni doslo k vyraznému poklesu F1 na
84,7 %. Tato variabilita poukazuje na citlivost metody vic¢i konkrétni formé& vstupnich dat

a vetsi zavislost na specifickych vlastnostech jednotlivych kandlti nebo indexi.

Netizena metoda ISO Cluster dosdhla na SNDGR indexu velmi solidnich vysledki (F1 91,5 %),
které byly srovnatelné s fizenymi metodami, na RGB datech toto skore bylo 70,5 %. Tato
vysoka hodnota F1 u SNDGR naznacuje, Ze konstrukce tohoto indexu (s dirazem na rozdil
mezi zelenou a cervenou slozkou) poskytovala této metodé dostatecné jasné a zietelné
spektralni hranice, které byly dobfe vyuzitelné pro automatické seskupovani pixelt do tfid.
Schopnost ISO Cluster efektivné vyuzit SNDGR index k dosazeni takto dobrych vysledkil
podtrhuje jeho potencidl pro rychlou orientaéni klasifikaci bez nutnosti pfedchoziho tréninku.
V porovnani s ostatnimi metodami se ukazuje, ze ISO Cluster profituje ze spektralnich index,

které vyraznéji odliSuji jednotlivé spektralni charakteristiky vegetace.

Metoda K-Nearest Neighbors vykdzala nejvétsi pokles vykonu pii pfechodu z RGB (F1
88,3 %) na SNDGR (70,1 %). Divodem je pravdépodobné zvysena citlivost této metody na
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lokalni variabilitu spektralnich hodnot v indexech, coz vedlo k ¢astéjs§imu vyskytu chyb a nizsi

celkové spolehlivosti klasifikace.

Zavérem lze konstatovat, ze spravné zvolend kombinace klasifikaéni metody a spektralniho
indexu je klicova pro dosazeni optimalnich vysledkd. Specificky SNDGR index piinesl
zajimavé a konzistentni vysledky zejména u metody ISO Cluster, coz naznacuje jeho vhodnost
pro automatické klasifikacni ulohy bez trénovacich dat. Naproti tomu pro metody vyuZzivajici
hlubsi prostorovou analyzu (DL, SVM) nebyla pfidand hodnota SNDGR indexu nalezena,
nebot’ tyto metody dokdzaly velmi efektivn€ vyuzivat jiz samotné RGB spektrum.

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - 1SO Cluster KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - ISO Cluster
spaleny porost Albénie - RGB data spaleny porost Albénie - NDGR zvyraznéni
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0 25 50m Be. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 0 25 50 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
| | DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634 [ | DIl Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634

Obrazek 29: Spektralni indexy — ISO — ptipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor ~ KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor
spaleny porost Albanie - RGB data spaleny porost Albénie - NDGR zvyraznéni
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| DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634 T DJI Phantom & Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634

Obrazek 30: Spektralni indexy — KNN — pfipadova studie Albanie

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihnood  KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihood
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Obrazek 31: Spektralni indexy — ML — pfipadova studie Albanie

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 32: Spektralni indexy — RT — pfipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Support Vector Machine
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Obrazek 33: Spektralni indexy — SVM — pfipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 34: Spektralni indexy — DL — pfipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]

V této piipadové studii dosahly nejvyssi presnosti nejpokrocilejsi metody Deep Learning
a Support Vector Machine, které¢ efektivné vyuzily detailni texturni i prostorové informace
z RGB snimkt. Zlom v8ak nastal pfi vyuziti vlastniho odvozeného indexu SNDGR. Zatimco
u vyspelych algoritmli z4dné zlepSeni nepiinesl, u nefizené metody ISO Cluster vedl
k vyraznému skoku ve vykonnosti — F1-skore vzrostlo ze 70,5 % (RGB) na 91,5 % (SNDGR).

Ptic¢inou je, Ze SNDGR diky zvyraznéni rozdilu mezi zelenym a ¢ervenym kanalem vytvofil
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vyrazné oddélené spektralni shluky, které mohl jednoduchy ISO Cluster bez trénovacich dat

snadno rozpoznat.

Tato studie ukazuje, Ze ptinos spektralniho indexu je siln¢ zavisly na pouzité metod¢. Pro
metody jako DL a SVM, které¢ samy analyzuji komplexni data, nem¢l index pfidanou hodnotu,
avSak pro rychlou a automatickou klasifikaci pomoci ISO Cluster se ukazal byt klicovym

nastrojem.
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5.3 Pripadova studie: klasifikace poSkozeni obilnin — Loucky

Tteti ptipadova studie je situovana na zemedélském pozemku u mistni ¢asti Loucky, obce Svaty
Jifi (49° 58' 53" N, 16° 15" 46" E). Pole s porostem obilnin bylo kratce pied leteckou akvizici
snimki zasazeno prudkymi letnimi boutkami doprovdzenymi silnym vétrem a krupobitim,
které zplsobily nerovnomérné poléhani porostu, ¢imz vznikla vyraznd mozaika hustych,

lehlych a poni¢enych past kontrastujicich se zbytky intaktniho obili.

Vzhledem ke svému charakteru se lokalita ukézala jako vhodna pro testovani UAV klasifikace
zamé&fené na rychlou identifikaci poSkozenych oblasti a odhad vynosovych ztrat. Rovinaty,
ni¢im nezastinény terén zarovenl umoznil pfesné planovani leteckych preletl a zajiSténi

kvalitnich obrazovych dat.

K pofizeni snimkt byl vyuzit bezpilotni letoun DJI Phantom 4 Pro. Let byl naplanovéan
v softwaru Pix4Dcapture s vysokym piekryvem 85 % a realizovan v automatickém rezimu ve
vysce priblizné 42 metri. Snimkovéani probéhlo dne 17. 7. 2024 za stabilnich svételnych

podminek, bez vyskytu meteorologickych vlivii, které by mohly negativné ovlivnit kvalitu dat.

Celkové nasnimana plocha lokality €inila 4,298 ha, pfi¢emz zkoumand oblast byla vymezena
polygonem o rozloze 3,282 ha (232,70 x 155,04 m), viz obrazek 35 a 36. Z potizenych snimka

byla sloZena ortofotomozaika s prostorovym rozliSenim 1,041 cm/px.

Pro ucely klasifikace byla vyuzita RGB obrazova data a index TGI (Triangular Greenness
Index), ktery byl zvolen pro svou schopnost zvyraznit intenzitu zelené slozky a tim 1 relativni
vitalitu vegetace. Vysledky slouzily k testovani pfesnosti rozliSeni mezi zdravymi

a poskozenymi ¢astmi porostu.

QR kod 3:  Interaktivni vystup — klasifikace poskozeni obilnin Loucky

Grafy jsou k dispozici pouze v priloze C a ve webové prezentaci.
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Obrazek 35: Tematicky snimek — pfipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area: 4.2977 ha| ROI Area: 3.2819 ha

Obrazek 36: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Lougky

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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V ptipadové studii zamétené na klasifikaci poskozenych obilnin nejvyssi vykonnosti doséhla
metoda Deep Learning, kterd vykazala primérné F1-skore 94,4 %, celkovou piesnost 94,5 %
a Kappa koeficient 0,889. Tento vysledek potvrzuje Ze opétovné hlubokd neuronova sité
dokdzala efektivné modelovat texturové vzory, a to 1 v prostfedi s minimalnimi spektralnimi
rozdily mezi tfidami. Metoda DL se tak ukézala jako nejrobustnéj$i nastroj pro klasifikaci

obrazovych dat s minimalnim svételnym a barevnym rozdilem.

Na druhém misté¢ se umistila metoda Random Trees, kterd dosahla primérného F1 77,9 %,
celkové presnosti 78,0 % a Kappa koeficientu 0,562. Tato stromova metoda dobfe modelovala
nelinearni vztahy mezi tfidami a dosahovala stabilnich vysledkti v homogennich oblastech.

cvwr

a pfitomnost Sumu v obraze.

Tteti nejlepsi vykonnost vykazala metoda Maximum Likelihood s F1 75,2 %, pfesnosti 75,5 %
a Kappa 0,514. Pravdépodobnostni piistup ML se ukédzal jako spolehlivy piedevsim
v pfipadech, kdy rozdéleni hodnot v jednotlivych tfidach ptiblizné odpovidalo gaussovskému

modelu. V heterogennich oblastech se vSak jeji u€innost mirn¢ snizovala.

Ctvrtou piicku zaujala metoda K-Nearest Neighbors s F1 70,0 %, piesnosti 70,0 % a Kappa
koeficientem 0,398. Vysledky ukazaly, ze metoda KNN byla siln¢ zavisla na lokalnim kontextu
arozlozeni trénovacich vzorkd. To vedlo kvyrazné chybovosti v mozaikovitych

a prechodovych oblastech, kde nebyla schopna spravné generalizovat.

P4té misto obsadila metoda Support Vector Machine s F1 67,0 %, piesnosti 67,5 % a Kappa
0,458. Ackoliv SVM casto dosahuje vysoké presnosti pii klasifikaci sjasné vymezenymi
hranicemi mezi tfidami, v tomto pfipadé€ byla omezena prostorovou variabilitou scény a nizkym

kontrastem mezi jednotlivymi vegeta¢nimi typy.

Nejslabsich vysledkt zde dosahla netizend metoda ISO Cluster, kterd vykazala primémé F1
51,9 %, ptesnost 59,0 % a Kappa koeficient 0,065. Vzhledem k absenci trénovacich dat ISO
metoda seskupovala pixely zejména na zédklad€é podobnosti textury a prostorového uspotadani,
coz vedlo k nepfesnému rozliSeni tfid. Z diivodu nizsich vysledki tato metoda neni vhodné jako
orientacni ndstroj pro rychlou segmentaci snimkli v situacich, kdy neni mozné pftipravit
trénovaci vzorky. Porovnani vysledkii metod je uvedeno niZe v tabulkach 9-11 na obrazku 37
a dale v ptiloze C v tabulkach 26-27 a obrazcich 72-76.
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Tabulka 9: F1-skore — ptipadova studie Loucky

F1-skore klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

Random Trees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

0,95900

spektralni zvyraznéni

0,92900

pramér

0,69000 0,64900 0,66950
0,80000 0,70300 0,75150
0,84900 0,70900 0,77900
0,87000 0,52800 0,69900

prumeér

0,62700

Tabulka 10: Celkova ptfesnost — ptipadova studie Loucky

0,41100

0,72700

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

RandomTrees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

0,96000

spektralni zvyraznéni

0,93000

0,69000 0,66000 0,67500
0,80000 0,71000 0,75500
0,85000 0,71000 0,78000
0,87000 0,53000 0,70000

primér

0,65000

0,53000

0,74083

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Porovnani spektralnich indexd napfic¢
klasifikacnimi metodami (Kappa index)

1,0

0,8

-0,2

0,6
0,4
0,2 l
0,0
RGB TG

Obrazek 37: Kappa index — piipadova studie Loucky
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Tabulka 11: Kappa index — pripadova studie Loucky

Kappa koeficient klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka prumeér
Deep Learning 0,91800 0,86000 0,88900
Support Vector Machine SVM 0,38000 0,53600 0,45800
Maximum Likelihood ML 0,60300 0,42400 0,51350
Random Trees [ RT | o0,69900 | 0,42400 0,56150
K-Nearest Neighbors KNN 0,74000 0,05500 0,39750
ISO cluster ISO 0,26700 -0,13700 0,06500
primér 0,60117 0,36033 0,48075

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Hlubsi analyza vysledkGi ukazala, Ze uCinnost jednotlivych klasifikaénich metod, viz
obrazky 38-43, byla vyrazné ovlivnéna volbou vstupnich dat, konkrétné¢ pouzitim zakladnich
RGB slozek nebo spektralniho zvyraznéni prostiednictvim indexu TGI (Triangular Greenness
Index).

Metoda Deep Learning dosahovala vysoké presnosti jak na RGB datech (F1-skore 95,9 %), tak
pti pouziti TGI (92,9 %), pticemz TGI zvyraznéni Spatné€ rozliSovalo stiny od zdravé vegetace.
F1-skore naznacuje, Ze hluboké neuronové sité¢ dokazaly extrahovat obtizné rozlisitelné klicové
prostorové a texturové vzory piimo z pivodnich kanali bez potieby dodatecného zvyraznéni.
Diky své schopnosti naucit se reprezentace z dat samotnych si DL udrzovala vysokou stabilitu
napfic riiznymi vstupy.

Metoda Random Trees potvrdila svou citlivost na volbu vstupnich dat. Zatimco na RGB datech
doséhla vyborného vysledku (F1 84,9 %), pii pouziti TGI doslo k vyraznéjSimu poklesu (F1
70,9 %). Vysledky ukazuji, ze RT dobie fungovala pii praci se syrovymi RGB daty, avSak
ztracela schopnost rozliSovat jemné rozdily, pokud byly spektralni informace slouceny do

jednoho indexu.

Maximum Likelihood vykazovala stabilni, ale klesajici vykonnost pii pfechodu z RGB (F1
80 %) na TGI (70,3 %). Tento pokles lze pfi¢ist skutecnosti, ze TGI jako slozeny index poruSuje
predpoklad normality rozdéleni hodnot, na némz ML stoji. To se projevovalo zejména u tiid

s veétsi vnitini heterogenitou, jako jsou poskozené vegetacni plochy nebo prechodové zony.

K-Nearest Neighbors vykazovala velice vyrazny rozdil mezi vysledky na RGB datech
a spektralné zvyraznéném TGI. Na RGB dosahla F1 87,0 %, naproti tomu pfi pouziti TGI doslo
k vyraznému propadu, kdy F1 kleslo az na 52,8 % a Kappa na velmi nizkou hodnotu 0,055.
Tento pokles ukazuje, Ze metoda je extrémné zavisla na lokalni variabilité a hustoté¢ boda

v trénovacim prostoru, kterd byla v ptipadé TGI deformovana do podoby mén¢ informativniho
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rozlozeni. Spektralni zvyraznéni zde misto zpfesnéni vedlo ke sniZzeni vykonnosti a vyrazné

zhorSené schopnosti generalizace.

Support Vector Machine dosahovala konzistentnich vysledki, av§ak s mirné lep§imi hodnotami
u RGB (F1 69 %) nez u TGI (64,9 %). Vysledky naznacuji, ze SVM lépe klasifikovala tfidy na
zaklad¢ hranic mezi ptivodnimi barevnymi slozkami, zatimco spektralné zvyraznény TGI index

neposkytl tolik diskrimina¢nich informaci pro optimalizaci separacni roviny.

Neftizena metoda ISO Cluster doséhla lepsich vysledkt na RGB datech, kde vykazala F1-skore
62,7 %. Pti pouziti indexu TGI doslo k vyraznému zhorSeni, kdy F1 kleslo na 41,1 % a Kappa
index Sel dokonce na zapornou hodnotu —0,137, coz indikuje shodu hor$i nez ndhodny vybér.
Tento pokles lze pficist tomu, ze ISO klasifikuje obraz na zékladé¢ spektralni podobnosti a TGI
v tomto piipad¢é neposkytl dostatecné odlisitelné hranice mezi tftidami. Vysledky potvrzuji, Ze

ISO Cluster je citlivy na kvalitu spektralni informace a vhodnost konkrétniho indexu.

Z vysledki je patrné, Ze ptinos spektralniho zvyraznéni siln€ zavisi na typu klasifikacni metody.
Zatimco metody jako DL nebo SVM byly schopny pomérné efektivné klasifikovat i s vyuzitim
indexu, klasifikatory citlivé na distribuci dat (napt. ML, KNN) byly vyraznéji ovlivnény typem
vstupu. Ackoliv se na prvni pohled mtze TGI jevit jako uZite¢ny nastroj pro vizualni odliSeni
vegetacnich struktur pfi manualnim vyhodnoceni, v pfipad¢ strojové klasifikace neposkytoval

dostatecné stabilni a informativni spektralni zéklad pro konzistentni a pfesnou segmentaci tfid.

KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - 1SO Cluster KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - 1SO Cluster
poskozena lroda obili Loucky - RGB data poskozenad troda obili Loucky - TGl zvyraznéni
nezasazend (roda nezasazena troda
zasazena troda zasazena Uroda
0 50 100 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 0 50 100 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ | DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633 T 0200 DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 38: Spektralni indexy — ISO — ptipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor
poskozena Groda obili Loucky - RGB data poskozena droda obili Loucky - TGl zvyraznéni

.~ nezasaZend Uroda
1 zasazend Uroda

~ nezasaZend droda
I zasazena droda

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DJl Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 em/px | CRS: EPSC:32633

4 DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 em/px | CRS: EPSC:32633

Obrazek 39: Spektralni indexy — KNN — pfipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihood KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI| - Maximum Likelihood
poskozena uroda obili Loucky - RGB data poskozend droda obili Loucky - TGl zvyraznéni

. nezasazena Groda
W zasazena droda

- neposkozena droda
[ poskozena troda

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

B¢, Jakub ESPANDR, Taipei 2025 >
DJl Phantom 4 Pro| GSD: 1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633

DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 40: Spektralni indexy — ML — pfipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Random Trees KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Random Trees
poskozena Groda obili Loucky - RGB data poskozena Groda obili Loucky - TGl zvyraznéni

nezasazena droda
I zasazena droda

- nezasaZena Uroda
1 zasazend Uroda

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 0 50

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
Dl Phantom 4 Pro| GSD:1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633 I )

I Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 em/px | CRS: EPSC:32633

Obrazek 41: Spektralni indexy — RT — pfipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]

KLASIFIKACE ZAIMOVEHO UZEMI - Support Vector Machine  KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEM - Support Vector Machine
poskozend uroda Loucky - RGB ata poskozena uroda Loucky - TGl zvyraznenl

nezasazena tUroda
0 zasazena uroda

' nezasazena uroda
W poskozena uroda

B¢ Jakub ESPANDR, Taipei 2025 O 50

> Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DIl Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 cm /px | CRS: EPSG:32633 I 0

DIl Phantom 4 Pro | GSD: 1.04 cm/px | CRS: EPSC:32633

Obrazek 42: Spektralni indexy — SVM — pfipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Deep Learning KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMi - Deep Learning
poskozena uroda obili Loucky - RGB data poskozena Groda obili Loucky - TGl zvyraznéni

e o »
Ly " -

nezasaZena troda
I zasazena aroda
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[ 50 100 m B¢ Jakub ESPANDR, Taipei 2025 O - >
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D:1.04 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 43: Spektralni indexy — DL — ptipadova studie Loucky
Zdroj: [vlastni zpracovani]

V této pripadové studii zamétené na poskozeni obilnin dosahla znovu nejvyssi presnost metoda
Deep Learning, jez s ptehledem dominovala diky schopnosti analyzovat jemné texturové vzory
pfimo z RGB snimkl. Nejvyraznéji se vSak projevil negativni vliv indexu TGI. Oproti
pfedchozim analyzam zde spektralni zvyraznéni vétsinu metod neobohatilo, naopak vyznamné
snizilo jejich pfesnost. Nejvetsi propad vykazaly K Nearest Neighbors a netizeny ISO Cluster.
U ISO Clusteru TGI dokonce snizilo vysledek pod uroven nahody (x —0,137). V prostiedi
s nizkym kontrastem piekvapivé selhal i Support Vector Machine, jenz patfil k nejslabsim.
Studie tak potvrzuje, ze spektralni index neni univerzalnim feSenim. Pokud posSkozeni
charakterizuji spiSe textury nez barvy, miize index potlacit kliCové informace skryt¢ v RGB

kanalech a paradoxné snizit celkovou piesnost klasifikace.
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5.4 Pripadova studie: klasifikace vegetacnich slozek — Hradek

Ctvrta piipadova studie se nachazi na obilném poli u osady Hradek (49° 56’ 42" N, 16° 19’ 08"
E) v katastru Dolni Sloupnice. Kratce pied snimkovanim zaséhla lokalitu bouie s krupobitim
a silnym vétrem, které zptsobily nepravidelné pasy vybitych klast a poléhajiciho obili, zatimco
zbylé cCasti pole zistaly neposkozené. V mezerach mezi fadky se navic rozvinuly plevelné
shluky, takze porost vykazoval tii odlisné povrchové tfidy — zdravou plodinu, poskozené obili

a plevel.

