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Abstrakt

Cilem diplomové préce je navrzeni metody detekce plosnych zmén zalednéni, pfi¢emz diraz je
kladen na odliSeni nepravych zmén, jako jsou stiny, zména vlhkosti povrchu nebo sut’ na
ledovci, od zmén skuteénych (zména tiidy krajinného pokryvu). Kli¢ovou casti je volba
vhodnych piiznakl a modelu strojového uceni pro odliSeni problematickych ploch zalednéni
(sut, stin) na zaklad¢€ riznych vlastnosti povrchu, a analyza pfinosu jednotlivych piiznakt pro
detekci zmén zalednéni. Hlavnim zdrojem dat jsou multitemporalni snimky Landsat zachycujici
ostrov Disko, ktery se nachdzi zapadné od Gronska. Zkoumano bylo Sest hlavnich tfid:
zalednéné plochy, zastinéné zalednéné plochy, ledovce pokryté suti, nezalednéné plochy,
zastinéné nezalednéné plochy a vodni plochy. Pro odliseni téchto tfid byly kromé spektralnich
ptiznakl pouzity spektralni indexy, termalni pasmo, texturni a topografické piiznaky a rychlost
povrchového pohybu ledovce. Pro klasifikaci krajinného pokryvu v jednotlivych letech byly
vyzkouSeny tfi modely strojového uceni: k-Nearest Neighbors, Random Forest a Gradient
Boosted Decision Trees. Random Forest se ukédzal jako vhodny model, protoze se dokazal
vyporadat s komplexni strukturou dat, a dokazal odlisit problematické tfidy s celkovou
pfesnosti > 95 %. Pro detekci zmén byly zkoumany techniky detekce zmén zaloZené na
obrazové¢ algebre, techniky zaloZené na klasifikaci a hybridni techniky, pfi¢emz velmi dobrych
vysledkd bylo dosazeno pomoci postklasifika¢niho porovnani, a také pfimou multitemporalni
spektralni indexy (NDSI, NBR) a termalni pasmo. Vysledky ukézaly, Ze u zalednénych ploch
doslo mezi lety 1985-2021 k ubytku o 239,4 km?, coz je zhruba 22,69 % z celkovych
zalednénych ploch. V priméru se plocha zalednéni zmensuje o 6,6 km? za rok, pficemz
v obdobi 2000-2021 doslo k dvojnadsobnému ubytku nez v letech 1985-2000. Plocha zalednéni
se mezi lety 1985-2000 zmenSila o 8,9 % a obdobi 2000-2021 o 18,55 %.

Klicova slova: zména krajinného pokryvu, dalkovy prizkum Zemé, detekce zmén, strojové

uceni, Ustup ledovcil, klimatické zmény



Abstract

The aim of this thesis is to propose a method for detecting glacier area changes, with emphasis
on distinguishing between false positive changes, such as shadows, surface moisture change,
or debris cover on glacier surface, and real changes (transition between land cover classes). The
key part is to choose appropriate features and a machine learning model to distinguish
problematic glaciation areas (debris, shadow) based on different surface properties and
to analyze the contribution of each feature for glaciation change detection. The main data source
is Landsat multitemporal imagery capturing Disko Island, located west of Greenland. Six main
classes were investigated: glaciated areas, shaded glaciated areas, debris-covered glaciers,
unglaciated areas, shaded unglaciated areas and water bodies. In addition to spectral features,
spectral indices, thermal band, textural and topographic features, and glacier surface velocity
were used to distinguish these classes. Three machine learning models were tested to classify
the land cover for each year: k-Nearest Neighbours, Random Forest and Gradient Boosted
Decision Trees. Random Forest proved to be a suitable model as it was able to deal with the
complex data structure and was able to distinguish problematic classes with >95 % overall
accuracy. Image algebra-based, classification-based, and hybrid techniques were investigated
for change detection, with very good results achieved using post-classification comparison and
direct multi-date classification of changes. The most important features for change detection
were spectral features, spectral indices (NDSI, NBR), and thermal band. The results showed
a decrease of 239,4 km? in glaciated areas between 1985 and 2021, which is about 22,69 % of
the total glaciated areas. On average, the area of glaciers is decreasing by 6,6 km? per year, with
twice as much loss between 2000 and 2021 as between 1985 and 2000. Glacier area decreased
by 8,9 % between 1985-2000 and 18,55 % between 2000-2021.

Keywords: land cover change, remote sensing, change detection, machine learning, glacier

retreat, climate change
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Prehled pouzitych zkratek

ANN
CNN
DT
DPZ
GBDT
GIS
GLCM
GLIMS

InSAR
KNN
NASA

NIR
NDSI
NDWI
OLI
PCA
RED

RGI
SAR
SVM
SWIR
TIRS
USGS

WGMS
WGI

artificial neural networks (umelé neuronové siteé)

convolutional neural networks (konvolu¢ni neuronové sité)

decision trees (rozhodovaci strom)

dalkovy prazkum Zemé

gradient boosted decision trees (gradientem posilené rozhodovaci stromy)
geografické informacni systémy

gray level co-occurence matrix (koinciden¢ni matice stupit Sedi)

Global Land Ice Measurements from Space (Globalni méfeni pevninského ledu
Z vesmiru)

Interferometric SAR (radarova interferometrie)
k-nearest neighbours (k nejblizsich sousedl)

National Aeronautics and Space Administration (Narodni ufad pro letectvi
a vesmir)

near infrared band (blizké infracervené pasmo)

normalized difference snow index (normalizovany diferen¢ni sné¢hovy index)
normalized difference water index (normalizovany diferen¢ni vodni index)
Operational Land Imager

principal component analysis (analyza hlavnich komponent)

red band (Cervené pasmo)

random forest (ndhodny les)

Randolph Glacier Inventory (Inventat ledovciit Randolph)

synthetic aparature radar (radar se syntetickou aparaturou)

support vector machine (metoda podpiirnych vektortit)

shortwave infrared band (kratkovlnné infracervené pasmo)

Thermal InfraRed Sensor

United States Geological Survey (Geologicka sluzba Spojenych stath
americkych)

World Glacier Monitoring Service (Svétové stiedisko pro monitorovani ledovcei)
World Glacier Inventory (Inventar svétovych ledovcti)
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1 Uvod

Detekce zmén krajinného pokryvu je dutlezitd pro vyzkum zmén globalniho klimatu,
monitorovani zivotniho prostfedi a pro mnoho dalSich odvétvi. Identifikaci rozdilu stavu
objektl v pribéhu Casu lze ziskat presny odraz zmén, ke kterym v uréité geografické oblasti
dochazi. Globalni oteplovani na celém svét¢ ma za nasledek vyrazny ubytek ledovcové
pokryvky. Ledovce hraji v globalnim i regionalnim klimatickém systému velmi diilezitou roli,
nebot’ maji zdsadni vliv na radiacni bilanci povrchu, energetickou bilanci a hydrologické
poméry. Diky snimktim dalkového prizkumu Zemé 1ze ucinné sledovat zmény i v zalednénych
horskych oblastech. Horské ledovce jsou obzvlasté dobrymi indikatory klimatickych zmén,
protoZe na tyto zmény reaguji rychleji néz ostatni prvky kryosféry. Kviili své relativné malé
velikosti a nedostatecné stabilité jsou obzvlaste velmi citlivé na vykyvy teplot a srazek.
Rozliseni dlouhodobych zmén od ptirozené proménlivosti vyzaduje sbér dat na mnoha mistech
po mnoho let, a jejich naslednou peclivou analyzu. Zjistovani reakci kryosféry na ménici se
klima pfedstavuje rizné vyzvy a vyzaduje dlouhodobé zaznamy a frekventovand pozorovani

(Zhang a kol. 2019; Alifu a kol. 2020).

Hlavnim cilem prace je na zéklad¢ prostudované literatury navrhnout metodu detekce plosnych
zmén zalednéni, pficemz diraz je kladen na odliSeni skutecnych zmén od nepravych zmén —
napiiklad stindi, zmé&n vlhkosti povrchu nebo suti na ledovci. Déale pak implementovat tuto
metodu pro detekci Ustupu 1 postupu zalednéni, a nasledné analyzovat a vizualizovat redlné
zmény pomoci zménovych map. Kli¢ovym ukolem je volba modelu strojového uceni, ktery je
schopen odlisit sut’ na ledovci od sousedniho skalnatého povrchu na zdkladé riznych vlastnosti

povrchu.
Dil¢imi cili jsou pak:

1. Navrzeni metody detekce zmén zalednéni s vyuZitim optickych multispektralnich dat

2. Vybér vhodnych piiznaki ledovceil pro odlisSeni problematickych ploch zalednéni (sut’,
stin)

3. Vybér vhodného algoritmu strojového uceni k dosazeni presnosti > 95 %

4. Analyza ptinosu jednotlivych ptiznakl pro detekci zmén zalednéni

K vyfeseni vySe stanovenych cili je stanovena metodika zalozend na Open Source
technologiich. Zkoumanou oblasti je gronsky ostrov Disko leZici v Baffinové zalivu. Priméarni

zdrojem dat jsou snimky Landsat z let 1985, 2000 a 2021.
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Prestoze existuje mnoho technik detekce zmén, které byly zkouméany v mnoha aplikacich
zivotniho prostiedi (vegetace, moktady, urbanni oblasti, desertifikace a dalsi), neexistuje
mnoho studii, které by se zabyvaly pouzitim riznych technik pro zalednéné oblasti. Zaroven
vétsSina studii zkoumajicich zmény krajinného pokryvu vyuziva postklasifikacni porovnani,
které vSak zahrnuje mnoho krokl, a mize trpét falesné pozitivnimi zménami zptisobenymi
chybnou klasifikaci (Chugtai, Abbasi, Karas 2021). Pfi zjistovani zmén v zalednénych
oblastech je problémem samotné mapovani ledovct, protoZze mnoho ledovcti je pokrytych suti,
a je velmi obtizné je na snimcich DPZ odliSit od okolniho skalnatého povrchu. Za nejpiesnéjsi
metodu mapovani ledovcti pokrytych suti je totiz stdle povazovana rucni digitalizace. Studie
zkoumajici zalednéné oblasti se tedy spiSe zamérovaly na automatizaci mapovani ledovci

pokrytych suti nez na techniky detekce zmén.

Diplomova prace je ¢lenéna do 6 kapitol. V tvodu jsou piedstaveny divody vybéru dané¢ho
tématu, cile prace a jeji struktura. V teoretické ¢asti je struéné predstavena problematika reakce
ledovct na klimatické zmény a moznosti monitorovani riznych parametra ledovet s vyuzitim
dat dalkového prizkumu Zemé€ i mezinarodni mise. Déale jsou ptedstaveny modely strojového
uceni, zdkladni techniky detekce zmén a moznosti jejich vyuziti pro zalednéné horské oblasti.
Nasleduje fyzickogeografickd a socioekonomicka charakteristika uzemi v souvislosti
s problematikou klimatickych zmén. V dalsi ¢asti jsou detailné popsana vstupni data potifebna
pro odvozeni spektralnich, teplotnich, texturnich a topografickych vlastnosti povrchu. Nasledné
je predstavena metodika pro navrh techniky detekce zmén vcetné ptipravy dat, volba techniky
detekce zmén a hodnoceni zmén. V praktické ¢asti jsou na zdkladé ziskanych poznatkl vybrany
a otestovany rizné techniky detekce zmén; rozdil hodnot obrazovych dat, postklasifikacni
porovnani, pfima multitemporalni klasifikace zmén, transformace obrazu a piima klasifikace.
Tyto techniky jsou naprogramovany pomoci jazyka Python. Vystupem prace jsou zménové
mapy skutecnych zmén a mapy krajinného pokryvu pro roky 1985, 2000 a 2021. Soucasné jsou
analyzovany skute¢né a nepravé zmény. Nasleduje diskuse a zavér, kde jsou shrnuty vysledky

prace i jejich zhodnoceni.
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2 Uvod do problematiky

2.1 Ledovce a klimatické zmény

Klimaticka zména a globalni oteplovani jsou jevy, které v poslednich desetiletich vyrazné
ovliviiuji nasi planetu. Jednd se o postupné zvySovani prumérné teploty Zemeé zpiisobené
piedevsim rostoucimi emisemi sklenikovych plynt z lidské ¢innosti. Tento proces ma rozsahlé
dopady na rizné ekosystémy a ptirodni procesy, pfi¢emz jednou z nejvice postizenych oblasti

je kryostéra.

Kryosféra zahrnuje vSechny oblasti Zemé, kde se voda vyskytuje v pevném skupenstvi, a to
bud’ sezénné nebo celoro¢né. Slozkami kryosféry jsou sn¢hova pokryvka, sladkovodni
a moftsky led, zmrzla pida a ledovce. Kryosféra hraje klicovou roli v globalnim klimatickém
systému, protoze ovliviiuje energetickou bilanci, cirkulaci vzduchu a oceénd, a také hladinu
moii. Krom¢ toho piedstavuje nejveétsi zdsobarnu sladké vody na Zemi a reguluje vliv

sklenikovych plynii (Tedesco 2014).

Kryosféra je nejcitlivéjsi slozka Zivotniho prostfedi ohrozend probihajici klimatickou zménou.
Od primyslové revoluce v poloving 19. stoleti se v diisledku lidské ¢innosti, jako je spalovani
fosilnich paliv, primyslové procesy, zeméd€lstvi a zmény ve vyuzivani pudy se zvySuje
mnozstvi oxidu uhli¢it¢tho a metanu v atmosféte. Plyny zadrzujici teplo, nazyvané také
sklenikové plyny, jsou hlavni pfi¢inou oteplovani klimatu a ustupu ledovci od pocatku
20. stoleti. Ackoliv je zména klimatu obecné zpiisobena nartistem koncentraci sklenikovych
plyni v atmosféte, tento zdkladni hnaci proces je soucasti slozitych interakci mezi atmosférou,
hydrosférou, biosférou a kryosférou. Sklenikové plyny pohlcuji teplo vyzafované zemskym
povrchem, a kviili pohlcovani tohoto tepla se atmosféra a oceany pomalu ohtivaji. Oteplovani
oceantl a vzduchu pak pfispiva ke zménam v kryosféfe. Ubytek kryosféry vyvolava zpétné

pozitivni vazby, které zpusobuji dalsi oteplovani (Tedesco 2014; NSIDC 2024).

Snih a led pomahaji regulovat teplotu Zemé, protoze odrazeji znatné mnozstvi dopadajiciho
slune¢niho zateni zpet do vesmiru. Snih a led maji ve srovnéni s jinymi povrchy vysoké albedo,
a jsou dilezitym ochlazovacim faktorem v globdlnim klimatickém systému. S ubytkem
sn¢hové a ledové pokryvky dochazi k odkryvani tmavsi pevniny a oceanu, které slunecni zaieni
spiSe pohlcuji, nez aby jej odrdzeli, ¢imZz pfispivaji k rychlejSimu oteplovani, coz vede
k dalSimu zmenSovani ploch pokrytych snéhem a ledem. Moisky led vyrazné snizuje pfenos

tepla mezi oceanem a atmosférou, protoze vrstva moiského ledu ptisobi jako izolacni vrstva
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a udrzuje klima chladnéjsi. S ubytkem motského ledu se teplo v podobé teplé vody dostava
z rovnikovych oblasti na pély, coz vede k oteplovani polarni atmosféry a dal§imu zmenSovani
kryosféry v polarnich oblastech. Suchozemsky permafrost je vyznamnou zasobarnou
organického uhliku a hydrati plynu a tani permafrostu vede k emisim metanu, ktery piispiva

ke sklenikovému efektu v atmosféte (Tedesco, 2014).

Jednim z nejvyznamnéjsich ptiznakt probihajicich klimatickych zmén je vSak ustup ledovci.
Vétsina ledovct ustupuje od poloviny 19. stoleti, v poslednim stoleti ledovce ustupuji rychleji
a rychlost ustupu od pocatku 21. stoleti piekracuje historické zkuSenosti a pfirozenou
proménlivost ledovct (NSIDC 2024). Ledovce jsou dillezitou soucasti globalni kryosféry a jsou
citlivou soucasti zpétnovazebnich mechanismi klimatického systému, nebot pokryvaji
rozsahlé plochy a jejich albedo muze ptesahovat 90 %. Jejich nizka teplota pfispiva
ke globdlnimu teplotnimu gradientu, ktery pohdni systém atmosférické cirkulace, a jejich
velikost a poloha zdsadné ovlivituji detaily této cirkulace. Kromé toho, Ze mensi ledovce plni
roli indikétoru klimatu, maji také hospodarsky vyznam. Ledovce uchovavaji piiblizn€ 69 %
svétovych zédsob sladké vody a zasobuji mnoho lidi na celém svété. Ledovce jsou také
zasobarnou vodni energie, ktera se vyuziva zejména v Norsku, na Islandu, ve Spojenych statech

a v Alpéach (Kuhn 2010; NSDIC 2024).

Ledovec je trvald hustd masa ledu, kterd se neustile pohybuje pod vlastni vahou. Ledovce
se zac¢inaji tvofit tam, kde se dlouhodobé uklada snih, ktery se postupem ¢asu pieméiiuje na led.
Kazdy rok nové vrstvy snéhu pohibivaji a stlacuji predchozi vrstvy, ¢imz snih rekrystalizuje
a tim se pomalu zhutiiuje a méni se v led. Ledovce tedy vznikaji, kdyz se béhem bézného roku
nahromadi vice sn¢hu, nez kolik se ho ztrati, tedy kdyz akumulace ptevysi ablaci. Obecné se
akumulace skladd ze sn¢hovych srazek, vétrnych nanost a lavin. Snih padd na akumulacni
oblasti, obvykle v ¢asti ledovce s nejvyssi nadmoiskou vyskou, ¢imZ se zvySuje hmotnost
ledovce. Jak se snih hromadi a méni v led, hmotnost ledovce roste a led se za¢ina deformovat,
coz zpusobuje jeho pohyb. Masa ledu proudi pod vlivem vlastni vdhy do oblasti nizsich
nadmotskych vysek, kde se nachazi abla¢ni oblast. Ablace je pfirozenou a sezénni soucasti
zivota ledovce a muze byt zplsobena tanim, sublimaci, vétrnou erozi, nebo ztratou ledu
lavinami ¢1 odlamovanim ledu do ocednu. Akumulaéni a abla¢ni zéna jsou od sebe oddéleny
rovnovaznou carou, kde je bilance mezi pfiristkem a ubytkem hmoty piesné nulova.
Hmotnostni bilance urcuje, zda je ledovec stabilni nebo zda se zmensSuje ¢i naopak roste. Dokud
ledovec akumuluje stejnou hmotnost sn¢hu, kterou ztraci, zstdva v rovnovaze, nebo se

dokonce zvétSuje. Pokud je vSak hmotnostni bilance zapornd, mnoZstvi preneseného ledu
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nestaci k vyrovnani tani ledu, plocha ledovce ustupuje a ledovec se zmensuje. VéEtSina ledovci
ma zapornou hmotnosti bilanci a ¢elo ledovce ustupuje a tim ledovec zmensuje svou plochu

(Kuhn 2010).

Rozlozeni ledovcel je dano podminkami prostiedi véetné geografického umisténi, nadmotské
vysky a tvaru reliéfu, teplotou vzduchu, mnozstvim slune¢niho zafeni a roénim thrnem srazek.
Ledovce se vyskytuji na mistech se specifickymi klimatickymi a topografickymi podminkami.
Vznikaji predev§im ve vysokych zemépisnych Sitkach a nadmotskych vyskach s velkymi
zimnimi snéhovymi srazkami a mirnymi teplotami (Alifu a kol. 2020). Obecné existuji dvé
kategorie ledovctl, ledovcové piikrovy (Stity) a horské ledovce. Ledovcovy piikrov je
ledovcova masa rozkladajici se na plose vétsi nez 50 000 km?. V soucasné dob& se na Zemi
nachazi pouze Gronsky ledovy piikrov a Antarkticky ledovy ptikrov. Horské ledovce vznikaji
ve vysokohorskych oblastech. Jsou zmrzl¢ masy ledu, které pod vlastni vahou pomalu stékaji
po svazich hor do udoli (NSIDC, 2024). Ledovec pfi svém pohybu intenzivné eroduje své
podlozi a boc¢ni stény udoli, coz vede k odlamovéni okolniho horninového materialu, ktery
vytvaii bocni morény, pokud se soustied’uje po bocnich stranach ledovce. Pokud se ale ulomky
hornin a sut'ové materidly usazuji na povrchu a v ¢ele ledovce, vznikaji ledovce pokryté suti.
Ledovce pokryté suti predstavuji dilezitou soucast ledovcovych systémi v horském prostiedi,
nebot’ pfitomnost suti na ledovcovém splazu miize ovliviiovat rychlost tani, zvySovat rychlost
ablace v piipadé tenkého sut'ového pokryvu, nebo sniZzovat rychlost ablace pfi silném sut'ovém
pokryvu. Pokryti suti také zastira skute¢nou rozlohu ledovci, coz ztézuje piesnou inventarizaci
ledovcovych ploch a jejich pfisluSnych vykyvi v reakci na klimatické zmény a dalsi faktory

(Alifu a kol. 2020).

Ledovce a ledovcové piikrovy reaguji na globalni oteplovani s rlznou intenzitou. Mens§i
ledovce jsou na globalni oteplovani citlivgjsi, zatimco ledové piikrovy jako Grénsko
a Antarktida reaguji na probihajici zmény pomaleji. Doba reakce ledovct je vSak ovlivnéna
mistnim klimatem. Ledovce nachdzejici se v mofském mirném a polarnim podnebi reaguji na
zmény klimatu rychleji a intenzivnéji nez ledovce v chladném kontinentalnim podnebi. Zmény
ledovctl po celém svéte jsou vSak patrné bez ohledu na jejich méfitko, nebot’ se jejich rozloha
1 objem postupné zmensSuji (Pellikka, Rees 2010b). Pochopeni dynamiky zmén a neustalé
monitorovani ledovci je zdsadni nejen pro studium klimatu a hospodateni s vodnimi zdroji, ale
také pro predvidani a predchazeni geohazardl spojenymi s ledovci. Tani ledovcl piispiva

ke zvySovani hladiny mofi, coz ohrozuje pobiezni oblasti a zpiisobuje erozi. Lokalni nebezpeci

15



také predstavuje voda uvolnénd z ledovce Ci ledovcové laviny (Pandey, Ramanathan,

Venkataraman 2016).

2.2 Mapovani parametrt ledovci s vyuzitim DPZ

Existuje fada méfitelnych parametrt, které lze pouzit ke zmapovani reakce zalednéného
prostiedi na klimatické zmény. Néktera pozorovani lze provadét méfenim in-situ v terénu
ruznymi glaciologickymi, hydrologickymi nebo geodetickymi metodami, avSak podrobné
sledovani ledovcl je velmi narocny ukol. Ledovce se casto nachazeji v odlehlych
vysokohorskych oblastech, kde byva extrémni klima, coz snizuje nebo dokonce vylucuje jejich
celkovou dostupnost. Z téchto divodii jsou jako prostiedek shromazdovani tdaji zvlasté
uzitecné pozorovaci techniky dalkového prizkumu Zemé (Raup a kol. 2014; Pandey,

Ramanathan, Venkataraman 2016).

DPZ 1ze definovat jako uméni a védu ziskdvani informaci o objektu, aniz bychom s nim byli
v kontaktu. Dalkovy prizkum lze provadét ze zemé, letecky nebo z vesmiru. DruZicovy
dalkovy prizkum ptedstavuje cenny nastroj pro shromazd’ovani informaci o ledovcich, které
jsou jinak nepfiistupné. Diky technologiim DPZ je mozné ziskavat parametry ledovct véetné
polohy, plosného rozsahu, hmotnosti tlouStky arychlosti pohybu ledu, rozloZeni
supraglacidlnich prvkd, jako jsou skalni suté a jezera, rozlozeni ledovcovych zon, mapovani
sn¢hové pokryvky a nadmotské vysky rovnovazné linie, povrchovou teplotu ledovce ¢i jeho
topografii a zmény téchto parametri v Case. V nékterych ptipadech poskytuji technologie DPZ
alternativu prace v terénu, nékteré vlastnosti ledovct je vSak obtiZzné nebo nemozné méfit jinak

nez dalkovym prizkumem (Pandey, Ramanathan, Venkataraman 2016; Taylor a kol. 2021).

