FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUTV PRAZE

Zadani diplomové prace

Nazev: Identifikace ochrannych hrazi a naspd liniovych staveb
Student: Bc. Jan Kostecky

Vedouci: Ing. Petr Pulc

Studijni program: Informatika

Obor / specializace: Znalostni inZzenyrstvi

Katedra: Katedra aplikované matematiky

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2020/2021

Pokyny pro vypracovani

V kvalitnich digitalnich vySkovych modelech (DEM) s horizontalnim rozlisenim pod 10 m Ize jasné
identifikovat liniové struktury ochrannych hrazi, Zeleznic a silnic v fi¢nich nivach, které vyznamné
ovliviiuji rozsah zdplav. Tyto struktury jsou podstatné pro modelovani povodriovych rizik, proto je
vhodné tyto struktury identifikovat a vektorizovat. Pro zpfesnéni je mozné vyuzit satelitni obrazové
snimky (napf. mise Sentinel-2), zejména v pfipadech, kdy je ifka stavby uZ3i nez rozliseni digitdlniho

modelu terénu.

- Prozkoumejte dodané digitalni vySkové modely a satelitni snimky.

- Navrhnéte metodu zarovnani dat.

- Prozkoumejte metody strojového u¢eni vhodné pro zpracovani dat (nap¥ konvoluéni neuronové sité).
- Navrhnéte metodu rozpozndavani a odhadu polohy liniovych staveb v lokdIné degradovaném
vySkovém modelu.

- Navrhnéte a implementujte ndstroj, ktery vytvofi realnou, ale co nejspojitéjsi vektorovou reprezentaci

vedeni korun hrazi nebo naspl ve vhodném GIS formatu.




FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Diplomova préace

Identifikace ochrannych hrazi a naspua
liniovych staveb

Be. Jan Kostecky

Katedra aplikovand matematiky

Vedouci prace: Ing. Petr Pulc

6. kvétna 2021






Podeékovani

Dékuji vedoucimu prace Ing. Petru Pulcovi za pomoc.






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predlozenou praci vypracoval samostatné a ze jsem uvedl
veskeré pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzo-
vani etickych principti pri pripravé vysokoskolskych zavérec¢nych praci.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zakona ¢.121/2000 Sb., autorského zakona, ve znéni pozdéjsich predpisu.
V souladu s ust.§2373 odst. 2 zdkona ¢.89/2012 Sb., obcansky zakonik, ve
znéni pozdéjsich predpist, timto udéluji nevyhradni opravnéni (licenci) k uziti
této moji prace, a to véetné vsech pocitacovych programi, jez jsou jeji soucasti
¢i prilohou a veskeré jejich dokumentace (dale souhrnné jen ,, Dilo* ), a to vSem
osobam, které si pteji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opravnény Dilo uzit jakymkoli
zpusobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila a za jakymkoli Gcelem (véetné uziti
k vydéleénym tcelim). Toto opravnéni je ¢asové, teritoridlné i mnozZstevné
neomezené. Kazda osoba, kterd vyuzije vyse uvedenou licenci, se vSak zava-
zuje udélit ke kazdému dilu, které vznikne (byt jen zc¢ésti) na zédkladé Dila,
upravou Dila, spojenim Dila s jinym dilem, zafazenim Dila do dila souborného
¢i zpracovanim Dila (véetné prekladu) licenci alespon ve vyse uvedeném roz-
sahu a zaroven zptistupnit zdrojovy kod takového dila alespon srovnatelnym
zpusobem a ve srovnatelném rozsahu, jako je zpristupnén zdrojovy kod Dila.

V Praze dne 6. kvétna 2021



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informacnich technologii

© 2021 Jan Kostecky. Vsechna prava vyhrazena.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Ceském vysokém uceni technickém
v Praze, Fakulté informacnich technologii. Prdce je chrdnéna prdvnimi predpisy
a mezindrodnimi umluvami o prdvu autorském a prdvech souvisejicich s pravem
autorskym. K jejimu uziti, s vyjimkou bezuplatniych zdkonnych licenci a nad
ramec oprdavneni uwvedenych v Prohldseni na predchozi strané, je nezbytny sou-
hlas autora.

Odkaz na tuto praci

Kostecky, Jan. Identifikace ochranniych hrdzi a ndspu liniovjch staveb. Di-
plomova prace. Praha: Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta in-
formacnich technologii, 2021.



Abstrakt

Ochranné hrize a naspy liniovych staveb vyrazné ovliviiuji rozsah zaplav.
Tato prace navrhuje postup, jak tyto struktury identifikovat z dat dalkového
priazkumu Zemé a vektorizovat je do GIS formétu. Vstupem pro identifikaci
jsou predevsim digitalni vyskové modely; pro dalsi zpfesnéni je pak otestovano
pouziti satelitnich snimkd mise Sentinel-2. K rozpoznani ochrannych hrazi a
liniovych staveb jsou vyuzity konvoluéni neuronové sité.

Klicova slova Konvoluéni neuronova sit, U-net, Sentinel-2, Digitalni vyskovy
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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Uvod

Ochranné hraze a naspy liniovych staveb (jako jsou silnice a Zeleznice) vyrazné
ovlivniuji rozsah zaplav, predevsim pak v fi¢nich nivach. Pro zpresnéni modelu
rizik a rozsahu pripadnych povodni je velmi uzite¢né mit jako jeden ze vstupu
povodnového modelu takovéto struktury ve vektorovém formatu. V digitalnich
vyskovych modelech (DEM) s vysokym horizontdlnim rozliSenim je mozné
liniové stavby primo rozpoznat. Ne vzdy je ovSem dostatecné vysoké rozliSeni
digitalniho vyskového modelu dostupné. V tom pripadé je mozné vyuzit pro
zpresnéni obrazové satelitni snimky pofizené satelity z mise Sentinel-2. Ty
mohou pomoci predevsim v téch pripadech, kdy jsou ochranné hraze ¢i naspy
liniovych staveb vyrazné uzsi, nez rozliseni DEM.

Cilem této prace je prozkoumat metody identifikace vyvysenych liniovych
staveb v digitalnim vyskovém modelu. A nasledné ovérit, zda je prinosné jako
dalsi vstup pro zpresnéni pouzit obrazové satelitni snimky. Z takto identifiko-
vektorovou reprezentaci a nasledné prevést do vhodného vektorového GIS
formatu.

V prvni kapitole je poskytnut prehled zakladnich pojmi, kterym je potieba
porozumét pro pochopeni problematiky. V druhé kapitole jsou definovany a
rozebrany pouzivané metody a algoritmy. Tteti kapitola se zabyva analyzou
feseného problému, prehledem moznych metod FeSeni a volbou vhodného reseni
pro tuto praci. Ctvrta kapitola obsahuje popis procesu predzpracovani dat, im-
plementac¢ni detaily a informace o trénovani modeli. Déle je ve ¢tvrté kapitole
TeSena uprava a vektorizace vystupu modelu a vyhodnoceni Gspésnosti celkové
uspésnosti.






KAPITOLA 1

Zakladni pojmy

1.1 Digitalni vyskové modely

Digitalni vyskové modely (digital elevation model, DEM) slouzi k popisu
vyskové struktury povrchu zkoumaného objektu, zpravidla (a také v této
praci) jde o povrch Zemé.

Vyskovy model muze byt reprezentovan napiiklad rastrovou mfizkou s
informaci o své poloze (zemépisné sitce a délce hranic miizky), kde kazdy bod
této pravidelné ¢tvercové mrizky ma prirazenou informaci o nadmorské vysce.

Jinou moznosti, jak reprezentovat vyskovy model, je vektorovd metoda
zvand TIN (triangulated irregular network). V té je povrch objektu repre-
zentovan nepravidelnou siti trojuhelniki, kde méa zemépisnou $irku, délku a
elevaci definovany kazdy uzel sité. Tento typ vyskového modelu ovSem neni v
této praci pouzivan a nebude dale diskutovan.

Pri popisu digitalnich vyskovych modeli se bézné uzivaji tii zkratky:

DEM Digital elevation model — Digitalni vyskovy model
DTM Digital terrain model — Digitalni model terénu
DSM Digital surface model — Digitalni model povrchu

Napri¢ literaturou nejsou tyto pojmy striktné a jasné definovany, nékdy
je DEM (digital elevation model) pouzivan jako obecny vyraz pro digitalni
vyskovy model, jindy je zase pouzivan jako synonymum k DTM (digital terrain
model).

DTM obvykle popisuje nadmorskou vysku terénu bez clovékem uméle vy-
tvofenych staveb, ale i bez dalsich pfirodnich objektu jako jsou napiiklad
stromy. Nékdy je ovsem DTM obohacen vektorovymi informacemi o poloze
tek, prikopi ¢i hiebent.

DSM (digital surface model) pak typicky popisuje vysku povrchu véetné
staveb a vSech dalsich objekti, které odrazi svétlo.

Rozdil mezi DTM a DSM ilustruje obrézek
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1. ZAKLADNI POJMY

Digital Surface Model

Digital Elevation Model

Obrazek 1.1: DEM vs. DSM [1]

1.2 Souradnicové systémy

Soufadnicovy systém (SRS — spatial reference system, nebo také CRS — coor-
dinate reference system) definuje, jak se budou geografickd data matematicky
transformovat tak, aby byla s co nejmensim zkreslenim zobrazitelnd na ploché
mapé.

Kazdy soutadnicovy systém je urcen nékolika parametry:

o referencni téleso — Slouzi jako aproximace popisu tvaru zemé, pripadné
prostoru na ktery chceme polohové odkazovat. Typicky jde o elipsoid,
kouli ¢i rovinu.

e poloha nultého poledniku — U globélnich soufadnicovych systému je
vétsinou pouzit mezindrodni nulty Greenwichsky polednik.

e typ zobrazeni referencni plochy na plochu rovinnou
o definice pocatku, jednotky miry a orientace systému souradnic

Ktery souradnicovy systém pouzit zavisi na tom, na jakou plochu na zemi
chceme polohové odkazovat. Naptiklad souradnicovy systém S-JTSK (systém
jednotné trigonometrické sité katastralni), ktery vychézi z Krovédkova zobra-
zeni, ma definované zobrazeni pouze pro body v Ceské a Slovenské republice
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1.3. Sentinel

a okoli, ale zato je pro definovany prostor vyrazné presnéjsi, nez systémy
globalni.

Vsechny bézné pouzivané souradnicové systémy jsou jednoznacné identi-
fikované pomoci SRID (spatial reference identifier). Napfiklad souradnicovy
systém S-JTSK s Greenwichskym nultym polednikem mé autoritou EPSG
(European Petroleum Survey Group) pridéleny kéd 5514. Diky tomu je mozné
v GIS datech presné specifikovat jaky souradnicovy systém pouzivaji.

