
Pokyny pro vypracování

V kvalitních digitálních výškových modelech (DEM) s horizontálním rozlišením pod 10 m lze jasně 

identifikovat liniové struktury ochranných hrází, železnic a silnic v říčních nivách, které významně 

ovlivňují rozsah záplav. Tyto struktury jsou podstatné pro modelování povodňových rizik, proto je 

vhodné tyto struktury identifikovat a vektorizovat. Pro zpřesnění je možné využít satelitní obrazové 

snímky (např. mise Sentinel-2), zejména v případech, kdy je šířka stavby užší než rozlišení digitálního 

modelu terénu. 

 

- Prozkoumejte dodané digitální výškové modely a satelitní snímky. 

- Navrhněte metodu zarovnání dat. 

- Prozkoumejte metody strojového učení vhodné pro zpracování dat (např. konvoluční neuronové sítě). 

- Navrhněte metodu rozpoznávání a odhadu polohy liniových staveb v lokálně degradovaném 

výškovém modelu. 

- Navrhněte a implementujte nástroj, který vytvoří reálnou, ale co nejspojitější vektorovou reprezentaci 

vedení korun hrází nebo náspů ve vhodném GIS formátu.
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Abstrakt

Ochranné hráze a náspy liniových staveb výrazně ovlivňuj́ı rozsah záplav.
Tato práce navrhuje postup, jak tyto struktury identifikovat z dat dálkového
pr̊uzkumu Země a vektorizovat je do GIS formátu. Vstupem pro identifikaci
jsou předevš́ım digitálńı výškové modely; pro daľśı zpřesněńı je pak otestováno
použit́ı satelitńıch sńımk̊u mise Sentinel-2. K rozpoznáńı ochranných hráźı a
liniových staveb jsou využity konvolučńı neuronové śıtě.

Kĺıčová slova Konvolučńı neuronová śıt’, U-net, Sentinel-2, Digitálńı výškový
model

Abstract

Levees and embankments have a significant effect on the magnitude of flood-
ing. This work deals with the identification of such structures and theirs
conversion to vector GIS format. The inputs for the proposed algorithm are
primarily digital terrain models; for further improvements, Sentinel-2 satellite
images are used. For the detection of levees and embankments, an approach
based on convolutional neural networks is proposed.

Keywords Convolutional neural net, U-net, Sentinel-2, Digital terrain model
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4.7.3 Úprava dle DEM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.7.4 Skeletonizace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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2.2 jednovrstvý perceptron [3] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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Úvod

Ochranné hráze a náspy liniových staveb (jako jsou silnice a železnice) výrazně
ovlivňuj́ı rozsah záplav, předevš́ım pak v ř́ıčńıch nivách. Pro zpřesněńı modelu
rizik a rozsahu př́ıpadných povodńı je velmi užitečné mı́t jako jeden ze vstup̊u
povodňového modelu takovéto struktury ve vektorovém formátu. V digitálńıch
výškových modelech (DEM) s vysokým horizontálńım rozlǐseńım je možné
liniové stavby př́ımo rozpoznat. Ne vždy je ovšem dostatečně vysoké rozlǐseńı
digitálńıho výškového modelu dostupné. V tom př́ıpadě je možné využ́ıt pro
zpřesněńı obrazové satelitńı sńımky poř́ızené satelity z mise Sentinel-2. Ty
mohou pomoci předevš́ım v těch př́ıpadech, kdy jsou ochranné hráze či náspy
liniových staveb výrazně užš́ı, než rozlǐseńı DEM.

Ćılem této práce je prozkoumat metody identifikace vyvýšených liniových
staveb v digitálńım výškovém modelu. A následně ověřit, zda je př́ınosné jako
daľśı vstup pro zpřesněńı použ́ıt obrazové satelitńı sńımky. Z takto identifiko-
vaných staveb pak vytvořit co nejspojitěǰśı, ale zároveň co nejv́ıce reálnou,
vektorovou reprezentaci a následně převést do vhodného vektorového GIS
formátu.

V prvńı kapitole je poskytnut přehled základńıch pojmů, kterým je potřeba
porozumět pro pochopeńı problematiky. V druhé kapitole jsou definovány a
rozebrány použ́ıvané metody a algoritmy. Třet́ı kapitola se zabývá analýzou
řešeného problému, přehledem možných metod řešeńı a volbou vhodného řešeńı
pro tuto práci. Čtvrtá kapitola obsahuje popis procesu předzpracováńı dat, im-
plementačńı detaily a informace o trénováńı model̊u. Dále je ve čtvrté kapitole
řešena úprava a vektorizace výstupu modelu a vyhodnoceńı úspěšnosti celkové
úspěšnosti.
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Kapitola 1
Základńı pojmy

1.1 Digitálńı výškové modely

Digitálńı výškové modely (digital elevation model, DEM) slouž́ı k popisu
výškové struktury povrchu zkoumaného objektu, zpravidla (a také v této
práci) jde o povrch Země.

Výškový model může být reprezentován např́ıklad rastrovou mř́ıžkou s
informaćı o své poloze (zeměpisné š́ı̌rce a délce hranic mř́ıžky), kde každý bod
této pravidelné čtvercové mř́ıžky má přǐrazenou informaci o nadmořské výšce.

Jinou možnost́ı, jak reprezentovat výškový model, je vektorová metoda
zvaná TIN (triangulated irregular network). V té je povrch objektu repre-
zentován nepravidelnou śıt́ı trojúhelńık̊u, kde má zeměpisnou š́ı̌rku, délku a
elevaci definovaný každý uzel śıtě. Tento typ výškového modelu ovšem neńı v
této práci použ́ıván a nebude dále diskutován.

Při popisu digitálńıch výškových model̊u se běžně už́ıvaj́ı tři zkratky:

DEM Digital elevation model – Digitálńı výškový model

DTM Digital terrain model – Digitálńı model terénu

DSM Digital surface model – Digitálńı model povrchu

Např́ıč literaturou nejsou tyto pojmy striktně a jasně definovány, někdy
je DEM (digital elevation model) použ́ıván jako obecný výraz pro digitálńı
výškový model, jindy je zase použ́ıván jako synonymum k DTM (digital terrain
model).

DTM obvykle popisuje nadmořskou výšku terénu bez člověkem uměle vy-
tvořených staveb, ale i bez daľśıch př́ırodńıch objekt̊u jako jsou např́ıklad
stromy. Někdy je ovšem DTM obohacen vektorovými informacemi o poloze
řek, př́ıkop̊u či hřeben̊u.

DSM (digital surface model) pak typicky popisuje výšku povrchu včetně
staveb a všech daľśıch objekt̊u, které odráž́ı světlo.

Rozd́ıl mezi DTM a DSM ilustruje obrázek 1.1
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1. Základńı pojmy

Obrázek 1.1: DEM vs. DSM [1]

1.2 Souřadnicové systémy

Souřadnicový systém (SRS – spatial reference system, nebo také CRS – coor-
dinate reference system) definuje, jak se budou geografická data matematicky
transformovat tak, aby byla s co nejmenš́ım zkresleńım zobrazitelná na ploché
mapě.

Každý souřadnicový systém je určen několika parametry:

• referenčńı těleso – Slouž́ı jako aproximace popisu tvaru země, př́ıpadně
prostoru na který chceme polohově odkazovat. Typicky jde o elipsoid,
kouli či rovinu.

• poloha nultého poledńıku – U globálńıch souřadnicových systémů je
většinou použit mezinárodńı nultý Greenwichský poledńık.

• typ zobrazeńı referenčńı plochy na plochu rovinnou

• definice počátku, jednotky mı́ry a orientace systému souřadnic

Který souřadnicový systém použ́ıt záviśı na tom, na jakou plochu na zemi
chceme polohově odkazovat. Např́ıklad souřadnicový systém S-JTSK (systém
jednotné trigonometrické śıtě katastrálńı), který vycháźı z Křovákova zobra-
zeńı, má definované zobrazeńı pouze pro body v České a Slovenské republice
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a okoĺı, ale zato je pro definovaný prostor výrazně přesněǰśı, než systémy
globálńı.

Všechny běžně použ́ıvané souřadnicové systémy jsou jednoznačně identi-
fikované pomoćı SRID (spatial reference identifier). Např́ıklad souřadnicový
systém S-JTSK s Greenwichským nultým poledńıkem má autoritou EPSG
(European Petroleum Survey Group) přidělený kód 5514. Dı́ky tomu je možné
v GIS datech přesně specifikovat jaký souřadnicový systém použ́ıvaj́ı.

1.3 Sentinel

Sentinel je skupina miśı ESA (evropské kosmické agentury), které slouž́ı pro
účely programu Copernicus.

Program Copernicus obsahuje komplexńı systémy zajǐst’uj́ıćı monitorováńı
země. Tyto systémy obstarávaj́ı sběr dat jak ze satelit̊u, jako v př́ıpadě mise
Sentinel, tak z pozemńıch stanic, letadel a daľśıch zdroj̊u.

Mise Sentinel je rozdělena do několika část́ı a každá z nich sb́ırá r̊uzná
data:

• Sentinel-1 – Dvě družice, které monitoruj́ı jak pevninu, tak moře, oceány
a stavy mořských led̊u.

• Sentinel-2 – Provád́ı multispektrálńı sńımkováńı krajiny, slouž́ı převážně
k monitorováńı změn ploch a změn jejich využit́ı.

• Sentinel-3 – Mise má za úkol měřit topografii povrchu moře, teplotu a
barvu moře i země.

• Sentinel-4 – Neńı samostatná družice, ale jde o modul umı́stěný na me-
teorologické družici MTG. Monitoruje stav atmosféry a plyn̊u, které jsou
určuj́ıćı pro kvalitu ovzduš́ı.

• Sentinel-5 – Monitoruje atmosféru, zjǐst’uje jej́ı chemické složeńı, prováděńı
měřeńı souvisej́ıćı s vrstvou ozónu a UV zářeńım.

Pro tuto práci je zaj́ımavá předevš́ım mise Sentinel-2, která poskytuje
sńımky země ve 13 spektrálńıch pásmech s prostorovým rozlǐseńım 10–60 m
na pixel.

V nejjemněǰśım rozlǐseńı 10 m na pixel jsou k dispozici předevš́ım 3 pásma
viditelného spektra, a to červené (se středńı vlnovou délkou 665 nm), zelené
(560 nm) a modré (490 nm). Při vhodném složeńı informaćı z těchto pásem a
atmosférické korekci vzniká takzvaný barevně věrný sńımek (true color com-
posite), který barevně odpov́ıdá pozorováńı lidským okem z úrovně terénu.
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1.4 Formáty ukládáńı dat

V oboru GIS existuje množstv́ı zp̊usob̊u jak ukládat geografická data. Jaký
formát zvolit obvykle zálež́ı na tom, jak bude s daty dále nakládáno a v jakých
softwarových nástroj́ıch s nimi budeme pracovat.

Formáty můžeme v základu rozdělit na rastrové a vektorové. Rastrové
formáty maj́ı fixńı mř́ıžku jednotlivých pixel̊u, u vektorových formát̊u jsou
data uložena jako popisy křivek.

1.4.1 Rastrové formáty

1.4.1.1 TIFF, GeoTIFF

Formát TIFF (Taged Image File Format) je jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch formát̊u
rastrové grafiky v r̊uzných oborech, a to předevš́ım kv̊uli své flexibilitě.

Tento formát umožňuje ukládat jak s kompreśı, tak bez komprese. Oproti
jiným běžným rastrovým formát̊um umožňuje uložit v́ıce samostatných obra-
zových vrstev v jednom souboru.

Nevýhodou grafiky ve formátu TIFF je typicky větš́ı velikost soubor̊u a
omezená maximálńı velikost souboru na 4 GB.

