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Abstrakt: Sentinel 2 je druZicovd mise vedend Evropskou kosmickou agenturou pod programem Evrop-
ské unie Copernicus a poskytuje multi-spektralni snimky Zemé s vysokym rozliSenim. Pfesna detekce
mrakt ze satelitnich snimki je ddleZity krok pfed jakoukoliv védeckou analyzou téchto snimki ¢i au-
tomatizovanym zpracovidnim dat ze Sentinelu-2. Detekce oblacnosti na snimcich z druzice Sentinel-2
je netrividlni dkol. V nasi praci popisujeme specifikaci druZice Sentinel-2 a studujeme vliv oblacnosti
na jednotlivé spektrdlni kandly. Pomoci metod strojového uceni se snazime vyvinout algoritmus, ktery
bude mraky detekovat z jednoho druzicového snimku srovnatelné nebo 1épe neZ v soucasnosti pouZi-
vané algoritmy. Kli¢em k tomu je tvorba dobré tréninkové mnoZiny. Tuto mnoZinu tvoiime odectenim
dvou snimka stejné lokace v riznych ¢asovych okamzicich, kdy jeden obsahuje oblac¢nost a druhy ni-
koliv. Diky tomu vytvoiime masku na které trénujeme algoritmy strojového uceni, kterym doddvame
kombinaci informaci o spektralnich pasmech a porovnavame jejich schopnost detekce mraki.

Kli¢ovd slova: Sentinel-2, strojové ueni, ddlkovy prizkum Zemé, detekce mraku

Title:

Cloud detection in satellite images using machine learning algorithms

Author: Bc. Vaclav Lamich

Abstract: Sentinel 2 is a satellite mission led by the European Space Agency under the European Union’s
Copernicus programme and provides high-resolution multi-spectral images of the Earth. Accurate cloud
detection from satellite images is an important step before any scientific analysis of these images or auto-
mated processing of Sentinel-2 data. Detecting clouds in Sentinel-2 satellite images is a non-trivial task.
In this paper, we describe the specification of the Sentinel-2 satellite and study the effect of clouds on the
different spectral channels. Using machine learning methods, we are trying to develop an algorithm that
will detect clouds from a single satellite image equally good or better than currently used algorithms.
The key to this is the creation of a good training set. We form this set by subtracting two images of the
same location at different points in time, where one contains clouds and the other does not. This allows
us to create a mask on which we train machine learning algorithms that are equipped with combination
of spectral band information and compare their ability to detect clouds.

Key words: Sentinel-2, machine learning, remote sensing, cloud detection



Obsah

Uvod

1.1 Sentinel 2] . . . . . . . . e

(I.I.1 ~ Specifikace Sentinelu 2. . . . . . .. ... ...

1.1.2 razovadatal . . . .. ... L

2.1 Sen2Cor . . . . L e

2.8 InterSSIMI . . . . o oL

13 Strojové uceni|

B.1  Ucenisuciteleml . . . . . . . . . . . e

[3.1.1 ~ Rozhodovacistromy| . . . . . .. ... . ... ...

3.3 Hybridniuceni| . ... ... ... . . . ..

3.4 Klasifikacni metriky pro binarni klasifikact| . . . . . ... ... ..o 0 00000

A TvoFenird hod |

M1 Casovérozdily| . . . . . . . .

[4.1.1  Snimky bez snehul
[4.1.2  Snimky se snéhem|

4.2 DalSipouzitadatal . . . . . . . . ...

[4.2.1  Single-pixel dataset vytvoreny Hollstetnemaspol.| . . . . .. .. ... .. ...

[4.2.2  Dataset vytvoreny Baetensemaspol.| . . .. .. ... ... ... ... ...

[4.2.3  Validacni snimky vytvorené Hollstenem aspol.|. . . . . . . ... ... .. ...

IS5 Srovnani uspésnosti variant algoritmu Nahodnych lesu|

[5.1  Single-pixel nahodné lesy|

[5.1.1  Vysledky single-pi

xelmodelu| . . . . ... ... ... ... ... .. ... ...

[5.1.2  Vizualni srovnani single-pixel modelu| . . . . . .. ... ... ..........

5.2 Mulu-pixel Nahodné lesy|

10
10
10
11

14
14
18
18
19
20
21
21
22

23
23
24
25
26
26

28
28
29
39
48
48
48
51



[5.2.1  Vysledky multi-pixel modeluf. . . . . . .. ... .. ..
[5.2.2  Vizualni srovnani multi-pixel modeluf . . . . . . .. ..

15.3  Srovnani single-pixel modelu, multi-pixel modelu a s2cloudless|

[Zavér




Uvod

Oblacnost a jeji detekce je nevyhnutelnou soucdsti pfi zpracovdni dat z druZic. Mraky signifikantné
ovliviiujf spektralni pasma optickych senzori. Jejich pritomnost miize zplsobit vazné problémy pri fadé
¢innosti dalkového prizkumu Zemé, veetné: skladan{ snimku [6], korekce vlivu atmosféry [7], vypoctu
vegetaCnich indexu [8] ¢i klasifikaci piidniho pokryvu [9]]. Z tohoto divodu je spravna detekce mraku v
satelitnich snimcich prvnim krokem pfi fadé Cinnosti dalkového pruzkumu Zemé.

I presto, Ze detekce mrakti v obrdzcich je velice sloZitd, fyzikdlni principy na kterych stoji mnoZstvi
metodologif jsou dobie zndmé [[10]]. Vétsina algoritmt detekujicich mraky je zaloZena na fyzikdlnich
pravidlech a vyuZiva spektrilni ukazatele k rozliSeni pixelu s mrakem a pixelu bez mraku [[11]]. V optické
Casti spektra se mraky od jasnych pixeld odliSuji vysokou odrazivosti téméf ve vsech vinovych délkach.
Termdlni pasmo je uZite¢né pro identifikaci mrakid z prostého divodu, Ze mraky jsou chladnéjsi nez
pixely bez mrakil. Pro vylepSeni detekce cirrti byla v neddvné dobé ptiddna kratkovinnd infracervena
padsma obsahujici indikatory absorpce vody.

Termdlni pasmo je kliovy zdroj dat pro detekci mraki a proto je detekce mrakd pro snimky ze
satelitu Sentinel-2 naro¢na. Nékteré piistupy k detekci mrakil byly vyvinuty, ale pouze hrstka byla zdo-
kumentovana s diikladnou validaci a hodnocenim presnosti [[10]]. Néktefi vyzkumnici experimentovali s
vyuzitim paralaxniho efektu k identifikaci mraku, v pfipadech kdy méfitelnd paralaxa existuje [12]. Ne-
davno byly k feSen{ problémt s mraky u druZice Sentinel-2 pouzity techniky strojového uceni. Hollstein
a spol.[3]] aplikovali rozhodovaci stromy a bayesovské modely na detekci mrakit na snimcich Sentinel-2.
Liu a spol. [13]] pouZzili ru¢né upravené masky mraki z produkti Sentinel Level-1C ke konstrukei sité pro
uceni zbytkd a sémantickou segmentaci k identifikaci oblacnostnich pfiznaki, Shendryk a spol. tréno-
vali hluboké konvolu¢ni neuronové sité ke klasifikaci mrakl a zemského pokryvu na trovni scény [[14]].
Tento pristup pomoci strojového uceni do znacné miry zavisi na mracich a povrchovych podminkéach ve
snimcich pouzitych pro natrénovani algoritmu. Nejdou proto dobie zobecnit pro Sirokou Skédlu scénatt
[[L1].

Neékolik studii porovndvalo vykonost riznych algoritmu pro detekci mrakd. Jedna z té€chto praci po-
rovnavala algoritmus Fmask, pouZivany americkou védeckovyzkumnou vladni agenturou United States
Geological Survey pro operaéni zpracovani dat ze satelitti Landsat. Ddle pak algoritmus Sen2Cor pouZi-
vany Evropskou kosmickou agenturou pro data z Sentinelu-2 a algoritmus MACCS-ATCOR Hoint Al-
gorithm (MAJA) pouzivany francouzskou vladni kosmickou agenturou French Center National d’études
Spatiales. Tato studie zjistila, Ze Fmask a MAJA méli podobnou vykonost s celkovou prfesnosti tvo-
feni masek mraki okolo 90%, zatimco Sen2Cor dosahl celkové piesnosti okolo 84% [16]. Aby bylo
mozZno porovnat vysledky z té€chto ti{ detektor oblacnosti kvantitativné, byla potfeba referenéni maska
oblacnosti. Validace mrakovych masek zavisi na manudlné klasifikovanych snimcich nebo polygonech
vybranych z velkého poctu snimkd. Takovyto validacni dataset pro Sentinel-2 byl vytvofen Hollsteinem
a spol. [3]]. Baetens a spol. nicméné uvadi, Ze pii vybirani polygond se autofi vyhybali pixeldm na hra-
nach mraki, které jsou z hlediska detekce mraki klic¢ové a obtizné [16]. Pro kompletnéjsi validaci a co
nejmensi pouZiti lidského operatora pouZili novou metodu zaloZenou na strojovém uceni Active Lear-
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ning Cloud Detection. Operator oznacil maly pocet pixeld, které byli pouzity pro natrénovani algoritmu
strojového uceni, ktery byl pouzit ke klasifikaci. Po tomto kroku lidsky operator vizudlné urcil mozné
nepfesnosti klasifikace a oznacil nové pixely, kde byla klasifikace chybna nebo neur¢itd. Tuto proceduru
poté iterovali, dokud neziskali uspokojivou referen¢ni masku oblacnosti [16]].

Tarrio a spol. ve své studii porovnavali pét riznych mraky detekujicich algoritmli na snimcich
z Sentinelu-2 (Sen2Cor, MAJA, LaSRC, Fmask a Tmask). Analyzovali 28 snimki ze Sesti dlazdic
Sentinelu-2 za pouZiti vzorkovaciho pfistupu a referencnich dat interpretovanych analytikem [[10]. Podle
jejich zjisténi nedosahuje Zadny z algoritmi skvélych vysledkil pro detekci mraki i stind zaroven. Zkou-
Seli také integrovat dostupné algoritmy do ensamble modelu a zjistili, tento ensamble dosahuje primérné
0 2,7% lepsich vysledki nez nejlepsi model. Tohoto zlepSeni vSak dosédhli na tkor vypocetniho vykonu.
Piistup ke klasifikaci pomoci ensamble modelu je typicky zaloZen na vétSinovém hlasovéani. Ttida s nej-
vétsim poctem hlasti od modeld, které tvoii ensamble je vybrana jako vysledna tfida. Alternativné lze
zvolit model zaloZeny na ndhodnych lesech. Fundamentdlnim problémem pfi detekci mrakd je nutny
kompromis mezi fale$né negativnimi a fale$né pozitivnimi pozorovanimi. Neboli t€mi pozorovanimi,
které model chybné oznaci za bezmracna a respektive za obsahujici mrak. Wolpert a Macready [18]] vy-
svétluji, Ze pro jakykoliv algoritmus je vysoky vykon v jedné dimenzi kompenzovan niZ$im vykonem v
dimenzich dalSich. Tarrio a spol. zjist'ovali, zda pfistup pomoci ensamble modelu dokdZe zmirnit tento
kompromis.

Mezinarodni organizace The Committee on Earth Observation Satellites (CEOS) neddvno uspotadala
cviceni s ndzvem Cloud Masking Intercomparison eXercise (CMIX). V rdmci tohoto cviceni se srovné-
valo deset mraky detekujicich algoritmii pro data ze satelitd Sentinel-2 a Landsat 8 [17]. Tyto algoritmy
se lisili v pristupu a konceptech, které byli zaloZeny na riznych spektrdlnich vlastnostech, prostorovych a
Casovych priznacich a také na metodach strojového uceni. Vysledky algoritmi byli hodnoceny na zakladé
existujicich referencnich datesetech mrakovych masek. Tyto datasety se lisili ve vzorkovacich metodach,
geografickém rozdéleni, vzorkovacich jednotkdch (body, polygony, celé snimky) a také v generacnich
piistupech (experti, strojové uéeni). Celkove byla vykonnost algoritmi zavisld na referenénim datasetu,
coZ bylo pficteno rozdilim v tom, jak byl kazdy dataset vyprodukovan. Srovnavané algoritmy se shodo-
vali v detekci hustych mrakd. Naopak pro jemné a poloprtiihledné mraky byla shoda mezi srovnavanymi
algoritmy niZ3{ [17].

V nasi praci se pokusime pomoci technik strojového uceni sestrojit vlastni algoritmus. Budeme muset
vytvofit a najit vhodné trénovaci a validacni mnoZiny satelitnich snimkd s piisluSnou segmentaci s pfi-
hlédnutim k celoro¢ni pouZitelnosti minimalné na tizemi EU. Vytvofeni takovéto mnoziny v dostatecné
velikosti je netrividlni tkol. Klicem k naSemu algoritmu bude vytvoreni vlastni masky oblacnosti na které
budeme tento algoritmus ucit. Tuto masku se pokusime vytvorit pomoci ¢asovych rozdili. V podstaté se
pokusime najit dva identické snimky s tim, Ze jeden bude obsahovat oblacnost a druhy nikoliv a tyto
snimky od sebe odecteme. Predpokldddme, Ze timto pfistupem bychom mohli ziskat skoro dokonalou
masku mraku. Potfeba bezoblacného snimku tuto dlohu znaéné komplikuje. ProtoZe bychom chtéli, aby
algoritmus byl pouZitelny celoroéné bude potieba zajistit, aby snéhové pokryvka na odecitanych snim-
cich, byla co nejpodobnéjsi. Sentinel-2 ndm vSak zajisti snimek dané oblasti s 5-10 dennimi rozestupy,
coZ je vzhledem k poZadavku na podobnost sn¢hovych pokryvek problém. N4§ vysledny algoritmus se
nasledné pokusime srovnat s vefejné dostupnymi algoritmy.



Kapitola 1

Zdroje dat

V nasi praci se budeme snazit vyvinout algoritmus, ktery bude schopen rozpoznavat pixely s ob-
lacnosti a pixely bez oblac¢nosti. Tento kol by nebyl proveditelny bez dobrého zdroje dat a tim je pro
nds dvojice druZic Sentinel-2A a Sentinel-2B. V nasledujici sekci se tedy budeme vénovat popisu dat
pochazejicich z téchto satelitt.

1.1 Sentinel 2

Informace vyskytujici si v ndsledujici kapitole 1ze dohledat, jak na strdnkdch programu Copernicus
https://www.copernicus.eu/cs tak na strankdch mise Sentinel
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2 Nebudeme se pro to na né jiz dale odkazovat.

Sentinel 2 je misi v rdmci programu Copernicus, kterd md za cil systematicky poskytovat snimky
pevniny a okrajovych mofi s vysokym rozliSenim. Copernicus je program Evropské unie fizeny ev-
ropskou komisi v koordinaci s ¢lenskymi staty evropské unie, Evropskou kosmickou agenturou (ESA),
Evropskou organizaci pro vyuzivani meteorologickych druzic (EUMETSAT) a dal§imi organizacemi.

Sentinel-2A byl vynesen na obéZnou drdhu raketou Vega, kterd startovala z Kourou v Francouzské
Guyané v roce 2015. Po ni nasledovala druZice Sentinel-2B v roce 2017. Dalsi v poradi by méla byt
druZice Sentinel-2C v roce 2024 a po nf je$té druZice Sentinel-2D.