1.3 Sentinel

Sentinel je skupina misi ESA (evropské kosmické agentury), které slouzi pro
ucely programu Copernicus.

Program Copernicus obsahuje komplexn{ systémy zajistujici monitorovani
zemé. Tyto systémy obstardvaji sbér dat jak ze satelitl, jako v pripadé mise
Sentinel, tak z pozemnich stanic, letadel a dalsich zdroju.

Mise Sentinel je rozdélena do nékolika casti a kazda z nich sbird rizna
data:

e Sentinel-1 — Dvé druzice, které monitoruji jak pevninu, tak more, oceany
a stavy motskych ledt.

e Sentinel-2 — Provadi multispektralni snimkovani krajiny, slouzi prevazné
k monitorovani zmén ploch a zmén jejich vyuziti.

e Sentinel-3 — Mise méa za kol mérit topografii povrchu more, teplotu a
barvu more i zemé.

e Sentinel-4 — Neni samostatnd druzice, ale jde o modul umistény na me-
teorologické druzici MTG. Monitoruje stav atmosféry a plynt, které jsou
urcujici pro kvalitu ovzdusi.

« Sentinel-5 — Monitoruje atmosféru, zjistuje jeji chemické sloZeni, providéni
meéreni souvisejici s vrstvou ozénu a UV zarenim.

Pro tuto préaci je zajimava predevsim mise Sentinel-2, kterda poskytuje
snimky zemé ve 13 spektralnich padsmech s prostorovym rozliSenim 10-60 m
na pixel.

V nejjemnéjsim rozliSeni 10 m na pixel jsou k dispozici pfedevsim 3 pasma
viditelného spektra, a to ¢ervené (se stiedni vinovou délkou 665 nm), zelené
(560 nm) a modré (490 nm). Pfi vhodném slozeni informaci z téchto pdsem a
atmosférické korekci vznikd takzvany barevné vérny snimek (true color com-
posite), ktery barevné odpovida pozorovani lidskym okem z tirovné terénu.
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1. ZAKLADNI POJMY

1.4 Formaty ukladani dat

V oboru GIS existuje mnozstvi zpusobu jak ukladat geograficka data. Jaky
format zvolit obvykle zalezi na tom, jak bude s daty dale naklddano a v jakych
softwarovych nastrojich s nimi budeme pracovat.

Forméty mutzeme v zdkladu rozdélit na rastrové a vektorové. Rastrové
formaty maji fixni miizku jednotlivych pixeld, u vektorovych formatt jsou
data ulozena jako popisy kiivek.

1.4.1 Rastrové formaty
1.4.1.1 TIFF, GeoTIFF

Formét TIFF (Taged Image File Format) je jednim z nejpouzivanéjsich formata
rastrové grafiky v riiznych oborech, a to predevsim kvili své flexibilité.

Tento format umoznuje ukladat jak s kompresi, tak bez komprese. Oproti
jinym béznym rastrovym formatiim umoznuje ulozit vice samostatnych obra-
zovych vrstev v jednom souboru.

Nevyhodou grafiky ve formatu TIFF je typicky vétsi velikost soubort a
omezena maximalni velikost souboru na 4 GB.

GeoTIFF je rozsiteni formatu TIFF o geografickd metadata. Priklad
takovych metadat poskytuje ukazka Dtlezita je naptiklad informace o
pouzitém souradnicovém systému (fadky 5-17), velikost jednoho pixelu ve
skute¢nosti v metrech (fddek 19) a soufadnice vSech rohtt obrazku v pouzitém
soufadnicovém systému (fadky 25-28).

Ukézka 1.1: Metadata GeoTIFF.

Driver: GTiff/GeoTIFF
Files: Morava_10m.tif
Morava_10m.tif.aux.xml
Size is 2501, 7426
Coordinate System is:
LOCAL_CS["S-JTSK_Krovak_East_North",
GEOGCS["S-JTSK",
DATUM["System_Jednotne_Trigonometricke_Site_Katastralni",
SPHEROID ["Bessel 1841",6377397.155,299.1528128000033,
AUTHORITY["EPSG","7004"]11],
AUTHORITY ["EPSG","6156"1],
PRIMEM["Greenwich",0],
UNIT["degree" ,0.0174532925199433],
AUTHORITY ["EPSG","4156"]11],
AUTHORITY ["EPSG","5514"],
UNIT["metre",1,
AUTHORITY ["EPSG","9001"11]
Origin = (-554197.500000000000000,-1122092.500000000000000)
Pixel Size = (10.000000000000000,-10.000000000000000)
Metadata:
AREA_OR_POINT=Area
Image Structure Metadata:
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INTERLEAVE=BAND
Corner Coordinates:
Upper Left ( -554197.500,-1122092.500)
Lower Left ( -554197.500,-1196352.500)
Upper Right ( -529187.500,-1122092.500)
Lower Right ( -529187.500,-1196352.500)
Center ( -541692.500,-1159222.500)
Band 1 Block=128x128 Type=Float32, ColorInterp=Gray
Min=160.365 Max=355.605
Minimum=160.365, Maximum=355.605, Mean=204.073, StdDev=25.989
NoData Value=-3.4028234663852886e+38
Metadata:
STATISTICS_MAXIMUM=355.60498046875
STATISTICS_MEAN=204.07262062397
STATISTICS_MINIMUM=160.36500549316
STATISTICS_SKIPFACTORX=1
STATISTICS_SKIPFACTORY=1
STATISTICS_STDDEV=25.989020052022

1.4.1.2 JPEG 2000

JPEG 2000 je néaslednikem znadmého a rozsifreného formatu JPEG. Jsou u néj
pouzivany techniky komprese zalozené na vinkové kompresi [10], coz umozinuje
oproti ptivodnimu JPEG lepsi zachovani kvality grafiky i pii stejné velikosti
souboru. Formdt umoziuje ale i bezztratovou kompresi. Dle [10] byly pfti
tvorbé tohoto standardu uklddani dat zohlednény také pozadavky GIS ko-
munity, diky ¢emuz je mozné vyuzit rychly pristup k prostorovym umisténim,
veétsi bitovou hloubku ¢i rozdéleni obrazu na nékolik dlazdic s kterymi je pak
mozno pracovat nezavisle.

1.4.2 Vektorové formaty
1.4.2.1 GeoJSON

GeoJSON je prosty textovy formét pouzivajici syntaxi formatu JSON (Ja-
vaScript Object Notation). Nad rdmec tohoto formétu, ktery obsahuje pouze
definice zapisu béznych datovych typu a kolekci, pak GeoJSON definuje nékolik
typt objektu (napft. Position, Point, MultiPoint, LineString, MultiLineString,
Polygon, MultiPolygon), které jsou blize specifikovéany v [I1].

Pro tuto préci je dilezity predevsim typ objektu LineString (lomend ¢ara),
jelikoz nami provadéna vektorizace poskytuje praveé ¢arové segmenty. Objekt
se pak definuje pomoci seznamu souradnic bodu, které tuto lomenou ¢aru
tvori. Priklad takového zapisu je uvedeny v ukéazce 1.2

Ukéazka 1.2: Ukazka objektu typu LineString s definici souradnic bodti.
{
"geometry": {
"type": "LineString",
"coordinates": [[0,10],[1,11], [2,11]]



© 0 O ut

0~ O Ok W

1. ZAKLADNI POJMY

},
"properties": {
"name": "Hraz"
}
}

1.4.2.2 Esri Shapefile

Otevieny formét pro ukladani vektorovych GIS dat Shapefile byl vyvinut
spolecnosti Esri a je podporovan vétsinou komercnich i opensource nastroju.
I proto je velmi popularni volbou.

Format je ulozen jako sada souboru se stejnym néazvem ale riznymi priponami.
Povinné jsou tri soubory:

o .shp — hlavni soubor, ktery obsahuje zaznam o kazdém objektu, ulozeny
jako seznam bodt, ktery tento objekt definuji

e .shx — index zdznamu v hlavnim .shp souboru, obsahuje 100 bajtovou
hlavicku a poté 8-bajtové zaznamy o umisténi kazdého objektu v .shp
souboru

o .dbf — dodate¢né atributy ve forméatu dBase [I2] pro objekty v .shp
souboru

Kromé téchto tfi povinnych soubort je mozné pouzit i nékolik dalsich,
volitelnych:

e .prj — informace o souradnicovém systému a geodetickému datu [13],
ptiklad v ukézce [1.3

e .cpg — specifikace kédovani znakl v souboru .dbf

e .shp.xml — metadata ve formatu XML

Ukéazka 1.3: Informace k souradnému systému v Esri Shapefile.

PROJCS["S-JTSK_Krovak_East_North",

GEOGCS["GCS_S_JTSK",

DATUM["D_S_JTSK",SPHEROID
["Bessel_1841",6377397.155,299.1528128]

1,
PRIMEM["Greenwich",0.0],
UNIT ["Degree" ,0.0174532925199433]

1,

PROJECTION ["Krovak"],

PARAMETER ["False_Easting",0.0],

PARAMETER ["False_Northing",0.0],

PARAMETER ["Pseudo_Standard_Parallel_1",78.5],

PARAMETER["Scale_Factor",0.9999],

PARAMETER ["Azimuth" ,30.28813975277778] ,
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PARAMETER ["Longitude_0f_Center" ,24.83333333333333],
PARAMETER ["Latitude_Of_Center",49.5],
PARAMETER["X_Scale",-1.0],
PARAMETER["Y_Scale",1.0],

PARAMETER ["XY_Plane_Rotation",90.0],
UNIT["Meter",1.0]

1.5 Ochranné hraze a naspy liniovych staveb

Obecné je liniova stavba definovand jako stavba, kde podstatné prevazuje
délka nad vyskou a sitkou. V kontextu této prace jsou pak zajimavé predevsim
takové liniové stavby, které jsou oproti okoli vyvysSené, a v pripadé povodni
tvori prekazku pro rozlévani vody do okoli.






KAPITOLA 2

Algoritmy

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence (AI), ktera se zabyvéa schopnosti
pocitace Tesit ilohy samostatné bez explicitniho naprogramovéni.

