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Interpolace bodovych dat v GIS

Abstrakt

Prace se zabyva interpolaci bodovych dat a jeji realizaci v Geografickém
informacnim systému (GIS). Prvni ¢ast je teoretickd, uvedeno je tfidéni interpolacnich
metod, jednotlivé metody jsou popsany a vysvétlen jejich matematicky zaklad. V druhé,
praktické Casti je ukazano pouziti interpolacnich metod v programu ArcGIS a jeho
nadstavbach 3D Analyst, Spatial Analyst a Geostatistical Analyst. Vysledky

jednotlivych metod jsou porovnany a zhodnoceny.
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Interpolation of point data in GIS

Abstract

The thesis deals with the interpolation of point data and its application in
Geographic Information System (GIS). The first theoretical part includes the
classification of interpolation methods. Each method is explained and defined on the
mathematical base. The second practical part copes with the implementation of
interpolation in the ArcGIS software and its extensions 3D Analyst, Spatial Analyst and
Geostatistical Analyst. The results of interpolation methods are evaluated and compared

to each other.
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Uvod

Casto se setkavame se skute¢nosti, ¢ mame k dispozici udaje o daném jevu
pouze prosttednictvim urcitého mnozstvi bodovych dat, at’ uz je to z divodu naro¢ného
sbéru dat, vysoké ceny nebo proto, Ze realizace vycCerpavajiciho sbéru dat je nemozna.
VétSinou nas ale zajimaji 1 hodnoty v mistech, kde méfeni provedeno nebylo.
Potfebujeme znat celkové prostorové rozlozeni hodnot sledované proménné, ¢ehoz
docilime interpolaci znamych bodovych dat. Interpolaci tedy ziskdme tzv. mapu
sledovaného jevu, kterd muze byt vyjadiena i ve formé prostorového modelu. Prikladem
je klimaticky model vytvofeny zudaji meteorologickych stanic, model terénu
z nadmoiskych vysSek nebo model lozisek nerostnych surovin vytvoieny na zaklade
vrtl.

V prvni ¢asti této prace bude nejdiive predstavena klasifikace interpolacnich
metod dle riznych hledisek. Dale budou vysvétleny jednotlivé metody obecné, bude
uveden jejich matematicky zdklad. Druhd ¢ast bude vénovana praktické ukazce pouziti
metod v programu ArcGIS (verze 9.2). Jedna se o nadstavby ArcGIS 3D Analyst,
Spatial Analyst a Geostatistical Analyst. U kazdé metody bude popsdna volba
parametrl, ukdzana aplikace na dvou vzorkach dat a navrZzeno vhodné pouziti. Vysledky
nékterych vybranych metod budou mezi sebou porovnany.

V obou ¢astech bude zahrnuta metoda prirozencho souseda, IDW, spline, trend a
kriging. Thiessenovy polygony budou zminény pouze v prvni teoretické ¢asti, nejedna se
totiz o metodu, kterd by byla pouZivana jako takova. Uvedena bude z diivodu, Ze je
zakladem jinych metod. Naopak pouze v druhé praktické ¢asti bude ukdzana metoda
topo to raster, kterd je vysadnim produktem ArcGIS a jeji presné matematické pozadi
neni k dispozici.

V textu se budou ¢asto objevovat anglické terminy. Pokud jsou pielozeny, budou
uvedeny v zavorce. V pfipadé, Ze Cesky ekvivalent neexistuje a pielozeni pojmu by bylo
nepiesné nebo zavadejici, vyraz je ponechan v angli¢tiné. Zachovani anglickych vyrazii
je vhodné zvlasté v druhé ¢asti prace, kde jsou zmiilovany pojmy uzivané v programu

ArcGIS, jehoZ pracovni prostfedi je v anglicting.



1 Interpolace bodovych dat

Termin interpolace bodovych dat vyjadiuje proces vypoctu nezndmych hodnot
urcitého jevu na zékladé¢ znamych bodovych dat. Tato prace se zabyva ptipadem, kdy
body lezi v dvourozmérném prostoru. Misto oznaceni interpolace se ¢asto také pouziva
pojem odhad nebo predikce nezndmych hodnot. Aby bylo mozné bodova data
interpolovat, musi byt splnéna podminka, ze uréity sledovany jev je spojity nebo
prostorovée zavisly (autokorelovany).

K interpolaci se vaze pojem extrapolace. Rozdil mezi t€émito postupy je v tom,
ze pii interpolaci odhadujeme neznamé hodnoty v rdmci tzv. prostorové domény
znamych udaji, zatimco pii extrapolaci odhadujeme hodnoty mimo jeji rozsah.
Extrapolace je obecné méné presny postup, kterému je doporuceno se spiSe vyhnout,

divodem je naptiklad moznost ziskani zapornych odhadi striktné pozitivni proménné.
2 Interpolac¢ni metody

2.1 Klasifikace interpolaénich metod

Existuji riiznd hlediska, podle kterych miZeme rozdélovat interpola¢ni metody:

A. Deterministické a stochastické metody

Deterministické metody provadéji interpolaci pifimo z méfenych hodnot
vstupnich bodd. Neni zde vyuzita teorie pravdépodobnosti, pokazdé bude vypocten
stejny vysledny odhad.

Stochastické metody zahrnuji prvek ndhodnosti. Vysledna prostorova predikce je
chdpana jako jedna zmnoha, kterd mohla byt vytvofena. Metoda je zaloZena na
statistickém modelu, ktery ptfedpoklada prostorovou zavislost mezi vstupnimi body.

Toto rozdéleni bude dale pouzito ve struktute nasledujiciho textu.

B. Globalni a lokalni metody

Globalni metody zahrnuji vSechny meéfené body do vypoctu odhadu. Jedna
matematickd funkce je pouzita k popisu zkoumaného jevu na celém zajmovém Uzemi.
Zména jediného vstupniho bodu ovlivni vysledny odhad v celé lokalité.

Lokalni metody aplikuji algoritmus vypoctu opakované¢ na malou ¢ést

z celkového poctu bodii. Zména vstupni hodnoty ovlivni pouze vysledek lokélni oblasti.



C. Exaktni a aproximujici metody

Exaktni metody ptesné respektuji pivodni naméfené hodnoty, na kterych je
interpolace zalozena. Vysledny odhad prochdzi vSemi body, jejichz hodnota je znama.

V opaéném piipadé se jedné o aproximujici metody.

D. Metody vazeného priméru a metody zakladnich funkei

Metody zalozené na vazeném priméru hodnot zndmych bodii lze obecné
vyjadiit jako:
é(so): Zﬂ“iz(si) 5
i=1
kde £(s,) je hodnota odhadovana v bod& sy umisténém v r-rozmérném prostoru. Ve
dvourozmérném prostoru plati s = f (x, y). z(s;) je métend hodnota v bod¢ s;, n je pocet
méteni a 4; je vaha méfené hodnoty v bodé¢ s;. Pfedpokladame, Ze suma vah je rovna

jedné:

Timto zplsobem je mozné pfistupovat kna prvni pohled diametrdlné¢ odlisSnym
metoddm. Na tomto zékladé budou dale vysvétleny metody Thiessenovy polygony,
metoda prirozeného souseda, IDW a kriging.

Druhou skupinou jsou metody pouzivajici linedrni kombinaci zakladnich

matematickych funkci. Podle typu téchto funkci rozezndvame spline, trend a dalsi.

2.2 Deterministické interpola¢ni metody

2.21 Thiessenovy polygony

Thiessenovy polygony, t€z nazyvané Voronoiovy polygony, jsou definovany
jednoduchym geometrickym pravidlem. Kazdy polygon obsahuje pravé jeden méieny
bod. Ostatni body uvnitf polygonu jsou blize tomuto méfenému bodu nez kterémukoliv
jinému méfenému bodu.

Postup tvorby Thiessenovych polygonii je relativné jednoduchy. V prvnim kroku
jsou uréeny spojnice sousednich méfenych bodii. Cela zdjmova plocha je nasledné
rozdélena liniemi kolmymi na tyto spojnice, tim jsou definované hranice polygonti
(obr. 1). Kolmé linie jsou umistény tak, aby v kazdém polygonu lezela ¢ast izemi blizsi

k méfenému bodu nez ke kterémukoliv jinému. To znamend v poloviné spojnice
8



sousednich bodd. Odhad hodnoty kazdého bodu polygonu P; je rovny hodnoté

zdrojového bodu, ktery v ném lezi.

Obr. 1 Thiessenovy polygony

Nedostatek této metody je evidentni, kazdy odhad je zaloZeny jen na jedné
hodnoté. Navzdory tomu, Ze zkoumany jev je spojity, vyslednd struktura bude vzdy
diskrétni. Dalsim problémem je, ze polygony okrajovych bodi maji teoreticky
nekonec¢nou plochu, z tohoto ditvodu musi byt ofezany hranicemi zkoumaného uzemi.

Vyuziti Thiessenovych polygonii jako samostatné metody je minimalni, pfesto

jsou zakladem né¢kterych jinych interpolacnich metod, jako TIN nebo pfirozeny soused.

2.2.2 Metoda prirozeného souseda (natural neighbour)

Obr. 2 Metoda prirozeného souseda



Metoda prirozeného souseda vyuziva pro urceni vah Thiessenovy polygony.
VloZeni interpolovaného bodu do sit€¢ Thiessenovovych polygonii zpisobi jeji
prebudovani v okoli tohoto bodu (obr. 2). Nyni mame dvé sité polygont - ptivodni a
novou, ktera vznikla pfiddnim ur¢ovaného bodu. Polygon nového bodu piekryva urcité
¢asti ptivodnich polygont znamych bodu. Tyto body, kterym se fika ptirozeni sousedé,
budou zahrnuty do interpolace bodu nového. Vahy ptirozenych sousedl jsou plochy,

které jsou oddéleny z piivodnich polygoni jednotlivych sousedt.

A(p):ZAz > ﬂ'i: P i 5
i=1

kde 4; je Cast plochy puvodniho polygonu ptirozeného souseda i, A(p) je plocha
polygonu nového bodu p.

Metoda je velice efektivni, pokud jsou méfené hodnoty umistény pravidelng.
Vyslednd struktuta modelovaného jevu je spojitd a vyhlazena, bez extrapolovanych

hodnot.