GeoTIFF je rozš́ı̌reńı formátu TIFF o geografická metadata. Př́ıklad
takových metadat poskytuje ukázka 1.1. Důležitá je např́ıklad informace o
použitém souřadnicovém systému (řádky 5–17), velikost jednoho pixelu ve
skutečnosti v metrech (řádek 19) a souřadnice všech roh̊u obrázku v použitém
souřadnicovém systému (řádky 25–28).

Ukázka 1.1: Metadata GeoTIFF.
1 Driver: GTiff/GeoTIFF
2 Files: Morava_10m.tif
3 Morava_10m.tif.aux.xml
4 Size is 2501, 7426
5 Coordinate System is:
6 LOCAL_CS ["S-JTSK_Krovak_East_North",
7 GEOGCS ["S-JTSK",
8 DATUM[" System_Jednotne_Trigonometricke_Site_Katastralni",
9 SPHEROID [" Bessel 1841" ,6377397.155 ,299.1528128000033 ,

10 AUTHORITY ["EPSG " ,"7004"]] ,
11 AUTHORITY ["EPSG " ,"6156"]] ,
12 PRIMEM [" Greenwich ",0],
13 UNIT[" degree " ,0.0174532925199433] ,
14 AUTHORITY ["EPSG " ,"4156"]] ,
15 AUTHORITY ["EPSG " ,"5514"] ,
16 UNIT[" metre",1,
17 AUTHORITY ["EPSG " ,"9001"]]]
18 Origin = ( -554197.500000000000000 , -1122092.500000000000000)
19 Pixel Size = (10.000000000000000 , -10.000000000000000)
20 Metadata:
21 AREA_OR_POINT=Area
22 Image Structure Metadata:

6
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23 INTERLEAVE=BAND
24 Corner Coordinates:
25 Upper Left ( -554197.500 , -1122092.500)
26 Lower Left ( -554197.500 , -1196352.500)
27 Upper Right ( -529187.500 , -1122092.500)
28 Lower Right ( -529187.500 , -1196352.500)
29 Center ( -541692.500 , -1159222.500)
30 Band 1 Block =128 x128 Type=Float32 , ColorInterp=Gray
31 Min =160.365 Max =355.605
32 Minimum =160.365 , Maximum =355.605 , Mean =204.073 , StdDev =25.989
33 NoData Value = -3.4028234663852886e+38
34 Metadata:
35 STATISTICS_MAXIMUM =355.60498046875
36 STATISTICS_MEAN =204.07262062397
37 STATISTICS_MINIMUM =160.36500549316
38 STATISTICS_SKIPFACTORX =1
39 STATISTICS_SKIPFACTORY =1
40 STATISTICS_STDDEV =25.989020052022

1.4.1.2 JPEG 2000

JPEG 2000 je následńıkem známého a rozš́ı̌reného formátu JPEG. Jsou u něj
použ́ıvány techniky komprese založené na vlnkové kompresi [10], což umožňuje
oproti p̊uvodńımu JPEG lepš́ı zachováńı kvality grafiky i při stejné velikosti
souboru. Formát umožňuje ale i bezztrátovou kompresi. Dle [10] byly při
tvorbě tohoto standardu ukládáńı dat zohledněny také požadavky GIS ko-
munity, d́ıky čemuž je možné využ́ıt rychlý př́ıstup k prostorovým umı́stěńım,
větš́ı bitovou hloubku či rozděleńı obrazu na několik dlaždic s kterými je pak
možno pracovat nezávisle.

1.4.2 Vektorové formáty

1.4.2.1 GeoJSON

GeoJSON je prostý textový formát použ́ıvaj́ıćı syntaxi formátu JSON (Ja-
vaScript Object Notation). Nad rámec tohoto formátu, který obsahuje pouze
definice zápisu běžných datových typ̊u a kolekćı, pak GeoJSON definuje několik
typ̊u objekt̊u (např. Position, Point, MultiPoint, LineString, MultiLineString,
Polygon, MultiPolygon), které jsou bĺıže specifikovány v [11].

Pro tuto práci je d̊uležitý předevš́ım typ objektu LineString (lomená čára),
jelikož námi prováděná vektorizace poskytuje právě čárové segmenty. Objekt
se pak definuje pomoćı seznamu souřadnic bod̊u, které tuto lomenou čáru
tvoř́ı. Př́ıklad takového zápisu je uvedený v ukázce 1.2.

Ukázka 1.2: Ukázka objektu typu LineString s definićı souřadnic bod̊u.
1 {
2 "geometry ": {
3 "type": "LineString",
4 "coordinates ": [[0,10],[1,11] , [2 ,11]]

7
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5 },
6 "properties ": {
7 "name": "Hr áz"
8 }
9 }

1.4.2.2 Esri Shapefile

Otevřený formát pro ukládáńı vektorových GIS dat Shapefile byl vyvinut
společnost́ı Esri a je podporován většinou komerčńıch i opensource nástroj̊u.
I proto je velmi populárńı volbou.

Formát je uložen jako sada soubor̊u se stejným názvem ale r̊uznými př́ıponami.
Povinné jsou tři soubory:

• .shp – hlavńı soubor, který obsahuje záznam o každém objektu, uložený
jako seznam bod̊u, který tento objekt definuj́ı

• .shx – index záznamů v hlavńım .shp souboru, obsahuje 100 bajtovou
hlavičku a poté 8-bajtové záznamy o umı́stěńı každého objektu v .shp
souboru

• .dbf – dodatečné atributy ve formátu dBase [12] pro objekty v .shp
souboru

Kromě těchto tř́ı povinných soubor̊u je možné použ́ıt i několik daľśıch,
volitelných:

• .prj – informace o souřadnicovém systému a geodetickému datu [13],
př́ıklad v ukázce 1.3

• .cpg – specifikace kódováńı znak̊u v souboru .dbf

• .shp.xml – metadata ve formátu XML

Ukázka 1.3: Informace k souřadnému systému v Esri Shapefile.
1 PROJCS ["S-JTSK_Krovak_East_North",
2 GEOGCS [" GCS_S_JTSK",
3 DATUM[" D_S_JTSK",SPHEROID
4 [" Bessel_1841 " ,6377397.155 ,299.1528128]
5 ],
6 PRIMEM [" Greenwich ",0.0],
7 UNIT[" Degree " ,0.0174532925199433]
8 ],
9 PROJECTION [" Krovak"],

10 PARAMETER [" False_Easting ",0.0],
11 PARAMETER [" False_Northing ",0.0],
12 PARAMETER [" Pseudo_Standard_Parallel_1 ",78.5],
13 PARAMETER [" Scale_Factor " ,0.9999] ,
14 PARAMETER [" Azimuth " ,30.28813975277778] ,
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15 PARAMETER [" Longitude_Of_Center " ,24.83333333333333] ,
16 PARAMETER [" Latitude_Of_Center ",49.5],
17 PARAMETER [" X_Scale ",-1.0],
18 PARAMETER [" Y_Scale ",1.0],
19 PARAMETER [" XY_Plane_Rotation ",90.0],
20 UNIT[" Meter ",1.0]
21 ]

1.5 Ochranné hráze a náspy liniových staveb

Obecně je liniová stavba definovaná jako stavba, kde podstatně převažuje
délka nad výškou a š́ı̌rkou. V kontextu této práce jsou pak zaj́ımavé předevš́ım
takové liniové stavby, které jsou oproti okoĺı vyvýšené, a v př́ıpadě povodńı
tvoř́ı překážku pro rozléváńı vody do okoĺı.
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Kapitola 2
Algoritmy

2.1 Strojové učeńı

Strojové učeńı je podoblast́ı umělé inteligence (AI), která se zabývá schopnost́ı
poč́ıtače řešit úlohy samostatně bez explicitńıho naprogramováńı.

2.1.1 Př́ıstupy k učeńı

Algoritmy strojového učeńı můžeme rozdělit na tři základńı podoblasti podle
toho, jakým zp̊usobem je k učeńı přistupováno.

• Učeńı bez učitele (Unsupervised learning) – jsou k dispozici pouze
vstupńı data, neńı znám správný výstup. Nelze tedy obecně a snadno
určit jaká je úspěšnost učeńı.

• Učeńı s učitelem (Supervised learning) – ke vstupńım dat̊um je znám
i správný výstup. Je tedy možné vyhodnotit jak bylo učeńı úspěšné a
podle toho dále upravovat parametry naučeného modelu.

• Zpětnovazebńı učeńı (Reinforcement learning) – v této technice stro-
jového učeńı se uč́ı agent, kterému je umožněno interagovat s okolńım
prostřed́ım a učit se na základě svých chyb a zkušenost́ı. Zat́ım co u
učeńı s učitelem by agent dostal seznam správných výstup̊u ke vstup̊um,
u zpětnovazebńıho učeńı dostává bud’ pozitivńı nebo negativńı ohodno-
ceńı svých akćı, na jehož základě provád́ı kroky daľśı.

2.1.2 Rozděleńı učeńı podle ćıle

2.1.2.1 Regrese

Ćılem regrese je odhadnout funkci, která ke každému vstupu přǐrad́ı jednu
výstupńı č́ıselnou hodnotu, v obecném př́ıpadě typicky reálné č́ıslo.
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2.1.2.2 Klasifikace

Klasifikace spoč́ıvá v přǐrazeńı každého vstupu k nějaké tř́ıdě. V př́ıpadě
binárńı klasifikace jde o tř́ıdy dvě. Pokud je tř́ıd v́ıce mluv́ıme pak o kla-
sifikaci multinomiálńı.

2.1.2.3 Shlukováńı

Shlukovaćı algoritmy jsou jedńım z typických zástupc̊u algoritmů učeńı bez
učitele. Shlukováńı rozděluje vstupńı data do několika podmnožin tak, aby si
data v jedné podmnožině byla podle definované podobnostńı funkce dostatečně
podobná a zároveň byla od dat v ostatńıch podmnožinách dostatečně rozd́ılná.
Tato podobnost je pak definována nějakou metrikou nebo mı́rou podobnosti.
Vı́ce o problematice shlukováńı popisuji ve své bakalářské práci [14].

2.2 Algoritmy poč́ıtačového viděńı

Poč́ıtačové viděńı je jedńım z nových a rychle se vyv́ıjej́ıćıch obor̊u s velkým
praktickým využit́ım v mnoha oblastech. Ćılem je, aby byl poč́ıtač schopný
porozumět tomu, co obrazová data reprezentuj́ı, a źıskat z nich užitečné in-
formace. Použit́ı je opravdu široké: mnoho lid́ı každý den odemyká sv̊uj mo-
bilńı telefon pomoćı funkce rozpoznáváńı obličeje, což je jen d̊umyslná apli-
kace metod poč́ıtačového viděńı a binárńı klasifikace. Důležitá je např́ıklad i
aplikace v medićıně, kdy jsou pomoćı poč́ıtačového viděńı analyzována nebo
zvýrazňována obrazová data z radiologických vyšetřeńı a je tak ušetřen čas
lékař̊u.

2.2.1 Sémantická segmentace

V oboru poč́ıtačového viděńı je několik úrovńı, na kterých mohou poč́ıtače
analyzovat obrazová data. V př́ıpadě sémantické segmentace jde o úroveň
jednotlivých pixel̊u, kdy každý pixel obrázku je klasifikován zvlášt’. Př́ıklad
vstupu a výstupu takové segmentace je možné vidět na obrázku 2.1.

Sémantická segmentace je metodou využ́ıvanou např́ıklad k rozděleńı ob-
razového satelitńıho sńımku povrchu Země do několika kategoríı na základě
využit́ı dané plochy [15]. Jednou z kategoríı mohou být komunikace (silnice,
železnice), což jsou také liniové stavby, ovšem v této práci je daľśı požadavek,
aby takovéto stavby byly oproti okoĺı vyvýšené.