Cilem této studie bylo ovéfit moznosti klasifikace tfi vegetacnich sloZzek v ramci kulturniho
porostu, a to vyhradné pomoci RGB obrazovych dat. Oproti pfedchozim ptipadovym studiim
tak nebyly klasifikovany pouze dvé tfidy (poSkozena a neposkozend troda), ale i tfeti tiida —
plevel. Tato uprava umoznila testovat presnéjsi segmentaci vegetace a sledovat, do jaké miry

1ze pomoci zékladnich spektralnich informaci odliSit doprovodnou floru.

Snimky byly potizeny pomoci bezpilotniho letounu DJI Phantom 4 Pro. Let byl naplanovan
v softwaru Pix4Dcapture s vysokym piekryvem a proveden automaticky ve vysce pfiblizné€ 55
metri. Snimkovani probéhlo dne 16. 7. 2024 za piiznivych svételnych podminek, bez

negativnich meteorologickych jevii.

Celkoveé nasnimana plocha lokality Cinila 18,481 ha, zobrazend na obrazku 44, piiCemz
zajmové uzemi uréené k podrobngjsi analyze mélo rozlohu 1,82 ha. Toto Gizemi bylo vymezeno
polygonem o rozmérech 215,60 % 103,23 metrii, viz obrazek 45. Bylo pofizeno celkem 350

snimki, z nichZ byla sloZena ortofotomozaika s prostorovym rozliSenim 1,53 cm/px.

Vysledky klasifikace byly vyuzity pro kvantitativni vyhodnoceni prostorového rozlozeni tii
sledovanych tfid a posouzeni schopnosti RGB dat odlisit poskozené porosty od plevele a zdravé

vegetace.

QR kod 4:  Interaktivni vystup — klasifikace vegetacnich slozek Hradek

Grafy jsou k dispozici pouze v priloze D a ve webové prezentaci.
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Obrazek 44: Tematicky snimek — piipadova studie Hradek
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area:18.4808 ha| ROI Area: 1.8195 ha

Obrazek 45: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Hradek

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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V ramci ptipadové studie zaméfené na rozliSeni tii tfid na obilném poli — neposkozenou

vegetaci, poSkozenou vegetaci a plevelem.

Nejvyssi vykonnosti dosdhla metoda Deep Learning, ktera vykazala primérmé FI1-skore
94,4 %, celkovou ptesnost 96,5 % a Kappa koeficient 0,890. Vysledky potvrzuji schopnost
hlubokych neuronovych siti zachytit nejen spektralni charakteristiky vegetace, ale také
prostorové souvislosti a jemné texturové rozdily mezi tfidami. Diky témto vlastnostem byla
metoda DL schopna stabiln¢ klasifikovat ipfechodové zony mezi zdravym porostem
a poskozenou vegetaci, avSak nebyla schopna korektné rozlisit plevel od nezasazené urody,

nebot’ dochazelo k prolnuti klast a plevelu.

Druhé nejvyssi presnosti dosahla metoda Support Vector Machine, kterd vykazala F1 79,3 %,
celkovou presnost 83,5 % a Kappa koeficient 0,560. Metoda prokazala schopnost efektivné
separovat tfidy pomoci optimalizovanych rozhodovacich hranic, pfi¢emz si udrzovala dobrou
stabilitu i1 v oblastech s vyssi prostorovou nebo spektralni variabilitou. Nizsi hodnota Kappa
souvisi s Castéj$im vyskytem chyb praveé v prechodovych pasmech, zejména mezi jemnymi
hranicemi mezi zasaZenou anezasazenou plochou. Vyraznym piinosem SVM byla jeji
schopnost spolehlivé detekovat tiidu plevele, kterou jiné metody bud’ nadhodnocovaly, nebo

naopak zcela potlacily.

Treti nejlepsi vysledky vykazala metoda Maximum Likelihood, s primémym F1 79,0 %,
presnosti 87,7 % a Kappa koeficientem 0,648. Statisticky pfistup zaloZzeny na ptedpokladu
normalniho rozdéleni spektralnich hodnot se ukézal jako efektivni zejména v homogennich
oblastech, které tvofily rozsahlejsi plochy jednotnych tfid. Naopak slabsi vykon byl patrny pfi
rozliSovani pfechodovych zon mezi nezasazenou a posSkozenou vegetaci, kde metoda
nedosahovala trovné hlubokého uceni. Zna¢na ¢ast izemi byla navic chybné klasifikovéana jako

plevel, coz naznacuje tendenci ML k nadhodnoceni této tfidy a jeji expanzi do okolnich oblasti.

Ctvrtou p¥i¢ku obsadila metoda Random Trees s F1 76,1 %, presnosti 83,5 % a Kappa indexem
0,505. Ensemble pftistup zalozeny na rozhodovacich stromech prokazal schopnost rozliSovat
tiidy 1 v pfipad€ nelinearnich vztahi mezi spektralnimi pfiznaky. Niz8i hodnota Kappa vSak
naznacuje problémy s konzistenci klasifikace zejména v ptechodovych zoénach a pii rozliSovani
mén¢ zastoupenych tiid. To bylo patrné naptiklad u plevele, ktery byl mirné nadhodnocen

a v n¢kterych ptfipadech zasahoval do oblasti poskozené vegetace.

Na patém misté se umistila metoda K-Nearest Neighbors, ktera dosahla F1 75,8 %, pfesnosti
78,0 % a Kappa koeficientu 0,514. Ackoliv KNN je metoda s jednoduchym principem, jeji
vykonnost byla siln¢ ovlivnéna lokalnim rozlozenim dat a hustotou ttid v prostoru. Vysledky

naznacuji, ze v mozaikovitém nebo prostorové fragmentovaném prostiedi klasifikace Casto
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selhavala v pfechodovych oblastech, kde lokalni podobnost nebyla dostate¢né vyraznd, coz
vedlo k vyraznému nadhodnoceni plochy poskozené trody. Zajimavé vsak je, Ze stejné jako
SVM dokézala metoda KNN velmi ptesné identifikovat tiidu plevele, a to i v pfipad€ jejiho

nepravidelného vyskytu a minimalnich spektralnich i texturovych rozdilti vii¢i okolnim tfidam.

Nejslabsich vysledkt dosahla netizend metoda ISO Cluster, kterd vykazala F1 42,9 %, pfesnost
83,5 % a Kappa koeficient 0,244. Ackoliv metoda dosahla pomérné vysoké celkové presnosti,
nizké hodnoty F1-skére a Kappa koeficientu odhaluji vyraznou nerovnovéhu ve schopnosti
rozlisit jednotlivé tiidy. Ttida zasazené irody byla systematicky podhodnocovéna a kategorie
plevel byla zcela ignorovana, coz ukazuje na nedostate¢né rozliSeni méné vyraznych tiid. Na
druhou stranu metoda vykazovala relativné ptesné urceni hlavnich hranic mezi zdravymi

a nezdravymi oblastmi, a v pfechodovych zoénach nevznikaly vyrazné chyby.

Vysledky tak naznacuji, ze ISO klasifikace vychéazela prevazné z dominantnich spektralnich
a texturovych vzorti, coz z ni ¢ini spiSe néstroj pro orientacni a pfredbéznou segmentaci nez pro
podrobnou analyzu vegetace. Porovnani vysledki metod je uvedeno nize v tabulkach 12-14

a dale v ptiloze D v tabulkach 28-29 a obrazcich 77-81.

Tabulka 12: F1-skore — piipadova studie Hradek

F1-skore klasifikace
metoda zkratka
Deep Learning - UNET 0,94412
Support Vector Machine SVM 0,79252
Maximum Likelihood ML 0,79015
Random Trees [ Rt | o7e110 |
K-Nearest Neighbors KNN 0,75824
ISO cluster ISO 0,42901
prameér 0,74586

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 13: Celkova pfesnost — ptipadova studie Hradek

Celkova presnost klasifikace

metoda zkratka
Deep Learning - UNET 0,96500
Support Vector Machine SVM 0,83500
Maximum Likelihood ML 0,87700

Random Trees | RT | 0583500 |
K-Nearest Neighbors KNN 0,78000
ISO cluster ISO 0,83500
prumeér 0,85450
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Tabulka 14: Kappa index — ptipadova studie Hradek

Kappa koeficient klasifikace

metoda zkratka
Deep Learning - UNET 0,89000

Support Vector Machine SVM 0,56000
Maximum Likelihood ML 0,64800
K-Nearest Neighbors KNN 0,51400

ISO cluster ISO 0,24400
pramér 0,56017

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Vysledky ptipadové studie potvrdily, ze piesnost klasifikace jednotlivych metod byla vyrazné
ovlivnéna schopnosti algoritmu pracovat s jemnymi spektralnimi a texturalnimi rozdily, viz
obrazek 46. Nejvyssi celkové vykonnosti dosdhla metoda Deep Learning, kterd dokazala
spolehlivé rozlisit pfedevsim poskozenou vegetaci a zdravy porost. Jeji vykon vSak byl o néco

nizsi u tfidy plevele, coz se odrazilo na vys$$im poctu zameén.

Support Vector Machine si udrzela velmi dobry a zaroveil nejvyrovnanéjsi vykon pravé u ttidy
plevele. Jeji schopnost oddélovat tfidy se ukazala jako vyhodna v ptipadé, kdy bylo nutné
rozli$it spektralné podobné tiidy. Diky tomu SVM Kklasifikovala plevel s nejvyssi ptesnosti

v rdmci vSech testovanych piistupti.

Také K-Nearest Neighbors podala piekvapivé dobré vysledky pii detekei plevele. Prestoze
v celkovych metrikach zaostavala, v klasifikaci této tfidy pfekonala i robustnéjsi algoritmy.

Lokalni podobnostni pfistup, umoznil vtomto piipadé spravné rozpoznani plevelnych

vvvvv

Metoda Random Trees vykazala mirné niz$i piesnost pii klasifikaci plevele, Castéji doslo
k zdménam s poskozenou vegetaci. Navzdory tomu si zachovala solidni vykon u ostatnich tfid,

a to predevsim diky své schopnosti modelovat nelinearni vztahy mezi proménnymi.

Maximum Likelihood doséhla velmi dobrych vysledkii u tfid zdravé a poskozené vegetace,
avSak plevel byla nejproblemati¢téjsi tfidou. Metoda méla tendenci piisuzovat spektralné
nejednoznacné segmenty poskozenym oblastem, ¢imz dochdzelo ke ztraté piesnosti
v menSinové tiide.

Naopak ISO Cluster, jako nefizenad metoda bez vyuziti trénovacich vzorkl, nedokazala plevel
vibec spravné detekovat, coz potvrzuje omezenou schopnost nefizenych algoritmii pfi

rozliSovani méné zastoupenych a spektraln€ nevyhranénych kategorii.

102



KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - 150 Cluster KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihood
poskozena troda obili Hradek poskozena Groda obili Hradek poskozena uroda obili Hradek

na droda
da

zasa;

¢ 00w
—— i prantorm o 0

0 < Mo [ s 100
L S— L S— i Phantom & Pra {

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Random Trees KLASIFIKACE ZAIMOVEHO UZEMI - Support Vector Machine KLASIFIKACE ZAJIMOVEHQ UZEM( - Deep Learning
poskozena uroda obili Hradek poskozena uroda obili Hradek poskozena uroda obili Hradek

el

Obrazek 46: Porovnani metod klasifikace — ptipadova studie Hradek
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tato ptipadova studie se nejvice blizila realné praxi, protoze jako jedind ze studii poSkozeni
urody feSila komplexnéjsi ukol: rozliSeni tii vegetacnich tiid (zdrava plodina, poskozena
plodina, plevel) pouze pomoci RGB dat. Variabilni textura a barva plevele ztéZzovaly
identifikaci. PoSkozend vegetace vykazovala niz8i jas, zatimco plevel se liSil saturaci
a chromati¢nosti. Pfesnost klasifikace ovlivnily jemné spektralni rozdily a nejednoznacné

textury v heterogennim prostredi.

Nejvyssi celkové presnosti dosdhl Deep Learning, jenz spolehlivé oddélil poskozené od
zdravych ¢asti, avSak plevel rozpoznal pouze omezené. Piekvapivé si nejlépe vedly Support
Vector Machine a K-Nearest Neighbors, které spolehlivé detekovaly plevel, nebot” ostatni

metody jej nadhodnocovaly (ML, RT) ¢i zcela ignorovaly (ISO Cluster).

Vysledky potvrzuji, ze Zadna metoda neni univerzalné nejlepsi. Zatimco DL exceluje v celkové
segmentaci, pro obtizné tkoly, jako je detekce plevele, mohou byt vhodnéjsi algoritmy, napft.
SVM. Vysledky také ukazuji, Ze presnost klasifikace zdvisela na schopnosti algoritmili
zpracovat silné heterogenni vegetacni pokryv, coz podtrhuje limity RGB dat a potenciél

multispektralnich dat pro lepsi vysledky.
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5.5 Pripadova studie: klasifikace zaplavené plochy — Cestice

Lokalita paté ptfipadové studie se nachdzi na pravém biehu feky Divoka Orlice u osady
Castolovické Horky (50° 07" 21" N, 16° 08’ 21" E) v katastru obce Cestice. Dva dny pied
pofizenim snimkii oblast zasahly prudké ptivalové desté, v jejichz dasledku doslo k rozlivu
feky a pozdé&ji po Ustupu zéplav ke vzniku mozaiky mélkych kaluZzi, naséklych past pudy
a ¢astecné jiz vyschlych vyvysenin. Let byl proveden kolem slunného poledne, kdy odlesky od
hladiny mohly ztizit interpretaci obrazu, coz vytvofilo vhodné podminky pro ovéteni
schopnosti UAV Kklasifikace identifikovat zaplavené anezaplavené plochy na zakladé
obrazovych dat. Cilem bylo posoudit vyuzitelnost spektralnich dat pro operativni detekci

povodiovych jevi, a to i v naroénych svételnych podminkach.

Snimky byly pofizeny bezpilotnim letounem DJI Phantom 4 Pro. Let byl napldnovan
v softwaru Pix4Dcapture s vysokym prekryvem a realizovan automaticky ve vysce piiblizné 65
metri. Snimkovani probéhlo dne 18. 9. 2024 za polednich hodin, kdy svételné podminky byly

castecn¢ komplikovany vyraznymi odlesky od vodnich ploch.

Celkové nasnimana plocha lokality ¢inila 12,211 ha, viz obrazek 47, pficemz zajmové uzemi
vybrané k podrobnéjsi analyze mélo rozlohu 9,986 ha. Toto izemi bylo vymezeno polygonem
o rozmérech 517,20 x 339,68 metrd, viz obrazek 48. Potizeno bylo celkem 133 snimkil

a slozena ortofotomozaika s prostorovym rozlisenim 1,800 cm/px.

Pro klasifikaci byly vyuzity nativni RGB slozky a spektralni index GBRWI, ktery napoméha
spolehlivému zvyraznéni vodnich ploch iza néarocnych svételnych podminek. Vysledky
slouzily k ovéfeni presnosti detekovani zbytkové vody v krajin€ a pro posouzeni relevance

pouziti RGB spektralnich dat pfi UAV mapovani povodiovych skod.

(e

o
L .¢~ .‘

QR kod 5:  Interaktivni vystup — klasifikace zaplavené plochy Cestice

Grafy jsou k dispozici pouze v priloze E a ve webové prezentaci.

104


https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/study/5
https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/study/5

VYMEZENE ZAIMOVE UZEMI VYSEC ZAJIMOVEHO UzZEMi
pole po povodni Cestice pole po povodni Cestice

[ zéimové dizemi o @ A [ zéimové Gizemi

0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 O 100 200m Be. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm /px | CRS: EPSC:32633 [ | DJi Phantom & Pro| GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSC:32633

Obrazek 47: Tematicky snimek — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area:12.2113 ha| ROl Area: 9.7860 ha

Obrazek 48: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Nejvyssi primérné presnosti dosahla metoda Support Vector Machine, ktera vykazala F1-skore
ve vysi 89,9 %, celkovou presnost 93,5 % a Kappa koeficient 0,799. Diky schopnosti efektivné
optimalizovat rozhodovaci hranice mezi tfidami aadaptovat se na rizné spektralni
charakteristiky dat, byla metoda GspéSna jak u zékladnich RGB snimki, tak ipfi pouziti
spektralniho zvyraznéni. SVM prokazala vysokou stabilitu napti¢ vstupnimi daty a ukazala se

jako mimotadné vhodna pro ulohy, kde jsou spektralni hranice tfid ostfe definovany.