2.2.3 Inverse distance weighting (IDW)

Obr. 3 IDW

IDW uplatiiuje zakladni geostatisticky princip: jevy, které jsou v prostoru blize
k sob¢, se vice podobaji nez jevy, které jsou prostorové vzdalenéjsi. Urceni vah
vstupnich bodl je zaloZzeno na tomto principu. Zakladni koncept je pouziti inverzni
vzdalenosti od ur¢ovaného bodu. Tato vzdalenost je ddle upravovana exponentem p.
Z toho vyplyva, ze vahy se fidi jedinym prostorovym modelem - inverzni vzdalenosti
modifikovanou vhodnou mocninou:

1
2/‘ — di,op
i n 1 ’

p
i=l1 di,O
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kde d;y je vzdalenost mezi znamym a urovanym bodem, p je parametr, ktery se voli
pfifazené méfenym bodim a vysledny odhad se blizi aritmetickému priméru.
V ptipadé, ze p by se rovnalo nule, v§echny vahy budou stejné bez ohledu na rozmisténi
méfenych bodtl a odhad bude rovny aritmetickému priméru. Cim vyssi je hodnota
parametru, tim rozdilnéjsi jsou vadhy — vzdalenéjsi body maji niz$i vahu, blizsi body

vyssi (obr. 4). NejCastéji pouzivany exponent je 2.

1.01 E.
0.2 N\“--.P =0

0.6 1 p=1
/p=2

0.4

0.2 1 /

0.0 1

Relative Weight

0 5 10 15 20
Distance

Obr. 4 Volba exponentu p

Nedostatkem této metody je tvorba koncentrickych izolinii (bull eyes) okolo
vstupnich bodu. Divodem je silny vliv téchto bodii ve svém okoli, pfedevSim pii volbé
vy$si hodnoty exponentu. Pro zmirnéni tohoto jevu se zavadi vyhlazovaci parametr c.
Pti pouziti parametru o se tato metoda méni z exaktni na aproximujici (obr. 5).

1
A= (d,y+0)’
< 1
,Z:;‘ (d;y +0)"

Metoda IDW nedokaZe vypocitat hodnoty vys$i nebo niZ§i neZ jsou hodnoty

vstupnich dat. Pokud tedy neméame k dispozici body méfené v mistech s extrémnimi

hodnotami, dochazi v téchto mistech ke zkresleni.

A

Value

Distance )
Obr. 5 IDW
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2.2.4 Spline

Obr. 6 Spline

Metoda spline odhaduje neznamé hodnoty pouzitim matematickych funkci.
Metoda je zaloZena na dvou podminkach — proklddand matematickd funkce prochazi
méfenymi body a ma minimalni kiivost. Splinova funkce imituje tenky flexibilni povrch
nuceny prochazet presné métenymi body (je exaktni) a zaroven tento povrch musi mit

minimalni zaktiveni (musi byt co nejhladsi).

A

Value

Distance )

Obr. 7 Spline

Kazda ¢&ast povrchu je reprezentovdna samostatnou polynomickou funkei
odvozenou z lokalnich hodnot, pfitom musi byt zajiSt€éna spojitost sousednich
polynomickych funkci na jejich styku (v ptipadé kubickych polynomt musi byt totozné
prvni dvé derivace). Vysledkem je hladky povrch respektujici vstupni body.

Funkce spline se zapisuje nasledujicim vzorcem:

S(5)=T7(s)+ 2 AR(r)

kde T(s) je polynomické funkce, 4; jsou neznamé koeficienty méfenych bodu, R(7;) je
radialni zakladni funkce (radial basis function) zavisla na vzdalenosti 7;, r; je vzdalenost

mezi bodem s = f (x, y) a i-tym métenym bodem, n je pocet mefenych bodl. Funkce

12



T(s) a R(r;) jsou voleny razné dle typu metody spline. Misto nazvu spline se Casto
pouzivéa oznaceni radial basis function (RBF). Existuje mnoho druhi RBF, naptiklad:

- thin plate spline (TPS)

- regularized spline

- tension spline

Podminka minimalni kfivosti je matematicky vyjadiena minimalizaci sumy
kvadrata ¢lenti druhé derivace povrchu.

Thin plate spline (TPS) je zékladni formou spline. V jeho prvni derivaci povrchu
(sklon) se mohou objevit prudké zmény v okoli métenych bodl. Z tohoto diivodu neni
TPS vhodny k odhadu druh¢ derivace povrchu (kiivost).

Typ regularized spline obménuje podminku minimalizace kiivosti pfidanim
Clent treti derivace. Parametr vahy vyjadiuje véhu piifazenou tfeti derivaci pii
minimalizaci. Vy$$i vaha znamené mensi kiivost neboli hladsi povrch.

Typ tension spline obménuje podminku minimalizace kiivosti pfidanim c¢lent
prvni derivace. Parametr véhy vyjadfuje vahu pfifazenou prvni derivaci pii
minimalizaci. Pokud je vaha rovna nule, jedna se o TPS. Cim vy3si hodnota véhy, tim je
povrch hrubsi.

Metoda spline umi vypocitat 1 vys$Si nebo nizS§i hodnoty nez jsou extrémni
hodnoty vstupnich bodi, coz vySe popsand metoda /DW nedokaze. Porovnani téchto
dvou metod je ukdzano na pficném fezu métenymi body (obr. 8 a obr. 9). Interpolovana
mista u spline podléhaji podmince co nejhlad$iho povrchu, u IDW zavisi na vazeném

pruméru z okolnich bodu.

Obr. 8 Spline Obr. 9 IDW

2.2.5 Trend

Metoda frend pouzivé pro odhad neznamych hodnot nésledujici model:

2(s) = uls)+els) ,
kde z(s) je hodnota funkce sledovaného jevu v bodé€ s, u(s) je stiedni hodnota (trend) v

bod¢ s, &(s) je ndhodnéd chyba v tomto bodé. Cilem metody je prolozit vstupni body

polynomickou funkci zpravidla prvniho az tietiho fadu ve tvaru:

13



u)= Yasy =a, 1),

u+v<p=0
Z tohoto vyjadreni vyplyva, ze ofekavanou hodnotu v bod¢ s je mozné vyjadrit jako
linearni kombinaci P znamych funkci f7”(s) a neznamych koeficientil a,, kde p je stupeni
polynomické funkce. Vybrana polynomicka funkce je nastavena na dané¢ body metodou
nejmensich ctvercli. Je potieba dosdhnout toho, aby c&tverec rozdilu mezi danou
hodnotou a odhadovanou hodnotou v témze bod¢ byl v thrnu minimalni:
2
n P
z z(sl.)—Zapf”(si) =min.
i=1 p=0
V ptipad¢ linearniho trendu v dvojrozmérném prostoru dostdvame nasledujicimi
vztahy:

z=a,+a,x+a,y ,

z=S-a ,
2(s,) I x »
z(s I x, y “
kde z = :2 , S=]. :2 :2 , a=|a,
Z(Sn) 1 xn y}’l az

Matice S obsahuje soutadnice vstupnich bodl (pfipadné jejich mocniny) v n tfadcich
podle n vstupnich bodi a P sloupcich podle poctu neznamych koeficienti. Méfené
hodnoty v téchto bodech vyjadiuje vektor z. a je vektor nezndmych koeficientd, ktery

ziskame takto:
a=(s"s)"s"z.
Vysledny odhad je pak:
é(s0 ) =5,-a,
kde s, =(1 x, v,).

Pii vybirani stupné polynomické funkce se lze fidit obecnym pravidlem:
jakykoliv pricny fez polynomické funkce fadu p miize mit nejvyse p — 1 stiidajicich se
maxim a minim. Polynom prvniho fadu popisuje naklonénou rovinu (obr. 10), polynom

druhého tadu popisuje naptiklad jednoduchy pahorek nebo udoli (obr. 11).
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Obr. 10 Linearni trend Obr. 11 Kvadraticky trend

Tato metoda miize byt pouzita pro globdlni odhad trendu zkoumaného jevu
pouzitim jedné funkce pro celé zajmové tzemi. Hodnoty koeficientli trendové funkce
vSak mohou byt uréeny i pro ur¢ité omezené okoli odhadu. Tomto ptipadé cilem neni
urceni globalniho trendu, ale odhad konkrétnich neznamych hodnot. Globalni trend je
odhadovany v pfipad¢, kdy je okoli odhadu rozSifené na celé z4jmové tUzemi.
Nedostatkem tohoto postupu je deformace vysledné struktury v okrajovych castech
uzemi, se snahou co nejlepsiho odhadu v centralni ¢asti.

Metoda trend je aproximujici, v dusledku toho mulze poskytovat
v extrapolacnich oblastech neslucitelné vysledky. V ptipadé, Ze se v okrajovych ¢astech
nachdzi nizké hodnoty métenych bodd, metoda mize poskytovat zaporné odhady, coz

nemusi vyhovovat podstaté zkoumaného jevu.

2.3 Stochastické interpolaéni metody

Druhé skupina interpola¢nich metod zahrnuje prvek nahodnosti. Stochastické
metody jsou zaloZeny na statistickém modelu, ktery zahrnuje autokorelaci — statisticky
vztah mezi méfenymi body. Tyto metody vedou nejen k vytvoteni prostorové predikce,

ale umoziuji rovné€z urcit i presnost této predpovedi.

2.3.1 Kiriging

Metoda kriging je podobné deterministické metod¢ IDW. V ptipadé IDW vahy
zavisi vyluéné na vzdalenosti od predpovédniho mista. U metody kriging vahy nezavisi
pouze na vzddlenosti mezi méfenymi body a piedpovédnim mistem, ale také na
prostorovém usporadani métenych bodti okolo mista pfedpovidané hodnoty. Abychom
mohli pouzit prostorové usporadani mefenych bodl pro vypocet vah, musi byt urcena
prostorova autokorelace (prostorova zavislost).