Pouziti dalkového prizkumu je rovnéz narocnym ukolem, protoze musi piekonat rtizné
omezujici faktory, jako presnost geokoddovani, vliv topografie a atmosférické vlivy. VSechny
tyto faktory vSak lze zohlednit pouzitim rtiznych dat a technik dalkového prizkumu. Senzory
vyuzivané k dalkovému prizkumu Zemé pracuji v riznych Castech elektromagnetického
spektra a vyuzivaji ke sbéru informaci o objektu elektromagnetické zateni. Pokud senzor
dalkového prizkumu zaznamenava piirozené se vyskytujici zafeni, nazyva se pasivni. Tento
typ senzorll zahrnuje napfiiklad optické senzory, které méii odraZzené slunecni zafeni, nebo
termalni senzory, které detekuji infraervené tepelné zafeni vyzatfované objekty na zemském
povrchu. Naopak, pokud senzor dadlkového prizkumu vytvari vlastni zatfeni, oznacuje se jako
aktivni. Aktivni senzory jako radar nebo lidar, vyuZivaji vlastni zdroj zafeni a mé&fi mnozZstvi

zateni, kterd se od objektu na Zemi odrazi zpét k senzoru. Na rozdil od pasivnich senzort
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dokazou aktivni senzory ziskdvat informace jak ve dne, tak v noci, coz je vyhodou v oblastech,
kde nastavd polarni noc. V ptipad¢ radaru je mozné i méfeni skrz oblacnost, coz vyrazné
zvySuje jeho vyuzitelnost pfi riznych meteorologickych podminkach. Senzory pracuji
v riznych spektralnich oblastech a hojné se vyuzivaji ke studiu ledovcu (Pellikka, Rees 2010a;

Tedesco 2014b).
Optické multispektralni senzory

Senzory zachycuji odrazivé vlastnosti povrchu, které jsou kvantifikovany jejich spektralnimi
vlastnostmi. V rtiznych ¢astech elektromagnetického spektra maji jednotlivé zemské povrchy
typické spektralni chovani a rozliSovani riznych povrchi se tedy opird o rozdily ve spektralnim
chovani (Pellikka, Rees 2010b). Pokud nejsou ledovce pokryté suti, je identifikace sn¢hu a ledu
od okolnich skal na satelitnich snimcich mozna diky podstatnému rozdilu ve spektralni
odrazivosti. Svétly povrch ledovee ma vyssi odrazivost ve srovnani s horninami ¢i vegetaci,
které ho obklopuji. Povrch ledovce se vétSinou skldda ze snéhu, firnu, ledu, vody a suti, pticemz
podil téchto slozek na riznych ledovcich je velmi proménlivy, coz vyznamné ovliviiuje optické
vlastnosti ledovce. Sut’ na ledovci mize mit velmi podobné spektralni vlastnosti jako okolni
horniny, stejné tak jako voda obsahujici velké mnozstvi horninovych tlomku (Pellikka, Rees

2010b; Tedesco 2014b; Kééb a kol. 2014).

Vzhledem k tomu, Ze ledovcovy led vznika z metamorfovaného snéhu, jsou optické vlastnosti
povrchu ledovee do zna¢né miry ureny vlastnostmi sné¢hu. Snih ma velmi vysokou odrazivost
ve viditelné oblasti elektromagnetického spektra, zatimco v c¢asti blizkého a stfedniho
infraCervené oblasti ma vySsi absorpci. Vzor spektralni odezvy sn¢hu vSak zavisi na jeho
hustote, velikosti zrn, obsahu kapalné vody a pfitomnosti necistot, jako jsou prach a sutiny.
Odrazivost sn¢hu je vyssi u Cerstvého snéhu, a s rostouci velikosti zrn klesa. Firn ma tedy o 25—
30 % niz§i odrazivost neZ snih. Ledovcovy led mé vysokou odrazivost v modrém a zeleném
pasmu vinovych délek, naopak v cerveném pasmu prudce klesd. Odrazivost na riznych ¢astech
ledovce se muze lisit v disledku pfirozeného starnuti a znecisténi. Jak sné¢hova pokryvka starne,
muiZe se na ni také usazovat prach nebo horninové ulomky, které mohou rovnéz sniZzovat
odrazivost. Zatimco odrazivost cerstvé snéhové pokryvky mulze presahovat 90 %,
u znecisSténého snéhu muize toto Cislo klesnout na 40 % nebo dokonce az na 20 % (Pellikka,
Rees 2010b; Tedesco 2014b). Na Obrazku 1 jsou zndzornény kiivky spektralni odrazivosti

Cerstvého snéhu, firnu, ledovcového ledu a zneciSténého ledovcového ledu.
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Obrazek 1: Odrazivost snéhu a ledu na riznych cdstech spektra, pievzato z: Hall a Martinec (1985)
Nejjednodussi a nejbeznéjsi aplikaci optického dalkového prizkumu v ledoveovém prostiedi
je mapovani rozlohy ledovcl. Vymezeni ledovce je snazsi na zakladé syntézy v nepravych
barvach, ktera zvysSuje kontrast snimkd. Jednou z nejpouzivanéjSich metod je vizualni
interpretace a manualni vymezeni ledovct ze snimkit DPZ pofizenych na konci ablacniho
obdobi bez pfitomnosti sezonniho sné¢hu. Rucni digitalizace je vSak zéavisld na drovni
dovednosti, usudkl a zkuSenostech uzivatele. Dal§i nevyhodou této metody je t€zkopadnost
a ¢asova naro€nost pfi mapovani rozlohy ledovcl a pii multitemporalni analyze zmén
ve velkych Uzemich. Proto bylo vyvinuto a testovani mnozstvi metod pro automatické
mapovani ledovcl, které vyuZivaji odliSnych spektralnich vlastnosti sné¢hu a ledu v riznych

castech elektromagnetického spektra (Pellikka, Rees 2010b).

Za robustni, piesnou a ¢asove efektivni metodu pro vytyCovani ledovcl v regionalnim métitku
je povazovana metoda poméru pasem. Poméry pasem pro mapovani ledovct jsou zaloZeny na
kontrastu v odrazivosti snéhu a ledu ve viditelné a kratkovinné infracerveni cCasti
elektromagnetického spektra, diky ¢emuz siln€ zvyraziuji zalednéné plochy a snizuji zkresleni
osvétleni v terénu. K nejCastéji pouzivanym patii pomeér cCerveného a kratkovinného
infraterveného pasma (RED /SWIR), ptipadné pomér blizkého infracerveného a kratkovinného
infracerveného pasma (NIR/SWIR). Celkové jsou rozdily mezi t€émito dvéma poméry velmi
malé, pfiCemz je uptrednostiiovana prvni varianta, ktera ma oproti druhé vyhodu v tom smyslu,
7ze lépe rozliSuje zastinény snih, led a ledovce pokryté tenkou vrstvou suté (Pellikka,
Rees 2010). K mapovani obrystl ledovci 1ze podobné pouzit normalizovany rozdilovy sné¢hovy

index. NDSI byl vyvinut pro mapovani snéhu, ale protoze ledovcovy led je tvoien zhusténym
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sné¢hem, spektralni charakteristiky jsou podobné. NDSI je normalizovany rozdil zeleného
a kratkovinného infraderveného pasma. Obvykle se predpoklada, ze snih je pfitomen, pokud
NDSI ptekroc¢i hodnotu 0,4, avSak optimalni prahova hodnota se méni v zavislosti na roénim

obdobi (Raup a kol. 2014).

Pokud nejsou ledovce pokryté suti, 1ze pro mapovani jejich plosné rozlohy vyuzit metod fizené
a netizen¢ klasifikace. Klasifikace obrazu je proces piifazovani tfid materidlu (vegetace, skaly,
snih, voda atd.) ke kazdému pixelu obrazu. Pro fizenou klasifikaci je potfeba vybrat sadu pixela,
které jsou reprezentativni pro rtizné materidly na snimku. Rozdily mezi spektralnimi
signaturami referencnich dat se nasledné pouziji k pfifazeni pixelt v obraze k jedné z téchto
kategorii. Metody nefizené klasifikace ptitazuji pixely do rliznych tfid na zékladé algoritmi pro
detekci shlukli (Raup 2014). Algoritmy fizené klasifikace Casto poskytuji ptesné vysledky pro
vysokohorsky terén. Mapovani ledu pokrytého suti je vSak stale obtizné. Algoritmy nefizené
klasifikace byvaji ispé$né v pripad¢ relativné homogenniho terénu s malym poctem krajinnych
prvki, zatimco v piipad¢ slozitého terénu s velkym poétem prvki se casto objevuji problémy

(Kéaab a kol. 2014).
Termalni senzory

Termdlni senzory vyuzivaji termdlni infraervené zéafeni k méfeni tepelného zatreni
vyzatovaného objekty na zemském povrchu. Odrazivost sn¢hu a ledu v tepelné infracervené
oblasti je relativné mald, diky ¢emu Ize rozeznat zalednéné plochy od ostatnich povrchi.
Termalni senzory mohou detekovat rozdily v povrchové teploté ledovcil v zavislosti na jejich
tloustce a pfitomnosti vody a zaroven maji potencial pro mapovani ledovcl pokrytych suti

(Pellikka, Rees 2010b; Pandey, Ramanathan, Venkataraman 2016).
Mikrovinné/SAR senzory

Mikrovinnou ¢ast spektra vyuZzivaji jak aktivni, tak pasivni senzory. Velkou vyhodou
mikrovinného zafeni je jeho schopnost proniknout skrz oblacnost, navic tyto vinové délky
mohou za vhodnych podminek pronikat i pod povrch. Pasivni mikrovinné radiometry se
vyuzivaji k meéfeni tepelného zareni, méteny signadl méa vSak velky podil Sumu a jeho
sn¢hové pokryvky ¢i motského ledu, dale také pro ziskani vlastnosti sn€hu, jako je jeho hloubka

a vlhkost pro mapovani ledovcovych zon (Tedesco 2014b).
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Typickymi piedstaviteli aktivnich senzorti vyuzivajici mikrovinni zafeni jsou radary. Radarovy
systém vysila rddiové viny smérem k Zemi a méii Cas, za ktery se signal vrati zpét k senzoru
poté, co se odrazi od povrchu Zemé¢. Na zékladé tohoto ¢asu a zmén v jeho frekvenci nebo fazi,
je mozné ziskat informace o vzdalenosti, rychlosti, tvaru a povaze objektt, které tyto signaly
odrazeji. Odrazivé vlastnosti povrchl jsou dany piedev§Sim drsnosti povrchu, vlhkostnimi
pomgéry, thlem dopadu a topografii terénu. Velkou vyhodou radaru je nezavislost na svételnych
podminkach a jeho schopnost proniknout skrz obla¢nost. VétSina druzicovych systému vyuziva

radar se syntetickou aperturou (Pellikka, Rees 2010b; Taylor a kol. 2021).

V soucasné dob¢ se druzicové radary se vyuzivaji predev§im k méfeni nadmotské vysky
a k tvorb¢ vyskovych produktti. SAR snimky se pak vyuzivaji napt. k detekci supraglacialnich
jezer. Radarové snimky Ize vyuZit i pro monitorovani povrchovych rychlosti ledovce. Ledovce
jsou neustale v pohybu a data o jejich pohybu mtzou ptispét k odliSeni ledovci od jinych prvka
krajinného pokryvu, zejména pak naptiklad ledovcti pokrytych suti od holé¢ zemské pudy.
Produkty povrchové rychlosti pohybu ledovca jsou dulezité pro urceni dlouhodobé reakce
ledovce nebo regionu na oteplovani klimatu, stejné jako pro posouzeni pravdépodobnych
lokalit, kde mohou vznikat nebezpeci spojena s ledovci. Existuji dvé hlavni techniky pro
odvozeni rychlosti povrchového pohybu ledovce. Prvni metodou je sledovani prvki na povrchu
ledovce v sekvencnich snimcich (optickych nebo radarovych). S vyuzitim kiizové korelace jsou
vyhledavany shodné prvky (ledovcové vrcholy, trhliny nebo charakteristicky vzor suti a ledu)
na obou snimcich, a v mfiZce je pro kazdé misto definovan vektor posunu. Druhou metodou je
vyuZiti radarové interferometrie (InSAR) pro monitorovani geometrickych posunti ledovce

(Raup a kol. 2014; Pandey, Ramanathan, Venkataraman 2016).
Laser

Laserové altimetrie (Lidar) je dalsi aktivni metodou dalkového prizkumu Zemé. Tato
technologie vyuZziva k zobrazovani objekti viditelné ¢i blizké infracervené svétlo. Funguje tak,
ze systém vysila svételné pulsy a detekuje zareni odrazené od objektii. Laserovy systém méti
Cas, za ktery se laserové pulsy odrazi zpét. Vysledkem sniméni je bodové mracno, ze kterého
1ze vytvofit digitalni vySkovy model s velmi dobrou vyskovou pfesnosti. Laserové skenery jsou
velmi vhodné pro méfeni topografie ledovcl, ¢i meéfeni mocnosti ledovce (Pellikka,

Rees 2010a; Tedesco 2014b).

Vyskové produkty zlaserovych a radarovych vySkomeért lze pak vyuzit pro méfeni

objemovych zmén a zmén hmotnostni bilance ledovcii. Objem nebo hmotnost ledovce a jejich
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zmény lze zkoumat pomoci pozorovani plochy ledovce a jeho nadmotské vysky ve dvou
riznych Casech, nebo zménou polohy rovnovazné linie. Rovnovaznou linii nelze zjistit ptimo,
ale Ize ji odvodit z polohy sné¢hové cary ze snimkl pofizenych na konci ablacni sezdny.
Modelovanim rovnovazné linie pak lze mapovat ablatni a akumulacni zony ledovce

(Kuhn 2010; Raup 2014).

2.2.1 Mezinarodni aktivity monitorovani zalednénych oblasti

Prvnim pokusem o ziskani ptehledu o svétovych ledovcich bylo sestaveni svétového soupisu
ledoveit (World Glacier Inventory) organizaci World Glacier Monitoring Service. Cilem
WGMS bylo shromdazdit co nejvice informaci o svétovych ledovceich s vyuzitim druzicovych
dat a terénniho méteni. Tyto bodové informace je vSak obtizné pouzit pro hodnoceni zmén,
a proto byla vytvofena databaze Global Land Ice Measurements from Space. Projekt GLIMS
je mezinarodni iniciativa pro monitorovani svétovych ledovcii pomoci optickych dat. Tento
projekt zahrnuje vice nez 200 védeckych instituci a poskytuje podrobné informace o ledovcich
po celém svéteé v podobé ledovcovych obryst ve vektorovém formatu. Inventarizaéni data
ledovct GLIMS mohou slouzit jako referencni sada pro vystupy analyz dat DPZ, protoze
jednotlivé ledovce obsahuji informace o datu pofizeni snimku ¢i technikéch pouzitych pro
extrakci ledovet pokrytych suti. Dalsi dilezitou databazi je Randolph Glacier Inventory, ktera
poskytuje kompletni sbirku digitalnich obrysti svétovych ledovcl s vyjimkou ledovcovych

ptikrovii (Paul 2011).

Cinnost rozsahlého monitorovani ledovci tzce souvisi s druzicovymi misemi. Vyvoj novych
nastroj, technik DPZ a dostupnost satelitnich dat s vysokym rozliSenim, pfispél k inventarizaci
svétovych ledovcil (Taylor a kol. 2021). Pro studium ledovct 1ze vyuzit celou fadu satelith
vyuzivajicich optické senzory. Patii k nim naptiklad mise Landsat ¢i SPOT ale i mnoho dalSich.
Zemi, a shromazd'uje data jiz od roku 1972. Sklada se z fady druzicovych misi, které spole¢né
fidi NASA a USGS. Veskerd Landsat data jsou volné dostupnd a jsou poskytovana dvou
kolekcich, které se lisi Grovni piedzpracovani dat (USGS 2023). Série druzicovych misi
Sentinel vyznamné pfispivd k monitorovani ledovcl. Druzice Sentinel jsou vybaveny
pokro€ilymi senzory, vcetné radarovych (Sentinel-1) a optickych (Sentinel-2, Sentinel-3)
pfistroji a poskytuji data s vysokym rozliSenim, ktera jsou voln€ dostupna. K dal$im
radarovym misim pak patii napiiklad RADARSAT-1 a RADARSAT-2 nebo ERS-1 a ERS-2.
K misim vyuzivajici radarovou interferometrii pro generovani digitalnich vyskovych modela
patfi naptiklad TerraSAR-X ¢i TanDEM-X. Dal§imi vyznamnymi misemi jsou napiiklad
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ICESat a ICESat-2 nebo CryoSat-2, které vyuzivaji laserové nebo radarové altimetrie pro
méteni nadmoftskych vysek ledovci a jejich zmén v Case. Méfeni zmén gravitacniho pole Zemée

k odvozeni zmén hmotnosti ledovct 1ze vyuzit misi GRACE (eoPortal 2024).

K vyznamnym projektim patii naptiklad projekty ArcticDEM a projekt ITS LIVE. Projekt
ArcticDEM se zabyva tvorbou vysoce kvalitnich vyskovych dat v odlehlych lokalitdich pro
potieby piesného méteni topografickych zmén. Vyskové produkty ArcticDEM jsou vysledkem
institucionalni spoluprace mezi Narodni geoprostorovou zpravodajskou agenturou (National
Geospatial-Intelligence Agency) a Narodni védeckou nadaci (National Science Foundation)
(Porter, 2023). Program Inter-Mission Time Series of Land Ice Velocity and Elevation
(ITS_LIVE) je soucasti programu NASA Making Earth System Data Records for Use in
Research Environments (MEaSURESs) a poskytuje datové soubory povrchovych rychlosti
pohybu ledovce i zmén hmotnostni bilance a nadmotské vysky odvozenych z rtiznych

druzicovych misi (Gardner, Fahnestock, Scambos 2023).

2.2.2 Ptiznaky pro ledovce pokryté suti

Diky datiim dalkového prizkumu Zemé lze efektivné monitorovat zalednéné oblasti. Ziskavani
presnych informaci ze satelitnich snimku je vSak spojeno s fadou problému a efektivni vyuziti
riznych metod se liSi v zavislosti na typl dat a podminkach prostiedi. Faktory ovliviujici
pfesnost jednotlivych metod ovliviiuje napf. vysokd oblacnost v horskych i v ostrovnich
oblastech, proménlivé snéhové podminky a spektralni podobnost suti, ktera se nachézi

na povrchu ledovce a pfilehlého skalniho podlozi (Alifu a kol. 2020; Zhang a kol. 2019).

Problémm spojenych se sezénnim snéhem lze predchdzet volbou vhodného snimku z konce
ablacni sezony. V Gronsku je za vhodnou ro¢ni dobu povaZovan konec srpna. Idealni je pak
najit takovy snimek, ktery neobsahuje obla¢nost, avSak v horskych oblastech to mlze byt
problematické. V takovém piipadé¢ je pred samotnou analyzou potieba identifikovat veskerou
oblacnost. To 1ze provést pomoci barevné syntézy v nepravych barvach (SWIR-NIR-RED), kde
se pouze obla¢nost jevi bile. Soucasti produkti Landsat je pasmo hodnoceni kvality obla¢nosti
podle odrazivosti povrchu a lze jej pouzit pro vytvofeni masky oblacnosti (Paul,

Hendriks 2010).

Mnoho ledovcti je vSak pokrytych suti a je obtizné je automaticky odlisit od okolnich skalnatych

oblasti kviili podobnym spektralnim charakteristikam. Mapovani povrchu ledovct pokrytych

vvvvvv

(Paul, Hendriks 2010). Pfechod od povrchu ledovce pokrytého suti od zbytku ledovce
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¢i od okolnich hornin se neustale méni, coz ztéZuje presné vymezeni hranic ledovce pokrytého
suti. Za nepiesnéjsi metodu mapovani ledovci pokrytych suti z multispektralnich dat je
vSeobecné povazovano ruéni vytycovani, to je vSak pro rozsahla izemi ¢asové narocné, proto
bylo vynalozeno mnoho usili do vyvoje sofistikovanéjSich technik. Tyto snahy vyuzivaji urcity
stupent fuze dat, nebot’ vzhledem ke spektralni podobnosti s okolnim terénem nelze casti
ledovcil pokryté suti mapovat pouze na zékladé spektralnich vlastnosti. Pro automatickou
klasifikaci ledu pokrytého suti byly vyvinuty techniky, které kombinuji multispektralni data
s pomocnymi soubory dat, jako jsou topografickd a termalni data, texturni vlastnosti

nebo povrchové rychlosti pohybu ledovce (Alifu a kol. 2020).

Udaje o sklonu z digitdlniho povrchu terénu se vyuzivaji k identifikaci oblasti pokrytych suti,
nebot’ ledovcové jazyky pokryté suti maji obvykle nizké sklony. Termdlni data pak vyuzivaji
rozdilnych tepelnych vlastnosti supraglacidlni suti ve srovndni s okolni horninou. Pokud
je supraglacialni sut’ dostatecné tenka, podkladovy led ji ve srovnani s okolnimi horninami
ochlazuje, ¢imz jsou ledovce pokryté suti odliSitelné od okolniho horninového materialu.
Silngj$i vrstva suti v§ak funguje jako izolaéni vrstva, kterd zakryva chladny povrch ledu (Raup
akol. 2014). Texturni data poskytuji informace o prostorovych vzorcich a vlastnostech povrchu.
Pomoci texturni analyzy lze odhalit rozdily v drsnosti, usporadani a struktufe povrchu, které
mohou byt charakteristické pro oblasti pokryté suti ve srovnani s hladSimi ledovcovymi
plochami nebo okolnim terénem. Rychlosti pohybu ledovce pak poméhaji identifikovat
dynamické oblasti ledovce a pfispivaji k odliSeni ledovcl pokrytych suti od okolnich skal.
Pfidavanim dalSich ptiznaki vSak roste dimenzionality dat a zvySuje se komplexita problému

(Zhang a kol. 2019).

2.3 Strojové uceni v DPZ

V poslednim desetileti bylo vyvinuto mnoho zdokonalenych metod automatického vymezeni
ledovcit pokrytych suti, pfi nichz se pouzivaji techniky strojového uceni pro efektivni
klasifikaci snimki dalkového prizkumu Zemé, nebot’ tyto modely dokazi zpracovavat data
vysoké dimenzionality a rozliSit tfidy se slozitymi charakteristikami. Strojové uceni je
podoblast umélé inteligence, kterd vyuziva statistickych technik k tomu, aby pocitacové
systémy ziskaly schopnost ucit se z dat, aniz by byly explicitné naprogramovany. Modely
strojového u€eni umoziuji provadét vicerozmérnou, nelinedrni, neparametrickou analyzu dat,
piicemz postupné zlepSuji svou vykonnost pomoci souboru trénovacich dat, ktery zachycuje

podstatné vzorce a vztahy v datech, a umoziuje tak generalizaci na nova data. Strojové uceni
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je tedy vhodné pro feSeni takovych problému, u kterych jsou naSe teoretické znalosti jesté
neuplné, ale pro které mame k dispozici znacny pocet pozorovani a dal§ich dat (Lary

a kol. 2016).