Druh¢é¢ misto obsadila metoda Deep Learning s primérnym F1 86,8 %, presnosti 93,5 %
a Kappa koeficientem 0,738. Pfestoze DL mirné zaostala za SVM z hlediska F1 a Kappa, jeji
vysoka ptesnost potvrzuje schopnost hluboké neuronové sit¢ modelovat slozité vztahy v datech,

vcetné prostorovych a texturovych vzora.

Tteti nejlepsi vysledky vykazala metoda Maximum Likelihood, s primérmym F1 81,0 %,
presnosti 87,0 % a Kappa koeficientem 0,626. Statisticky pfistup zaloZzeny na ptedpokladu
normalniho rozdéleni spektralnich hodnot byl zvlasté ucinny v homogennich oblastech, které
zastupovaly pomérné velké plochy jednotnych tiid. Prestoze metoda nedosahovala urovné
hlubokého uceni v rozliSeni tfid mezi nezaplavenou plochou a plochou se zbytkovymi

kaluzemi, jeji vysledky byly stabilni napfi¢ obéma datovymi variantami.

Ctvrtou piicku obsadila metoda Random Trees s F1 79,7 %, piesnosti 85,6 % a Kappa indexem
0,605. Ensemble pftistup zalozeny na rozhodovacich stromech prokazal schopnost rozliSovat
tiidy 1iv pfipadé nelinedrnich vztahl, avSak mirné niz§i hodnota Kappa naznacuje urcité

problémy s konzistenci vysledkl v piechodovych zonéch a u tfid s mensim zastoupenim.

Na patém misté se umistila nefizend metoda ISO Cluster s F1 76,9 %, celkovou piesnosti
86,0 % a Kappa koeficientem 0,540. Pfestoze metoda pracuje bez vstupnich trénovacich dat,
ptekvapila svou vykonnosti, kterd v n¢kterych piipadech predc¢ila i klasifikatory s u€enim.
Vysokd hodnota ptesnosti byla vSak ¢aste¢né dosazena na tkor rovnomérnosti klasifikace,
o ¢emz sveédEi nizsi hodnota F1 1 Kappa. ISO klasifikace preferovala dominantni spektralni

vzory a mén¢ piesné klasifikovala okrajové nebo minoritni tfidy.

Nejslabsich vysledki dosdhla metoda K-Nearest Neighbors, kterd vykazala primémé F1
70,5 %, celkovou ptesnost 77,0 % a Kappa koeficient 0,428. Piestoze se jednd o jednoduchou
a snadno interpretovatelnou metodu, jeji vykonnost byla vyrazné ovlivnéna lokalni distribuci
dat a hustotou tiid v prostoru. V prostfedi s mozaikovitou strukturou nebo vyssi fragmentaci
uzemi méla metoda tendenci selhdvat v prechodovych zénach, kde nedokazala spolehlivé
odlisit tfidy s jemnymi spektralnimi rozdily. Typickym problémem bylo nadhodnoceni plochy

oznacené jako zaplavend, zejména v oblastech s podobnou barevnou odezvou nebo strukturou.
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Porovnani vysledkt klasifika¢nich metod je uvedeno nize v tabulkach 15—17 a dale v ptiloze E

v tabulkach 30-31 a obrazcich 82-86.

Tabulka 15: F1-skére — piipadova studie Cestice

F1-skére klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka prameér
Deep Learning 0,92900 0,80700 0,86800
Support Vector Machine SVM 0,89630 0,90250 0,89940
Maximum Likelihood ML 0,80740 0,81360 0,81050
RandomTrees | RE_ | 0,80810 | 0,78490 0,79650
K-Nearest Neighbors KNN 0,73780 0,67270 0,70525
ISO cluster ISO 0,74590 0,79240 0,76915
prameér 0,82075 0,79552 0,80813

Tabulka 16: Celkova ptesnost — ptipadova studie Cestice

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka pramér
Deep Learning 0,96000 0,91000 0,93500
Support Vector Machine SVM 0,93000 0,94000 0,93500
Maximum Likelihood ML 0,87000 0,87000 0,87000
RandomTrees | RE_ | 086140 | 0,85000 0,85570
K-Nearest Neighbors KNN 0,82000 0,72000 0,77000
ISO cluster ISO 0,82000 0,90000 0,86000
pramér 0,87690 0,86500 0,87095

Tabulka 17: Kappa index — piipadova studie Cestice

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Kappa koeficient klasifikace

spektralni zvyraznéni
metoda zkratka prameér
Deep Learning 0,85900 0,61700 0,73800
Support Vector Machine SVM 0,79339 0,80519 0,79929
Maximum Likelihood ML 0,61944 0,63152 0,62548
RandomTrees | RE | 063425 | 0,57483 0,60454
K-Nearest Neighbors KNN 0,48037 0,37472 0,42755
ISO cluster ISO 0,49438 0,58609 0,54024
prumeér 0,64680 0,59823 0,62252
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Piesnost klasifikace byla vyrazné ovlivnéna pouzitym typem vstupnich dat, viz obrazky
49-54. Porovnani zdkladniho RGB spektra a jeho spektralné zvyraznéné varianty pomoci
indexu GBRWI ukazalo, ze reakce jednotlivych metod na spektralni transformaci byla znacné

rozdilna.

Metoda Support Vector Machine doséhla velmi konzistentnich vysledk, a to jak pfi klasifikaci
RGB dat (F1-skore 89,6 %, Kappa 0,793), tak pii pouziti GBRWI (F1 90,3 %, Kappa 0,805).
Spektralni zvyraznéni tak v tomto pifipadé ptispélo ke zlepSeni shody s referen¢nimi daty i pfi
zachovani vysoké klasifikacni uspé$nosti. To potvrzuje schopnost SVM efektivné vyuzivat

1 transformované spektralni informace a adaptovat se na nové hranice mezi tfidami.

Deep Learning dosdhl v RGB varianté nejvyssiho F1 (92,9 %) a Kappa koeficientu (0,859), ale
pti pouziti GBRWI doslo k citelnému poklesu (F1 80,7 %, Kappa 0,617). To naznacuje, ze
hluboké neuronové sité jsou siln¢ optimalizované na texturové a prostorové charakteristiky
pfitomné ve vizualnich datech, a index GBRWI jim mohl narusit spektralni kontinuitu, ¢imz
omezil schopnost modelu efektivné rozliSovat jemné vzory vzniklé snizenim rozliSovacich dat
z 8bitovych hodnot na interval (—1; 1). I pfesto vSak DL zlstal metodou s velmi vysokou

celkovou piesnosti.

Maximum Likelihood vykazovala jen velmi malé rozdily mezi RGB (F1 80,7 %, Kappa 0,619)
a GBRWI (F1 81,4 %, Kappa 0,632), coz potvrzuje stabilitu metody v prostiedi, kde se
spektralni rozdily mezi tfidami vyraznéji neméni. Mirné zlepSeni s pouzitim indexu naznacuje,
ze ML je schopna profitovat i z jednoduchych transformaci dat bez zdsadniho naruSeni vnitini

struktury tfid.

Metoda Random Trees reagovala na spektralni zvyraznéni mirnym poklesem — v RGB doséhla
F1-skore 80,8 % a Kappa 0,634, zatimco u GBRWI klesla na F1 78,5 % a Kappa 0,575. Tento
rozdil poukazuje na vyssi citlivost RT vici zménam v distribuci dat, které mohou ovlivnit
vystup jednotlivych stromi. Piesto metoda zlstala relativné robustni a vykonna i pfi pouZiti

zvyraznéni.

K-Nearest Neighbors byla nejcitlivéjsi na pouziti GBRWI. Zatimco v RGB doséhla slusného
vysledku (F1 73,8 %, Kappa 0,480), pfi pouziti indexu doslo k dramatickému zhorSeni (F1
67,3 %, Kappa 0,375). To ukazuje, ze metoda je extrémné zdvisld na zachovani lokalnich
podobnosti mezi pixely. V RGB klasifikaci KNN nadhodnocovala zaplavené oblasti, ale jeji
chovani bylo jesté predvidatelné. V pripadé GBRWI se zacala chovat t¢émét ndhodné, o cemz
svédci 1 velmi nizky Kappa koeficient, coz naznacuje slabou shodu s redlnymi tfidami. Nizka

hodnota Kappa je vSak pro metodu KNN typicka i u jinych spektralnich vstupii v této ptipadové

vvvvvv
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Neftizend metoda ISO Cluster naopak pii pouziti indexu GBRWI zlepsila své vysledky — F1-
skore se zvysilo z 74,6 % (RGB) na 79,2 % (GBRWI) a Kappa z 0,494 na 0,586. To potvrzuje,
ze spektralni zvyraznéni umoznilo lepsi oddé€leni pfirozenych shlukid v datech, na kterych ISO
metoda zavisi. Vyuzitim GBRWI doslo k vyraznému zpiesnéni ptechodovych zon, pricemz
byla vyrazné omezena piitomnost faleSné pozitivnich (false positive) zaplavenych ploch, které
byly typické pro klasifikaci bez zvyraznéni. Vystup ISO klasifikace tak v nékterych ¢astech
pfipominal cistotou a koherentnosti vystup metody DL. Pfesto zistavalo patrné, ze ISO
nedokazala pfesn¢ detekovat a vymezit hranice skutecné zaplavenych oblasti, coz vedlo k méné

detailnimu a ostfe vymezenému vysledku v porovnani s fizenymi metodami.

Celkov¢ lze konstatovat, ze vliv spektralniho zvyraznéni je silné zavisly na pouzité metode
klasifikace. Zatimco nékteré algoritmy (napf. SVM nebo ISO) byly schopné profitovat
z informaci obsazenych v GBRWI indexu, jiné (zejména DL a KNN) zaznamenaly propad
vykonu. Ackoliv se index GBRWI ukazuje jako pfinosny pro vizudlni analyzu a manualni
interpretaci zaplavenych oblasti, v pfipad€ automatické klasifikace miize byt jeho pfinos znacné

omezeny nebo dokonce kontraproduktivni.

KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - 1SO Cluster KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEM - 1SO Cluster
pole po povodni Cestice - RGB data pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni
zaplavena plocha zaplavena plocha
nezaplavena plocha nezaplavend plocha
0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 o 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ | DIl Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633 [ | DJI Phantom & Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 49: Spektralni indexy — ISO — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor
pole po povodni Cestice - RGB data

W zaplavena plocha

nezaplavena plocha

0 100 200 m
L I—

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - K-Nearest Neighbor
pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni

[ zaplavend plocha
nezaplavend plocha

0 100 200m
L —

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DJI Phantom & Pro| GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 50: Spektralni indexy — KNN — piipadova studie Cestice

KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihood
pole po povodni Cestice - RGB data

[ zaplavena plocha
nezaplavena plocha

200 m

Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DJi Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Zdroj: [vlastni zpracovani]

KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Maximum Likelihood
pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni

[ zaplavena plocha
nezaplavena plocha

] 100 Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

DIl Phantom 4 Pro| GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 51: Spektralni indexy — ML — ptipadova studie Cestice

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Random Trees KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Random Trees
pole po povodni Cestice - RGB data pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni

W zaplavena plocha
nezaplavena plocha

0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 1] 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ — DIl Phantom 4 Pro| GSD: 18 cm/px | CRS:EPSG:32633 (MGG | DIl Phantom & Pro | GSD: 1.8 cm/px| CRS: EPSG:32633

Obrazek 52: Spektralni indexy — RT — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]

KLASIFIKACE ZAJ!VIOVEHO UZEMI - Support Vector Machine  KLASIFIKACE ZAJMO\IEHO UZEMI - Support Vector Machine
pole po povodni Cestice - RGB data pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni

[ zaplavena plocha
nezaplavena plocha

I zaplavena plocha
nezaplavena plocha

A & '/
£
o 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 o 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
P —— DI Phantom 4 Pro| GSD: 18cm/px | CRS:EPSG32633 NN | DJI Phantom & Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 53: Spektralni indexy — SVM — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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KLASIFIKACE ZAJIMOVEHO UZEMI - Deep Learning KLASIFIKACE ZAJMOVEHO UZEMI - Deep Learning
pole po povodni Cestice - RGB data pole po povodni Cestice - GBRWI zvyraznéni

zaplavena plocha zaplavena plocha
nezaplavena plocha _ nezaplavend plocha

0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 o 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ — DIl Phantom 4 Pro| GSD: 18 em/px | CRS:EPSG:32633 (MMM DI Phantom & Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 54: Spektralni indexy — DL — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]

V této studii zamétené na detekci zaplavenych ploch se jako nejuspé$néjsi metoda prokazala
metoda Support Vector Machine, ktera si zachovala vysokou a konzistentni pfesnost pro RGB
datech 1 pfi vyuziti specializované¢ho indexu GBRWI. Naproti tomu metoda Deep Learning,
ackoli stale velmi pfesnd, zaznamenala s timto indexem znatelny pokles vykonu. Nejvetsi
ptinos indexu GBRWI se vSak projevil u netfizené metody ISO Cluster. Spektralni zvyraznéni
ptineslo vyrazné zlepsSeni — F1-skore stouplo ze 74,6 % na 79,2 %. Index zvyraznil oddé€leni
ptirozenych shlukid v datech, snizil chybné klasifikace a v nékterych oblastech doséahl Cistoty

srovnatelné s DL.

To potvrzuje potencial této kombinace pro rychlou piehledovou analyzu. Studie naznacuje, ze
zatimco nékteré metody (SVM, ISO) z indexu GBRWI profituji, pro jiné (DL, KNN) je jeho

vliv spiSe kontraproduktivni.
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5.6 Pripadova studie: porovnani klasifikaénich modeli — Cestice (I)

Sesta ptipadova studie vyuziva stejny povodni zasazeny pozemek u osady Castolovické Horky
(50° 07" 21" N, 16° 08’ 21" E) popsany v piedchozi studii. Lokalita vykazovala kombinaci
zaplavenych, podmacenych i vyschlych ploch, které¢ vytvoftily idedlni tréninkové i validaéni
prostiedi pro testovani riiznych klasifikaénich metod. V této fazi bylo cilem systematicky

porovnat efektivitu jednotlivych piistupt pro detekci zbytkové vody v krajiné.

Snimkovani probéhlo 18. 9. 2024 z vyssi letové hladiny — 75 metrti pomoci bezpilotniho
letounu DJI Phantom 4 Pro, ¢imz se mirné zvysilo prostorové pokryti, ale souc¢asné doslo ke
snizeni rozliSeni na 2,000 cm/px. Let byl naplanovan v softwaru Pix4Dcapture, proveden
automaticky za stabilnich svételnych podminek abez meteorologickych rusivych vlivi,

v polednich hodinéch pii pfimém slune¢nim svitu.

Celkové nasnimand plocha lokality ¢inila 11,847 ha, viz obrazek 55, pficemz analyzované
uzemi bylo vymezeno polygonem o rozloze 0,973 ha (97,87 x 108,07 m), viz obrazek 56. Bylo

potizeno 125 snimkd, z nichz byla slozena ortofotomozaika s uvedenym rozliSenim.

Pro klasifikaci byly vyuzity pouze RGB slozky. Z tradi¢nich metod byl testovan RT se dvéma
riznymi urovnémi hloubky, dédle SVM, ISO Cluster, ML a KNN. Hlavni ¢ast analyzy se vSak
zamétila na hluboké neuronové sité. Testovany byly nasledujici architektury:

e U-Net s patefnimi modely ResNet50 a VGG16,
o PSPNet (ResNet50) a jeho rozsifend varianta s aktivovanou technologii PointRend,
e DeepLabV3 s ResNet50 i ve verzi s PointRend.

Primérnim cilem bylo zjistit, jak volba klasifikaéni architektury a nastaveni parametrti
ovliviluje pfesnost detekovani stojaté vody a vlhkych ploch. Zavéry této analyzy pfispely

k ndvrhu doporuceni pro operativni UAV mapovani povodiovych jevli v obdobnych

3)As M (e
-r"?ltﬁn 2

homogennich terénech.

3

QR kod 6:  Interaktivni vystup — porovnani klasifikaénich modeli Cestice

Grafy jsou k dispozici pouze v priloze F a ve webové prezentaci.
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ORTOFOTOMAPA S VYMEZENYM ZAIMOVYM UZEMIM ORTOFOTOMAPA S VYSECI ZAIMOVEHO UZEMI
pole po povodni Cestice - porovnani modeld pole po povodni Cestice - porovnani modelt

[ zajmové tzemi ’ iy [ zajmové tzemi

0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025 0 25 50 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
[ — DJIPhantom 4 Pro| GS0: 20 cm/px | CRS:EPSG:32633 (N | DIl Phantom 4 Pro | GSD: 2.0 cm/px | CRS: EPSG:32633

Obrazek 55: Tematicky snimek — piipadova studie Cestice II
Zdroj: [vlastni zpracovani]

TIFF Area:11.8468 ha| ROl Area: 0.9729 ha

Obrazek 56: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Cestice 11
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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V této ptipadové studii bylo porovnano celkem dvanact klasifikacnich metod zahrnujicich jak
pokrocilé modely hlubokého uceni, tak tradi¢ni algoritmy. VSechny modely byly aplikovany

na RGB ortofotosnimku bez pouziti spektralnich indexi.

Nejvyssi vykonnosti dosdhla metoda Deep Learning — PSPNet s modulem PointRend, ktera
vykazala F1 98,3 %, celkovou ptesnost 99,3 % a Kappa koeficient 0,966. Modul PointRend
ptispél ke zvyseni ostrosti klasifikace na hranach objektl, ¢imz doSlo ke zlepSeni pfesnosti
v ptechodovych oblastech. Tato kombinace se ukézala jako nejvhodnéjsi pro detailni rozliSeni

tfid v prostoru.

Tésné druhé misto obsadil Deep Learning — U-Net (ResNet50) s F1 98,2 %, celkovou piesnosti
99,3 % a Kappa 0,964. Model prokazal vysokou robustnost a konzistenci napti¢ celou scénou.
Diky pouziti hlubokych rezidualnich blokli dokazal spolehlivé modelovat i jemné texturové

rozdily.

Tteti nejlepsi vysledek zaznamenala metoda DeepLabV3 — PointRend, s F1 92,7 %, celkovou
ptesnosti 98,2 % a Kappa koeficientem 0,898. Diky integraci modulu PointRend byla metoda

schopna zpiesnit segmentaci tfid s jemnymi okraji a zvysit celkovou shodu s referen¢nimi daty.