2.1.1 Pristupy k uceni

Algoritmy strojového uc¢eni muzeme rozdélit na tii zadkladni podoblasti podle
toho, jakym zpisobem je k uceni pristupovano.

o Uceni bez ucitele (Unsupervised learning) — jsou k dispozici pouze
vstupni data, neni znam spravny vystup. Nelze tedy obecné a snadno
urc¢it jaka je uspésnost uceni.

o Uceni s uéitelem (Supervised learning) — ke vstupnim datim je zndm
i spravny vystup. Je tedy mozné vyhodnotit jak bylo uceni ispésné a
podle toho dale upravovat parametry nauceného modelu.

o Zpétnovazebni uceni (Reinforcement learning) — v této technice stro-
jového uceni se uc¢i agent, kterému je umoznéno interagovat s okolnim
prostiedim a ucit se na zakladé svych chyb a zkusenosti. Zatim co u
uceni s ucitelem by agent dostal seznam spravnych vystupt ke vstuptm,
u zpétnovazebniho uéeni dostava bud pozitivni nebo negativni ohodno-
ceni svych akci, na jehoz zakladé provadi kroky dalsi.

2.1.2 Rozdéleni uceni podle cile
2.1.2.1 Regrese

Cilem regrese je odhadnout funkci, kterd ke kazdému vstupu ptifadi jednu
vystupni ¢iselnou hodnotu, v obecném pripadé typicky realné ¢islo.
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2.1.2.2 Klasifikace

Klasifikace spociva v pfirazeni kazdého vstupu k néjaké tiidé. V pripadé
binarni klasifikace jde o tfidy dvé. Pokud je t¥id vice mluvime pak o kla-
sifikaci multinomialni.

2.1.2.3 Shlukovani

Shlukovaci algoritmy jsou jednim z typickych zdstupct algoritmti uceni bez
ucitele. Shlukovani rozdéluje vstupni data do nékolika podmnozin tak, aby si
data v jedné podmnoziné byla podle definované podobnostni funkce dostatecné
podobnad a zéroven byla od dat v ostatnich podmnozinach dostate¢né rozdilna.
Tato podobnost je pak definovana néjakou metrikou nebo mirou podobnosti.
Vice o problematice shlukovéni popisuji ve své bakaldrské praci [14].

2.2 Algoritmy pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni je jednim z novych a rychle se vyvijejicich oboru s velkym
praktickym vyuzitim v mnoha oblastech. Cilem je, aby byl pocitac¢ schopny
porozumét tomu, co obrazova data reprezentuji, a ziskat z nich uziteéné in-
formace. Pouziti je opravdu sSiroké: mnoho lidi kazdy den odemyka sviij mo-
bilni telefon pomoci funkce rozpoznavani obliceje, coz je jen dimyslnd apli-
kace metod pocitacového vidéni a binarni klasifikace. Dtlezita je napriklad i
aplikace v mediciné, kdy jsou pomoci pocitacového vidéni analyzovana nebo
zvyraznovana obrazova data z radiologickych vysetfeni a je tak usSetfen cas
lékaia.

2.2.1 Sémanticka segmentace

V oboru pocitacového vidéni je nékolik trovni, na kterych mohou pocitace
analyzovat obrazova data. V pripadé sémantické segmentace jde o troven
jednotlivych pixeld, kdy kazdy pixel obrazku je klasifikovan zvlast. Piiklad
vstupu a vystupu takové segmentace je mozné vidét na obrazku

Sémanticka segmentace je metodou vyuzivanou napiiklad k rozdéleni ob-
razového satelitniho snimku povrchu Zemé do nékolika kategorii na zakladé
vyuziti dané plochy [I5]. Jednou z kategorii mohou byt komunikace (silnice,
zeleznice), coz jsou také liniové stavby, ovSem v této praci je dalsi pozadavek,
aby takovéto stavby byly oproti okoli vyvysené.

K samotné realizace sémantické segmentace je ¢asto vyuzivano predevsim
neuronovych a konvoluénich neuronovych siti, které jsou popsany déle.
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2.3. Umélé neuronové sité

%

Obrazek 2.1: Priklad sémantické segmentace [2]

2.3 Umeélé neuronové site

Umélé neuronové sité (ANN — Artificial Neural Networks) jsou statistickym
modelem, ktery je inspirovan biologickymi neurony a jejich propojenim. Zakladni
stavebni jednotka neuronové sité je neuron[3], ktery na vstupu pfijimé vektor
realnych c¢isel a na vystupu vraci jedno realné cislo.

2.3.1 Perceptron

Nejjednodussim modelem umélé neuronové sité je perceptron predstaveny F.
Rosenblattem jiz roku 1957. Perceptron je mozné pouzit naptiklad k bindrni
klasifikaci dat, ispésné ale umi klasifikovat pouze mnoziny, které jsou linearné
separovatelné. Tedy pii projekci dat do vhodné dvojdimenzionélni roviny je
schopen perceptron vybirat pouze z rozhodovacich hranic tvorenych primkou.

Schéma perceptronu je zndzornéno na obrizku [2.2] Perceptron mé na
vstupu vektor redlnych éisel (x1, 9, ...,x,), uceni perceptronu pak probihd
pomoci ladéni vektoru vah (wi,ws, ..., wy,) a prahu wg. Vnitini potencidl per-
ceptronu oznaceny & spocteme vztahem

& =wy+ iwia:i (2.1)

=1

Vystupem perceptronu je pak hodnota funkce f(£). Této funkei se Fikd ak-
tivacni funkce a v pripadé perceptronu je to funkce skokova jejiz predpis je
urcen vztahem 2.2

1 kdyz € >0

’ (2.2
0 kdyz€&<0

f€) :{
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Vstupy  Vahy l

Intercept
@ =
f(§)  Vystup

Aktivaéni funkce f

Obrézek 2.2: jednovrstvy perceptron [3]

2.3.2 Vicevrstva neuronova sit

Vicevrstvéa neuronové sit, bézné oznacovdna jako MLP (multilayer perceptron),
vznikd propojenim nékolika vrstev neuronu (nebo perceptront). Propojeni
vznikd tak, ze vystup neuronu z jedné vrstvy slouzi jako vstup do jednoho
nebo vice neuronu ve vrstvé jiné (nebo i stejné v pripadé rekurentnich siti).
Prvni vrstvu oznacujeme jako vstupni, jeji jedinou tlohou je predat vstupni
data do dalsich vrstev sité které oznacujeme jako skryté. Posledni vrstvu sité
z pohledu toku dat oznac¢ujeme jako vystupni. Pokud neurony v ramci jedné
vrstvy mezi sebou nemaji zadné propojeni a jsou naopak propojeny se vSemi
neurony z vrstvy nasledujici, mluvime o plné propojené dopiedné neuronové
siti. Priklad takové topologie ukazuje schéma [2.4]

Oproti jednoduchému modelu perceptronu je vicevrstvd neuronovd sit

je pouze primka.

Jednim z nejCastéji pouzivanych algoritmi k uceni takto zkonstruované
neuronové sité je algoritmus zpétné propagace (back-propagation) [3], ktery
vyzaduje, aby byla neuronové sit jako funkce jejich parametrii, tedy vah, di-
ferencovatelné. Toho docilime vhodnou volbou aktiva¢nich funkei.

2.3.2.1 Aktivacni funkce pro skryté vrstvy

U neuronti ve skrytych vrstvach se v soucasné dobé nejcastéji pouziva funkce
RELU (Rectified Linear Unit) a jeji dalsi varianty (ELU, LeakyReLU).
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« RELU
€ kdyze>0
1) = {0 kdyz £ < 0 23)
« ELU
)¢ kdyz £ > 0
&) = {a(ef 1) kdyz&£<0 (24)
e LeakyReLU
_J& kdyz§>0
&) = {af kdyz £ < 0 (25)
« Hyperbolicky tangens
€ _ ot
JO) = e (2.6)

2.3.2.2 Aktivacni funkce pro vystupni vrstvy

Cilem vystupni vrstvy je transformace hodnot z predchozich vrstev na hod-
notu, kterd odpovida pozadovanému vystupu. Konkrétni podobu aktivaéni
funkce volime podle toho, zda Fesime tlohu regrese, bindrni klasifikace ¢i mul-
tinomialni klasifikace.

e Binarni klasifikace — vystupni vrstva obsahuje jeden neuron, jako
aktivacni funkce je typicky volena logistickd funkce (sigmoid) viz
obrazek Obor hodnot takovéto funkce je < 0,1 > a jeji hodnotu
muzeme interpretovat jako pravdépodobnost prislusnosti k tridé 1.

1O =

(2.7)

e Multinomialni klasifikace — je-li cilem klasifikace do ¢ tfid, je na
vystupni vrstvé ¢ neuronu s aktivaéni funkei softmax Hodnota ak-
tivaéni funkce i-tého neuronu je pak povazovana za pravdépodobnost
prislusnosti k ¢-té tiidé. Vyslednou predikei je pak tiida jejiz odpovidajici
neuron ma nejvyssi hodnotu aktivacni funkce.

f(g)l - 651 +_|_efc

(2.8)

o Regrese — na vystupu sité je jeden neuron bez aktivacni funkce (ne-
boli s linearni aktiva¢ni funkei f(£) = &), a tedy vraci vnitini potencial
neuronu.
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05

Obrazek 2.3: Logisticka funkce

Vstupy Skryta Skryta Vystupni
vrstva 1 vrstva 2 vrstva
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Obrézek 2.4: Vicevrstva neuronova sit [3]
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2.4 Hluboké uceni

Hluboké uceni je pojmenovani pro podmnozinu metod strojového uceni. Nee-
xistuje ovsem presny konsenzus o jaké metody jde, nékdy se o hlubokém uceni
mluvi jako o neuronovych sitich s vétsim poctem skrytych vrstev, typicky mi-
nimalné t¥i az pét, poté jde o tzv. hlubokou neuronovou sit (DNN — deep
neural network).

Jindy je jako hluboké uceni oznacovano Sirsi spektrum metod, které pracuji
s velkym poctem parametru a velkymi objemy dat.

2.5 Konvolu¢ni neuronové site

Konvoluéni neuronové sité (CNN, ConvNet — convolutional neural network)
jsou jednim ze specialnich pripada hlubokych neuronovych siti. Jsou pouzivany
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2.6. Architektury konvoluc¢nich siti vhodnych pro sémantickou segmentaci

Input image Convolutions Pooling Fully Connected

Obrézek 2.5: Konvoluén{ neuronové sit [4].

predevsim pri analyze a zpracovani obrazovych dat v rastrovém formatu,
pripadné i jinych dat, ktera je mozné do rastrové mrizky usporadat.

Zakladem konvoluénich neuronovych siti jsou konvoluéni vrstvy [4]. Kromé
nich pak mezi konvolu¢nimi vrstvami CNN obvykle obsahuje pooling vrstvy a
pred vystupni vrstvou i nékolik plné propojenych vrstev. Zékladni struktura
CNN je na obréazku 2.5

2.5.1 Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva spoc¢iva v konvoluéni transformaci vSech prvka ze vstupu
spoleéné s jejich logickym okolim pomoci konvoluénich jader. Velikost kon-
volucniho jadra a jejich pocet jsou hyperparametry CNN, samotné vahy v
konvoluénim jadru jsou trénovatelnym parametrem neuronové sité. Vystupy
konvoluéni vrstvy jsou oznacovany jako priznakové mapy a maji za cil ve
vstupnich datech zvyraznit dulezité priznaky.