Skvélé je, Ze se na data z téchto druZic nevztahuji Zddné omezeni na reprodukci a redistribuci. A to
jak pro komer¢ni, tak pro nekomercni vyuZziti. Data jsou poskytovdny v plném rozsahu a zdarma. Lze je
nalézt na nasledujicim odkazu. https://scihub. copernicus.eu/dhus/#/home

1.1.1 Specifikace Sentinelu 2

Mise Sentinel 2 se sklddd ze soustavy dvou poldrnich druZic (2A a 2B), které jsou umistény na
stejné slune¢né synchronni obézné draze ve stfedni nadmoiské vysce 786km. Tyto satelity jsou vzajemné
rozfdzovdny v dhlu 180° a obsahuji multispektrdlni opticky senzor. Tato kompozice by méla zarucit
prilet nad stejnou oblasti rovniku kazdych 5 dni. Pro jeden satelit se jednd o 10 dni. Naptiklad v Praze je
tento ¢as pouhé 2-3 dny. DruZice jsou schopny snimat zemsky povrch mezi 56°jiZni §itky (coZ odpovida
Hornovu mysu v Ohiiové zemi) a 84° severni $itky (coZ odpovidd severnimu Grénsku) s orbitdlnim
rozsahem 290km.

Zivotnost druZice je 7,25 roku, coZ zahrnuje tfimési¢ni fazi uvedeni do provozu na obézné drize.
Baterie a pohonné hmoty byly zajiSt€ny na 12 let provozu, v€etné manévri na konci Zivotnosti.

sivné sbira slunecni svétlo odraZzené od Zemé. Nova data jsou do pfistroje ziskavana pii pohybu druZice
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po jeji draze. Pfichozi svételny paprsek je rozdélen na filtru a soustfedén na dvé samostatné ohniskové
roviny v pfistroji; jednu pro viditelnd a blizka infracervend pasma (VNIR- Visible and Near-Infra-Red)
a druhou pro kratkovlnna infracervena pasma (SWIR- Short Wave Infra-Red). Spektralni rozdéleni kaz-
dého pasma na jednotlivé vinové délky se provadi pomoci prouzkovych filtri namontovanych na horni
stran¢ detektort.

MSI nam poskytuje tfindct pasem od viditelného spektra (VIS-visible spectrum) aZ po blizké in-
fracervené (NIR-Near-Infra-Red) a SWIR. Prehled téchto pasem naleznete v tabulce [I.I] Hodnoty v ni
uvedené odpovidaji druzici Sentinel-2A. Rozdily oproti Sentinel-2B jsou v fddu nizsich jednotek, proto
je neuvadime.

Pismo | Centralni vlnova délka [nm] | Sitka pdsma [nm] | RozliSeni [m] | komentaf

1 44277 21 60 pobiezni aerosol

2 4924 66 10 modra

3 559.,8 36 10 zelena

4 664,6 31 10 cervena

5 704,1 15 20 vegetacni Cerveny okraj
6 740,5 15 20 vegetacni Cerveny okraj
7 782,8 20 20 vegetacni Cerveny okraj
8 832,8 106 10 NIR

8A 864,7 21 20 vegetacni Cerveny okraj
9 945,1 20 60 vodni para

10 1373,5 31 60 SWIR, detekce cirru

11 1613,7 91 20 SWIR

12 22024 175 20 SWIR

Tabulka 1.1: Prehled pasem MSI

Cirrus je typ mraku, ktery je definovén jako "oddélend oblaka ve formé& bilych jemnych vldken nebo
bilych ¢i prevazné bilych skvrn, které jsou tvotfeny ledovymi krystalky". [[1]
1.1.2 Obrazova data
1.1.2.1 Level 0

Data ze satelitii mise Sentinel 2 prochdzeji riiznymi urovnémi zpracovani. Prvni droven je Level O,
ktery obsahuje komprimovana nezpracovand obrazova data ve formatu ISP (Instrument Source Packet).
Produkt levelu O je tvofen granuldtem o rozmérech 25km kolmo na obéZnou drahu a 23km podél obéZné
drahy. Primérna ob€Zzna draha obsahuje 3500 téchto granulatd. Tato data nejsou poskytovana uzivatelim
a tvofi zéklad nasledného zpracovani na levelu 1.

1.1.2.2 Level 1A

Level 1 pouZivé konsolidovana data z levelu O jako input. Tento level je tvofen tfemi sublevely. Jsou
to Level 1A, kde je vyvinut geometricky model, ktery umoziuje lokaci jakéhokoliv pixelu. Jednotlivé
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souradnice vzdy odkazuji na stied daného pixelu. Data z tohoto levelu opét nejsou poskytovdna uZivate-
lam.

1.1.2.3 Level 1B
Dalsi na fadé je Level 1B jehoZ procesni sekvence vypadd ndsledovné.

1. e korekce tmavého signédlu
e korekce nerovnomérnosti odezvy pixel
o crosstalk korekce
o identifikace vadnych pixeld
e obnova pasem s vysokym prostorovym rozliSenim (dekonvoluce a odstranéni Sumu)
e binovéni 60 m spektrdlnich pdsem

2. Prevzorkovani na spolecné geometrické siti pro registraci mezi globdlnim referencnim obrazem
(GRI) a referen¢nim pasmem (ve vychozim nastaveni B4).

3. Shromazdéni vazebnich bodi ze dvou snimki pro registraci mezi GRI a referencnim pasmem.

4. Filtrovani vazebnich bodi pro registraci obrazu-GRI: filtrovani vazebnich bodl v nékolika oblas-
tech. Je vyzadovan minimdlni poCet vazebnich bodd.

5. Zpresnéni modelu pohledu pomoci inicializovaného modelu pohledu a pozemnich kontrolnich
bodii (GCP). Vystupni zpfesnény model zajist'uje registraci mezi GRI a referenénim pasmem.

6. Komprese snimkd drovné 1B vyuZziva algoritmus JPEG2000.

Tato data také nejsou vydavana uZivateldm.

1.1.2.4 Level 1C

Zpracovani drovné 1C zahrnuje radiometrické a geometrické korekce vcetné ortorektifikace a pro-
storové registrace v globalnim referencnim systému s presnosti na subpixel.
Zpracovani drovné 1C je rozdéleno do nasledujicich krokd:

o Sdruzeni dlazdic: vybér pfedem definovanych dlaZdic protinajicich stopu poZadovaného snimku.

e Vypocet prevzorkovaci sité: umoZiiuje propojeni nativnitho geometrického obrazu s cilovym geo-
metrickym obrazem (ortorektifikovanym).

e Prevzorkovani kazdého spektralniho pdsma v geometrii ortografického obrazu pomoci prevzorko-
vacich mfiZek a interpolacniho filtru. V tomto kroku se také vypocitd odrazivost TOA (Top-Of-
Atmosphere).

e Vypocet masek: generuji se masky mrakd.

e Komprese vyslednych snimkt drovné 1C pomoci algoritmu JPEG2000 a hlavicky geografickych
snimkd kédované v jazyce GML.

Vysledkem je dlazdice 100km na 100km.
Tato droven je jiz poskytovana uzivatelim. Na této drovni se jiZ také nachdzi maska oblac¢nosti. Také
je zde vygenerovan obrazek v pravych barvach (dale jen TCI-true color image).
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1.1.2.5 Level 2A

Po levelu 1 pfichdzi na fadu Level 2A, ktery zahrnuje i klasifikaci scény(SCM-scene classification
map), kterou rozd&luje do nésledujicich kategorii. Zadn4 data, saturovand nebo vadna data, tmavé oblasti,
stiny mrakt, vegetace, Zadnd vegetace, voda, neklasifikovano, stfedné velka pravdépodobnost mraku,
velka pravdépodobnost mraku, tenky cirrus a snih.

Dalsi uZiteCnou véci je pritomnost grafického zobrazeni pravdépodobnosti, Ze se na daném pixelu
nachdazi oblacnost.

Také zde dochazi k atmosférické korekci aplikované na ortofotografické produkty levelu 1C. Hlavnim
vystupem drovné 2A je ortofotograficky produkt s korekei odrazivosti od dna atmosféry (BOA-Bottom-
Of-Atmoshere). Dal§imi vystupy jsou mapa optické tlouSt’ky aerosolu (AOT-aerosol optical thickness),
mapa vodni pary (W V-water vapour) a TCI, které jsou dostupné v rozliSeni 10m, avSak po prevzorkovani
z 20m.

1.1.2.6 Slozka s daty

VVVVVV

//sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/data-formats

Processing paramaeters, [ERS

AUX_DATA bullatin_.
{aptianal)
A
| Metadata, | XML \
DATASTRIP DATASTRIFL  (\ality Indicators Data
S— Q< check reports
GML - IFEG2000
Mgtadata, XML
. Imaga data,
GRANULE GRANULE 1 Auiliary data,
2 PRODUCT Quality Indicators data
— S Gt check reports
ﬁ u
rep_inko XML schama definitions
—
XML |
Browe
IMI“

INSPIRExmd ML |

frﬂdurtmudl.! |
XML

Obrazek 1.1: Struktura slozky s daty
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Kapitola 2

Algoritmy pro rozpoznani mraku

V této kapitole se budeme vénovat soudobym algoritmdm, které maji schopnost vytvofit mrako-
vou masku pouze z dat ze satelitu Sentinel-2. Z jedné Casti se jednd o algoritmy pouZivané prednimi
svétovymi institucemi. Algoritmus Sen2Cor je pouzivan Evropskou kosmickou agenturou, algoritmus
Fmask je pouZivan agenturou United States Geological Survey, algoritmus MAJA je pouZivany agentu-
rou French Center National d’études Spatiales a algoritmus s2cloudless je pouzivan webovou sluzbou
pro satelitni snimky Sentinel Hub. Z druhé ¢4sti se jednd o méné zndmé detekcni algoritmy, které se
objevili na mezindrodnim cviceni Cloud Masking Intercomparison eXercise pofddaném organizaci The
Committee on Earth Observation Satellites, jako jsou CD-FCNN, Idepix a InterSSIM.

2.1 Sen2Cor

ESA nam spolu s daty poskytuje i masku oblacnosti pro jednotlivé dlaZzdice. Tato maska se nachazi
na drovni 1C a Ize ji najit ve sloZce Quality Indicators data.

Sen2Cor je procesor pro generovani a formatovani produktu Sentinelu-2 trovné 2A. Tento algoritmus
mimo jiné pocitd a vytvaii mapu AOT, vodnich par a klasifikace scény. Také vytvaii mapu pravdépodob-
nosti pfitomnosti snéhu ¢i obla¢nosti.

Algoritmus klasifikace scény zahrnuje detekci mraki a snéhu, detekei cirrti, detekci stinti obla¢nosti
a generaci klasifikatni mapy. Jeho jednotlivé procesni kroky miizeme vidét na obrazku Obrazek byl
prejat z ndsledujicich strdnek. https://sentinel.esa.int/web/sentinel/technical-guides/sentinel-2-msi/level-
2a/algorithm
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Obrézek 2.1: Klasifika¢ni procesni moduly (Sedé€) a jejich vystupy (Cervené)

v

Nejjednodussi zplsob, jak bliZe predstavit fungovani tohoto algoritmu je jeho grafickd vizualizace,
kterou muZete vidét na obrdzku nebo na strankdch https://sentinel.esa.int/web/sentinel/technical-
guides/sentinel-2-msi/level-2a/algorithm
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Obrazek 2.2: Algoritmus pro rozpoznani mrakid/snéhu

Tento algoritmus je zaloZen na sérii krokt prahové filtrace. Pro blizsi vysvétleni zde uvedeme jed-
notlivé kroky.

e Krok la: Pfi tomto kroku vylou¢ime pixely bez mraku aplikovdnim dvou prahl na odrazivost
pasma B4, které odpovida Cervené barve. Pokud je odrazivost pasma B4 nizsi nez 0.07, je pixel
povaZovén za bezmracny. Pokud je odrazivost tohoto pdsma vy3$§i nez 0.25, pak se v pixelu nachédzi
mrak. Tyto pixely, pak jdou do druhého kroku tohoto procesu. Pixeliim, které maji odrazivost B4

mezi témito prahy je linedrné pfifazena pravdépodobnost mraku a jdou do kroku 1b.

e Krok 1b: V tomto kroku je pro pixely spoc¢itano NDSI.

NDSI je definovano néasledovné:

B3 - B11
Normalised Difference Snow Index(NDSI) = —— 2.1

B3 + B11
Pixely s hodnotami NDSI, které jsou mensi nez -0.1, jsou povaZovany za bezmracné. Pixely, které
maji hodnotu NDSI vys$si nez 0.2, povaZzujeme za mrak. Pixeltim mezi témito hodnotami je linearné
pfifazena pravdépodobnost mraku, kterd je ndsobena jejich pfedchozi pravdépodobnosti. Pixely s

v,

pravdépodobnosti mraku vyssi nez 0 pokracuji do dalsiho kroku.
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Krok 2: V tomto kroku je série prahové filtrace zavisejici, jak na NDSI, tak na hodnotach odrazi-

vosti v pasmech B8,B2 a poméru odrazivosti pasem g—i.

Krok 3: V tomto kroku je pro pixely spocitdno NDVI.

NDVI je definovano ndsledovné:

B8 — B4

Normalised Difference Vegetation Index(NDVI) = ————
B8 + B4

2.2)

Vv 2

Pixely s hodnotami NDVI vys$§imi neZ je na$ prah T2 jsou povaZovany za bezmracné a klasifi-
kovany jako vegetace. Pro pixely s hodnotou NDVI niZ$i neZ prah T1 se nic nezméni. Pixely s
hodnotou NDVI mezi T1 a T2 je linedrné pfifazena pravdépodobnost mraku, kterd je ndsobena
jejich predchozi pravdépodobnosti. Pixely s pravdépodobnosti mraku vyssi neZ O pokracuji do

dal$iho kroku.

Krok 4: Zde se pocita pomér odrazivosti pasem g—g. Pokud je vyssinez 0.4, pak jsou pixely povazo-
vany za bezmracné a jsou klasifikovdny jako vegetace. Pro pixely s hodnotou poméru odrazivosti
pasem g—g nizsi nez 0.36 se nic nezméni. Pixelim mezi témito hodnotami je linedrné pfifazena
pravdépodobnost mraku, kterd je ndsobena jejich predchozi pravdépodobnosti. Pixely s pravdépo-

dobnosti mraku vyss$i nez 0 pokracuji do dalstho kroku.

Krok 5.1: V tomto kroku identifikujeme pixely s ptidou pomoci poméru odrazivosti pasem BB_121‘
Pokud je tento pomér niZ$i nez 1.5, pak je pixel povazovan za bezmracny a klasifikovdn jako
puda v klasifikaci scény. Pro pixely s hodnotou poméru odrazivosti pasem 3'%21 vysS§i nez 2.5 se nic
nezméni. Pixeliim mezi t€mito hodnotami je linedrné prifazena pravdépodobnost mraku, ktera je
nasobena jejich predchozi pravdépodobnosti. Pixely s pravdépodobnosti mraku vyssi nez 0 pokra-

¢uji do dalsiho kroku.

Krok 5.2: V tomto kroku identifikujeme pixely s vodni plochou pomoci poméru odrazivosti pasem

BB_121' Pokud je tento pomér vys§i nez préh T2, pak je pixel povaZovan za bezmracny a klasifiko-

van jako vodni plocha. Pro pixely s hodnotou poméru odrazivosti pasem BB_121 niz8i nez prah T2
se nic nezméni. Pixelim mezi t€émito hodnotami je linedrné prifazena pravdépodobnost mraku,
ktera je ndsobena jejich pfedchozi pravdépodobnosti. Pixely s pravdépodobnosti mraku vyssi nez

0 pokracuji do dalsiho kroku.