Na ctvrtém misté skoncila metoda DeepLabV3, kterd dosahla F1 91,6 %, presnosti 97,3 %
a Kappa 0,832. Vysledky byly stabilni a svéd¢i o vhodnosti této architektury 1 bez dodate¢ného
zptesniujiciho modulu. Model byl uspésny zejména v homogennich oblastech a pii klasifikaci
hlavnich tfid.

Patou pticku obsadil model PSPNet (bez PointRend), ktery dosahl F1 88,7 %, celkové ptesnosti
95,3 % a Kappa 0,773. Ptestoze nedisponoval modulem pro zptesnéni hran, byl stale schopen

kvalitné klasifikovat vétSinu tiid, zejména v jadrovych oblastech bez vyrazného piechodu.

Sestym nejlep$im modelem byl Deep Learning — U-Net (VGG16) s F1 87,4 %, celkovou
ptesnosti 96,1 % a Kappa 0,749. Ackoliv mél m¢l¢i architekturu nez ResNet50, model si vedl

24

oblastech.

Support Vector Machine dosahla F1 86,1 %, celkové ptesnosti 90,0 % a Kappa koeficientu
0,627. Jednalo se o nejlepSi konvencni klasifikacni algoritmus nezaloZzeny na hlubokych
neuronovych sitich. Klasifikator se osvédcil zejména v dobie ohrani¢enych oblastech, kde
dokdzal efektivné oddélit jednotlivé tfidy pomoci optimalizované hyperroviny. Piesto se
v ptechodovych zénach mezi tfidami objevovala vys§i mira nejistoty, coz mirné snizovalo
celkovou robustnost modelu. Vysledky vSak potvrzuji, Ze i tradi¢ni algoritmy mohou pfi
spravné optimalizaci nabidnout konkurenceschopny vykon vi¢i pokrocilejSim modelim

hlubokého uceni.
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Metoda Random Trees s vychozi hloubkou (depth 30) dosdhla Fl-skore 84,1 %, celkové
ptesnosti 87,3 % a Kappa koeficientu 0,507. Tento ensemble piistup zaloZeny na souboru
rozhodovacich stromi efektivné modeloval i nelinearni vztahy mezi tfidami. Vysledky ukazuji,
ze metoda byla schopna rozliSovat dominantni struktury v datech, avSak jeji vykon kolisal

v oblastech s vysokou variabilitou, zejména na rozhrani mezi tfidami.

Maximum Likelihood dosahla F1 81,1 %, ptesnosti 91,3 % a Kappa koeficientu 0,684.
Statisticky pfistup této metody poskytl konzistentni vystup v oblastech s normaln¢ rozlozenymi

daty, ale vykazoval slabiny pfi klasifikaci tfid s vyrazné&jsi vnitini variabilitou.

Verze Random Trees s vy$$i maximalni hloubkou 100 (RT — depth 100) vykézala nizsi F1
75,2 %, celkovou ptesnost 89,5 % a Kappa 0,275. Zvyseni hloubky vedlo k vyssi citlivosti na
detaily v trénovacich datech, coz ziejm¢ zplsobilo pfeuceni a snizilo schopnost modelu
generalizovat. Vysledkem byla niZsi stabilita klasifikace a zhorSené rozpoznavani jemnéjsich

vzora ve scéné.

Netizena metoda ISO Cluster vykazala F1 72,0 %, ptesnost 92,7 % a Kappa 0,702. Piestoze
nevyuziva zadné trénovaci vzorky, byla schopna rozpoznat zékladni spektralni struktury

v obraze.

Nejslabsi vysledky zaznamenala metoda K-Nearest Neighbors, ktera dosédhla F1 63,4 %,
ptesnosti 89,3 % a Kappa 0,440. Silna zavislost na lokalnim rozloZeni dat zpisobila ¢asté chyby
v oblastech s pfechody mezi tfidami. Vysledky ukazuji, ze KNN je mén¢ vhodna pro klasifikaci

vegetacnich scén s prostorovou slozitosti.

Celkové lze konstatovat, ze hluboké neuronové sit¢ s pokroCilymi architekturami vyrazné
ptekonaly klasické algoritmy. NejlepSich vysledkii bylo dosazeno kombinaci hlubokého
modelu a zptesnujicich moduld, které umoziuji presncjsSi segmentaci hranic a robustnéjsi
detekci tfid 1v komplikovanych scénach. Porovnani vysledki metod je uvedeno nize
v tabulkéach 18-20 a dale v ptiloze F v tabulkach 32—-33 a obrazcich 87-91.
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Tabulka 18: F1-skore — ptipadova studie Cestice I1

F1-skore klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning - U-NET

Deep Learning - U-NET

0,98200
0,87400

Deep Learning - PSPNet DL - PSPNet 0,88700

Deep Learning - PSPNet - PointRend DL - PSPNet - P.R. 0,98300
Deep Learning - DeeplLabV3 DL - DeepLabV3 0,91600

Deep Learning - DeeplLabV3 - PointRend DL - DeepLabV3-P.R. 0,96500
Support Vector Machine SVM 0,86100
Maximum Likelihood ML 0,81100

Random Trees

0,84100

RandomTrees - depth 100 RT - depth 100 0,75200
K-Nearest Neighbors KNN 0,63400
ISO cluster ISO 0,72000
pramér 0,85217

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 19: Celkova piesnost — ptipadova studie Cestice I

Celkova presnost klasifikace

metoda

zkratka

Deep Learning - U-NET

Deep Learning - U-NET

0,99300
0,96100

Deep Learning - PSPNet DL - PSPNet 0,95300

Deep Learning - PSPNet - PointRend DL - PSPNet - P.R. 0,99300
Deep Learning - DeeplLabV3 DL - DeepLabV3 0,97300

Deep Learning - DeeplLabV3 - PointRend DL - DeepLabV3-P.R. 0,98700
Support Vector Machine SVM 0,92700
Maximum Likelihood ML 0,90000

Random Trees

0,91300

RandomTrees - depth 100 RT - depth 100 0,87300
K-Nearest Neighbors KNN 0,79300
ISO cluster ISO 0,89300
pramér 0,92992
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Tabulka 20: Kappa index — piipadova studie Cestice II

Kappa koeficient klasifikace

metoda zkratka
Deep Learning - U-NET 0,96400
Deep Learning - U-NET 0,74900
Deep Learning - PSPNet DL - PSPNet 0,77300
Deep Learning - PSPNet - PointRend DL - PSPNet - P.R. 0,96600
Deep Learning - DeeplLabV3 DL - DeepLabV3 0,83200
Deep Learning - DeeplLabV3 - PointRend DL - DeepLabV3-P.R. 0,93000
Support Vector Machine SVM 0,72300
Maximum Likelihood ML 0,62700
RandomTrees 0,68400
RandomTrees - depth 100 RT - depth 100 0,50700
K-Nearest Neighbors KNN 0,27500
ISO cluster ISO 0,44000
prameér 0,70583

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Hloubkova analyza vysledk klasifikace ukazuje, ze rozdily mezi metodami nejsou dany pouze
celkovou presnosti, ale pfedevsim jejich schopnosti prizpiisobit se konkrétnim charakteristikdm
obrazovych dat — od architektury modelu az po reakci na spektralni a prostorové variace scén,

viz obrazky 57 a 58, které je mozno porovnat s ortofotomozaikou na obrazku 59.

Nejvyssi vykonnosti dosahla PSPNet s modulem PointRend, ktera vynikala predevsim
v lokalizaci okrajti a pfechodovych zon. PointRend dynamicky zptesiiuje vypocet prave v téch
oblastech, kde je nejvyssi neurcitost — typicky v prechodu mezi tfidami. Diky tomu nedochéazelo
k rozmazéani hran nebo nespravné klasifikaci v okrajovych oblastech, coz je bézny problém
u jednodussich segmentacnich modeli. Model tak spojil silné stranky hluboké prostorové

reprezentace (PSPNet) s jemnou texturovou analyzou (PointRend).

U-Net s ResNet50 architekturou byl taktéz mimotadné GspéSny. Residudlni bloky umoznuji
efektivnéjsi priichod signalu siti bez jeho ,,vyvanuti“ (vanishing gradient), ¢imz se zvySuje
schopnost zachytit hlubsi vzory v datech. Model si velmi dobte poradil i se subtilnimi rozdily
v obraze, coz je kli¢ové pii rozliSovani mezi podobné zbarvenymi tfidami. Navzdory absenci

dodate¢ného zptesitujiciho modulu se tak U-Net ResNet50 udrzel tésné za nejlepsi metodou.

DeepLabV3 s PointRend ukézal velmi dobrou rovnovahu mezi ptesnosti a ostrosti segmentace,
a 1 bez vyuziti ptedtrénovanych rezidualnich blokt v jadfe modelu byl schopen se velmi dobie
pfizplsobit scéné. Naopak zdkladni DeepLabV3 bez PointRend sice zvladal klasifikaci
hlavnich tfid, ale ztracel pfesnost v mistech, kde hranice mezi tfidami nebyly jednoznacné

spektralné ohranicené.
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PSPNet bez PointRend vykazoval mirné nizs§i vykon, coz potvrzuje dualezitost dopliujicich
modulll pro praci s hrani¢nimi oblastmi. Tento model byl silny v jadrovych oblastech, ale mé¢l

tendenci ,,rozmazavat® nebo Spatné interpretovat piechody, coz se projevilo niz§im F1-skore.

U-Net s VGG16 dosahl o néco slabsich vysledkli nez jeho hlubsi protéjsek s ResNet50, coz je
oCekavatelné¢ — architektura VGG16 ma omezenéjsi kapacitu modelovat komplexni vztahy
v datech aneni tak hluboka. Pfesto vSak zvladla konzistentni vystup v hlavnich oblastech
zajmu.

Z tradi¢nich metod vynikla SVM, ktera se ukézala jako nejrobustnéj$i mezi nekonvolu¢nimi
algoritmy. Jeji sila spo€iva vtom, Ze vyuzivd optimalizaci hrani¢nich oblasti a pracuje
efektivné v prostorech s dobife separovatelnymi tfidami. V oblastech sjasné¢ vymezenym
rozdilem mezi zaplavenou a nezaplavenou plochou se metoda ukédzala jako velmi spolehliva.

Naopak jeji slabinou byly rozosttené nebo texturalné slozité prechody.

Random Trees (depth 30) nabidla velmi solidni vykon, coz ukazuje, Ze spravné nastaveny
ensemble stromovych klasifikdtori muze poskytnout piekvapivé dobré vysledky. Avsak
zvySeni hloubky stromii na 100 (RT — depth 100) vedlo k pfeuceni — model zachytil i Sum
a specifické detaily trénovacich vzorkli, coz nasledné¢ zpusobilo ztrdtu schopnosti
generalizovat. Tento jev je typicky pro slozité arozsahlé rozhodovaci stromy v prostiedi

s omezenym mnozstvim dat.

Maximum Likelihood si vedla dobife v oblastech, kde se tfidy vyznaCovaly normalnim
rozdélenim hodnot. Jakmile se vSak v obraze vyskytly nepravidelné nebo nehomogenni plochy
(napt. mozaikovité poSkozena vegetace), vykon této metody mirn¢ poklesl. Presto ztistavda ML

spolehlivou volbou pro jednoduché scénéte.

Piekvapivé dobfe si vedla i nefizena metoda ISO Cluster, kterd — navzdory absenci trénovacich
vzorkl — dokézala identifikovat zakladni spektralni vzory. Vyssi pfesnost je ziejmé dana tim,
ze obraz obsahoval jednozna¢né odliSitelné oblasti, jejichz spektralni charakteristiky byly
relativné homogenni. Nicméné chyb¢éla ji schopnost rozlisit detaily v jemné strukturovanych

ptechodech.

Na opacném konci vykonnostniho spektra se nachdzela KNN, ktera méla problémy s lokalni
konzistenci. Model se siln¢ spoléhal na blizkost pixelti v trénovacim prostoru, coz vedlo
k chybnému zatazeni v oblastech s prechody nebo tam, kde byly tfidy mozaikovité promichany.

Nizsi Kappa koeficient potvrdil nizkou shodu klasifikace s referenénimi daty.

Z pohledu celkového hodnoceni se ukézalo, ze architektury hlubokého uceni s dopliujicimi
moduly vyrazn¢ pievySuji konvenéni metody. Jejich schopnost integrovat prostorové

a texturové vztahy v obraze, zejména v komplikovanych scénach, je klicem k dosazeni vysoké
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presnosti. Tradi¢ni algoritmy mohou byt nadéle uzitecné pro jednodussi ulohy, avSak pfi

pozadavku na detailni segmentaci a praci s hranami je jejich potencial omezeny.
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Obrazek 57: Klasifikace — konvenéni metody — ptipadova studie Cestice II
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 58: Klasifikace — DL metody — piipadova studie Cestice II

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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VYSEC ZAJIMOVEHO UZEMI

pole po povodni Cestice - porovnani modeld

[ zajmové tzemi
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Obrazek 59: RGB snimek s vyfezem — piipadova studie Cestice I
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tato ptipadova studie podrobné porovnava ruzné klasifikaéni modely, predevSim na
architektury hlubokého uceni (Deep Learning, DL), které byly aplikovany na RGB snimky bez
pouziti spektralnich indexti. Vysledky jednozna¢né potvrdily, ze DL vyrazné pirekonava
tradi¢ni algoritmy. Nejvyssi presnost dosahl model PSPNet s modulem PointRend (F1 98,3 %),
coz potvrzuje, ze zptesnéni hranic mezi tfidami je klicové pro dosazeni nejlepSich vysledk.
Studie rovnéz zduraznila vyznam volby patetni kostry: U Net s hlubsSim ResNet50 vyrazné

vvvvvv

potvrdila jako nejrobustnéjsi nekonvolué¢ni algoritmus.

Celkovée se ukazuje, Ze pro detailni segmentaci je kliCova volba pokroc¢ilé DL architektury

a dopliujicich moduld umoziujicich ptesnou interpretaci slozitych prostorovych vzorda.
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5.7 Pripadova studie: detekce objekti — sad Trpik

Sedmé ptipadova studie je v lokalité¢ u obce Trpik (49° 51" 14" N, 16° 34’ 29" E) abyla
zaméfena na inventarizaci stromt v semenném sadu s pravidelné rozmisténymi jedinci, coz
umoznilo ovéfit moznosti automatizovaného detekéniho pocitani objekti na zdkladé RGB dat
z UAV a provéftit schopnost vybraného modelu identifikovat jednotlivé koruny stromt i mista

s jejich absenci.

K poftizeni obrazovych dat byl vyuzit bezpilotni letoun DJI Phantom 4 Pro. Let prob&hl 22. 8.
2024 v automatickém rezimu naplanovaném v softwaru Pix4Dcapture s vysokym piekryvem
90 % ve vySce piiblizn¢ 40 metri. Snimkovani prob¢hlo za stabilnich svételnych podminek,

které byly ptiznivé pro detekci drobnych objektli a kontur jednotlivych stromovych korun.

Celkova nasnimana plocha oblasti €inila 9,361 ha, pficemz zajmové uzemi urcené pro detekci
m¢élo rozlohu 3,415 ha, viz obrazek 60. Polygon zajmového tizemi mél délku 373,71 metra
asitku 146,10 metr,, viz obrazek 61. Celkem bylo pofizeno 527 snimkl a slozena

ortofotomozaika s prostorovym rozliSenim 1,106 cm/px.

Pro analyzu byla vyuzita metoda object detection pomoci modelu hlubokého uceni, konkrétné
Mask R-CNN s pateini architekturou ResNet50, trénovaného vyhradné na RGB datech. Model
byl ucen rozpoznavat jednotlivé koruny stromli v rdmci pravidelné strukturovaného porostu

a vysledky nasledné slouzily jako podklad pro kvantitativni inventarizaci sadového porostu.

o8

‘

QR kod 7:  Interaktivni vystup — detekce objektt, sad Trpik
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Obrazek 60: Tematicky snimek — ptipadova studie Trpik

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 61: Rozloha CU a ZU — piipadova studie Trpik

Zdroj: [vlastni zpracovani]



V ramci ptipadové studie zaméfené na detekci jednotlivych stromovych objektli dosahla
metoda hlubokého uceni ResNet-50 velmi vysoké uspésnosti, viz obrazky 62 a 63. Model
vykazal F1-skore 96,6 %, celkovou ptesnost 93,3 % a recall 100 %, coz znamend, Ze vSechny
skutecné existujici stromy byly spravné identifikovany. Tato schopnost Uplné detekce je
mimotadn¢ dilezita zejména v tlohéch spojenych s monitoringem, inventarizaci nebo s¢itanim

vegetacnich objekta.

Z dodate¢nych vypoctl, viz tabulka 21, vyplyva, Ze:

e Dbylo spravné detekovano 687 stromt (True Positives),
e zaznamenano 49 faleSnych pozitivnich detekci (False Positives),
e azadny strom z referencnich dat nebyl opomenut (False Negatives = 0).

Hodnota precision 93,3 % poukazuje na ptitomnost ur¢it¢tho mnozstvi faleSné pozitivnich
detekci. PfestoZe nebyly zésadni, ukazuji, Ze model v n€kterych piipadech identifikoval jako
samostatné stromy Casti rozlozité a ¢lenité profezané koruny. Tyto chyby vedly k mirnému

nadhodnoceni poctu stromt, coz je vSak méné¢ zavazné nez jejich vynechéni.

Absence Kappa koeficientu je déna tim, Ze uloha detekce probihala v ramci jedné tiidy —

,»stromy*, a tedy nelze hodnotit shodu mezi vice kategoriemi.

Vysledky potvrzuji, ze hluboka neuronova sit’ s architekturou ResNet-50 je dobte uzplsobena
pro segmentacni Ulohy s diirazem na ptesnou lokalizaci a detekci objektli na vysoce detailnich
RGB snimcich z UAV. Tato metoda se ukézala jako velmi vhodna pro praktické vyuziti pfi

analyze sadil nebo izolovanych dfevin v zemédélské a lesnické praxi.