Metody strojového uceni nachazeji v oblasti DPZ Siroké uplatnéni nejen pfi klasifikaci ledovcet,
ale 1 v mnoha dal$ich oblastech, jako je detekce zmén krajiny, mapovani vegetace, klasifikace
pudnich typ nebo monitorovani méstské infrastruktury. Diky schopnosti rozpoznévat slozité
vzory v datech se strojové ucenti stalo klicovym nastrojem pfi analyze zmén krajinného pokryvu
a vyuziti krajiny. Algoritmy strojového uceni jsou schopny modelovat slozité charakteristiky
tiid, pracovat s riznym typem vstupnich proménnych a nevyzaduji predpoklady o rozdéleni
dat. Mnohé studie zjistily, ze tyto metody cCasto dosahuji vyssi pfesnosti nez tradicni
parametrické metody, jako napi. klasifikdtor maximalni vérohodnosti, zejména pii praci

s komplexnimi daty s vysokou dimenzionalitou (Maxwell, Warner, Fang 2018).

Vyuzitim modelt strojového uceni pro klasifikaci dat DPZ se vénuje naptiklad Maxwell,
Warner a Fang (2018). Autofi se s vyuzitim dvou volné dostupnych datasetii zamétuji
na zhodnoceni Sesti riznych modeli strojového uceni: SVM, DT, RF, GBDT, ANN a KNN.
Podle autort totiz neni mozné vybrat pouze jeden univerzalni model strojového uceni, ktery by
byl nejlepsi pro klasifikaci veskerych dat dalkového prizkumu Zemé. Pro riizna tzemi a riizné
vyzkumné problémy miize byt vhodny jiny model strojového uceni, nebot” vysledek byva
zpravidla ovlivnén vybérem riznych typd krajinného pokryvu, kvalitou trénovacich dat
a po¢tem proménnych. Autofi proto doporucuji nejprve prozkoumat data a jejich ptiznakovy
prostor, posoudit ptekryv jednotlivych tfid a komplexnost problému a vybrat takovy model,
ktery je nejvhodnéjsi pro zrovna zkoumané zajmové Uzemi, pficemz pii vybéru modelu je
dilezité zvazit i jeho vypocetni naro¢nost. V této studii se modely SVM, RF a GBDT ukazaly
byt robustni pro komplexni vicedimenzionalnimi prostory a dosahuji velmi dobrych vysledkt
ve srovnani s jinymi modely, jako jsou jednoduché rozhodovaci stromy nebo KNN. Autofti v§ak
zdiraznuji, Ze pro dosaZzeni nejlepSich vysledkl klasifikace je dilezitd jak optimalizace
parametra klasifikatoru, tak kvalita a velikost trénovacich dat. Pokud optimalizaci parametrii
neni mozné provést, nebo pokud neni k dispozici dostatek trénovacich dat, je vhodné zvolit RF,
ktery je k témto parametrim robustni. Dalsi vyhodou RF je, Ze ve vysledku poskytuje odhad
diilezitosti jednotlivych proménnych, diky ¢emuz Ize zjistit pfinos jednotlivych pasem ¢i jinych

parametri (Maxwell, Warner, Fang 2018).
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KNN

Algoritmus KNN je zaloZen na instancich a neprobihd v ném zadna trénovaci faze. Algoritmus
piedpovida tfidu na zaklad¢ blizkosti cilovych instanci k trénovacim datlim. Pfislusnost pixelu
ke tfidé se vyhodnocuje na zékladé pocetniho zastoupeni pixeld dané tridy v okoli. Pred
samotnou klasifikaci je potieba zvolit parametr k, ktery predstavuje pocet nejblizsich sousedu,
a ktery znacné ovliviiuje vykonnost modelu. Algoritmus pak v piiznakovém prostoru vyhleda
zkoumanému pixelu & nejblizsich pixeli s vyuzitim eukleidovské vzdalenosti a tiida cilového

pixelu je urcena na zaklad¢ majoritni tfidy jeho & nejblizsich pixelt (Pacheco a kol. 2021).

Nevyhodou tohoto algoritmu je, ze nebere v tivahu vysokou variabilitu tfid a spoléhé na blizkost
datovych bodu, pfi Spatn€ zvolené hodnoté k tak mize vysledek obsahovat vysoky podil Sumu.
Algoritmus miize byt vypocetné¢ nakladny, zejména u velkych soubor dat nebo u prostora
priznakd s vysokou dimenzi. Nutnost vypocitat vzdalenosti mezi datovymi body muze vést

k prodlouzeni doby zpracovani (UHULAG 2024).
Algoritmy zaloZené na rozhodovacich stromech

Rozhodovaci stromy jsou spojité acyklické neorientované grafy slozené z kotfenového uzlu
(vytvofeného ze vSech dat), sady vnitinich uzli (podminky pro rozdéleni) a sady koncovych
uzlli (oznaceni piifazené tiidy). Maji strukturu binarnich stromi, kofenovy uzel a vSechny
vnitini uzly maji maximalné dva podfizené uzly. Rozhodovaci strom je sestaven z trénovaci
mnoziny, kterd se sklada zobjektl (pixell) popsanych sadou piiznakli a oznacenim tfidy.
Pti klasifikaci je pak vstupni mnoZina dat rekurzivné rozdélovana na menSi dil¢i casti
na zaklad€ nejvyznamnéjSich proménnych tak, aby v téchto podmnozinach ptevladaly prvky
patfici do jedné tfidy. Algoritmus rozdéluje data na zéklad¢ jednotlivych ptiznakl a jejich
prahovych hodnot s cilem najit takovy vyraz, ktery nejlépe rozdéli data do homogennich
podmnozin. Hodnota tohoto vyrazu zavisi na tom, jak dobfe jsou tfidy separovatelné

(James a kol. 2023, s. 337).

Pfi sestavovani klasifikacnich stromil se k hodnoceni kvality zvoleného rozdéleni obvykle
pouzivda bud’ Giniho index nebo entropie. Giniho index méfi miru nehomogenity
ve vytvofenych uzlech, zatimco entropie vyjadifuje miru nejistoty vdatech vzhledem
k rozdéleni tfid. Rozhodovaci proces zahrnuje vyhodnoceni vSech moznych rozdé€leni a vybér
takového rozdéleni, které vede nejvétsimu sniZeni entropie nebo Giniho indexu, coz se nazyva
informacni zisk. Tento postup se rekurzivné opakuje pro kazdou podmnozinu, dokud se Gspésné

nerozd¢li data do vSech listl, nebo dokud neni splnéno pravidlo pro zastaveni rastu stromu.
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Jednim z pravidel zastaveni je napiiklad Cistota uzlu, tedy pokud vSechny prvky v uzlu nélezi
do stejné ttidy, uzel se povazuje za Cisty a dalsi déleni se neprovadi. Dalsi pravidlo zastaveni je
hloubka stromu, coz je délka cesty od kotene k cilovému uzlu, dale pak minimélni pocet prvka
v koncovém uzlu nebo minimalni pocet prvkii potiebny k rozdéleni uzlu (Friedl, Brodley 1997;

James a kol. 2023, s. 339).

Vystupem algoritmu je vystup podobny binarnimu stromu, ktery je snadné interpretovat.
Rozhodovaci stromy jsou neparametrické a nevyzaduji predpoklady tykajici se rozdéleni
vstupnich dat. Kromé toho zvladaji nelinearni vztahy mezi prvky a tfidami. Dalsi jejich
vyhodou je pak vypocetni efektivita a schopnost pracovat s mensim mnozstvim trénovacich
dat. Rozhodovaci stromy maji vSak tendenci trpét vysokou variabilitou. To znamend, ze pokud
by trénovaci data byla ndhodné rozdélena na dvé podmnoziny, a na kazdou znich by byl
aplikovan rozhodovaci strom, vysledky mohou byt zcela odlisné. Zaroven, pokud nejsou
rozhodovaci stromy profezany, mohou byt nachylné k ptetrénovani. Tyto nevyhody Ize potladit

pouzitim ansamblovych metod (Alifu a kol. 2020; James a kol. 2023, s. 342).

Ansamblové metody kombinuji predikce nékolika jednoduchych modeli s cilem ziskat jediny
vykonny model k dosazeni piesnéjsi a stabilngj$i predpovédi. Rozhodovaci stromy jsou
kombinovéany a jejich ptedpovédi jsou agregovany s cilem urcit nejCastéjsi vysledek.
Nejznaméjsimi ansdmblovymi metodami jsou bagging, zndmy také jako bootstrapova
agregace, a boosting (James a kol. 2023, s. 343). Bagging snizuje variabilitu tim, Ze z ptivodni
trénovaci mnoziny jsou opakované¢ ndhodn¢ odebirany vzorky, ¢imz vznikne nckolik
trénovacich mnozin, na kterych jsou modely nezavisle na sob¢€ natrénovany a jejich predpoveédi
zkombinovany. Vyslednd predpovéd’ je urCena nejCastéji se vyskytujici tfidou v ramci
vétSinového hlasovani napfi¢ vSemi predpovéd’'mi. Bagging obvykle vede ke zvySeni presnosti
oproti predikci pomoci jediného stromu. Nevyhodou je, Ze bootstrapové mnoziny jsou pro
kazdy strom vybirany zcela ndhodné, a jednotlivé vzorky mohou byt vybrany vice nez jednou,
coz zpuisobuje, Ze jednotlivé stromy maji tendenci si byt navzéjem dosti podobné (James a kol.

2023; Gislason, Benediktsson, Sveinsson 2006).

Vylepsenim metody bagging je RF. V RF jsou stromy opét natrénovany nezavisle na ndhodné
vybranych podmnoZinach trénovaci dat. Pii kazdém zvazovaném rozdéleni se vSak vyuzivaji
pouze ndhodné vybranou podmnozina vstupnich proménnych, coz zajiStuje, Ze vysledné
stromy jsou vuci sobé nekorelované. Tento klicovy rozdil odliSuje jednoduché rozhodovaci
stromy od RF. Zatimco samotné stromy zvazuji vSechny proménné pii déleni, ndhodné lesy
vybiraji pouze jejich podmnozinu. Pti klasifikaci je prvek zarazen do té tiidy, kterd méla béhem

26



klasifikace nejvyssi cetnost napfi¢  jednotlivymi rozhodovacimi stromy

(James a kol. 2023, s. 346).

RF mé dva hlavni hyperparametry, které je potieba nastavit pied trénovanim. Pocet
rozhodovacich stroml a maximalni pocet uvazovanych proménnych pouzitych k rozdélovani
dat. Obecné plati, Ze pocet stromli ma na klasifikacni pfesnost maly vliv, nebot pfi navySovani
nedochazi k pretrénovani modelu. Piili§ velky pocet vSak mize zpomalovat proces vypoctu.
Maximalni poc¢et uvazovanych proménnych pti kazdém rozdéleni pomaha zajistit rozmanitost
mezi stromy v ansamblu a jeho hodnota vétSinou odpovidd odmocniné celkového poctu

vstupnich proménnych (Belgiu, Dragut 2016).

Model RF se v DPZ pfi klasifikaci krajinného pokryvu vyuziva velmi Casto, a to diky pfesnosti
klasifikaci a své schopnosti pracovat s velmi komplexnimi datasety (Belgiu, Dragut 2016). Tato
metoda je méné citlivd na Sum nebo preuceni a dokdze odhadnout dilezitost jednotlivych
proménnych na zdklad¢é celkového poklesu necistoty, které dand proménnd piindsi (Belgiu,

Dragut 2016).

Boosting funguje podobnym zplisobem jako bagging, avsak stim rozdilem, Ze stromy jsou
trénovany postupné, pfiCemz kazdy novy strom je natrénovan na zdkladé¢ informaci
z ptedchozich stromil. Boosting vyuziva tzv. ueni s posilovanim, kdy se nespravné
klasifikovanym vzorkim postupné zvySuje véha (James a kol. 2023, s. 348). GBDT jsou
kombinaci rozhodovacich stromi a metody gradientniho sestupu. Tento algoritmus vytvari
stromy postupné a kazdy novy strom je optimalizovan tak, aby korigoval chyby piedchozich
stromdi s cilem zlepsit celkovou pfesnost modelu. Zaméfuje se na ptipady v souboru dat, které
byly pfedchozimi stromy chybné klasifikovany, nebo které mély vysokou rezidualni chybu.
Gradientni sestup se vyuziva k minimalizaci ztratové funkce, kdy kazdy novy strom je
pfizplsoben zapornému gradientu této funkce. Vystupem z GBDT je vdZeny primér vystupl
vSech rozhodovacich stromi. Algoritmus GBDT vyZaduje definici tfi hyperparametri —

rychlost u¢eni, pocet stromt a velikost podvzorku (Alifu a kol. 2020).

Boosting snizuje jak variabilitu, tak pfedpojatost klasifikace, a je velmi piesnou metodou. Ma
vSak své nevyhody: je ¢asove narocny, a pokud neni trénovani vcas zastaveno, vede k pfeuceni

(James a kol. 2023, s. 348; Gislason, Benediktsson, Sveinsson 2006).
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SVM

Metoda podpurnych vektorti funguje na principu hledani optimalni nadroviny, ktera
maximalizuje separaci dvou riznych tiid v datovém prostoru. Cilem je minimalizovat chybu
klasifikace a zaroven se maximalizovat vzdéalenost mezi nadrovinou a nejbliz§imi datovymi
body, které jsou oznacovany jako podpiirné vektory. U nelinearnich dat SVM vyuziva kernelové
funkce k transformaci dat do vys$i dimenze, kde je mozné nalézt vhodnou nadrovinu

pro separaci tfid (Maxwell, Warner, Fang 2018).
ANN

Umeélé neuronové sité se skladaji z vrstev neurond, které jsou vzdjemné propojené a piendsi
mezi sebou informace pomoci vahovych koeficientd. Proces uceni zahrnuje upravu téchto
vahovych koeficientli na zaklad¢ vstupnich dat a ocekévanych vystupi, coz siti umoziuje
naulit se rozpoznavat slozité vzorce a vztahy v datech. Zakladnimi komponentami, které
ovliviiuji schopnost sité ucit se jsou vrstvy a aktivaéni funkce. Kazda vstupni proménna je
reprezentovana jednim neuronem a kazdé vystupni tfida ma sviij vlastni neuron. Kromé téchto
vrstev obsahuje ANN jednu nebo vice skrytych vrstev. Aktivaéni funkce urcuji, zda neuron bude

aktivovan a ptidavaji nelinearitu do modelu (Maxwell, Warner, Fang 2018).

Metoda podpirnych vektori a umélé neuronové sit€¢ maji né¢kolik nevyhod, které mohou
ovlivnit jejich efektivitu, a proto jsou v soufasné¢ dobé& Casto nahrazovany konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi. Ob¢ metody se stavaji vypocetné narocnymi v piipad€ velkych datovych
sad a jejich vykon =zaleZi na spravném ladéni hyperparametrd (Maxwell, Warner,
Fang 2018). Na druhou stranu, CNN jsou schopny automaticky se ucit slozité prostorové
vzorce, efektivnéji zpracovavat velké soubory dat a poskytovat presnéjSi a podrobné&jsi

vysledky klasifikace diky tomu, ze efektivné zachycuji komplexni prostorové struktury
(Chen a kol. 2023).

Strojové uceni pro klasifikaci ledovci pokrytych suti

Pouzitim modelt strojového uceni pro klasifikaci ledovcl pokrytych suti se zabyvaji naptiklad
Zhang a kol. (2019) a Khan a kol. (2020). Ob¢ studie vyuzivaji data Landsat a zamé&iuji se na
pouziti modeli strojového uceni a vyuziti riznych ptiznakl k dosaZeni co nejlepsi piesnosti pfi
odliSeni ledovch pokrytych suti od jinych typt povrchu. Kromé spektralnich ptiznakl vyuZzivaji

spektralni indexy a texturni vlastnosti vygenerované z optickych dat matici GLCM, déle poté
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teplotu zemského povrchu a topografické vlastnosti (napt. nadmoiska vyska, sklonitost terénu)

odvozené z dat digitalniho vySkového modelu.

Khan a kol. (2020) se zam¢tuji na srovnani vykonnosti riznych modeli strojového uceni (RF,
SVM, ANN), zatimco Zhang a kol. (2019) se zamétuji na klasifikaci pomoci algoritmu RF
a zaméfuji se spiSe na vyhodnoceni dulezitosti jednotlivych ptiznakid. Ackoliv vSechny tfi
modely ve studii Khana a kol. (2020) poskytli velmi dobré vysledky, RF dosahl nejvyssiho
F1 skore pro vSechny tfi typy povrchil ve srovnani se SVM a ANN. Vhodnost RF pro klasifikaci
potvrzuji i vysledky Zhang a kol. (2019), které¢ ukazaly ze RF dokaze velmi dobie odlisSit rizné
povrchy s vysokou celkovou piesnosti. Kromé toho RF poskytuje informace o dilezitosti

vvvvvv

vyska a NDWI.

V soucasné dob¢ neexistuje zadna zcela jedine¢na klasifikacni metodika, kterd by umoziovala
konzistentné mapovat zalednéné terény. Co dobte funguje v jednom regionu nebo pii pouziti
urcité datové sady, nemusi mit stejny Uspéch v jiné casti kryosféry ¢i pii pouziti jin¢ho

zdroje dat.

2.4 Detekce zmén

Mapovani a monitorovani krajinného pokryvu je z jednou hlavnich aplikaci dat DPZ a hraje
zasadni roli pro odhadovani zmén krajinného pokryvu. Krajinny pokryv (land cover)
predstavuje biofyzikalni pokryti zemského povrchu jako je napt. vegetace, vodni plochy, lidska
infrastruktura atd. Dalkovy prizkum Zemé¢ a digitalni zpracovani obrazu umoziiuji pozorovani,
identifikaci, mapovani a hodnoceni pidniho pokryvu v rtznych prostorovych, ¢asovych
a tematickych méfitcich. Identifikace typt krajinného pokryvu poskytuje zékladni informace
pro tvorbu dal$ich tematickych map (Chugtai, Abbasi, Karas 2021).

Diky technologiim DPZ lze monitorovat a analyzovat zmény krajinného pokryvu jak na
regionalni, tak globalni rovni. Monitorovani zemského pokryvu ve velkém métitku je dulezité,
protoze zmény zemského pokryvu ovlivituji biofyzikdlni a biogeochemické vlastnosti
zemského povrchu. Zmény v krajinném pokryvu navic ovlivituji klima prostfednictvim zmén
ve sloZeni oxidu uhli¢itého a dalSich sklenikovych plynd v atmosféte. K monitorovani zmén se
vyuzivaji predev§im multitemporalni satelitni snimky, které maji vyznam pro dlouhodoba

pozorovani Zem¢ za Gcelem vyzkumu zmény klimatu (Chugtai, Abbasi, Karas 2021).
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Pro identifikaci zmén objektl v krajin€¢ pomoci dat DPZ je zakladnim piedpokladem, ze zmény
v chovani objektd nebo jejich vlastnostech je mozné zachytit snimacim zafizenim.
Multitemporalni analyza spektralnich, vySkovych nebo prostorovych zmén je mozna v ptipade,
ze vSechny tyto materidlové nebo topografické zmény mohou byt prostorové, spektralné nebo
radiometricky rozliSeny. Pfi analyze zmén je vSak nezbytné odliSit nepravé zmeény
od skute¢nych. Skutecnymi zménami se rozumi pfeména urcité tiidy krajinného pokryvu na
jinou, zatimco nepravé zmeény indikuji docasné zmeény ve stavu tfid krajinného pokryvu (zména

vlhkosti, zména fenologické faze, zména osvétleni apod.) (Kddb a kol. 2014).

Data dalkového priizkumu Zemé se bézn¢ pouzivaji ke zjistovani rozsahu zmén, ke kterym
dochazi v urcité geografické oblasti v prubéhu ¢asu. Pro zjistovani a analyzu zmén se vyuzivaji
techniky detekce zmén, které jsou zasadnim néstrojem DPZ. Diky rozvoji technologii DPZ
a zptistupnéni druzicovych snimki je v soucasnosti k dispozici velké mnozstvi dat s vysokym
spektralnim, prostorovym a ¢asovym rozliSenim, coz podporuje rozvoj technik detekce zmén.
Techniku detekce zmén 1ze popsat jako soubor zakladnich operaci aplikovanych na analytické
jednotky dvou nebo vice soubort dat DPZ zachycujici urCitou lokalitu v riznych obdobich

(Lu a kol. 2004).

Cile detekce zmén DPZ zahrnuji identifikaci geografické lokalizace zmén, urceni typu zmén,
kvantifikace zmén a posouzeni piesnosti vysledkli techniky detekce zmén (Hussain
a kol. 2013). Kli¢ovou ulohou technik detekce zmén je identifikace vyznamnych zmén, ke
kterym v dané lokalité ve sledovaném obdobi doSlo. Na zaklad¢ téchto zmén je pak mozné
vytvofit zménovou mapu, ve které 1ze jasn€ odlisit oblasti, kde doslo ke zménam od téch, které
zustaly stabilni. Jednim z naro¢nych ukoll je oddélit vyznamné zmény od nevyznamnych.
Vyznamnost zmén se li$i podle konkrétni aplikace, coz vyZaduje peclivy vybér vhodné techniky

detekce zmén (Lu a kol. 2004).

Riizné techniky detekce zmén se b&zné pouZzivaji pro monitorovani stavu Zivotniho prostfedi,
jako jsou naptiklad dopady ptirodnich katastrof, urbanizace a suburbanizace, vegeta¢ni zmeény,
desertifikace, odlesiiovani ¢i dopady klimatickych zmén. Tyto zmény krajinného pokryvu
a vyuziti pudy, vyvolané lidskou ¢innosti a pfirodnimi jevy, zpusobily mnoho problému
v oblasti klimatickych zmén, pfirodnich rizik a globalniho oteplovani. Vc¢asnd a pfesna
identifikace téchto zmén poskytuje proto zaklad pro pochopeni vztahii a interakci mezi

¢lovékem a pfirodnimi jevy (Kumar, Arya 2021).
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V pribehu let byla vyvinuta cela fada metod a technik pro analyzu dat DPZ a nov¢js$i metody
jsou stale ve vyvoji. Vhledem k velkému mnozstvi navrhovanych technik se je rtzni
vyzkumnici pokusili rozd¢lit do riiznych kategorii, aby téma zjednodusili a systematizovali.
Ptehled jednotlivych technik poskytuji naptiklad autofi Lu a kol. (2004), Husssin a kol. (2013),
Tewskubury a kol. (2015), Salah a kol. (2020), Chugtai, Abbasi a Karas (2021) ¢i Kumar a Arya
(2021). K historicky nejznaméjsim technikdm patii naptiklad techniky zalozené na vizudlnim
porovnani, techniky zalozené na obrazové algebie, techniky zalozené na transformaci nebo

klasifikaci obrazu.
Vizualni porovnani obrazu

Obecné je vizudlni interpretace pocateénim krokem pted vybérem vhodné metody detekce
zmén. Na zakladé vizualniho porovnani lze ziskat predstavu o prostorovém rozlozeni prvki
a jejich struktute v zdjmové oblasti. Hruby odhad zmén 1ze provést bud’ vizualnim porovnanim
dvou multispektralnich snimkd, ¢i pomoci barevnych syntéz multitemporalnich snimki. Tento
ptistup vyzaduje plné vyuziti znalosti a dovednosti analytika, a neposkytuje kvantitativni

informace o zménach (Lu a kol 2004; Kumar, Arya 2021).
Metody zaloZené na obrazové algebre

K ur¢eni rozsahu zmény se v technikach zalozenych na obrazové algebie pouzivaji algebraické
vyrazy. Patii k nim napfiiklad rozdil hodnot obrazovych dat, vypocet poméru nebo analyza

zménového vektoru, regrese obrazu a dalsi (Kédéb a kol. 2014).