Krok 6: Zde identifikujeme vysoce reflexni skdly a pisek v pousti. Vyuzivame k tomu jejich od-
razivost v pasmu 11, kterd je niZ8i neZ odrazivost v pasmu 8. Mraky maji tyto odrazivosti opacné.

8 ivwr

Pixely s pomérem odrazivosti pdsem % niZ§im nez 0.9 jsou povaZovany za bezmracné a klasifi-

, . o . wi s . . v . ., BS wv s “
kovany jako pudni/poustni pixely. Pro pixely s hodnotou poméru odrazivosti pdsem 77 VySSi nez
1.1 se nic nezméni. Pixelim mezi t€émito hodnotami je linedrné ptifazena pravdépodobnost mraku,
ktera je nasobena jejich predchozi pravdépodobnosti. Pixely s pravdépodobnosti mraku vyssi nez

0 pokracuji do dalstho kroku.

Krok 7: Jedna se o volitelny krok souvisejici s prostorovym filtrovanim.

V této fazi jsou k dispozici masky pravdépodobnosti mrakd a sn¢hu. Toto volitelné filtrovani zo-

hledriuje mirnou chybnou registraci spektralnich pasem S2 ve vysce mrakd. Spektralni pdsma S2

jsou totiz v prizemni vySce koregistrovdna pomoci DEM. Prostorova filtrace také pom&hd omezit

faleSnou detekci mrakid vyskytujici se na hranicich vysoce kontrastnich oblasti, jako jsou obrysy

fek nebo pobrezi. Na konecnou masku mrakd se pouZije medidnovy filtr a nasledné dilatacni ope-

rator. Velikost jadra filtrG mize byt 3 x 3 nebo 5 x 5 v zavislosti na pozadované drovni redukce
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artefaktti. Toto prostorové filtrovani se provadi pro generovani ti{ tfid oblacnosti a tfidy fidkého
cirru v klasifikacni mapé.

2.2 FMask

FMask je algoritmus pro vyhodnocovani mraku [19], ktery byl ptivodné vyvijen pro satelity Landsat
5 a7, pozdéji také pro Landsat 8. Zahrnuje odrazivost povrchu a jas teplot na termalnim infraerveném
kanalu. Byla vyvinuta také varianta této metody pro Sentinel-2 bez informaci z termélniho infracerve-
ného kandlu, ktery Sentinel-2 neobsahuje [20].

FMask nejprve spocitd potencidlni mrakové vrstvy spolecné s vrstvou stinu mrakd na zdkladé prahu
jedné hodnoty. Po tomto prvnim kroku je spoctena pravdépodobnost mraku na zdkladé statistiky spoctené
na pixelech, které nejsou v potencidlni mrakové vrstvé. Pixely s nejvyssi pravdépodobnosti jsou také za-
hrnuty do potencidlni mrakové vrstvy [16]. Tyto kroky zahrnuji viditelné pasmo, blizké infracervené
pasmo, kratkovlnné infracervené pasmo a pasma cirrli. Déle je aplikovana spektralné-kontextualn{ opti-
malizace za tCelem zredukovani falesné identifikace mrakt od svétlych a bilych povrchi, jimiz se mysli
napiiklad snih nebo méstskd zastavba. Stiny mraki jsou detekovany projekci segmentovanych mrako-
vych objekti na zdkladé geometrie mezi pozorovacimi thly, ihlem slunce a vySkou mraku [[17].

2.3 MAJA

Naésledujici sekce Cerpa z velké Casti z ¢lanku [21]]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

MAJA je aplikovatelna na satelity, které provadéji opakovana pozorovani v podobnych pozorovacich
thlech, jako je praveé Sentinel-2. Jeji mraky a stiny detekujici metody zahrnuji nékolik testd, které vyu-
Zivaji multi-spektralni a multi-temporalni vlastnosti povrchu, mraku a stint, ke klasifikaci riznych typt
pixelt. Hlavni test pfitomnosti mraku detekuje pixely, pro které povrchova odrazivost v modrém pasmu
ostie vzroste [17]. K tomu abychom mohli tento test provést pro snimek ze dne D, tak potfebujeme bez-
mracny referencni snimek, ktery neni vZdy k dispozici a proto je Casto sestaven z ¢asteCné bezmranych
snimki dané lokality. Pixel je ozna¢en multi-temporalnim kritériem jako pixel obsahujici mrak jestliZe:

puteD) = ponietDy) > 0.03 - (1 + L), 23)

kde ppe(D) je odrazivost pixelu v modrém pasmu, korigovand pro Rayleightiv rozptyl, ve dni D. D,
je nejblizsi bezmracného bezmracny den pro danou lokalitu. D — D, je vyjadfen ve dnech a prahovaci
hodnota zavisi na poctu dni mezi dnem D a D,. KdyZ je pocet dni mezi daty maly, pak je prahovaci
hodnota bliZsi hodnoté 0.03. Nicméné, pokud je D — D, = 30, pak se prahovaci hodnota zdvojndsobi.

Toto kritérium je velmi eficientni pro separaci mraki a bezmra¢nych pixeld nad pevninou, nicméné
neni univerzalni. Za prvé toto kriterium nad vodnimi plochami nachdzejicimi se na pevniné nefunguje
dobfte. Tyto plochy jsou nichylné ke zméndam v odrazivosti v ddsledku slune¢niho svitu, zdkalu ¢i pény.
Vodni pixely musi byt vyfazeny pfed vypoctem mrakové masky. Za druhé je moZnd zdména tenkého
mraku a vysoka optickd tloust'ka aerosoli. Nékteré mraky jsou moc tenké nato by bylo mozné je dete-
kovat, zatimco vysokd opticka tloust'ka aerosolti by mohla byt brana jako mrak. Za tfeti je mozné nahla
variace v povrchové odrazivosti kvili zeméd€lskym intervencim nebo piirodnim tkazim jako jsou po-
Zary, snih nebo extrémni sucho. Za icelem vypordddni se s témito problémy byli pfiddny dva testy, které
zkoumaji zda ndhly nartist povrchové odrazivosti zapiicinil mrak ¢i nikoliv.

Pixel, ktery je na zdkladé rovnice [2.3] oznacen jako pixel obsahujici mrak nenf findlné oznacen jako
pixel obsahujici mrak pokud plati jedna z nasledujicich podminek.
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1. Pokud je zména odrazivosti v Cerveném padsmu, mnohem vétsi neZ zména odrazivosti v modrém
pasmu. Toto se déje pomérné Casto, pokud je pole sklizeno nebo zordno nebo vegetace rychle
uschne. Tomu odpovid4 ndsledujici rovnice:

pred(D) _pred(Dr) >1.5- (pblue(D) _pblue(Dr))’ (24)

kde p,eq(D) je odrazivost pixelu v Cerveném pasmu, korigovana pro Rayleighiiv rozptyl

2. Pokud jsou odrazivosti v okoli pixelu korelované s t€émi v okoli pixelu v jednom z deseti snimkd
pofizenych pfed dnem D. Takovy test byl jiZ pouZit Lyapustinem a spol. [22] a je zaloZen na
predpokladu, Ze je velice nepravdépodobné, Ze mrak zidstane na stejném misté se stejnym tvarem.
Dobry korelacni koeficient mtize byt zpisobem pouze dobrou prihlednosti atmosféry. PouZitim
deseti predchozich snimkt misto sloZzeného snimku ziskdvame moznost se vypofddat s moznou
pocétecni chybou v sloZzeném snimku. Byl zaznamendm piipad, kde byli na pole instalovdny plas-
tové skleniky. Pixely téchto sklenikti byli rovnici|2.3[oznaceny za obsahujici mrak a z toho divodu
nebyly pouZity k aktualizaci sloZeného snimku a stejné tak ndsledujici dny. ProtoZe je korelace
mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky skleniku vysokd, je pixel preklasifikovan na zdkladé této
podminky na pixel bezmracny.

Multi-temporélni detekéni metoda, pouzitd v MAJA, je rekurentnim algoritmem, ktery vyZaduje, aby
byli snimky zpracovany v chronologickém poradi. Rekurentni algoritmus tedy musi byt inicializovan a
to na zdklad¢ rovnice Prvni sloZeny snimek je tedy prvni snimek bez pixeld s mraky. Prvni prah
je pomérné vysoky, tak aby nebyli jasné povrchy oznaceny jako pixely s mraky. Disledkem tohoto
piistupu je, Ze tenké mraky jsou téméf nezachyceny v prvni masce. Aby se zamezilo degradaci kvality
pro prvni snimky z ¢asové fady, je implementovan reZim zpétného zpracovani. Prvnich 6 az 10 snimki je
zpracovéno v opacném chronologickém potadi, tak aby byla ziskdna sprdvnd maska pro snimek, ktery je
prvnim v casové fadé. Nésledné jsou vSechny snimky zpracovany v chronologickém potadi s pocatecni
maskou dobré kvality.

MAIJA je pouZitelnd i pro satelity Landsat. Autofi MAJA nepouzili termélni infraerveny pés, ktery je
dostupny pro Landsat, ale neni dostupny pro Sentinel-2. Nicméné vyuZili kratkovinného infracerveného
pasma, které Sentinel-2 obsahuje. Toto padsmo je vyuZito u testu na snih, ktery vyuzivd NDSI a je stejny
jako v rovnici[2.1] Mraky a snih maji totiZ vysokou odrazivost v zeleném pdsmu, zatimco v kratkovinném
infra¢erveném pasmu je odrazivost snéhu niZsi. Proto je jasny pixel oznacen jako sné¢hovy, pokud je jeho
NDSI> 0.6.

24 LaSRC

s vz

Nasledujici sekce Cerpa z velké ¢asti z ¢lanku [23]]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

The Land Surface Reflactance Code je obecny algoritmus, ktery provadi atmosférickou korekci a
zaméfuje se na odstranéni atmosférickych efektd spojenych s porizovanim optickych satelitnich snimki.
LaSRC odhaduje povrchovou odrazivost, pficemzZ bere do Gvahy absorpci atmosferickymi plyny a rozptyl
molekul a aerosold. Béhem atmosférické korekce generuje LaSRC nékolik kvalitativnich vrstev, které
zahrnuji i masku mrak [[17].
zaloZeno na vztahu mezi ¢ervenym, modrym a kratkovinnym infracervenym pasmem. Po ziskani mapy
optické tloust’ky aerosolti v 30 metrovém rozliseni odhaduje algoritmus LaSRC inverzni reziduum, které
je metrikou, toho jak je inverze optické tloust’ky aerosold dobra.

Reziduum = \/ % ((Pi - r1,4p§‘)2 + (P% - r2,4p§‘)2 + (P? - r6,4pﬁ)2), (2.5)
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kde p!, p2, p* a p% jsou hodnoty povrchové odrazivosti v pasmech pobteznich aerosol a modrych, er-
veny a kratkovlnnych infracervenych pasmech. ry 4,74 a re4 jsou poméry odrazivosti jednotlivych pa-
sem s tim, Ze pomér konkrétnich pasem je urcen indexy.

Tato rezidudlni metrika je hlavnim kritériem pro detekci hustych mraki, protoZe bud’ bude zabranéno
inverznimu procesu optické tloust’ce aerosoli od konvergence nebo budou hodnoty rezidudlni metriky
vysoké. K urceni pixeli obsahujicich mraky a téch bezmraénych by mél byt zvolen specificky prah.
Pro snimky ze satelitu Landsat 8 byl tento prdh nastaven na 0.05. Na cvi€eni [17] byl pro snimky ze
satelitu Sentinel-2 pouZit stejny prah. Pixely, které sousedi s pixelem oznacenym jako obsahujici mrak,
jsou klasifikovany jako ’sousedici s mrakem’. Logika pro takovéto oznaceni je ndsledujici. Hrany mezi
pixely obsahujici mraky a t€émi bezmra¢nymi jsou ze své podstaty nejednoznacné a velkd Cést nepies-
nosti mnohych algoritmd pochazi z klasifikace pixeli na téchto hranéch, toto jsme ovéfili empiricky pfi
sestavovani vlastniho algoritmu. Takova to klasifikace zajisti, Ze nespolehlivé pixely jsou odstranéno z
dalsiho zpracovani. Algoritmus LaSRC také odhaduje metriku, které ukazuje dopad aerosolil na hodnoty
povrchové odrazivosti, které vypadd nasledovné:

Dopad aerosoli = p,"~1" — pr™~17, (2.6)

kde p! a plT jsou povrchové odrazivosti a povrchové odrazivosti pro aerosoly pro pasmo 1, které nélezi
pobieznim aerosolim. Pixely s hodnotou dopadu aerosold vétsi nez 0.03 jsou oznaceny jako ’vysoké
hodnoty aerosolti’” a méli by byt vylouceny z dal§iho zpracovani spolu s pixely detekovanymi jako obsa-
hujici mrak.

2.5 s2cloudless

Nasledujici sekce Cerpa z velké ¢asti z ¢lanku [15]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

s2cloudless je automatizovany mraky detekujici algoritmus pro snimky ze satelitu Sentinel-2, ktery
je zaloZen na gradient boostingu, konkrétné LightGBM. Byl vyvinut EO Research teamem z Siner-
gise. Model byl trénovdn na 14140 dlazdicich Sentinelu-2 z nichZ 596 bylo geograficky unikétnich.
Nisledujici obrdzek [2.3] tyto lokace zobrazuje a byl prejat z https://medium.com/sentinel-hub/
improving-cloud-detection-with-machine-learning-c09dc5d7cf13

Obrézek 2.3: Distribuce lokaci datasetu pouzitého k vyvoji algoritmu s2cloudless
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Pro oznaceni bezmracnych a mraky obsahujicich pixeli v tomto datasetu pouzili algoritmus MAJA.
Pro validaci natrénovaného algoritmu byl pouzit dataset vytvoreny Hollsteinem [5]]. Algoritmus je mono-
tempordlni a nezohlediiuje Zadny prostorovy kontext proto mize byt pouzit pro jakékoliv rozliSeni. Mtize
také na rozdil od jinych algoritmi byt pouzit na zprimérovanych hodnotich odrazivosti ze Sentinelu-2
pfes libovolnou uZivatelem definovanou geometrii a stdle poskytovat smysluplné vysledky [[17]. Vstup-
nimi piiznaky jsou Sentinel-2 Level-1C TOA hodnoty odrazivosti nasledujicich pasem. BO1, B02, B04,
BO0S5, BO8, B8A, B09, B10, B11 a B12 s tim, Ze vystupem algoritmu je mapa pravdépodobnosti pii-
tomnosti mraku. UZivatel mize zménou prahu prevést tuto mapu na mrakovou masku. Doporucenou
hodnotou tohoto prahu je 0.4 kviili minimalizaci fale$né negativnich pixeli. UzZivatelé také mohou apli-
kovat dalsi morfologické operace béhem konverze pravdépodobnostni mapy na mrakovou masku. Témito
operacemi jsou konvoluce pravdépodobnostni mapy a dilatace bindrni mrakové masky diskem [[17]].