Srovnani metrik presnosti klasifikacniho modelu

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

UzZivatelska presnost  Producentova pfesnost F1-skore klasifikace Celkova presnost
klasifikace (Precision) klasifikace (Recall) klasifikace (Overall
Accuracy)

Obrazek 62: Metriky detekce objekti — piipadova studie Trpik
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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RozlozZeni vystupu detekce objekt(

False Negatives (FN) 0

False Positives (FP) - 49

True Positives (TP) 687

0 100 200 300 400 500 600 700

Obrazek 63: Rozlozeni vystupt detekce objektii — piipadova studie Trpik
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 21: Metriky detekce objektl — ptipadova studie Trpik

VYPOCITANE METRIKY
Uzivatelska pfesnost klasifikace (Precision) 0,933
Producentova presnost klasifikace (Recall) 1
F1-skore klasifikace 0,966
Kappa index NaN (pouze 1 tfida)
Celkova pfesnost klasifikace (Overall Accuracy) 0,933
DODATECNE POCTY
True Positives (TP) 687
False Positives (FP) 49
False Negatives (FN) 0
Total Ground Truth Labels 687

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Hlubsi pohled na vysledky detekce stromt ukazuje, ze dosazena vykonnost metody ResNet-50
nebyla nahodna, ale vychazela znékolika synergickych faktorti souvisejicich jak
s architekturou modelu, tak s vlastnostmi vstupnich dat a charakterem sledovaného uzemi, viz
obrazek 64.

Zcela zasadnim faktorem vysoké UspéSnosti byla 100% uplnost detekce (recall), kterd
potvrzuje, ze model dokazal spolehlivé identifikovat vSechny skutecné pfitomné stromy. Tato
vlastnost je kli¢ova zejména v aplikacnich scénéfich, kde je pozadovana maximalni uplnost
inventarizace — napiiklad v ovocnaistvi, lesnictvi, spravé meéstské zelen¢ nebo pii hodnoceni
vitality stromovych entit. Vyznamnost této vlastnosti pfevysuje drobné nadhodnoceni, které je
z hlediska praktického vyuziti méné problematické nez opomenuti existujicich objektu.
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Precision ve vysi 93,3 % odhaluje urcitou miru faleSnych pozitiv, pficemz detailni inspekce
ukazala, ze se nejednalo o chybnou identifikaci cizich objekt, ale o situace, kdy byl jeden
strom detekovan vicekrat. Nejcastéji k tomu dochdzelo urozlozitych nebo nepravidelné
tvarovanych korun, jejichz sttedova ¢ast byla vizualné ovlivnéna tvarovacim fezem do nizké
a Siroké koruny s bohatym vétvenim. Model takovou korunu segmentoval jako dva ¢i vice
samostatnych objektl —naptiklad oddélenim levé a pravé poloviny stromu. Tento jev je typicky
pro segmentacni architektury, které silné reaguji na okrajové kontury, ale ne vzdy disponuji

dostate¢nym kontextem pro posouzeni celistvosti objektu.

Vysoké hodnoty F1 skére a OA dokladaji, ze model i ptes tyto drobné nepiesnosti zachoval
celkovou konzistenci a stabilitu vysledkti napfic¢ celou scénou. To je ddno mimo jiné
architekturou ResNet-50, kterd vyuZzivd rezidudlni propojeni umoznujici efektivni ptenos
informaci napfi¢ hlubokymi konvolu¢nimi vrstvami. Diky tomu je sit’ schopna zachytit textury,
prostorové vzory ijemné tvarové odliSnosti, které jsou typické pro koruny stromli na RGB
snimcich.

Je tfeba rovnéz zduraznit, ze testovana lokalita byla tvofena semennym sadem s pravidelnym
jak trénovani, tak predikci modelu. Pravidelné¢ vzorce vysadby umoznily modelu snaze
identifikovat tvarové a prostorové opakovani, které je typické pro jednotlivé stromové objekty.
V prostfedich s niz§i mirou pravidelnosti, pfekryvy korun, stiny nebo vyskytem pozemni
vegetace by mohlo dojit k mirnému snizeni vykonnosti, zejména v piesnosti segmentace

a lokalizace jednotlivych objekti.

Z hlediska praktického nasazeni lze konstatovat, Ze detekce pomoci hlubokého uceni
(konkrétné ResNet-50) je vhodna i pii absenci multispektralnich dat, pokud jsou k dispozici
vysokorozliSovaci RGB ortofotosnimky. Diky kombinaci precizni segmentace a robustniho
uceni je model schopen poskytovat vystupy pouzitelné v realnych scénatich — a to jak pro

analytické, tak operativni ucely.
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Obrazek 64: Detekce objektli — DL — ptipadova studie Trpik
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tato ptipadové studie se zaméfuje na detekci objektl, konkrétné inventarizaci jednotlivych
stromtll v sadu pomoci modelu Mask R-CNN s pateti ResNet 50. Model dosahl 100 % tplnosti
detekce (recall) — identifikoval vSech 687 stromi bez jediné vynechané polozky. Takova
uplnost je pro inventarizacni ulohy zdsadni. Pfesnost Cinila 93,3 % a odrazi 49 falesnych
pozitivit. Analyza potvrdila, Zze falesné¢ detekce nevznikly zdménou s jinymi objekty, ale

rozdélenim mohutné vétvenych korun na vice segmenti.

Vysledky potvrzuji vysokou efektivitu tohoto ptistupu pro praktické nasazeni v sadech i pfi

vyuziti pouze RGB dat; k uspéchu pfispélo i pravidelné rozmisténi stromti v lokalité.
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ZAVER

Tato diplomova préace, nazvana Klasifikace UAV obrazovych dat v rdmci vybranych izemi, se
zamé&fila na komplexni analyzu a ovéfeni UCinnosti metod fizené a nefizené klasifikace
v kombinaci se spektralnimi indexy. Testovani bylo provedeno na obrazovych datech s velmi
vysokym prostorovym rozliSenim pofizenych nizkondkladovymi bezpilotnimi prostfedky
vybavenymi standardnimi RGB senzory, ato na vybranych krajinnych azemédélskych
scénafich.

Teoreticka cast prace vymezila fyzikalni principy délkového prizkumu Zemé, zejména
interakci elektromagnetického zafeni s atmosférou a odrazové vlastnosti povrchi, které urcuji
spektralni podpis snimkd. Bylo popsano, ze standardni RGB senzory, ipifes absenci
diagnosticky cenného NIR pasma, piedstavuji diky nizkym pofizovacim nakladim a snadné
interpretovatelnosti perspektivni alternativu pro Sirokou Skélu aplikaci. Prace zdlraznila
prednosti UAV, které diky vysoké frekvenci sbéru dat, centimetrovému prostorovému rozliseni
a provozni flexibilit¢ umoziuji detailni tematické mapovani lokalnich jevl. Nasledné byl
podrobné popsadn zpracovatelsky fetézec VHR dat, zahrnujici piimé a nepiimé
georeferencovani, radiometrické a geometrické korekce, tvorbu ortofotosnimkli a hierarchii
metod spektralniho zvyraznéni. Dale byly predstaveny tfi klasifikacni pfistupy, konkrétné
netizené shlukovani, fizené statistické metody a hluboké uceni. Teoreticky rdmec byl uzavien
struénym popisem evaluacnich metrik, které zajistily konzistentni a transparentni hodnoceni

testovanych metod.

Shrnuti souc¢asného stavu ve sméru prace potvrdilo rostouci vyznam UAV s RGB kamerami
jako klicového zdroje vysoce detailnich dat pro precizni zemédé€lstvi, krizové mapovani
a environmentalni monitoring, diky jejich schopnosti poskytovat data s frekvenci a rozliSenim,
které druzicové platformy nabidnout nemohou. Vyzvy analyzy RGB dat, zejména nedostatky
zplisobené citlivosti na kolisani saturace a jasu, vedly k vyuziti robustnéjSich barevnych
prostori. Komparativni studie ukdzaly, ze fizené klasifikadtory (Random Forest, SVM)
prevysuji netizené, ale vyzaduji naro¢né rozsahle anotované datasety a Casto ztraceji vykonnost
pfi prenosu na odlisné lokality. Z vyzkumt vyplynuly ur¢ité mezery: absence modularniho
workflow pro operativni nasazeni UAV, omezend generalizace modelt hlubokého uceni
a nedostatek komplexnich srovnani tradi¢nich a modernich metod na jednotném souboru

realnych dat.

Praktickd cCast predstavila uceleny metodicky rdmec pracovniho postupu, aplikovany na
vybrand zajmova uzemi. Zahrnovala zpracovani neupravenych RGB snimkii z UAV az po

tvorbu pfesnych tematickych snimkl a zhodnoceni aplikovanych klasifikaci. Nejprve byl
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proveden priizkum dronem DJI Mini 3 Pro pro vytvoieni letového planu, na jehoz zakladé¢ byla
uskutecnéna akvizice dat pomoci dronti DJI Phantom 4 a Phantom 4 Pro. Ziskané snimky byly
zpracovany do ortofotomozaik, které¢ byly optimalizovany prostfednictvim aplikace vyvinuté
pro zmenSeni dat. Nasledn¢ byl vybran a otestovan vhodny spektralni index v programu
vytvofeném pro tento ucel. Analyza a tvorba tematickych snimkut probihaly v ArcGIS Pro, kde
byla obrazovd data obohacena i o autorem navrzené spektralni indexy (SNDGR, GBRWI,
MGLI2). Klasifikace dat byla provedena kombinaci statistickych metod (ML, RF, SVM,
KNN), nefizené¢ho shlukovani (ISO) a architektur hlubokého uceni (U-Net, VGGI16,
DeepLabV3, PSPNet, Mask R-CNN). Ptesnost klasifikaci byla ovéiena sadou valida¢nich boda
a vyhodnocena metrikami celkové presnosti, uzivatelské a producentovy ptesnosti, F1-skore
a Kappa koeficientu pomoci néstroje vytvoreného pro tento ucel. Pro praci s metadaty
a popisky tematickych snimkii byla pouzita aplikace, kterd extrahovala polohovd metadata
a generovala udaje pro tirdz obsahujici GSD, typ dronu a pouzity CRS. Na zavér byla vyuzita

aplikace vyvinuta pro vypocet CU a ZU.

Ovéfeni navrzeného postupu v praxi probéhlo prostfednictvim sedmi pfipadovych studii, které

vyuzivaly RGB ortofotosnimky a odvozené spektralni indexy.

Ve studii Vraclav, zaméfené na poSkozeni fepky boufi, klasifikatory s indexem MGLI2 dosahly
F1-skore 89,24 %, na RGB datech 87,41 % a s indexem TGI 80,38 %. SVM dosahl primérné
F1 93,03 % na vSech indexech, pficemz index MGLI2 potlacil stiny a zvyraznil vegetaci. Sit’
U-Net s ResNet-34 vykazala primérné F1 97,04 % diky analyze textur a plynulym hranicim
tiid. Hluboké uceni piekonalo klasifikatory diky zpracovani textur, zatimco ostatni metody byly

méné stabilni kvuali obrazovému Sumu.

Studie Albanie, zkoumajici spalenou vegetaci, ukdzala, ze ISO Cluster doséhl na RGB datech
F1-skore 70,48 %, ale s indexem SNDGR se ptesnost zvysila na 91,53 %, ¢imz se pfiblizilo
SVM s F1 92,66 % a hlubokému uceni s F1 96,66 %. Index SNDGR zlepsil vykon ISO Cluster,
avSak u SVM a hlubokého uceni neptinesl ptidanou hodnotu, coz ukazuje zavislost piinosu

indexti na pouzité metodé.

V piipad¢ studie Loucky, zaméfené na poskozeni obilnin, sit’ U-Net dosdhla F1-skore 94,4 %
diky analyze textur, zatimco druhy klasifikator Random Trees vykazal 77,9 %. Index TGI snizil
presnost metod KNN a ISO Cluster (kx —0,137), a SVM selhal v nizkokontrastnim prostiedi,

pricemz hluboké uc¢eni dominovalo diky schopnosti zpracovani textur.

Studie Hradek, klasifikujici zdravou, poskozenou a plevelnou vegetaci, prokézala, ze hluboké
uceni dosahlo F1-skore 94,41 %, ¢imz ptredcilo SVM o 15 % bodi. SVM a KNN vsak 1épe
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detekovaly plevel, coz naznacuje vhodnost jednodussich metod pro specifické tkoly a nizké

texturalni a jasové rozdily.

Ve studii Cestice, zamé&fené na rozliv vody, SVM dosahl celkové ptesnosti 93,5 % a F1-skore
89,94 % na RGB datech i s indexem GBRWI. Hluboké uceni vykazalo F1 86,8 %, ale GBRWI
snizilo jeho vykon, zatimco ISO Cluster s GBRWI zlepsil F1-skore z 74,6 % na 79,2 %, coz je

vhodné pro rychlou pfehledovou analyzu.

Studie Cestice II, zkoumajici stejnd vodni rezidua na RGB datech, ukézala, ¢ PSPNet
s PointRend dosahl F1-skore 98,3 % a celkové ptesnosti 99,3 %, podobné jako U-Net
s ResNet50 s F1 98,2 % aptesnosti 99,3 %. SVM dosahl F1 86,1 % a presnosti 92,7 %,

pricemz hluboké uceni excelovalo diky pfesné segmentaci textur.

Studie Trpik, zaméfena na objektovou detekci stromli v sadu, prokdzala, ze Mask R-CNN
s ResNet-50 dosdhla F1-skore 96,6 %, celkové piresnosti 93,3 % a producentovy piesnosti
100 %, ¢imz identifikovala vSech 687 stromt. Falesné detekce (49) byly zplisobeny chybnym

vyhodnocenim rozlozitych korun na vice segmentt.

Vysledky souhrnné potvrzuji, Ze RGB snimky s vhodnymi indexy dosahuji piesnosti
srovnatelné s multispektralnimi senzory, pfi¢emz hluboké uceni vynika v analyze textur

a prostorovych vzort.

Pfidanou hodnotu prace zvySuje sedm autorem vyvinutych open-source nastrojii v jazyce
Python: GeoShrink, FCC (FlyCamCzech) MS Image Processor, MetriCalc, ImageMetal.ocator,
OrthophotoTool a UAVAreaCalc, které¢ automatizuji pfedzpracovani, vizualizaci a statistické
vyhodnoceni dat. Byly zvefejnény pod autorskou licenci a jejich zdrojové kédy jsou dostupné
na GitHub pro snadnou replikaci arozsifeni. Kazda ptipadova studie je doprovazena
tematickymi snimky, grafy a tabulkami, zajist'ujicimi prehlednost vysledkli. Soucasti prace je
taktéz moderni webova aplikace UAVThesisWeb, vyvinutd pro interaktivni zobrazeni
a porovnani klasifika¢nich vystupti ze sedmi ptipadovych studii, s responzivnim designem
vyuzivajicim HTML, CSS, JavaScript, EJS a Node.js/Express, optimalizovanym pro desktop
1 mobilni zafizeni.

Pouzity klasifika¢ni postup ukazal, Ze RGB snimky z nizkondkladovych UAV lze po vhodném
spektralnim zvyraznéni a vybéru algoritmt efektivné vyuzit pro detailni tematické analyzy.
Nejvétsi prinos hlubokych siti byl patrny ve scénéfich vyzadujicich zachyceni jemnych
texturovych a prostorovych vzord. Navrzené spektralni indexy umoznily rychlou a ptfesnou
detekci bez potieby hlubokého uceni, coz je zasadni pro operativni pouziti v krizovych

situacich. Pro potvrzeni jejich robustnosti je vSak tieba otestovat jejich stabilitu na dalSich
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uzemich. Otevieny ekosystém nastroji a replikovatelny pracovni postup zvySuji jejich

vyuzitelnost a usnadiiuji dalsi nasazeni.

Vystupy z klasifikace obrazovych dat zajmovych Gzemi lze ucelné vyuzit naptiklad ve vefejné
spravé, zemédélskych podnicich a organizacich zabyvajicich se monitoringem a manage-
mentem krajiny. Tyto vysledky mohou najit uplatnéni pro potfeby vnitini analyzy podniku ¢i
vlastnikt pozemkd, pfi¢emz piispivaji k operativnimu fizeni, optimalizaci hospodateni, vynost
a ziski, strategickému planovani, zefektivnéni reporting managementu a posileni managementu
rizik.

Budouci vyzkum by se mohl zaméfit na fizi multispektralnich a RGB dat pro zlepSeni detekce
v hustych vegetacnich porostech, vyvoj semi a self-supervizovanych metod ke sniZeni potieby
manudlnich anotaci a vyuziti pokrocilych architektur hlubokého uceni pro zvyseni robustnosti

klasifika¢nich analyz.
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SEZNAM PRILOH

Soucasti diplomové prace je sada ptiloh, které dopliuji teoreticky a prakticky ramec prace.
Ptilohy zahrnuji grafické vystupy statistickych analyz z ptipadovych studii, vlastni navrzené
spektralni indexy a sadu softwarovych nastrojii vytvofenych pro podporu zpracovani UAV

obrazovych dat.

Prvni Cast pfiloh tvoii grafy statistickych vystupt z ptipadovych studii, které znazoriuji
vysledky klasifika¢nich metod. Tyto grafy zahrnuji kli¢ové metriky, jako jsou F1-skore, Kappa

koeficient, celkova presnost (Overall Accuracy), ptesnost (Precision) a citlivost (Recall).

Druha ¢ast priloh obsahuje tii vlastni navrzené spektralni indexy, které byly vyvinuty pro
specifické Ucely klasifikace vegetacniho pokryvu, detekce zaplavenych oblasti a analyzy
poskozenych porostii. Tyto indexy (GBRWI, MGLI2 a SNDGR) byly navrzeny s cilem
maximalizovat kontrast mezi riznymi typy povrchi a zlepSit pfesnost klasifikace na zakladé¢
RGB a multispektralnich dat. Kazdy index je podrobné popséan, vcetné jeho matematického

zakladu, aplika¢nich moznosti a ptikladt pouziti v ptipadovych studiich.