Prostorovou autokorelaci jevu vzhledem ke vzdalenosti a sméru puasobeni
vyjadiuje semivariogram. Vypocet empirického semivariogramu se zapisuje ve tvaru:

1 n(h)

7(h)= n(h)Z[Z(Si)_Z(Si+h)]2 )
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kde y(h) je odhadovana semivariance pro vzdalenost 4, n(h) je pocet vSech para
métenych bodit oddélenych vzdalenosti 4, z(.) je méfend hodnota v bodé (.).
Prvnim krokem vypoctu empirického semivariogramu je urCeni vzdalenosti

vsech partt méfenych bodu (obr. 12).
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Obr. 12 Vzdalenosti vSech paril Obr. 13 Sméry a vzdalenosti part

Je zfejmé, ze srostoucim poctem meéfenych bodl prudce stoupa pocet
vzdalenosti a vypolet se stava nezvladatelnym. ReSenim tohoto problému je
seskupovani hodnot (binning). Vzdalenosti mezi méfenymi body jsou transformovany
do skupin (bins) na zékladé¢ jejich vzdalenosti a sméru (obr. 13). Seskupovani hodnot se
provadi v soufadnicovém systému, ze kterého data pochazi. Tim vznika sit, jejiz buiky
tvoti zaklad pro vypocet reprezentantl vzdalenosti jednotlivych skupin. Néasledujici
vypocty jsou pak provadény s témito vzdalenostmi. Vypocet empirické semivariance
pro reprezentujici vzdalenost kazdé skupiny (bin) se poté provede dle uz vyse

zminéného vzorce:

)= 5 STl + AP

2n(h) pr
Vzorec vyjadiuje umocnény rozdil meéfenych hodnot vSech part ve skupiné, ktery je
zpramérnovan. Déle je vyraz vydélen dvéma, protoze vzdalenost part je pocitana
obousmérné (z mista s; na misto s;+4 a obracen¢). Timto je tedy ddna jedna hodnota
empirického semivariogramu pro kazdou skupinu (bin). Tyto hodnoty mohou byt

barevné kodovany (obr. 14).
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Obr. 14 Barevné kdédovani empirického semivariogramu

Barvy vyjadiujici hodnotu semivariance jsou soumérné podle pocatku (origin). Studené
barvy (modra a zelenda) vyjadiuji nizSi hodnoty, teplé barvy (Cervend a oranzova)

symbolizuji vyssi hodnoty semivariance.
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Obr. 15 Empiricky semivariogram

V grafu (obr. 15) jsou hodnoty empirického semivariogramu pro kazdou skupinu
(bin) zobrazeny cervenou teCkou. Na ose y je vynesena semivariance, na ose X
vzdalenost od pocatku ke stfedu bunky (bin).

Jak jiZ bylo feceno, semivariogram vyjadfuje prostorovou autokorelaci. Z grafu
je vidét, Ze prostorova autokorelace splituje zakladni geostatisticky princip: jevy, které
jsou v prostoru blize k sob&, se vice podobaji nez jevy, které jsou prostorove
vzdalenéjsi. Pary meétfenych bodl, které maji mezi sebou mensi vzdalenost (na
empirickém semivariogramu zobrazeny jako body vlevo na ose x), nabyvaji
podobnéjsich hodnot (na empirickém semivariogramu body na ose y dole).

V dalsim kroku dochdzi kvytvofeni modelu pomoci empirického
semivariogramu. Tento proces je spojnici mezi prostorovym popisem uréitého jevu a

jeho prostorovou predikci. Cilem modelu je pfedpovéd hodnot v nemétenych mistech.
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Empiricky semivariogram poskytuje informace o hodnotach v mistech méfeni, potieba
je ale urcit hodnoty ve vSech smérech a vzdalenostech.

Existuje celd fada funkci, které je mozné pouzit pro modelovani empirického
semivariogramu, napiiklad:

- kruhové

- sférické

- exponencialni

- Gaussovy

- Besselovy
Zvoleny typ funkce ovlivituje predikci nezndmych hodnot. Obecné plati, ¢im Iépe
funkce vystihuje empiricky prabéh, tim ptesnéjsi je prostorova predikce. Volba modelu
zavisi na prostorové autokorelaci a na znalosti vlastnosti zkoumaného jevu. Nejcastéji
se pouziva model sféricky nebo exponencialni.

Ve sférickém a exponencidlnim modelu se s rostouci vzdalenosti zmensuje vliv
autokorelace. Ve sférickém modelu (obr. 16) vliv autokorelace od urcité vzdalenosti
prakticky zanikd (hodnota semivariance se ustali). V exponencidlnim modelu (obr. 17)
pusobeni autokorelace zanika az v nekone¢nu (autokorelace klesa exponencialné se

vzrustajici vzdalenosti).

710 _ I
61,15 . I
48 52 S ,'
- T
35,69 T L
[
24 45 L, - & L.
o i ep Boiggeeog -0
1223 e ¥ iy se-s Py
| P 8 a0 ® g :’ -': I
0 1000 2000 3000 4000 5000 S000 7000 2000
Diztance, h

Obr. 16 Sféricky model semivariogramu
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Obr. 17 Exponencialni model semivariogramu
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Vzdalenost, ve které prestava autokorelace ptlisobit se nazyva range (obr. 18).
Pary méfenych bodli oddélené vzdalenosti mensi nez hodnota range jsou prostorové
autokorelovany, zatimco mista vzdélen€j$i nejsou. Hodnota autokorela¢ni funkce
ve vzdalenosti range se oznacuje sill. Po¢ate¢ni hodnota vlivu je oznacena jako nugget.
Rozdil sill a nugget predstavuje hodnotu partial sill. Kdyz je hodnota nugget nenulova,

znamena to, ze opakovand méteni na stejném bod¢ ddvaji rozdilné vysledky.
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Obr. 18 Model semivariogram

V této fazi je znama prostorova autokorelace, tudiz miizeme pfejit k vypoctu
predikce. Existuji dva typy komponent, které ovliviiuji kvalitu prostorové predikce —
sttedni hodnota (trend) a ndhodna chyba. V ptipadé konstantni stfedni hodnoty se jedna
o jednoduchou metodu kriging (simple kriging), kterou lze zapsat ve tvaru:

2(s) =+ £(s),
kde z(s) je hodnota funkce sledovaného jevu v bodé€ s, i je konstantni stfedni hodnota a
(s) je ndhodna chyba v bod¢ s. Odhad hodnoty funkce v pfedpovédnim misté 1ze zapsat

jako:

n

é(so): Zﬂ“iz(si) 5

i=1
kde z(s;) je métena hodnota v bod¢ i, 4; je neznama vaha méfené hodnoty v bodé i, n je

pocet méteni. Metoda vypoctu vah vychazi z ptedpokladu, ze suma vah je rovna jedné:

St
i=1

Proto je nutné dosahnout toho, aby rozdil mezi skutenou hodnotou z(s,) a

ptedpovidanou hodnotou é(so) byl minimdlni:
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i=1

[Z(SO -3 s, )jz — min.

Reseni této minimalizace 1ze zapsat takto:
K, -2, =K, .

A odtud vztah pro vypocet vah méfenych bodu:

A=K, K, ,
ﬁ“l kll k12 k13 kln klO
2’2 k21 k22 k23 t k2n 1 kZO
kde 2, =| i [,  K,=| i AN N
ﬁ“n knl kn2 kn3 tee knn 1 knO
11 1 .. 1 0 1

K;; je matice modelovych hodnot semivariogramu mezi vS§emi pary métenych bodd, 4;je
vektor vah méfenych bodt, m je Lagrangetv multiplikator a Ky je vektor modelovych
hodnot semivariogramu mezi méfenym bodem a predpovédnim mistem. Vektor Kjy je
ruzny pro kazdy ptredpovidany bod.
V univerzalni metod¢ kriging (universal kriging) se ptedpoklada model ve tvaru:
2(s) = uls)+ &ls)
kde trend p(s) je deterministicka funkce, zpravidla polynom prvniho az tfetiho fadu.

Soustavu rovnic pak staci rozsitit o ¢leny popisujici trend:

A=K, K,

4 ki ky, ks ... Kk, 1 1 XN ki

4, ky ky ky ook, 1 1 X, W Ky
ﬂp — //i’n K — knl an kn3 knn 1 1 ‘xn yn K _ knO
Clm | 1 1 1 .. 1 0 0 o0 O " |1}

a, 1 1 1 1 0 0 0 0 1

a, X x, x3 .. x, 0 0 0 O X,

a, W oy, v ..y, 0 0 0 0 Yo

kde x; y; jsou soufadnice bodu i; a;, a, jsou koeficienty polynomu prvniho fadu.
Po vypocétu vah méfenych bodii mize byt uréena predikce mist s nezndmou

hodnotou:
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Celkové feseni prostorového modelu se sklada ze dvou krokt:
- prostorovéa autokorelace (vypocet empirického semivariogramu a nasledné
vytvotfeni modelu semivariogramu)
- prostorova predikce (metodou kriging jsou urceny vahy, vypocet
prostorového modelu je zalozen na téchto vahach)
Kvili témto dvéma rozdilnym krokim jsou métené hodnoty pouzity dvakrat, nejprve
k odhadu autokorelace, poté k urceni predikce.
semivariogramu, ktery ma nenulovou hodnotu nugget, exaktni metoda kriging se méni
na aproximujici (obr. 19). Vysledny model piesahuje minimalni a maximalni hodnoty
métenych bodi.

A

Value

Distance )

Obr. 19 Kriging
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3 Interpolace bodovych dat v ArcGIS

Praktické pouziti interpolace bodovych dat bude uk4zéno v programu ArcGIS

(verze 9.2) firmy ESRI. Interpolace je mozné provadét v nadstavbach programu

ArcGIS: 3D Analyst, Spatial Analyst a Geostatistical Analyst. Nabidka a moznosti

nastaveni interpolacnich metod v nadstavbé 3D Analyst a Spatial Analyst jsou zcela

shodné. Tyto nadstavby nabizeji pouziti metody prirozeného souseda, IDW, spline,

trend, kriging a topo to raster. Metoda topo to raster je specialni metoda programu

ArcGIS. Nadstavba Geostatistical Analyst umozituje pouziti IDW, spline, trend a

kriging. V tomto piipad€ je zde moznost nastaveni vice parametrii nez ve zbyvajicich

dvou nadstavbach.

Data pro praktickou ukézku interpolacnich metod byla zvolena nésledovné.

Prvnim vzorkem jsou nadmoiské vysky boda (obr. 20) na pomérné¢ malém tzemi (cca

0,3 km?). Tento soubor tedy reprezentuje data s vysokou hustotou, bodi je témé&F 600.