Vypocet rozdilu hodnot obrazovych dat je nejcastéji pouzivanou metodou. Tato technika
spoc¢iva v odecteni obrazu jednoho ¢asového obdobi od jiného. Tyto operace poskytuji obraz
zobrazujici rozdily v odrazivosti mezi dvéma snimky, které by mély odraZet zmény v tizemi.
Vysledné hodnoty pixeli blizici se nule oznacuji nezménéné oblasti, zatimco kladné ¢i zaporné
hodnoty oznacuji oblasti zmén. Tato metoda miize fungovat pouze v ptipadech, kdy existuje
velky a konzistentni rozdil mezi hodnotami pixelti odpovidajicich zajmovym prvkim, a kdy
neexistuji jiné zmény ve stavu povrchu jedné tfidy krajinného pokryvu (nepravé zmény).
Kromé multispektralnich snimki, l1ze vyuzit naptiklad i vyskové ¢i texturni produkty, indexy

atd. (Lu a kol. 2004; Kumar, Arya 2021).

Dalsi metodou je analyza zménového vektoru. Pro kazdou tfidu reprezentovanou pixely
se zkoumané data analyzuji pomoci dvou spektralnich pasem, kterd se proti sobé vykresli.

Vektor zmén pak spojuje vysledné body v pfiznakovém prostoru téchto pasem. Pokud nedoslo
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k zddnym zménam mezi dvéma méfrenimi, graf ma rozptyl blizky diagonale. Pokud body lezi
mimo diagonalu, typ zmén je charakterizovan smérem vektoru a jeho tthlem vici poc¢ateCnimu
sméru. Identifikace vyznamnych zmén pak vyzaduje stanoveni prahové hodnoty (Lu a kol.

2004; Kumar, Arya 2021).

Metody zalozZené na obrazové algebte se snadno implementuji, je vSak obtizné zvolit spravnou
prahovou hodnotu, na zakladé¢, které je mozné identifikovat zménéné oblasti. Problémem
prahovani je, ze krom¢ skute¢nych zmén krajinného pokryvu, mohou rozdily obsahovat také
vnéjsi vlivy zplisobené uhly slunce, atmosférickymi podminkami ¢i vlhkosti pady. Volba
prahové hodnoty je zavisla na konkrétni scén¢ a schopnostech analytika (Kéab a kol. 2014;

Kumar, Arya 2021).
Metody zaloZené na transformaci obrazu

Nejznamé;jsi technikou zalozenou na transformaci obrazu je PCA. Metoda PCA se pii detekcei
zmén pouziva jiz mnoho let diky své jednoduchosti a schopnosti roz§ifit informace o zménach.
Metoda PCA vyuzivéa kovariancni nebo korela¢ni matici k transformaci dat na nekorelované
komponenty. Vlastni vektory vysledné matice jsou sefazeny sestupné, ptic¢emz prvni hlavni
komponenta piedstavuje maximdlni variabilitu v datech. Tim je zajiSténo, ze vysledné
proménné jsou nekorelované a zachycuji co nejvice klicovych informaci z pivodnich dat

(Lu a kol. 2004).

Existuji dvé hlavni metody vyuziti PCA pro detekci zmén. Prvni je kombinace dvou snimki do
jednoho souboru, a nasledna aplikace PCA a analyza odvozenych komponent pro ziskani
informaci o zménach. Druhou moznosti je aplikace PCA samostatné¢ na kazdy snimek
a porovnani rozdili mezi scénami. Vybér po¢tu komponent pro zobrazeni zmén a volba
vhodného prahu mulze byt sloZitd, pokud se v oblasti nachazi rizné typy zmén

(Kumar, Arya 2021).

Dal§imi metodami jsou pak transformace Tasseled Cap, Gram-Schmidtova transformace a Chi-
kvadratova transformace. Jednou z velkych vyhod téchto metod je snizeni redundance dat
a zdtraznéni rozdilnych informaci v odvozenych slozkéach. Tyto techniky vSak neposkytuji
podrobné matice zmén. DalSi nevyhodou je obtiznd interpretace a oznacCovani tiid

v transformovanych snimcich (Lu a kol. 2004; Kumar, Arya 2021).
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Metody zaloZené na klasifikaci

Metody zaloZené na klasifikaci zahrnuji napiiklad postklasifikatni porovnani nebo piimou
multitemporalni klasifikaci zmén. Vyuzitim technik zaloZenych na klasifikaci Ize dosdhnout
lepsich vysledki, avsak tyto vysledky jsou ovlivnény vybérem, kvalitou, pfesnosti a iplnosti
trénovacich dat. Velkou vyhodou téchto technik je, Ze nejsou tolik ovlivnény vnéjsimi faktory

jako jsou napt. atmosférické podminky (Kadb a kol. 2014; Kumar, Arya 2021).

Velmi oblibenou a Siroce pouzivanou metodou je postklasifikaéni porovnani. Dva snimky
potizené v rizném cCase jsou nezavisle na sob¢ klasifikovany a poté porovnany. Zmény mezi
obéma daty lze vizualizovat pomoci matice zmén, kterd pro ob¢ data udavéa pocet pixelt v kazdé
ttidé, a proto by pro kazdou klasifikaci mély byt vytvofené stejné tematické tfidy. Tato metoda
poskytuje kompletni podrobné informace o zménach ,z-na“ pro kazdou tfidu. Vysledna
presnost této techniky se odviji od kvality vstupnich dat, tedy od ptesnosti klasifikace

(Lu a kol. 2004).

Namisto porovnani vysledkit po klasifikaci lze zmény zjisStovat také sluCovanim
multitemporalnich dat. Jednotlivd pasma multitemporalnich dat lze spojit do jednoho nového
vicevrstvého datového souboru, ktery se klasifikuje. V ramci klasifikaéniho postupu je
definovan soubor trénovacich dat, jehoz tiidy ptfedstavujici stabilni plochy a jednotlivé
kategorie zmén. Klasifikaci se pak ziska soupis stabilnich oblasti a oblasti, kde doSlo ke zméné.
Pro binarni detekci zmén pak 1ze ptipravit soubor trénovacich dat oznacujicich pouze zménéné
anezménéné oblasti. Vyhodou tohoto pfistupu je potieba pouze jedné klasifikace, avSak
odvozeni trénovaciho souboru miize byt ndro¢né a vyzaduje dobrou znalost studované oblasti.

(Kiaib a kol. 2014, Kumar, Arya 2021).

Proces vybéru klasifikatoru je rovnéZ nezbytnym pro ptesnou identifikaci zmén, nebot’ ptistupy
zalozené na klasifikaci jsou zavislé na vykonu klasifikatoru. Pro klasifikaci 1ze vyuZit rizné
algoritmy, od ftizené klasifikace po nefizenou. K nejcastéji pouzivanym patii naptiklad
klasifikdtor maximalni vérohodnosti, SVM, DT, RF ¢i ANN. V poslednich letech se pro
klasifikaci stale cCastéji  vyuZzivaji techniky hlubokého wuceni, naptiklad CNN
(Kumar, Arya 2021).

Hybridni metody
Hybridni techniky detekce zmén predstavuji kombinaci dvou nebo vice vySe zminénych

technik. Jedna se napiiklad o metodu bindrni masky, kdy jsou zménéné pixely oznaceny na
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zéklad¢ rozdilu hodnot obrazovych dat, a nasledné jsou tyto pixely klasifikovany pomoci fizené
klasifikace. Podobné lze nejprve multitemporalni soubor transformovat pomoci analyzy
hlavnich komponent a pouzit jej pro ptimou klasifikaci zmén. Pro detekci zmén 1ze napiiklad
vyuzit geografické informacni systémy pro kombinaci dat zriznych zdroji ¢i senzori

(Lu a kol. 2004).
Pokrocilé metody

Pokrocilé metody Casto zahrnuji pfevadéni hodnot odrazivosti na fyzikalni parametry. Jedna se
napiiklad o analyzu spektralni smési, Li-Strahlertiv model odrazivosti ¢i model biofyzikalnich

parametr (Kumar, Arya 2021).

V poslednich letech se do popiedi vyzkumu pii vyvoji novych metod detekce zmén dostala
integrovana technologie umélé inteligence, zejména modely strojového a hlubokého uceni.
Rizné techniky detekce zmén maji své prednosti a Zadny konkrétni pistup neni optimalni
a pouzitelny pro vSechny piipady. Vykonnost metody detekce zmén zavisi na schopnosti
adekvatn¢ se vyporadat s vychozi statistickou situaci, ale také zohlednit variabilitu v jednom
méfitku (napf. sezénnim), a zaroven umet interpretovat zmény v jiném méfitku napf.
smérovém. V praxi se proto ¢asto porovnavaji riizné techniky s cilem najit nejlepsi vysledek

detekce zmén pro konkrétni aplikaci (Kumar, Arya 2021).
Pti vybéru techniky detekce zmén je potieba zvazit nékolik aspektl feSeného problému a to:

1) pouzita vstupni data
o letecké snimky, optické multispektralni snimky, data SAR, odvozena data
(digitalni vySkové modely, spektralni indexy, texturni vlastnosti), vektorova
data, bodova mracna ¢i riizné kombinace dat z riiznych zdroji
2) casové rozliSeni
o bi-temporalni nebo multi-temporalni
3) prostorova mapovaci jednotka
o pixelové a subpixelové metody, metody zalozené na objektech (segmentace
obrazu) nebo na specifickych rysech (spektralni indexy, temporalni, texturni
vlastnosti)
4) zptsob detekce zmén
o binarni zmény (tj. zména vs. zadna zmena) nebo ziskani podrobnych informaci

o zménach (smérové zmény — ,,z—na*)
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5) typ zmén které maji byt zohlednény
o monitorovani dlouhodobych trendii ¢i sezonnich vykyva, technické zmény vs.
zmény tiidy krajinného pokryvu
6) poradi operaci

o predklasifika¢ni porovnani, ptima klasifikace, postklasifika¢ni porovnani
Hodnoceni zmén

Hodnoceni zmén zahrnuje vSechny operace, které se na ziskané mapy zmén aplikuji za ucelem
jejich vyhodnoceni. Tato fize zahrnuje jak interpretaci zmén, tak posouzeni piesnosti.
Interpretaci zmén lze provést na zdkladé zménové mapy, ze které lze vypocitat plosné
zastoupeni zmén. Hodnoceni ptesnosti mize byt vysledkem kvalitativniho posouzeni (napf.
srovnani se situaci v terénu) nebo kvantitativniho posouzeni, jehoz cilem je porovnani vysledka

s valida¢nimi daty a kvantifikace rozdilu mezi nimi (Chugtai, Abbasi, Karas 2021).

Metody hodnoceni pfesnosti se pouZzivaji k ovéteni presnosti technik zalozenych na klasifikaci.
Vysledek se odviji predevsim od velikosti a kvality trénovacich a wvalidaénich dat
a od zvoleného klasifikacniho algoritmu, déle pak i od schématu vybéru vzorkl a prostorové

autokorelace (Olofsson a kol. 2014).

WV v

Nejbéznéjsi technikou je chybova matice zalozend na porovnani vysledki klasifikace
s valida¢nimi daty nebo daty naméfenymi v terénu. Jedna se o Ctvercovou matici, ktera
obsahuje tolik fadkl a sloupct, kolik tiid obsahuje legenda posuzované klasifikace. Radky
chybové matice predstavuji ptifazené tfidy klasifikaci a sloupce tfidy odpovidajici validaénim
datim. Na hlavni diagonale chybové matice se nachazi spravné klasifikované vzorky, zatimco
mimo diagonalu se nachazi chyby z opomenuti nebo z nespravného
zatazeni. Chyby z opomenuti koresponduji s hodnotami ve sloupcich mimo hlavni diagonalu —
jedné se o pixely, které jsou ve skutecnosti danou tidou, avSak v klasifikaci byly zatazeny
do tfid jinych. Chyby z nespravného zatazeni koresponduji s hodnotami v fadcich mimo hlavni
diagonalu — je to pocet pixeli, které byly nespravné zatazeny do dané tiidy, ale ve skutecnosti
patfi do jiné tfidy. Chyby miiZou byt disledkem procesu mapovani zmén, ale i disledkem

predpojatosti analytika a pouzitych dat (Oloffson a kol. 2014; Chugtai, Abbasi, Karas 2021).

Z matice chyb lze odvodit rizné metriky pro hodnoceni kvality techniky detekce zmén.
Celkova ptesnost udava podil spravné klasifikovanych vzorkli z celkového poctu vzorka
v souboru dat a poskytuje odhad celkové kvality klasifikace. Celkova piesnost vSak nebere

v potaz Cetnosti jednotlivych tiid. Pokud datovy soubor obsahuje tfidy s nerovhomérnym
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poctem, muze model zvyhodnovat tfidu s vétSim poctem vzorkli na tikor tiidy s mensim poctem
vzorki, a v takovém pfipadé mlze byt vysoka celkova piesnost matouci. K posouzeni kvality
se proto pouzivaji dal§i dvé metriky: zpracovatelska a uzivatelska piesnost (Oloffson a kol.

2014, Chugtai, Abbasi, Karas 2021).

Uzivatelska presnost udava pravdépodobnost, s jakou pixel zatazeny do dané tiidy tuto tfidu
skute¢né reprezentuje. Zpracovatelska piesnost vyjadiuje pravdépodobnost, s jakou bude pixel
zatazeny do té tiidy, kterou skutecné reprezentuje. Zpracovatelskou a uzivatelskou presnost 1ze
vypocist pro kazdou tiidu zvlast’ anebo je zprimérovat napii¢ vSemi tfidami pomoci F1 skore

(Maxwell, Warner, Guillén 2021).

F1 skore je vyvaZzend metrika, kterd zohlednuje spolehlivost a uplnost klasifikace. K vypoctu
lze vyuzit makroprimérovani nebo vazené prumérovani. Makroprimérovani zachazi s kazdou
tfidou stejné a vyuziva se v ptipadé nevyvazeného datového souboru. Cetnost tiid se nebere
v tvahu, a vSem jsou rovnomérné piitfazeny stejné vahy. Pro kazdou tfidu se se nejprve spoctou
spravné klasifikované vzorky, chyby z nespravného zatazeni a chyb z opomenuti, a nasledné
se vypocita aritmeticky primér zpracovatelské a uzivatelské ptresnosti. Makroprimérovani
se pouziva v ptipadech, kdy jsou vSechny tfidy stejné dulezité a chceme zjistit, jak dobte
si klasifikator vede v priméru napti¢ nimi. VaZzené primérovani zohlediiuje vyvazenost tfid,
kdy kazdé tfid¢ je pfifazena véha na zékladé€ jejiho zastoupeni v celém datasetu. Nasledné se
pak vypocte vaZzeny pramér F1 skore. Tento ptistup je vhodny v ptipadé nevyvazeného datasetu,
kdy tfiddm s velkym poctem vzorkll chceme prtifadit vétsi dulezitost (Maxwell, Warner,

Guillén 2021).
Detekce zmén v zalednénych horskych oblastech

V zalednénych oblastech techniky detekce zmén slouzi ke zjiSt'ovani, zda ledovec ustoupil,
a pokud ano, tak o kolik, zda se jeho plocha na konci hydrologického roku vyrazné 1i8i od stavu
pred deseti lety, jak se zménila plocha ledovet pokrytych suti, zda v oblasti vznikla
supraglacidlni jezera nebo jak se zménila poloha rovnovazné linie. Kromé toho l1ze techniky
detekce zmén vyuzit ke sledovani zmén vysky ledovce nebo k odhadu zmén hmotnostni
bilance. Ke zjiStovani zmén v zalednénych oblastech je mozZzné vyuZit né€kolik pfistupd,

od jednoduchého porovnani az po metody strojového ¢i hlubokého uceni (Kééb a kol. 2014).

V zalednénych oblastech slouzi techniky detekce zmén k urCovani, zda ledovec ustoupil
a o kolik, nebo zda se jeho plocha na konci hydrologického roku vyrazné 1isi od stavu pied

deseti lety. Tyto techniky umoziuji také sledovat zmény v rozloze ledovcl pokrytych suti
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a zjistovat, zda v téchto oblastech vznikaji supraglacidlni jezera. Kromé toho Ize detekcni
metody vyuzit ke sledovani zmén vysky ledovce nebo k odhadu zmén hmotnostni bilance.
Pro sledovani zmén v zalednénych oblastech existuje nékolik pfistupti, od jednoduchého

porovnani po metody strojového ¢i hlubokého uceni (Kééb a kol. 2014).

Metodami pro detekci ploSnych zmén ledovet se zabyvaji napiiklad Pellikka a Rees (2010),
ktefi popisuji rizné zpusoby kvalitativniho a kvantitativniho hodnoceni a vizualizaci ploSnych
zmén. Autofi uvadéji dveé hlavni metody, a to animaci multitemporalnich snimkl pro vizualni
porovnani, a prekryti ledovcovych map pro vizualizaci a vypocet ploSnych zmén. Pro rychlou
a uc¢innou analyzu zmén lze pouzit multitempordlni snimky a syntézu v nepravych barvéch.
Vizualni porovnani multitemporalnich snimkl vyzaduje pouze relativni porovnani nad nékolika
kontrolnimi body a pomoci animace Ize jasné sledovat zmény. Pro kvantitativnéjsi posouzeni
plosnych zmén Ize vytvofit obrysy ledovci. Na zaklad¢é téchto zakrest lze zjistit rozlohu
ledovce tak ze se pocet pixelt pokryvajici ledovec vynasobi prostorovym rozliSenim pixelu.
Zmény plochy potom lze zjistit odectenim rozlohy ledovce v jednom roce od rozlohy ledovce
v jiném roce. Tyto zmény pak lze vizualizovat piekrytim jednotlivych map pfi pouziti technik

GIS. Z obrysi ledovce pak 1ze pozorovat vyvoj hranic ledovce v Case.

Ruéni, poloautomatické ¢i automatické zakreslovani obrysti ledovce patii k nejpouzivanéj$im
metodam pro zjiStovani ploSnych zmén ledovcil v horskych oblastech. Ve studiich ji vyuZivaji
napiiklad Burns a Nolin (2014) a Masiokas a kol. (2020) pro zjistovani plosnych zmén ledovct
v Andach a Schmidt a Niisser (2017) a Rashid a kol. (2021) v Himalajich. Zakresy obrysi
riznych ledovci jsou také dostupné v GLIMS nebo RGI. Obrysy ledovct vSak neposkytuji
uplné informace o zménach, ke kterym ve sledované oblasti dochazi. Pro pochopeni dynamiky
zmén, ke kterym v zalednénych oblastech dochézi, je dileZité porozumét procesim, které se
pfi zménach d&ji. Naptiklad, jak se v Case méni vySka snéhova linie, jak se v Case méni plocha
ledovce pokryté suti, nebo jak se méni hydrologické poméry v oblasti. Zménové mapy jsou tak
ucinnym nastrojem pro monitorovani zmén v zalednénych horskych oblastech, nebot’ zahrnuji

vSechny typy povrchl v okoli ledovci.

Technikami detekce se zmén zabyvaji Kddb a kol. (2014), kteti uvadi nékolik moznosti, jak
vyuzit multitemporalni datové soubory DPZ pro zjiStovani zmén krajinného pokryvu
v zalednénych oblastech. Multitemporalni topografické soubory lze vyuZit pro monitorovani
vySkovych zmén ¢1 posunl v terénu, coz piispiva k pochopeni a modelovani dynamiky
ledovct. Pro detekci ploSnych zmén se pak pouzivaji optickd multispektralni data, kdy detekce
spociva v prekryvani snimkl z riznych dat. Kédb a kol (2014) potom uvadi Sest riznych

37



technik detekce zmén pro detekci zalednénych oblasti (post klasifikaéni porovnéni, pfima
multitemporalni  klasifikace zmén, multitemporalni analyza hlavnich komponent,
multitemporalni barevné syntézy, algebraické vyrazy, analyza zménového vektoru a analyza
zmeénoveé osy), vysveétluji jejich zakladni principy a hodnoti jejich vyhody a nevyhody
a konkrétni moznosti vyuziti. Autofi se vSak nevénuji konkrétnimu pouziti ani hodnoceni

presnosti.

Pro detekci zmén krajinného pokryvu v zalednénych oblastech se vyuzivaji predevsim techniky
zalozené na klasifikaci, konkrétné postklasifika¢ni porovnani s tim, ze diraz je kladen na volbu
vhodného klasifikatoru nebo na jednotku analyzy. Raza a kol. (2012) se zamétuji na porovnani
pixelové a objektové klasifikace pro detekci zmén v zalednénych horskych oblastech
v Himalgjich s vyuzitim snimkd Landsat. Autofi kromé hodnot odrazivosti pouzili jako
pomocna data NDSI a NDVI a jejich vysledky ukazuji, Ze objektova klasifikace je efektivnéjsi
a ¢asoveé mén¢ narocna. K podobnym zavérim dosli 1 Nijhawan, Garg a Thakur (2016), ktefi se
zaméfili na porovnani klasifikacnich technik pro detekci zmén ledovcii v Himaldjich pomoci
multispektralnich snimki. Autofi vyzkousSeli sub-pixelovou klasifikaci, fizenou klasifikaci
na zéklad¢ indexli a objektovou klasifikaci, pfi¢emzZ objektova klasifikace se v porovnéani
s ostatnimi dvéma ptistupy ukazala jako nejefektivnéjsi. Obé studie se vSak zamétuji predevsim
na porovnani ruznych klasifikacnich pfistupti na zaklad¢é rtznych jednotek analyzy, a pro
detekci zmén pouzivaji vyhradné postklasifikacni porovnani. Nutno také podotknout ze v obou

sledovanych oblastech se nachdzi ledovce bez sutové pokryvky.

Detekci zmén ledovel pokrytych suti z multispektralnich optickych dat se zabyvaji
Ambinakudige a Intsiful (2022), ktefi vyuZzivaji riznych algoritmi strojového uceni pro
klasifikaci ledovell pokrytych suti v Kolumbii. Autofi pracuji se sedmi typy krajinného
pokryvu, a to snih, led, sut, voda, skalnaty povrch, vegetace a stin, pficemz pro dobrou
odlisitelnost téchto tfid vyzivaji kromé spektralni odrazivosti povrchu také spektralnich indexi
(NDVI a NDSI). Autofi nejprve natrénovali a otestovali algoritmy SVM, RF a MLC na snimku
z roku 2020. VSechny tfi algoritmy klasifikovaly snimek s piesnosti vice nez 99 %, pfi¢emz
klasifikdtor SVM dosahl vyssi presnosti pro zalednéné oblastech pokryté suti, proto byl pouzit
pro klasifikaci snimkl z ostatnich let. Detekci zmén autofi potom provadéji na zakladé

postklasifika¢niho porovnani.

Sood a kol. (2020) vyuzivaji pro detekci zmén sn¢hové/ledové pokryvky zmén v Himalajich
analyzu zménovych vektorii. Autofi se zaméiuji predevsim na identifikace piechodovych zon,
které zahrnuji smiSené pixely, k ¢emuz vyuzivaji subpixelové klasifikace zaloZené na linedrnim
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spektralnim miseni. Cilem autorii je identifikovat rozsah a smér zmén mezi dvéma
multitemporalnimi snimky s vyuzitim analyzy vektor zmén na subpixelové Grovni. Kromé
optickych senzorti Landsat vyuzivaji i termalni pasmo a digitalni vySkovy model ASTER.
Vystupem detekce zmén na zaklad¢é analyzy zménového vektoru jsou mapy rozsahu zmén,

zobrazujici oblasti, kde doslo ke zménam a zmeénové mapy zobrazujici smér zmén.