Tteti Cast ptiloh tvofi sedm softwarovych néstrojl, které byly vytvoreny za ucelem podpory
zpracovani UAV obrazovych dat — od pfipravy a pfevzorkovani rastrovych snimkd, ptes
vypocet spektralnich indext a klasifikacnich metrik, az po analyzu metadat a automatizovanou
interpretaci vystupll. Vyvoj téchto aplikaci probihal jesté ped zah4jenim praktického testovani,
aby bylo mozné zefektivnit zakladni Glohy zpracovani a zajistit jednotné prostiedi pro rizné
typy analyz. V prubéhu prace byly nastroje dale rozvijeny — na zdkladé¢ zpétné vazby
z jednotlivych ptipadovych studii dochazelo k odhalovani drobnych nedostatkii, dopliovani
funkcionalit a optimalizaci vykonu. Vyslednd podoba tak reflektuje praktické potieby

a zku$enosti z realného nasazeni.

VétSina nastrojii je vytvofena v jazyce Python, s vyuzitim knihoven jako rasterio, numpy
a Pillow, aobsahuje wuzivatelské rozhrani postavené na knihovnach PySide6 nebo
CustomTkinter. Vyjimku tvoii dvé webové aplikace, jejichz frontend je zaloZzen na
technologiich HTML, CSS, JavaScript a EJS. Vefejné repozitate na GitHub obsahuji kompletni
zdrojové kody, navody k pouziti (README), historii verzi (changelog), jednotlivé commity
i ptehled nahlasenych problému (issues). Tyto aplikace byly vyuzivany ve vSech hlavnich
etapach préace a predstavuji prakticky dopln€k metodického ramce této studie, ¢imz usnadnily

automatizaci a zefektivnéni zpracovani dat.
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GRAFY A TABULKY STATISTICKYCH VYSTUPU

Tato priloha obsahuje grafy Fl1-skore, Kappa koeficientu, celkové ptesnosti, piesnosti

a citlivosti z ptipadovych studii a doplitujici tabulky piesnosti a citlivosti.

Priloha A — Pripadova studie Vraclav

Presnost spektralnich indextd v jednotlivych klasifikatorech (Precision)
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Obrazek 65: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Vraclav

Tabulka 22: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Vraclav

DL SVM ML RT KNN ISO

mDL
SVM
m ML
mRT
m KNN
m iSO

m RGB

m TGl

m GCC

m NGDRI
RGBVI

m VARI

m EXGI
GLI
MGLI2

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

metoda

zkratka

Deep Learning

0,95455

spektralni zvyraznéni

GLI

MGLI2

pramér

Support Vector Machine

0,91667

0,96739

0,98864

0,80894

1,00000

1,00000

0,89719

0,80894

1,00000

Maximum Likelihood

1,00000

0,87619

0,88413

0,71905

0,87619

0,92119

0,92119

0,91667

0,90341

0,89089

RandomTrees

0,83333

0,80032

0,85317

1,00000

0,90262

0,87561

0,85317

0,80032

0,93780

0,87293

K-Nearest Neighbors

0,78269

0,59801

0,93182

0,85880

0,67500

0,76016

0,88988

0,92045

0,83553

ISO cluster

0,65122

primér | 0,85641

0,97619

0,87500

0,96512
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0,67045

0,82738

0,92005

0,85230

0,88206

0,87687 - 0,85974

0,84664
0,87150

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Citlivost jednotlivych spektralnich indext dle klasifikator( (Recall)
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Obrazek 66: Producentova ptesnost — ptipadova studie Vraclav

Tabulka 23: Producentova ptesnost — ptipadova studie Vraclav

MGLI2

DL SVM ML RT KNN ISO

mDL
SVM
m ML
mRT
m KNN
m SO

mRGB
mTGI
mGCC
m NGDRI
m RGBVI
m VARI
mEXGI
GLI
MGLI2

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Producentova presnost klasifikace (Recall)

metoda

zkratka

Deep Learning

0,98864

spektralni zvyraznéni

GLI

MGLI2

pramér

Support Vector Machine

0,97674

0,85000

0,95000

0,85349

1,00000

1,00000

0,92674

0,85349

1,00000

Maximum Likelihood

1,00000

0,87619

0,78810

0,66429

0,87619

0,88810

0,88810

0,97619

0,83810

0,86614

Random Trees

0,90238

0,72561

0,82561

1,00000

0,83780

0,87561

0,82561

0,72561

0,93780

0,85067

K-Nearest Neighbors

0,84186

0,56133

0,75000

0,73684

0,62868

0,71053

0,80536

0,73077

0,83553

ISO cluster

0,70217

0,90000

0,87500

0,85000
0,82092
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0,61250

0,77500

0,88750

0,82500

0,78750

0,84985

0,86666

0,82221

0,84056

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Priloha B — Pripadova studie Albanie

Porovnani F1-skodre pro spektralniindexy a
klasifikacni metody
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Obrazek 67: F1-skore — ptipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Celkova presnost spektralnich indexd v
riznych klasifikatorech

RGB

SNDGR
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Obrazek 68: Celkova presnost — ptipadova studie Albanie
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Zdroj: [Viastni zpracovani]
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Porovnani spektralnich indexd napfi¢
klasifikacnimi metodami (Kappa index)
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Obrazek 69: Kappa index — ptipadova studie Albanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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0,0

Pfesnost spektralnich index( v jednotlivych
klasifikatorech (Precision)

m ML

m RT

m KNN
RGB

m DL
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m SO
SNDGR

Presnost klasifikace metod pro jednotlivé
spektralni indexy (Precision)

m RGB
m SNDGR
DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 70: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Albanie

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 24: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Albanie

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

metoda

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

RandomTrees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

zkratka

spektralni zvyraznéni

0,98333 0,93333

0,95459 0,89971 0,92715

0,95106 0,87798 0,91452

0,97887 0,87595 0,92741

0,89898 0,73611
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0,70244 0,95100

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 71: Producentova ptesnost — ptipadova studie Albanie

Tabulka 25: Producentova ptesnost — ptipadova studie Albanie

SNDGR

m DL
SVM
m ML
mRT
m KNN
m ISO

Citlivost klasifikator(l na spektralni zvyraznéni

m RGB
m SNDGR

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Producentova presnost klasifikace (Recall)

metoda zkratka

Deep Learning 0,99296

spektralni zvyraznéni

0,95878

Support Vector Machine 0,93015 0,92775 0,92895

Maximum Likelihood 0,91868 0,91447 0,97658

RandomTrees 0,95313 0,83021 0,89167
K-Nearest Neighbors 0,87155 0,69678

ISO cluster

0,70738

pramér
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0,91530

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Priloha C — Pripadova studie Loucky

Porovnani F1-skoére pro spektralniindexy a
klasifikacni metody

mDL
SVM
m ML
mRT
m KNN
m ISO
RGB TGl

F1-skore klasifikacnich metod dle spektralnich
indexu

m RGB
I I .
DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 72: F1-skore — ptipadova studie Loucky
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Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Celkova presnost spektralnich indexa v
riznych klasifikatorech
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Obrazek 73: Celkova presnost — ptipadova studie Loucky
Zdroj: [Viastni zpracovani]
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Porovnani spektralnich indexd napfic¢
klasifikacnimi metodami (Kappa index)
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mDL
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Obrazek 74: Kappa index — ptipadova studie Loucky
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Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 75: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Loucky

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 26: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Loucky

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

metoda

Deep Learning

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

Random Trees

K-Nearest Neighbors

ISO cluster

zkratka

spektralni zvyraznéni

0,96200 0,92900

0,69000 0,65700 0,67350
0,80500 0,71300 0,75900
0,84900 0,71400 0,78150
0,87000 0,52800 0,69900

0,62900 0,43800

0,73200

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Tabulka 27: Producentova ptesnost — ptipadova studie Loucky

Citlivost jednotlivych spektralnich indext dle
klasifikator( (Recall)

RGB TGl

m DL
SVM
m ML
mRT
m KNN
mISO

Citlivost klasifikator( na spektralni zvyraznéni
(Recall)

DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 76: Producentova ptesnost — piipadova studie Loucky

m RGB
m TGl

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Producentova presnost klasifikace (Recall)

metoda

zkratka

Deep Learning

0,95600

spektralni zvyraznéni

0,94000

Support Vector Machine

Maximum Likelihood

Random Trees

K-Nearest Neighbors

0,69000 0,67700 0,68350
0,80500 0,73800 0,77150
0,85000 0,72100 0,78550
0,87000 0,52800 0,69900

ISO cluster

0,64900
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0,40800

0,73600

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Priloha D — Pripadova studie Hradek
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RGB

Obrazek 78: Celkova presnost — ptipadova studie Hradek
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Porovnani spektralnich index( napfi¢
klasifikacnimi metodami (Kappa index)

RGB

Obrazek 79: Kappa index — ptipadova studie Hradek
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Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Pfesnost spektralnich indext v jednotlivych
klasifikatorech (Precision)

RGB

Obrazek 80: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Hradek
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Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 28: Uzivatelska piesnost — ptipadova studie Hradek

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

zkratka

0,80854

metoda
Deep Learning - UNET
Support Vector Machine
Maximum Likelihood

Random T Trees 0,86237
K-Nearest Neighbors 0,81992
ISO cluster

promér | 0,79726

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Citlivost jednotlivych spektralnich indexu dle
klasifikatort (Recall)

RGB

Obrazek 81: Producentova piesnost — piipadova studie Hradek

mDL
SVM
m ML
m RT
m KNN

m SO

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Tabulka 29: Producentova piesnost — piipadova studie Hradek

Producentova presnost klasifikace (Recall)
zkratka

metoda
Deep Learning - UNET
Support Vector Machine
Maximum Likelihood

0,74676

RandomTrees 0,71295
K-Nearest Neighbors 0,75107
ISO cluster ISO

pramér 0,72693

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Piiloha E — P¥ipadova studie Cestice

Porovnani F1-skére pro spektralniindexy a
klasifikacni metody

1,0
0,9
0,8

m DL
0,7
0.6 SVM
0,5 m ML
0,4 mRT
0,3 m KNN
0.2 m ISO
0,1
0,0

RGB GBRWI

F1-skore klasifikacnich metod dle spektralnich
indexu

1,0
0,9

0,8

0,7

0,6

0,5 m RGB
0,4 m GBRWI
0,3

0,2

0,1

0,0

DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 82: F1-skore — pripadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Celkova presnost spektralnich indext v
riznych klasifikatorech

1,0
0,9

0,8

m DL
0,7
0.6 SVM
0,5 m ML
0,4 m RT
0,3 m KNN
0.2 m ISO
0,1
0,0

RGB

GBRWI

Celkova presnost klasifikace napfic
spektralnimi indexy

DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 83: Celkova piesnost — piipadova studie Cestice

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

m RGB
m GBRWI

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Porovnani spektralnich indexd napfic
klasifikacnimi metodami (Kappa index)

1,0
0,9
0,8
mDL
0,7
0.6 SVM
0,5 m ML
0,4 m RT
0,3 = KNN
0.2 mISO
0,1
0,0
RGB GBRWI
Porovnani klasifikacnich metod dle
spektralniho zvyraznéni (Kappa index)
1,0
0,9
0,8
0,7
m RGB
m GBRWI

0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0
DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 84: Kappa index — piipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Presnost spektralnich indexu v jednotlivych
klasifikatorech (Precision)

1,0
m DL
0,8
SVM
0,6
mML
0.4 mRT
0.2 m KNN
0.0 m1S0
RGB GBRWI
Pfesnost klasifikace metod pro jednotlivé
spektralni indexy (Precision)
1,0

0,8
0,6
0,4

0,2

0,0

m RGB
m GBRWI
DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 85: Uzivatelska presnost — ptipadova studie Cestice
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 30: UZivatelska presnost — ptipadova studie Cestice

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

spektralni zvyraznéni

metoda primér
0,89500 0,76900 0,83200
0,93660 0,92010

0,87490 0,87740

Deep Learning
Support Vector Machine
Maximum Likelihood

0,87615

Random Trees 0,84150 0,84350 0,84250
K-Nearest Neighbors 0,78180 0,75290
ISO cluster 0,77500 0,76340

0,83593

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Citlivost jednotlivych spektralnich indexu dle
klasifikatort (Recall)

RGB

Citlivost klasifikator( na spektralni zvyraznéni
(Recall)

DL SVM ML RT KNN ISO

Obrazek 86: Producentova piesnost — piipadova studie Cestice

1,0
mDL

SVM
m ML
mRT
m KNN

m SO
GBRWI

0,8
0,6
0,4

0,2

0,0

1,0
0,8

0,6
m RGB

0.4 m GBRWI

0,2

0,0

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Tabulka 31: Producentova piesnost — piipadova studie Cestice

Producentova presnost klasifikace (Recall)
spektralni zvyraznéni

metoda zkratka

Deep Learning
Support Vector Machine
Maximum Likelihood

0,97600 0,87000
0,86840 0,88750
0,77490 0,78260

0,77875

Random Trees 0,78740 0,75720 0,77230
K-Nearest Neighbors 0,71620 0,67340
ISO cluster 0,72870 0,83520 0,78195

0,80479

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Piiloha F — Pripadova studie Cestice IT

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

RGB

klasifikacni metody

Obrazek 87: Fl-skore — ptipadova studie Cestice 11

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0,0

klasifikatorech

RGB

Obrazek 88: Celkova piesnost — pipadova studie Cestice 1
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Porovnani F1-skére pro spektralni indexy a

m DL - U-NET - ResNet50
m DL - U-NET - VGG16
m DL - PSPNet
DL - PSPNet - P.R.
DL - DeepLabV3
DL - DeeplLabV3 - P.R.
SVM
m ML
mRT
m RT - depth 100
m KNN
m iSO

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Celkova presnost spektralnich indext v riznych

m DL - U-NET - ResNet50
m DL -U-NET-VGG16
m DL - PSPNet
DL - PSPNet - P.R.
DL - DeeplLabV3
DL - DeepLabV3 - P.R.
SVM
m ML
mRT
m RT - depth 100
m KNN
m iSO

Zdroj: [vlastni zpracovani]



1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

Porovnani spektralnich indexd napfic
klasifikacnimi metodami (Kappa index)

RGB

Obrazek 89: Kappa index — piipadova studie Cestice II

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

m DL - U-NET - ResNet50
m DL - U-NET - VGG16
m DL - PSPNet
DL - PSPNet - P.R.
DL - DeeplLabV3
DL - DeepLabV3 - P.R.
SVM
m ML
mRT
m RT - depth 100
m KNN
mISO

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Presnost spektralnich index( v jednotlivych

klasifikatorech (Precision)

RGB

Obrazek 90: Uzivatelska presnost — ptipadova studie Cestice I
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m DL - U-NET - ResNet50
m DL - U-NET-VGG16
m DL - PSPNet
DL - PSPNet - P.R.
DL - DeepLabV3
DL - DeeplLabV3-P.R.
SVM
m ML
mRT
m RT - depth 100
m KNN
m iSO

Zdroj: [vlastni zpracovani]



Tabulka 32: Uzivatelska presnost — ptipadova studie Cestice I

Uzivatelska presnost klasifikace (Precision)

metoda zkratka

Deep Learning - U-NET

Deep Learning - U-NET 0,81200
Deep Learning - PSPNet 0,87700
Deep Learning - PSPNet - PointRend DL - PSPNet - P.R.

Deep Learning - DeeplLabV3 DL - DeepLabV3 0,86700

Deep Learning - DeeplLabV3 - PointRend DL - DeepLabV3-P.R. 0,96500

Support Vector Machine SVM 0,89800

Maximum Likelihood 0,91800

RandomTrees 0,87400

RandomTrees - depth 100 RT - depth 100 0,80800
K-Nearest Neighbors

ISO cluster ISO
primér 0,86458

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

Zdroj: [vlastni zpracovani]

Citlivost jednotlivych spektralnich indext dle

klasifikator(l (Recall)

m DL - U-NET - ResNet50
m DL - U-NET-VGG16

m DL - PSPNet
DL - PSPNet - P.R.
DL - DeepLabV3
DL - DeepLabV3 - P.R.
SVM

m ML

mRT
RT - depth 100

m KNN
ISO

RGB

Obrazek 91: Producentova piesnost — piipadova studie Cestice II

Zdroj: [vlastni zpracovani]

162



Tabulka 33: Producentova piesnost — piipadova studie Cestice II

Producentova presnost klasifikace (Recall)
metoda zkratka
Deep Learning - U-NET 0,96900
Deep Learning - U-NET 0,97900
Deep Learning - PSPNet DL - PSPNet 0,89700
Deep Learning - PSPNet - PointRend DL - PSPNet - P.R. 0,99600
Deep Learning - DeeplLabV3 DL - DeepLabV3 0,98600
Deep Learning - DeeplLabV3 - PointRend DL - DeepLabV3-P.R. 0,96500
Support Vector Machine SVM 0,83400
Maximum Likelihood ML 0,76200
Random Trees | RT | os81700]

RandomTrees - depth 100 RT - depth 100 0,72000
K-Nearest Neighbors KNN 0,61900
ISO cluster ISO 0,72000
pramér 0,85533

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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NAVRZENE SPEKTRALNI INDEXY
Ptiloha popisuje tfi vlastni spektralni indexy (SNDGR, GBRWI, MGLI2) pro klasifikaci UAV

dat, v€etné jejich konstrukce a pfinosu pro analyzu vegetace a poSkozenych ploch.

Priloha 1 — Navrzeny spektralni index SNDGR

V ramci zpracovani UAV snimku byl pro ucely klasifikace pozarem zasazené krajiny navrzen
vlastni spektralni index SNDGR (Stabilized Normalized Difference Green-Red). Tento index
byl vyvinut specificky pro zvySeni kontrastu mezi spalenou plidou, vysuSenou vegetaci
a zdravym vegeta¢nim pokryvem, a to za pouziti vyhradné¢ RGB spektralnich dat. Jeho cilem
je umoznit efektivni identifikaci oblasti bez vegetace, stejné jako detekci popela, zuhelnatélého
povrchu nebo hnédocervenych rezidui po pozaru, a soucasné odlisit tyto jevy od vegetace, ktera

zlstala neposkozena ¢i byla ovlivnéna pouze suchem.