Maximalni pfevySeni mezi body tohoto souboru je asi 70 m, nadmoiské vysky bodi

jsou pomérn¢ rozdilné. Druhym vzorkem jsou méfené teploty vzduchu na bodech

pokryvajicich plochu 70 km? (obr. 21). Tento soubor piedstavuje rozptylena data,

obsahuje pouze 25 bodu. Interval métenych teplot vzduchu je 4,5°C. Vybrany tedy byly

alespon tyto dvé datové sady s rtiznymi vlastnostmi. Diivodem je, Ze jedna metoda

dosahuje rozdilnych vysledki v zavislosti na rizném typu métenych dat. Jedna metoda

vykazuje lepsi vysledky pro urcity typ vstupnich dat nez metoda jina atd.
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Obr. 20 Nadmoi'ské vysky

Obr. 21 Teploty vzduchu
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3.1 Metoda prirozeného souseda (natural neighbour)

Metoda prirozeného souseda nema zadné parametry, kterymi by se dal ovlivnit
jeji vysledek. Pocet sousedl je dan rozmisténim bodi v plose. Pied vypoctem se da
zvolit pouze velikost pixelu vysledného rastru (cell size). Ta zavisi na pozadovaném
rozliSeni rastru, které se odviji od velikosti interpolovaného uzemi. Standardni nastaveni
(default) je stanoveno na hodnotu vypoctenou zkratS$i strany obdélniku, ktery
ohranicuje plochu vstupnich bodii ve vstupnim soufadnicovém systému. Délka této

krat$i strany je vydélena jesté cislem 250.

_ioix

|
Input point features
fvrsky2 | ci."‘l
Z value field
I vyska j
Output raster
| C:\DATA\skola \BP\ArcGIS \VYSKCY 2 \Natural_VYSK ci."'l

Output cell size {optional)

P &

Obr. 22 Metoda prirozeného souseda v ArcGIS Spatial Analyst

Vysledny odhad této metody nezahrnuje extrapolované oblasti, jako je tomu u
ostatnich metod. Aby Thiessenovy polygony na obvodu zajmového tizemi netvorily
nekonec¢nou plochu, okolo méfenych bodl se vytvoii konvexni n-uhelnik ohranicujici
vSechny body. Interpolace poté prob&hne pouze vradmci této plochy. Vystupem
ostatnich metod je jinak vzdy rastr obdélnikového tvaru obsahujici i extrapolované
oblasti.

Pti pouziti metody prirozeného souseda na oba druhy vstupnich dat jsou

vysledkem hladké odhady (obr. 23 a obr. 24).
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Obr. 23 Metoda prirozeného souseda Obr. 24 Metoda prirozeného souseda

Tato metoda se pouzivd pro vstupni data rizné povahy (hustd, ftidka,
rovnomernd, rozptylena). Je obecnou metodou pro rtizné druhy modelovanych jevi.

Vysledna struktura odhadu je spojitd a vyhlazena.

3.2 Inverse distance weighting (IDW)

Vysledek interpolace metodou /DWW muze byt ovlivnén nastavenim nésledujicich
parametru:
Mocnina (power)

Mocnina piedstavuje hodnotu parametru p. Cim vys§i mocnina, tim vy$si vaha
bude ptifazena bliz§im bodim a vysledna struktura bude mit vice detailli, coZ znamena,
ze bude méné¢ hladka. Nastaveni niz$i mocniny ptikladad vétsi vyznam vzdalenéjSim
bodiim a vysledny odhad bude hladsi. Hodnota mocniny se voli od 0,5 do 3. Nejcast&ji
je pouzivdna mocnina 2, ktera je standardnim nastavenim (default).

Polomér (search radius)

Nastaveni poloméru omezuje pocet vstupnich bodu, ze kterych je pocitan odhad
neznamého bodu. Polomér mtze byt pevny (fixed) nebo proménny (variable).

Pfi nastaveni pevného poloméru (obr. 25) je poZzadovano zadani vzdalenosti a
minimalniho poctu vstupnich bodld. Vzdélenost urcuje polomér kruhu kolem
ur¢ovaného bodu, vSechny méfené body v tomto kruhu budou pouzity pro vypocet

odhadovaného bodu. V piipadé, ze je zde mén¢ bodi nez zadany minimalni pocet,
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polomér kruhu se bude zvétSovat, dokud nedosdhne stanoveného minimdlniho poctu
métenych bodi. Zadani minimdlniho poctu vstupnich bodli vSak neni povinné. Je
dilezité si uvédomit, ze pevny polomér bude pouzit pro kazdé misto odhadu, takze kdyz
métené body nebudou rozmistény rovnomérné, pro kazdy odhad bude pravdépodobné
pouzit rizny pocet vstupnich bodl. Pevny polomér ma standardni nastaveni vzdalenosti
(default) rovno pétinasobku velikosti pixelu vystupniho rastru.

U proménného poloméru (obr. 26) je pocet vstupnich bodl uréen, coZ se projevi
ruznou velikosti poloméru pro kazdy interpolovany bod. Polomér kruhu tedy bude
zaviset na hustot¢ métenych bodt kolem ur¢ovaného bodu. Dale mize byt definovana
maximalni vzdalenost, kterou polomér nesmi ptesdhnout. V ptipad¢, ze hodnota
poloméru dosdhne maximalni vzdalenosti pfed docilenim zadaného poctu vstupnich
bodi, odhad v tomto mist¢ bude proveden na zdkladé méfenych bodl v maximalni
vzdalenosti. Proménny polomér je standardnim nastavenim (default) s poctem vstupnich

bodi 12.

- = . - =<
L __J -
b} -
Obr. 25 Pevny polomér Obr. 26 Proménny polomér

Pro vybér poloméru plati obecné pravidlo. Pokud je k dispozici velky pocet
vstupnich bodi pravidelné¢ rozmisténych, potom je vhodné pouzit fixni polomér.
V opacném piipad¢, kdyz je méfenych bodi malo a jsou ndhodné rozmistény, je
doporucena volba variabilniho poloméru.

Bariéra (input barrier polyline feature)

Bariéra je liniova vrstva fungujici jako zlom, ktery omezuje prostor, ve kterém
jsou hledany vstupni body. Linie mize vyjadfovat napiiklad hranu ¢i ttes v terénu, nebo
kterékoliv jiné preruSeni dané¢ho jevu. Do vypoctu interpolovaného bodu budou

zahrnuty pouze body na té stran¢ bariéry, kde se tento ur¢ovany bod nachazi (obr. 27).
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Obr. 27 Bariéra

T =
Input point features
[ vysky2 ~] m."'l
Z value field
I vyska j
Output raster
| C:\DATA\skola\BP \ArcGIS \WYSKY 2\Idw_VYSKY m-"‘l

Output cell size (optional)
E =

Power {optional)

Search radius (optional)

Variable j
Fixed |

Mumber of points: I'I2
Mepdmum distance: I

Input barrier polyline features (optional)

| =

Obr. 28 Nastaveni parametrtt /DW v ArcGIS Spatial Analyst

Nadstavba Geostatistical Analyst poskytuje oproti Spatial Analyst nastaveni
smérového vlivu na vypocet vah, sektoru vstupnich bodu a vyhlazeni.

Geostatistical Analyst umoziuje dva typy nastaveni, bud standardni nebo
vyhlazovaci (smooth). U obou typl nastaveni je mozné zahrnout smérové pusobeni na
vypocet vah. Pokud neexistuje zddny smérovy vliv, potom uvazujeme body rovnomérné

ve vSech smérech a zvolime tvar okoli urovaného bodu jako kruh s urcitym
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polomérem. V ptipadé, ze existuje né¢jaké smérové pusobeni naptiklad prevladajici vitr,
zménime tvar okoli na elipsu s hlavni poloosou rovnobéznou se smérem vétru. Okoli
uréovaného bodu tedy mize byt upravovano nato¢enim hlavni poloosy a velikosti obou
poloos.

U standardniho nastaveni se krom¢ maximalniho a minimalniho poctu vstupnich
bodl muze volit i sektor, ze kterého budou tyto body vybirdny. Kdyz rozdélime okoli
ur¢ovaného bodu na sektory, minimdlni a maximélni omezeni poctu bodi bude
aplikovano na kazdy sektor. Riizné typy sektorti (jeden, Ctyfi nebo osm) jsou ukazany
na obr. 29 (sector type).

Pfi pouziti nastaveni s vyhlazenim se mira vyhlazeni voli v intervalu od 0 do 1.
Standardnim nastavenim (default) je hodnota 0,5.

Vyhodou prostfedi ArcGIS Geostatistical Analyst je okno s ndhledem vysledné
interpolace, diky kterému lze pozorovat, jak se rozdilnd volba jednotlivych parametrii

projevi na vysledném odhadu.

Geostatistical Wizard - IDW Interpolation: Step 1 of 2 - Set Parameters e S
Optimize power value | Power: I 2
’-:_-| @ El @ O Symbal size: |3 3: Standard |5|‘|‘|goth|

Meighbors to indude: 15 =

L3 ¥ Indude atleast: 10 =
N S T=
Ellipze
Angle: 0,0 =

Major semiaxis: I 197,055
Minor semiaxis: I 197,055

Anisotropy factor: 1
Identify
X -56.2458,4468315735
b -1055860,16932456
Meighbors 15
Estimated Value 551,72

Show weights = >

Obr. 29 Nastaveni parametra /IDW v ArcGIS Geostatistical Analyst

V ptipad¢ pouziti metody /DW na rozptylena data teplot (obr. 30) se znatelné
projevil bull eyes efekt v disledku silného vlivu vstupnich bodi na své okoli. Na
druhém, hustém souboru vstupnich dat se tento vliv projevil pouze vinkami v jeho
vysledné struktuie — nejméné pii volbé nizké hodnoty mocniny p (obr. 31). Pii
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zvySovani mocniny se tento vliv stava vyraznéjSim (obr. 32). Jak je vidét z obrazkd,
lepsi vysledky tato metoda vykazuje na husté siti bodl. Nejkvalitnéjsiho vysledku by se
dalo dosédhnout v piipadé rozmisténi bodli v zajmové oblasti stejnomérné.

Pti volbé okoli, které¢ bude mit na odhad vliv, byla zvolena varianta proménného
poloméru pro oba soubory. U obou z nich totiz nejsou body pravidelné rozprostiené
v plose.

Interpolované hodnoty obou souborti nepiekrocily interval vstupnich hodnot. To

je adekvatni tomu, ze IDW je metodou vazeného priméru.