2.5.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva nasleduje typicky po vrstveé konvoluéni a slouzi ke snizeni poc¢tu
priznakt tak, ze redukuje dimenzi priznakovych map. Pouzivaji se prevazné
dvé varianty: Max Pooling a Average Pooling. Princip vrstvy je takovy, zZe
oknem vhodné velikosti jsou postupné prekryvany priznakové mapy a z oblasti
tohoto okna je vybrdna bud maximdlni hodnota v pfipadé Max Poolingu,
nebo je do vystupniho rastru vlozena primérna hodnota. Pooling vrstvy tak
neobsahuji zadné trénovatelné parametry, pouze hyperparametry.

2.6 Architektury konvolucnich siti vhodnych pro
sémantickou segmentaci

Pro sémantickou segmentaci je dle [5] jednim z nejvhodnéjsich pristupt pouziti

plné konvoluénich neuronovych siti (FCN — fully convolutional networks). Plné

konvoluéni neuronové sité obsahuji oproti standardnim CNN navic upsampling
vrstvy [5], které provadi operaci opa¢nou nez pooling vrstvy, tedy zvétsuji
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forward/inference

backward /learning

Obréazek 2.6: Schéma plné konvolu¢ni neuronové sité [5].

rozliSeni priznakovych map. Timto postupem je tak mozné ziskat vystup
pozadované velikosti, viz obrazek

Déle je predstaveno nékolik nejzdkladnéjsich topologii konvolu¢ni neuro-
novych siti, které se v praxi ukazaly jako vhodné pro ilohu sémantické seg-
mentace.

2.6.1 U-Net

U-net, predstavena autory Olaf Ronneberger, Philipp Fischer a Thomas Brox
v roce 2015 [6], je plné konvoluéni neuronové sit, kterd byla ptivodné na-
vrhnuta za tc¢elem segmentace biomedicinskych snimki. V pivodnim ¢lanku
meéli autori k dispozici trénovaci mnozinu o velikosti pouze 35 obrazku, presto
rozsitenim vstupni mnoziny pomoci augmentace dat dosahli vysoké tispésnosti.
Priklad architektury U-net sité z [6] je zndzornén na

2.6.2 LinkNet

Topologie LinkNet [7] funguje na podobném principu jako U-Net, sklada se
taktéz z kodéru a dekodéru. Cilem autort této architektury bylo zkonstruo-
vat plné konvoluéni neuronovou sit pro sémantickou segmentaci, kterda bude
nejen dosahovat dobré presnosti, ale také bude mit niz$i pocet parametru
a tim padem bude rychlejsi a efektivnéjsi jak jeji ucCeni, tak hlavné predikce.
Vysledky pruchodu obrazovych dat touto siti je poté mozné ziskat velmi rychle
a to i na mobilnich zarizenich a je mozné ji pak pouzivat pro aplikace, kde je
vysledek pozadovan v redlném case.
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2.7. Vyhodnoceni tspésnosti modeli
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Obrazek 2.7: Priklad U-net architektury prevzaty z [6].

2.6.3 PSPnet

PSPNet — pyramid scene parsing network, je dalsi z konvolu¢nich neuronovych
siti ur¢enych k sémantické segmentaci. Autori této architektury si vsimaji, ze
spravna segmentace nevyzaduje pouze znalost podoby, respektive priznaki
jednotlivych objektu, ale také je dilezité v jakém kontextu se tyto objekty
nachazeji. Uvadéji nékolik prikladi, k jakym typim chyb mize pii zanedbani
kontextudlni informace vést [g].

Pro vyreSeni téchto nedostatku prichédzeji s Pyramid Pooling Module se
schematickou podobou na obrizku 2.9] Jako prvni se v architektufe nachdzi
kédovaci ¢ast, ktera slouzi ziskani zakladni priznakové mapy o mensim rozméru.
V [8] autori jako kodér pouzivaji ResNet [16] a vstupni obraz zmensi na os-
minu Sitky a vysky. Takto ziskana priznakova mapa je pak vstupem do Pyra-
mid Pooling Module, kde jsou na ni aplikovany konvoluce riznych velikosti a
zachycuji tak riazné Siroky kontext.

2.7 Vyhodnoceni tispésnosti modelt

Aby bylo mozné vyhodnotit jak tspésny je model, je potifeba definovat met-
riku pomoci které 1ze takovou tispésSnost mérit — ¢im vyssi je hodnota metriky,

vvvvv

vzdélenost, manhattanské vzdalenost, kosinova podobnost ¢i korelaéni koefi-
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Obréazek 2.8: Architektura LinkNet [7].
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Obréazek 2.9: Architektura PSPnet [8].
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2.7. Vyhodnoceni tspésnosti modeli

Tabulka 2.1: Matice zamén

Piedpovéd
ANO NE
ANO | TP FN

NE FP TN

Skutecnost

cient. Volba té spravné metriky zavisi na tom jaky maji modelovand data
charakter a je velmi dtlezitd pro spravné vyhodnoceni.

2.7.1 Matice zamén

Uvazujme binarni klasifikator, ktery urcuje, zda vstup patii do néjaké tridy
nebo ne, vystup je tady ANO/NE. Nastavaji pak ¢tyfi pripady, jak klasifi-
kace mohla dopadnout. Tyto moznosti jsou zndzornény v matici zdmén [2.7.1]
V piipadé, ze klasifikace probéhla spravné, je vysledek bud TP (True posi-
tive) — klasifikdtor predikoval ANO a skutecnost byla stejnd, nebo je vysledek
TN (True negative) — predikce byla NE a skutecnost taktéz. Pokud byla pre-
dikce klasifikdtoru nespravnd, pak nastdvd moznost FN (False negative) —
klasifikdtor predikoval NE, ale skute¢nost byla ANO, nebo pripad FP (False
positive), kdy je nespravné predikovdno ANO.

Kombinaci téchto ¢ty moznosti je mozné stanovit metriky kvalit klasi-
fikatoru, tak aby hodnotily ty kvality, které jsou od klasifikdtoru pro danou
ulohu pozadovéany. Jako piiklad je mozné uvést situaci z lékarstvi, kdy miize
byt pozadovano, aby néjaky test s binarnim vystupem, ktery odhaluje zavazné
onemocnéni délal co nejméné chyb typu false negative (falesné negativni) a na-
opak nemusi vadit, kdyz udéla nékolik chyb false positive (falesné pozitivni).

Neékolik bézné pouzivanych metrik pro binarni klasifikaci, které je ale
mozno rozsitit i pro klasifikaci do vice t¥id, je predstaveno dale.

o Pfesnost (accuracy)

TP+TN

LY = TP Y TN+ FP+ FN (29)
o Senzitivita (sensitivity, recall)
sentsitivity = TP (2.10)
TP+ FN
o Specificita (specificity)
speci ficity = &D (2.11)
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2. ALGORITMY

2.7.2 Intersection over Union

Intersection over Union (IoU) je ndzev pro metriku hojné vyuzivanou pro
hodnoceni tspésnosti sémantické segmentace nebo obecné jakékoliv detekce
nejen v obrazovych datech. Nékde je uvadén také pod jménem Jaccardiv
index ¢i koeficient.

) |vzor N predikce|
IoU(vzor, predikce) = vzor U predikee] (2.12)

TP

ToU —
U= TP T FPTFN

(2.13)

Hlavni vyhodou této metriky je, ze pri posuzovani tspésnosti vynechava
skuteéné negativni datové vzory, které v pripadé segmentace obrazu nebo
detekce stejné z principu nehledame.

2.8 Ugelova funkce

Soucésti matematické optimalizace, a tedy i trénovani modelu, musi byt funkce,
pomoci které odhadujeme aktualni chybu modelu. Takové funkci se ika tcelova
funkce (loss function). Ve strojovém uceni je pfi procesu uceni minimalizovana
hodnota téelové funkce mérené na trénovaci (a pripadné valida¢ni) mnoziné.
Pro posouzeni kvality natrénovaného modelu se pak poc¢ita hodnota tcelové
funkce na nezavislé testovaci mnoziné. Stejné jako u metriky i volba tcelové
funkce je zavisla na charakteru vstupnich a vystupnich dat a jeji volba je
zasadni pro vytvoreni funkéniho modelu.

2.9 DMorfologické operace

Matematicka morfologie je pomeérné slozita teorie s velkym praktickym vyuzitim
nejen v oblasti pocitacového vidéni. V kontextu této prace je potieba pouze
nékolik zakladnich morfologickych operaci a pro icely pouziti pro reseny problém
nepotrebujeme jejich formalni definice, ale vystacime si pouze s predstavenim
praktického fungovani.

2.9.1 Dilatace

Jednou ze zdkladnich operaci matematické morfologie je dilatace. Spocivéa v
konvoluci s oknem zvolené velikosti, kde je na vystup prifazena maximalni
hodnota z uvazovaného okna. Vysledek takovéto operace demonstruje obrazek
Bilé regiony se rozrostly, operace je tedy vhodna naptiklad na vyplnéni
nechténych mezer segmentovanych oblasti.
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2.9. Morfologické operace

Obrazek 2.10: Vlevo puvodni stav, vpravo stav po aplikaci dilatace. [9]

Obrazek 2.11: Vlevo puvodni stav, vpravo stav po aplikaci eroze. [9]

2.9.2 Eroze

Operace eroze je opakem dilatace, 1ze ji pouzit v pripadé, kdyz se v obrazku
chceme zbavit detailti a nebo Sumu. Priiklad aplikovani této operace je zobrazen
na obrazku 2.11]

2.9.3 Skeletonizace

Cilem skeletonizace je nalézt topologickou kostru objektu, coz spociva v trans-
formaci ptivodniho objektu na ktivky jednotkové sitky, tak aby ptivodni objekt
co nejlépe reprezentovaly. Ukazku takovéto transformace lze vidét na obrazku
Skeletonizace muze byt uzitetna pro predzpracovani dat pri prevodu z
rastrového do vektorového formatu.
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2. ALGORITMY

original skeleton

Obrazek 2.12: Vlevo puvodni stav, vpravo stav po skeletonizaci. [?]
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KAPITOLA 3

Analyza problému a navrh reseni

Problém feseny v této praci spociva v identifikaci geografické polohy vyvysenych
liniovych staveb, jako jsou ochranné hréze, silnice, zeleznice a dalsi, a to
prevazné v ri¢nich nivach. Znalost polohy takovychto struktur mize pomoci
pri modelovani povodnovych rizik. Pro praktické pouziti je potreba identifi-
kované liniové stavby prevést do vhodného vektorového GIS formétu.