Matematicka definice

SNDGR = [Green — (2 x Red)] / [Green + (2 x Red) + 0,5]
kde:

e Green predstavuje odrazivost v zeleném pasmu,
e Red pfedstavuje odrazivost v erveném pasmu ,
e 0,5 je stabilizacni konstanta pfidana do jmenovatele pro zvysSeni numerické robustnosti,
e 2xRed predstavuje zvySenou vahu cerveného pasma pro zvyraznéné spalené ptdy.
Index byl implementovan v prostiedi ArcGIS Pro prosttednictvim nésledujiciho vyrazu pomoci
funkce Raster Calculator:
Float ("Green" - (2 * "Red")) / Float ("Green" + (2 * "Red") + 0.5)
Vztah k béZnym vegeta¢nim indexiim
Zakladni konstrukce vychéazi z bézn¢ uzivaného NGRDI (Normalized Green-Red Difference
Index):
NGRDI = (Green - Red) / (Green + Red)

Zdroj: [Tucker, 1979]

NGRDI je osvédéenym ukazatelem piitomnosti vegetace. V ptipadé SNDGR byl vsak tento
princip zamérné modifikovan pro analyzu plidy a vegetace zasaZzenych pozarem:
e Zesilena vaha Cerveného kandlu (2xR) — reflektuje zvySeny odraz Cervené az hnédé
slozky ve spalenych oblastech (spalena ptida casto vykazuje vyssi intenzitu R nez G)
e Stabiliza¢ni konstanta 0,5 — zabraniuje déleni malymi hodnotami a snizuje vliv Sumu

zejména v oblastech bez vegetace.

164



e Asymetrie konstrukce — potlacuje falesné pozitivni hodnoty ve slabé vegetovanych
plochéch.

Spektralni chovani spalené pudy v RGB datech

Spalena ptida ma v RGB obrazovych datech specificky spektralni podpis:

e Nizké hodnoty v zelené slozce (kvili destrukci chlorofylu).

e Zvysené hodnoty Cervené nebo cerveno-hnédé slozky (v dusledku zbytkového Zéru,
popela, oxidl Zeleza a minerald).

o Casto zvysena heterogenita a struktura povrchu, coz snizuje spolehlivost klasickych
NDVI-typovych indexti odvozenych z NIR dat.

Vzhledem k absenci blizkého infra¢ervené¢ho pasma, ktery by jinak vyrazné zvysil schopnost
detekce zivé vegetace apopozarnich zmén, je SNDGR navrzen jako ucelovy néstroj

optimalizovany pro RGB-only snimkovani.
Interpretace hodnot indexu SNDGR

Vysledné hodnoty indexu SNDGR umoziuji odlisit zékladni spektralni typy povrchu
v popozarni krajin¢ nasledujicim zpiisobem:
e Kladné hodnoty (napt. +0,2 az +0,6) odpovidaji plocham s vy$$im podilem zelené
slozky, coz znac¢i zdravou, nespalenou vegetaci nebo porost, ktery nebyl pozarem
vyznamné zasazen.

e Hodnoty blizké nule zpravidla indikuji pfechodové oblasti — typicky se jednd o fidce
zarostlé plochy, suchou travni vegetaci nebo ¢asteéné degradovany porost.

e Zaporné hodnoty (napt. —0,4 az —0,1) jsou charakteristické pro spalenou putdu,
obnazeny povrch bez vegetace nebo mista s ptitomnosti popela, zuhelnatélych zbytki

a hnédocervenych rezidui po pozaru.
Tato Skala hodnot byla vyuzita k vizualnimu zvyraznéni stavu povrchu uzemi po pozaru, jak je
znazornéno na prilozeném vystupnim snimku. Jasné oblasti (svétle Sedé az bilé) reprezentuji
zachovalou vegetaci, zatimco tmavé plochy (tmavé Sedé az Cerné) poukazuji na rozsahle

poskozené nebo zcela spalené lokality.

Vyhody spektralniho indexu SNDGR ve zpracovani UAV dat

Spektralni index SNDGR (Stabilized Normalized Difference Green-Red) byl navrzen jako

jednoduchy nastroj pro zvyraznéni spalenych a degradovanych ploch za pouziti pouze RGB

spektralnich slozek. Prestoze nékteré pokrocilé klasifikaéni metody (napt. Deep Learning)

dosahuji vyssich hodnot pfesnosti pfimo na pivodnich RGB datech, index SNDGR nabizi

specifické vyhody, zejména pii rychlém a automatizovaném zpracovani bez trénovacich dat.
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e Index SNDGR prokdzal mimofadnou Gc¢innost pii netizené klasifikaci metodou ISO
Cluster, kde vyrazn¢ ptekonal RGB vstupy (Fl-skore 91,5 % oproti 70,5 %). Tato
vykonnost je disledkem jasné definovanych spektralnich hranic mezi spalenym

povrchem a vegetact, které ISO Cluster dokazal efektivné vyuZit pti seskupovani pixelt
do tfid.
e Diky své jednoduché konstrukci a vypoctu z bézné dostupnych RGB dat je index

vhodny pro rychlou a provozné nendro¢nou klasifikaci, ato ina méné¢ vykonnych

zafizenich ¢i v prostfedich s omezenym vypocetnim vykonem.

e SNDGR byl navrzen s dirazem na detekci spalené ptdy a siln¢ degradované vegetace,
ato diky zvySené véaze Cervené slozky (2xR), kterd reaguje na hnédé, nacervenalé
a popelové odstiny typické pro pozariste.

e Diky pfidané konstanté¢ ve jmenovateli (+0,5) je index odolny vic¢i Sumu v oblastech
s nizkou intenzitou odrazu, coz je vyhodné pfi praci se zastinénymi nebo fidkymi

vegetacnimi plochami.

e Vysledné hodnoty vrozsahu —1az +1umoznuji snadnou vizudlni interpretaci
1 nastaveni prahovych hodnot pro klasifikaci bez nutnosti slozité kalibrace.

Z téchto diivodli se index SNDGR ukazuje jako efektivni a prakticky nastroj zejména pro

rychlou orienta¢ni klasifikaci a mapovani degradace vegetace v post-katastrofickych scénafich,

vvvvvv
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SNIMEK SE SPEKTRALNIM ZVYRAZNENIM SNDGR
spaleny porost Albanie

1 zdrava vegetace

. -1 spalena vegetace

SNDCGR = [Green - (2 x Red)] / [Green + (2 x Red) + 0,5]

25 S0 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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ZAKLADNI SNIMEK VE VIDITELNEM RGB SPEKTRU
spaleny porost Albanie

I Red: Band_1
[ Green: Band_2
I Blue: Band_3

25 50m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025
| | DIl Phantomn 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32634

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Priloha 2 — NavrzZeny spektralni index GBRWI

Pro ucely detekce zaplavenych oblasti na zékladé UAV RGB snimkl byl navrzen vlastni
spektralni index GBRWI (Green-Blue-Red Water Index). Tento index byl vytvofen jako
modifikace bézn¢ pouzivaného NGBDI (Normalized Green-Blue Difference Index), pficemz
jeho konstrukce zohlednuje specifika kalné ¢i bahnité vody typické pro povrchové zaplavy.

Cilem indexu je umoznit pfesn¢jSi a stabilnéjsi identifikaci vodnich ploch vzniklych po

ptivalovych destich ¢i v disledku povodni.

Matematicka definice

GBRWI = [(1,2 x Green) + (0,8 x Blue) — Red] / [(1,2 x Green) + (0,8 x
Blue) + Red + 0,5]
kde:

e Red pfedstavuje odrazivost v ¢erveném pasmu,

e Green predstavuje odrazivost v zeleném pasmu,

e Blue pfedstavuje odrazivost v modrém pasmu,

e 1,2a0,8 jsou vahové koeficienty pro zdiiraznéni vegetace a oslabeni vlivu vody,

e 0,5]je stabilizacni konstanta ve jmenovateli pro eliminaci Sumu a déleni malymi
hodnotami.
Vypocet indexu byl realizovan v prostfedi ArcGIS Pro pomoci standardniho vyrazu v Raster

Calculatoru.

Float((1.2 * "Green" + 0.8 * "Blue" - "Red")) / Float((l.2 * "Green" +
0.8 * "Blue" + "Red" + 0.5))

Vztah k pivodnimu indexu NGBDI

Zakladni struktura indexu GBRWI vychazi z pivodniho NGBDI (Normalized Green-Blue
Difference Index), ktery je definovan jako:

NGBDI = (Green - Blue) / (Green + Blue)
Zdroj: [Bannari et al., 1995]

Tento index je piibuzny s NGRDI (Normalized Green-Red Difference Index), kde je Cerveny
kandl nahrazen modrym s cilem vyuzit odlisného spektralniho chovani vegetace a vody

v oblasti viditelného svétla. NGRDI se standardné zapisuje jako:
NGRDI = (Green - Red) / (Green + Red)
Zdroj: [Tucker, 1979]

Zatimco vegetace ma vyssi odrazivost v zeleném pasmu, voda, zejména opticky Cistd, odrazi

vice v modré slozce.
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Index GBRWI predstavuje cilenou modifikaci NGBDI pro detekci zaplavené plidy a bahnitych
povrchil. Na rozdil od ¢isté vody, ktera ma typicky vyrazny modry odraz, zéplavova voda
obsahuje sedimenty, rozptyleny kal a organicky materidl, coz meéni jeji spektralni
charakteristiku — dochéazi ke snizeni dominance modré slozky a Casto ik mirnému zvyseni

odrazivosti v zeleném pasmu.

Na zaklad¢ praktickych testli na UAV datech se vSak ukézalo, ze klasické NGBDI zvyraziiuje
vodni plochy pfili§ svétlym odstinem, podobné jako vegetaci. Tim dochdzi ke zhorSenému
rozliSeni mezi mokrym a vegetacné pokrytym terénem. Index GBRWI proto ptedstavuje
cilenou upravu, kterd navic zahrnuje Cervenou slozku pro lepsi potlaceni odezvy kalné vody
a bahnitych povrchil. Vice zohlediuje rozdily mezi:

e vegetaci (vysoké G, nizké R),
e vodou (niz8i G, rizna B, vys$si R u kalnych oblasti),
e asuchym terénem (dominantni ¢ervena slozka).

Z téchto divodl byla modra slozka v konstrukci indexu zdmérné vahove oslabena. Tato Giprava
reflektuje empiricky pozorované rozdily mezi opticky ¢istymi vodnimi plochami a zaplavovou
vodou, pficemz:

e zvySuje kontrast mezi zaplavenym a vegetatnim povrchem,

e snizuje faleSné zvyraznéni stind a stromovych korun,

e stabilizuje vysledek v proménlivych svételnych podminkach.

Tato modifikace zaroven reaguje na omezeni NGBDI identifikovana v literatute (napt. Zhang
etal., 2019)?, ktera upozoriiuje, Ze klasicky pomér G/B muiZe byt nachylny k fale$nym detekcim
ve stinnych nebo vlhkych oblastech. Vahova korekce modré slozky v indexu GBRWI tento jev
vyrazné potlacuje a €ini index vhodnéjsi pro detekci povrchové vody s odliSnymi optickymi

vlastnostmi, nez ma stabilni vodni prostiedi.
Spektralni chovani zaplavovych oblasti v RGB datech

Zaplavené plochy maji v RGB datech odlisny spektralni podpis oproti stabilnim vodnim
télestim:

e Vy$§i odrazivost v zeleném pasmu, zplisobena sedimenty a organickym materiadlem,

e utlumeny podil modré slozky (vliv zakaleni vody),

2ZHANG, Wen, Zhiwei WANG, Hongzhi WU, Xuelian SONG, Xirui RUAN, Qian WANG, Kejian WEN,
Junjiang MENG, Fuxiang LI a Jiaofa LIAO. Study on the Monitoring of Karst Plateau Vegetation with UAV
Aerial Photographs and Remote Sensing Images. IOP Conference Series: Earth and Environmental Science. 2019,
384,012188. ISSN 1755-1315. Dostupné z: https://doi.org/10.1088/1755-1315/384/1/012188 [cit. 2025-07-07]
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e vyssi odrazivost v Cervené slozce oproti vegetaci,
e mensi kontrast, coz znesnadiiuje klasifikaci pfi pouziti béznych indext.

Z téchto divodu je index GBRWI navrzen jako specializovany nastroj optimalizovany pro
detekci zaplavovych jevl, vlhkych ploch a mokrych povrchli. Diky své jednoduchosti

a odolnosti viici Sumu jej Ize efektivné vyuzit i pti UAV snimkovani pouze v RGB spektru.
Interpretace hodnot indexu GBRWI

Vysledné hodnoty indexu GBRWI umoziuji identifikaci zaplavenych oblasti podle
nasledujiciho spektralniho chovani:
e Zaporné hodnoty (napt. —0,6 az —0,1) odpovidaji plocham s vyssi intenzitou modré

slozky, typicky tedy vodnim plocham vcetné zaplavové vody, ale i stinnym oblastem.

e Hodnoty blizké nule predstavuji ptechodové zony nebo plochy s vlhkym povrchem,
ptipadné fidkym vegetacnim pokryvem.

e Kladné hodnoty (napfi. +0,1 az +0,6) typicky oznacuji nezaplaveny, suchy terén s vyssi
intenzitou odrazu v zeleném pasmu.

Diky této Skale hodnot Ize jednoduse vizualizovat a interpretovat rozlozeni zaplavovych jevi

a vlhkosti v terénu.
Vyhody spektralniho indexu GBRWI ve zpracovani UAV dat

Spektralni index GBRWI byl navrzen jako cileny néstroj pro detekci zadplavovych jevii pomoci
RGB dat, pfi¢emz prokazal svou efektivitu zejména u nékterych metod klasifikace a vizualni
interpretace:

e Nefizena klasifikace ISO Cluster dosahla pii pouziti indexu vyssi pfesnosti nez pii praci

s RGB daty (Fl-skore 79,2 % oproti 74,6 %), coz potvrzuje, ze GBRWI vyrazné
zvyraziuje spektralni hranice a umoznuje efektivnéjsi shlukovani.

e Metoda SVM vyuzila vyhod indexu a doséhla zlepSené shody s referencnimi daty
(Kappa zvysena z 0,793 na 0,805), coz ukazuje na schopnost metody adaptovat se na
transformovany spektralni prostor.

e Diky své jednoduchosti je index vhodny pro rychlou orienta¢ni klasifikaci, ato
i v prostiedich bez trénovacich dat nebo tam, kde je tfeba pracovat s omezenym
vypocetnim vykonem.

e Vizudlni interpretace zaplavovych oblasti je vyrazné¢ usnadnéna, nebot GBRWI
zvyraznuje rozdily mezi vlhkymi a suchymi oblastmi lépe nez samotné RGB slozky.

e Normalizovany rozsah hodnot (—1 az +1) umoziuje snadné nastaveni prahovych hodnot

a vizualizaci pomoci diverznich barevnych ramp.
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Naopak u metod silné zavislych na texturach a prostorovych vzorcich (napt. Deep Learning) se
ukazalo, Ze transformace do indexu miize vést ke ztrat¢ jemnych vizudlnich detailti, coz se

projevilo poklesem klasifika¢ni pfesnosti.

Praxe ukézala, Ze index velmi dobfe zvyraznuje volné stojici kaluze, vlhka mista i vegetaci,
avSak muze mit omezenou schopnost rozliSit stiny vrzené na vodni hladinu — ty byly
v nékterych piipadech klasifikovany jako vegetace. Z tohoto diivodu je index GBRWI zvlaste
vhodny pro mapovani plochych luk a zeméd¢€lskych poli, kde je miniméalni zastinéni od stromt

¢i okolni vegetace.

SNIMEK SE SPEKTRALNIM ZVYRAZNENIM GBRWI
pole po povodni Cestice

1 nezaplavena plocha

- -1 zaplavena plocha

GBRWI = [(1,2 x Green) + (0,8 x Blue) - Red] / [(1,2 x Green) + (0,8 x Blue) + Red + 0,5]

0 100 200 m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

I ] DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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ZAKLADNI SNiIMEK VE VIDITELNEM RGB SPEKTRU
pole po povodni Cestice

B Red: Band_1

B Green: Band_2
I Blue: Band_3

100 200m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

| ] DJI Phantom 4 Pro | GSD: 1.8 cm/px | CRS: EPSG:32633

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Priloha 3 — Navrzeny spektralni index MGLI2

V ramci zpracovani UAV snimkl byl pro ucely klasifikace vegetaéniho pokryvu navrzen
vlastni spektralni index MGLI2 (Modified Green Leaf Index 2). Tento index vychdazi
z ptivodniho GLI2 (Green Leaf Index 2) a rozSifuje jeho konstrukci s cilem potlacit faleSné
svétlé reakce poskozené fepky a zarovet zesilit kontrast plevelnych rostlin. Uprava se zaméfuje
na redukci pfirozené¢ negativniho vlivu modré slozky (stiny, odlesky) ana penalizaci
ptebytecného cerveného odrazu typického pro suchou ¢i stresovanou vegetaci, ¢imz zvysuje

robustnost indexu vii¢i proménlivym svételnym podminkam.

Matematicka definice

MGLI2 = [1,6 x (Green — Red) + 0,9 x (Green - Blue) - 0,4 x Red] / (1,6 x
Green + 0,5 x Red + 2,5 x Blue)
kde:

¢ Red predstavuje odrazivost v ¢erveném pasmu,
e Green ptredstavuje odrazivost v zeleném pasmu,
e Blue pfedstavuje odrazivost v modrém pasmu.

Interpretace koeficienti:
e 1,6 x (Green — Red) posiluje rozdil mezi zelenou odrazivosti a ¢ervenou absorpci

chlorofylu (zdrava vegetace).

e 0,9 x (Green — Blue) dodava vahu rozdilu vici modré slozce, avSak s mensim vlivem

nez hlavni zeleno-Cervend komponenta.

e —0,4x Redpenalizuje nadmérny cerveny odraz (suchd, poskozena ¢i starnouci
vegetace).

e 1,6 x Green zachovava dominantni roli zelené slozky i ve jmenovateli.

e 0,5 x Red snizuje relativni vdhu Cervené v jmenovateli a zvySuje kontrast zdravé

vegetace.

e 25x Bluevyrazné¢ potlacuje vliv modravych stinli a odleskl, stabilizuje index
v heterogennim osvétleni.
Vypocet indexu byl realizovan v prostiedi ArcGIS Pro pomoci nasledujiciho vyrazu v Raster

Calculatoru:

Float((1.6 * ("Green" - "Red") + 0.9 * ("Green" - "Blue") - 0.4 * "Red")) /
Float (1.6 * "Green" + 0.5 * "Red" + 2.5 * "Blue")

Pro dosazeni maximdlni vizudlni Citelnosti a kontrastu vysledného rastru se doporucuje

v symbologii zvolit metodu Stretch — Percent Clip.
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Vztah k pivodnimu indexu GLI a GLI2

Zakladni struktura MGLI2 vychézi z ptivodniho indexu GLI a GLI2.