Z4dné studie se vak nezaméfuji na porovnani riznych technik detekce zmén pro zalednéné
oblasti, jako napt. Berberoglu a Akin (2009), kteii se zamé&iuji na posouzeni ucinnosti Ctyt
ruznych technik pii detekci zmén krajinného pokryvu ve sttedomoiském prosttedi, nebo Deng
a kol. (2008) a Kambh a kol. (2011), ktefi porovnavaji razné technik detekce zmén pro urbanni

oblasti.
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3 Data a metodika

3.1 Zajmov¢ tizemi

Ostrov Disko, znamy také pod ndzvem Qegertarsuag se nachézi zapadné od Gronska

v Baffinové zalivu. Jedna se o nejvétsi Gronsky ostrov o rozloze 8 575 km?.

Greenland

500 km

Qegertarsuaq

Qeqgertaq

[ ]
50km

Obrézek 2: Lokace ostrova Disko
Krajina je tvofena pfevazné¢ vysokymi ndhornimi ploSinami (typicky 800-1200 m n. m.)
s kuzelovitymi vrcholky pokryté ledovcovou pokryvkou, hlubokymi tdolimi ve tvaru pismene
U a fjordy. Nejhornat¢j$i je severni a severovychodni Cast ostrova, pficemz nejvyssi vrchol
ostrova lezi ve vySce 1905 m n. m. V soucasné dobé¢ je az 20 % plochy ostrova zalednéno.
Centralni cast ostrova pokryvaji dva hlavni ledovce, Sermersuaq (Storbreeen) a Brapasset,
celkem se vSak na ostrové nachdzi pres 1000 ledovct, ledovcovych Eepic a firnovych poli
o piiblizné rozloze 1610 km?. Nezalednénou krajinu charakterizuji tfetihorni ¢edi¢ové plosiny.
Svahy udoli se vyznacuji ptikrymi skalnimi sténami s nahromadénou suti na jejich tpati. Kvili
vysoké mife zvétravani ¢ediCovych hornin na ostrové dochézi k intenzivni tvorbé suti, a proto
se jak na povrchu, tak uvnitf samotnych ledovct akumuluji tlomky hornin. Ledovcové morény
jsou proto tvoieny pfevazné materidlem pfipominajicim Stérk. Vzhledem k intenzivni produkci
suti jsou v oblasti Casté také skalni ledovce, které se vyskytuji jak ve vnitrozemi, tak na
vychodnim pobteZi ostrova. Skalni ledovce jsou horninové tlomky tmelené ledem, pomalu se

svazujici tdolimi. Podle jejich tvaru je lze rozdélit na lalokovité a jazykovité skalni ledovce,
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pricemz lalokovité skalni ledovce se nachézi spise podél strmych stén udoli, kdezto jazykovité

skalni ledovce se nachazi spiSe v udolnich kotlindch (Humlum, 1982, 1977, 1988, 1998).

Zapadni a jihozépadni ¢ast ostrova se vyznacuje polarnim podnebim s oceanskym vlivem a jeho
klima je ovliviiovano chladnym a suchym polarnim vzduchem, zatimco ve stiedni
a severovychodni ¢asti ostrova panuje spiSe kontinentalni klima. Priimérna rocni teplota
vzduchu za obdobi 1991-2011 byla -3,0 °C v okoli mésta Godhavn. Nejchladnéjsim mésicem
byl biezen (-14,0 °C) a nejteplejsim cervenec (7,9 °C) (Hollesen a kol. 2015).

Primérny ro¢ni tthrn srazek je 400 mm, z ¢ehoz ptiblizn€ 60—70 % jsou srazky snéhové. V okoli
mésta Godhavn je trvald sn€hova pokryvka registrovana od konce zafi do konce kvétna
a dosahuje v priméru 16 cm. Prevladajici vitr je vychodni a severovychodni, s vyjimkou obdobi
od kvétna do srpna, kdy ptevladaji jihozapadni a zapadni vétry. Kvili proudéni vlhkého
moftského vzduchu z jihozapadu Davisova prilivu spadne nejvice srazek od ¢ervna do prosince.
Primérné rychlost vétru u hladiny mote dosahuje maximalnich hodnot na podzim a zaatkem
zimy, minimalnich hodnot v unoru aZ dubnu. Slunce je pod obzorem od konce listopadu
do poloviny ledna a od poloviny kvétna konce Cervence nastava obdobi pilno¢niho slunce

(Hollesen a kol. 2015).

Na ostrové Disko se nenachdzi zadna velka jezera, pouze nékolik malo fek, u kterych se nachézi
vyznamné nizinné oblasti s mokfady. Zdrojem vody je pfimy odtok z deStovych srazek
a kazdoro¢niho tani snéhu, podzemni vody v cediCovych podloZich, odtavani ledovcl
a dlouholeté¢ sn€hové pokryvky. V usti mnoha velkych tdoli se nachdzeji solné baziny

(Christiansen, 1995).

V pobieznich oblastech se vyskytuje nesouvisly permafrost, zatimco ve vnitrozemi je
permafrost souvisly, s ¢imz souvisi 1 ¢etnost skalnich ledovcii a vyskyt otevien¢ho systému
hydrolakolitii, které jsou geomorfologickymi ukazateli pfitomnosti rozsdhlého permafrostu.
Mocnost permafrostu na ostrové Disko je odhadovana na zhruba 100200 m (Christiansen,

Humlum 2000).

Charakteristickym rysem ostrova Disko je mnozZstvi termalnich prament. Nejteplej$i pramen
ma teplotu okolo 18° C. Nékolik prament obsahuje radioaktivni vody nebo vody bohaté na
mineraly, zatimco vétSina je témet Cistd. Teplo z prament vytvaii dobré podminky pro floru
1 faunu, ktera je zde pomérné pestra. Na arktické poméry ma ostrov velmi vysokou biodiverzitu
véetné nékolika vzacnych druht. Mimotadnou biologickou rozmanitost lze pficist riznym

geologickym a plidnim podminkam, vyskytu termdlnich pramenii a tomu, ze se v uzemi

41



nachazeji jak oceanské, tak kontinentalni oblasti (Hjartarson, Armannsson 2010). Vegetace
v nizké nadmoiské vysce je tvofena mechovymi viesovistémi nebo viesovistémi se zelenymi
zakrslymi kfovinami a malymi raseliniStémi. Dominantnimi difevinami jsou vrba sivéa (Salix
glauca), vrba arktickd (Salix arctica) nebo kasiope Ctythranna (Cassiope tetragona).
NejbohatSim typem vegetace jsou bylinné strané, které se nachazeji na jizné orientovanych
svazich a lze na nich najit napiiklad béloprstku bélavou (Leucorchis albida), vemenik severni
(Plantanthera hyperborea) nebo bradacek srd¢ity (Listera cordata). Ve vyssich nadmotskych
vyskach se vyskytuji vrchovisté. Pouze na nékolika mistech se vyskytuji druhové chuda

sn¢hova vyleziska (Callaghan, Christiensen, Jantze 2011).

Pocet druhti ptakti hnizdicich ve vnitrozemi je na ostrové Disko pomérné nizky. Z hlediska
ochrany ptirody patii k nejvyznamnéjSim druhiim suchozemskych ptakt husa béloceld (Anser
albifrons). Podél pobiezi se nachazeji cetné hnizdni kolonie motskych ptakd. VéEtsina kolonii
je pomérné mala, ¢itajici desitky az stovky ptakl. Na jednom misté ¢asto hnizdi vice druhd,
jako naptiklad buindk ledni (Fulmarus glacialis), kormoran velky (Phalacrocorax carbo),
kajka motska (Somateria mollissima), racek Sedy (Larus hyperboreus), racek polarni (Larus

glaucoides) a dal§i (Wegeberg, Boertmann 2016, s. 51).

Fauna suchozemskych savcli ostrova Disko je podobna zapadnimu Gronsku, nebot’ se zde
vyskytuji pfevazné druhy jako liSka polarni (4lopex lagopus), zajic polarni (Lepus arcticus)
a sob polarni (Rangifer tarandus). Mezi motské savce vyskytujici se ve vodach pobliz ostrova
Disko patii mroz ledni (Odobenus rosmarus), ¢tyti druhy tuleiii a také nékolik druhti velryb.
Od jara do podzimu se kolem ostrova vyskytuje plejtvak mySok (Balaenoptera physalus),
plejtvak maly (Balaenoptera acutorostrata), keporkak (Megaptera novaeangliae) nebo velryba

gronska (Balaena mysticetus) (Wegeberg, Boertmann 2016, s. 54).

Na jiznim pobieZi ostrova se nachazi pfistav Qeqertarsuaq znamy také pod nazvem Godhavn.
Jedna se o nejvice osidlenou oblast na ostrové a k roku 2023 zde Zije 845 obyvatel, z nichz
vétSinu tvoii Kalaallité (gronsti Inuité) (Statistics Greenland 2023, s. 5). Pievladajicim jazykem
mistnich Inuit je zapadogronsky dialekt kalaalisut (gronsky jazyk Inuitll), druhym jazykem
vétSiny obyvatel je danStina (Caulfield 1993).

Hospodafstvi na ostrové Disko je zalozeno na rybolovu, lovu, zpracovani motskych plodi, roste

ale 1 vyznam cestovniho ruchu. Lid¢é Zzijici ve mést¢ Godhavn vyuZzivaji k lovu a rybolovu

vvvvvv

vyvozni odvétvi. V hlubsich motskych vodach rybolov zahrnuje krevetku severni (Oandalus
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borealis) a platyse cerného (Reinhardtius hippoglossoides). V pobieznich vodach se lovi okouni
(Sebastes), platys obecny (Hippoglossus hippoglossus), zralok malohlavy (Somniosus
microcephalus), hlavoun severni (Macrourus berglax). Ve sladkych vodach se vyskytuji pouze
dva druhy ryb, a to siven severni (Salvelinus alpinus) a koljuska tfiostna (Gasterosteus

aculeatus) (Wegeberg, Boertmann 2016).

V blizkosti mésta se nachazi Arkticka stanice, kterou od roku 1906 provozuje Kodanska
univerzita a kterd zajist'uje rozsahly prirodovédny vyzkum na ostrové (Hjartarson, Armannsson
2010). Na zaklad¢ dat z Arktické stanice l1ze na ostroveé monitorovat dopady klimatickych zmén.
Zmény klimatu jsou dominantni hybnou silou mnoha environmentalnich, ekonomickych
a spolecenskych zmén na ostrové Disko i v celé Arktidé. Dopadiim zmény klimatu na arktické
ekosystémy je vénovana stdle vEétSi pozornost, nebot’ globalni oteplovani je v arktickych
oblastech ¢im dal tim vyraznéj$i. Variabilita klimatu se za poslednich 20 let vyrazné zvysila,
klicové ukazatele jako je teplota, srazky, povétrnostni jevy, snéhova pokryvka, tloustka a rozsah
moiského ledu a tani permafrostu, ukazuji, ze v Arktidé dochazi k rychlym a rozsdhlym

zménam (AMAP, 2021).

Teplota vzduchu v Arktid¢ roste az tfikrat rychleji nez celosvétovy prumér, coz potvrzuji
iteplotni trendy na ostrové Disko, které naznacuji celkovy nartst teploty o 0,2 °C za rok,
s vy$§im nariistem v zimé (0,4 °C za rok) ve srovnani s 1étem a podzimem (0,1 °C za rok). Pti
porovnani dat z let 1991-2000 a 2002-2011 bylo zjist€no i vyznamné prodlouZeni délky
vegetacniho obdobi, nebot’ doslo k ubytku primérné poctu dni s teplotami trvale pod bodem
mrazu. S tim souvisi 1 zkraceni doby trvalé snéhové pokryvky, coZ ma dopad na stabilitu pad
v krajiné. Teploty plidy v zim¢ v poslednich letech vice souviseji s teplotami vzduchu, coz je
disledek klesajici vysky snéhu. Pti porovnéani dat z let 1991-2000 a 2002-2011 je rovnéz
ziejmé, ze zimni a jarni teploty pidy se vyrazné oteplily navzdory menSimu mnozstvi sn¢hu
(Hollesen a kol. 2015). Od pocatku 20. stoleti také dosSlo na ostrové Disko ke zvySeni intenzity
a narlstu ro¢nich sraZzek ptiblizné o 20 %, a k cCastéjSim a extrémngjSim povétrnostnimi
podminkam (Yde, Knudsen 2007).

V okoli ostrova Disko se za obdobi 1991-2011 pokryti mofskym ledem sniZilo ptiblizné
0 50 %, pticemz se moisky led v pribehu sezény tvoii pozdéji a mizi diive (Hollesen a kol.
2015). Zmenseni rozlohy motského ledu se projevilo vyraznymi zménami v dostupnosti tulen

gronskych a v migraci populaci kachen divokych (Goldhar, Ford 2010).
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Oteplovani pfispiva k destabilizaci permafrostu a k ustupu ledovet. Uzemi ovlivnéné
degradovanym permafrostem se oznacuje jako termokrast — tajici vrstva vytvari jezirka,
moktady, pukliny a trhliny, které¢ se erozi zvétsuji. Piida se stava mekei, coz zvysuje nachylnost
k erozi, a velké plochy pudy se tak mohou sesouvat doll. Infrastruktura (budovy, silnice,
potrubi atd.) umisténa v takovych oblastech se stava nestabilni, je naruSena nebo poskozena,

propada se do zemé nebo je jednoduse zni¢ena (Ramage a kol. 2022).

Krome¢ teploty jsou dal§imi faktory ovliviiujici tstup ledovcli zmény zimnich srazek, snéhové
20. stoleti. Mezi lety 1953 a 2005 doslo u 70 % ledovct k ustupu. Nejcitlivéjsi na zmény klimatu
jsou ledovce s ablacnimi plochami obracenymi smérem na jih az severozapad, pokryvajici
plochu nad 5 km? a majici nadmoiskou vysku pod 800 m. Tyto ledovce jsou zraniteln&jsi viici
slune¢nimu zéfeni, povétrnostnim podminkdm, vy$$im letnim teplotdm vzduchu a vétSimu
poétu dnd s teplotami nad nulou. Ustup ledovcll zptisobuje zvySovani hladiny mofi, pobfezni
erozi, ledovcové zaplavy a laviny v horskych oblastech, a narusuje zdkladnich zasoby sladké

vody (Yde, Knudsen 2007).

Klimatické zmény maji dopad na vSechny slozky kryosféry vcetné permafrostu, coz ma
nasledné disledky pro obyvatele a ekosystémy v celé Arktidé (Ramage a kol. 2022).
Obyvatelstvo ostrova Disko je obzvlasté citlivé na proménlivost a zmény klimatu. Mnoho
pro n¢ dulezité ¢innosti jako je lov a rybolov, sbér a sklizen, stejné tak uméni a femesla. Mnoho
obyvatel je tedy zavislych mistnich potravinach a na samozasobitelstvi v ramci izolované
komunity. Tani permafrostu, zmenSovani rozlohy motského ledu, vysoka proménlivost pocasi
a nedostatek ZivociSnych zdroji ohroZuje bezpe€nost, zdravi a Zivotni pohodu mistnich
obyvatel, nebot zplsobuje zranitelnost potravinového systému, poSkozuje infrastrukturu
a zpusobuje ekonomické dopady v mnoha odvétvich. To ovliviiuje zplisob zivota na ostrove,
dopravu, komer¢ni rybolov a arktické ekosystémy tak prochdzeji zdsadnimi zménami ve své

struktufe a fungovani (Goldhar, Ford 2010).
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3.2 Data

3.2.1 Data pro mapovani zalednénych ploch

Multispektralni opticka data Landsat

Z optickych senzorii se stala fada Landsat hlavnim zdrojem dat pro mapovani ledovct
a hodnoceni jejich zmén. Snimky Landsat poskytuji velmi dobré spektralni, prostorové i casové
rozliSeni, a jsou tedy vhodnym zdrojem pro mapovani zmén. Data Landsat byla pro tuto
diplomovou préci zvolena kvili velmi dobré prostorové kvalité a bezkonkuren¢ni dlouhodobé
kontinuité dat, pomoci které je mozné zachytit trendy, vzorce a dlouhodobé zmény v chovani
ledovctl v reakci na meénici se klimatické podminky. Diky dostupnosti dat v rdznych
spektralnich pasmech je mozné odlisit zalednény povrch od ostatnich povrchi. Velkou vyhodou
dat Landsat je pravé termalni infraervené pasmo, nebot’ povrchové teploty hraji dlilezitou roli
pfi odliSovani ledovce pokrytého suti od sutin na zemském povrchu nebo stinu na ledovci od

sn¢hu na zemském povrchu.

Veskera data Landsat jsou navic volné dostupna na strankdch USGS EarthExplorer, kde jsou
poskytovana ve dvou kolekcich, které se 1iSi urovni predzpracovani dat. Kolekce 2
(Collection 2) disponuje vylepSenymi radiometrickymi a atmosférickymi korekcemi, lepsi
konzistenci dat, lepSim maskovani oblacnosti a vyssi geometrickou piesnosti ve srovnani
s Kolekci 1 (Collection 1). Kolekce 2 obsahuje data irovné 1 a 2, produkty na trovni 1 jsou
zalozené na Skalovanych digitdlnich Cislech, zatimco produkty trovné 2 jsou zaloZené na
povrchové odrazivosti a povrchové teploté, a jsou pfipravena k dal§imu zpracovani, nebot’

nevyzaduji Zadné dalsi korekce (USGS 2023).

Pro piesnou detekci zmén je zasadni vybé&r spravnych dvojic snimki, nebot” detekce zmén je
ovlivnéna prostorovym, spektrdlnim a ¢asovym omezenim, stejné tak jako radiometrickym
rozliSenim, atmosférickymi podminkami, osvétlenim, vlhkostnimi podminkami pidy nebo
Sumem. Je vhodné proto vybirat snimky pofizené kazdorocné ve stejny den nebo v jeho
blizkosti, protoze snizuji pocet chyb zplisobenych sezonnimi zménami, minimalizuji rozdily

v osvétleni, uhlech pohledu a atmosférickych podminkach (Hussain a kol 2013).

Piivodnim zamérem bylo vytvofit ¢asovou fadu po sob¢ jdoucich snimkt s odstupem kazdych
10 let. Vybér vhodnych snimki v§ak komplikovala vysoka oblacnost i sezonni snih. Pro 90. 1éta
nebyl dostupny zadny snimek, ktery by pokryval kompletni uzemi ostrova Disko bez

oblac¢nosti. Mezi lety 2003—2013 nebylo moZzné najit snimek bez chyb senzoru zpiisobenych
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vadou skeneru druzice Landsat 7, coz limituje jejich vyuziti pro analyzu a naslednou klasifikaci,
a proto byly z vybéru vynechany. Nakonec byly pouzity snimky ze zaii 1985, srpna 2000
a srpna 2021 viz. Tabulka 1.

Datum ID snimku

03.09.1985 LTO5 L2SP 011011 19850903 20200918 02 TI
26.08.2000 LEO7 _L2SP 012011 20000826 20200918 02 TI
21.08.2021 LCO8 L2SP 011011 20210821 20210827 02 T1

Tabulka 1: Pouzité Landsat snimky

Hodnoty spektralni odrazivosti byly ziskany ptfimo z dostupnych dat Landsat 5 TM, Landsat 7
ETM a Landsat 8 OLI, konkrétné pro zelené, modré, Cervené, blizké infracervené, kratkovinné

infracervené pasmo I a II.
Spektralni indexy

Pro ucely této prace byly odvozeny tfi spektralni indexy — normalizovany diferen¢ni sn¢hovy

index, normalizovany vodni index a novy pomér pasem navrzeny autory Alifu a kol. (2015).

NDSI vyuziva kontrastnich spektralnich vlastnosti snéhu v zeleném pasmu a kratkovinném

infracerveném pasmo a pouziva se k detekci snéhové pokryvky. Jeho vzorec je nésledujici:
NDSI = (GREEN — SWIR)/(GREEN + SWIR)

NDWI vyuziva absorp¢ni vlastnosti vody blizké infracervené Casti spektra a jeji silné odréaze;ji
svétlo v zelené casti spektra. NDWI se pouziva ke zvyraznéni vodnich ploch a k potlaceni

ostatnich prvkl zemského povrchu, a pocita se nasledovné:
NDWI = (GREEN — NIR)/(GREEN + NIR)

Novy pomer pdsem vyuziva tepelné a spektralni vlastnosti ledovcl pokrytych suti a slouzi
k lepSimu odliSovani ledovci pokrytych suti od okolniho terénu. Tato technika integruje tepelné
infraCervené (TIR), blizké infraCervené (NIR) a kratkovinné infracervené (SWIR) pasmo

ve specifickém poméru:

NBR = TIR NIR
B / (SWIR)

Spektralni indexy byly vypocteny v QGISU s vyuzitim funkce raster calculator.
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Texturni miry

Texturni miry slouZzi k rozliSeni drsnosti, hrubosti/hladkosti a pravidelnosti zemského povrchu.
Texturni ptiznaky jsou zalozeny na mistnich prostorovych zavislostech odstinii Sedi a lze je
pomoci Haralickovo funkci odvodit z koincidenéni matice stupiii Sedi, ktera obsahuje
informaci o prostorovych zavislostech (Haralick, Shanmugam, Dinstein 1973; Hall-

Beyer 2017).
Pro potieby této prace byly na zakladé reSerSe vybrany nasledujici texturni miry:

e druhy tthlovy moment (celkova rovnomérnost nebo hladkost obrazu),

e kontrast (podobnost odstint Sedi sousednich pixeli)

e korelace (jak moc je pixel korelovan se svym okolim)

e suma pruméri (odrazi primérnou intenzitu pard pixelit v urcitych vzdalenostech
a orientacich a zvyraznuje celkovou urovei jasu v oblasti)

e suma rozptylu (heterogenita textury)

e entropie (mira ndhodnosti intenzity obrazu)

¢ inverzni diferen¢ni moment (homogenita textury)

Texturni charakteristiky byly vypoéteny pomoci nastroje r.texture v softwaru QGIS. GLCM
byla vygenerovana pomoci posuvného okna o velikosti 5x5 pro zelené spektralni paAsmo, nebot’
ledové plochy maji v tomto pasmu nejvétsi odrazivost. r.texture vypoc€itdva texturni miry na
zakladé GLCM v thlech 0, 45, 90 a 135 stupiiii. Velikosti pohyblivého okna se definuje
vzdalenost, v niz se porovnavaji hodnoty Sedi pixell. Velikost okna by méla byt dostate¢na, aby
zachytila charakteristickou tonovou promeénlivost daného povrchu, a zarovenn mensi nez
jednotlivé objekty zkoumanych tiid. Vysledné hodnoty jsou primérem hodnot ze vSech ctyt

orientaci v pohyblivém okné (Antoniol a kol. 2024).
Data povrchové rychlosti pohybu ledovci

DalSim ptfiznakem je primérna ro¢ni rychlosti povrchového pohybu ledoveti z mise ITS LIVE.
Jednotlivé soubory piedstavuji mapy priimernych ro¢nich hodnot povrchové rychlosti pohybu

ledovctl v prostorovém rozliSeni 120 m.

Pro ucely této diplomové prace byla pouzita data povrchové rychlosti pohybu ledovceii pro roky
1985, 2000 a 2018, jako pomocna data poslouzily udaje o primérnych povrchovych
rychlostech za celé sledované obdobi (1985-2018).
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Topograficka data

Pro odvozeni topografickych vlastnosti terénu byla vyuzita data z projektu ArcticDEM. Pro
potieby této prace byla ziskdn mozaikovy soubor digitalniho vySkového modelu pro ostrov
Disko, ze kterého nésledné byly odvozeny topografické ptfiznaky jako nadmotskad vyska,

orientace, sklonitost terénu, zastinéni a drsnost povrchu.

Topografické vlastnosti povrchu by mély ptispét ke klasifikaci suti pokrytych ledovci, nebot
se vychazi z ptedpokladu, ze ledovce pokryté suti se nachdzi na nizinnych jazycich velkych
udolnich ledovct. Ledovce pokryté suti maji tendenci se koncentrovat v oblastech, kde je pfisun
suté vysoky a rychlost pohybu ledu po povrchu ledovce je nizkd v porovnéni s ablaci sné¢hu

a ledu, a proto se sutové pokryvy vyvijeji pfedev§im v dolnich ¢astech abla¢nich zon.