3.1 Vstupni data

Primérnim podkladem pro identifikaci jsou digitdlni vyskové modely (DEM).
Jako dalsi data ke zpresnéni identifikace, tam kde informace z DEM nejsou
dostatecné, je mozné vyuzit satelitni obrazové snimky. Pro tcely strojového
uceni je k dispozici také vektorovy popis omezeného poctu liniovych staveb
tak, jak jsou pozadovany jako potencionalni vystup.

Data dodand zadavatelem pochéazi z nékolik geografickych oblasti, jde o
okoli polské reky Wisla, ¢eské feky Moravy a tii oblasti v Rakousku — okoli
feky Inn v oblasti mésta Innsbruck, okoli feky Salzach v oblasti Salzburgu a
okoli feky Dunaj v oblasti mésta Linz.

3.1.1 Digitalni vyskové modely

Digitalni vyskové modely byly poskytnuty zadavatelem prace, jelikoz ne pro
vSechny oblasti jsou tato data volné dostupnd v dostate¢né kvalité. Hori-
zontalni rozliseni poskytnutych vyskovych modela je 10 m a jsou v ruznych
systémech soutradnic podle toho, které tizemi vyskové popisuji. Format do-
danych soubori je GeoTIFF, coz je pro tento typ dat standardni.

Vizualizace digitalniho vyskového modelu je mozné uzitim libovolnych ba-
revnych skal, na obrazku je priklad takovéto vizualizace pomoci stupnu
Sedi.
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3. ANALYZA PROBLEMU A NAVRH RESENT

Obrazek 3.1: Vizualizace dat z digitalniho vyskového modelu

3.1.2 Satelitni snimky

Satelitni snimky z mise Sentinel-2 poskytované evropskou kosmickou agentu-
rou jsou dostupné z Copernicus Open Access Hub. Pouzity byly snimky typu
Level-2A v nejvyssim dostupném rozliseni, které ¢ini 10 m. V tomto rozliseni je
dostupnych nékolik spektralnich pasem. Po ruénim prozkoumani snimkt a dat
se ukdzalo, ze potencionalné piinosna jsou pouze pasma viditelného spektra
(Cervené, zelené, modré), ktera tvori TCI (true color image).

Snimky jsou organizovany v dlazdicich, které pokryvaji tizemi rtiznych
rozloh a je u nich pouzit souradnicovy systém UTM WSG84. K ulozeni téchto
snimk je pouzit forméat JPEG 2000, viz sekce Ukézkou ¢asti takového
snimku je obrazek

3.1.3 Ochranné hraze a naspy liniovych staveb

Geografickd poloha ochrannych hrazi a naspt liniovych staveb je reprezen-
tovana jako vektory v GIS formatu Esri Shapefile v riiznych systémech soufadnic.
Tyto vektory byly taktéz dodany zadavatelem a predstavuji vystup, ktery
chceme aby néastroj navrhovany v této praci generoval.

Priklad c¢ésti takovych vektori, které polohové odpovidaji ukédzce sate-
litniho snimku na obrazku i ukédzce digitalniho vyskového modelu na
obrazku lze vidét na obrazku

3.2 Mozna resSeni

V této casti bude rozebrano nékolik moznych variant, jak je k fesenému
problému mozno pristupovat, a jak jsou ¢astecné shodné ¢i alespon analo-
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3.2. Mozn4 reseni

Obrazek 3.2: RGB satelitni snimek

Obrazek 3.3: Piiklad vektort hrazi a naspt liniovych staveb
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3. ANALYZA PROBLEMU A NAVRH RESENT

gické problémy reseny jinymi autory. Nasledné bude predstavena metoda zvo-
lena pro tuto praci, kterd byla vyhodnocena jako nejvhodnéjsi vzhledem ke
vstupnim datim a vzhledem k pozadovanému zaméreni této prace na metody
strojového uceni.

3.2.1 Morfometrické charakteristiky

Identifikace ochrannych hrazi a naspt liniovych staveb v digitalnich vyskovych
modelech je problém, kterym se zabyva nékolik praci [I7], [18], [19], jejichz
spoleénym prvkem je pouziti riznych morfometrickych charakteristik. Morfo-
metrie se zabyva ¢iselnym vyvozovanim charakteristiky tvard zemského po-
vrchu [20].

V [17] je pro identifikaci vyuzivdno 5 morfometrickych charakteristik — re-
lativni vyska, sklon, smér sklonu (aspect), profilové kiivost (profile curvature)
a plandrni kiivost (planar curvature). Jejich detailni popis je uveden v [I7].
Takto ziskané piiznaky mohou poté slouzit k identifikaci bud pifmo, vyuzitim
prahovych hodnot pro jednotlivé priznaky, a nebo jako vstup do klasifikatoru.

Ve vsech pracich maji autori k dispozici digitdlni vyskové modely lepsiho
horizontalniho rozliseni, nez je 10 m jako v této praci.

3.2.2 Sémanticka segmentace

Na identifikaci polohy ochrannych hrazi je mozno nahlizet jako na bindrni
klasifikaci. Pro kazdy pixel jak digitdlniho vyskového modelu, tak pripadné
i satelitniho snimku, provedeme klasifikaci, zda jde o hraz ¢i nikoliv. Vystup
takovéhoto klasifikatoru je ekvivalentni s vystupem procesu sémantické seg-
mentace obrazu.

Jak jiz bylo zminéno, konvoluéni neuronové sité jsou vhodnym nastrojem
pro sémantickou segmentaci. Moznost pouziti tohoto pristupu pro identifikaci
ochrannych hrazi je ovérena v [2I]. Autofi této prace pouzili jako vstupni
data digitalni vyskovy model s horizontalnim rozliSenim 5 m, vektory silnic a
zeleznic a vektory ric¢nich siti. Jako model byla pouzita konvolucni neuronova
sit typu U-net, tispéSnost méfend metrikou IoU je vycislena na 0.73 na
trénovacich datech a 0.48 na datech valida¢nich. Data pouzita k trénovani a
k validaci pochézeji dle autoru ze stejného geografického regionu a to ze statu
Florida, USA. Pro vytvoreni findlni predikce poloh ochrannych hrézi je na
vystup U-net aplikovano jesté nékolik tprav, které jsou detailné popsany v
[21].

3.3 Zvolené reseni
Vzhledem k povaze vstupnich dat, tedy digitdlniho vyskového modelu, ktery

ma mensi rozliSeni, nez maji k dispozici autori praci, vyuzivajici morfometrické
charakteristiky a také s ohledem na dalsi vstup, u kterého je potieba ovérit,
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3.3. Zvolené reseni

zda muze nedostatecnou kvalitu DEM vykompenzovat — obrazové satelitni
snimky, a v neposledni fadé s ohledem na apriorni cil, ovétrit vhodnost pouziti
modernich metod strojového uceni, je v této praci k implementaci a otestovani
zvolena metoda sémantické segmentace.

K sémantické segmentaci je vyuzito konvolu¢nich neuronovych siti. Je otes-
tovana uspésnost nékolika nejpouzivanéjsich siti a to U-net, LinkNet a PSP-
Net s, na jinych tlohach tispésné pouzitymi, architektury kédovaci ¢asti téchto
siti. Dale je vybrana jedna z testovanych konvolu¢nich neuronovych siti a je
empiricky optimalizovana jeji architektura.

Dulezitou souc¢asti zvolené metody je nasledné zpracovéani (post-processing)
hrubého vystupu modelu. Jednotlivé kroky jsou popsany a rozebrany na konkrétnich
prikladech v kapitole zabyvajici se implementaci. Proces zavérecné vektorizace
identifikovanych hrazi je taktéz prezentovan v nésledujici kapitole.
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KAPITOLA 4

Implementace

K implementaci bylo vyuzito jazyka Python ve verzi 3 a interaktivniho webového
vyvojového prostiedi Jupyter notebook. Python je v dobé psani této prace bez-
konkurenc¢né nejpouzivanéjsim jazykem pouzivanym pro implementaci proto-
typt modeld a algoritmi strojového uceni. Mezi jeho prednosti patii jedno-
duchost a rychlost s jakou je mozné programy implementovat a predevsim
velké mnozstvi riznych knihoven. Nevyhodou je pak v ur¢itych piipadech
nizsi vykonnost pri vypocetné naroc¢nych tulohach nebo pri praci s velkym
mnozstvim dat.

4.1 Pouzité knihovny

Implementovat algoritmy strojového uceni od zédkladu v samotném jazyku
Python by bylo ¢asové velmi narocné a neefektivni, proto je pouzito nékolik
uziteénych knihoven. Vycet a strucny popis nékolika, z hlediska implemento-

vvvvvv

e Numpy — Priddva podporu n-rozmérnych poli a matic velkého rozsahu.
Umoznuje na téchto datovych strukturach efektivné provadét matema-
tické operace.

o Cv2 — Python interface pro OpenCV. OpenCV (Open Source Compu-
ter Vision Library) je opensource knihovna, kterd slouzi k manipulaci s
obrazovymi daty a poskytuje algoritmy a metody z oblasti poc¢itacového
vidéni a obecné strojového uceni.

e Gdal - Gdal je knihovna urcena na manipulaci s rastrovymi i vekto-
rovymi GIS daty. Gdal je knihovna v jazyce C++ je ale poskytovano
API pro Python.

e Tensorflow - Opensource framework strojového uceni, poskytnuty spole¢nosti

Google.
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Obrazek 4.1: Vlevo vektory ochrannych hrézi, vpravo po rasterizaci. Jako po-
zadi je pouzit digitdlni vyskovy model.

o Keras — API pro hluboké uceni, pouziva Tensorflow.

e Segmentation models — knihovna, poskytujici API k konvolu¢nim
neuronovym sitim pro sémantickou segmentaci, vyuziva Keras a Ten-
sorflow [22].

4.2 Predzpracovani vstupnich dat

Predtim, nez je mozné pristoupit k trénovani konvolu¢nich neuronovych siti,
je potfeba data transformovat do podoby, ktera je vhodna pro vstup do tohoto
typu modelu.