K samotné realizace sémantické segmentace je často využ́ıváno předevš́ım
neuronových a konvolučńıch neuronových śıt́ı, které jsou popsány dále.
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Obrázek 2.1: Př́ıklad sémantické segmentace [2]

2.3 Umělé neuronové śıtě

Umělé neuronové śıtě (ANN – Artificial Neural Networks) jsou statistickým
modelem, který je inspirován biologickými neurony a jejich propojeńım. Základńı
stavebńı jednotka neuronové śıtě je neuron[3], který na vstupu přij́ımá vektor
reálných č́ısel a na výstupu vraćı jedno reálné č́ıslo.

2.3.1 Perceptron

Nejjednodušš́ım modelem umělé neuronové śıtě je perceptron představený F.
Rosenblattem již roku 1957. Perceptron je možné použ́ıt např́ıklad k binárńı
klasifikaci dat, úspěšně ale umı́ klasifikovat pouze množiny, které jsou lineárně
separovatelné. Tedy při projekci dat do vhodné dvojdimenzionálńı roviny je
schopen perceptron vyb́ırat pouze z rozhodovaćıch hranic tvořených př́ımkou.

Schéma perceptronu je znázorněno na obrázku 2.2. Perceptron má na
vstupu vektor reálných č́ısel (x1, x2, ..., xn), učeńı perceptronu pak prob́ıhá
pomoćı laděńı vektoru vah (w1, w2, ..., wn) a prahu w0. Vnitřńı potenciál per-
ceptronu označený ξ spočteme vztahem 2.1.

ξ = w0 +
n∑
i=1

wixi (2.1)

Výstupem perceptronu je pak hodnota funkce f(ξ). Této funkci se ř́ıká ak-
tivačńı funkce a v př́ıpadě perceptronu je to funkce skoková jej́ıž předpis je
určen vztahem 2.2.

f(ξ) =
{

1 když ξ ≥ 0
0 když ξ < 0

(2.2)
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Obrázek 2.2: jednovrstvý perceptron [3]

2.3.2 Vı́cevrstvá neuronová śıt’

Vı́cevrstvá neuronová śıt’, běžně označována jako MLP (multilayer perceptron),
vzniká propojeńım několika vrstev neuron̊u (nebo perceptron̊u). Propojeńı
vzniká tak, že výstup neuronu z jedné vrstvy slouž́ı jako vstup do jednoho
nebo v́ıce neuron̊u ve vrstvě jiné (nebo i stejné v př́ıpadě rekurentńıch śıt́ı).
Prvńı vrstvu označujeme jako vstupńı, jej́ı jedinou úlohou je předat vstupńı
data do daľśıch vrstev śıtě které označujeme jako skryté. Posledńı vrstvu śıtě
z pohledu toku dat označujeme jako výstupńı. Pokud neurony v rámci jedné
vrstvy mezi sebou nemaj́ı žádné propojeńı a jsou naopak propojeny se všemi
neurony z vrstvy následuj́ıćı, mluv́ıme o plně propojené dopředné neuronové
śıti. Př́ıklad takové topologie ukazuje schéma 2.4.

Oproti jednoduchému modelu perceptronu je v́ıcevrstvá neuronová śıt’
schopna klasifikovat množiny i pomoćı složitěǰśıch rozhodovaćıch hranic, než
je pouze př́ımka.

Jedńım z nejčastěji použ́ıvaných algoritmů k učeńı takto zkonstruované
neuronové śıtě je algoritmus zpětné propagace (back-propagation) [3], který
vyžaduje, aby byla neuronová śıt’ jako funkce jejich parametr̊u, tedy vah, di-
ferencovatelná. Toho doćıĺıme vhodnou volbou aktivačńıch funkćı.

2.3.2.1 Aktivačńı funkce pro skryté vrstvy

U neuron̊u ve skrytých vrstvách se v současné době nejčastěji použ́ıvá funkce
RELU (Rectified Linear Unit) a jej́ı daľśı varianty (ELU, LeakyReLU).
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2.3. Umělé neuronové śıtě

• RELU

f(ξ) =
{
ξ když ξ ≥ 0
0 když ξ < 0

(2.3)

• ELU

f(ξ) =
{
ξ když ξ ≥ 0
α(eξ − 1) když ξ < 0

(2.4)

• LeakyReLU

f(ξ) =
{
ξ když ξ ≥ 0
αξ když ξ < 0

(2.5)

• Hyperbolický tangens

f(ξ) = eξ − e−ξ

eξ + e−ξ (2.6)

2.3.2.2 Aktivačńı funkce pro výstupńı vrstvy

Ćılem výstupńı vrstvy je transformace hodnot z předchoźıch vrstev na hod-
notu, která odpov́ıdá požadovanému výstupu. Konkrétńı podobu aktivačńı
funkce voĺıme podle toho, zda řeš́ıme úlohu regrese, binárńı klasifikace či mul-
tinomiálńı klasifikace.

• Binárńı klasifikace – výstupńı vrstva obsahuje jeden neuron, jako
aktivačńı funkce je typicky volena logistická funkce (sigmoid) 2.7, viz
obrázek 2.3. Obor hodnot takovéto funkce je < 0, 1 > a jej́ı hodnotu
můžeme interpretovat jako pravděpodobnost př́ıslušnosti k tř́ıdě 1.

f(ξ) = 1
1 + e−ξ (2.7)

• Multinomiálńı klasifikace – je-li ćılem klasifikace do c tř́ıd, je na
výstupńı vrstvě c neuron̊u s aktivačńı funkćı softmax 2.8. Hodnota ak-
tivačńı funkce i-tého neuronu je pak považována za pravděpodobnost
př́ıslušnosti k i-té tř́ıdě. Výslednou predikćı je pak tř́ıda jej́ıž odpov́ıdaj́ıćı
neuron má nejvyšš́ı hodnotu aktivačńı funkce.

f(ξ)i = eξi

eξ1 + · · ·+ eξc
(2.8)

• Regrese – na výstupu śıtě je jeden neuron bez aktivačńı funkce (ne-
boli s lineárńı aktivačńı funkćı f(ξ) = ξ), a tedy vraćı vnitřńı potenciál
neuronu.
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2. Algoritmy

Obrázek 2.3: Logistická funkce

Obrázek 2.4: Vı́cevrstvá neuronová śıt’ [3]

2.4 Hluboké učeńı

Hluboké učeńı je pojmenováńı pro podmnožinu metod strojového učeńı. Nee-
xistuje ovšem přesný konsenzus o jaké metody jde, někdy se o hlubokém učeńı
mluv́ı jako o neuronových śıt́ıch s větš́ım počtem skrytých vrstev, typicky mi-
nimálně tři až pět, poté jde o tzv. hlubokou neuronovou śıt’ (DNN – deep
neural network).

Jindy je jako hluboké učeńı označováno širš́ı spektrum metod, které pracuj́ı
s velkým počtem parametr̊u a velkými objemy dat.

2.5 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronové śıtě (CNN, ConvNet – convolutional neural network)
jsou jedńım ze speciálńıch př́ıpad̊u hlubokých neuronových śıt́ı. Jsou použ́ıvány
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2.6. Architektury konvolučńıch śıt́ı vhodných pro sémantickou segmentaci

Obrázek 2.5: Konvolučńı neuronová śıt’ [4].

předevš́ım při analýze a zpracováńı obrazových dat v rastrovém formátu,
př́ıpadně i jiných dat, která je možné do rastrové mř́ıžky uspořádat.

Základem konvolučńıch neuronových śıt́ı jsou konvolučńı vrstvy [4]. Kromě
nich pak mezi konvolučńımi vrstvami CNN obvykle obsahuje pooling vrstvy a
před výstupńı vrstvou i několik plně propojených vrstev. Základńı struktura
CNN je na obrázku 2.5.

2.5.1 Konvolučńı vrstva

Konvolučńı vrstva spoč́ıvá v konvolučńı transformaci všech prvk̊u ze vstupu
společně s jejich logickým okoĺım pomoćı konvolučńıch jader. Velikost kon-
volučńıho jádra a jejich počet jsou hyperparametry CNN, samotné váhy v
konvolučńım jádru jsou trénovatelným parametrem neuronové śıtě. Výstupy
konvolučńı vrstvy jsou označovány jako př́ıznakové mapy a maj́ı za ćıl ve
vstupńıch datech zvýraznit d̊uležité př́ıznaky.

2.5.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva následuje typicky po vrstvě konvolučńı a slouž́ı ke sńıžeńı počtu
př́ıznak̊u tak, že redukuje dimenzi př́ıznakových map. Použ́ıvaj́ı se převážně
dvě varianty: Max Pooling a Average Pooling. Princip vrstvy je takový, že
oknem vhodné velikosti jsou postupně překrývány př́ıznakové mapy a z oblasti
tohoto okna je vybrána bud’ maximálńı hodnota v př́ıpadě Max Poolingu,
nebo je do výstupńıho rastru vložena pr̊uměrná hodnota. Pooling vrstvy tak
neobsahuj́ı žádné trénovatelné parametry, pouze hyperparametry.

2.6 Architektury konvolučńıch śıt́ı vhodných pro
sémantickou segmentaci

Pro sémantickou segmentaci je dle [5] jedńım z nejvhodněǰśıch př́ıstup̊u použit́ı
plně konvolučńıch neuronových śıt́ı (FCN – fully convolutional networks). Plně
konvolučńı neuronové śıtě obsahuj́ı oproti standardńım CNN nav́ıc upsampling
vrstvy [5], které provád́ı operaci opačnou než pooling vrstvy, tedy zvětšuj́ı
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2. Algoritmy

Obrázek 2.6: Schéma plně konvolučńı neuronové śıtě [5].

rozlǐseńı př́ıznakových map. T́ımto postupem je tak možné źıskat výstup
požadované velikosti, viz obrázek 2.6.

Dále je představeno několik nejzákladněǰśıch topologíı konvolučńı neuro-
nových śıt́ı, které se v praxi ukázaly jako vhodné pro úlohu sémantické seg-
mentace.

2.6.1 U-Net

U-net, představena autory Olaf Ronneberger, Philipp Fischer a Thomas Brox
v roce 2015 [6], je plně konvolučńı neuronová śıt’, která byla p̊uvodně na-
vrhnuta za účelem segmentace biomedićınských sńımk̊u. V p̊uvodńım článku
měli autoři k dispozici trénovaćı množinu o velikosti pouze 35 obrázk̊u, přesto
rozš́ı̌reńım vstupńı množiny pomoćı augmentace dat dosáhli vysoké úspěšnosti.
Př́ıklad architektury U-net śıtě z [6] je znázorněn na 2.7.

2.6.2 LinkNet

Topologie LinkNet [7] funguje na podobném principu jako U-Net, skládá se
taktéž z kodéru a dekodéru. Ćılem autor̊u této architektury bylo zkonstruo-
vat plně konvolučńı neuronovou śıt’ pro sémantickou segmentaci, která bude
nejen dosahovat dobré přesnosti, ale také bude mı́t nižš́ı počet parametr̊u
a t́ım pádem bude rychleǰśı a efektivněǰśı jak jej́ı učeńı, tak hlavně predikce.
Výsledky pr̊uchodu obrazových dat touto śıt́ı je poté možné źıskat velmi rychle
a to i na mobilńıch zař́ızeńıch a je možné ji pak použ́ıvat pro aplikace, kde je
výsledek požadován v reálném čase.
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2.7. Vyhodnoceńı úspěšnosti model̊u

Obrázek 2.7: Př́ıklad U-net architektury převzatý z [6].