Obr. 30 IDW, parametr p =2

Obr. 31 IDW, parametr p = 1 Obr. 32 IDW, parametr p =2
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Metodu IDW je vhodné pouzit, pokud jsou vstupni body husté a rovhomérné
rozmisténé. Nehodi se pro data, kterd vytvari shluky. Pfi nevhodné struktute dat dochazi
k tvorbé rusivych bull eyes. Vyhodou je moznost ovlivnéni poctu bodl a tvaru okoli,
ktery bude mit vliv na vysledny odhad. Nevyhodou je, Ze metoda neumi vypocitat
hodnoty nad maximum a pod minimum méfenych dat. Proto neni zadouci ji pouzit,
pokud nejsou méfeny body v mistech s extrémnimi hodnotami.

Metoda IDW je jednoduchd na vypocet, hodné se pouzivd, naptiklad pro
interpolaci nadmoiskych vysek nebo meteorologickych jevi, jako jsou srazky nebo

teploty.

3.3 Spline

Vysledek interpolace spline 1ze ovlivnit nastavenim nasledujicich parametri:
Vaha (weight)

Metoda regularized spline — parametr vahy piredstavuje vahu tfeti derivace
povrchu pifi minimalizaci kiivosti. Vaha tedy ovliviiuje kiivost. Cim vy$§i vaha, tim
vznikd mensi kiivost a vysledna struktura je hlad$i. Hodnota tohoto parametru musi byt
vetsi nebo rovna nule. Obvykle uzivané hodnoty jsou 0; 0,001; 0,01; 0,1 a 0,5.
Standardnim nastavenim (default) je hodnota 0,1.

Metoda tension spline — parametr vahy definuje vahu prvni derivace povrchu pii
minimalizaci kiivosti. Parametr vahy pfedstavuje tenzi. Cim vysii vaha, tim hrubsi je
struktura modelovaného jevu a odhadované hodnoty se vice pfimykaji intervalu
vstupnich dat. Hodnota vahy musi byt opét vétsi nebo rovna nule. Nejéastéji pouzivané
hodnoty jsou 0, 1, 5 a 10.

Pocet bodii (number of points)

Timto zvolime pocet bodul, ktery bude pouzit pro vypocet odhadu kazdého
uréovaného bodu. Cim vice bod do vypoétu zahrneme, tim vétsi vliv budou mit
vzdalenéjsimi body na interpolované body a vysledna struktura bude hladsi. Zaroven ale

s narustajicim po¢tem bodu roste 1 délka vypoctu rastru.
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Obr. 33 Nastaveni parametra spline v ArcGIS Spatial Analyst

Aplikace metody spline na vzorek nadmoiskych vysek neposkytuje optimalni
vysledky. Dtivodem je struktura dat. Hodnoty nadmoiskych vysek bodt jsou pomérné
rozdilné a v nékterych mistech hodné¢ blizko u sebe.

Pouziti regularized spline zaruCuje vytvoreni hladkého povrchu. Rozdily ve
vyslednych rastrech pfi riizném pouziti vahového parametru jsou vidét na obr. 34 a obr.
35. Pii vysSim parametru doSlo k vétSimu vyhlazeni, které se nepfiznivé projevilo
v extrapolovanych oblastech. Typickym znakem spline je, Ze interpolované hodnoty lezi
mimo interval vstupnich dat. Pfi porovndni maximdlni vstupni hodnoty nadmotské
vysky s maximdlni vypoctenou hodnotou vypoctena vyska prevySuje vstupni téméf o
dvacet metrt. Tento rapidni rozdil je samoziejmé¢ zplisoben tim, ze maximalni hodnota
odhadu lezi v extrapolované oblasti.

Z porovnani rastra tension spline na obr. 37 a obr. 38 je vidét, Ze rastr s mensi
vahou je vyhlazenéjsi. Tension spline vytvari odhad s hodnotami vice se blizicimi
rozmezi vstupnich dat. Toto plati nejvice pti vysoké hodnoté vahy. U véhy rovné deseti
vypoctend vyska pievySuje vstupni vysku o tfi metry (v extrapolované casti). To je

oproti regularized spline velky pokles.
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Obr. 34 Regularized spline, vaha 0,001  Obr. 35 Regularized spline, véha 0,5

Obr. 37 Tension spline, vaha 0,01 Obr. 38 Tension spline, véha 10

Nasledujici obrazek (obr. 39) poskytuje porovnani metod spline a IDW u
souboru nadmoiskych vysSek. Rastr /DWW sexponentem 2 byl odeCten od rastru
regularized spline svéhou 0,001. Vysledny rastr tedy zobrazuje odchylky
odhadovanych vysek téchto dvou metod. Protoze metoda spline neni vhodna pro
interpolaci tohoto souboru, odchylky jsou na mnoha mistech vysoké. V misté métenych

bodii nejsou odchylky zadné, protoze ob¢ metody jsou exaktnimi interpolatory. VéEtSina
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extrémnich hodnot odchylek lezi v extrapolovanych oblastech, kde se razantni rozdily

daji ocekévat.

Odchylky vysek [m]

B 1011 - 201
] 200 - -051
| ]-050-049
050 - 1,9
B 200 - 21,50

Obr. 39 Odchylky vysek spline a IDW

Pouziti spline na vzorek méfenych teplot vzduchu vykazuje dobré vysledky.
Teplota vzduchu je veliCina, kterd se méni pozvolna, tato metoda je tedy pro ni
optimalni. Kdyz porovname regularized spline s vahou 0,001 a tension spline s
vahou 1 (obr. 40 a obr. 41), oba typy dosahuji podobnych vysledkti, povrch regularized

spline je hladsi a tension spline se zas o trochu vice pfimyka rozsahu vstupnich teplot.

x

X

Obr. 40 Regularized spline, vaha 0,001 Obr. 41 Tension spline, véha 1
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Rastr na obr. 42 zobrazuje odchylky odhadovanych teplot metody spline a IDW.
Vznikl tak, ze od rastru regularized spline s vahou 0,001 byl odecten rastr IDW
s parametrem 2. Kromé piredpoklddanych odchylek v extrapolovanych castech se
objevily vétsi odchylky jest¢ v mistech, které jsou dale od okoli méfenych bodu. Zde se
vice projevi rozdil toho, ze IDW pracuje s vazenym prumeérem okolnich bodu a spline se

tidi podminkou minimalni kfivosti.

% %
. ><
P P P
X
X

\ *  Odchylky teplot [°C]
* B 400 - -1,01
P X I:I -1,00 - -0,51
[ ]-050-049
[ 050 - 0,99
% x
” B 100 - 1,09

X

Obr. 42 Odchylky teplot spline a IDW

Metoda spline je vhodna pro modelovani pozvolna se ménicich jevl, napiiklad
teploty, vysky vodni hladiny, znecCiSténi ovzdusi nebo nadmoiské vysky v malo
¢lenitém terénu. Spline neni vhodnou metodou, kdyz jsou vstupni body blizko u sebe a
maji hodné rozdilné hodnoty, vede to k velkym oscilacim splinu.

Regularized spline vytvarti hladky, pozvolna se ménici povrch prevysujici rozsah
vstupnich dat. Tension spline vytvaii méné¢ hladké povrchy, vice se vSak blizi

vstupnimu rozsahu hodnot.

3.4 Trend

Nadstavba ArcGIS Spatial Analyst poskytuje globalni odhad trendu v celém
z4djmovém Uzemi. Nastaveni metody trend vyzaduje nésledujici specifikace:
Stupeii polynomu (polynomial order)

Linearni polynom vyjadfuje rovinu, kvadraticky polynom ptedstavuje plochu
s jednim ohybem, dva ohyby popisuje kubicky polynom a tak déle. Vybér stupné
polynomu usnadnuje obecné pravidlo: jakykoliv pfi¢ny ez polynomické funkce fadu p
muze mit nejvyse p — 1 stiidajicich se maxim a minim. Stupen polynomu musi byt celé
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¢islo v intervalu od 1 do 12. Nejcastéji se pouzivaji hodnoty 1, 2 nebo 3. Standardnim
nastavenim (default) je stupen 1.
Typ regrese (type of regression)

V nabidce jsou dva druhy regrese — linear a logistic. Typ linear nastavi vybrany
polynom na méfené body pomoci metody nejmensich ¢tvercti.

Typ logistic je vhodny pro odhad pravdépodobnosti vyskytu urcitého jevu.
Vstupni hodnoty mohou nabyvat pouze dvou hodnot, 0 nebo 1. Tyto hodnoty mohou
naptiklad vyjadfovat existenci ohrozeného druhu na urcitém misté. Vystupem je potom
rastr pravdépodobnosti, ktery je spojity. Hodnoty tohoto rastru lezi v intervalu
od0do 1.

Vystupni soubor pro RMS (output RMS file)

Jedna se o soubor, do kterého bude uloZena stfedni kvadratickd chyba (RMS
error), kterd vznikne porovnanim vstupnich hodnot s interpolovanymi hodnotami
v mistech vstupnich boda. Tato chyba miize mit rozhodujici vliv pi1 volbé stupné
polynomu. Vhodny stupen polynomu je takovy, u kterého je dosaZzeno nejmensi stiedni
kvadratické chyby.

Dale tento soubor obsahuje hodnoty koeficientti polynomu. Ukazka souboru je
na nasledujicich fadcich:

0 -12437396,8735282

1 -18,7855715479551

2 -25,2687617034003

3 -2,62343930487412e-005

4 -7,48100817287057e-006

5 -2,1920787356535e-005

6 -1,25757264156586e-011

7 -4,61228389565324e-012

8 -1,08633939941133e-012

9 -6,72147611008278e-012
RMS Error = 0,758527074425125
Chi-Square = 14,3840830919873

Jedna se o vystupni charakteristiky rastru teplot vzduchu. Podle poctu koeficientl je

ziejmé, ze byl zvolen polynom tietiho stupné.
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Obr. 43 Nastaveni metody trend v ArcGIS Spatial Analyst

Aplikaci metody trend na soubor nadmoiskych vySek zjistime hlavni
charakteristiku povrchu. Z vyslednych rastri (obr. 44 - 46) je vidét, Ze terén stoupa
smérem k severovychodu. Pro srovnani byl volen stupeni polynomu postupné 1, 2 a 3.
Kvadraticky a kubicky trend poskytuji témét totozné vysledky. Potvrzuji to 1 vysledné

hodnoty stfedni kvadratické chyby obou interpolact, které se 1isi jen nepatrné.

h y y

Obr. 44 Linearni trend ~ Obr. 45 Kvadraticky trend Obr. 46 Kubicky trend

Pro porovnani metody frend byla vybrana metoda spline, ktera také pouziva pro
interpolaci polynomické funkce a vytvaii hladké povrchy. Od rastru kubického trendu

byl odecten rastr rerularized spline s parametrem vahy 0,001 (obr. 47). Vypoctené
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odchylky nadmotskych vysek dosahuji vysokych hodnot. Pasmo s malymi odchylkami
je velice Uzké, vzniklo v okoli priniku trendového a splinového povrchu. Tato pasma
vznikla dvé€, kdyz se trendovy povrch dostal nad splinovy a pak kdyz se trend opét
dostal pod spline.