Piivodni GLI (Green Leaf Index) je definovan jako:

GLI = (2 xG-R-B) / (2 xG+ R + B)
Zdroj: [Gobron et al., 2000]

Index GLI2 rozsituje tento vztah nasledovné:

GLI2 = (G- R) + (G -B) / (2 x G+ R + B)
Zdroj: [Louhaichi et al., 2001 ]

MGLI2 déle upravuje véhy jednotlivych slozek:

1. Citatel:

e posiluje rozdil (G — R) koeficientem 1,6,
e mirné zvysuje vliv (G — B) (0,9),
e zavadi zapornou vazbu na R (—0,4 R).

2. Jmenovatel:

e relativné snizuje vahu R (0,5 R),
e vyrazné zvysuje vahu B (2,5 B).

Tato kombinace zvySuje kontrast plevele (svétlé hodnoty) oproti poskozené ¢i slabé vegetaci

(tmavé hodnoty) a souc¢asné omezuje citlivost na stinové ¢i vlhkostni artefakty.
Spektralni chovani vegetace v RGB datech

Zdrava vegetace ma v RGB spektru:
e vyssi hodnoty v zeleném pasmu diky ptritomnosti chlorofylu,
e niz8i odrazivost v ¢erveném pasmu,
e proménlivou hodnotu v modrém pasmu, zkreslenou stinem nebo vlhkosti.

MGLI2 diky upravené konstrukci zvyraznuje zelenou komponentu, tlumi vliv cervené slozky
a vyrovnava modrou odezvu. Tim dochazi ke stabiln¢jSim vysledklim i v podminkach

s heterogennim osvétlenim nebo u ptechodovych vegetacnich typt.
Interpretace hodnot indexu MGLI2

Hodnoty indexu MGLI2 Ize interpretovat nasledovné:
e Kladné hodnoty (typicky +0,2 az +0,8) odpovidaji silné porostlym oblastem s pfevahou

zeleného odrazu.
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Hodnoty kolem nuly ptfedstavuji neutrdlni nebo ptechodové zoény, jako je tidka
vegetace, suché traviny nebo mozaikovité plochy.

Zaporné hodnoty (—0,3 az —0,1) indikuji povrchy bez vegetace, odkryty substrat,
zhutnénou ptdu nebo zastinéné plochy.

Vyhody spektralniho indexu MGLI2 ve zpracovani UAYV dat

Index MGLI2 byl testovan v rdmci piipadové studie jako spektralni zvyraznéni pro vegetacni
klasifikaci. Ve srovnani s jinymi RGB indexy (napf. VARI, TGI nebo RGBVI) vykéazal

vysokou stabilitu a vybornou vyuzitelnost zejména u fizenych metod klasifikace:

Support Vector Machine dosdhla v nékterych scénach pti pouziti MGLI2 lokalnich
maxim Fl-skore az 1,0, coz zna¢i vyborné oddéleni vegetacnich tiid

1 v komplikovanéjsich podminkach.

Maximum Likelihood rovnéz vykazala vysokou piesnost, diky stabilni konstrukci
indexu a vhodné distribuci hodnot ve tfidach.

Neftizena metoda ISO Cluster tézila z MGLI2 zejména v mozaikovitém prostiedi, kde
index pomohl odd¢lit vegetaci v ptechodovych oblastech.

Z pohledu spektralni vypoveédni hodnoty se index MGLI2 potvrdil jako spolehlivy néstroj pro

zvyraznéni vegetace, véetné nizko rostoucich plodin, plevela a pfechodovych forem, snizujici

vliv stini, osvétleni 1 barevné interference z pozadi. Jeho konstrukce zaloZzena pouze na RGB

slozkach z néj ¢ini vhodny néstroj i pro rychlou orientacni analyzu vegeta¢niho stavu bez

nutnosti multispektralnich dat.
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SNIMEK SE SPEKTRALNIM ZVYRAZNENIM MGLIZ
poskozena Uroda repky olejky Vraclav

0150142 plevel
. -0,1514372 zasazena uroda

MGLIZ = [1,6 x (Green - Red) + 0,9 x (Green - Blue) - 0,4 x Red] /
(1,6 x Green + 0,5 x Red + 2,5 x Blue)
0 15 30m Bc. Jakub ESPANDR, Taipei 2025

] | DIl Phantom 4 | GSD: 1.4 em/px | CRS: EPSG:32633

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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ZAKLADNI SNIMEK VE VIDITELNEM RGB SPEKTRU
poskozena uroda repky olejky Vraclav

B Red: Band_1
B Green: Band_2
I Blue; Band_3

15 30m Bc. lakub ESPANDR, Taipei 2025

] | DIl Phantom 4 | GSD: 1.4 cm/px | CRS: EPSG:32633

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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NAVRZENE SOFTWAROVE APLIKACE

Ptiloha predstavuje sedm vlastnich softwarovych néstroji v Pythonu a webovych technologiich

pro zpracovani UAV dat, v¢etn¢ jejich zdrojovych kodi a dokumentace na GitHub.

Prilohal — GeoShrink

https://github.com/Jakub-Espandr/GeoShrink

Aplikace GeoShrink je nastroj uréeny pro konverzi a optimalizaci geoprostorovych rastrovych
dat ve formatu GeoTIFF. Hlavnim ucelem aplikace je ptevod velkych GeoTIFF souborti do
kompaktnéjsiho PNG formatu s moznosti redukce velikosti, coz je uzite¢né predevsim pro

sdileni a prohlizeni snimkt z UAV, satelitli nebo k dalkovému prizkumu.

Aplikace disponuje intuitivnim grafickym rozhranim postavenym na knihovné CustomTkinter,
které umoziluje snadny vybér vstupnich GeoTIFF soubort (podporuje piipony .tif a .tiff)
a specifikaci vystupniho adresare. Uzivatel mlze prostfednictvim interaktivniho posuvniku
nastavit faktor §kalovani v rozsahu od 0,1 do 0,8, ¢imz piesné¢ kontroluje vyslednou velikost

a rozliSeni vystupniho souboru.

Klicovou funkci je real-time odhad parametri vystupniho souboru, ktery zobrazuje
predpokladané rozliSeni a velikost souboru jesté pred zah4jenim konverze. Samotné zpracovani
vyuzivé pokrocilé algoritmy véetné vysokojakostniho LANCZOS ptevzorkovani pro zachovani

kvality obrazu pfi zmén¢ velikosti a podporuje zpracovani vicepasmovych rastrovych dat.

Aplikace je optimalizovana pro vykon pomoci multi-threadingu, coz zajistuje plynuly chod
uzivatelského rozhrani i pfi zpracovani rozsédhlych datovych sad. Béhem konverze poskytuje
vizualni feedback prostfednictvim progress baru se statusovymi zpravami a umoziuje uzivateli
operaci kdykoliv prerusit. Nastroj je implementovan v Pythonu s vyuzitim specializovanych

knihoven pro geospatial zpracovani dat jako rasterio, numpy a Pillow.
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https://github.com/Jakub-Espandr/GeoShrink

Priloha I1 - FCC MS Image Processor

https://flycamczech-imageprocessor.eu/

Aplikace FCC MultiSpectral Image Processor je nastroj navrzeny pro analyzu
multispektralnich UAV snimkl s moznosti vypoctu a vizualizace vice nez 50 vegetacnich
indext. Hlavni funkcionalita zahrnuje import a zpracovani zarovnanych obrazovych pasem
z modifikovanych kamerovych sestav nebo UAV senzorti. Aplikace podporuje vypocet
rozséhlé Skaly spektralnich indext pouzivanych pro analyzu zdravi rostlin a pokryvu pidy,
véetné nejcastéji vyuzivanych indext jako NDVI, GNDVI, SAVI, VARI a dalSich.

Aplikace poskytuje pokrocilé vizualizaéni nastroje s real-time zobrazenim zpracovanych
indexd pomoci védecky orientovanych barevnych map a piekryvnych vrstev. Uzivatelé mohou
interaktivné pfepinat mezi riznymi indexy a okamzit¢ sledovat zmény ve vizualizaci dat.
Systém umoziiuje export vysledki jak ve formé zpracovanych obrazkii pro dalsi analyzu

v externich nastrojich.
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https://flycamczech-imageprocessor.eu/

Priloha III — MetriCalc

https://github.com/Jakub-Espandr/MetriCalc

Aplikace MetriCalc je nastroj navrzeny pro vypocet kliCovych statistickych metrik
z konfuznich matic exportovanych z ArcGIS Pro nebo jinych platforem. Aplikace je postavena
na frameworku PySide6, ktery zajistuje rychlé a nativni uzivatelské prosttedi s responzivnim

designem organizovanym do segmentovanych zalozek pro jednotlivé a dadvkové zpracovani.

Hlavni funkcionalita zahrnuje ¢teni konfuznich matic ze soubort CSV s oddélovacem stiednik
a vypocet kompletni sady klasifikacnich metrik. Aplikace dokaze vypocitat presnost (User
Accuracy), senzitivitu (Producer Accuracy), Fl-score, celkovou piesnost a Kappa index,

pfi¢emz vSechny metriky jsou reportovany jak pro jednotlivé tfidy, tak jako makro pramér.

Vyznamnou funkcionalitou je podpora internacionalizace s moznosti okamzitého ptepindni
mezi ¢eskym a anglickym jazykem jak pro uZivatelské rozhrani, tak pro vystupni data bez
nutnosti restartovani aplikace. Aplikace podporuje davkové zpracovani vSech CSV souborti ve
vybrané slozce se dvéma rezimy exportu — bud’ jeden Excel soubor pro kazdy vstup, nebo jeden

Excel soubor s vice listy.

Export do formatu XLSX obsahuje lokalizované hlavi¢ky metrik a je strukturovan do dvou listt
na kazdy vysledek — list Metrics s vypo¢tenymi hodnotami a list Data s ptivodni konfuzni
matici. Cely proces zpracovani bézi asynchronné v pozadi pomoci separatnich threadl, coz
udrzuje uZivatelské rozhrani responzivni i pii zpracovani velkych dat, pficemz uZzivatel ma

k dispozici real-time progress bar s moznosti zruSeni operace.
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https://github.com/Jakub-Espandr/MetriCalc

Priloha IV — ImageMetaLocator

https://github.com/Jakub-Espandr/ImageMetalocator

Aplikace ImageMetal.ocator je nastroj ureny pro extrakci GPS metadat z obrazkl
a vizualizaci jejich polohy na interaktivni map€. Aplikace podporuje drag-and-drop workflow,
reverzni geokoddovani a plynulou interakci pro prohlizeni soufadnic, dat a lokac¢nich informaci

fotografii.

Kli¢ovou funkcionalitou je automaticky vypocet skutecné vysky letu dronu nad terénem
pomoci GPS nadmotské vysky a dat o terénni elevaci s automatickou detekei a varovanim pti
nepiesnych datech o vySce letu. Aplikace podporuje nahrdvani ortofoto TIFF soubord pro
extrakci skutecného rozliSeni mapy a presné vypocty s vyuZzitim fotogrammetrické formule
Height = (Map_GSD / Drone GSD) x Drone Height.

Nastroj obsahuje predkonfigurované profily pro DJI drony vcetné Phantom 4 PRO (1,36 cm/px
pfi 50 m), Phantom 4 (2,19 cm/px pifi 50 m), Mavic 2 PRO (1,17 cm/px pifi 50 m) a Mavic
2 ZOOM (1,82 cm/px pii 50 m), s moznosti manudlniho nastaveni pro vlastni drony. Aplikace
umoziiuje manudlni Gpravu vypoctenych vysek v pfipadé nespravnych hodnot a poskytuje

tlacitko pro prepocitani dostupné kdykoliv.

Interaktivni mapa vyuziva OpenStreetMap viewer se zobrazenim GPS pozice pomoci Spendliku
a reverzni geokddovani pomoci geopy pro pievod soutadnic na Citelné adresy. Aplikace nabizi
click-to-copy funkcionalitu pro kopirovani adresy, data fotografie nebo soufadnic jednim

kliknutim a pfepinani formatu soufadnic mezi decimalnim a WGS 84 / UTM zone formatem.

Export do PDF generuje reporty s ptivodnim obrdzkem, metadaty a mapou polohy. Aplikace
integruje nékolik elevation API pro presna terénni data, poskytuje bezpecnostni varovani pro

zaporné vysky nebo vysky nad 120 m a zahrnuje live status pfipojeni k online sluzbam.
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https://github.com/Jakub-Espandr/ImageMetaLocator

Priloha V- UAVAreaCalc

https://github.com/Jakub-Espandr/UAV AreaCalc

Aplikace UAVAreaCalc je nastroj ureny pro vypocet ploch v GeoTIFF souborech a jejich
porovnani s uzivatelem definovanymi oblastmi zajmu (ROI) ze Shapefile soubort. Aplikace je
navrzena pro rychlou validaci a vizualizaci pokryti leteckych snimki a analyzu zén piimo

z vysokorozliSovacich rastrovych dat s celosvétovou geografickou podporou.

Klicovou funkcionalitou je vypocet plochy viditelnych oblasti z TIFF snimka s alfa kanalem
a celkové plochy z Esri Shapefile polygonti s podporou jednotek v hektarech nebo ¢tverecnich
metrech. Aplikace poskytuje pokrocilou celosvétovou geografickou podporu s dynamickym
vybérem CRS, ktery automaticky urcuje optimalni UTM soufadnicovy systém pro jakoukoliv

geografickou polohu s podporou vsech UTM z6n (1-60) pro severni i jizni polokouli.

Vizualiza¢ni systém vyuzivd downsampled TIFF nédhled s vysokorychlostnim renderovanim
a prekryva dva barevné odliSené poloprihledné polygony — Cerveny pro rozsah TIFF masky

a modry pro ROI ze shapefile.

Export vysokého rozliSeni umoziiuje generovani high-DPI PNG obrazka s volitelnymi
ptekryvy ploch (TIFF a ROI polygony) a métitkovymi piekryvy (informace o Sifce, vySce
a plose) pro vystupy vhodné pro reporty a prezentace. Uzivatelské rozhrani je postaveno na
intuitivnim GUI v PySide6 s interaktivnimi dialogy pro vybér soubort, real-time vystupem

ploch a pfepina¢em jednotek.
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https://github.com/Jakub-Espandr/UAVAreaCalc

Priloha VI — OrtophotoTool
?

https://github.com/Jakub-Espandr/OrthophotoTool

Aplikace OrthophotoTool je nastroj navrZeny pro analyzu a vizualizaci metadat z TIFF a JSON
soubord, pfedev§sim pro dronové snimkovani. Poskytuje uzivatelsky pfivétivé rozhrani pro
nacitani, zpracovani a kompilaci metadat, coz usnadnuje spravu a interpretaci velkych datovych

sad s diirazem na vypocet Ground Sample Distance (GSD) rozliSeni.

Hlavni funkcionalita zahrnuje nacitani a zobrazovani TIFF metadat spole¢né s nacitanim
a zobrazovanim kamerovych metadat z JSON souborti. Klicovou vlastnosti je schopnost
parovani kamerovych kéda s modely dront pomoci ptedem definovaného JSON souboru, coz
umoziuje automatickou identifikaci pouzitého zafizeni na zaklad€ technickych specifikaci

kamery.

Aplikace umoziiuje kompilaci a kopirovani vystupniho souhrnu do schranky pro snadné sdileni
nebo dalsi zpracovani vysledkl analyzy. Uzivatelské rozhrani je postavené na frameworku
PyQt5 pro stabilni a responzivni chovani. Workflow aplikace je intuitivni — uZivatel postupné
nacte TIFF soubor pomoci tlacitka ,Load TIFF*“, nasledn¢ JSON soubor skamerovymi
metadaty pomoci ,,Load JSON®, zpracuje soubory tlacitkem ,,Process Files* pro zobrazeni
metadat, a nakonec vygeneruje souhrn pomoci ,,Compile Output”, ktery je automaticky

zkopirovan do schranky. Funkce reset (&J) umoznuje vymazani soucasné¢ho stavu a restart

procesu.

Nastroj je specificky zamétfen na vypocet GSD rozliSeni, coz je kriticky parametr pro pochopeni
prostorového rozliSeni leteckych snimkil aje nezbytny pro spravnou interpretaci a dalsi

zpracovani ortofoto dat v geospatial aplikacich.
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Priloha VII —Interaktivni webova prezentace UAV dat

o

https://github.com/Jakub-Espandr/UAVThesisWeb

4

O o

https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/

V ramci diplomové prace byla vyvinuta moderni webova aplikace UAVThesisWeb, kterd
slouzi k interaktivnimu zobrazeni, porovnani a interpretaci vysledkt klasifikace obrazovych dat
ziskanych bezpilotnim leteckym snimkovanim. Aplikace je navrzena jako podplrny néstroj pro
vizualizaci vystupil ze vSech sedmi piipadovych studii uvedenych v praci a soucasné reflektuje

praktické pozadavky na intuitivni pfistup k rozsahlym klasifikaénim vystuptim.

Frontend aplikace je implementovan pomoci HTML, CSS, JavaScript a EJS, zatimco backend
bezi na Node.js/Express. Aplikace je pln€ responzivni, optimalizovana pro desktop i mobilni
zafizeni a vyuziva moderni prvky UI/UX jako glassmorphism efekty, vlastni typografii,
hardwarovou akceleraci a pokrocilou spravu paméti (lazy loading, image cache, automatické
¢isténi).

Kazda pfipadova studie je reprezentovdna samostatnou slozkou obsahujici vystupy
jednotlivych metod klasifikace vcetné spektralnich zvyraznéni, piislusné tabulky metrik

a ptehledové obrazky pro lepsi orientaci v uzemi.
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https://github.com/Jakub-Espandr/UAVThesisWeb
https://uav.flycamczech-imageprocessor.eu/

FOTODOKUMENTACE TERENNIHO PRUZKUMU UZEMI
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Obrazek 92: Terénni prizkum ZU — Vraclav
Zdroj: [vlastni zpracovani]

Obrazek 93: Terénni prizkum ZU — Albéanie
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 95: Letecky priizkum ZU (DJI Mini 3 Pro) — Cestice

Zdroj: [vlastni zpracovani]
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Obrazek 96: DJI Phantom 4 PRO v misi
Zdroj: [vlastni zpracovani]
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