2.6.3 PSPnet

PSPNet – pyramid scene parsing network, je daľśı z konvolučńıch neuronových
śıt́ı určených k sémantické segmentaci. Autoři této architektury si vš́ımaj́ı, že
správná segmentace nevyžaduje pouze znalost podoby, respektive př́ıznak̊u
jednotlivých objekt̊u, ale také je d̊uležité v jakém kontextu se tyto objekty
nacházej́ı. Uváděj́ı několik př́ıklad̊u, k jakým typ̊um chyb může při zanedbáńı
kontextuálńı informace vést [8].

Pro vyřešeńı těchto nedostatk̊u přicházej́ı s Pyramid Pooling Module se
schematickou podobou na obrázku 2.9. Jako prvńı se v architektuře nacháźı
kódovaćı část, která slouž́ı źıskáńı základńı př́ıznakové mapy o menš́ım rozměru.
V [8] autoři jako kodér použ́ıvaj́ı ResNet [16] a vstupńı obraz zmenš́ı na os-
minu š́ı̌rky a výšky. Takto źıskaná př́ıznaková mapa je pak vstupem do Pyra-
mid Pooling Module, kde jsou na ni aplikovány konvoluce r̊uzných velikost́ı a
zachycuj́ı tak r̊uzně široký kontext.

2.7 Vyhodnoceńı úspěšnosti model̊u

Aby bylo možné vyhodnotit jak úspěšný je model, je potřeba definovat met-
riku pomoćı které lze takovou úspěšnost měřit — č́ım vyšš́ı je hodnota metriky,
t́ım je model úspěšněǰśı. Mezi běžně použ́ıvané metriky patř́ı např. euklidovská
vzdálenost, manhattanská vzdálenost, kośınová podobnost či korelačńı koefi-
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2. Algoritmy

Obrázek 2.8: Architektura LinkNet [7].

Obrázek 2.9: Architektura PSPnet [8].
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2.7. Vyhodnoceńı úspěšnosti model̊u

Tabulka 2.1: Matice záměn

Předpověd’

Sk
ut

eč
no

st ANO NE
ANO TP FN

NE FP TN

cient. Volba té správné metriky záviśı na tom jaký maj́ı modelovaná data
charakter a je velmi d̊uležitá pro správné vyhodnoceńı.

2.7.1 Matice záměn

Uvažujme binárńı klasifikátor, který určuje, zda vstup patř́ı do nějaké tř́ıdy
nebo ne, výstup je tady ANO/NE. Nastávaj́ı pak čtyři př́ıpady, jak klasifi-
kace mohla dopadnout. Tyto možnosti jsou znázorněny v matici záměn 2.7.1.
V př́ıpadě, že klasifikace proběhla správně, je výsledek bud’ TP (True posi-
tive) – klasifikátor predikoval ANO a skutečnost byla stejná, nebo je výsledek
TN (True negative) – predikce byla NE a skutečnost taktéž. Pokud byla pre-
dikce klasifikátoru nesprávná, pak nastává možnost FN (False negative) –
klasifikátor predikoval NE, ale skutečnost byla ANO, nebo př́ıpad FP (False
positive), kdy je nesprávně predikováno ANO.

Kombinaćı těchto čtyř možnost́ı je možné stanovit metriky kvalit klasi-
fikátoru, tak aby hodnotily ty kvality, které jsou od klasifikátoru pro danou
úlohu požadovány. Jako př́ıklad je možné uvést situaci z lékařstv́ı, kdy může
být požadováno, aby nějaký test s binárńım výstupem, který odhaluje závažné
onemocněńı dělal co nejméně chyb typu false negative (falešně negativńı) a na-
opak nemuśı vadit, když udělá několik chyb false positive (falešně pozitivńı).

Několik běžně použ́ıvaných metrik pro binárńı klasifikaci, které je ale
možno rozš́ı̌rit i pro klasifikaci do v́ıce tř́ıd, je představeno dále.

• Přesnost (accuracy)

accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(2.9)

• Senzitivita (sensitivity, recall)

sentsitivity = TP

TP + FN
(2.10)

• Specificita (specificity)

specificity = TN

TN + FP
(2.11)
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2. Algoritmy

2.7.2 Intersection over Union

Intersection over Union (IoU) je název pro metriku hojně využ́ıvanou pro
hodnoceńı úspěšnosti sémantické segmentace nebo obecně jakékoliv detekce
nejen v obrazových datech. Někde je uváděn také pod jménem Jaccard̊uv
index či koeficient.

IoU(vzor, predikce) = |vzor ∩ predikce|
|vzor ∪ predikce|

(2.12)

IoU = TP

TP + FP + FN
(2.13)

Hlavńı výhodou této metriky je, že při posuzováńı úspěšnosti vynechává
skutečně negativńı datové vzory, které v př́ıpadě segmentace obrazu nebo
detekce stejně z principu nehledáme.

2.8 Účelová funkce

Součást́ı matematické optimalizace, a tedy i trénováńı modelu, muśı být funkce,
pomoćı které odhadujeme aktuálńı chybu modelu. Takové funkci se ř́ıká účelová
funkce (loss function). Ve strojovém učeńı je při procesu učeńı minimalizována
hodnota účelové funkce měřené na trénovaćı (a př́ıpadně validačńı) množině.
Pro posouzeńı kvality natrénovaného modelu se pak poč́ıtá hodnota účelové
funkce na nezávislé testovaćı množině. Stejně jako u metriky i volba účelové
funkce je závislá na charakteru vstupńıch a výstupńıch dat a jej́ı volba je
zásadńı pro vytvořeńı funkčńıho modelu.

2.9 Morfologické operace

Matematická morfologie je poměrně složitá teorie s velkým praktickým využit́ım
nejen v oblasti poč́ıtačového viděńı. V kontextu této práce je potřeba pouze
několik základńıch morfologických operaćı a pro účely použit́ı pro řešený problém
nepotřebujeme jejich formálńı definice, ale vystač́ıme si pouze s představeńım
praktického fungováńı.

2.9.1 Dilatace

Jednou ze základńıch operaćı matematické morfologie je dilatace. Spoč́ıvá v
konvoluci s oknem zvolené velikosti, kde je na výstup přǐrazena maximálńı
hodnota z uvažovaného okna. Výsledek takovéto operace demonstruje obrázek
2.10. B́ılé regiony se rozrostly, operace je tedy vhodná např́ıklad na vyplněńı
nechtěných mezer segmentovaných oblast́ı.
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2.9. Morfologické operace

Obrázek 2.10: Vlevo p̊uvodńı stav, vpravo stav po aplikaci dilatace. [9]

Obrázek 2.11: Vlevo p̊uvodńı stav, vpravo stav po aplikaci eroze. [9]

2.9.2 Eroze

Operace eroze je opakem dilatace, lze ji použ́ıt v př́ıpadě, když se v obrázku
chceme zbavit detail̊u a nebo šumu. Př́ıklad aplikováńı této operace je zobrazen
na obrázku 2.11

2.9.3 Skeletonizace

Ćılem skeletonizace je nalézt topologickou kostru objektu, což spoč́ıvá v trans-
formaci p̊uvodńıho objektu na křivky jednotkové š́ı̌rky, tak aby p̊uvodńı objekt
co nejlépe reprezentovaly. Ukázku takovéto transformace lze vidět na obrázku
2.12. Skeletonizace může být užitečná pro předzpracováńı dat při převodu z
rastrového do vektorového formátu.
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Obrázek 2.12: Vlevo p̊uvodńı stav, vpravo stav po skeletonizaci. [?]
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Kapitola 3
Analýza problému a návrh řešeńı

Problém řešený v této práci spoč́ıvá v identifikaci geografické polohy vyvýšených
liniových staveb, jako jsou ochranné hráze, silnice, železnice a daľśı, a to
převážně v ř́ıčńıch nivách. Znalost polohy takovýchto struktur může pomoci
při modelováńı povodňových rizik. Pro praktické použit́ı je potřeba identifi-
kované liniové stavby převést do vhodného vektorového GIS formátu.

3.1 Vstupńı data

Primárńım podkladem pro identifikaci jsou digitálńı výškové modely (DEM).
Jako daľśı data ke zpřesněńı identifikace, tam kde informace z DEM nejsou
dostatečné, je možné využ́ıt satelitńı obrazové sńımky. Pro účely strojového
učeńı je k dispozici také vektorový popis omezeného počtu liniových staveb
tak, jak jsou požadovány jako potencionálńı výstup.

Data dodaná zadavatelem pocháźı z několik geografických oblast́ı, jde o
okoĺı polské řeky Wisla, české řeky Moravy a tř́ı oblast́ı v Rakousku – okoĺı
řeky Inn v oblasti města Innsbruck, okoĺı řeky Salzach v oblasti Salzburgu a
okoĺı řeky Dunaj v oblasti města Linz.

3.1.1 Digitálńı výškové modely

Digitálńı výškové modely byly poskytnuty zadavatelem práce, jelikož ne pro
všechny oblasti jsou tato data volně dostupná v dostatečné kvalitě. Hori-
zontálńı rozlǐseńı poskytnutých výškových model̊u je 10 m a jsou v r̊uzných
systémech souřadnic podle toho, které územı́ výškově popisuj́ı. Formát do-
daných soubor̊u je GeoTIFF, což je pro tento typ dat standardńı.

Vizualizace digitálńıho výškového modelu je možná užit́ım libovolných ba-
revných škál, na obrázku 3.1 je př́ıklad takovéto vizualizace pomoćı stupň̊u
šedi.
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3. Analýza problému a návrh řešeńı

Obrázek 3.1: Vizualizace dat z digitálńıho výškového modelu

3.1.2 Satelitńı sńımky

Satelitńı sńımky z mise Sentinel-2 poskytované evropskou kosmickou agentu-
rou jsou dostupné z Copernicus Open Access Hub. Použity byly sńımky typu
Level-2A v nejvyšš́ım dostupném rozlǐseńı, které čińı 10 m. V tomto rozlǐseńı je
dostupných několik spektrálńıch pásem. Po ručńım prozkoumáńı sńımk̊u a dat
se ukázalo, že potencionálně př́ınosná jsou pouze pásma viditelného spektra
(červené, zelené, modré), která tvoř́ı TCI (true color image).

Sńımky jsou organizovány v dlaždićıch, které pokrývaj́ı územı́ r̊uzných
rozloh a je u nich použit souřadnicový systém UTM WSG84. K uložeńı těchto
sńımk̊u je použit formát JPEG 2000, viz sekce 1.4.1.2. Ukázkou části takového
sńımku je obrázek 3.2.

3.1.3 Ochranné hráze a náspy liniových staveb

Geografická poloha ochranných hráźı a násp̊u liniových staveb je reprezen-
tována jako vektory v GIS formátu Esri Shapefile v r̊uzných systémech souřadnic.
Tyto vektory byly taktéž dodány zadavatelem a představuj́ı výstup, který
chceme aby nástroj navrhovaný v této práci generoval.

Př́ıklad části takových vektor̊u, které polohově odpov́ıdaj́ı ukázce sate-
litńıho sńımku na obrázku 3.2 i ukázce digitálńıho výškového modelu na
obrázku 3.1, lze vidět na obrázku 3.3.

3.2 Možná řešeńı

V této části bude rozebráno několik možných variant, jak je k řešenému
problému možno přistupovat, a jak jsou částečně shodné či alespoň analo-
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3.2. Možná řešeńı

Obrázek 3.2: RGB satelitńı sńımek

Obrázek 3.3: Př́ıklad vektor̊u hráźı a násp̊u liniových staveb
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3. Analýza problému a návrh řešeńı

gické problémy řešeny jinými autory. Následně bude představena metoda zvo-
lena pro tuto práci, která byla vyhodnocena jako nejvhodněǰśı vzhledem ke
vstupńım dat̊um a vzhledem k požadovanému zaměřeńı této práce na metody
strojového učeńı.