4.2.1 Rasterizace vektorid ochrannych hrazi

Ochranné hraze jsou k dispozici ve vektorovém formatu, ktery neni pro CNN
vhodny, proto je potreba tato data prevést na rastr. K rasterizace je vyuzito
metody RasterizeLayer z knihovny Gdal. Rasterizace je provedena do stejného
rozliseni a stejného souradnicovém systému, ktery maji odpovidajici digitalni
vyskové modely, kazda ochrannad hraz ma tedy pro rasterizaci sitku 1 px.
Ukéazku podoby ochrannych hrazi ve vektorovém forméatu a po rasterizaci lze
vidét na obrazku

4.2.2 Slouceni satelitnich snimku

Jelikoz jsou satelitni snimky poskytovany v dlazdicich riznych rozméri, a k
prekryti tzemi, které odpovida poskytnutym vyskovym modeltim je potieba
dlazdic nékolik, je nezbytné tyto dlazdice sloucit tak, aby byl zachovan souradnicovy
systém. K tomu je pouzita utilita gdal merge.py, ktera je soucasti knihovny
Gdal.

Pii stahovéani satelitnich snimki z Copernicus Open Access Hub je pod-
statné, aby byly vSechny pouzité snimky porizeny idedlné v co nejkratsim
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4.2. Predzpracovani vstupnich dat

casovém odstupu. Jejich barevné struktura totiz mutze byt zavisla na roé¢nim
obdobi, naptiklad v zimnim obdobi mize byt v urc¢itych oblastech pfitomen
snih.

4.2.3 Prevod na stejny SRS

Pro snadnéjsi praci se vSemi vstupnimi daty je zaddouci, aby byla vSechna pro-
jektovana stejnym souradnicovym systémem a ve stejném rozliseni. Digitalni
vyskovy model a rasterizované hréze jiz ve stejném souradnicovém systému a
rozliSeni jsou po prvnim kroku predzpracovani. Satelitni snimky jiz maji také
rozliseni 10 m, do stejného souradnicového systému jsou prevedeny metodou
Warp z knihovny Gdal.

4.2.4 Prozkoumani predzpracovanych vstupnich dat

Digitalni vyskové modely, satelitni snimky i rasterizované hraze jsou pro-
zkoumany, aby bylo zjisténo zda si pixely se stejnou polohou v ramci ob-
razovych dat odpovidaji i geografickou polohou a maji tedy vzdjemné si od-
povidajici obsah. Zkoumano je predevsim to, zda se liniova stavba (napf. hréz,
silnice i zeleznice) v rasterizovanych datech skute¢né nachézi tam, kde tomu
nasvédcuji hodnoty na odpovidajicim pixelu v digitdlnim vyskovém modelu.
Stejnym zpusobem jsou provéreny i satelitni snimky. Zjisténo je, ze si data po-
lohové odpovidaji a tak neni v tomto sméru potieba jiz dalsich transformaci.

Dalsim krokem je ruéni prozkouméni anotovanych hrazi, ziskani prehledu
o tom, kde se obvykle nachazeji a jaké problémy mohou pfi identifikaci je-
jich polohy nastat. Bylo zjisténo, ze struktury typu ochrannych hrazi nejsou
oznaceny v celém rozsahu dodaného digitdlniho vyskového modelu. Oznaceny
jsou pouze ty, které jsou z hlediska modelovani povodnovych rizik zajimavé,
typicky tedy takové, které jsou v blizkosti fek. Situace, kdy podoba vyskového
modelu i satelitnich dat, naznacuje, ze se na daném misté nachdzi hrazova
struktura, ale v anotovanych datech takové struktura neni, je ilustrovan prikladem
na obrazku [£.2]

Silnice, ktera je od feky vlevo nahore, je ve anotovanych vektorovych da-
tech oznacena jako hraz. V pravém dolnim rohu ovsem silnice se stejnou po-
dobou, jak v digitdlnim vyskovém modelu, tak v satelitnim snimku, jako hraz
oznacena neni. Data s témito nedostatky mohou byt pro trénovany model
matouci, proto je potfeba je vyfiltrovat a jako vstup do modelu je nepouzivat.

Zajisténo je to tak, ze se jako vstup do modelu pouzivaji ¢tvercové vzorky
dat o velikosti 64 px a je pozadovano aby alespon 50 px obsahovalo hraz. Cim
je zvoleny vyTfez mensi, tim je mensi Sance, ze se v ném budou nachazet hrazové
struktury, které tak ale nejsou oznaceny. Velikost 64 pixelt byla zvolena jako
kompromis mezi mnozstvim obsazenych informaci a sSanci, ze néktera data
nejsou spravné oznacena jako hraz. Jelikoz jeden pixel je ve skutec¢nosti deset
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4. IMPLEMENTACE

Obrazek 4.2: Priklad pravdépodobné nespravné anotovanych dat

metri, mélo by pro urceni zda je dany pixel hraz ve vétsiné pripadu stacit jen
jeho bezprostiedni okoli.

4.3 Prehled datovych sad

Pro snadnéjsi odkazovani ve zbytku textu je nize zavedeno oznaceni pro datové
sady, které jsou pouzity.

e austria 01 — 4835x10780 px, okoli feky Inn

e austria 02 — 9177x9589 px, okoli feky Salzach
e austria 03 — 4263x12977 px, okoli feky Dunaj
e czech — 7426x2501 px, okoli feky Morava

e poland —28497x22246 px, okoli feky Wisla

34



4.4. Trénovani CNN pro sémantickou segmentaci

4.3.1 Augmentace dat

Dostupnych dat, prevazné pak anotovanych vyvysenych liniovych struktur,
ale i digitalnich vyskovych modell, je omezené mnozstvi, které by nebylo pro
natrénovani modelu dostacujici. Vytesit tento nedostatek lze augmentaci dat.

Mezi zadkladni augmentacni pristupy patii otoceni a vodorovné ¢i svislé
preklopeni. Déle je mozné pridani Sumu, odebrani informaci nebo deformace.
Takto provedenymi transformacemi ziskdme ze vstupnich dat data dalsi, z
kterych muze trénovany model vytézit informace, které se mu z ptivodnich
dat naucit nepovedlo.

4.4 Trénovani CNN pro sémantickou segmentaci

Otestovany byly tii architektury konvolu¢nich neuronovych siti vhodnych
pro sémantickou segmentaci a to U-net, LinkNet a PSPNet. Pro sestupnou
(kédovaci) ¢ast téchto siti je vyuzita topologie VGG16 [23]. Otestovény byly
i dalsi architektury kédovacich casti: ResNet, DenseNet, EfficientNet. Prezen-
tovany budou v této praci ale pouze vysledky VGG16, kterd meéla tispésnost
nejvyssi. Déle je navic navrhnuta vlastni upravend architektura CNN.

Pro testovani CNN s bézné pouzivanymi topologiemi kédovacich ¢éasti je
vyuzita knihovna Segmentation Models [22].

Natrénovany jsou dva typy modelu, které se 1isi vstupnimi daty. Prvni typ
je natrénovan pouze na zakladé digitdlniho vyskového modelu. K trénovani
druhého typu je pouzit digitalni vyskovy model a zaroven satelitni obrazové
snimky. Trénovat model pouze s vyuzitim satelitnich snimkt nedavé smysl,
jelikoz satelitni snimky samy o sobé neobsahuji dostatek informaci, které by
vedly k identifikaci polohy hrazovych struktur.

Jako hlavni kritérium pro hodnoceni tispésnosti modelu je pouzita metrika
Intersection over Union. Jako pomocnd métitka dspésnosti jsou pak repor-
tovany specificita a senzitivita.

4.4.1 Parametry modelt typu CNN

K trénovani konvoluénich neuronovych siti je potifeba nastavit nékolik para-
metra v zavislosti na jejich architekture a na podobé vstupnich dat. Nize je
uveden prehled téch zasadnich a je popsano jakym zptisobem byly nastaveny.

e Metrika — Slouzi k hodnoceni tispésnosti modelu. Zvolena byla metrika
ToU.

« Ugelova funkce (loss function) — Cilem trénovani modelu je mini-
malizace hodnoty icelové funkce. Utelové funkce je zde volena ve tvaru
1 - IoU. Kde IoU musi byt modifikovana tak, aby méla vzdy nenulovy
gradient.
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4. IMPLEMENTACE

o Optimalizitor (optimizer) — Optimalizator je algoritmus pomoci kterého
je optimalizovana ucelova funkce tak, aby mohly byt nasledné aktuali-
zovany vahy neuronové sité. V této praci byl zvolen Nadam.

o Velikost davky (batch size) — Velikost ddvky urcuje po kolika vstu-
pech dojde k aktualizaci vah. Jako vychozi hodnota, na které pii ladéni
tohoto parametru zacit, se doporucuje 32. Z duvoda vypocetni opti-
malizace se doporucuje volit velikost jako mocninu dvou. Pri trénovani
modelu byla v této praci pouzita velikost 16.

o Mira uceni (learning rate) — Urcuje jak velké jsou kroky pti hledéni
minima tcelové funkce. Hodnotu je treba volit také v zavislosti na veli-
kosti davky, pokud je velikost davky mald, je potfeba volit i nizsi miru
uceni. Pri trénovani modeltl v této praci se ukazaly jako vhodné hodnoty
v tadu 0.001-0.0001.

e Pocet epoch — Jedna epocha odpovida jednomu pouziti vSech vstupnich
dat. Pocet epoch po které se provadi trénovani zavisi na tom, zda se
uspésnost modelu zlepSuje na trénovaci mnoziné a zaroven nedochazi k
preuceni, tedy Uspésnost roste i na valida¢nich datech.

4.4.2 Model zalozeny na digitalnim vysSkovém modelu

Vstupem je jednokandlovy rastr velikosti 64x64 pixeld, data jsou generovana
tim zptsobem, ze je z celého digitalniho vyskového modelu vybran vytez této
velikosti s ndhodnym umistnénim a poté je provedena augmentace. Aby byl
takovyto vyTez pouzit na trénovani modelu, je potreba aby obsahoval alespon
50px anotovanych hrazi.

Vyskovy digitalni model obsahuje informace o absolutnich hodnotach nadmotskych
vysek. Podstatna pro identifikaci hrazovych struktur je ovsem relativni vyska
daného bodu vic¢i bodim okolnim, proto je provedena normalizace digitalniho
vyskového modelu. Pro kazdy vstupni rastr obsahujici informace o nadmotskych
vyskach je zjisténa hodnota minimalni vysky a ta je odec¢tena od vSech ostatnich.

Jednotlivé architektury modelu jsou natrénovany a vyhodnoceny na rtznych
datech. Vysledky jsou uvedeny v tabulkéch a Vzhledem k tomu, Ze je
v dalsi ¢asti navrzena vlastni upravend topologie CNN, ktera je pouzivana pro
findlni predikci, jsou v této ¢asti ponechany vysledky bez dalsich komentaiu
a je pouze konstatovano, Ze nejlepsi tspésnosti dosahuje sit typu U-net.