2.6 CD-FCNN

Nasledujici sekce Cerpa z velké ¢asti z ¢lanku [17]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

CD-FCNN byl navrZzen Image and Signal Proccessing skupinou z Univerzity Valencie. Je zaloZen na
piistupu pomoci hlubokého ucenf a je aplikovatelny na multispektralni snimky ze satelitti jako Landsat
8 a Sentinel-2. Trénovani takovéhoto algoritmu vyZaduje obrovské datasety oznacenych snimkd, které
musi odrazet velkou rozmanitost typi mrakt, povrchu a atmosférickych podminek. Takovéto datasety
vétSinou, ale bohuZel bud’ neexistuji nebo nejsou vetfejné dostupné. Pro Landsat 8 existuje L8Biome
dataset [24], ktery spliiuje tyto pozadavky a byl proto pouZzit z 80% pro natrénovani plné konvoluéni
neuronové sité, kterd miize byt prevedena na detekci mrakii ze snimki Sentinelu-2. Zbylych 20% da-
tasetu tvoril dataset LSSPARCS [25]. Po minimélni adaptaci na data ze Sentinelu-2, v oblasti selekce
pasem a prostorového rozliseni, byl model natrénovany na datech z Landsatu 8 piimo pouZit na snimky
ze Sentinelu-2. Navrhovand architektura neuronové sité byla zaloZena na upraveném U-Netu, s signi-
fikantné mens$im poctem trénovacich parametrd a niz§imi vypocetnimi ndklady. Sit'" obsahuje zhruba
96000 parametrti, coZ je okolo 1% poctu parametri piivodniho U-Netu. Trénovana byla na pixelech s
rozliSenim 30m. Vstupem byly snimky velikosti 32x32 pixelt a batch size byla 64. Model byl natrénovan
na minimalizaci pixelové binarni ndkladovou funkci kiiZové entropie. Byl pouZzit Adamtiv optimalizacn{
algoritmus stochastického gradientniho sestupu. Inicializadni rychlost uéeni byla 107 a 120 epoch bylo
pouZito k natrénovani findlni neuronové sité. Byly pouZity ndsledujici pdsma. B2, B3, B4, B8, B11 a B12
ze Sentinelu-2. Vystup sité byl dan sigmoidovou aktivacni funkcf, které poskytuje spojité hodnoty mezi
0 a 1. Byl pouzit prdh 0.5 pro rozliSeni mezi O pixelem bez mraku a 1 pixelem s mrakem. Tento prdh
je klicovy s ohledem na rovnovdhu mezi poctem fale$né pozitivnich a fale$né€ negativnich pixeld. Vyko-
nost algoritmu miize klesat v komplexnich piipadech, kdy je ve snimcich pfitomnost snéhu, méstskych
¢asti nebo pobteznich linii. Upraveni prahu muZe zlep§it kompromis mezi poctem fale$né negativnich a
falesné pozitivnich pixelt pro specifické datasety.

2.7 Idepix

Nésledujici sekce Cerpa z velké ¢asti z ¢lanku [17]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

IdePix (Identification of Pixel properties) je multisenzorovy pixelovy identifikacni ndstroj. Poskytuje
identifika¢ni algoritmy pro Sirokou $kalu senzort jako jsou Sentinel-2 MSI, Sentinel-3 OLCI, MERIS,
Landsat 8, MODIS, VIIRS, Proba-V nebo SPORT VGT. IdePix klasifikuje pixely do serii kategorii pro
dalsi zpracovani za pouZiti mono-temporalniho pfistupu a dal$ich informaci. Technicky design Idepixu
je specificky pro dané nastroje a miZe obsahovat rozhodovaci stromy, pravdépodobnostni kombinace
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kalkulovanych pfiznakti nebo neuronové sité. IdePix pro Sentinel-2 je hlavné zaloZen na technice roz-
hodovacich stromt pro vypocet mrakové masky, ale i na geometrickych kalkulaci pro stiny mrakd a
stiny hor. Na rozdil od mnoha jinych pixelové zaloZenych identifika¢nich néstroju je findlni klasifikace
IdePixu neexkluzivni. To znamend, Ze jednomu pixelu, lze pfifadit vice kategorii. Jeden pixel, tak mdze
byt oznacen jako zem a mrak, pro polopriihledné mraky nad zemi nebo jako zem a snih pro zem pokry-
tou snéhovou pokryvkou atd. Tato implementace umoziiuje nejuniverzalnéjsi pouZiti pfi rozfazovani do
kategorii na zdklad¢ pozadavkl uzivatele. Pixely na kraji mrakl jsou oznaceny za pomoci dilatacniho
filtru. V principu je pak vytvofena kolem mraku ndraznikovéd zéna. Sitka této ndraznikové z6ny mize
byt nastavena uZivatelem.

2.8 InterSSIM

Nasledujici sekce Cerpa z velké ¢asti z ¢lanku [17]. Nebudeme se na néj tedy, jiz ddle odkazovat.

Algoritmus pro detekci mrakii InterSSIM, vyvinut EO Research tymem z Sinergise [26]], je multi-
temporalnim rozsifenim algoritmu s2cloudless. Na rozdil od algoritmu s2cloudless, InterSSIM bere v
potaz Casové a prostorové souvislosti pii detekci mraki. Vstupni data a parametry jsou pro InterSSIM
stejnd jako pro s2cloudless, ale pfidime zde i predchozi satelitni pozorovani. Algoritmus funguje na de-
seti pdsmech Sentinelu-2 a kromé pravdépodobnosti vyskytu obla¢nosti zahrnuje i dalsi funkce. Témi
jsou: prostorové zprimérované hodnoty odrazivosti, minimaln{ a primérné hodnoty odrazivosti ze v§ech
ptedchozich pozorovani, maximum, primér a smérodatna odchylka indexu strukturdlni podobnosti. In-
dex strukturdlni podobnosti je vypoclitdn mezi pozorovanim, pro které je pocitina maska oblacnosti a
vSemi predchozimi pozorovanimi. Vystupem algoritmu je mapa pravdépodobnosti vyskytu oblacnosti
pro cilovy ¢asovy ramec. Tato mapa miiZze byt pfevedena do masky oblacnosti pomoci stejné procedury
jako u algoritmu s2cloudless.
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Kapitola 3

Strojové uceni

Cilem strojového uceni je navrhnout a vyvinout algoritmus, ktery umoziuje systémim pouZivat em-
pirickd data, zkuSenosti a adaptovat se na zmény, které se objevuji v jejich prostedi. Jednim z hlavnich
zaméreni strojového uceni je automaticky indukovat modely a nachéazet pravidla a vzorce skryvajici se v
trénovacich datech. Strojové uc¢eni kombinuje nejriiznéjsi techniky a pfistupy z riznych obort, které za-
hrnuji, jak pravdépodobnost a statistiku, tak napiiklad psychologii, informacni teorii a umélou inteligenci
[2]].

Vétsina algoritmu strojového uceni lze rozradit do tfech kategorii. Prvni je tzv. uceni s ucitelem,
které pracuje s oznaCenymi daty. Dalsi je uCeni bez ucitele, které pracuje s daty bez oznaceni a tfet je
kombinace dvou predeslych, tzv. hybridni uceni.

Pro uceni s ucitelem jsou nejuspésné€jsi metody zaloZeny bud’ na rozhodovacich stromech a nebo
na neuronovych sitich. Neuronové sité jsou formou strojového uceni, kterd vyuZiva spojovaci vypocetni
uzly zvané neurony, které v podstaté popisuji jakoukoli linearni nebo nelinearni funkci. Jsou postaveny
na schématu, které kopiruje strukturu naseho mozku. To umoziiuje odvodit ¢i klasifikovat vystup na
zakladé danych vstupt, ale bez pouZiti implicitniho vzorce [[29]. My se nicmén¢ budeme vénovat hlavné
metoddm zaloZenych na rozhodovacich stromech protoZe pro problémy niZs$i dimenze byvaji vysledky
neuronovych siti a rozhodovacich stromd srovnatelné, ale algoritmy zaloZené na rozhodovacich stromech
jsou jednodussi a rychlejsi.

3.1 Uceni s ucitelem

Pfi uCeni s ulitelem jsou vstupni data oznacend. Tato data jsou sekvenci pard vstupnich dat x; a
vystupnich dat y;, které jsou korektné oznaceny. Cilem algoritmu je naucit se funkci f, kterd zohlediiuje
dosud vidéné x; a y;.

fxi)=yi Vien, (3.1

kde n je pocet pozorovani. Tuto funkci nazyvame klasifikator, pokud jsou y; diskrétni hodnoty a regresor
pokud jsou vystupy y; spojité. Cilem této funkce je sprdvné predikovat vystupy y; pro vstupy x;, které
algoritmus jesté nevid€l. [2]

Exekuci ucenf s ucitelem lze rozdélit do péti hlavnich kroki.

1. Shromazdéte trénovaci dataset
2. Urcete prediktor (feature), ktery bude reprezentovat vstupni data
3. Zvolte ucici se algoritmus
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4. Natrénujte algoritmus
5. Vyhodnot'te pfesnost algoritmu pomoci sady testovacich dat

V prvnim kroku si tedy musime zjistit, jakd data potfebujeme a jaké bude jejich dostate¢né mnoZstvi,
tak abychom korektné mohli reprezentovat situace z redlného svéta pro néjakou specifickou aplikaci.
Obecnou pouckou je, Ze ¢im vice dat mame, tim 1épe miZeme natrénovat algoritmus. Shromazdit a
spravné oznacit velké mnozZstvi dat miiZze byt ¢asové a finan¢né velmi narocny proces.

Druhym krokem je urcit set prediktorti nebo také vektor prediktord, které budou reprezentovat vstupni
data. Kazdy prediktor reprezentuje charakteristiku objektd nebo uddlosti, které klasifikujeme. Velky pre-
diktorovy vektor signifikantné zvySuje komplexitu klasifikace, ale také mize zvysit presnost klasifikace.
Prediktorovy vektor by mél tudiZ byt dostateCné velky, aby zajistil reprezentaci dtlezitych prediktord,
ale dostate¢né maly, aby se vyhnul zbytecné komplexité.

Pfi vybirani algoritmu, ktery se uci, pro specificky tkol, musime zvaZit mnoho faktori. DuileZity
je obsah a velikost trénovaciho datasetu, Sum v systému, presnost oznaceni, ale také heterogenitu a re-
dundanci vstupnich dat. Nejpouzivangjsi algoritmy strojového ucenf s ucitelem zahrnuji podpirné vekto-
rové stroje (support vector machines), Bayesovské klasifikatory, rozhodovaci stromy, Markovské modely,
podminéné ndhodné pole, a k-nejblizsi soused (k-nearest neighbor).

Ve ¢tvrtém kroku se algoritmus pomoci trénovacich dat nauci funkci, které nejlépe odpovida vstup-
nim/vystupnim trénovacim instancim.

V poslednim kroku vyhodnotime pfesnost naucené funkce s pomoci testovacitho datasetu, kde tes-
tovaci dataset se li$i od trénovaciho. Vyhodnocujeme tedy, jak presné algoritmus klasifikuje vstupy z
testovaciho setu na zakladé funkce, kterou se naucil z trénovaciho datasetu [2].

3.1.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy se daji charakterizovat rychlosti vypoctu, jednoduchou interpretaci pravidel
a Skdlovatelnosti pro multidimenzionalni datasety [3]. Cilem rozhodovacich stromi je vytvorit model,
ktery bude predikovat vystupni hodnoty na zdkladné vstupnich hodnot v prediktorovém vektoru. Pro
lepsi pfedstavu, o cem mluvime, kdyZ zmifiujeme rozhodovaci stromy poslouZi nésledujici obrazek.

Kitchen motion sensor
active

No kitchen activity S
ove use

Yes
No

Cooking

Yes No

Getting a drink Unrecognized kitchen activity

Obrazek 3.1: Jednoduchy priklad rozhodovaciho stromu [2]]

Rozhodovaci stromy se se skladaji z uzli z nichz kazdy koresponduje s néjakou proménou z pre-
diktorového vektoru. Z kazdého uzlu vedou hrany k potomkdm uzlu ze kterého vychazime. Pocet hran
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vedoucich z uzlu je zdvisly na poctu moZnych hodnot proménné ulozené v uzlu. Uzel ze kterého jiz
nevede hrana nazyvame listem a predstavuje moznou vystupni hodnotu naseho rozhodovaciho stromu.
Strom na obrazku [3.1] ma tii uzly, Sest hran a Ctyfi listy. NejvySe poloZeny uzel ze kterého vychdzime
nazyvame kofenem.

Rozhodovaci stromy se snazi napodobit lidsky rozhodovaci proces vice neZz jiné algoritmy. Poradf si
s kategorickymi proménnymi, spojitymi proménnymi i jejich kombinaci.

Hlavni nevyhodou rozhodovacich stromii je jejich sklon k pfetrénovani (overfitting). To znamena, Ze
i mald zména v trénovacich datech muize vést k velké zméné ve vysledcich.

3.1.1.1 Nahodné lesy

Sklon k pretrénovani rozhodovacich stromti ukazuje na nedostateCnou schopnost generalizace tako-
vychto algoritmii. Jednou z cest, jak vylepsit predikéni schopnosti jednotlivych rozhodovacich stromti je
tzv. bagging (bootstrap aggregating).

Algoritmus Ndhodné lesy pfedstaveny Breimanem v roce 2001 kombinuje bagging, tj. tvorbu nového
prevzorkovaného datasetu z pivodniho trénovaciho datasetu a vytvoreni nového stromu z téchto dat, s
ndhodnym vybérem prvki pfi tvorbé stromu. Tento pfistup pomaha vyhnout se pietrénovani rozhodo-
vacich stromi a zlepSuje jejich generalizacni schopnosti. Opakovanim tohoto postupu a primérovanim
odhadd ziskdme algoritmus s lepSimi generalizaénimi schopnostmi [4]].

V piipadé klasifikacni tlohy potom jednotlivé stromy hlasuji o vysledné predikci. Toto hlasovani je
zaloZeno na principu vétSinového hlasovani, tj. vysledné tfidéni je tfidéni, které ziska nejvice hlast od
jednotlivych stromul.

Tento algoritmus strojového uceni je jeden z nejpouzivanéj$ich algoritmd pro klasifikaci a regresi
diky své robustnosti a pfesnosti. Ndhodné lasy jsou také idedlni volbou pro feSeni naseho problému s
ohledem na nizkou dimenzi tdlohy. Pro mensi dimenze jsou Ndhodné lesy podobné dspésné jako neu-
ronové sit€, ale jsou ve srovnani s nimi rychlejsi. Zv1asté pokud pouzijeme rozumné mnoZstvi stromu.
Jedna se tedy o velmi efektivni volbu pro nas problém.

3.1.1.2 Gradient boosting

Posilené rozhodovaci stromy (boosted decision trees) se sklddaji z iterativné indukovanych rozho-
dovacich stromd, vaZenych na zdkladé jejich pfedchoziho vykonu, pficemZ predikce je stejnd jako u
nahodnych lest. V prvnim kroku tedy natrénujeme rozhodovaci strom na trénovacich datech a pfidame
ho prendsobeny konstantou do findlntho modelu. Spocitime reziduum tohoto stromu a dal$i strom jiZ
trénujeme na tomto reziduu. Kazdy strom m4 tedy k dispozici informaci o chybé pfedchoziho stromu.

Algoritmus gradient boosting je kombinaci metod gradientni optimalizace a vdZeni stromd s Spat-
nymi vykony. Tento algoritmus je trénovdn na nepfesnych predikcich za pouZiti ztratové funkce L (Loss
function).

3.2 Uceni bez ucitele

Sbér oznacCenych dat spotfebovava zdroje a Cas. Pfesného oznaceni dat je navic Casto t€Zké dosah-
nout. Uceni bez ucitele tedy pracujeme s neoznacenymi daty. Cilem je najit inherentni vzorce v datech,
které mohou byt pouzity k uréeni spravnych vystupti pro nova data. Pfedpokladdme, Ze ve vstupnich
datech existuje struktura takova, Ze se urCité vzory objevuji Castéji nez jiné a chceme vidét co se obecné
stava a co ne. Hleddme vlastné néjaky odhad hustoty pravdépodobnosti.