3.2.2 Referencni soubory dat

Jako kontrolni data pro mapovani ledovcl byly pouzity snimky velmi vysokého rozliseni druzic
QuickBird a PlanetScope a snimky z Google Earth. K ovéfeni pribéZznych vysledki této prace
slouzily udaje z inventarizace ledovct, ktera byla v podobé polygont ptedstavujici hranice

ledovce volné stazena z webovych stranek GLIMS.

3.3 Metodika

Pro ptipravu dat byl pouzit software QGIS 3.28.10., zatimco jednotlivé techniky detekce zmén,
hodnoceni jejich pfesnosti a kvantitativni vyhodnoceni zmén bylo naprogramovano v jazyce

Python 3.11. Veskere¢ skripty jsou soucasti ptilohy.

V ramci vyzkumu byly vybrany ctyii techniky detekce zmén, které byly vyzkouSeny pro
monitorovani zmén v zalednénych horskych oblastech. Jednotlivé techniky byly porovnany
a vyhodnoceny za u¢elem vybéru nejvhodnéjsi techniky pro detekci skutecnych i1 nepravych
zmén. Skutecné zmény jsou v tomto kontextu preména tfid krajinného pokryvu, zatimco
nepravé zmény jsou do¢asné zmény stavu (zména osvétleni, zména vlhkosti, sut’ na ledovci).
Tato kapitola se zamétuje na postup implementace jednotlivych technik detekce zmén, véetné

pouzitych datovych zdroji, analytickych nastrojli a parametra, které byly pouzity pii analyze.

Pti realizaci ulohy detekce zmén je nutné udélat tii hlavni kroky: vybér a ptedzpracovani dat
véetné geometrické registrace a odstranéni oblacnosti; vybér vhodnych technik pro analyzu
zmén; vyhodnoceni zmén a posouzeni presnosti. Zvoleny postup vcetné vstupnich dat je shrnut

v diagramu na Obrazku 3.

48



Data povrchové
Landsat data rychlosti pohybu ArcticDEM
ledovch

Predzpracovani dat

Prevod do stejné
projekee, pfevzorkovani
a koregistrace

Y

‘ Odvozeni pfiznak( I

¢ ! ' !
Odrazivost Teplota zemského Rychlost toku Topografické
povrchu povrchu ledovei prizmaky
( Spektralni indexy Sl;iezL:raz:(l;l Texturni pfiznaky

Vyhér techniky detekce zmén a hodnoceni pfenosti

Vizualni Rozdil hodnot Postilasifikagni FUNEY SN
o p P multitemporalni obrazu a
porovnan cbasoucalcer porovnant klasifikace zmén klasifikace zmén
¥
{ Analyza zmén ’

Obrazek 3: Schéma pracovniho postupu
2.3.1 Ptedzpracovani dat

Veskera vySe zminéna data predzpracovana v softwaru QGIS. Pivodni snimky byly ofiznuty
na uzemi o pfiblizné velikosti 50x50 km. Vybrané uzemi zachycuje centralni zalednénou cast
ostrova, v¢etné nejvetsiho ledovee Storbraen. Celkove se ve vybraném uzemi nachazi zhruba

300 ledovcu.

Snimek Landsat z roku 2000 byl v jiné projekci nez zbylé dva Landsat snimky, a proto byl
pomoci funkce reproject preveden do stejné projekce, jako snimky zlet 1985 a 2021.
Topograficka data a data rychlosti pohybu ledovcii byla nejprve ofiznuta z4jmovym tzemim,
reprojektovana do stejné projekce jako snimky Landsat anasledn¢ ptevzorkovéna na

prostorové rozliSeni 30x30 m.

Kvli velkému mnozstvi chybéjicich pixelt rychlosti pohybu ledovcii pro rok 1985 nebylo
mozné provést interpolaci chybé&jicich hodnot, a hodnoty chybéjicich pixeli byly tedy
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nahrazeny hodnotami pramérnych rychlosti s vyuzitim funkce r.patch. Pro rok 2000 data také
nebyla kompletni, ale bylo mozné hodnoty chybé&jicich pixelti zaplnit s vyuzitim funkce fill
nodata, kterd interpolaci doplni chybéjici hodnoty rastru. Hodnoty pro oblasti bez dat se
vypocitaji z hodnot okolnich pixelll pomoci metody vazené inverzni vzdalenosti, a nasledné
dojde k vyhlazeni vysledki. Metoda IDW odhaduje hodnotu v nezndmém bod¢ vazenym
pramérem hodnot vSech znamych bodti v okoli, pficemz vahy jsou umérné inverzni vzdalenosti
(Jezek 2016, s. 17). Snimku z roku 2021 byla pfitfazena data rychlosti pohybu z roku 2018,
nebot’ nové¢jsi data nebyla v dobé vyzkumu dostupna. Na zaklad¢ posouzeni dat rychlosti
pohybu ledovct vSech dosud dostupnych let se doslo k prfedpokladu, Ze se priimérna rychlost
ledovct nebude mezi lety 2018 a 2021 zasadné liSit. Tato data navic maji slouzit primarné
k rozliSeni zalednénych ploch od nezalednéného zemského povrchu, proto konkrétni hodnoty

rychlosti nejsou zdsadnim faktorem.

Zhruba na 1 % plochy snimku z roku 2000 se nachazela obla¢nost, a proto byla pro rok 2000
vytvofena maska oblac¢nosti. Informace o oblacnosti byly extrahovany z pomocnych pasem

hodnoceni kvality Landsat.

Pro vSechny pfistupy kdetekci umén je zisadni pfesna geometrickd registrace
multitemporalnich datovych souborli, nebot’ nespravna registrace miize vést k posunim mezi
snimky, které by mohly vést k artefaktim a zptsobit faleSné pozitivni zmény. Veskera data byla

proto koregistrovana tak, aby se s piesnosti na jeden pixel piekryvala.

Snimky Landsat spolecné se spektralnimi indexy, topografickymi daty, texturnimi rysy
a informacich o povrchovych rychlostech ledovct byly s vyuzitim funkce merge slouceny

do jednoho souboru s 23 pasmy, ktery slouzil jako vstup do detekci zmén.

2.3.2 Vybér technik a realizace

Cilem této prace je vybrat takovou techniku detekce zmén, kterd dokaze odlisit skutecné zmeny

od zmén nepravych a urcit jejich smér zmén.

Pted samotnou analyzou bylo provedeno vizualni porovnani snimkid. Snimky Landsat byly
nahrany do softwaru QGIS a vizualizovany pomoci barevné syntézy v nepravych barvach

(SWIR-NIR-RED).
Detekce stavu

Zékladnim ptedpokladem pro detekci zmén je vypofddani se statickym stavem krajinného

pokryvu v jednotlivych letech. Vysledek mlZe slouzit nejen jako vstup pro postklasifika¢ni
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detekci zmén, ale také k porovnani, jak dobie lze klasifikovat statickou situaci oproti piimé

vvvvvv

pokryvu v jednotlivych letech bylo potieba provést klasifikaci kazdého snimku zvIast'.

Klasifikac¢ni legenda je uvedena v Tabulce 2.

Trida

Definice

Zalednéné plochy

Ledovce, snih na ledovci, snéhova pole a sezonni snéhova pokryvka
na ledovci

Zastinéné zalednéné plochy

Zalednéné plochy ve stinu zplsobenym topografii terénu nebo
oblacnosti

Sut’ na ledovci

Skalni sut’ pokryvajici ¢elo a bo¢ni strany ledovce

Nezalednéné plochy

Skaly, skalni tlomky, ledovcové morény, fidka roztrouSena
vegetace

Zastinéné nezalednéné plochy

Nezalednéné plochy ve stinu zpisobenym topografii terénu nebo
oblac¢nosti

Vodni plochy

Tavna voda z ledovce, Gsti motskych zalivi, jezera riiznych ptivodi

Tabulka 2: Klasifikacni legenda

Pro sbér referen¢ni mnoziny slouZzila ptedev§im syntéza v nepravych barvach popsana vyse.

Diky kontrastnim spektralnim charakteristikim zalednéné¢ho a nezalednéného zemského

povrchu v téchto pasmech bylo mozné rozeznat jednotlivé tfidy na snimku. Pro rozpoznani

ledovct pokrytych suti bylo kli¢ové termélni pAsmo a novy pomér pasem.

Pro kazdy rok bylo v softwaru QGIS nasbirano piiblizné¢ 6 600 referen¢nich pixeld, coz je

zhruba 0,25 % z celkového poctu pixell. Piestoze byl pfi sbéru referencnich dat kladen diraz

na to, aby kazda tfida obsahovala podobny pocet pixell, n¢které tfidy (sut’ na ledovcei, vodni

plochy) byly v oblasti zastoupeny znacn€ méné nez tfidy jiné (zalednéné a nezalednéné plochy),

coz vedlo ke vzniku nevyvazené datové sady. Pocetni zastoupeni jednotlivych tfid je uvedeno

v Tabulce 3. Tabulka zaroven ukazuje vyvazenost vybéru trénovacich mnozin pro jednotlivé

roky. Referen¢ni polygony pak byly ptevedeny z vektorové podoby do rastrové.

1985 2000 2021
Zalednéné plochy 1416 1470 1282
Zastinéné zalednéné plochy 882 919 859
Sut’ na ledovci 679 696 1033
INezalednéné plochy 1680 1688 1794
Zastinéné nezalednéné plochy 1251 1074 1105
'Vodni plochy 657 748 762
Celkem 6565 6595 6835

Tabulka 3: Pocetni zastoupeni jednotlivych trid
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Ptipravené soubory dat s 23 riiznymi pasmy a referencni data byla nahrana do prostiedi Visual
Studio Code a dale analyzovéna pomoci jazyka Python. Nejprve byla data ptevedena do
vicerozmérnych matic. Pomoci masky byly zmatice reprezentujici pivodni snimky
extrahovany informace o pixelech, kterym byla pfifazena né¢jaka tfida krajinného pokryvu.
Nasledné byla tato data prevedena do datové struktury pandas dataframe, ktery je podobny
tabulce, jejiz sloupce predstavuji jednotliva pasma rastrového souboru, a zarovei sloupec tiidy
krajinného pokryvu. Kazdy fadek potom reprezentuje jeden pixel a jeho hodnotu v jednotlivych

pasmech a jemu pfifazenou hodnotu krajinného pokryvu.

Data byla zaroven vizualizovana v pfiznakovém prostoru (pasmo 2 a 7). Obrazek 4 ptredstavuje
priznakovy prostor pro rok 1985 a je z n¢j patrné, Ze jednotlivé tfidy nejsou linearné separabilni,
a ze bude zapotifebi komplexn¢jSiho algoritmu pro jejich rozdé€leni. Ptfiznakovy prostor

vykazuje stejny trend u vSech sledovanych let.

1985
= vodni plochy

- zastinéné zalednéné plochy

F nezalednéné plochy

Pasmo 7

- suf na ledovci

- zastinéné zalednéné plochy

— zalednéne plochy

Pasmo 2

Obrazek 4: Priznakovy prostor trid pro rok 1985

Mnozina dat byla pomoci stratifikovaného nahodného vybéru rozdélena na trénovaci

a validacni data v poméru 80:20.

Na zaklad¢ reSerSe literatury byly pro klasifikaci byly otestovany 3 algoritmy: KNN, RF
a GBDT. Kazdy algoritmus byl pro jednotlivé snimky natrénovdn s vychozim nastavenim
a pouzit pro klasifikaci jednotlivych soubort. Pro kazdy algoritmus byla uloZena nejen celkova
ptesnost klasifikace ale i doba trénovani a doba predikce (Ptiloha 1). Dale také vysledna mapa

krajinného pokryvu. Na zaklad¢ téchto informaci byl jako vysledny klasifikator vybran RF.

Pro dosazeni stabilnéjs$i predikce byly klasifikdtoru RF upraveny nékteré hyperparametry.
Provadéni optimalizace parametri modeli manuédlné mize byt casové velmi narocné, a proto

1ze vyuzit hledani v mtizce (grid search). Hledani v miizce spociva v tom, Ze se zadaji hodnoty

52



jednoho nebo vice parametri a vyberou se hodnoty, které se pro kazdy parametr vyzkousi.

Kazd4 mozna sada parametri je pak vyhodnocena pomoci kiizové validace.

wewvr

Giniho index, ale miize byt vhodnéjsi pro slozité datasety. Aby nevznikaly pfili§ hluboké stromy
s komplikovanou strukturou, které by mohly vést k pfetrénovani, byla maximalni hloubka
stromu nastavena na 20. Ze stejného diivodu byla nastavena hodnota minimalniho pocet vzorka
uloZenych v listu stromu na 2 a hodnota minimalniho poctu vzorkl potfebnych pro rozdéleni
uzlu pak na 4. Diilezitymi parametry, kter¢ je pii ladéni parametrit modelti RF potieba zvazit je
maximalni pocet proménnych (max features), ktery je bran v potaz pii hledani nejleps$iho
rozdé€leni a pocet stromu v lese (number of estimators). Na zaklad¢ hledani v mfizce bylo

zkoumano, jaky vliv budou mit niZe uvedené hodnoty na vykon modelu:
Pocet stromu: 100, 200, 300, 400, 500
Pocet proménnych: 5, 6, 7, 8, 9

Deset nejlepSich kombinaci hyperparametrii bylo ulozeno do tabulky (Pfiloha 2) a nasledn¢
porovnano. Pied samotnou klasifikaci byla pro model s nejlepsi kombinaci hyperparametrt
vypoctena trénovaci i testovaci chyba, aby se ovéfilo, Zze je model schopny generalizace.
Vsechny snimky byly nésledné s vySe zminénymi parametry klasifikovany a pro vyslednou

klasifikaci byla vypoctena nejen celkova piesnost 1 F1 skore.
Detekce zmén pomoci rozdilu obrazovych dat

Jako prvni technika byla vybrana detekce zmén pomoci rozdilu obrazovych dat, ktera byla
aplikovana na zelené pasmo, NDSI a termalni pasmo. S vyuzitim programovaciho jazyka
Python byly soubory dat pro vSechna tfi sledovana obdobi otevieny jako vicedimenzionalni
matice v prostifedi Visual Studio Code. Snimky z po sob¢ jdoucich let od sebe byly odecteny,
zaporné hodnoty byly pfevedeny na kladné. Nasledné byla pro kaZzdou variantu a pro kazdé
obdobi vybrana prahovéa hodnota pro odliSeni zménénych ploch od nezmé&nénych. Vysledné
snimky byly vyexportovany ve formatu GeoTIFF, aby mohly byt vizualizovany
v softwaru QGIS.

Postklasifika¢ni porovnani

Vstupem do postklasifikacniho porovnani byly vytvofené mapy krajinného pokryvu. Nejprve
byly tyto mapy pro dvé po sobé jdouci obdobi prekryty pro vytvofeni matice zmén k analyze
veskerych zmén v oblasti. K vizualizaci skute¢nych zmén byly v plivodnich mapéch krajinného
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pokryvu slouceny dohromady tfidy zalednéné plochy, zastinéné zalednéné plochy a sut’ na
zalednénych plochéach do jedné tiidy reprezentujici zalednéné plochy. Nezalednéné a zastinéné
nezalednéné plochy byly slouceny do jedné tfidy reprezentujici nezalednéné plochy. Vodni
plochy ziistaly zachovany jako samostatné tfida. Takto pfipravené mapy byly pro po sob¢ jdouci
roky navzijem piekryty, aby bylo mozné vytvofit matici zmén a provést analyzu

skute¢nych zmén.
Pfima multitemporalni klasifikace zmén

Pro obé sledovana obdobi byly ptivodni dvojice snimkil se v§emi pasmy slouceny do jednoho
souboru. Vznikly tak dva multitemporalni soubory: pro obdobi 1985-2000 a pro obdobi 2000—
2021, pticemz kazdy soubor obsahuje 46 pasem (tedy dvojnasobku piivodniho poctu pasem).
Pro tento multitemporalni soubor byla vytvofena referencni sada dat, jejiz kategorie
predstavovaly jak stabilni plochy, tak veskeré mozné zmény mezi ptivodnimi Sesti tfidami. Pro
byl vizualizovén v ¢erveném pasmu a pozd¢jsi snimek v zeleném a modrém pasmu, zmény pak
byly vyobrazeny ptevazn¢ v odstinech ¢ervené. Pro identifikaci zmén také slouzily rozdilové

obrazy vytvorené odectenim obrazovych dat. Veskeré mozné zmény jsou uvedeny v Tabulce 4.

zmeéna ,,na“
stin na , zastinéna
led sut’ na ledu skala , voda
ledu skala
led docasna zmeéna stavu
stin na docCasna docCasna , " roztati
< < ustup zalednéni _y
ledu zmeéna stavu zmeéna stavu zalednéni
¢ sut’ na . .
N docasna zména stavu
o ledu
: d W r
, odasna
)g skala y
g ., zmena stavu .
— postup zalednéni R vznik vody
zastinéna docasna
skala zmeéna stavu
voda zamrznuti vody vyschnuti vody

Tabulka 4: Tabulka moznych zmén
Pro kazdy rok bylo nasbirdno vice nez 7200 referen¢nich pixelti, coZ odpovida zhruba 0,25 %
z celkového poctu pixell. Protoze plosné zastoupeni jednotlivych tiid se v oblasti zna¢né lisi,
1181 se 1 vyskyt jednotlivych typl zmén, coz vedlo ke vzniku velmi nevyvéazeného datasetu.
Stejné jako v pfedchozim piipadé byla data pomoci stratifikovaného ndhodného vybéru

rozdé€lena na trénovaci a testovaci mnozinu v poméru 80:20.
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Protoze se RF osvédcil u klasifikace statického stavu, byl vybran i1 pro tlohu piimé klasifikace.
Pro optimalizaci klasifikatoru bylo opét pouzito hledani v miiZce pro nalezeni optimalnich
parametr. Kritériem pro méfeni kvality rozdéleni byla opét zvolena entropie. Maximalni
hloubka stromu byla nastavena na 20, minimalni pocet vzorki ulozenych v listu na 2 a hodnota
minimalniho poctu vzorki potfebnych pro rozdéleni uzlu na 4. Pro nalezeni optimalniho poctu
stromll a po¢tu proménnych zvazovanych pii kazdém rozdé€leni bylo opét vyuzito hledani

v miizce. Veskeré zvazované hodnoty parametrti jsou uvedeny nize:
Pocet stromt: 100, 200, 300, 400, 500
Pocet proménnych 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16

Deset nejlepsich kombinaci hyperparametri bylo ulozeno do tabulky (Pfiloha 3) a nasledn¢
porovnano. Oba soubory byly nésledn¢ s nejlepSimi parametry klasifikovany a pro vyslednou
klasifikaci byla vypoctena nejen celkova piesnost i F1 skore. Opét byla pred klasifikaci pro
model s vybranou kombinaci hyperparametrii vypoctena trénovaci 1 testovaci chyba, aby se
ovértilo, Ze je model schopny generalizace. Pro vyslednou klasifikaci byla zjisténa dtlezitost

jednotlivych ptiznakii na zéklad¢ informacéniho zisku a dtilezitosti permutovanych proménnych.

Dilezitost proménnych v RF se pocita na zakladé toho, jak moc kazdy ptiznak piispiva ke
snizeni necistoty v rozhodovacich uzlech. Bere v uvahu vnitini strukturu stromii a to, jak
konkrétni ptiznak zlepSuje pfesnost predikce, 1jak dobfe na zakladé tohoto ptiznaku lze rozdé€lit
jednotlivé pixely do tiid. Tato dilezitost ale nevypovida o tom, jak moc je pfiznak celkové
dilezity pro klasifikaci. K tomu Ize vyuZit diileZitost permutovanych proménnych (permutation
importance). Dulezitost permutovanych proménnych spociva v méteni poklesu vykonnosti
modelu pfi nahodném promichéani hodnot jednoho ptiznaku a pfimo posuzuje, jak dilezity je

kazdy ptiznak pro pfedpovédi modelu (Pedregosa a kol. 2011).

Vystupem této klasifikace je zménova mapa, pro kterou bylo vypocteno plosné zastoupeni
nepravych 1 skuteCnych zmén, protoze tato metoda neposkytuje kompletni matici zmén.
Ve vyslednych zménovych mapéch byly nasledné slouceny tfidy zmén predstavujici zmény

v osvétleni ¢i zmény stavu, aby mohly byt vizualizovany skutecné zmény.
Transformace obrazu a piima klasifikace

Jako posledni technika byla vyzkouSena technika zaloZena na transformaci obrazu pomoci
analyzy hlavnich komponent. Protoze multitemporalni soubory dat vytvofené v piedchozim

kroku obsahovaly mnoho pasem, byla na né aplikovana metoda analyza hlavnich komponent
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pro redukci dimenzionality a zvyraznéni zmén mezi soubory. Bylo vybrano prvnich
15 komponent, které zachovavaji vice nez 95 % ptivodniho rozptylu. Postup byl potom stejny
jako u predchozi techniky s jedinym rozdilem, Zze zvazované hodnoty pro maximalni pocet
proménnych byly snizeny na 4, 5 a 6. Deset kombinaci nejlepSich parametrii je uloZeno
v tabulce v Ptiloze 4. Vystupem této klasifikace zménova mapa, na kterou byly aplikovany

veskeré kroky jako u ptedchozi techniky.

3.3.3 Hodnoceni zmén

Pted provedenim kazdého hodnoceni pfesnosti bylo proveden postzpracovani vyslednych
zménovych map, aby doslo k omezeni nezadoucich vystupti. Vzhledem k tomu, Ze v oblasti
ptevazuji velké ledovcové plochy, vysledné klasifikacni mapy se skladaji z objektii relativné
vétSich rozméri. Malé objekty a diry v z4jmovych objektech bylo tedy vhodné odstranit.
V ramci postzpracovani byl tedy aplikovan sieve filtr, ktery slouzi k odfiltrovani izolovanych
pixeld. Pokud je pocet seskupenych pixeli stejné tiidy mensi, nez zadana prahova hodnota
(v pixelech), je jejich tfida nahrazena tfidou, ktera je urcena na zaklad¢ vétSinové tridy jejich

sousednich pixell. Prahova hodnota byla nastavena na 5 pixelti (Warmerdam, Roualt 2024).

Vysledky zjednotlivych metod byly vizualizovany a porovnany. U technik zalozenych
na klasifikaci bylo provedeno hodnoceni pfesnosti. U multitemporalni piimé klasifikace
a u multitemporalni ptimé klasifikace na transformovaném obraze bylo hodnoceni piesnosti
soucasti metody, kdy pro vyslednou klasifikaci byla vytvotrena chybova matice, ze které byla
vypoctena celkova presnost a dal§i metriky. Pro postklasifikacni techniku pak byla pouzita
valida¢ni data vytvotfend pro pifimou multitemporalni klasifikaci zmén, ktera byla prekryta se
zménovou mapou, na zaklad€ cehoZ bylo moZné vytvofit chybovou matici, atak zjistit

celkovou pfesnost a dal§i metriky.