4.4.3 Model zalozeny na digitalnim vyskovém modelu
a satelitnich snimcich

Dalsi otestovany model ma jako vstup kromé digitdlniho vyskového modelu,
ktery je predzpracovan stejnym zpusobem jako u také obrazové satelitni
snimky. Cely vstup je potom ¢tyrkandlovy rastr o rozmérech 64x64 pixeli, se
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4.4. Trénovani CNN pro sémantickou segmentaci

Tabulka 4.1: Model s pouzitim DEM jako vstupu, natrénovan na datech
austria_01, austria_02 a otestovan na austria_03.

H 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 pouzitim DEM jako vstupu, natrénovan na datech
poland a otestovan na czech.

H IoU Specificita | Senzitivita
Model Train | Test | Train | Test | Train | Test
U-net (VGG16) 0.66 | 0.53 | 0.99 | 098 | 0.66 | 0.53

LinkNet (VGG16) || 0.63 | 0.45 | 0.98 | 0.98 | 0.65 | 0.41
PSPNet (VGG16) 0.5 | 036 | 097 | 097 | 0.64 | 0.3

Tabulka 4.3: Model s pouzitim DEM a satelitnich snimkt Sentinel-2,
natrénovan na datech austria_01, austria_02 a otestovan na austria_03.

H 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

satelitnimi snimky musi byt samoziejmé provedeny shodné augmentacni kroky
jako s DEM.

Vycet tspésnosti jednotlivych architektur CNN na rtznych datech je v
tabulkéch [4.3] a [4.4]

Tabulka 4.4: Model s pouzitim DEM a satelitnich snimkt Sentinel-2,
natrénovan na datech poland a otestovan na czech

H 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. IMPLEMENTACE

4.5 Navrh vlastni CNN typu U-net

V této casti je otestovan vlastni ndvrh CNN architektury typu U-net. Tento
typ architektury byl vybran, protoze se ukéazal jako potenciondlné nejlepsi v
predchozi ¢asti a zaroven je ¢asto a ispésné vyuzivan v pracich jinych autort.
Opét jsou natrénovany dva modely lisici se typem vstupnich dat.

Konkrétni strukturu této konvoluéni neuronové sité je mozné vycist z
vypisu Jeji kodovaci ¢ast se sklada z deviti konvoluénich vrstev s riznym
poc¢tem konvoluénich filtra. Vypis popisuje sit, ktera byla pouzita k vy-
tvofeni modelu s vyuzitim pouze DEM. Architektura sité, kterda kromé DEM
pracuje i se satelitnimi snimky se lis{ pouze v poc¢tu konvolu¢nich filtri na
jednotlivych vrstvach.

4.5.1 Model zalozeny na DEM

Vstupni data jsou stejnd a stejné predzpracovand jako pro model testovany v
predchozi ¢asti[4.4.2]

Trénovani modelu je proviadéno tak dlouho, dokud roste tspésnost na va-
lida¢nich datech mérend metrikou IoU, tolerance je 10 po sobé jdoucich epoch
v kterych se tspésnost nemusi zvysit. Pribéh takového trénovani na prvnich
100 epochéach je zndzornén grafem Osa x toho grafu obsahuje potradi epo-
chy na ose y je pak hodnota IoU. Modrou kfivkou je znazornéna tspésnost na
trénovacich datech, oranzovou pak na datech validac¢nich.

4.5.1.1 Zhodnoceni a interpretace vysledki

Souhrn vysledkl trénovani a testovani modelu na riznych datech je uveden v
tabulce[d.5] Z vysledku lze vy¢ist, Ze nejvétsi uspésnost pri testovani na datech
czech ma model natrénovany na poland a na datech poland ma nejlepsi
vysledek model z dat czech.

Pro data austria_03 méa pak nejlepsi ispésnost model, pro jehoz trénovani
jsou pouzitd data austria_O01 a austria_02. Pfidani dat czech nebo poland
do trénovaci mnoziny naopak tspésnost zhorsi. Toto je mozné vysveétlit tim,
ze profil terénu je v datech z Rakouska oproti Polsku a Cesku odlisny, data
pochézeji z podhorskych oblasti a hrazové struktury zde mohou mit odlisnou
podobu na digitdlnim satelitnim snimku. Otazkou je také, jaka je kvalita
anotovanych dat. Je mozné, ze kvalita anotaci mtze byt u Rakouska mirné
zhorsend, coz ale neni mozné jednoduse posoudit.

Vzhledem k redlnému vyuziti modelu muze z téchto vysledkt plynout po-
znatek, ze je vhodné mit nékolik modeli, kazdy pro rizny typ terénu. Toto
tvrzeni je ovSem potfeba potvrdit na vétsim mnozstvi dat.

Ukézka tspésné predikce modelu zalozeného pouze na DEM, kde je z po-
doby DEM zfetelné vidét, kde se hraz nachézi, je na obrizku Piiklad
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Obrazek 4.3: Pribéh trénovani modelu zalozeném na DEM. Trénovano na
datech austria_01, austria_02 a otestovano na austria_03.

Tabulka 4.5: Uspésnost modelu zalozeném na DEM, natrénovaném a otesto-
vaném na ruznych datech.

y IoU
Trénovaci data Testovaci 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 neni jasné jakéd je poloha hrize a model ji tak neumi
predikovat je zndzornén na obrazku

4.5.2 Model zalozeny na DEM a satelitnich snimcich

Predzpracovani a podoba vstupnich dat je stejna jako u Architektura
konvoluéni neuronové sité je shodna jako pro model zalozeny jen na DEM a
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Z 5 5 8
3 8 & 8 B
Z 8 & ¥

20 40 &0 20 40 60 20 40 &0

Obréazek 4.4: ﬁspééné predikce modelu zalozeném na DEM. Vlevo anotované
hraze, uprostred predikce, vpravo DEM.

pi a0 80

Obréazek 4.5: Netuspésna predikce modelu zalozeném na DEM. Vlevo anotované
hraze, uprostred predikce, vpravo DEM.
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Obrazek 4.6: Prubcéh trénovani modelu zalozeném na DEM a satelitnich
snimcich. Trénovdno na datech austria_01, austria_02 a otestovdno na
austria_03.

je uvedena v ukdzce [£.1] obsahuje ale na kazdé konvoluén{ vrstvé ¢tyFndsobny
pocet konvolucnich filtra, vétsi je tedy na kazdé konvolucni vrstvé i pocet
priznakovych masek.

Metodika pro trénovani modelu je stejnd jako u[d.5.1]— trénovéani je ukonceno
pokud se vice jak 10 epoch v fadé nezlepsi maximalni tispésnost na validacnich
datech. Prubéh takového trénovani je zndzornén grafem [4.6]

4.5.2.1 Zhodnoceni a interpretace vysledki

Vysledky trénovani a testovani modelu zaloZzeném na digitdlnich vyskovych
modelech a satelitnich snimcich uvedené v tabulce ukazuji, ze se ispésnost
modelu na testovacich datech ve vsech pripadech mirné zhorsila nebo ziistala
priblizné stejna. Po prozkoumani konkrétnich predikei, 1ze najit takové, kde sa-
telitni snimky maji prinos pro zlepseni identifikace hrazové struktury. Priklady
1ze vidét na obrazku [£.7] Existuji ovSem i takové pifpady, kde je je model s
pridanim satelitnich snimku horsi, nez model vyuzivajici pouze DEM. Mtze to
byt zptisobeno protichtidnymi informacemi mezi DEM a satelitnim snimkem.

Jelikoz je metrika IoU mérici ispéSnost modelu v tomto pripadé horsi nez
pro model DEM, neni proto mozné jednoznac¢né prohlésit, ze maji satelitni
snimky prinos pro rozpoznavani hrazi. Uspéénost ale neni vyrazné horsi a
lze objevit i ptriklady kde jsou satelitni snimky prinosné, neni tedy na misté
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4. IMPLEMENTACE

Tabulka 4.6: Uspéénost modelu zalozeném na DEM a satelitnich snimcich,
natrénovaném a otestovaném na ruznych datech.

IoU
Trénovaci data Testovaci 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

Obrazek 4.7: Ukazka predikci, kde jsou satelitnich snimky prinosné. Zleva
— anotovana data, predikce vyuzivajici satelitni snimky, predikce vyuzivajici
pouze DEM, satelitni snimek, DEM.

ani definitivné vyloucit piinos satelitnich snimki. Je potfeba otestovat model
na vice odlisnych datech, pripadné navrhnout metodu, kterd bude jak mo-
del zalozeny na DEM, tak model zalozeny na DEM a satelitnich snimcich,
néjakym zpusobem kombinovat.

4.6 Predikce

Modely v predchozich ¢astech jsou natrénovany na datech velikosti 64x64px
a jsou proto také schopné provést jednotlivé predikce pouze pro data téchto
rozméru. Pro redlné pouziti je potfeba jednotlivé predikce sloucit, tak aby
byla predikovana celd pozadované oblast. Dosazeno toho je posouvanim okna
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4.7. Post-processing

~ S

- Fa

Obrazek 4.8: Vlevo po ukazka predikce, kde kazdy pixel nese hodnotu
pravdépodobnosti, Zze se na jeho poloze nachazi hraz. Vpravo ukéazka predikce
po binarizaci.

velikosti 64x64 px pres celé vstupni data s horizontalnim i vertikalnim krokem
4 px.

Pokud model predikuje pixel jako hraz, je k vysledné hodnoté pixelu
pri¢tena hodnota 1. Mimo krajnich 64 px je kazdy pixel predikovan celkem 256
krat. Po provedeni celé predikce jsou vysledné hodnoty vydéleny poétem mo-
delq, které se tento pixel pokusily predikovat, tim je hodnota normalizovana
do intervalu < 0,1 >. Takto upravené hodnoty pixeli muzeme povazovat
za pravdépodobnost, Ze je dany pixel hraz. Na levém obrazku je toto
znazornéno, Cernd barva znamend hodnotu 1, tedy tady predikoval model s
velkou jistotou hraz. Bila barva znazornuje hodnotu 0, ostatni hodnoty maji
barvy stupné Sedi linedrné rozlozené v daném intervalu. Vysledna predikce je
ziskdna tak, ze za hraz jsou prohlaseny ty pixely, které maji pravdépodobnost
alespon 0.5, vysledek takového prahovani je na pravém obrazku

4.7 Post-processing

Dilezitou soucasti identifikace polohy ochrannych hrazi a jejich prevodu do
vektorového formatu je nasledné zpracovani vystupu z konvolu¢nich neuro-
novych siti. Vystup z CNN miuze byt v mnoha piipadech nepresny. Jelikoz je
ale zndma povaha vyslednych dat, je mozné navrhnout nékolik tprav, kterymi
lze dosdhnout zlepseni, a které jsou popsany dale.