Odchylky vySek [m]

P 4866 - 10,01
P 10,00 - 2,01
[ ]-200- 051
| |050-049
I Joso0- 19
B 2.00 - 9,99
B 1000 - 1853

Obr. 47 Odchylky vysek trend a spline

Dale byla metoda vyzkouSena na odhad trendu teploty vzduchu. Na obr. 48 - 50
jsou pouzity rizné typy trendu. Charakter teploty nejvice vystihuje kubicky trend, ktery
dosahuje 1 nejmensi hodnoty stfedni kvadratické chyby. Tento kubicky trend byl
porovnan s regularized spline s vahou 0,001. Vysledny rozdil mezi trend a spline je
znazornén na obr. 51. Trend odstraituje z odhadu lokélni detaily a v té€chto mistech se
tedy objevily vétsi odchylky teplot. Dale jsou hodnoty odchylek vyssi v okrajovych
extrapolovanych oblastech, kde trend obecné nevykazuje dobré vysledky.

Obr. 48 Linearni trend ~ Obr. 49 Kvadraticky trend Obr. 50 Kubicky trend
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Obr. 51 Odchylky teplot trend a spline

Model vytvoteny metodou globdlniho trendu je hladky, pozvolna se méni,
vyhlazuje detaily a zachycuje hlavni charakteristiku urcitého jevu. Ziidka prochazi
piresné¢ méfenymi body, k nejvétSim odchylkdm od téchto bodi dochdzi na kraji
interpolovaného Gzemi.

Metodu je vhodné pouzit pfi hrubém odhadu prostorového trendu. Typickym
prikladem je sada bodi nadmoiskych vysek, ze kterych zjistime, zda Uzemi ma
naptiklad stoupajici nebo klesajici charakter. Vysledné povrchy jsou také pouzivany
k popisu a odstranéni hrubych rysi datovych sad.

V nadstavbé ArcGIS Geostatistical Analyst je vySe popsand metoda globalniho
trendu oznacena jako globalni polynomicka interpolace. Mimo ni je v této nadstavbé
moznost vybéru 1 lokélni polynomické interpolace, neboli lokalniho trendu. Globalni
trend modeluje celé zajmové Gizemi pomoci jednoho polynomu, zatimco lokdlni trend
pouziva vice polynomu, kazdy pro ur¢itou malou ¢ast uzemi. Ve vysledném odhadu je

pak vystizeno vice lokélnich detailti a dosazeno také vyssi presnosti.

3.5 Kriging

Metoda kriging bude ukdzdna v prostiedi nadstavby Geostatistical Analyst.
Nadstavba Spatial Analyst také umoziiuje pouziti této metody, ale s ur¢itou omezenou
volbou parametrii. ArcGIS Geostatistical Analyst je v tomto pfipadé vhodnéjsi hlavné
z divodu grafického zobrazeni vybranych parametrii, které jsou aplikovany na soubor
vstupnich dat. Vzhledem ke slozitosti metody je moZnost tohoto zobrazeni témért
nepostradatelna a usnadiiuje vybér spravného nastaveni. Tato nadstavba disponuje i
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dalsSimi funkcemi mimo rdmec ndstrojii pro interpolaci, které mohou byt pouzity
k prozkoumani vlastnosti vstupnich dat pied samotnou interpolaci. Pouziti téchto funkci
(explore data) ale nebude déle specifikovano z divodu velkého rozsahu tématu.

Prvnim krokem je volba typu metody kriging. Jak bylo uvedeno dfive, druhy
kriging se od sebe lisi typem stfedni hodnoty neboli trendu u. U simple kriging je u
znamou konstantou, u ordinary kriging je y nezndmou konstantou. V ptipad¢ universal
kriging je trend u(s) deterministickd funkce, vétSinou polynom prvniho az tietiho fadu.
Trend muze byt z datové sady na zacatku analyzy dat odstranén a pak pfidan zpét pred
tvorbou vysledného odhadu. Nejc¢astéji pouzivanym a standardnim nastavenim (default)
je ordinary kriging.

Cast, které se musi béhem nastaveni vénovat naleZita pozornost, je vybér modelu
semivariogramu. Cilem je urcit nejlep$i model, ktery prochdzi body empirického
semivariogramu.

Velikost intervalu a pocet intervali empirického semivariogramu

Velikost intervalu (lag size) a pocet intervalll (number of lags) pro seskupeni
hodnot (binning) se nastavi automaticky na urc¢ité hodnoty. Tyto hodnoty lze upravit dle
struktury vstupnich dat. Mélo by byt dodrzeno pravidlo, Ze nasobek velikosti intervalu a
poctu intervalti by mél byt mensi nez polovina nejvétsi délky v datové sad€é. ZmensSeni
velikosti intervalu znamend zaméfeni na modelovani detailit mezi sousednimi métenymi
body. Pfi mensi velikosti intervalu model semivariogramu roste strméji, pak se ustali.
Vzdalenost, ve které se ustali, je hodnota range, za kterou uz nedochazi k autokorelaci.
Pokud by byla velikost intervalu pfili§ mald, mohly by existovat intervaly bez
zastoupeni a empiricky semivariogram by byl zkreslen. Pfili§ velké intervaly vliv
autokorelace mohou skryt.

Model semivariogramu

Na zaklad¢ standardniho nastaveni (default) se empirickym semivariogramem
prolozi sféricky model. Automaticky se vypoctou optimalni hodnoty jeho charakteristik
range, nugget a partial sill. Kromé zékladniho sférického modelu je k dispozici celd fada
modeli, z nichz dal$im nejcastéji pouzivanym je exponencialni model. Je zde i moznost
kombinace az tfi modelti dohromady. Pfi vybéru mezi mnoha podobnymi modely muize
pomoci porovnani vysledku cross-validation, kterd bude popsana pozdéji.

Anizotropie
V urcitych smérech si jevy mohou byt vice podobné nez v jinych smérech.

Smérové plsobeni se nazyva anizotropie. Muze byt zplsobeno vétrem, proudem,
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geologickou strukturou atd. Toto smérové pusobeni muze byt zahrnuto do tvorby
modelu.

Odlisnost datové sady v uréitém sméru miize byt zjiSt€éna pouzitim néstroje
search direction. Tato funkce zptsobuje, ze v zavislosti na vybraném sméru se méni i
empiricky semivariogram, ktery obsahuje pouze hodnoty ve zvoleném sméru. Tento
nastroj ma charakter analyzy, vysledky se pouze zobrazi, ale neovlivni vysledny model.

Pokud byla zjisténa anizotropie v uréitém sméru, aplikuje se na model pomoci
hodnot major range, minor range a sméru anizotropie. Tim je definovan anizotropicky
model semivariogramu (obr. 53). Kfivka modelu je nahrazena vice kiivkami, které
zobrazuji model semivariogramu v riznych smérech. Pro kontrolu mize byt opét pouzit
nastroj search direction. Pokud je model vybran spravné, jeho kiivka se musi ménit
v kazdém sméru tak, aby dobfe vystihovala rozptylené hodnoty empirického

semivariogramu.

V dalsi casti nastaveni se voli okoli uréovaného bodu, ve kterém budou
vyhledavany body vlivu na odhad v tomto misté. MoZnosti nastaveni jsou shodné jako u
metody /IDW v Geostatistical Analyst. Okoli mize mit tvar kruhu nebo elipsy. Zkresleni
v uréitétm sméru se lze vyhnout rozdélenim okoli na sektory. Z kazdého sektoru je
potom vybrdn pozadovany pocet bodi. Pocet bodli je stanoven mimimiilnim a
maximalnim poctem. Standardni nastaveni (default) tvaru okoli je pievzato

z predchoziho vypoctu charakteristik modelu semivariogramu.
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Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling
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Obr. 52 Modelovani semivariograu v ArcGIS Geostatistical Analyst
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Obr. 53 Izotropicky a anizotropicky model semivariogramu
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Zvolené okoli a pocet bodli ve spojeni s vybranym modelem semivariogramu
umoznuje urceni vah méfenych bodi a vypocet vysledného odhadu. Kontrolou
spravnosti je tzv. cross validation.

Cross validation

Cross validation vypovidd o tom, jak dobfe vytvoreny model ptedpovida
neznam¢é hodnoty. Cross validation vypusti bod (jeden po druhém) a odhadne jeho
hodnotu pouzitim zbyvajicich bodd. Potom porovnd méfenou a odhadnutou hodnotu
vynechaného bodu. Toto srovnani je i graficky zobrazeno jako graf odhadnutych hodnot
ku métenym. V idedlnim piipad¢ by tyto hodnoty mély byt rozptyleny kolem piimky
1:1 (pferuSovana ¢ara na obr. 54). Nicméné vétSinou je sklon pfimky mensi nez jedna
(modra plna ¢ara na obr. 54). Rovnice proloZzené pfimky rozptylenymi body je uvedena
pod grafem (regression function). Kdyby byla data prostorové nezavisla (bez
autokorelace), prolozena ptimka by byla vodorovna. V dalSim grafu (error) je zobrazen
piimo rozdil mezi odhadnutou a meéfenou hodnotou, ktery se oznacuje jako chyba
odhadu. Vedlejsi graf (standardized error) uvadi normalizované chyby odhadu. Jestlize
normalizované chyby odhadu maji normalni rozdéleni, hodnoty vysledného grafu (QQ

plot) by mély lezet pfiblizné podél prerusované cary (obr. 55).
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Obr. 54 Cross validation
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Geostatistical Wizard: Step 4 of 4 - Cross Validation x|
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Obr. 55 QQ plot

Model, ktery poskytuje pfesné predpovédi, by mél mit stfedni chybu odhadu
(mean prediction error) blizkou nule. Pokud tomu tak je, odhady jsou nezkreslené.
Normalizovana stfeni chyba odhadu (mean standardized) by také méla byt blizka nule.
Chyba odhadu RMS by méla byt co nejmensi, ¢im vic je to splnéno, tim vic se odhady
blizi méfenym hodnotdm. Chybu RMS je dobré sledovat pti porovnani, jak pfesné rizné
modely odhaduji méfené hodnoty. Chyba RMS se vypocte jako odmocnina z praméru
¢tverct rozdilu mezi méfenou a odhadnutou hodnotou. Normalizovana chyba odhadu

RMS (RMS standardized) by méla mit hodnotu blizkou jedné.