3.2.1 Morfometrické charakteristiky

Identifikace ochranných hráźı a násp̊u liniových staveb v digitálńıch výškových
modelech je problém, kterým se zabývá několik praćı [17], [18], [19], jejichž
společným prvkem je použit́ı r̊uzných morfometrických charakteristik. Morfo-
metrie se zabývá č́ıselným vyvozováńım charakteristiky tvar̊u zemského po-
vrchu [20].

V [17] je pro identifikaci využ́ıváno 5 morfometrických charakteristik – re-
lativńı výška, sklon, směr sklonu (aspect), profilová křivost (profile curvature)
a planárńı křivost (planar curvature). Jejich detailńı popis je uveden v [17].
Takto źıskané př́ıznaky mohou poté sloužit k identifikaci bud’ př́ımo, využit́ım
prahových hodnot pro jednotlivé př́ıznaky, a nebo jako vstup do klasifikátoru.

Ve všech praćıch maj́ı autoři k dispozici digitálńı výškové modely lepš́ıho
horizontálńıho rozlǐseńı, než je 10 m jako v této práci.

3.2.2 Sémantická segmentace

Na identifikaci polohy ochranných hráźı je možno nahĺıžet jako na binárńı
klasifikaci. Pro každý pixel jak digitálńıho výškového modelu, tak př́ıpadně
i satelitńıho sńımku, provedeme klasifikaci, zda jde o hráz či nikoliv. Výstup
takovéhoto klasifikátoru je ekvivalentńı s výstupem procesu sémantické seg-
mentace obrazu.

Jak již bylo zmı́něno, konvolučńı neuronové śıtě jsou vhodným nástrojem
pro sémantickou segmentaci. Možnost použit́ı tohoto př́ıstupu pro identifikaci
ochranných hráźı je ověřena v [21]. Autoři této práce použili jako vstupńı
data digitálńı výškový model s horizontálńım rozlǐseńım 5 m, vektory silnic a
železnic a vektory ř́ıčńıch śıt́ı. Jako model byla použita konvolučńı neuronová
śıt’ typu U-net, úspěšnost měřená metrikou IoU 2.7.2 je vyč́ıslena na 0.73 na
trénovaćıch datech a 0.48 na datech validačńıch. Data použitá k trénováńı a
k validaci pocházej́ı dle autor̊u ze stejného geografického regionu a to ze státu
Florida, USA. Pro vytvořeńı finálńı predikce poloh ochranných hráźı je na
výstup U-net aplikováno ještě několik úprav, které jsou detailně popsány v
[21].

3.3 Zvolené řešeńı

Vzhledem k povaze vstupńıch dat, tedy digitálńıho výškového modelu, který
má menš́ı rozlǐseńı, než maj́ı k dispozici autoři praćı, využ́ıvaj́ıćı morfometrické
charakteristiky a také s ohledem na daľśı vstup, u kterého je potřeba ověřit,
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3.3. Zvolené řešeńı

zda může nedostatečnou kvalitu DEM vykompenzovat – obrazové satelitńı
sńımky, a v neposledńı řadě s ohledem na apriorńı ćıl, ověřit vhodnost použit́ı
moderńıch metod strojového učeńı, je v této práci k implementaci a otestováńı
zvolena metoda sémantické segmentace.

K sémantické segmentaci je využito konvolučńıch neuronových śıt́ı. Je otes-
tována úspěšnost několika nejpouž́ıvaněǰśıch śıt́ı a to U-net, LinkNet a PSP-
Net s, na jiných úlohách úspěšně použitými, architektury kódovaćı části těchto
śıti. Dále je vybrána jedna z testovaných konvolučńıch neuronových śıt́ı a je
empiricky optimalizována jej́ı architektura.

Důležitou součást́ı zvolené metody je následné zpracováńı (post-processing)
hrubého výstupu modelu. Jednotlivé kroky jsou popsány a rozebrány na konkrétńıch
př́ıkladech v kapitole zabývaj́ıćı se implementaćı. Proces závěrečné vektorizace
identifikovaných hráźı je taktéž prezentován v následuj́ıćı kapitole.
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Kapitola 4
Implementace

K implementaci bylo využito jazyka Python ve verzi 3 a interaktivńıho webového
vývojového prostřed́ı Jupyter notebook. Python je v době psańı této práce bez-
konkurenčně nejpouž́ıvaněǰśım jazykem použ́ıvaným pro implementaci proto-
typ̊u model̊u a algoritmů strojového učeńı. Mezi jeho přednosti patř́ı jedno-
duchost a rychlost s jakou je možné programy implementovat a předevš́ım
velké množstv́ı r̊uzných knihoven. Nevýhodou je pak v určitých př́ıpadech
nižš́ı výkonnost při výpočetně náročných úlohách nebo při práci s velkým
množstv́ım dat.

4.1 Použité knihovny

Implementovat algoritmy strojového učeńı od základu v samotném jazyku
Python by bylo časově velmi náročné a neefektivńı, proto je použito několik
užitečných knihoven. Výčet a stručný popis několika, z hlediska implemento-
vané úlohy nejd̊uležitěǰśıch, je uveden ńıže.

• Numpy – Přidává podporu n-rozměrných poĺı a matic velkého rozsahu.
Umožňuje na těchto datových strukturách efektivně provádět matema-
tické operace.

• Cv2 – Python interface pro OpenCV. OpenCV (Open Source Compu-
ter Vision Library) je opensource knihovna, která slouž́ı k manipulaci s
obrazovými daty a poskytuje algoritmy a metody z oblasti poč́ıtačového
viděńı a obecně strojového učeńı.

• Gdal – Gdal je knihovna určená na manipulaci s rastrovými i vekto-
rovými GIS daty. Gdal je knihovna v jazyce C++ je ale poskytováno
API pro Python.

• Tensorflow - Opensource framework strojového učeńı, poskytnutý společnost́ı
Google.
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4. Implementace

Obrázek 4.1: Vlevo vektory ochranných hráźı, vpravo po rasterizaci. Jako po-
zad́ı je použit digitálńı výškový model.

• Keras – API pro hluboké učeńı, použ́ıvá Tensorflow.

• Segmentation models – knihovna, poskytuj́ıćı API k konvolučńım
neuronovým śıt́ım pro sémantickou segmentaci, využ́ıvá Keras a Ten-
sorflow [22].

4.2 Předzpracováńı vstupńıch dat

Předt́ım, než je možné přistoupit k trénováńı konvolučńıch neuronových śıt́ı,
je potřeba data transformovat do podoby, která je vhodná pro vstup do tohoto
typu modelu.

4.2.1 Rasterizace vektor̊u ochranných hráźı

Ochranné hráze jsou k dispozici ve vektorovém formátu, který neńı pro CNN
vhodný, proto je potřeba tato data převést na rastr. K rasterizace je využito
metody RasterizeLayer z knihovny Gdal. Rasterizace je provedena do stejného
rozlǐseńı a stejného souřadnicovém systému, který maj́ı odpov́ıdaj́ıćı digitálńı
výškové modely, každá ochranná hráz má tedy pro rasterizaci š́ı̌rku 1 px.
Ukázku podoby ochranných hráźı ve vektorovém formátu a po rasterizaci lze
vidět na obrázku 4.1.

4.2.2 Sloučeńı satelitńıch sńımk̊u

Jelikož jsou satelitńı sńımky poskytovány v dlaždićıch r̊uzných rozměr̊u, a k
překryt́ı územı́, které odpov́ıdá poskytnutým výškovým model̊um je potřeba
dlaždic několik, je nezbytné tyto dlaždice sloučit tak, aby byl zachován souřadnicový
systém. K tomu je použita utilita gdal merge.py, která je součást́ı knihovny
Gdal.

Při stahováńı satelitńıch sńımk̊u z Copernicus Open Access Hub je pod-
statné, aby byly všechny použité sńımky poř́ızeny ideálně v co nejkratš́ım
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4.2. Předzpracováńı vstupńıch dat

časovém odstupu. Jejich barevná struktura totiž může být závislá na ročńım
obdob́ı, např́ıklad v zimńım obdob́ı může být v určitých oblastech př́ıtomen
sńıh.

4.2.3 Převod na stejný SRS

Pro snadněǰśı práci se všemi vstupńımi daty je žádoućı, aby byla všechna pro-
jektována stejným souřadnicovým systémem a ve stejném rozlǐseńı. Digitálńı
výškový model a rasterizované hráze již ve stejném souřadnicovém systému a
rozlǐseńı jsou po prvńım kroku předzpracováńı. Satelitńı sńımky již maj́ı také
rozlǐseńı 10 m, do stejného souřadnicového systému jsou převedeny metodou
Warp z knihovny Gdal.

4.2.4 Prozkoumáńı předzpracovaných vstupńıch dat

Digitálńı výškové modely, satelitńı sńımky i rasterizované hráze jsou pro-
zkoumány, aby bylo zjǐstěno zda si pixely se stejnou polohou v rámci ob-
razových dat odpov́ıdaj́ı i geografickou polohou a maj́ı tedy vzájemně si od-
pov́ıdaj́ıćı obsah. Zkoumáno je předevš́ım to, zda se liniová stavba (např. hráz,
silnice i železnice) v rasterizovaných datech skutečně nacháźı tam, kde tomu
nasvědčuj́ı hodnoty na odpov́ıdaj́ıćım pixelu v digitálńım výškovém modelu.
Stejným zp̊usobem jsou prověřeny i satelitńı sńımky. Zjǐstěno je, že si data po-
lohově odpov́ıdaj́ı a tak neńı v tomto směru potřeba již daľśıch transformaćı.

Daľśım krokem je ručńı prozkoumáńı anotovaných hráźı, źıskáńı přehledu
o tom, kde se obvykle nacházej́ı a jaké problémy mohou při identifikaci je-
jich polohy nastat. Bylo zjǐstěno, že struktury typu ochranných hráźı nejsou
označeny v celém rozsahu dodaného digitálńıho výškového modelu. Označeny
jsou pouze ty, které jsou z hlediska modelováńı povodňových rizik zaj́ımavé,
typicky tedy takové, které jsou v bĺızkosti řek. Situace, kdy podoba výškového
modelu i satelitńıch dat, naznačuje, že se na daném mı́stě nacháźı hrázová
struktura, ale v anotovaných datech takové struktura neńı, je ilustrován př́ıkladem
na obrázku 4.2.

Silnice, která je od řeky vlevo nahoře, je ve anotovaných vektorových da-
tech označena jako hráz. V pravém dolńım rohu ovšem silnice se stejnou po-
dobou, jak v digitálńım výškovém modelu, tak v satelitńım sńımku, jako hráz
označena neńı. Data s těmito nedostatky mohou být pro trénovaný model
matoućı, proto je potřeba je vyfiltrovat a jako vstup do modelu je nepouž́ıvat.

Zajǐstěno je to tak, že se jako vstup do modelu použ́ıvaj́ı čtvercové vzorky
dat o velikosti 64 px a je požadováno aby alespoň 50 px obsahovalo hráz. Č́ım
je zvolený výřez menš́ı, t́ım je menš́ı šance, že se v něm budou nacházet hrázové
struktury, které tak ale nejsou označeny. Velikost 64 pixel̊u byla zvolena jako
kompromis mezi množstv́ım obsažených informaćı a šanćı, že některá data
nejsou správně označena jako hráz. Jelikož jeden pixel je ve skutečnosti deset
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Obrázek 4.2: Př́ıklad pravděpodobně nesprávně anotovaných dat

metr̊u, mělo by pro určeńı zda je daný pixel hráz ve většině př́ıpad̊u stačit jen
jeho bezprostředńı okoĺı.

4.3 Přehled datových sad

Pro snadněǰśı odkazováńı ve zbytku textu je ńıže zavedeno označeńı pro datové
sady, které jsou použity.