U postklasifikaéniho porovnani a pfimé multitemporalni klasifikace zmén byla také provedena
validace zmén napfi¢ celym obdobim. Bylo zjiStovano, zda zmény, které technika zachytila,
jsou validni nebo chybné. Validni zmény jsou vSechny mozné skutecné i1 nepravé zmény, které
v oblasti mohou nastat. Kazda tfida zmény je v mapé reprezentovana kombinaci dvou ¢isel, kde
prvni ¢islo oznacuje ptivodni tfidu krajinného pokryvu a druhé ¢islo novou tfidu krajinného
pokryvu. Pro zjiSténi validity zmén byly tyto zménové mapy prekryty tak, ze vznikla Ctyi¢iselna
kombinace ¢isel. Validni zmény by maji podobu tii po sob¢ jdoucich stejnych ¢isel a jednoho
odlisného bud’ na prvnim nebo poslednim misté (napt. 0001, 0111), coZ znamena Ze krajinny

prvek byl stabilni béhem prvniho obdobi, ale v druhém prosel zménou, nebo naopak prosel
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zménou Vv prvnim obdobi, ale v druhém jiz zGstal stabilni. Validni zmény mohou byt
reprezentovany i kombinaci dvou stejnych cCisel uprostied (napt. 0110, 0112), coz znamena ze
krajinny prvek proSel nejprve transformaci z jedné tiidy do druhé v prvnim obdobi, z druhé
tfidy na tieti, ptipadné zpét na prvni tfidu v druhém obdobi. V zddném piipad¢ by kombinace
nemela obsahovat ¢tyfi rizna Cisla, nebo dvé opakujici se kombinace Cisel (napt. 0101, 0123).
Nemélo by se stat, ze by pixel v obou obdobich prosel stejnou zménou, protoze to je jednoduse

nemozné, a v takovém ptipadé by se jednalo o chyby.
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4 Vysledky

Pfi porovnani snimkii na Obrazku 5 je patrné, Ze ve sledované oblasti dochdzi ke zménam.
Kromé toho, Ze mezi jednotlivymi obdobymi lze pozorovat tGstup ledovci, mezi lety 1985—

2000 doslo také k velkému postupu dvou ledovct. Obrazek 5 je také soucasti Prilohy 5.

2021

Obrazek 5: Zobrazeni snimkii v syntéze nepravych barev

Detekce stavu

Protoze se ucinnost postklasifikaéni metody detekce zmén odviji od kvality vstupnich dat,
je dilezit¢ mit vysokou piesnost klasifikace pivodnich snimkl. Proto byly jednotlivé
klasifikace vyhodnoceny nezavisle na hodnoceni vysledkl detekce zmén, aby se minimalizoval
efekt, ze chyby v klasifikaci nezptisobi chyby v detekci zmén. Trénovaci ptesnost byla pro
vSechny klasifikace vétsi nez 99 %, testovaci presnost jednotlivych klasifikaci je shrnuta
v Tabulce 5. Pro testovaci dataset je celkova piesnost pro rok 1985 96,57 %, pro rok 2000
97,04 % a pro rok 2021 96,49 %. F1 skore je pak 96,08 %, 96,69 a 96,67 %, coz svédci o velmi
dobrych vysledcich. Model je tedy schopny generalizace a lze jej pouzit pro klasifikaci,
a vysledky z klasifikace 1ze pouzit pro dalsi analyzu. Vysledné mapy krajinného pokryvu jsou
ptiloZeny jako Ptiloha 6, 7 a 8.

1985 2000 2021

OA (%) F1 (%) OA (%) F1 (%) OA (%) F1 (%)

96,57 96,08 97,04 96,69 96,49 96,67

T¥ida UP ZP Fl UP 7P Fl UP 7P Fl
Led 99,64 | 98,94 | 9929 | 98,99 | 99,66 | 99.32 | 99.22 | 99,61 | 98,42
Stinnaledu | 100 | 98.86 | 99.43 | 9944 | 962 | 97,79 | 97.65 | 96,51 | 97,08
Sut na ledu | 88,97 | 88,97 | 88,97 | 91,85 | 89,21 | 90,51 | 92,23 | 91,79 | 92,01
Skala 94,77 | 97,02 | 95,88 | 94,83 | 97,63 | 96,21 | 94,75 | 95,54 | 95,15
Stin na skale| 96,06 | 97.6 | 96,83 | 98,12 | 97,21 | 97,66 | 97,27 | 96,83 | 97,05
Voda 99,19 | 93,19 | 96,09 | 98,66 | 98,66 | 98,66 | 99.34 | 9934 | 9934

Tabulka 5: Presnost klasifikace krajinného pokryvu
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Sut’ na ledovci méa nizS§i hodnotu F1 skoére nez vSechny ostatni tfidy. Tato tfida je
nejproblematictéj$i nejen kvuli tomu, Ze vykazuje podobné spektralni charakteristiky jako
okolni skalnaty povrch, ale také kviili tomu, Ze je v oblasti nejméné zastoupena a obsahuje tedy
nejméne pixelt. Tento problém Ize nejlépe pozorovat z chybové matice na Obrazku 6, kdy pocet

Spatn¢ klasifikovanych pixelt pro sut’ na ledovci a okolni skalnaty povrch je velmi podobny.

2000
led/snih 1 0 0 0
stin na ledu - 0
] sut- 0
[i+]
B2
§ skala- 0
zastinéné skala- 0
vodni plochy - 0 1
I I
: o &
\é‘\‘\ &P #° ﬁb \0&*
\?'b &® N (I\e’ N
o & &
g & Ko

Predikce

Obrdzek 6: Chybova matice klasifikace pro rok 2000
Dale byla pro kazdou klasifikaci spoctena dllezitost ptiznakti na zaklad¢ informac¢niho zisku
apodle dulezitosti permutovanych proménnych. Na zaklad¢ informac¢niho zisku se jako
nejdilezitéjsi ptiznaky u vSech sledovanych let ukazaly spektralni pfiznaky a spektralnimi
indexy, nasledované termalnimi pfiznaky. Podobnych dullezitosti pak dosdhly nékteré
topografické a texturni ptiznaky, pfiCemz velmi mald dilezitost byla pfifazena rychlosti

povrchového pohybu ledovce. Obrazek 7 zobrazuje dilezitost pro rok 2000, pfi¢emz trend je u

jednotlivych let velmi podobny.
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B texturni priznaky

rychlost pohybu ledovce
topografické priznaky

spektralni priznaky
indexy

Bl termalni pfiznaky

Obrazek 7: DiileZitost priznaku pro klasifikaci stavu (informacni zisk)

U permutacni dilleZitosti se krom& NDSI ukazala daleko diileZitéjsi teplota a nadmoiska vyska

(Obrazek 8).
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Obrazek 8: Diilezitost priznakii pro klasifikaci stavu (permutacni diilezitost)
Detekce zmén pomoci rozdilu obrazovych dat

Obrazek 9 predstavuje rozdily v hodnotach pro zelené pasmo, NDSI a termalni pasmo (zleva)

pro obdobi 1985-2000.

o - -
termalni pasmo

NDSI

t ]
zelené pasmo

Il nezménéné plochy | | zménéné plochy

Obrdazek 9: Bindrni zménové mapy pro obdobi 1985-2000

Z rozdilovych obrazki je vidét, Ze na zdklad€ hodnot odrazivosti v zeleném pasmu nelze dobie

detekovat zmény. U jednoho ze vstupnich snimk doslo k saturaci odrazivosti kviili nasyceni

senzoru, a proto dochazi k detekci zmén v akumulacénich ¢astech ledovce. Teplotni pasmo

zahrnuje také ptilis mnoho zmén, které souvisi se zmeénou zastinéni. Nejlépe zmeény souvisejici
se zménou zalednéni aproximuje rozdilovy obraz NDSI. Z rozdilového obrazu vsak nelze
odlisit ustup ledovce od postupu a zachytit zmény souvisejici se suti na ledovcich nebo zmény
vodnich ploch. Podobny trend lze pozorovat na rozdilovych obrdzcich z druhého obdobi

(Obrazek 10). Oba obrazky jsou v plném rozliSeni ptilozené jako Ptiloha 9 a 10.
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zelené pasmo NDSI termalni pasmo

Il nezménéné plochy | | zménéné plochy

Obrazek 10: Binarni zménové mapy pro obdobi 2000-2021

Postklasifikacni porovnani

Veskeré zmény vzniklé prekrytim dvou map krajinného pokryvu byly kvantifikovany pomoci
matice zmén na Obrazku 11. Vybrany snimek pokryvéa izemi o rozloze 2498 km?. Na zéklad&
analyzy matice zmén bylo zji§téno, Ze mezi lety 1985-2000 zmény nastaly na 323,26 km?
uzemi, coz je priblizn¢ 12,94 % z celkového tizemi. Bylo zjisténo, ze 41,39 % ze vSech zmén
jsou zmény nepravé a pouze 58,61 % je skute¢nych. Nepravé zmény predstavuji naptiklad
zmeény v osviceni povrchu, nebo zmény stavu (zasuceni ledovce). Skute€né zmény (napf. Ustup

a postup ledovce) tedy pokryvaji tizemi 189,45 km?, coz je zhruba 7,58 % z celkové tizemi.

Mezi lety 2000-2021 nastaly zmény na 365,28 km? izemi, coZ je ptiblizné 14,62 % z celkového
uzemi. Z celkového poctu zmén je 33,63 % zmén nepravych a 66,37 % skutecnych. Skutecné

zmény pokryvaji uzemi o rozloze 242,42 km?, coZ je zhruba 9,7 %.

Zménova matice(%) 1985-2000 Zménovéa matice (%) 2000-2021

23 4.9 0.07 0.08 ed/snih 13 315 12 0.35 0.22
80

14 12 20 0.13 stinnaledu- 6.8 2.9 5] 30 0.19

led/snih 11

80

stin na ledu -

60

sut 19 3.6 28 44 4.5 0.91 sut 6.7 0.25 7
@ g
8 g
skdla- 2.3 0.03 13 94 16 0.69 40 skala-  0.37 0 0.07 L a0
zatsinéna skala- 0.47 2.5 2.5 25 69 0.17 zatsinéna skala- 0.08 0.9 0.41
-20 -20
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Obrazek 11: Zmenové matice pro vsechny tridy krajinného pokryvu
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Skutecné zmény jsou zobrazeny na Obrazku 12 a kvantifikovany pomoci matic zmén na

Obrazku 13, ktery je v plném rozliSeni soucésti Ptilohy 11.

SR SR - 7 ity
1985-2000 2000-2021
zalednéné plochy [0 postup zalednéni [l vyschnuti vody I roztati zaledn&ni zamrznuti vody A
ustup zalednéni [0 nezalednéné plochy Il vytvofeni vody Il vodni plochy Il oblacnost

Obrazek 12: Zmenové mapy (postklasifikacni porovnani)

Co se samotnych zmén tyka, v oblasti jsou pozorovatelné dopady klimatickych zmén. Mezi lety
1985-2000 zlstalo stabilnich zalednénych ploch 91,1 %, pfic¢emz na zbylych 9 % lze pozorovat
ubytek, at’ uz ve formé zmenseni plochy ledovci nebo roztati ledovet. V tomto obdobi 1ze
pozorovat i nariist zalednénych ploch, coz je dano predevsim nahlym velkym postupem dvou
ledovcil v Gizemi, ale 1 sezonnim pokryvem snéhem. Vodni plochy vykazuji velké zmény za obé
pozorovand obdobi, coz je dano tim, ze tavna voda zledovce nemda stile koryto,
a v jednotlivych letech odtéka riznymi sméry.
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Obrazek 13: Matice skutecnych zmén
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V letech 2000-2021 trend ustupu ledovct zesiluje, nebot’ stabilni zalednéné plochy v tomto
obdobi pfedstavuji pouze 81,44 %. Mezi lety 2000-2021 se plocha ledovcti zmensila o 18,55 %

coz je dvakrat vice nez v minulém obdobi.

Celkova ptesnost pro postklasifikaéni techniku detekce zmén pro obdobi 1985-2000 byla
87,5 % a pro obdobi 2000-2021 81,4 %. Protoze zastoupeni jednotlivych zménovych tfid bylo
pomérné nevyrovnané, bylo vypocteno i F1 skore, které bylo pro prvni obdobi 78,99 % a pro
druhé 73,72 %. Primérna presnost této techniky pro detekci zmeén je 84,45 %. Z hlediska

validace zmén mezi obéma obdobimi bylo 95,5 % zmén z celkového po¢tu zmén validnich.
Pfima multitemporalni klasifikace zmén

Trénovaci piesnost byla pro obé multitemporalni klasifikace zmén vyssi nez 99 %. Celkova
testovaci piesnost pak byla pro obdobi 1985-2000 95,88 % a pro obdobi 2000-2021 92,51 %.
Kvili nerovnomérnému zastoupeni jednotlivych zménovych tfid bylo vypocteno i F1 skore,
které bylo pro prvni obdobi 92,49 % a pro druhé 89,96 %. Primérnd piesnost této techniky pro
detekci zmén je 94,3 %. Z hlediska validnich zmén mezi obéma obdobimi bylo validnich pouze
71,81 % zmén z celkového poctu zmén. Obrazek 14 zobrazuje skutecné zmény a v plném

rozliSeni je dostupny jako Ptiloha 12.

1985-2000 ' 2000-2021

zalednéné plochy [0 postup zalednéni [l vyschnuti vody I roztati zalednéni zamrznuti vody A
ustup zalednéni [ nezalednéné plochy Il vytvoreni vody Il vodni plochy Il oblacnost

Obrazek 14: Zmeénové mapy (prima multitemporalni klasifikace zmen)
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Na zékladg analyzy zmén bylo zjisténo, ze mezi lety 1985-2000 zmény nastaly na 290,06 km?

uzemi, coz je piiblizné 11,61 % z celkového uzemi. AvSak bylo zjisténo, ze 34,56 % ze vSech

zmén jsou zmény nepravé a pouze 65,44 % je skuteCnych. Skutecné zmény tedy pokryvaji

uzemi 189,83, coz je zhruba 7,6 % z celkové tizemi.

Mezi lety 2000-2021 nastaly zmény na 289,57 km? izemi, coZ je ptiblizné 11,59 % z celkového

uzemi. Z celkového poctu zmén je 28,44 % zmén nepravych a 71,56 % pravych. Skutecné

zmény pokryvaji tizemi o rozloze 207,20 km?, coZ je zhruba 8,3 %.

Pro ob¢ klasifikace byla dale zjisténa dilezitost priznakd na zdklad¢ informacéniho zisku

apodle dulezitosti permutovanych proménnych. Na zaklad¢ informac¢niho zisku se jako

nejdulezitéjsi pfiznaky u obou sledovanych let ukazaly dva indexy — NDSI a NBR. Dale pak

spektralni priznaky a teplota, nasledované topografickymi a texturnimi piiznaky (Obrazek 15).
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Obrazek 15: Diilezitost priznakii pro klasifikaci zmén (informacni zisk)

Dtlezitost permutovanych proménnych se liSila u obou sledovanych obdobi. U obou obdobich

se kromé NBR ukézala daleko dulezité;jsi teplota, a v ptipadé druhého obdobi potom i rychlost

povrchového pohybu ledovce (Obrazek 16).
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Obrazek 16: Dulezitost priznakii pro klasifikaci zmén (permutacni diilezitost)
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Transformace obrazu a piima klasifikace

Primérné ptesnost této metody vysla 87,4 % a F1 skore 86,93 %. Prestoze jsou tyto vysledky
pomérné dobré, bylo zjisténo, Ze transformace obrazu nepomohla modelu RF 1épe detekovat
zmeény. Jak je vidét na Obrazku 17, v tomto piipade ani RF neni schopny transformovany obraz
dobte klasifikovat a zménova mapa neodpovidd zméndm v oblasti. Na zaklad¢ téchto
skutec¢nosti, nebyla provedena podrobné;si analyza, jako u pfedchozich metod. Vysledna mapa

je soucasti Ptilohy 13.
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Obrazek 17: Zménové mapy (transformace obrazu a klasifikace zmén)

65



5 Diskuze

Pro detekci zmén zalednéni bylo vyzkouseno nékolik riznych metod. Pied samotnou detekci
zmén bylo provedeno vizualni porovnani multitemporalnich snimkl s vyuzitim syntézy
v nepravych barvach a klasifikace stavu v jednotlivych obdobich. Nasledn¢ byla vyzkousena
technika detekce zmén na zéklad¢ diferenciace obrazu, dvé techniky zalozené na klasifikaci

a technika zaloZena na transformaci obrazu.

Vizualni porovnani bylo prvnim a zdsadnim krokem pro sezndmeni se s oblasti. Na zaklad¢
multitemporalnich snimkt byla mozna prvotni identifikace zmén. To hralo pro detekci zmén
klicovou roli, nebot’ bylo zjiSténo, Ze v oblasti se nachdzi mnozstvi ledovcii pokrytych suti,
jejichz identifikace a zachyceni vyvoje v €ase neni trividlnim tkolem. Kromé toho lze
pozorovat i zmény v akumulacnich a ablac¢nich ¢astech ledovce, zmény v poloze sné¢hové cary

zmény vlhkosti povrchu ledovcet, coz naznacuje zmény v klimatickych podminkach.
Klasifikace krajinného pokryvu

Pted samotnou detekci zmén byla provedena detekce stavu v jednotlivych letech. Prestoze
se v oblasti nachézi pouze tfi hlavni tfidy krajinného pokryvu (zalednéné, nezalednéné a vodni
plochy), bylo potieba vytvotit dvojnasobny pocet tiid. Vzhledem k tomu, Ze se jedné o hornatou
oblast, nachazi se mnozstvi objektli ve stinu hor. Tfidy krajinného pokryvu nachazejici se
v zastinénych oblastech maji jiné spektrdlni a teplotni vlastnosti, neZ ty v nezastinénych
oblastech, a proto pro né byly vytvofené tfidy zvlast. Zvlastni tfida musela byt vytvofena i pro
sut' na ledovci, kterd je spektraln€ podobné pfilehlym horninam, avSak je soucésti ledovce

a nachazi se na mistech se specifickym sklonem ¢i nadmotskou vyskou.

Pro klasifikaci krajinného pokryvu byly vyzkouSeny 3 modely strojového uceni. Algoritmus
KNN ukézal jako nevhodny, nebot' nedokéazal zachytit komplexnéj$i vztahy mezi daty
a dosdhnul pomérn¢ nizké presnosti klasifikace, dalsi jeho nevyhodou byl dlouhy ¢as predikce.
RF a GBDT dosahly velmi podobnych vysledkli, RF dokonce v jednom piipadé i ptekonal
vykon GBDT. S ohledem na podobnost vykonu obou algoritmli a nachylnost GBDT
k pretrénovani pii nedostatecné optimalizovanych hyperparametrech, byl jako finalni
algoritmus vybran RF. Trénovani RF navic probihd zhruba 15-krat rychleji nez u GBDT

a ladéni jeho parametrti je Casové méné narocné.

Pti ladéni RF se vychazelo z pfedpokladu, ze modely se striktnéj$imi kritérii mohou dosahovat

srovnatelné piesnosti jako ty s méné restriktivnimi kritérii. VEtSi pocet stromil totiz znamena
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vetsi Casovou narocnost, a proto bylo zkoumano, zda toto navySeni povede k vyznamnému
zlepSeni presnosti. Dilezité je také fict, ze hlavnim cilem optimalizace nebylo najit model
s nejvetsi presnosti, nybrz model s nejlepsi schopnosti predikce. Piesnost totiz nemusi nutné

odrazet to, jak je model schopny klasifikovat ptivodni snimek.

Bylo vypozorovano, ze pii stejném poctu proménnych, ale rizném poctu stromil, dosahuji
modely s niz§im poctem stromil stejné nebo velmi podobné presnosti jako modely s vétSim
poctem stromu. NavySovani poctu stroml tedy nevede k vyraznému zlepSeni piesnosti.
Pti zkoumani presnosti modelti se stejnym poctem stromd, ale riiznym maximalnim poctem
proménnych, byla pozorovana pomérné velka variabilita této hodnoty. Proto byla hledana
kombinace parametrd, kterda se vyskytuje ve vSech tiech letech, aby bylo mozné provést
srovnani. Byly nalezeno p¢t takovych kombinaci: 1) maximalni pocet proménnych: 9, pocet
strom: 300, 2) maximalni pocet prvki: 9, pocet stromu: 400, 3) maximdalni pocet proménnych
9, pocet stromit 500, 4) maximalni poCet proménnych: 7, pocet stromi: 500. Bylo tedy
zkoumano, jak se 1isi vysledek klasifikace s vyuzitim modeld s kombinaci parametra 1) a 5).
Na zakladé¢ vizualniho porovnéni bylo zjisténo, Ze model vyuzivajici vétsi pocet prvkil dokaze
1épe postihnout variabilitu tfid — naptiklad u pixelii na hranici jednotlivych tfid. Pro vysledny
model byl tedy vybran pocet rozhodovacich stromt roven 300, protoze pii vétSim poctu stromi
neni pozorovatelné vyrazné zlepSeni pfesnost a pocet proménnych 9, pficemZ hodnota 9

predstavuje pfiblizn€ 40 % z celkového poctu proménnych.

RF se dokazal uspéSné vyporadat i s problematickymi plochami zastinénych zalednénych
1 nezalednénych oblasti, coz dokladd vysoké F1 skore, které u vSech tiid presahuje 95 %
klasifikace vSak mély celkovou piesnost vyssi nez 95 %, ¢imz se potvrzuje, Ze RF je efektivni
pii feSeni slozitych, nelinearnich probléml, coz je vsouladu se zavéry autorQ
Zhang a kol. (2019) a Khan a kol. (2020). Do analyzy nebyly zahrnuty dv¢ problematické tfidy,
a to skalni ledovce a ledovce pokryté suti nachazejici se v zastinénych oblastech. Identifikace
ledovcil pokrytych suti byla ze snimkii Landsat obtizna kvili jejich prostorovému rozliSeni
a slabému kontrastu mezi ledovcem a okolni skdlou. Pokud byly tyto ledovce zcela zakryté
stiny, bylo nemozné je odlisit od okolniho terénu. Kvili prostorovému rozliSeni Landsat nebyly
do analyzy zahrnuty ani skalni ledovce, protoZe jejich povrch je na téchto snimcich

k nerozeznani podobny okolnimu terénu.
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Obrazek 18 ukazuje plosné zastoupeni tfid, na jehoz zaklad¢ je mozné pozorovat zménseni
rozlohy zalednénych ploch, coz souvisi jak se zvySenim rozlohy nezalednénych ploch, tak
1 s naristem vodnich ploch, které souvisi s tanim ledovce. Dale 1ze také pozorovat, jak se méni
mnozstvi zalednénych ploch, které jsou pokryté suti, coz je pro dalsi vyzkum zmény klimatu

velmi dualezité.
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Obrazek 18: Plosné zastoupeni trid krajinného pokryvu
Pfinosem se ukazala i fize dat, kdy vSechny vybrané priznaky pfispély néjakym zptisobem ke

klasifikaci. Krom¢ spektralnich ptiznakl patiily k nejvyznamnéj$im piiznakim i spektralni
indexy. Dulezité potom bylo termélni pasmo a topografické ptiznaky, bez kterych by Slo jen
stézi odlisit ledovece pokryté suti. Texturni pfiznaky se ukazaly jako méné dilezité, ptestoze se
pro klasifikaci ledovci z dat Landsat bézn¢ pouzivaji (Khan a kol. 2020; Zhang a kol. 2019).
Nejméné ptinosnym piiznakem se ukézala rychlost povrchového pohybu ledovece. Vzhledem
k tomu, ze data pochézi z globalniho produktu s nizkym prostorovym rozliSenim, je mozné, Ze
7ze pohyb ledovci na ostrové Disko je velmi pomaly, a anilokédlni produkt rychlosti
povrchového pohybu ledovci by némél pro klasifikaci takovy vyznam. Rychlost povrchového
pohybu ledovce se pii klasifikaci krajinného pokryvu bézné€ nepouziva, a proto je do budoucna

dualezité podrobné&ji prozkoumat jeji ptinos.