Pted tvorbou modelu semivariogramu byl ze souboru dat nadmotskych vysek
odstranén trend druhého fadu. Empiricky semivaroigram byl rozdélen do deseti
intervali o délce deset metri. Model, ktery tento empiricky semivaviogram nejlépe
vystihuje, je typ gaussovsky. Hodnota nugget vybraného modelu je vétsi nez nula, coz
znamena, ze interpolace bude aproximujici. Okoli urovaného bodu, ze kterého jsou
vybirany body pro vypocet vah, ma tvar kruhu. Kruh byl rozd€len na ¢tyfi sektory, aby

se zamezilo zkresleni v ur¢itém sméru. Vysledny odhad je na obr. 56.
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Obr. 56 Kriging

Interpolace nadmotskych vysek metodou kriging byla porovnana s interpolaci
IDW s parametrem 2. IDW byla vypoctena v Geostatistical Analyst se stejnym
nastavenim okoli pro vyhleddvani bodt vlivu na urovany bod, jako u kriging. Rastr na
obr. 57 je vysledek odecCteni IDW od kriging. Protoze IDW je exaktni a kriging
aproximujici, odchylky vysek jsou i v mistech vstupnich bodi. Kriging oproti IDW
dokaze vypocitat 1 vySky presahujici rozsah métenych vysek, coz se projevilo na mnoha

mistech vysledného rastru.

Odchylky vysek [m]

B 1856 - 2,01
2,00 - -0,51
| ]-050-040
050 - 199
B 20 - 3087

Obr. 57 Odchylky vysek kriging a IDW
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Pro dal$i porovnani s metodou kriging byl zvolen regularized spline s vahou
0,001. Rozdil spline a kriging je na obr. 58. Jedna se opét o rozdil exaktni a
aproximujici metody, proto jsou znatelné odchylky v mistech méfenych vySek. Ob¢
metody presahuji minimalni a maximalni hodnoty méfenych bodl. V tomto piipadé je

tedy oblasti s vétSimi odchylkami vySek mnohem mén¢.

Odchylky vysek [m]

B 2452 - 2,01
| 200--051
CRETN SRR % T, | ‘ 050 - 049
-, ' W 050 - 1,99
B 200 - 412

Obr. 58 Odchylky vysek spline a kriging

*
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Empiricky semivariogram zndzoriujici prostorovou zavislost teplot vzduchu byl
rozdélen na sedm intervald o délce 800 m. Pro tento empiricky semivariogram byl
zvolen sféricky anizotropicky model. Smérovy vliv byl vyjadfen mirnym natocenim
major range modelu (od sméru severu o 5,5° vpravo). Charakteristika modelu nugget je
rovna nule, interpolace tedy bude exaktni. Okoli urovaného bodu, ze kterého jsou
vybirany body pro vypocet vah, mé tvar elipsy. Parametry elipsy (hlavni, vedlejsi
poloosa a uhel stoc¢eni) jsou rovny charakteristikim modelu semivariogramu (major
range, minor range, direction). Elipsa je rozdélena na Ctyii sektory, ze kterych je

vybirédn pozadovany pocet bodu. Vysledny odhad je na obr. 59.

44



Obr. 59 Kriging

Odchylky vyslednych teplot metody kriging a IDW s parametrem 2 jsou na
obr. 60. U IDW 1 kriging bylo shodné¢ nastaveno okoli pro vyhleddvani boda vlivu.
Odhady obou metod jsou si hodné podobné, prispiva tomu skute¢nost, Ze obé metody
jsou exaktni. Obé metody pouzivaji k vypoctu odhadu vazeny prumér, u IDW 1 kriging
jsou vahy zavislé na vzdalenostech mezi méfenym a ur€ovanym bodem, u kriging jsou
ale jesté zavislé na vzajemnych prostorovych vztazich mezi méfenymi body okolo mista

uré¢ovaného bodu.

¥

x ‘ x x Odchylky teplot [°C]

i . \' . x 076 - 051
L . [ ]050-049
( o050 - 057

Obr. 60 Odchylky vysek kriging a IDW

Metoda kriging vytvaii odhad, ktery miize, ale také nemusi prochazet vstupnimi
body. V zavislosti na tom potom piesahuje nebo nepfesahuje minimalni a maximalni
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hodnoty méfenych bodl. Vyhodna je moznost ovlivnéni pribéhu interpolace. Zaroven
je ale dosti narocné vytvoftit spravny model, ktery vyjadiuje prostorovou autokorelaci
sledovaného jevu.

Kriging je vhodnou metodou pro data prokazujici zfetelny trend. Pouziva se
zejména pro geologické aplikace jako prizkum lozisek nerostnych surovin, nékdy se

vSak také hodi pro interpolaci vysek, meteorologickych dat nebo znecisténi ovzdusi.

3.6 Topo to raster

Topo to raster je specifickou metodou programu ArcGIS, ktera je urCena pro
tvorbu hydrologicky korektniho digitdlniho modelu terénu. Metoda je zalozena na
programu ANUDEM verze 4.6.3. Je modifikaci metody spline TPS, piicemz dovoluje
modelovat nahlé zmény povrchu. Topo fo raster je metoda, ktera pouziva iterativni
zpisob vypoctu. Je optimalizovana tak, aby byla vypocetné¢ U¢innd jako lokalni
interpola¢ni metody (napt. IDW) a zaroven aby vysledny povrch neztratil spojitost,
jakou maji globalni interpola¢ni metody (napf. spline).

Hydrologické procesy vyznamné ovliviiuji tvar povrchu. Proto metoda topo to
raster kombinuje ptfi vypoctu nejen vyskova data, ale i data vodnich tokii, vodnich
ploch a dalSich. Vyskova data, ktera jsou v rozporu s daty vodnich toka a ploch, jsou
ignorovana. Pouziti vodnich tokt a ploch pii tvorbé povrchu je velice efektivni, protoze
je pfi interpolaci zohlednéna topografickd informace. Metoda tedy pouzivad ojedinély
algoritmus, ktery dokaze velmi zptesnit vysledny povrch, samoziejmé za predpokladu
spravného definovani vSech parametrt:

Vstupni data (input feature data)

Vstupni data mohou byt rizného druhu:

vyskové body (point elevation) — bodova vrstva, kterd ma uloZené vysky

jako atributy

- vrstevnice (contour) — liniova vrstva, vysky vrstevnic jsou ulozeny jako
atributy

- vodni toky (stream) — liniova vrstva, linie musi byt orientovdny smérem po
proudu a kazdy tok miize byt vyjadien pouze jednou linii. Vodni toky maji
prioritu ped vySkovymi body a vrstevnicemi.

- deprese (sink) — bodova vrstva reprezentujici topograficky pokles

- hranice (boundary) — polygonova vrstva, buiiky vystupniho rastru za touto

hranici budou mit hodnotu NoData
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- jezera (lake) — polygonova vrstva, buiiky vysledného rastru uvniti jezera
budou mit hodnotu minimalni vysky na biehu jezera
Pokud je k dispozici i znama vyska hladiny jezera, mize byt pouZita linie biehové cary
s vySkou jako vstupni vrstva typu vrstevnice (contour). Potadi, ve kterém jsou vstupni
data pfidavana, nema zadny vliv na vysledek.
Rozsah vystupniho rastru (output extent)

Vystupni rastr zahrnuje 1 hodnoty NoData. Minimalni soufadnice X je
standardné¢ nastavena (default) na nejmen$i soufadnici X vSech vstupnich dat.
Maximalni soutfadnice X je standardné nastavena (default) na nejvétsi soufadnici X
vSech vstupnich dat. Stejnym zpiisobem je urc¢ena i minimalni a maximalni
soufadnice Y.

Lem (margin in cells)

Je to vzdalenost od hranice (boundary) zadand poctem bunék. V takto
stanoveném lemu jeSté¢ probéhne interpolace. Pokud by tento lem nebyl vytvofen,
interpolované hodnoty podél hranice by nenavazovaly na interpolované hodnoty
ptipadného sousediciho rastru. Pro interpolaci by bylo pouzito poloviéni mnozstvi dat,
které vyuzivaji body uvnitf rastru. Vnitini body jsou totiz obklopeny vstupnimi daty ze
vSech stran. Parametr tedy umozni, ze vstupni data ve specifikovaném lemu budou také
pouZita pro interpolaci. Hodnota parametru musi byt vétsi nebo rovna nule, standardni
hodnota (default) je 20.

Minimalni hodnota souiradnice Z (the smallest Z value)

Minimalni interpolovand hodnota soutradnice Z je standardné nastavena (default)
na nejmensi soufadnici Z vstupnich souboril snizenou o dvacet procent.
Maximalni hodnota souradnice Z (the largest Z value)

Maximalni interpolovand hodnota soufadnice Zje standardné nastavena
(default) na nejvétsi souradnici Z vstupnich soubort zvySenou o dvacet procent.
Zduraznéni odtokové sité (drainage enforcement)

Typy zdlraznéni odtokové sité jsou nasledujici:

- enforce — vSechny bezodtoké oblasti jsou vyplnény, at’ jsou pravé ¢i nepravé,

vysledkem tedy bude hydrologicky korektni model

- no enforce — zadné bezodtoké oblasti nejsou vyplnény

- enforce with sink — body vstupni vrstvy charakterizujici deprese (sink) budou

zachovany, ostatni deprese budou povazovany za nepravé a budou vyplnény.
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V ptipadé, ze pocet nalezenych nepravych depresi pfesahne osm tisic,
vypocet skonci chybou.
Zakladni typ vstupnich dat (primary type of input data)

Jedna se o typ vyskovych vstupnich dat, ktery je dominantni. Mohou to byt bud’
vyskové body nebo vrstevnice. Standardnim typem (default) jsou vrstevnice.
Maximalni pocet iteraci (maximum numer of iterations)

Pocet iteraci musi byt vétSi nez nula. Standardni pocet (default) je 40. Mensi
pocet iteraci vyplni méné bezodtokych oblasti. Vzacné se pouziva i vétsi pocet iteraci,
kdy dochazi k vyplnéni vice depresi.