• austria 01 – 4835x10780 px, okoĺı řeky Inn

• austria 02 – 9177x9589 px, okoĺı řeky Salzach

• austria 03 – 4263x12977 px, okoĺı řeky Dunaj

• czech – 7426x2501 px, okoĺı řeky Morava

• poland –28497x22246 px, okoĺı řeky Wisla
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4.4. Trénováńı CNN pro sémantickou segmentaci

4.3.1 Augmentace dat

Dostupných dat, převážně pak anotovaných vyvýšených liniových struktur,
ale i digitálńıch výškových model̊u, je omezené množstv́ı, které by nebylo pro
natrénováńı modelu dostačuj́ıćı. Vyřešit tento nedostatek lze augmentaćı dat.

Mezi základńı augmentačńı př́ıstupy patř́ı otočeńı a vodorovné či svislé
překlopeńı. Dále je možné přidáńı šumu, odebráńı informaćı nebo deformace.
Takto provedenými transformacemi źıskáme ze vstupńıch dat data daľśı, z
kterých může trénovaný model vytěžit informace, které se mu z p̊uvodńıch
dat naučit nepovedlo.

4.4 Trénováńı CNN pro sémantickou segmentaci

Otestovány byly tři architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı vhodných
pro sémantickou segmentaci a to U-net, LinkNet a PSPNet. Pro sestupnou
(kódovaćı) část těchto śıt́ı je využita topologie VGG16 [23]. Otestovány byly
i daľśı architektury kódovaćıch části: ResNet, DenseNet, EfficientNet. Prezen-
továny budou v této práci ale pouze výsledky VGG16, která měla úspěšnost
nejvyšš́ı. Dále je nav́ıc navrhnuta vlastńı upravená architektura CNN.

Pro testováńı CNN s běžně použ́ıvanými topologiemi kódovaćıch část́ı je
využita knihovna Segmentation Models [22].

Natrénovány jsou dva typy model̊u, které se lǐśı vstupńımi daty. Prvńı typ
je natrénován pouze na základě digitálńıho výškového modelu. K trénováńı
druhého typu je použit digitálńı výškový model a zároveň satelitńı obrazové
sńımky. Trénovat model pouze s využit́ım satelitńıch sńımk̊u nedává smysl,
jelikož satelitńı sńımky samy o sobě neobsahuj́ı dostatek informaćı, které by
vedly k identifikaci polohy hrázových struktur.

Jako hlavńı kritérium pro hodnoceńı úspěšnosti modelu je použita metrika
Intersection over Union. Jako pomocná měř́ıtka úspěšnosti jsou pak repor-
továny specificita a senzitivita.

4.4.1 Parametry model̊u typu CNN

K trénováńı konvolučńıch neuronových śıt́ı je potřeba nastavit několik para-
metr̊u v závislosti na jejich architektuře a na podobě vstupńıch dat. Nı́že je
uveden přehled těch zásadńıch a je popsáno jakým zp̊usobem byly nastaveny.

• Metrika – Slouž́ı k hodnoceńı úspěšnosti modelu. Zvolena byla metrika
IoU.

• Účelová funkce (loss function) – Ćılem trénováńı modelu je mini-
malizace hodnoty účelové funkce. Účelová funkce je zde volena ve tvaru
1 - IoU. Kde IoU muśı být modifikována tak, aby měla vždy nenulový
gradient.
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• Optimalizátor (optimizer) – Optimalizátor je algoritmus pomoćı kterého
je optimalizována účelová funkce tak, aby mohly být následně aktuali-
zovány váhy neuronové śıtě. V této práci byl zvolen Nadam.

• Velikost dávky (batch size) – Velikost dávky určuje po kolika vstu-
pech dojde k aktualizaci vah. Jako výchoźı hodnota, na které při laděńı
tohoto parametru zač́ıt, se doporučuje 32. Z d̊uvod̊u výpočetńı opti-
malizace se doporučuje volit velikost jako mocninu dvou. Při trénováńı
model̊u byla v této práci použita velikost 16.

• Mı́ra učeńı (learning rate) – Určuje jak velké jsou kroky při hledáńı
minima účelové funkce. Hodnotu je třeba volit také v závislosti na veli-
kosti dávky, pokud je velikost dávky malá, je potřeba volit i nižš́ı mı́ru
učeńı. Při trénováńı model̊u v této práci se ukázaly jako vhodné hodnoty
v řádu 0.001–0.0001.

• Počet epoch – Jedna epocha odpov́ıdá jednomu použit́ı všech vstupńıch
dat. Počet epoch po které se provád́ı trénováńı záviśı na tom, zda se
úspěšnost modelu zlepšuje na trénovaćı množině a zároveň nedocháźı k
přeučeńı, tedy úspěšnost roste i na validačńıch datech.

4.4.2 Model založený na digitálńım výškovém modelu

Vstupem je jednokanálový rastr velikosti 64x64 pixel̊u, data jsou generována
t́ım zp̊usobem, že je z celého digitálńıho výškového modelu vybrán výřez této
velikosti s náhodným umı́stněńım a poté je provedena augmentace. Aby byl
takovýto výřez použit na trénováńı modelu, je potřeba aby obsahoval alespoň
50px anotovaných hráźı.

Výškový digitálńı model obsahuje informace o absolutńıch hodnotách nadmořských
výšek. Podstatná pro identifikaci hrázových struktur je ovšem relativńı výška
daného bodu v̊uči bod̊um okolńım, proto je provedena normalizace digitálńıho
výškového modelu. Pro každý vstupńı rastr obsahuj́ıćı informace o nadmořských
výškách je zjǐstěna hodnota minimálńı výšky a ta je odečtena od všech ostatńıch.

Jednotlivé architektury modelu jsou natrénovány a vyhodnoceny na r̊uzných
datech. Výsledky jsou uvedeny v tabulkách 4.1, a 4.2. Vzhledem k tomu, že je
v daľśı části navržena vlastńı upravená topologie CNN, která je použ́ıvána pro
finálńı predikci, jsou v této části ponechány výsledky bez daľśıch komentář̊u
a je pouze konstatováno, že nejlepš́ı úspěšnosti dosahuje śıt’ typu U-net.

4.4.3 Model založený na digitálńım výškovém modelu
a satelitńıch sńımćıch

Daľśı otestovaný model má jako vstup kromě digitálńıho výškového modelu,
který je předzpracován stejným zp̊usobem jako u 4.4.2, také obrazové satelitńı
sńımky. Celý vstup je potom čtyřkanálový rastr o rozměrech 64x64 pixel̊u, se
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Tabulka 4.1: Model s použit́ım DEM jako vstupu, natrénován na datech
austria 01, austria 02 a otestován na austria 03.

IoU Specificita Senzitivita
Model Train Test Train Test Train Test
U-net (VGG16) 0.55 0.41 0.98 0.97 0.55 0.41
LinkNet (VGG16) 0.63 0.38 0.97 0.97 0.47 0.38
PSPNet (VGG16) 0.15 0.11 0.95 0.95 0.3 0.15

Tabulka 4.2: Model s použit́ım DEM jako vstupu, natrénován na datech
poland a otestován na czech.

IoU Specificita Senzitivita
Model Train Test Train Test Train Test
U-net (VGG16) 0.66 0.53 0.99 0.98 0.66 0.53
LinkNet (VGG16) 0.63 0.45 0.98 0.98 0.65 0.41
PSPNet (VGG16) 0.5 0.36 0.97 0.97 0.64 0.3

Tabulka 4.3: Model s použit́ım DEM a satelitńıch sńımk̊u Sentinel-2,
natrénován na datech austria 01, austria 02 a otestován na austria 03.

IoU Specificita Senzitivita
Model Train Test Train Test Train Test
U-net (VGG16) 0.53 0.39 0.98 0.98 0.52 0.4
LinkNet (VGG16) 0.50 0.38 0.97 0.97 0.45 0.37
PSPNet (VGG16) 0.13 0.09 0.95 0.9 0.28 0.14

satelitńımi sńımky muśı být samozřejmě provedeny shodné augmentačńı kroky
jako s DEM.

Výčet úspěšnosti jednotlivých architektur CNN na r̊uzných datech je v
tabulkách 4.3 a 4.4.

Tabulka 4.4: Model s použit́ım DEM a satelitńıch sńımk̊u Sentinel-2,
natrénován na datech poland a otestován na czech

IoU Specificita Senzitivita
Model Train Test Train Test Train Test
U-net (VGG16) 0.61 0.5 0.99 0.99 0.62 0.51
LinkNet (VGG16) 0.58 0.44 0.98 0.98 0.62 0.39
PSPNet (VGG16) 0.41 0.32 0.96 0.96 0.6 0.28
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4.5 Návrh vlastńı CNN typu U-net

V této části je otestován vlastńı návrh CNN architektury typu U-net. Tento
typ architektury byl vybrán, protože se ukázal jako potencionálně nejlepš́ı v
předchoźı části a zároveň je často a úspěšně využ́ıván v praćıch jiných autor̊u.
Opět jsou natrénovány dva modely lǐśıćı se typem vstupńıch dat.

Konkrétńı strukturu této konvolučńı neuronové śıtě je možné vyč́ıst z
výpisu 4.1. Jej́ı kódovaćı část se skládá z dev́ıti konvolučńıch vrstev s r̊uzným
počtem konvolučńıch filtr̊u. Výpis 4.1 popisuje śıt’, která byla použita k vy-
tvořeńı modelu s využit́ım pouze DEM. Architektura śıtě, která kromě DEM
pracuje i se satelitńımi sńımky se lǐśı pouze v počtu konvolučńıch filtr̊u na
jednotlivých vrstvách.

4.5.1 Model založený na DEM

Vstupńı data jsou stejná a stejně předzpracovaná jako pro model testovaný v
předchoźı části 4.4.2.

Trénováńı modelu je prováděno tak dlouho, dokud roste úspěšnost na va-
lidačńıch datech měřená metrikou IoU, tolerance je 10 po sobě jdoućıch epoch
v kterých se úspěšnost nemuśı zvýšit. Pr̊uběh takového trénováńı na prvńıch
100 epochách je znázorněn grafem 4.3. Osa x toho grafu obsahuje pořad́ı epo-
chy na ose y je pak hodnota IoU. Modrou křivkou je znázorněna úspěšnost na
trénovaćıch datech, oranžovou pak na datech validačńıch.

4.5.1.1 Zhodnoceńı a interpretace výsledk̊u

Souhrn výsledk̊u trénováńı a testováńı modelu na r̊uzných datech je uveden v
tabulce 4.5. Z výsledku lze vyč́ıst, že největš́ı úspěšnost při testováńı na datech
czech má model natrénovaný na poland a na datech poland má nejlepš́ı
výsledek model z dat czech.

Pro data austria 03 má pak nejlepš́ı úspěšnost model, pro jehož trénováńı
jsou použitá data austria 01 a austria 02. Přidáńı dat czech nebo poland
do trénovaćı množiny naopak úspěšnost zhorš́ı. Toto je možné vysvětlit t́ım,
že profil terénu je v datech z Rakouska oproti Polsku a Česku odlǐsný, data
pocházej́ı z podhorských oblast́ı a hrázové struktury zde mohou mı́t odlǐsnou
podobu na digitálńım satelitńım sńımku. Otázkou je také, jaká je kvalita
anotovaných dat. Je možné, že kvalita anotaćı může být u Rakouska mı́rně
zhoršená, což ale neńı možné jednoduše posoudit.

Vzhledem k reálnému využit́ı modelu může z těchto výsledk̊u plynout po-
znatek, že je vhodné mı́t několik model̊u, každý pro r̊uzný typ terénu. Toto
tvrzeńı je ovšem potřeba potvrdit na větš́ım množstv́ı dat.