25



Jednou z forem uceni bez ucitele je tzv. shlukovani (clustering), coZ je v podstaté klasifikace dat do
skupin na zdklad€ vzorct vypozorovanych v datech [2]].

Shlukovani je technika strojového uceni, kterd se pouziva ke seskupeni dat do skupin podle po-
dobnosti jejich vlastnosti. Cilem shlukovani je nalézt prirozené skupiny v datech bez predem daného
znalosti, do jakych skupin pati{ jednotlivd data. Tato technika se miize pouZit pro fadu dloh, jako je
napiiklad segmentace zdkazniki, analyza textu nebo pro zjednoduseni sloZitych datovych struktur.

Existuje mnoho riznych algoritmt pro clustering, které se li${ svym piistupem k rozdélovani dat do
shlukt. Mezi nejCastéji pouzivané patii K-Means, Hierarchicky clustering a DBSCAN.

K-Means je iterativni algoritmus, ktery se snazi nalézt shluky tak, aby suma vzdilenosti mezi body v
shluku a stfedem shluku byla co nejmensi. Algoritmus pfi kazdé iteraci vybira né€kolik pocatecnich stiedt
shlukt a poté pfifazuje data k nejbliz§imu stfedu. Poté jsou stfedy shlukd aktualizovany na zdkladé nové
pfifazenych dat. Tento proces se opakuje, dokud se stiedy shlukti neméni nebo dokud neni dosazeno
pozadovaného poctu iteraci. K-Means ale miiZe mit problémy s nalezenim shlukd, které nejsou kulatého
tvaru, a navic je nutné predem zvolit pocet shluki, coz miiZe byt obtizné [28§]].

Hierarchicky clustering je algoritmus, ktery vytvaii hierarchii shlukti pomoci rekurzivniho aglomera-
tivniho nebo divizivniho pfistupu. V aglomerativnim pfistupu jsou data nejprve povaZzovana za jednotlivé
shluky a postupné jsou seskupovana do vétSich shluki. Tento proces pokracuje, dokud nejsou vSechna
data seskupena do jednoho velkého shluku. V divizivnim pfistupu je proces obriaceny, tj. za¢ind se s jed-
nim velkym shlukem a postupné se rozdéluje na mensi shluky. Hierarchicky clustering mtize byt pomaly
pro velké datové soubory, ale dokdZe zachytit i sloZité struktury v datech [28].

3.3 Hybridni uceni

Algoritmy hybridniho uceni vyuzivaji, jak oznacenych, tak neoznacenych dat. Oznacend data ty-
picky tvoii malé procento trénovactho datasetu. Cilem hybridniho uceni je pochopit, jak kombinovan{
oznacenych a neoznaCenych dat mize zménit chovani pfi uCeni a navrhnout algoritmus, ktery takovou
kombinaci vyuZije. Hybridni uceni je velmi slibny pfiistup, protoZe dokdZe vyuZit neoznaCend data k
vylepseni uceni s ucitelem v pripadech, kde dal$i oznaceni dat je pfili§ nakladné nebo sloZité [2]].

Jednim z prikladii hybridniho uceni je pouZiti uceni s ucitelem pro vytvoreni zakladnitho modelu a
poté pouziti uceni bez ucitele k doladéni modelu na zdkladé nerozpoznanych piipadd. Toto je napriklad
uzitecné pii klasifikaci obrazki, kde miZzeme pouZit uéeni s ucitelem pro rozpoznéni zdkladnich objekti
a poté pouZzit uceni bez ucitele k doladéni modelu pro méné bézné objekty. Hybridn{ piistup mize vést k
lep$im vysledkim neZ pouziti jednoho modelu, protoZe miize vyuZit silné stranky obou pfistupt.

3.4 Klasifikacni metriky pro binarni Kklasifikaci

Presnost klasifikatoru ¢i regresoru je méfena pomoci klasifikaénich metrik. Existuji rizné metriky,
jak pro klasifikator, tak pro regresor. Rizné metriky se zaméfuji na riizné aspekty evaluace modelu a jsou
vhodné pro riizné situace.

Dfive jsme vystupy oznacili y; Vi € n. Nyni oznacime jesté vystupy predikované nasim klasifikéto-
rem jako §j; Vi € n. Jsme tedy v situaci, kdy y; a j; miize nabyvat pouze hodnot 0 nebo 1.

Pfi porovnani skuteénych hodnot y; a predikovanych g; mohou nastat ¢tyfi rizné piipady. Tyto pii-
pady rozifadime do nasledujicich skupin.

1. pravdivé pozitivni (TP) - pocet piipadi, kdy 4 = yr = 1
2. pravdivé negativni (TN) - pocet piipadl, kdy gy = yx =0
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3. fale$né pozitivni (FP) - poCet ptipadl, kdy gz = 1 Ay =0
4. falesné€ negativni (FN) - pocet piipadi, kdy g = 0 Ay = 1
Z tohoto rozfazeni je patrné, Ze plati:

TP+TN+FP+FN =n. 3.2)

Tyto hodnoty Ize prehledné zapsat do tzv. konfuzni matice, kterd vypada néasledovné.

(3.3)

TN FP
FN TP

Vsechny metriky, které si predstavime a budeme pouzivat je odvozena pravé od této matice.

Jednou z nejpfirozenéjSich vykonnostnich metrik, je pfesnost (accuracy), kterd je definovand jako
pomér spravné klasifikovanych pozorovéani oproti vS§em pozorovanim, coZ lze zapsat nasledovné:

TP+TN _TP+TN

presnost = =
TP+TN+ FP+FN n

34

Tedy pokud ndm vyjde, Ze presnost = 0.9 znamena to, Ze nas klasifikator spravné predikoval vystupni
hodnotu v 90% ptipadi.

Dalsi z ddleZitych metrik odvozenych z konfuzni matice je tzv. precision a recall. Precision je pomér
spravné klasifikovanych prvkt v druhém sloupci konfuzni matice oproti v§em prvkiim v druhém sloupci
konfuzni matice. Recall je stejny, ale pracuje s druhym fddkem konfuzni matice. Tyto metriky vypadaji
nasledovné:

TP
Precision = ——— .
recision FP+TP 3.5)
TP
Recall = —— .
T TPYFN (3:0)

V idedlnim piipad€ bychom chtéli model, ktery spravné identifikuje vSechny pravdivé pozitivni pfi-
pady a pouze pravdivé pozitivni pfipady, abychom dosédhli perfektni precision a perfektniho recallu. V
redlném svété se ale bohuZzel musime potykat s kompromisem mezi recallem a precision.

Kdybychom chtéli maximalizovat naptiklad recall stacilo by, abychom na$ model trénovali na datech
ve kterych bychom oznacili v§echny pixely jako y; = 1 Vi € n bez ohledu na to zda se v daném misté
mrak nachdazi ¢i nikoliv. Takovy model by, pak ve vSech pripadech predikoval §; = 1 Vi € n. Model
by ve vSech piipadech oznadil spravné pixely ve kterych se vyskytuje oblacnost a neoznacil Zadny pixel
jako bezmracny a dosahl tak FN = 0 a nasledujiciho:

TP 1

AT TPYEN 140

L. (3.7

Netfeba fikat, Ze takovy model by k ni¢emu i pfes vynikajici recall.
UkéaZeme si tedy metriku, kterd bude pro ohodnoceni naseho vysledného modelu lepsi a to takzvané
F1-skére které v sobé kombinuje, jak precision, tak recall. To je definované nasledujici rovnici.

Fl-skére — 2 Precision - Recall

" Precision + Recall 3.8)

Tato metrika tedy obsahuje, jak informaci o poctu falesné pozitivnich klasifikaci, tak o poctu falesné
negativnich klasifikaci a bude tedy nejvhodné&js$im kritériem, pro hodnoceni naseho vysledného modelu.
Model totiz obdrzi vysoké F1-skére pokud bude, jak precision, tak recall vysoky a naopak nizké skore,
pokud budou precision i recall nizké.
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Kapitola 4

Tvoreni trénovaciho datasetu

Vytvoreni vhodného trénovaciho datasetu je pfi tvorbé algoritmi strojového uceni klicova véc. Vybér
trénovaci mnoZiny bude mit zdsadni vliv na nasSe vysledky. Z povahy naseho problému existuje velmi
malo dat, na kterych bychom mohli na$ algoritmus natrénovat. Potfebujeme totiz ziskat dataset ve kterém
budou jednotlivé pixely oznaceny jako pixely s mrakem, ¢i pixely bez oblacnosti.

Takovy dataset 1ze ziskat nékolika zptsoby. Napiiklad tim, Ze si pixely oznac¢ime vlastnorucné, coz
by bylo extrémné& zdlouhavé a neefektivni. Nehledé na to, Ze i zkuSeny Clovék bude mit Casto problém
rozlisit pixel ve kterém se nachazi mrak ¢i stin, ¢i se na misté nachazi prihledny mrak a tak déle.

Dals$im zptlisobem je pouZiti, jiZ existujicich algoritmu, které detekuji mraky a pouZiti jejich masek.
Tento piistup zvolili Zupanc a spol. pfi tvofeni algoritmu s2cloudless [[15]. Ti sviij model natrénovali na
vysledcich algoritmu MAJA. My bychom chtéli vytvofit vlastni trénovaci dataset, ktery nebude limitovan
potencialnimi nedostatky jinych modelt.

4.1 Casové rozdily

Myslenkou, kterd stoji v samotném centru nasi price je vytvofit si trénovaci mnoZinu pomoci ¢aso-
vych rozdild. Vezmeme dva stejné satelitni snimky, z nichz jeden bude s oblacnosti a druhy bez. Poté
od sebe odecteme hodnoty v jednotlivych pixelech a vysledkem by méla byt téméf dokonald maska ob-
la¢nosti. Nicméné budeme muset rozliSovat mezi snimky, které obsahuji snih a mezi témi co nikoliv. Na
zakladé nasi zkuSenosti tento pfistup funguje 1épe pro snimky, které neobsahuji snéhové plochy.

Nez budeme ale moci hodnoty v jednotlivych pixelech odecist budeme muset vzit do tivahy rozdilné
jasy obou snimkd. Budeme se tedy snaZit najit konstantu, kterou prendsobime jeden ze snimki, abychom
dostali oba dva na pfiblizné€ stejnou droveii jasu.

Nas problém miZeme zapsat takto:

mp € Rr_:_’o, my € R’:—,O’ K e R+,() (4.1)

my =K-my, “4.2)

kde m; a my jsou vektory obsahujici sefazené hodnoty jednotlivych pixeld, které nalezi jednotlivym
snimkim. T&chto pixeld je n a z povahy véci nemohou nabyvat zadpornych hodnot. K je pfendsobovaci
konstanta, kterou hleddme. Abychom ji nalezli budeme se snaZit vyfesit ndsledujici dlohu.

n
min [y — K -milly = min 4| > (ma; = K - my;)? (4.3)
Reo Vi

KeR, Ke
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Zderivovanim podle K a poloZenim této derivace rovné nule nalezneme hledané minimum. Rovnice,
kterou dostaneme vypada nasledovné:
1 n
12> (moi = K -myp) - (=mij) = 0 (4.4)
2 \/2;;1(”121’ -K-my)?> =l

Z této rovnice uz pomoci nékolika ne pfili§ sloZitych dprav dostaneme vysledek.

n
Xy maimi;
- 2
li

K 4.5)

n
i=11M

Poté, co jsme zjistili formuli pro vypocet nami hledané konstanty K se ji miZeme pokusit nalézt pro
jednotlivé snimky, které budeme pouzivat pro trénovani modelu. Konstantu K z povahy véci nemiZeme
hledat pokud jeden z vektorti m; nebo m; bude obsahovat i pixely obsahujici mraky. Jako postacujici
odhad toho, kde se v snimku nachdzi mraky pouZijeme s2cloudless detektor a pixely, které podle tohoto
algoritmu obsahuji oblacnost z vypoctu vyfadime.

4.1.1 Snimky bez snéhu

Dilezité je také rozmyslet se v jakych pasmech budeme operovat. Po peclivém zvaZen{ a prohlédnut{
vSech pdsem jsme se rozhodli pro kombinaci rozdild pasem B2 a B10. Pasmo B2 odpovidd modré barvé
a vSechna oblacnost je v tomto padsmu videt velice dobfe a to plati i pro velmi jemné mracky, které v
ostatnich pasmech témér nelze pozorovat. PAsmo B10, kterému se n¢kdy fika cirrusové pasmo je zase
velice dobré pro pozorovani pravé mraku typu cirrus. Nynf si na dvou lokacich demonstrujeme tvorbu
nasSich masek.

o
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Obrazek 4.1: Sicilie bez oblacnosti Obrazek 4.2: Sicilie s oblacnosti

Prvnim krokem je tedy ziskan{ dvou snimku dané lokality s rozumnym ¢asovym odstupem. Na ob-
razcich A1) a[d.2)tento odstup tvorii cca 40 dni.

Dalsim krokem je odecteni obou snimki od sebe pro jednotlivé pixely pro pasmo B2 (jeden z nich
je prendsoben konstantou K [4.3)) a ndslednd normalizace tohoto rozdilu. To samé poté provedeme pro
pasmo B10. Vysledek vidime na obrazku@.3]aff.4]
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Obrazek 4.3: Sicilie rozdil B2 Obrazek 4.4: Sicilie rozdil B10

Sectenim téchto rozdild se pokusime potlacit jejich nedostatky. Vysledek miizeme vidét na obrazku
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Obrazek 4.5: Sicilie soucet rozdila B2 a B10

Jako posledni je tieba v souctu rozdili na obrazku 4.5|zvolit vhodny prah. Cokoliv nad timto prahem
oznacime jako oblacnost a cokoliv pod nim jako bezmracny pixel. Jako prvotni odhad tohoto prahu
jsme pouZili procentudlni zastoupeni oblacnosti v snimku podle masky vytvofené modelem s2cloudless.
Naslednou iteraci, kterd byla potfeba provést pro kazdy snimek zvlast’ jsme dosli k masce, kterou mizete
vidét na obrazku

31



Obrazek 4.6: Sicilie s nasi findlni maskou

NejcastéjSim problémem bylo oznacovani nékterych poli ¢i stind jako pixely obsahujici mrak na tikor
nékterych okrajti oblacnosti, ¢i velmi jemnych mrakiti. Nicméné se jednd Casto o zanedbatelné mnoZzstvi
pixelt a troufdme si tvrdit, Ze vyslednd maska je velmi dobra.

Podivejme se nyni jesté na dalsi ptiklad tvorby nasi masky pro snimky bez sné¢hu na snimku z lotys-
ského Rezekne.
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Obrazek 4.7: Rézekne bez oblacnosti Obrazek 4.8: Rézekne s oblacnosti

Casova prodleva mezi porizenim té€chto snimki je cca 60 dni.