Roughness penalty

Parametr charakterizujici miru nerovnosti musi byt vétsi nebo roven nule. Pokud
jsou zakladnim datovym typem vrstevnice, standardni hodnota (default) je nastavena na
nulu. Pro datovy typ vyskové body je to hodnota 0,5. VEtsi hodnoty nejsou doporuceny.
Discretisation error factor

Tento parametr se pouziva k regulaci hladkosti pfi pfevodu vstupnich dat na
rastr. Hodnota parametru musi byt vétSi nez nula. Bézné se pouzivaji hodnoty
z intervalu od 0,5 do 2, standardni hodnota (default) je 1. Cim vyssi je parametr, tim
vetsi vyhlazeni.

Vertikalni smérodatna odchylka (vertical standard error)

Vertikdlni smérodatnad odchylka mize byt nastavena na malou kladnou hodnotu,
v pripade ze vstupni vyskova data vykazuji velkou ndhodnou chybu v soutfadnici Z. Pro
vetsinu vyskovych dat by méla byt vertikdlni smérodatnd odchylka nulova, coz je také
standardnim nastavenim.

Tolerance 1 a Tolerance 2

Hodnota tolerance 1 vyjadiuje hustotu vyskovych dat ve vztahu k odtokové siti.
U vyskovych bodii se tato hodnota ptebira z hodnoty vertikdlni smérodatné odchylky. U
vrstevnic se doporucuje pouzit polovicni hodnota primérného kroku vrstevnic.
Tolerance 2 zamezuje vyplhovani bezodtokych oblasti neredlné¢ vysokymi bariérami.
Hodnoty obou toleranci musi byt vétsi nebo rovny nule. Nasledujici tabulka poskytuje

urcity prehled o volbé hodnot.
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Default
Typ vstupnich dat Meétitko/krok | Tolerance 1 | Tolerance 2
Tol1l | Tol 2
1: 100 000 5 200
Vyskové body 0 200
1:500 000 10 400
Vrstevnice Krok 10 5 100 2,5 100

Vystupni vrstva vodnich toku (output stream polyline feature)

Vystupni liniova vrstva vodnich tokli je vytvoifena na béhem interpolacniho
procesu. Porovndnim se vstupni vrstvou vodnich tokli mlze byt ovéfena spravnost
vytvofené odtokové sité.

Vystupni vrstva neodstranénych depresi (output remaining sink point feature)

Vystupni bodova vrstva neodstranénych depresi nezahrnuje body vstupni vrstvy
charakterizujici deprese. Pokud je pocet neodstranénych depresi vysoky, lze snizit
zménou hodnot toleranci 1 a 2. Zbyvajici deprese vétSinou vyjadiuji chyby ve vstupnich
datech, které proces zduiraznéni odtokové sit¢ (drainage enforcement) nebyl schopen
odstranit. Toto je tedy G¢inny néstroj pro odhaleni chyb ve vstupnich datech.

Vystupni protokol (output diagnostic file)

Vystupni protokol je textovy soubor s vypisem vSech vstupnich dat, zvolenych
parametrt a poctem odstranénych depresi pii kazdé iteraci.
Soubor parametri (output parameter file)

Soubor parametrii je textovy soubor s vypisem vSech vstupnich dat a zvolenych
parametrti, ktery miize byt pouzit pro zopakovani interpolace pomoci nastroje topo to

raster by file.

Metoda topo to raster umoziuje pouziti hodné typt vstupnich dat a nastaveni
mnoha parametri. Pro jednodu$i zkouSeni rtizného nastaveni parametrd je vhodné
vyuzit nastroj topo to raster by file. Vstupni soubor parametrt se vytvoii nastrojem topo
to raster, v tomto souboru lze dale modifikovat nastaveni parametrti v jakémkoliv

textovém editoru. Ukdzka souboru parametri je na nasledujicich radcich:

POINT C:\DATA\TTR\vysky.shp VYSKA
STREAM C:\DATA\TTR\vodni_toky.shp
LAKE C:\DATA\TTR\vodni_plochy.shp
BOUNDARY C:\DATA\TTR\hranice.shp
ENFORCE ON

DATATYPE SPOT

ITERATIONS 40

ROUGHNESS_PENALTY 0,50000000000
DISCRETE_ERROR_FACTOR 1,00000000000
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VERTICAL_STANDARD ERROR 0,00000000000
TOLERANCES 0,00000000000 200,00000000000
EXTENT 672500,00012206926 5556500,00012206940
683500,00012207020 5567500,00012207030
CELL_SIZE 10,00000000000

MARGIN 20

OUT_STREAM

OUT_SINK

OUT_DIAGNOSTICS C:\DATA\TTR\diagnostic.TXT

Pro ukazku metody topo to raster bylo zvoleno izemi, pro které jsou k dispozici
nasledujici data: body s nadmoiskymi vySkami, linie vodnich toki, polygon jezera a
hranice uzemi. Na obr. 61 je vysledny odhad, ktery vznikl interpolaci s pouzitim vSech
dostupnych dat. Pii porovnani vstupni a vystupni sit¢ vodnich tokl zjistime, ze obé sité
jsou si velice podobné, coz vypovida o dobrém vysledku interpolace. Odtokova sit

vytvotfeného povrchu je v souladu se vstupnimi daty.

Obr. 61 Topo to raster 1

.3

[ 2

-

Obr. 62 Topo to raster 2 (bez pouziti hydrologickych dat)
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Déle byla vyzkouSena interpolace povrchu stejného tuzemi bez pouziti
hydrologickych dat. Obr. 62 zobrazuje vysledek, kdy vstupnimi daty topo fo raster jsou
jen vysSkové body a hranice uzemi. Vytvofena odtokova sit' je v tomto ptipadé vice
odlisnd od té vstupni. Vysledny povrch dokonce obsahuje tfi neodstranéné deprese.
Nejvyraznéjsi rozdil mezi timto odhadem a odhadem vytvoifenym na zdklad¢ vSech
dostupnych dat je v oblasti plochy jezera v levé €asti rastru uprostied. Pfi interpolaci s
hydrologickymi daty ma vodni plocha pfednost pied vySkovymi daty a hladin€ jezera
byla pfifazena nejmensi vyska na biehu jezera. Pro lepsi zobrazeni rozdili mezi témito
dvéma odhady byl odecten rastr fopo to raster 1 od topo to raster 2 (obr. 63). Na obr. 63
lze kromé razantnich odchylek v oblasti jezera pozorovat i odchylky podél vSech

vodnich tokd.

Odchylky vysek [m]

2,05 - 051
| |o050-040
| Jos0- 199
200 - 990
B 10,00 - 49,99
B s0.00 - 20,04

Obr. 63 Odchylky vysek topo to raster 2 a topo to raster 1

Metodu fopo to raster je vhodné pouzit, kdyz jsou k dispozici kromé vyskovych
dat jest¢ data popisujici hydrologickou strukturu povrchu. Vysledkem fopo to raster je

hydrologicky korektni model terénu.

3.7 Hodnoceni kvality interpolace

Ptehled o kvalité¢ vysledku interpolace lze ziskat diky jiz zminéné cross
validation nebo pomoci validace (validation). Pro validaci je potfeba mit k dispozici
¢ast dat nepouzitych pro vypocet odhadu, kterymi se vysledny odhad otestuje. V mnoha

piipadech je ale mnozstvi méfenych dat ptilis malé na to, aby bylo mozné postupovat
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timto zptsobem. Casto se tedy k hodnoceni interpolace pouziva spise metoda cross
validation. ArcGIS umozZiuje provedeni cross validation 1 validace (validation)

v nadstavbé Geostatistical Analyst.
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Zaver

Z4dna interpolaéni metoda neni univerzalni a neda se aplikovat na viechny jevy.
Vybér metody zavisi na charakteru sledovaného jevu a struktuie vstupnich dat. I v rdmci
jednoho jevu muze byt volba metody rozdilna, naptiklad u nadmoiskych vysek zalezi na
Clenitosti uzemi, déle také na struktufe méfenych dat. Proto neexistuje zadna striktni
poucka pro pouziti interpolacni metody.

Pfi vybéru metody je vhodné fidit se vysledky kvality interpolace (validation,
cross validation). Timto postupem muze byt nejen usnadnéna volba samotné metody,
ale 1 porovndno rizné nastaveni v ramci jedné metody, a tak vybrano nejvhodnéjsi
nastaveni pro konkrétni tilohu.

Pfi porovnani nadstaveb ArcGIS pro vyuziti pfi interpolaci dat se zda byt
uzivatelsky nejjednodussi prostfedi 3D Analyst a Spatial Analyst (maji shodné
prostfedi). Tyto nadstavby nenabizeji pfi interpolaci tak Sirokou volbu parametrii jako
Geostatistical Analyst, proto se zd4 jejich pouziti snadnéjsi. Pokrocilejsi nastaveni
Geostatistical Analyst je ale vyhodou a praci s vétSim mnozstvim parametri usnadiuje
okno s nadhledem vysledku interpolace. Geostatistical Analyst také umoziuje ovéteni

kvality interpolace (validation, cross validation), coz je velkou vyhodou.

Cilem této prace bylo vysvétleni podstaty jednotlivych interpola¢nich metod a
moznosti jejich provedeni v ArcGIS. Casto se s nutnosti pouZiti interpolace setkdvame a
jsme nuceni k vybéru jedné urcité metody. Tento text by mél pomoci porozumét
principu jednotlivych metod a usnadnit tak rozhodovani pii vybéru optimalni
interpola¢ni metody.

V ramci této prace samoziejmé nebylo mozné obsahnout veskerou variabilitu
nékterych metod. Dany rozsah neumoznil komplexni zpracovani metod spline a kriging.

I pfesto by mél byt popis téchto metod postacujici.
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