Ukázka úspěšné predikce modelu založeného pouze na DEM, kde je z po-
doby DEM zřetelně vidět, kde se hráz nacháźı, je na obrázku 4.4. Př́ıklad

38



4.5. Návrh vlastńı CNN typu U-net

Obrázek 4.3: Pr̊uběh trénováńı modelu založeném na DEM. Trénováno na
datech austria 01, austria 02 a otestováno na austria 03.

Tabulka 4.5: Úspěšnost modelu založeném na DEM, natrénovaném a otesto-
vaném na r̊uzných datech.

IoU
Trénovaćı data Testovaćı data Train Test
austria 01, austria 02 austria 03 0.62 0.47
czech, poland austria 03 0.67 0.33
austria 01, austria 02, czech, poland austria 03 0.62 0.38
austria 01, austria 02, austria 03 czech 0.51 0.49
austria 01, austria 02, austria 03, poland czech 0.48 0.54
poland czech 0.68 0.59
czech poland 0.68 0.63
austria 01, austria 02, austria 03 poland 0.51 0.53
austria 01, austria 02, austria 03, czech poland 0.51 0.57

predikce, kde z DEM neńı jasné jaká je poloha hráze a model ji tak neumı́
predikovat je znázorněn na obrázku 4.5.

4.5.2 Model založený na DEM a satelitńıch sńımćıch

Předzpracováńı a podoba vstupńıch dat je stejná jako u 4.4.3. Architektura
konvolučńı neuronové śıtě je shodná jako pro model založený jen na DEM a
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Obrázek 4.4: Úspěšná predikce modelu založeném na DEM. Vlevo anotované
hráze, uprostřed predikce, vpravo DEM.

Obrázek 4.5: Neúspěšná predikce modelu založeném na DEM. Vlevo anotované
hráze, uprostřed predikce, vpravo DEM.
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Obrázek 4.6: Pr̊uběh trénováńı modelu založeném na DEM a satelitńıch
sńımćıch. Trénováno na datech austria 01, austria 02 a otestováno na
austria 03.

je uvedena v ukázce 4.1, obsahuje ale na každé konvolučńı vrstvě čtyřnásobný
počet konvolučńıch filtr̊u, větš́ı je tedy na každé konvolučńı vrstvě i počet
př́ıznakových masek.

Metodika pro trénováńı modelu je stejná jako u 4.5.1 – trénováńı je ukončeno
pokud se v́ıce jak 10 epoch v řadě nezlepš́ı maximálńı úspěšnost na validačńıch
datech. Pr̊uběh takového trénováńı je znázorněn grafem 4.6.

4.5.2.1 Zhodnoceńı a interpretace výsledk̊u

Výsledky trénováńı a testováńı modelu založeném na digitálńıch výškových
modelech a satelitńıch sńımćıch uvedené v tabulce 4.6 ukazuj́ı, že se úspěšnost
modelu na testovaćıch datech ve všech př́ıpadech mı́rně zhoršila nebo z̊ustala
přibližně stejná. Po prozkoumáńı konkrétńıch predikćı, lze naj́ıt takové, kde sa-
telitńı sńımky maj́ı př́ınos pro zlepšeńı identifikace hrázové struktury. Př́ıklady
lze vidět na obrázku 4.7. Existuj́ı ovšem i takové př́ıpady, kde je je model s
přidáńım satelitńıch sńımk̊u horš́ı, než model využ́ıvaj́ıćı pouze DEM. Může to
být zp̊usobeno protich̊udnými informacemi mezi DEM a satelitńım sńımkem.

Jelikož je metrika IoU měř́ıćı úspěšnost modelu v tomto př́ıpadě horš́ı než
pro model DEM, neńı proto možné jednoznačně prohlásit, že maj́ı satelitńı
sńımky př́ınos pro rozpoznáváńı hráźı. Úspěšnost ale neńı výrazně horš́ı a
lze objevit i př́ıklady kde jsou satelitńı sńımky př́ınosné, neńı tedy na mı́stě
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Tabulka 4.6: Úspěšnost modelu založeném na DEM a satelitńıch sńımćıch,
natrénovaném a otestovaném na r̊uzných datech.

IoU
Trénovaćı data Testovaćı data Train Test
austria 01, austria 02 austria 03 0.58 0.45
czech, poland austria 03 0.65 0.33
austria 01, austria 02, czech, poland austria 03 0.66 0.38
austria 01, austria 02, austria 03 czech 0.5 0.45
austria 01, austria 02, austria 03, poland czech 0.51 0.49
poland czech 0.67 0.57
czech poland 0.68 0.63
austria 01, austria 02, austria 03 poland 0.5 0.53
austria 01, austria 02, austria 03, czech poland 0.58 0.55

Obrázek 4.7: Ukázka predikćı, kde jsou satelitńıch sńımky př́ınosné. Zleva
– anotovaná data, predikce využ́ıvaj́ıćı satelitńı sńımky, predikce využ́ıvaj́ıćı
pouze DEM, satelitńı sńımek, DEM.

ani definitivně vyloučit př́ınos satelitńıch sńımk̊u. Je potřeba otestovat model
na v́ıce odlǐsných datech, př́ıpadně navrhnout metodu, která bude jak mo-
del založený na DEM, tak model založený na DEM a satelitńıch sńımćıch,
nějakým zp̊usobem kombinovat.

4.6 Predikce

Modely v předchoźıch částech jsou natrénovány na datech velikosti 64x64px
a jsou proto také schopné provést jednotlivé predikce pouze pro data těchto
rozměr̊u. Pro reálné použit́ı je potřeba jednotlivé predikce sloučit, tak aby
byla predikována celá požadovaná oblast. Dosaženo toho je posouváńım okna
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Obrázek 4.8: Vlevo po ukázka predikce, kde každý pixel nese hodnotu
pravděpodobnosti, že se na jeho poloze nacháźı hráz. Vpravo ukázka predikce
po binarizaci.

velikosti 64x64 px přes celé vstupńı data s horizontálńım i vertikálńım krokem
4 px.

Pokud model predikuje pixel jako hráz, je k výsledné hodnotě pixelu
přičtena hodnota 1. Mimo krajńıch 64 px je každý pixel predikován celkem 256
krát. Po provedeńı celé predikce jsou výsledné hodnoty vyděleny počtem mo-
del̊u, které se tento pixel pokusily predikovat, t́ım je hodnota normalizována
do intervalu < 0, 1 >. Takto upravené hodnoty pixel̊u můžeme považovat
za pravděpodobnost, že je daný pixel hráz. Na levém obrázku 4.8 je toto
znázorněno, černá barva znamená hodnotu 1, tedy tady predikoval model s
velkou jistotou hráz. B́ıla barva znázorňuje hodnotu 0, ostatńı hodnoty maj́ı
barvy stupně šedi lineárně rozložené v daném intervalu. Výsledná predikce je
źıskána tak, že za hráz jsou prohlášeny ty pixely, které maj́ı pravděpodobnost
alespoň 0.5, výsledek takového prahováńı je na pravém obrázku 4.8.

4.7 Post-processing

Důležitou součást́ı identifikace polohy ochranných hráźı a jejich převodu do
vektorového formátu je následné zpracováńı výstupu z konvolučńıch neuro-
nových śıt́ı. Výstup z CNN může být v mnoha př́ıpadech nepřesný. Jelikož je
ale známa povaha výsledných dat, je možné navrhnout několik úprav, kterými
lze dosáhnout zlepšeńı, a které jsou popsány dále.

4.7.1 Eroze

Aplikace operace eroze slouž́ı k odstraněńı př́ıpadného šumu. Touto operaćı
jsou tedy odstraněny pixely, které jsou označeny jako př́ısluš́ıćı ke tř́ıdě ”hráz“,
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Obrázek 4.9: Vlevo stav před aplikaćı eroze, vpravo po.

Obrázek 4.10: Vlevo stav před aplikaćı dilatace, vpravo po.

ale ve svém bezprostředńım okoĺı žádné daľśı pixely indikuj́ıćı př́ıtomnost
hráze nemaj́ı. Stav před a po této operaci je vidět na obrázku 4.9.

4.7.2 Dilatace

Dilatace může pomoci udělat hráze v́ıce spojité tam, kde na výstupu z modelu
chyb́ı několik pixel̊u klasifikovaných jako hráz. Zároveň také oprav́ı př́ıpadné
nesouvislosti vytvořené předchoźı operaćı eroze. Př́ıklad, jak aplikace této ope-
race vypadá ilustruje 4.10.

4.7.3 Úprava dle DEM

V př́ıpadě, kdy je koryto řeky velmi úzké, což při horizontálńım rozlǐseńı
dat 10 m na pixel může snadno znamenat koryto o š́ı̌rce 1 px, a hráźıch na
obou břeźıch řeky může nastat situace, kdy model predikuje hráz jen jako
jednu širokou. Př́ıklad lze vidět na levém obrázku 4.11. Toto je vyřešeno
t́ım zp̊usobem, že jsou z predikce odstraněny všechny pixely u kterých je dle
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Obrázek 4.11: Vlevo problém, který může nastat pokud je koryto řeky úzké
a hráze jsou na obou stranách řeky. Vpravo opraveńı odečteńım bod̊u, které
jsou nižš́ı, než jejich okoĺı.

Obrázek 4.12: Vlevo stav před skeletonizaćı, vpravo stav po skletonizaci.

DEM evidentńı, že o hráz j́ıt nemůže – tedy takové pixely které maj́ı nižš́ı
nadmořskou výšku než pr̊uměr jejich bezprostředńıho okoĺı. Jak se takové
úprava projev́ı je ilustrováno pravým obrázkem 4.11.

4.7.4 Skeletonizace

Před převedeńım polohy a tvaru hráźı do vektorového formátu je žádoućı aby
ve formátu rastrovém měla každá hráz š́ı̌rku jednoho pixelu. Toto zajist́ıme
operaćı skeletonizace. Stav před a po aplikaćı skeletonizace je vyobrazen na
obrázku 4.12.
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4.8 Transformace do vektorového formátu

Jako vektorový formát, do kterého jsou výsledné identifikované hrázové struk-
tury převedeny, je zvolen Esri Shapefile 1.4.2.2, jelikož v tomto formátu byly
anotované hráze dodány. Za předpokladu, že je použit některý ze standardńıch
vektorových formátu, by ale neměla být jeho konkrétńı volba podstatná.

Prvńım krokem převodu do vektor̊u je źıskáńı seznamu všech bod̊u, které
jsou predikovány jako hráze. V daľśı kroku je jeden bod odebrán ze seznamu a
je z něj vytvořena vektorová křivka, následně se procháźı všechny body v se-
znamu a kontroluje se, zda s již vytvořenou vektorovou křivkou bezprostředně
soused́ı, pokud ano, pak je takový bod odebrán ze seznamu a je o něj vektorová
křivka prodloužena. Pokud již žádný bod s vektorovou křivkou nesoused́ı, je
ze seznamu vybrán daľśı bod na základě kterého je vytvořena daľśı vektorová
křivka. Proces vektorizace skonč́ı až je seznam bod̊u prázdný.

4.9 Zhodnoceńı výsledk̊u

V této práci bylo implementováno a otestováno několik model̊u pokoušej́ıćıch
se identifikovat polohu ochranných hráźı. Jako nejúspěšněǰśı, z hlediska me-
triky IoU měřené na testovaćıch datech, se ukázal model CNN, architektury
U-net s topologíı v ukázce 4.1, využ́ıvaj́ıćı pouze digitálńı výškový model.