Obrazek 4.9: Rézekne rozdil B2 Obrazek 4.10: Rézekne rozdil B10
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Obrazek 4.12: Rézekne s nasi finalni maskou oblac-

Obrazek 4.11: Rezekne soucet rozdila B2 a B10 nosti

I pres vétsi ¢asovou prodlevu mezi pofizenim snimki jsme timto nasim postupem dokazali vytvofit
velice sluSnou mrakovou masku.
Vytvorili jsme celkem 13 masek, které miizete vidét na ndsledujicich obrazcich[4.13]az [4.58]

o 00

Obrézek 4.13: Spanélsko, Granada Obrézek 4.14: Spanélsko, Granada s na$i maskou
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Obrazek 4.17: Némecko, Stuttgart Obrazek 4.18: Némecko, Stuttgart s nasi maskou
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Obrazek 4.21: Norsko, Oslo Obrazek 4.22: Norsko, Oslo s na$i maskou
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Obrazek 4.23: Mad’arsko, Eger Obrazek 4.24: Mad’arsko, Eger s nasi maskou

50 100 150 200 50 0 ) 50 100 150

Obrazek 4.25: Rusko, Volgograd Obrazek 4.26: Rusko, Volgograd s nasi maskou
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Obrazek 4.27: Rusko, Perm

100 150 20

Obrazek 4.29: gpanélsko, Granada Obrazek 4.30: §panélsk0, Granada s naS$i maskou
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Obrazek 4.33: Italie, Sicilie Obrazek 4.34: Italie, Sicilie s nasi maskou

4.1.2 Snimky se snéhem

Jak jsme jiZ zminili, tak pfistup, ktery pomérné dobte fungoval na snimcich bez snéhové pokryvky
pro snimky se snéhem nefungoval. Casové rozdily doposud fungovali dobfe, protoZe na snimcich nebylo
prili§ mnoho pixeld, které by méli podobnou odrazivost, jako oblacnost. Snih a oblacnost maji velice
podobnou odrazivost, jak miZeme vidét na obrazku

39



T
L
| WATER CLOUD
| - ICE CLOUD

|

- = == SNOW

0.6F

REFLECTANCE

0.4+

0.0 L L 1 e L L
0.4 0.6 0.8 1o 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4
WAVELENGTH (um)

Obrazek 4.35: Odrazivost snéhu a oblacnosti

Navic potiebujeme, aby snimek s oblacnosti a snimek bez oblacnosti byli pofizeny s co nejmen-
$im Casovym rozestupem. Zména tvaru snéhové pokryvky bude mit totiZ vyznamny vliv na kvalitu nasi
masky. Pokud je v jednom misté na jednom ze snimku snih a na druhém ve stejném misté nikoliv, pak
pfi rozdilu téchto dvou snimki v daném misté ziskime vyznamny rozdil v odrazivostech, ktery v pred-
chozim pfipadé bez sn¢hu indikoval pfitomnost mraku. Nicméné se ndm ne vZdy podafilo najit snimky,
kde by tento problém nenastal. Tento problém se ndm Caste¢né podafilo potlacit pfidanim NDSI[2.T]

Nyni demonstrujeme vyrobu masky oblacnosti pro snimky, které obsahovali snih.

Prvnim krokem bylo ziskani dvou snimki dané lokality s, co nejkrat§im Casovym rozestupem.
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Obrazek 4.36: Recko, Konitsa bez oblacnosti  Obrazek 4.37: Recko, Konitsa s obla¢nosti

Mezi snimky #.36|a[4.37] je Casovy rozestup 5 dni. I pfes takto krétky rozestup se snéhova pokryvka
na nékolika mistech zménila.
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Druhym krokem bylo spocteni NDSI na snimku s oblacnosti a ndsledna prahova filtrace, kterd je
popsdna na obrézku 2.2 pod Snow mask branch. Posledni krok této prahové filtrace oznaceny jako Snow
boundaries jsme vynechali. Dosli jsme k snéhové masce, kterd je vidét na obrazku [4.39]

0 B 100 150 200 250

100 150 200 20

Obrazek 4.38: Recko, Konitsa NDSI t?:;azek 4.39: Recko, Konitsa NDSI po prahové fil-

Dalsim krokem bylo odeéteni obou snimki od sebe pro jednotlivé pixely pro pasmo B10 (jeden z
nich je pfendsoben konstantou K [4.3) a ndslednd normalizace tohoto rozdilu. To samé jsme provedli pro
pasmo B2, avSak ne u vSech snimkd. Pro nékteré se ukdzalo lepsi pouZit pouze pdsmo B10. Nicméné pro
tento konkrétni piipad pouZivime ob¢ pasma. Vysledek vidime na obrazku@.40]a[d.41]
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Obrazek 4.40: lv{ecko, Konitsa rozdil B2 Obrazek 4.41: Recko, Konitsa rozdil B10
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Na rozdilu B2 vidime i n&jaké sn&hové plochy. Ctvrtym krokem bude seéteni hodnot NDSI
po prahové filtraci hodnot rozdilt pasma B2 a hodnot rozdilt pasma B10 Sectenim
téchto hodnot se pokusime potlacit jejich jednotlivé nedostatky. Ocekavame, Ze prictenim indexu NDSI
Castecné potlacime pixely, které obsahuji snih a neobsahuji obla¢nost. Vysledek tohoto sou¢tu miZeme
vidét vizualizovany na obrazku [4.5]
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Obrazek 4.42: Recko, Konitsa soucet rozdilt pasem B2 a B10 a NDSI po prahové filtraci

Néslednym prahovdnim vyslednych hodnot ziskdme nasi findlni masku. MizZeme ji vidét na
obrazku Pfi prahovéni jsme postupovali stejnym zplisobem, jako pro snimky bez sn&hu.
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Obrézek 4.43: Recko, Konitsa s nasi findlni maskou obladnosti

Pro snimky bez snéhu jsme ziskdvali pékné masky u kterych dalo praci nalézt nedokonalosti, bohuZel
pro snimky se snéhem je tento tikol daleko jednodussi. Na mnoha mistech vidime, Ze snéhové pixely
byly oznaceny jako obla¢nost. BohuZel se ndm nepodafilo ziskat lepsi masky a proto budeme pracovat s
témito.

Podivejme se nyni na dalsi piiklad tvorby nasi masky pro snimky se snéhem, ktery vyuZivd pouze
rozdilti pdsma B10 v lokalité polské Jelenie Gory.

43



Obrazek 4.44: Polsko, Jelenia Gora bez oblacnosti  Obrazek 4.45: Polsko, Jelenia Gora s oblacnosti

Casova prodleva mezi pofizenim té€chto snimkii je cca 20 dni.

Obrazek 4.47: Polsko, Jelenia Géra NDSI po pra-
hové filtraci

Obrazek 4.46: Polsko, Jelenia Géra NDSI
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Obrazek 4.49: Polsko, Jelenia Géra soucet rozdila

Obrazek 4.48: Polsko, Jelenia Géra rozdil B10 B10 a NDSI po prahové filtraci

'

Obrazek 4.50: Polsko, Jelenia Gora s nasi finalni maskou

Pouhym okem najdeme spoustu mist, kde je ndmi vytvofena maska nevyhovujici, ale je to ta nejlepsi
které jsme byli schopni dosdhnout.
Vytvorili jsme celkem 6 masek pro snimky s oblacnosti. Pojd’me se nyni podivat na zbylé 4.
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Obrazek 4.53: Island Obrazek 4.54: Island s nas$i maskou
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Obrazek 4.55: Rumunsko, Slatina Obrazek 4.56: Rumunsko, Slatina s na$i maskou

150 175

Obrazek 4.57: Svédsko, Mullsjo Obrazek 4.58: Svédsko, Mullsjo s nasi maskou

Snimky jsme opatfili pomoci https://www.sentinel-hub. com/.Sentinel-hub nam po specifikaci
mista vyhleddvani a Casového intervalu umoziiuje stdhnout potfebné snimky. Umoziuje také vyhleddvat
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podle procentudlniho zastoupeni oblacnosti v snimku. Nynf je navic moZzné stdhnout mrakovou masku
vygenerovanou algoritmem s2cloudless spolecné se snimky.

Doposud jsme demonstrovali tvorbu nagich masek a ukdzali vysledné masky. Ctendf se sim miiZze
presveédcit, Ze pri ziskavani trénovaciho datasetu jsme se snazili obsahnout vS§echny mozné biomy nacha-
zejici se v Evropé. Také jsme se snazili obsdhnout v§echny rizné druhy oblacnosti ¢i snih.

4.2 Dalsi pouzita data

Poté co budeme mit natrénovany vlastni model budeme potfebovat ovéfit, zda opravdu funguje. Ide-
alni by byl redlny dataset oznaceny Clovékem, ktery je dostatecné velky s co nejvétSim zastoupenim
riiznych biomd. Z povahy véci je takovychto datasetti velice malo. Nicméné se ndm podafilo najit data-
set, ktery se svymi spolupracovniky vytvoril André Hollstein.

4.2.1 Single-pixel dataset vytvoreny Hollsteinem a spol.

Tento dataset se sklada z 5 647 725 rucné oznacenych pixeld rozprostfenych po celé Zemékouli [5]].
Tato data budou idedlni pro validaci vysledného algoritmu. Nevyhodou tohoto datasetu je, Ze obsahuje
pouze jednotlivé pixely a my si tak nebudeme moci vysledek naseho algoritmu zobrazit a opticky srovnat.
Budeme také pouzivat pouze data z Evropy, protoZe nd$ model budeme trénovat pouze na datech z
Evropy. Na obrazku 4.59|mtiZeme vidét z jakych casti Evropy data pochazeji.

-

Obrazek 4.59: distribuce datasetu vytvoreného Hollsteinem a spol.

Dalsim datasetem, ktery se ndm podafilo najit byl vytvofen Louisem Baetensem a jeho spolupracov-
niky.

4.2.2 Dataset vytvorreny Baetensem a spol.

Baetens a spol. vytvorili software nazvany Active Learning Cloud Detection (ALCD), ktery byl
vyvinut pro vytvafeni reference cloud mask. Metody aktivniho uceni s ucitelem umoZiuji sniZit pocet
nutnych vzorkil pro trénovani iterativnim vybérem téch, u kterych je divéra klasifikacniho algoritmu v
predchozich iteracich nizkd. ALCD metoda byla navrZzena tak, aby minimalizovala Cas operatora diky
ruéné fizené metodé aktivniho uceni s ucitelem. Natrénovany klasifikator pouziva kombinaci spektral-
nich a multi-temporalnich informaci jako vstupni data a produkuje plné klasifikované obrazky. ALCD
metoda byla ovéfena pomoci vizudlnich kritérii, konzistencnich zkousek a porovnéna s jinymi ruéné ge-
nerovanymi maskami oblacnosti vytvorenymi Hollsteinem a spol. s celkovou presnosti nad 98 %. ALCD

bylo pouzito pro vytvoreni 32 referencnich masek oblacnosti na 10 riznych mistech s riiznymi ro¢nimi
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obdobimi a riznymi druhy oblacnosti. Tyto masky pouzili Baetens a spol. k ovéfeni masek obla¢nosti
generovanymi modely MAJA, Sen2Cor a Fmask. Vysledky ukazuji, Ze MAJA a FMask se chovaji po-
dobné s celkovou prfesnosti kolem 90 % (91 % pro MAJA, 90 % pro FMask), zatimco celkova pifesnost
Sen2Cor je 84 % [16].

Z datasetu vytvoreného Baetensem a spol. jsme pouZili snimky Evropy. Na obridzku miZeme
vidét z jakych ¢asti Evropy data pochazeji.
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Obrazek 4.60: distribuce datasetu vytvoreného Baetensem a spol.

Jednotlivé snimky pak miizeme vidét na obrdzcich [4.64]az

(d) Némecko, Mnichov s
maskou

(c) Némecko, Mnichov

(b) Némecko, Mnichov s
maskou

(a) Némecko, Mnichov

Obrazek 4.61: Masky vytvorené pomoci ALCD
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(a) Francie, Orleans
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Obrazek 4.62: Masky vytvorené pomoci ALCD

E3 ED @0 ED 1000

(c) Francie, Arles (d) Francie, Arles s maskou

EQ

° 20 a0 o

(b) Francie, Arles s maskou

Obréazek 4.63: Masky vytvorené pomoci ALCD
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(a) Francie, Arles (b) Francie, Arles s maskou

(c) Italie, Ispra

Obrazek 4.64: Masky vytvorené pomoci ALCD

(a) Italie, Ispra (b) Italie, Ispra s maskou (c) Italie, Ispra (d) Italie, Ispra s maskou

Obrazek 4.65: Masky vytvorené pomoci ALCD

Ctendf se miize presvedEit, Ze tyto snimky obsahuji viechny druhy obla¢nosti a i snéhovou pokryvku,
ktera je na rozdil od ndmi vytvoreného datasetu velice dobie oznacena. ProtoZe nejsme plné spokojeni
s podobou naSeho datasetu, pokusime se pouZit i dataset vytvoreny Baetensem k natrénovéani naseho
algoritmu. MoZnou nevyhodou, je Ze se jednd o snimky z pouze 4 evropskych lokaci.

4.2.3 Validacni snimky vytvorené Hollsteinem a spol.

Kromé masek vytvorenych pomoci ALCD ziskali i masky celych snimki vytvofenych a ru¢né ozna-
¢enych Hollsteinem a spol. na kterych Baetens a spol. ALCD validovali. Tyto ru¢né oznacené snimky
budou idedlni k validaci a posouzeni funkénosti naSeho modelu. Jedna se o jind data neZ ta jejichZ distri-
buci miZzeme vidét na obrazku[4.39] Distribuci t&chto snimkl mizeme vidét na obrazku .66
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Obrazek 4.66: lokace snimkd oznacenych Hollsteinem a spol.

Snimky mdZeme vidét na obrazcich az

Obrazek 4.67: Itélie, Ispra Obrazek 4.68: Itilie, Ispra s maskou
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Obrazek 4.71: Némecko, Berlin Obrazek 4.72: Némecko, Berlin s maskou
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Kapitola 5

Srovnani aspésnosti variant algoritmu
Nahodnych lesu

Cilem naSi prace je navrhnout vlastni algoritmus, ktery bude detekovat oblacnost a srovnat jeho
vysledky s nejlepsimi dostupnymi algoritmy, které se v soucasnosti pouzivaji. Budeme vyuZivat 2 pfi-
stupy. Prvnim bude detekce oblacnosti na zdkladé informace z jednoho pixelu a druhym bude detekce
oblacnosti s vyuzitim zavislosti mezi sousednimi pixely. To znamend, Ze budeme detekovat obla¢nost
v jednom pixelu za pouZiti informace z jednoho pixelu a jeho 8 sousednich pixeld. Tyto dva pristupy
budeme nadile oznacovat jako single-pixel model a multi-pixel.

5.1 Single-pixel nahodné lesy

Néhodné lesy jsou velice oblibenym algoritmem strojového ueni. Tento algoritmus miZeme nalézt v
knihovné Scikit-learn pro Python. Kompletni dokumentaci lze najit na strance: https://scikit-learn.
org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html.

Tento algoritmus ma verzi regresoru jehoz vysledkem jsou spojita data i verzi klasifikatoru jehoz
vysledkem jsou bindrni data. My budeme pracovat pouze s klasifikdtorem. Tomuto klasifikdtoru musime
dodat dvoje vstupni data. Jednak binarni vektor y, ktery ndm sdéluje, zda je v daném misté mrak (y; = 1)
¢i nikoliv (y; = 0). Ten miZe vypadat napiiklad takto:

y=\| .|, y € R" (5.1

Tento vektor vyrobime z ndmi vytvofenych masek oblacnosti. Jednotlivé hodnoty tedy koresponduji s
konkrétnim pixelem v obrazku. Téchto pixela je n.