Nevyhodou technik vyuZzivajicich optickych dat je jejich neschopnost rozeznat ledovce od
sn¢hovych vylezisek a sezonniho sn€hu, v ptipadé, ze je dostupny pouze jeden snimek za celou
sezonu. Mohou proto detekovat nadbyte¢ny ubytek nebo pfirastek zalednénych ploch, ktery
ovSem nesouvisi s ploSnymi zménami ledovcil, coZz mize zkreslovat informace o ploSnych

rozlohach zalednéni. ReSenim tohoto problému by pak mohla byt objektova klasifikace,
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piipadné vyuziti metod hlubokého uceni jako jsou CNN, které dokézou zachytit komplexni

prostorové struktury.
Detekce zmén

Technika detekce zmén zalozend na rozdilu hodnot obrazovych dat se pro tento tikol ukézala
jako nevhodna. Pfestoze tato metoda funguje pro nékteré autory (Kéédb a kol. 2014), kteii ji
vyuzivaji naptiklad pro sledovani ubytku ledovct, pro ucely této prace neni dostacujici, nebot’
ve zkoumaném Uzemi dochézi k riznym typim zmén zalednéni. Hlavni nevyhodou této
techniky je jeji omezena schopnost detekovat pouze zda ke zméné doSlo anebo nikoliv.
V ptipadég, Ze by v oblasti dochazelo vyhradné k ubytku ledovcii, by tato technika mohla byt
dostacujici, avSak v ptipad¢, kdy dochdzi k riznym zménam (Gstup ledovce, postup ledovce,

vznik supraglacidlnich jezer), je nemozné ziskat informace o trajektorii zmén.

Lu a kol. (2004) v téchto ptipadech doporucuji pouzit tento rozdilovy obraz pro tvorbu binarni
masky pro dalsi klasifikaci. V tomto ptipad€ je vSak tento postup nedostate¢ny, nebot’ pfi
pouziti rozdilu hodnot zeleného spektralniho pasma zptsobuje proménlivost riznych podminek
velkou proménlivost hodnot odrazivosti, a i pii rizné€ zvolenych prahovych hodnotach dochéazi
k nadmérné detekcei nepravych zmén. LepSich vysledkl pak 1ze dosdhnout rozdilem obrazovych
hodnot NDSI, kterad detekuje zmény souvisejici se zménou zalednéni velmi dobte. Problém
vSak predstavuji ledovce pokryté suti, které takto nelze rozeznat. Podobnych vysledka 1ze
dosahnout s vyuZitim termalniho pasma, které si dokdze poradit s oblastmi pokrytymi tenkou
vrstvou suti, ma vSak problémy v zastinénych a vlhkych oblastech. Kvili heterogenité
sledovaného prostfedi a komplexnosti jednotlivych tfid neni moZné vyuZit pouze jedno pasmo
pro odhad zmén. Obraz binarnich zmén Ize v tomto ptipad€ pouZit v ramci exploraéni analyzy
pro ziskani predstavy o rozsahu zmén a o ploSném rozmisténi zmeén, pro samotnou detekci zmén
je vhodnéjsi zvolit techniky zaloZeni na klasifikaci. Techniky zaloZzené na klasifikaci byly

vyzkouseny dvé: postklasifikani porovnani a ptiméa multitemporalni klasifikace zmén.

Technika postklasifikacniho porovnani poskytuje kompletni matici zmén, ktera ukazuje
smérové informace o konkrétnich zménach, tedy kolik plochy tfidy zGstalo stabilni a kolik se ji
zménilo a jakym zplsobem. Vysledek této metody je zavisly na presnosti vstupni klasifikace,
nebot’ chyby v jednotlivych klasifikacich se pii piekryti nasobi. PiestoZze primérnd piesnost
jednotlivych klasifikaci byla vétsi nez 95 %, priimérnd presnost této techniky pro detekci zmén
byla pouze 84,45 %. Tuto nizsi presnost vsak lze pfiradit i tomu, ze technika byla validovana

na jinych datech nez na kterych byla natrénovana. Nevyhodou této techniky je potieba
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klasifikace pro kazdé Casové obdobi, coz muze byt v piipadé slozitého terénu a velkého
mnozstvi snimkli casové narocné. Pro tyto ucely by pak bylo vhodné ptipravit univerzalni
soubor trénovacich dat, ktery bude obsahovat tfidy v oblastech, které jsou méné€ nachylné na

zménu, a pro kazdé obdobi pak jen dod¢€lat plosky na okrajich objektl, kde dochazi ke zménam.

Dalsi technikou byla pfima multitemporalni klasifikace zmén, kdy pro detekci zmén mezi
dvéma obdobimi je potieba pouze jedné klasifikace. Pfesnost této techniky navic vychazi 1épe,
nebot’ trénovacimi a validacnimi daty jsou pfimo zménové tfidy. Na druhou stranu, sbér
zménovych tfid mze byt netrivialnim ukolem, zejména pokud v oblasti dochazi k mnoha
riznym procesim. V této praci je celkova presnost pfimé multitemporalni klasifikace zmén
pomoci algoritmu RF o 10 % vyssi nez u postklasifikaéniho porovnani. I v tomto pfipad¢ se
tedy RF osvédcil jako velmi dobry klasifikator, ktery se zvladnul vypotadat s multitemporalnim

datasetem a s nevyvazenymi rozlozenim tfid s velmi dobrou pfesnosti.

Vstupnich proménnych vSak bylo dvojnasobné vice, a proto bylo potieba zjistit, jak se vykon
algoritmu bude s riznymi parametry meénit, a zda-li i v tomto pfipadé€ nebude stacit mensi pocet
stromd, aby klasifikace netrvala pfili§ dlouho. Jako dobry kompromis bylo zvoleno
10 proménnych a 300 stromil se kterym byly oba multitemporalni snimky klasifikovany.

10 proménnych odpovidéa zhruba 22 % z celkového poctu proménnych.

Chybova matice pro obdobi 2000-2021 na Obrazku 19 ukazuje, Ze nejvétsi problém
pfedstavovaly nejméné zastoupené tfidy zmén azménové tfidy zahrnujici sut a skalu.
V piipadé Ze by doSlo ke slouceni tfid reprezentujici stejnou tfidu krajinného pokryvu
(zastinénych s nezastinénymi), mohla by byt pfesnost klasifikace vyssi, nebot’ i zde dochézi
k zaméng. To mize byt dano pixely lezicimi na hranicich jednotlivych ttid, kdy pixel nejde
jednoznaéné prifadit ani k jedné ttide.

Jednotlivé tfidy jsou v matici oznaceny dvojici ¢isel, kdy kazdé Cislo reprezentuje jinou tfidu
krajinného pokryvu, pfi¢emZ prvni Cislo oznacuje tfidu v prvnim obdobi a druhé ¢islo
v druhém. Kody jsou piifazeny nasledovné: 1 — zalednéné plochy, 2 — zastinéné zalednéné

plochy, 3 — sut’ na ledovci, 4 — nezalednéné plochy, 5 — zastinéné zalednéné plochy, 6 — vodni

plochy.
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Chybové matice (2000-2021)
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Obrazek 19: Chybova matice zmenovych tiid pro obdobi 20002021

Jako posledni technika byla vyzkouSena transformace obrazu a ptima klasifikace zmén. Ladéni
parametrd pro RF probihalo obdobné jako u ptedchozi metody, kdy na zakladé vysledkt hledani
v miiZce bylo vybrano 300 stromd a 6 proménnych se kterymi byly oba transformované
multitemporalni snimky klasifikovany. PCA transformace se jevila jako vhodna alternativa pro
multitemporalni klasifikaci, nebot’ se pfedpokladalo, ze transformaci obrazu se zvyrazni zmény
mezi jednotlivymi obdobimi a snizi se pocet proménnych vstupujicich do klasifikace.
Transformaci obrazu s vyuzitim PCA se naptiklad autorim Deng a kol. (2008) podatilo
dosahnout lepSich vysledkili neZ u standardniho postklasifikaéniho porovnani. V této praci sice
snizeni dimenze vedlo k mensi vypocetni naro¢nosti, avSak transformace nepomohla modelu
RF Iépe detekovat zmény. Naopak zptisobila, Ze algoritmus strojového uceni nebyl schopen
transformovany obraz dobie klasifikovat, a vysledné zménové mapy nebyly vhodné ani pro
dal$i analyzu. Linearni transformaci se vytratily dulezité informace o vlastnostech terénu, proto
by v piipad¢ takto komplexniho problému bylo vhodné vyzkousSet nelinedrni transformaci,
pfipadné vyzkouSet PCA jen na ty pfiznaky, které jsou mezi sebou hodné korelované (napf.

spektralni nebo texturni).
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Pro detekci zmén krajinného pokryvu v zalednénych horskych oblastech ostrova Disko se tedy
jako vhodna technika jevi postklasifikacni porovnani nebo pfiméd multitemporalni klasifikace
zmén. Postklasifikacni porovnani dosahlo nejlepsi presnosti i ve studii autort Kamh
akol. (2011), kteti porovnavali techniky zaloZené na rozdilu a poméru obrazovych dat,
techniku vyuZivajici barevné syntézy, transformaci obrazu pomoci PCA a ptimou klasifikaci
a postklasifikaéni porovnani. Postklasifikaéni porovnani patii v poslednich dvou desetiletich
k nejcastéji pouzivané technice detekce zmén. Technika postklasifikaéniho porovnani byla
pouzita v mnoha vyzkumnych studiich pro riizné oblasti (vegetace, urbanni oblasti, horské
oblasti 1 zalednéné oblasti.), zatimco technika pfimé multitemporalni klasifikace je pouZivana

ziidka (Chugtai, Abbasi, Karas 2021).

Vysledné zménové mapy obou metod na Obrazcich 20 a 21 jsou si navzajem dost podobné a lisi
se predev§im na Urovni jednotlivych pixell, coz mlze byt zplisobeno nejasnym piechodem

mezi jednotlivymi tfidami krajinného pokryvu a prostorovym rozliSenim snimkt Landsat. Ob¢

mapy jsou v plném rozliSeni dostupné jako Ptiloha 14 a 15.

= N

D T ' : ,. o _ - Pt
postklasifikalni porovnani piima multitemporaini klasifikace zmén

zalednéné plochy 7 postup zalednéni [ vyschnut vody I roztati zalednéni zamrznuti vody
Ustup zaledndni 000 nezalednéné plochy Il vytvoieni vody Il vodni plochy Il oblaénost

Obrazek 20: Zménové mapy pro obdobi 1985-2000
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postklasifikacni porovnani . ‘ ) pFima multitemporalni klasifikace zmén
zalednéné plochy 00 postup zalednéni [l vyschnuti vody I roztati zalednéni zamrznuti vody A
Ustup zalednéni 0 nezalednéné plochy Il vytvofeni vody Il vodni plochy Il oblacnost

Obrazek 21: Zmenové mapy pro obdobi 2000-2021

Rozdily ve vysledcich jednotlivych metod Ize 1épe pozorovat pti kvantitativnim porovnani

zménovych ploch na Obrazku 22 (oblacnost je vynechana).
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zalednéné plochy EEE vodni plochy zamrznuti vody zalednéné plochy HE vodni plochy zamrznuti vody

Obrazek 212: Zastoupent stabilnich a zménovych ploch — postklasifikacni
porovnani (vlevo), prima multitemporalni klasifikace zmen (vpravo)

Rozdily mezi plosnym zastoupenim stabilnich ploch a jednotlivymi kategoriemi zmén se lisi
maximalné o 1 %. V pfipad¢ stabilnich ploch je takové mnoZstvi zanedbatelné, avSak
u jednotlivych zmén mize kazda desetina piedstavovat velky rozdil. U postklasifikacni metody
je mozné si vS§imnout, ze detekuje vice zmén tykajicich se vodnich ploch (vyschnuti vody,

vytvoreni nové vody nebo roztati ledovce). Neni vSak mozné fici, zda je to spravné nebo
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chybné. Vodni toky v oblasti nemaji stdlé koryto a Casto jsou z velké Casti zaneseny suti.
U ledovce se pak mize jednat pouze o zmény souvisejici s vlhkosti povrchu, nikoliv o preménu
ledu na vodu. To je vSak na zaklad¢ optickych dat s takovymto prostorovym rozliSenim
nemozné urCit. Chybou postklasifika¢ni techniky je vSak detekce nékolika mala pixela

predstavujici zménu zamrznuti vody, ktera v obdobi 2000-2021 nenastala.

Jednou z hlavnich vyhod piimé multitemporalni klasifikace zmén je, Ze pfi pouziti algoritmu
RF lze ziskat dilezitost jednotlivych ptiznakl pro detekci téchto zmén. Dulezitost jednotlivych
piiznakt pro detekci zmén v zalednénych oblastech nebyla v literatufe dosud zkoumaéna. I kdyz
je dilezitost pfiznakti mozné urcit i pii klasifikaci krajinného pokryvu, tyto hodnoty odrazi
vyznam ptiznakt pro klasifikaci statického stavu, nikoliv zmén. Trend diilezitosti jednotlivych
ptiznaki pro detekci zmén je vSak velmi podobny jako u klasifikace stavu. Na zikladé
(zejména NDSI a NBR) a podle permutovanych proménnych také termalni pasmo. Dulezitost

topografickych ptiznakl byla nizsi, protoze pro v§echny roky byl pouzit stejny vyskovy model.

Z hlediska validace zmén napti¢ celym sledovanym obdobim si lépe vedla technika
postklasifikaéniho porovnani nad technikou piimé multitemporalni klasifikace zmén.
Pro postklasifikaéni porovnani vyslo 95,5 % zmén jako validnich, zatimco pro pifimou
multitemporalni klasifikaci pouze 71,8 %. To miZe byt ddno tim, Ze mnoho pixelli ma
komplikovanou signaturu a nelze jim jednoznaéné piifadit jednu tfidu (napf. pfechod mezi
zastinénymi a nezastinénymi povrchy). V piipadé, Ze by se sloucily tfidy reprezentujici

zastinéné a nezastinéné povrchy dohromady, mohlo by byt dosazeno lepSich vysledkdi.

Obe¢ techniky maji své vyhody a nevyhody, piesto ve srovnani s technikou zaloZzenou na rozdilu
obrazovych hodnot a s technikou transformace obrazu a pfimou klasifikaci zmén dosahuji

velmi dobrych vysledki a jsou vhodné pro detekci zmén v zalednénych horskych oblastech.
Analyza zmén

Z Obrazku 22 i ze zménovych map na Obrazku 20 a 21 lze pozorovat, Ze ledovci ubyva ¢im
dal tim vice, rychlost ubytku ledu je v druhém obdobi témét dvojnasobna. Zatimco v prvnim
obdobi (1985-2000) se ledovce zmenSily zhruba o 8,9 %, v druhém obdobi (2000-2021) pak
0 18,55 %. Béhem let 1985-2021 pak ustoupilo 22,69 % plochy ledovcl, coZz je zhruba
239,4 km?, coZ je zhruba 6,6 km? ibytku za rok. V oblasti Ize tedy pozorovat vliv klimatickych
zmén, a to nejen ustupem ledovcd, ale 1 vEtSim mnozstvim tavné vody z ledovcil. Zaroven pii

vizualnim porovnani jsou pozorovatelné i zmény v nadmoiské vysSce snéhové ¢ary a zmény
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vlhkosti povrchu ledovcet, kdy povrchy v roce 2021 jsou mnohem lesklejsi, coz vypovida o tom,

ze oblast je teplejsi nez v prechozich letech.

Horské ledovee po celém svété jsou ovlivnény globalnimi zménami. Ustup ledovei je
pozorovatelny jak na ostrové Disko, tak po celém svété. Silva a kol. (2020) zjistili, ze na
antarktickém poloostrové ubylo v letech 20012015 1339,68 km? ledu z celkem 1093 ledovctl.
Pticemz 21 % ledovcii vykazovalo ve sledovaném obdobi vyrazny ustup, 39 % ledovcil
vykazovalo ve sledovaném obdobi mirny tstup u 9 % doslo k postupu (Silva a kol. 2020).
Sommer a kol. (2020) zjistili ze v Zapadnich Alpach doslo v letech 2000-2014 k ibytku zhruba
39 km? plochy ledovctl, coz odpovida pfibliznému roénimu ubytku o 1,8 %. V kanadskych
Andéch autofi Ambinakudige a Intsiful (2022) zaznamenali zmenseni ploch u deviti velkych
ledovcl mezi lety 1985-2020. U vSech deviti ledovci také doslo ke zvétSeni prilehlych vodnich
ploch a ke zvétSeni plochy ledovce pokryté suti, coz je jasnym ditkazem ustupu cela ledovce.
Celkové se béhem sledovaného obdobi ztratilo 10,4 % zalednénych ploch. Rashid a kol. (2021)
v letech 1972-2019 zaznamenali Gstup plochy ledovce Machoi o 29 %.

Zrychleni Gstupu ledovcil od zacatku 21. stoleti potvrzuji napiiklad studie autort Burns a Nolin
(2014), kteti zjistili, ze ledovce pohoti Cordillera Blanca v letech 2004-2010 ztracely plochu
ptiblizn¢ 3,5-krat rychleji nez v priomeéru v letech 1970-2003. V ledovcové oblasti Ladak, které
se nachazi mezi Himalajemi a Kardkoéramem, ztratili ledovce v letech 20002016 3-krat vice

plochy nez v obdobi 1969-2000 (Schmidt a Niisser 2017).

Pro pochopeni dopadi zmén je proto i nadale potfeba sledovat zmény nejen v rozloze, ale
ivobjemu ledovci v pribéhu casu. Ocekava se, Zze ledovce a ostatni prvky kryosféry
v horskych oblastech budou i v nasledujicich letech ubyvat v diisledku rostoucich teplot. Ustup
ledovcil ma vliv na hydrologické a ekologické reZimy s vyznamnymi globalnimi a regionalnimi
diisledky. Oteplovani klimatu bude mit pro obyvatele ostrova Disko i nadale disledky, z nichz
mnohé jsou negativni: stoupajici hladina mote zvysi miru pobfezni eroze, tdni vécné zmrzlé
pudy ovlivni stabilitu infrastruktury, snizeni tloustky a pokryti moiskym ledem bude mit dopad
na tradi¢ni obZivu a oteplovani pobteznich vod ovlivni zdravi populace a prostorové rozmisténi

komeréné lovenych druhi ryb (AMAP 2017).

75



6 Zavér

Hlavnim cilem diplomové prace bylo navrhnout metodu detekce plo¢nych zmén pro zalednéné
horské oblasti, a odlisit skute¢né zmény (Ustup, postup zalednéni, vznik jezer) od zmén
nepravych (zmény zastinéni, zmény stavu jednotlivych ledovcovych zoén). Dale potom
implementovat navrzenou metodu pro vizualizaci jednotlivych zmén pomoci zménovych map
pro dvé sledovana obdobi (1985-2000 a 2000-2021), a ovétit vhodnost ptiznakl. Klicovym
ukolem byla volba modelu strojového uceni pro odliseni jednotlivych tiid na zéklad¢ rGznych

vlastnosti povrchu.

K dosazeni téchto cilii byla rozebrana teoreticka vychodiska tykajici se klimatickych zmén
a ledovct, vyuziti riznych senzort DPZ pro monitorovani parametrti ledovct, vyuziti metod
strojového uceni a rozbor pouzivanych technik detekce zmén. Postup byl implementovan
vyhradné s vyuzitim Open Source technologii. Pro pfipravu dat a vizualizaci zménovych map
slouzil software QGIS, zatimco jednotlivé techniky detekce zmén, hodnoceni jejich pfesnosti

a kvantitativni vyhodnoceni bylo naprogramovéno v jazyce Python.

Pro odliseni problematickych ploch bylo vybrano celkem 23 piiznakii — spektralni odrazivost
v Cerveném, zeleném, modrém, blizkém infracerveném a kratkovinnych infracervenych
pasmech, spektralni indexy (NDSI, NDWI, NBR), zafeni v termdlnim pasu, nadmotska vyska,
sklonitost terénu, orientace, zastinéni, drsnost povrchu, druhy uhlovy moment, kontrast,
korelace, suma prumérd, suma rozptylu, entropie, inverzni diferenéni moment a povrchova

rychlost pohybu ledovce.

Jako vhodnou technikou detekce zmén se kromé postklasifikacniho porovnani osvédcila pifima
multitemporalni klasifikace zmén, diky které bylo mozné odlisit nepravé zmény od skutec¢nych
s velmi dobrou pfesnosti, a zaroven ziskat informace o pfinosu jednotlivych ptiznakli pro
detekci zmén zalednéni. Na zaklad€ analyzy zmén byl ve sledované oblasti pozorovatelny tstup

zalednéni, ktery v druhém sledovaném obdobi akceleruje.

Random Forest se osvédc¢il jako velmi dobry klasifikdtor, nebot’ se zvladl vypotadat
s komplexnosti tiid a vysokou dimenzionalitou, jak pti klasifikaci stavu, tak pti detekci zmén
s velmi vysokou ptresnosti. Kromé toho umozituje RF hodnoceni dulezitosti jednotlivych
proménnych, coz poskytuje cenné informace o tom, které piiznaky nejvice ptispivaji k pfesnosti
modelu. Nejvétsi ptinos pro detekci zmén mély spektralni ptiznaky, spektralni indexy a termalni

pasmo.
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1985 2000 2021
Piesnost | Trénovani | Predikce | Pfesnost | Trénovani | Predikce | Pfesnost | Trénovani | Predikce
(%) () () (%) (s) () (%) () ()
KNN 76,54 0,1 184,98 77,48 0,08 186,46 | 68,76 0,09 169,06
RF 96,73 2,9 24,22 97,27 2,68 27,2 96,27 3,26 26,42
GBDT | 97,03 45,28 21,94 97,5 43,2 26,19 95,83 55,34 21,79
Priloha 1: Porovnani presnosti a rychlosti algoritmii
ofadi 1985 2000 2021
P ptesnost (%) | parametry piesnost (%) | parametry piesnost (%) | parametry
{'max_features: 9, {'max_features: 9, {'max_features": 9,
! 97,05 'n_estimators': 100} 96,76 'n_estimators': 400} 96,07 'n_estimators': 200}
{'max_features": 7, {'max_features" 7, {'max_features": 8,
2 97,05 'n_estimators': 200} 96,76 'n_estimators': 400} 95,05 'n_estimators': 500}
{'max_features: 9, {'max_features: 7, {'max_features': 9,
3 97,03 'n_estimators': 300} 96,72 'n_estimators': 500} 96,03 'n_estimators': 400}
{'max_features": 7, {'max_features": 9, {'max_features: 9,
4 97,03 'n_estimators': 300} 96,7 'n_estimators': 500} 96,01 'n_estimators': 300}
{'max_features: 9, {'max_features": 5, {'max_features': 9,
> 97,01 'n_estimators': 500} 96,68 'n_estimators': 500} 95,99 'n_estimators': 500}
{'max_features" 8§, {'max_features":8, {'max_features": 8,
6 97,01 'n_estimators': 500} 96,68 'n_estimators': 100} 95,99 'n_estimators': 200}
{'max_features": 8§, {'max_features": 5, {'max_features: 7,
7 97.01 'n_estimators': 400} 96,66 'n_estimators': 400} 95,99 'n_estimators': 500}
{'max_features": 7, {'max_features": 9, {'max_features" 9,
8 97.01 'n_estimators': 500} 96,65 'n_estimators': 300} 93,96 'n_estimators': 100}
{'max_features: 9, {'max_features: 9, {'max_features" 7,
0 96,99 'n_estimators': 400} 96,65 'n_estimators': 200} 95,96 'n_estimators': 400}
{'max_features": 5, {'max_features" 6, {'max_features" 8,
10 96,99 'n_estimators': 500} 96,65 'n_estimators': 400} 93,92 'n_estimators': 400}

Priloha 2: Vysledek hledani v mrizce pro klasifikaci jednotlivych let
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Priloha 3: Vysledek hledani v miizce pro klasifikaci zmén

pofadi i 1985-2000 _ 2000-2021
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Pfiloha 4: Vysledek hleddni v miizce pro klasifikaci zmén v transformovaném obraze
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