Úspěšnost se výrazně lǐśı podle toho na jakých datech je predikce prováděna.
Na datech geograficky pocházej́ıćıch z České republiky a Polska je úspěšnost
predikce uspokojivá, na datech z Rakouska je v porovnáńı s předchoźımi
zeměmi úspěšnost horš́ı. Je třeba konstatovat, že takto prezentovaná úspěšnost
je pouze hodnotou jedné metriky modelu a nemuśı nutně znamenat reálnou
využitelnost či nevyužitelnost predikovaných dat, jejichž vlastnosti se mohou
po post-processingových kroćıch měnit. Mı́ru, do jaké byla predikce úspěšná,
je potřeba posoudit v kontextu k čemu maj́ı data sloužit, tedy k zpřesněńı mo-
delu povodňových rizik. Zda jsou predikovaná data pro tento účel dostatečně
přesná, je potřeba určit lidmi, kteř́ı maj́ı znalost této domény a model po-
vodňových rizik vytvářej́ı.

Daľśım z ćıl̊u této práce bylo ověřit, zda je možné identifikaci ochranných
hráźı zpřesnit s využit́ım satelitńıch sńımku. Za t́ımto účelem byl navržen
model CNN, jehož vstupem byly digitálńı výškové modely a satelitńı sńımky
pocházej́ıćı z mise Sentinel-2. Takto vytvořený model měl na testovaćıch da-
tech nepatrně horš́ı úspěšnost, než model využ́ıvaj́ıćı pouze DEM. Ručńım
prozkoumáńım predikćı se podařilo objevit, že v některých př́ıpadech satelitńı
sńımky predikci opravdu zpřesńı. V pr̊uměru je ale celková úspěšnost horš́ı,
proto nelze s jistotou tvrdit, že jsou satelitńı sńımky př́ınosné.

46
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4.10 Návrhy na možné budoućı vylepšeńı

Na základě poznatk̊u z implementace a otestováńı několika př́ıstup̊u, jak iden-
tifikovat ochranné hráze, je možné uvést několik návrh̊u na daľśı vylepšeńı,
které je možné otestovat, ale v této práci již vyzkoušeny nebyly.

Jelikož model s využit́ım satelitńıch sńımk̊u v některých př́ıpadech predi-
kuje lépe než model využ́ıvaj́ıćı jen DEM, nab́ıźı se otestovat zkombinováńı
výsledk̊u obou model̊u. Jakým zp̊usobem by měla být kombinace provedena
je předmětem daľśıho testováńı.

Metrika IoU je sice standardně využ́ıvanou metrikou pro sémantickou seg-
mentaci, ovšem v př́ıpadě kdy anotovaná data tvoř́ı křivky o š́ı̌rce jednoho
pixelu, nemuśı být tato metrika vždy ideálńı. Je možné se zamyslet a zkusit
navrhnout metriku, která bude lépe reflektovat povahu segmentovaných dat.
Mohlo by j́ıt např́ıklad o to, že ne každý pixel je vyhodnocován nezávisle,
ale jedna hráz je brána jako objekt a je vyhodnocováno do jaké mı́ry je celé
hráz např́ıklad i s nějakou prostorovou toleranćı správně predikována. Zda je
takovou metriku možné navrhnout a v praxi by fungovala je potřeba ověřit.

V neposledńı řadě je určitě prostor postupy navržené v rámci této práce
vyzkoušet i na daľśıch datech, pokud taková data budou dostupná. Mimo jiné
by tak bylo možné potvrdit nebo vyvrátit tvrzeńı, že kvalita predikce výrazně
záviśı na tom, zda jsou vlastnosti terénu na kterém jsou hráze predikovány
stejné jako ty, na kterých byl model trénován.

Ukázka 4.1: Souhrn použité U-net konvolučńı śıt’ě.
Layer ( type ) Output Shape Param #

================================================================================
i n p u t 1 ( InputLayer ) [ ( None , 64 , 64 , 1 ) ] 0

conv2d (Conv2D) ( None , 64 , 64 , 16) 160

b a t c h n o r m a l i z a t i o n ( BatchNormalization ) ( None , 64 , 64 , 16) 64

dropout ( Dropout ) ( None , 64 , 64 , 16) 0

conv2d 1 (Conv2D) ( None , 64 , 64 , 16) 2320

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 ( BatchNormalization ) ( None , 64 , 64 , 16) 64

max pooling2d ( MaxPooling2D ) ( None , 32 , 32 , 16) 0

conv2d 2 (Conv2D) ( None , 32 , 32 , 32) 4640

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 2 ( BatchNormalization ) ( None , 32 , 32 , 32) 128

dropout 1 ( Dropout ) ( None , 32 , 32 , 32) 0

conv2d 3 (Conv2D) ( None , 32 , 32 , 32) 9248

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 3 ( BatchNormalization ) ( None , 32 , 32 , 32) 128

max pool ing2d 1 ( MaxPooling2D ) ( None , 16 , 16 , 32) 0

conv2d 4 (Conv2D) ( None , 16 , 16 , 64) 18496

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 4 ( BatchNormalization ) ( None , 16 , 16 , 64) 256

dropout 2 ( Dropout ) ( None , 16 , 16 , 64) 0
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conv2d 5 (Conv2D) ( None , 16 , 16 , 64) 36928

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 5 ( BatchNormalization ) ( None , 16 , 16 , 64) 256

max pool ing2d 2 ( MaxPooling2D ) ( None , 8 , 8 , 64) 0

conv2d 6 (Conv2D) ( None , 8 , 8 , 128) 73856

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 6 ( BatchNormalization ) ( None , 8 , 8 , 128) 512

dropout 3 ( Dropout ) ( None , 8 , 8 , 128) 0

conv2d 7 (Conv2D) ( None , 8 , 8 , 128) 147584

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 7 ( BatchNormalization ) ( None , 8 , 8 , 128) 512

max pool ing2d 3 ( MaxPooling2D ) ( None , 4 , 4 , 128) 0

conv2d 8 (Conv2D) ( None , 4 , 4 , 256) 295168

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 8 ( BatchNormalization ) ( None , 4 , 4 , 256) 1024

dropout 4 ( Dropout ) ( None , 4 , 4 , 256) 0

conv2d 9 (Conv2D) ( None , 4 , 4 , 256) 590080

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 9 ( BatchNormalization ) ( None , 4 , 4 , 256) 1024

conv2d transpose ( Conv2DTranspose ) ( None , 8 , 8 , 128) 131200

concatenate ( Concatenate ) ( None , 8 , 8 , 256) 0

conv2d 10 (Conv2D) ( None , 8 , 8 , 128) 295040

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 0 ( BatchNormalization ) ( None , 8 , 8 , 128) 512

dropout 5 ( Dropout ) ( None , 8 , 8 , 128) 0

conv2d 11 (Conv2D) ( None , 8 , 8 , 128) 147584

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 1 ( BatchNormalization ) ( None , 8 , 8 , 128) 512

c o n v 2 d t r a n s p o s e 1 ( Conv2DTranspose ) ( None , 16 , 16 , 64) 32832

c o n c a t e n a t e 1 ( Concatenate ) ( None , 16 , 16 , 128) 0

conv2d 12 (Conv2D) ( None , 16 , 16 , 64) 73792

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 2 ( BatchNormalization ) ( None , 16 , 16 , 64) 256

dropout 6 ( Dropout ) ( None , 16 , 16 , 64) 0

conv2d 13 (Conv2D) ( None , 16 , 16 , 64) 36928

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 3 ( BatchNormalization ) ( None , 16 , 16 , 64) 256

c o n v 2 d t r a n s p o s e 2 ( Conv2DTranspose ) ( None , 32 , 32 , 32) 8224

c o n c a t e n a t e 2 ( Concatenate ) ( None , 32 , 32 , 64) 0

conv2d 14 (Conv2D) ( None , 32 , 32 , 32) 18464

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 4 ( BatchNormalization ) ( None , 32 , 32 , 32) 128

dropout 7 ( Dropout ) ( None , 32 , 32 , 32) 0

conv2d 15 (Conv2D) ( None , 32 , 32 , 32) 9248

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 5 ( BatchNormalization ) ( None , 32 , 32 , 32) 128

c o n v 2 d t r a n s p o s e 3 ( Conv2DTranspose ) ( None , 64 , 64 , 16) 2064
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4.10. Návrhy na možné budoućı vylepšeńı

c o n c a t e n a t e 3 ( Concatenate ) ( None , 64 , 64 , 32) 0

conv2d 16 (Conv2D) ( None , 64 , 64 , 16) 4624

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 6 ( BatchNormalization ) ( None , 64 , 64 , 16) 64

dropout 8 ( Dropout ) ( None , 64 , 64 , 16) 0

conv2d 17 (Conv2D) ( None , 64 , 64 , 16) 2320

b a t c h n o r m a l i z a t i o n 1 7 ( BatchNormalization ) ( None , 64 , 64 , 16) 64

conv2d 18 (Conv2D) ( None , 64 , 64 , 1) 17
================================================================================
Total params : 1 ,946 ,705
Trainable params : 1 ,943 ,761
Non−t r a i n a b l e params : 2 ,944
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Závěr

Ćılem této práce bylo prozkoumat metody identifikace ochranných hráźı a násp̊u
liniových staveb v digitálńım výškovém modelu. Dále ověřit, zda je pro zpřesněńı
identifikace vhodné použ́ıt, jako daľśı vstup, obrazové satelitńı sńımky. Následně
takto identifikované ochranné hráze a náspy liniových staveb převést do vhodného
vektorového GIS formátu.

K identifikaci ochranných hráźı a násp̊u liniových staveb je využito metod
strojového učeńı. Jako vhodná metoda byla vybrána sémantická segmentace,
která je realizována užit́ım konvolučńıch neuronových śıt́ı. Jako konvolučńı
neuronová śıt’ s nejlepš́ı úspěšnost́ı pro tuto úlohu se podle měřeńı metrikou
Intersection Over Union ukázala být śıt’ typu U-net.

Užitečnost obrazových satelitńıch sńımk̊u pro celkovou úspěšnost identi-
fikace nebyla jednoznačně prokázána, nebot’ modely s použit́ım digitálńıch
výškových model̊u a zároveň satelitńıch sńımk̊u nedosahovaly úspěšnosti lepš́ı,
než modely s použit́ım pouze digitálńıch výškových model̊u. Byly ovšem ukázány
př́ıklady, v kterých byly satelitńı sńımky př́ınosné, nebylo tedy na mı́stě tvr-
zeńı o př́ınosu satelitńıch sńımku zamı́tnout a byly prezentovány návrhy na
daľśı postupy, jak tato zjǐstěńı využ́ıt dále.

Daľśım d̊uležitým pozorováńım bylo, že úspěšnost identifikace se výrazně
lǐśı podle toho, pro jakou geografickou polohou je identifikace prováděna.
Z toho může vyplývat, že pro reálné použit́ı je výhodné mı́t několik r̊uzných
model̊u, každý pro r̊uzné typy terénu, samozřejmě v závislosti na dostupných
trénovaćıch datech. Toto tvrzeńı je ovšem potřeba potvrdit otestováńım iden-
tifikace na větš́ım množstv́ı a v́ıce rozd́ılných datech, než bylo provedeno v
této práci.

51





Literatura

[1] Eppsilon7 : An image comparing Digital Elevation Models and Di-
gital Surface Models. 2012, [cit 2020-08-20]. Dostupné z: http://
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Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf

[7] Chaurasia, A.; Culurciello, E.: LinkNet: Exploiting encoder re-
presentations for efficient semantic segmentation. 2017 IEEE Vi-
sual Communications and Image Processing (VCIP), Dec 2017, doi:
10.1109/vcip.2017.8305148. Dostupné z: http://dx.doi.org/10.1109/
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https://jpeg.org/jpeg2000/

[11] Internet Engineering Task Force: The GeoJSON Format [online]. [cit.
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

ANN Artificial neural network

CNN Convolutional neural network

DEM Digital elevation model

DSM Digital surface model

DTM Digital terrain model

GIS Geographic information system

IoU Intersection over union

SRS Spatial reference system
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
src

impl...................................zdrojové kódy implementace
thesis ...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX

kosteja3.pdf..............................text práce ve formátu PDF
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