Druhym druhem dat, ktery doddme klasifikdtoru Ndhodné lesy je tzv. prediktor M (feature vector).
Ten mdzZe vypadat nasledovné:

Myp=|a b - pl|, a,b,...z€R". (5.2)

a, b, ..., p jsou vektory o n prvcich, které predstavuji jednotlivé padsma. Téchto vektort je p. Napiiklad
vektor ¢ miize obsahovat data z pAsma B1 atd. Pocet pasem, které budeme pouzivat, bude 10 a budou to
konkrétné¢ pasma BO1, B02, BO4, BO5, BO8, B8A, B09, B10, B11, B12. Stejnd pasma vyuziva algoritmus
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s2cloudless a to je diivod pro¢ je budeme pouzivat i my. MSI Sentinelu-2 nam poskytuje 13 spektralnich
pasem a pocet vSech kombinaci rizné délky, které bychom museli vyzkouset abychom zjistili, které
funguji nejlépe je 8191. A to nebereme do tvahu vSechny mozné poméry jednotlivych pasem, které
bychom mohli také prozkoumat. Abychom tedy usetfili velké mnozstvi ¢asu rozhodli jsme vyuZit stejna
pasma jako pravé s2cloudless, ktery je soucdsti sentinel-hubu. Obecné pocet pasem budeme znacit p,
nicméné p = 10 bude pro single-pixel model platit vzdy.

V dokumentaci 1ze najit, Ze Ndhodné lesy maji vicero riznych parametrt, které miZzeme manualné
nastavit ¢i ponechat jejich vychozi nastaveni. Pro nas budou dilezité parametry n_estimators, kterym
stanovujeme pocet stromi v ndhodném lesu a max_depth, ktery stanovuje maximalni hloubku stromu.

Casové ndro¢nost tohoto algoritmus roste s poétem stromd v lesu, zvy3ujici se maximalni hloub-
kou, poctem pdsem p, ale i s velikosti trénovaci mnoZiny. Budeme muset tedy délat kompromis mezi
mnozstvim informaci, které ndhodnym lesim doddme a mezi vypocetnim ¢asem.

Abychom nasli idedlni kombinaci parametrd n_estimators a max_depth provedeme hledani v siti
(gridsearch). K tomu ndm poslouZi funkce GridSearchCYV, ktera 1ze opét nalézt v knihovné Scikit-learn
pro python na strance: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_
selection.GridSearchCV.htmll

V piedchozi kapitole jsme si predstavili rizné datasety, které jsme vytvofili nebo pfevzali z jinych
praci. Nyni si pojd’me fict na kterych budeme trénovat na§ model. Zkusime model natrénovat na raz-
nych kombinacich téchto datasetii. Budou to nasledujici kombinace spolecné s jejich oznaCenimi, které
budeme nadéle pouZivat.

e Nase data bez snéhu, ozn. nosnow.

Nase data se snéhem, ozn. snow.

Nase data bez sn€hu i se snéhem, ozn. snow_nosnow

Data vytvorend Baetensem a spol., ozn. baetens

Data vytvorend Baetensem a naSe data bez snéhu, ozn. nosnow_baetens

Data vytvorend Baetensem a nase data se snéhem, ozn. snow_baetens
e Data vytvorend Baetensem a nase data bez snéhu i se sn€hem, ozn. snow_nosnow_baetens

Pomér mezi nasimi daty a daty od Baetense a spol. bude vzdy 50:50. Velikost kazdé trénovaci mno-
Ziny bude 750 000 pixeld jejichZ rozliSeni je 60m. Testovaci mnoZina bude obsahovat 250 000 pixeld.
Dodrzime tak obecné doporuceni rozdélit trénovaci a testovaci data v poméru 75:25. Tyto pixely jsme vy-
brali z celého datasetu ndhodné podle uniformniho rozdéleni. V piipadech kdy model trénujeme na kom-
binaci naSich dat a dat od Baetense a spol., tzn. nosnow_baetense, snow_baetens, snow_nosnow_baetens,
pak bereme 500 000 z naSich dat a 500 000 z dat Baetense a spol.

Nasi trénovaci mnoZinu budeme muset standardizovat, tedy posunout na stfedni hodnotu 0O a jed-
notkovy rozptyl. Tuto operaci musime provést, protoZe nase validaéni mnoZina od Hollsteina ma jinou
$kdlu neZ data od Sentinelu 2. Pro tento proces pouZijeme bali¢ek sci-kit learn, ktery jsme zminovali
vyse. Konkrétni funkce se nazyva sklearn.preprocessing.scale.

5.1.1 Vysledky single-pixel modelu

Na obrazku[5.1)mizeme vidét srovndni vysledki jednotlivych modeli trénovanych na riiznych kom-
binacich trénovacich dat. Vidime na ném vysledky na testovacich datech, poté vysledky na single-pixel
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valida¢nich datech od Hollsteina ze kterych jsme vytadili vSechny pixely obsahujici snih a poté vysledky
na kompletnich single pixel validacnich datech od Hollsteina.

Jiz jsme zminovali, Ze snih a oblacnost maji velice podobnou odrazivost a z toho didvodu je jejich
rozliSeni nejvétsi prekazkou dspésné detekce oblacnosti. Pokud by néas algoritmus nedokazal spravné
rozlisit snih a obla¢nost a oznaCoval vSechny snéhové pixely za mraky budeme to chtit védét. Takovy
algoritmus si také najde své vyuZiti a to bud’ pro detekci mrakt v mistech, kde se snih nevyskytuje. Dals{
uziti by nasel pro ty, ktef{ pracuji s daty ze satelitnich snimk a jsou pro né nezaddouci, jak mraky tak snih
napftiklad pri klasifikaci plodin na polich atd. Proto jsme se rozhodli rozdélit nasi single-pixel validaéni
mnoZinu na mnoZinu bez snéhu a mnoZinu se snéhem.

Srovnani pesnosti algoritm

0.98 -
0.96 -
0.94 -
0.92 -
=== nosnow baetens
0.90 1+ __ baetens
0.85 - == WOSITOW
#— snow
0.86 1 snow_baetens
== SNOW_Nosnow
084 1 == snow_nosnow_baetens

1
test val_nosnow val_snow
Obréazek 5.1: Srovnani presnosti single-pixel modelt

MidZeme si v§imnout, Ze vysledky na testovacich datech jsou pro v§echny modely velice podobné.
Nejlepsich vysledkt dosahuje model nosnow, dale pak snow_nosnow. Nejhorsi je algoritmus snow_nosnow_baetens.
Nicméné podle vysledki na testovacich datech nedokdZeme nijak vyrazné posoudit kvalitu jednotlivych
modeld.

Na valida¢nich single-pixel datech od Hollsteina bez sné¢hu dosédhli nejlepSich presnosti algoritmy
SNOW_Nnosnow a snow_nosnow_baetens a to okolo 97 %. V druhé fad¢ jsou algoritmy baetens a no_snow
baetens, které maji pfesnost o procento niz$i, coz jsou stdle velmi dobré vysledky. HorSich vysledki
dosdhly modely snow a nosnow a nejhorSich snow_baetens. Kromé modelu snow_nosnow_baetens maji
vSechny modely horsi vysledky nez na testovacich datech, coZ je pfirozené. MiZeme si v§imnout, Ze
na té€chto redlnych datech bez snéhu doslo k nejvétsimu poklesu mezi témito daty a testovacimi daty u
algoritmt snow_baetens, snow a nosnow. Jiz dffve jsme zmiriovali, Ze ndmi vytvofeny dataset obsahujici
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snih nemd takovou kvalitu, jako bychom si predstavovali a zde je prvni ndznak, Ze tento nedostatek se
preklopil do modelu natrénovaném na téchto datech.

Na validacnich single-pixel datech od Hollsteina a spol. se snéhem doséhli nejlepSich piesnosti opét
modely snow_nosnow a snow_nosnow_baetens a to 96 % a 95 %. Oproti validaci bez sn€hu si miZzeme
v§imnout, Ze presnosti klesly pouze o 1 a 2 procentni body. Zde jiZ mdme niZ${ pfesnost neZ na testo-
vacich datech pro model snow_nosnow_baetens. Dals{ jsou algoritmy baetens a nosnow_baetens, které
doséhli pfesnosti 93 % a 92,5 %. Zde doslo k vétSimu propadu piesnosti o cca 3 % u obou.

Vidime zajimavé chovani pro modely snow a nosnow. U algoritmu nosnow doslo k vice nez 4% pro-
padu v pfesnosti na 88 %, zatimco u algoritmu snow nedoslo téméf k Zddnému propadu. Z toho bychom
mohli usuzovat, Ze algoritmus snow si pomérné dobfe poradi s pixely obsahujici snih, které ptibyli v této
validaci, ale celkové nedetekuje oblacnost tak dobfe jako jiné modely. Naproti tomu pfitomnost sného-
vych pixeld sniZila presnost algoritmu, ktery pfi trénovani neziskal informaci o rozdilu mezi snéhovymi
a mrakovymi pixely. Nejhor§im modelem je opét model snow_baetens.

vvvvvv

obrazku

0950 { o=
0925 -
0.900 -
0875 1 === nosnow_baetens
— baetens
0.850 | —#— nosnow
¥ snow
0.825 ~ snow_baetens
== SNOW_NOosSnow
0.800 1 .. -
snow_nosnow_baetens

test val_nosnow val_snow
Obrazek 5.2: Srovnani f1-skére single-pixel modelt

Stejné jako u metriky presnost vidime velmi podobné vysledky na testovacich datech pro vSechny
modely. Pojd’me tedy na vysledky na valida¢nich datech bez snéhu. Zde vidime podobny obrazek, jako u
presnosti, nejlepsi jsou snow_nosnow a snow_nosnow_baetens nasledované baetens a nosnow_baetens.
Vyrazn€ horsi jsou pak opét snow, nosnow a nejhorsi snow_baetens. Opét zde doSlo k zvlaStnimu jevu,
kdy ma snow_nosnow a snow_nosnow_baetens lepsi f1-skére na validacnich datech nez na testovacich.
Je ale tfeba brat do uvahy, Ze data jsme uméle ocistili o snih.
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Na validacnich single-pixel datech od Hollsteina a spol. se snéhem dosahl nejlepsiho f1-skére témér
94 % algoritmus snow_nosnow_baetens ndsledovany modelem snow_nosnow s 92,5 %. Podobnych
hodnot f1-skére na téchto datech dosahli algoritmy snow, nosnow_baetens a baetens a nejhorSich pak
snow_baetens a nosnow.

Nevyhodou validace na single-pixel datech je, Ze si detekované masky nemiZeme vizualn€ ovérit
a ani nevime, jak data vypadaji. Nebudeme tedy prozatim z téchto vysledkt vyvozovat Zadné zavéry
a pockame si na vysledky naSich modeld na celych snimcich od Hollsteina a spol. kde ziskame, jak
presnost a f1-skére, tak i moznost vizudlni kontroly a budeme moci fict o jednotlivych algoritmech vice.

Pojd’'me se tedy podivat na pfesnost na validacnich snimcich od Hollsteina a spol. Toto srovndni je
podle nas nejvice vypovidajici protoZe se jednd o redlné snimky s clovékem vytvorenou maskou. Navic
na téchto snimcich mizeme pouZit algoritmus s2cloudless a srovnat jeho pfesnost s piesnosti nasich
algoritmut. Srovnani jednotlivych algoritmi muiZeme vidét na obrazku Na ose X mame 3 rdzné
snimky. Prvni snimek oznaceny jako snimek se spoustou sn¢hu miZeme vidét na obrazku snimek
s méné snéhu je na obrazku[4.69]a snimek bez snéhu je na obrazku [@.71]

Srovnani pfesnosti algoritmid na valida¢nich snimcich

B
'.'-:5:‘-71::;_.______.____: - — —_F-t___:::;:::_._-f‘
0.9 1 //—-5_-':..:__:.,:‘.:_-__.,.._
-
0.8 1
=== nosnow_baetens
- baetens
0.7 1 —%— nosnow
= snow
0E 4 snow_baetens __+__________
== SNOW _NOoSnowW - S
== snow_nosnow_baetens e
0.5 - sZCloudless
. . .
snimek se spoustou snéhu snimek s mene snehu snimek bez snehu

Obrazek 5.3: Srovnani presnosti single-pixel modell na valida¢nich snimcich

Jako prvni vidime, Ze modely snow a snow_baetens nedosahli viibec dobrych vysledkt a proto je
ze srovndvani vyfadime a budeme se vénovat lepSim modeliim. Abychom 1épe vidéli rozdily mezi mo-
dely, které dosahli lepsich vysledki, vytvorime si novy plot bez modeld snow a snow_baetens. Vidét ho
miZeme na obrazku[5.4l
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srovnani pfesnosti algoritmd na validaénich snimcich

096 4
0.94 4 -
092 4
0.ag - - nosnow_baetens

~ ‘w, | .= baetens

>, T —— nosnow
0.88 - H..x —"= SNOW_Nosnow
. == snow_nosnow_baetens
0.86 - sZcloudless
snimek se spoustou snehu snimek s mene snehu snimek bez snehu

Obrazek 5.4: Srovnani pfesnosti single-pixel modeli na valida¢nich snimcich

MiuzZeme si v§imnout, Ze detektor s2cloudless byl na snimcich obsahujicich snih o cca 2 % piesnéjsi
nez jakykoliv z naSich modelti. Na snimku bez sn¢hu, ale n€kolik nasich modeld dosahlo lepsich vy-
sledkii. Nejdiive se podivejme na model nosnow. Ten dosahl nejhorsi presnosti, tam kde bylo nejvice
sn¢hu. Na snimku s méné sné¢hu dosahl druhé nejlepsi presnosti a na snimku bez snéhu nejlepsi pres-
nosti. Model nosnow_baetens dosahl podobnych ptesnosti na snimku s méné snéhu a bez snéhu, ale také
dobrého vysledku na snimku s vice snéhu. Byl na tomto snimku pouze o procento méné presny nez zbylé
modely baetens, snow_nosnow_baetens a snow_nosnow. Tyto modely maji dobry vysledek na snimku
se spoustou snéhu nicméné na ostatnich zaostavaji.

Na obrazku [5.5|miZeme vidét srovnani f1-skére pro jednotlivé modely na validacnich snimcich.
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srovnani f1 skére algoritmd na validagénich snimcich
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snimek se spoustou snehu snimek s meng snehu cnimek bez snéhu

Obrazek 5.5: Srovnani f1-skdre single-pixel modeld na validaénich snimcich

Na srovnani f1-skére vidime podobny obrdzek, jaku u srovndvéni presnosti. S2cloudless je op€t na
snimcich se snéhovou pokryvkou lepsi nez jakykoliv na§ model. Na snimku bez snéhu, ale dosahuji nase
modely nosnow_baetens, baetens a nosnow o procento aZz dvé lepSich vysledkii. Nosnow_baetens dosa-
huje na snimku s méné snéhu nejlepsich vysledki ze vSech ostatnich nasich modeli. Nosnow model na
tomto snimku dosahuje téméf stejnych vysledkd, ale na snimku s nejvice sné€hu je nejhorsi. Algoritmus
baetens ma f1-skére na snimku se spoustou snéhu o 3 % lepsi neZ model nosnow_baetens, ale na snimku
s men$im mnozstvim je o 3 % horsi. Modely trénované na ndmi vytvorené trénovaci mnoZiné obsa-
hujici snih, tedy snow_nosnow a snow_nosnow_baetens dopadli nejlépe na snimku obsahujici nejveétsi
mnoZstvi sné¢hu. Na ostatnich snimcich jsou nicméné nejhorsi.

5.1.2 Vizualni srovnani single-pixel modelu

Diky tomu, Ze jsme ziskali ru¢né oznacené snimky vytvorené Hollsteinem a spol. tak mdme moznost
vizudlné porovnat, jak si vedou naSe algoritmy pfi detekovani mraku oproti referencnimu snimku a také
v porovnani s algoritmem s2cloudless.

Na obrdzku[5.6lmiZeme vidét srovndni redlné masky snimku se spoustou snéhu a vysledku algoritmu
s2cloudless. Tento algoritmus si vede velmi dobfe jediné nedostatky lze nalézt pfi rozliSovani snéhovych
ploch od oblacnosti, kterd je nad t€émito plochami.

Na obrizcich a jsou vysledky naSich modelt. Ty vypadaji vSechny viceméné podobné.
Oproti algoritmu s2cloudless miZeme vidét, Ze naSe modely maji vétsi problémy s rozlisenim snéhu a
oblacnosti. Oznacuji vétsi ¢ast snchu jako oblacnost nicméné neoznacuji vSechen snih na snimku jako
oblacnost. Z toho soudime, Ze urcitou rozliSovaci schopnost maji. Vyjimkou je algoritmus nosnow, ktery
nebyl trénovan na zadnych datech, které by obsahovali snih a ofekdvané oznacuje vSechny snéhové
plochy jako obla¢nost.
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(a) Referen¢ni snimek (b) s2cloudless

Obrazek 5.6: Vysledek s2cloudless na snimku se spoustou snéhu
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(a) nosnow-baetens (b) baetens

Obrazek 5.7: Vysledky nasSich algoritmt na snimku se spoustou snéhu
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@ S o @ (c) snow-nosnow-baetens

(a) nosnow (b) snow-nosnow (d) Vysledky naSich algoritmii na
snimku se spoustou snéhu

Na obrazku [5.9] vidime referenéni snimek s méné snéhu a predikce modelu s2cloudless pro tento
snimek. Zde 1ze nalézt dvé drobné chyby tohoto modelu. Prvni je opét rozliSeni mezi snéhem a oblacnosti
a druhou je oznaceni né€kolika ploch s oblacnosti jako mista bez vyskytu mrakd.

Nase vysledky miiZzeme vidét na obrazku[5.10] Viechny nase algoritmy méli opét problém s rozligo-
vanim snéhu a oblacnosti, ale nékteré snéhové plochy oznacili spradvné. Algoritmus nosnow opéet ozna-
¢il vSechny snéhové plochy jako oblac¢nost a v jednom piipadé neoznacil jemnou oblacnost v jizni Casti
snimku. Problém méli naSe algoritmy i s rozezndvanim jasnych ploch nachazejicich se ve méstech. Casto
tyto plochy oznacili jako oblacnost. Nejhiife na tom byli algoritmy snow_nosnow a snow_nosnow_baetens.
Trochu 1épe si vedl model baetens a nejlépe pii klasifikaci oblacnosti na tomto obrazku dopadl nos-

now_baetens. Tento model trpi timto nedostatkem také, nicméné v daleko omezenéjsi mife.
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(a) Referen¢ni snimek (b) s2cloudless

Obrazek 5.9: Vysledek s2cloudless na snimku s méné snéhu

00 0

(a) nosnow-baetens (b) baetens

Obrazek 5.10: Vysledky nasSich algoritmt na snimku s méné snéhu
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(a) nosnow (b) snow-nosnow (c) snow-nosnow-baetens

Obrazek 5.11: Vysledky nasSich algoritmt na snimku s méné¢ snéhu

Na obrdzcich [5.12] az [5.14] vidime vysledky pro referencni snimek bez snéhu. Zde performovaly
vSechny naSe modely i s2cloudless vyborné a vizudlné 1ze nalézt rozdily mezi jednotlivymi maskami jen
StéZi.

(a) Referen¢ni snimek (b) s2cloudless

Obrazek 5.12: Vysledek s2cloudless na snimku bez sné¢hu
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(a) nosnow-baetens (b) baetens

Obrazek 5.13: Vysledky nasSich algoritmti na snimku bez snéhu

(a) nosnow (b) snow-nosnow (c) snow-nosnow-baetens

Obrazek 5.14: Vysledky nasSich algoritmili na snimku bez sn¢hu

Na zaklad€ ndmi porovnavanych metrik a vizuédlnich vysledkl ndm pfijde, Ze nejlépe z nami zkouma-
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nych algoritmi performoval algoritmus nosnow_baetens, ktery dosahl na redlnych ¢lovékem oznacenych
datech uspokojivych vysledkd. Na dvou snimcich byl nejlepsi a na dal$im doséhl velice podobnych vy-
sledki, jako ostatni modely. Pfi vizudlnim porovnani byl z ndmi srovnavanych modell také nejlepsi.
Z téchto divodd budeme nadile zkoumat pouze tuto kombinaci trénovacich dat. Pokusime se srovnat,
jakého zlepSeni dosdhne na§ model po pfiddni informace o okolnich pixelech.

5.2 Multi-pixel Nahodné lesy

Nasim dal$im cilem bylo prozkoumat, jak se zlepsi ¢i zhor§i ndmi navrZzeny algoritmus, pfi vyuZiti
zavislosti mezi sousednimi pixely. Trénovaci data tedy upravime tak, aby kazdé jednotlivé y; mélo k
dispozici x; 1 aZ x;9 i € n. x;1 je tedy hodnota v urcitého spektrdlntho padsma na stejném miste jako y; a
Xi2 aZ x;9 jsou hodnoty urcitého spektralniho pasma v mistech, které sousedi s pozici x; ;. Na§ prediktor
M (feature vector) bude vypadat nasledovné:

Myp=|a b - pl|, a,b,....p e R™, (5.3)

kde
a; = [ai,l aip - Cli’g] Vi € n. (54)

Budeme pouZivat stejnd pdsma jako v predchozim piipadé a tudiZ i zde bude p = 10. Opét jsme
provedli hledani v siti (gridsearch) pro nalezeni idedlni kombinace parametrd n_estimators a max_depth.

Tento algoritmus budeme trénovat na datech vytvofenych Baetensem a spol. a naSich datech bez
snéhu. Pomér mezi t€émito daty bude 1:1 a velikost trénovaci mnoziny bude 750 000 datovych bodi je-
jichz rozlieni bude 60m. Testovaci mnoZina bude obsahovat 250 000 datovych bodd a tudiz dodrzime
pomér trénovacich a testovacich dat 75:25. Jednotlivé datové body byli vybrany ndhodné podle uniform-
niho rozdéleni. Kazdy datovy bod bude obsahovat 9 pixeld s informaci z 10 spektralnich pasem. Tyto
data opét standardizujeme pomoci sklearn.preprocessing.scale.

5.2.1 Vysledky multi-pixel modelu

Na testovacich datech dosdhl nd§ model pfesnosti 97,32 % a fl-skére 94,47 %. Jeho presnost tak
byla 0 0,2 % vys§i nez u single-pixel modelu nosnow_baetens a jeho f1-skére bylo o 0,1 % niZsi nez u
single-pixel modelu nosnow_baetens. Na testovacich datech jsme tedy pridanim informace o sousednich
pixelech nedoséhli vyrazného zlepSeni.

V predchozim piipadé jsme modely validovali na single-pixel datech od Hollsteina a spol., ale to v
piipadé multi-pixel modelu nebude moZné. Validovat jej tedy budeme na snimcich od Hollsteina a spol.

Na obrazku miZeme vidét srovnani vysledkt multi-pixel modelu s algoritmem s2cloudless a se
single-pixel modelem nosnow_baetens.

66



srovnani pfesnosti algoritml na validacnich snimcich

097 1
096 4
(.95 4
(.94 4
==="Algoritmus vyuzivajici sousedni pixely
093 4 - chuudl_ess.
= single-pixel nosnow_bastens
snimek se spoustou snéhu snimek s mena snehu snimek bez snehu

Obrazek 5.15: Srovnani presnosti multi-pixel modelu na valida¢nich snimcich

Algoritmus vyuzivajici sousedni pixely se na obou snimcich obsahujicich snih zlepS$il pomérné vy-
razné. Na snimku se spoustou snéhu je o cca procento lepsi a na snimku s méné sné¢hu dosdhl téméft
stejného vysledku jako s2cloudless. Zlepsil se tak o vice nezZ 2 procenta oproti single-pixel modelu. Na
snimku bez snéhu je jeho pfesnost mirné horsi nez single pixel model, ale stile je lepsi neZ s2cloudless.

Podivejme se nyni na srovndni f1-skére na obrazku[5.16

srovnani f1 skare algoritmi na validaénich snimcich

095 -
0.90 -
085 -
0.80 -
o === Algoritmus vyuzivajici sousedni pixely
0.75 - === sZcloudless
= single-pixel nosnow_baetens
snimek se spoustou snéhu snimek s mena snehu snimek bez snehu

Obrazek 5.16: Srovnani f1-skére multi-pixel modelu na valida¢nich snimcich

67



Vidime stejné chovani jako u presnosti. Na snimku s méné snéhu multi-pixel model dosahl vice
méne stejného vysledku jako s2cloudless, na snimku bez snéhu lep$tho nez s2cloudless a na snimku se
spoustou sn¢hu se zlepsil o cca 3,5 % oproti single-pixel modelu. Porovnejme nyni vysledky vizudlng.

5.2.2 Vizualni srovnani multi-pixel modelu

Na obrdzku [5.17] vidime srovndni multi-pixel modelu se single-pixel modelem. I multi-pixel model
mad problémy s rozliSovanim sné¢hu a oblacnosti nicméné si Ize v§imnout, Ze na nékolika méalo mistech
ponechal vice sn¢hu nez single-pixel model.

400 600 &0 a0 600 a0

(a) single-pixel nosnow-baetens (b) multi-pixel nosnow-baetens

Obrazek 5.17: Vysledky naSich algoritmi na snimku se spoustou sn¢hu

Na obrézku [5.18] vidime nejvyrazng&jsi rozdil mezi single-pixel modelem a multi-pixel modelem.
Multi-pixel model daleko méné Castéji chybuje pfi klasifikaci pixelt z méstskych oblasti s vysokou od-
razivosti.
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(a) single-pixel nosnow-baetens (b) multi-pixel nosnow-baetens

Obrazek 5.18: Vysledky nasSich algoritmt na snimku s méné¢ snéhu

Na obrézku [5.19] témé&f nelze najit rozdil mezi témito dvéma modely.

(a) single-pixel nosnow-baetens (b) multi-pixel nosnow_baetens

Obrazek 5.19: Vysledky naSich algoritmi na snimku bez snéhu

Na zédkladé srovnani single-pixel algoritmu a multi-pixel algoritmu mdZeme tvrdit, Ze vyuZiti zavis-
losti mezi sousednimi pixely naSemu algoritmu zlepsilo, jak presnost tak fl1-skére a vizudlni srovnani
na nam dostupnych snimcich toto tvrzeni potvrdilo. Pfiddnim této zavislosti se ndm na dvou snimcich
podafilo dosdhnout témér stejnych piesnosti a fl1-skére jako algoritmus s2cloudless, ktery je vyuzivan
sentinelhubem a na dal$im se mu pfibliZit.
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5.3 Srovnani single-pixel modelu, multi-pixel modelu a s2cloudless

Na zavér zde uvedeme srovnani nejlepsiho single-pixel modelu, multi-pixel modelu a algoritmu
s2cloudless. Uvedeme primérnou piesnost a praimérné f1-skore, které jednotlivé modely ziskali na va-
lida¢nich snimcich. Nebude primérovat pies vSechny pixely, misto toho seteme vysledky jednotlivych
modeld na jednotlivych snimcich a podélime je celkovym pocCtem snimki. Tim se vyhneme zkreslent,
kterého bychom dosahli napiiklad tim, Ze by néjaky algoritmus byl skvély na snimku, ktery ma vice

pixell nez ostatni snimky, ale horsi na snimku s méné pixely.
Tyto priméry miZzeme vidét v tabulce|5.3

single-pixel nosnow-baetens | multi-pixel nosnow-baetens | s2cloudless
primérna presnost | 0.945 0.957 0.96
pramérné f1-skére | 0.845 0.87 0.887

V tabulce mizZeme vidét Ze primérna piesnost nejlepsiho single-pixel modelu je cca o 1,5%
niZsi neZ u algoritmu s2cloudless. F1-skére ma n4s nejlepsi single-pixel model o cca 4% niz§i. Multi-
pixel model je srovnatelnéjsi s modelem s2cloudless. Jeho primérna piesnost je niz$i pouze o0 0,3 % a

primérné skore je nizsi o cca 1.7 %.
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Zaver

Seznamili jsme se se specifikaci druZice Sentinel-2, s pfistupem k jejim datim a zdklady strojového
uceni. Také jsme se seznamili s fadou algoritmil na detekci oblacnosti v satelitnich snimcich a popsali
jejich fungovéni.

Pomoci ¢asovych rozdilii a zkoumani vlivu oblacnosti na riizna spektralni pasma jsme vytvofili tré-
novaci mnozinu satelitnich snimku s pfisluSnou segmentaci s pfihlédnutim k celoro¢ni pouzitelnosti na
uzemi EU. Vytvofili jsme dva piistupy, jeden pro snimky bez snéhu a druhy pro snimky se snéhovymi
plochami. Pro snimky bez snéhu tento pfistup fungoval velmi dobfe. Pro snimky se snéhem mél své
limity a pro findlni algoritmus jsme tyto snimky nevyuZili. Ddle jsme si opatfili dal$i trénovaci data
vytvofena Louisem Baetensem a jeho tymem. Diky t€émto datim jsme ziskali lepsi trénovaci data obsa-
hujici snih neZ ty ndmi vytvorené. Opatfili jsme si také dva druhy validacnich dat, prvnim byli jednotlivé
oznacené pixely a druhym byli celé snimky. Tyto data vytvoril André Hollstein se svym tymem.

Navrhli jsme a vytvofili vlastni algoritmus typu Ndhodné lesy, ktery detekuje oblacnost v satelitnich
snimcich Sentinelu-2. Déle jsme experimentovali s riznymi kombinacemi trénovacich dat. Zjistili jsme
Ze pro algoritmus, ktery detekoval oblacnost na zdkladé€ jednoho pixelu, fungovala nejlépe kombinace
nasich trénovacich dat bez snéhu a dat vytvofenych Baetensem a spol. Na tfech redlnych snimcich, které
byli oznacené Clovékem jsme dosahli pramérné piesnosti 94,5 % a fl-skére 84,5 %. Jeden z nejlep-
Sich detektord soucasnosti pouzivany Sentinel Hubem, enginem pro zpracovani petabajtii satelitnich dat,
s2cloudless dosahl primérné presnosti 96 % a f1-skore 88,7 %. Nejvetsi slabinou naseho algoritmu bylo
rozliSovani snéhu a oblacnosti. Tato slabina zptlisobila nejvetsi ¢ast nepresnosti. Dals{ slabina byla chybna
klasifikace velmi jasnych pixeld ve méstech. Tuto slabinu se ndm podafilo potlacit dal§im algoritmem,
ktery jsme vytvofili.

Pro kombinaci naSich trénovacich dat a dat vytvorenych Baetensem jsme vytvorili dalsi algoritmus,
ktery detekuje oblacnost v pixelu za pouZiti daného pixelu a sousednich pixeld. Tento algoritmus dosahl
primérné presnosti 95,7 % a primérného fl-skére 87 %. Chybna klasifikace velmi jasnych pixeli u
tohoto modelu byla potlacena nicméné problém s rozliSovanim snéhu a oblacnosti pietrval.

Pro vylepseni naseho detektoru oblacnosti bychom museli vyfesit problém se zdménou snéhu a ob-
la¢nosti. Nejpiimocaiej$im feSenim tohoto problému by bylo dodanim vétSiho mnozstvi riznorodéjsich
trénovacich dat obsahujicich snih a obla¢nost. V budouci praci by bylo mozZné si takovyto dataset vytvorit
napiiklad pomoci néstroje ALCD [16].
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