4.7.1 FEroze

Aplikace operace eroze slouzi k odstranéni pripadného Sumu. Touto operaci
jsou tedy odstranény pixely, které jsou oznaceny jako prislusici ke t¥idé ,, hraz*,
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Obrazek 4.9: Vlevo stav pred aplikaci eroze, vpravo po.

Obrazek 4.10: Vlevo stav pred aplikaci dilatace, vpravo po.

ale ve svém bezprostiednim okoli zadné dalsi pixely indikujici pritomnost
hraze nemaji. Stav pred a po této operaci je vidét na obrazku

4.7.2 Dilatace

Dilatace muze pomoci udélat hraze vice spojité tam, kde na vystupu z modelu
chybi nékolik pixelt klasifikovanych jako hraz. Zaroven také opravi pripadné
nesouvislosti vytvorené predchozi operaci eroze. Piiklad, jak aplikace této ope-
race vypadd ilustruje

4.7.3 Uprava dle DEM

V pripadé, kdy je koryto feky velmi uzké, coz pri horizontalnim rozliseni
dat 10 m na pixel muze snadno znamenat koryto o sifce 1 px, a hrazich na
obou brezich feky muze nastat situace, kdy model predikuje hréz jen jako
jednu Sirokou. Priklad lze vidét na levém obrazku Toto je vyreseno
tim zptsobem, Ze jsou z predikce odstranény vsechny pixely u kterych je dle
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Obréazek 4.11: Vlevo problém, ktery mtize nastat pokud je koryto reky tzké
a hraze jsou na obou stranach reky. Vpravo opraveni odec¢tenim bodi, které
jsou nizsi, nez jejich okoli.

Obrazek 4.12: Vlevo stav pred skeletonizaci, vpravo stav po skletonizaci.

DEM evidentni, ze o hraz jit nemize — tedy takové pixely které maji nizsi
nadmoiskou vysku nez prumér jejich bezprostiedniho okoli. Jak se takové
uprava projevi je ilustrovdno pravym obrizkem

4.7.4 Skeletonizace

Pted prevedenim polohy a tvaru hrazi do vektorového formatu je zadouci aby
ve formatu rastrovém méla kazda hraz sitku jednoho pixelu. Toto zajistime
operaci skeletonizace. Stav pired a po aplikaci skeletonizace je vyobrazen na

obrazku d.12]
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4.8 Transformace do vektorového formatu

Jako vektorovy forméat, do kterého jsou vysledné identifikované hréazové struk-
tury prevedeny, je zvolen Esri Shapefile jelikoZz v tomto formatu byly
anotované hraze dodany. Za predpokladu, ze je pouzit néktery ze standardnich
vektorovych formétu, by ale neméla byt jeho konkrétni volba podstatna.

Prvnim krokem prevodu do vektoru je ziskani seznamu vsech bodu, které
jsou predikovany jako hraze. V dalsi kroku je jeden bod odebran ze seznamu a
je z néj vytvorena vektorova kiivka, nasledné se prochéazi vSechny body v se-
znamu a kontroluje se, zda s jiz vytvorenou vektorovou kiivkou bezprosttedné
sousedi, pokud ano, pak je takovy bod odebran ze seznamu a je o néj vektorova
ktivka prodlouzena. Pokud jiz zadny bod s vektorovou krivkou nesousedi, je
ze seznamu vybran dalsi bod na zakladé kterého je vytvorena dalsi vektorova
krivka. Proces vektorizace skon¢i az je seznam bodu prazdny.

4.9 Zhodnoceni vysledki

V této praci bylo implementovano a otestovano nékolik modelu pokousejicich
triky IoU méfené na testovacich datech, se ukazal model CNN, architektury
U-net s topologii v ukazce vyuzivajici pouze digitalni vyskovy model.

ﬁspéénos‘c se vyrazné lisi podle toho na jakych datech je predikce provadéna.
Na datech geograficky pochézejicich z Ceské republiky a Polska je tispéSnost
predikce uspokojiva, na datech z Rakouska je v porovnani s predchozimi
zemémi tspésnost horsi. Je tieba konstatovat, ze takto prezentovana tispésnost
je pouze hodnotou jedné metriky modelu a nemusi nutné znamenat redlnou
vyuzitelnost ¢i nevyuzitelnost predikovanych dat, jejichz vlastnosti se mohou
po post-processingovych krocich ménit. Miru, do jaké byla predikce tspésna,
je potreba posoudit v kontextu k ¢emu maji data slouzit, tedy k zpresnéni mo-
delu povodnovych rizik. Zda jsou predikovand data pro tento cel dostateéné
presnd, je potieba urcit lidmi, kteri maji znalost této domény a model po-
vodnovych rizik vytvareji.

Dalsim z cila této prace bylo ovérit, zda je mozné identifikaci ochrannych
hrazi zpresnit s vyuzitim satelitnich snimku. Za timto tucelem byl navrzen
model CNN, jehoz vstupem byly digitalni vyskové modely a satelitni snimky
pochézejici z mise Sentinel-2. Takto vytvoreny model mél na testovacich da-
tech nepatrné horsi tspésnost, nez model vyuzivajici pouze DEM. Ruénim
prozkoumanim predikci se podatilo objevit, ze v nékterych pripadech satelitni
snimky predikci opravdu zpfesni. V priméru je ale celkova tspésnost horsi,
proto nelze s jistotou tvrdit, Ze jsou satelitni snimky pfinosné.
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4.10 Navrhy na mozné budouci vylepseni

Na zakladé poznatki z implementace a otestovani nékolika pristupu, jak iden-
tifikovat ochranné hraze, je mozné uvést nékolik ndvrha na dalsi vylepseni,
které je mozné otestovat, ale v této praci jiz vyzkouSeny nebyly.

Jelikoz model s vyuzitim satelitnich snimki v nékterych pripadech predi-
kuje lépe nez model vyuzivajici jen DEM, nabizi se otestovat zkombinovani
vysledkti obou modeld. Jakym zptisobem by méla byt kombinace provedena
je predmétem dalstho testovani.

Metrika IoU je sice standardné vyuzivanou metrikou pro sémantickou seg-
mentaci, ovSem v pripadé kdy anotovana data tvori kiivky o Sifce jednoho
pixelu, nemusi byt tato metrika vzdy idedlni. Je mozné se zamyslet a zkusit
navrhnout metriku, kterd bude lépe reflektovat povahu segmentovanych dat.
Mohlo by jit naptiklad o to, Zze ne kazdy pixel je vyhodnocovan nezavisle,
ale jedna hraz je bréana jako objekt a je vyhodnocovano do jaké miry je celé
hraz napriklad i s néjakou prostorovou toleranci spravné predikovana. Zda je
takovou metriku mozné navrhnout a v praxi by fungovala je potfeba ovérit.

V neposledni fadé je ur¢ité prostor postupy navrzené v ramci této prace
vyzkouset i na dalsich datech, pokud takova data budou dostupnéd. Mimo jiné
by tak bylo mozné potvrdit nebo vyvratit tvrzeni, ze kvalita predikce vyrazné
zavisi na tom, zda jsou vlastnosti terénu na kterém jsou hraze predikovany
stejné jako ty, na kterych byl model trénovan.

Ukézka 4.1: Souhrn pouzité U-net konvoluéni sité.

Layer (type) Output Shape Param #
input_-1 (InputLayer) [(None, 64, 64, 1)] 0

convad (Conv2D) (Nome, 64, 64, 16) 160
batch_normalization (BatchNormalization)  (None, 64, 64, 16) 64
dropout (Dropout) ~  (Nome, 64, 64, 16) 0
conv2d_1 (Comv2D) (None, 64, 64, 16) 2320
batch_normalization_1 (BatchNormalization)  (None, 64, 64, 16) 64
max_pooling2d (MaxPooling2D) ~ (None, 32, 32, 16) 0
conv2d_2 (Comv2D) (Nome, 32, 32, 32) 4640
batch_normalization 2 (BatchNormalization)  (None, 32, 32, 32) 128
dropout-1 (Dropout) ~  (Nome, 32, 32, 32) 0
conv2d_3 (Comv2D)  (Nome, 32, 32, 32) 9248
batch_normalization-3 (BatchNormalization)  (None, 32, 32, 32) 128
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)  (Nome, 16, 16, 32) 0
conv2d4 (Comv2D) (Nome, 16, 16, 64) 18496
batch_normalization-4 (BatchNormalization) (None, 16, 16, 64) 256
dropout_2 (Dropout) ~  (Nome, 16, 16, 64) 0
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conv2d_-5 (Conv2D) (None, 16, 16, 64) 36928

batch_normalization.5 (BatchNormalization)  (None, 16, 16, 64) 256
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) ~ (Nome, 8, 8, 64) 0
conv2d6 (Comv2D) (Nome, 8, 8, 128) 73856
batch_normalization-6 (BatchNormalization)  (None, 8, 8, 128) 512
dropout_3 (Dropout) ~  (Nome, 8, 8, 128) 0
conv2d_7 (Comv2D) (Nome, 8, 8, 128) 147584
batch-normalization-7 (BatchNormalization)  (None, 8, 8, 128) 512
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) ~ (Nome, 4, 4, 128) 0
conv2d_8 (Comv2D) (Nome, 4, 4, 256) 295168
batch_normalization_8 (BatchNormalization)  (None, 4, 4, 256) 1024
dropout_4 (Dropout) (Nome, 4, 4, 256) 0
conv2d-9 (Comv2D)  (None, 4, 4, 256) 590080
batch_normalization_-9 (BatchNormalization)  (None, 4, 4, 256) 1024
conv2d_transpose (Conv2DTranspose)  (Nome, 8, 8, 128) 131200
concatenate (Concatenate) ~ (Nome, 8, 8, 256) 0
conv2d-10 (Comv2D) (Nome, 8, 8, 128) 295040
batch_normalization_10 (BatchNormalization)  (None, 8, 8, 128) 512
dropout_5 (Dropout) (Nome, 8, 8, 128) 0
conv2d_11 (Comv2D)  (Nome, 8, 8, 128) 147584
batch_normalization_11 (BatchNormalization)  (None, 8, 8, 128) 512
conv2d_transpose.-1 (Conv2DTranspose)  (Nome, 16, 16, 64) 32832
concatenate-l1 (Concatenate) ~ (Nome, 16, 16, 128) 0
conv2d-12 (Comv2D) (Nome, 16, 16, 64) 73792
batch_normalization_12 (BatchNormalization)  (None, 16, 16, 64) 256
dropout_6 (Dropout)  (Nome, 16, 16, 64) 0
conv2d_13 (Conv2D)  (Nome, 16, 16, 64) 36928
batch_normalization_13 (BatchNormalization)  (None, 16, 16, 64) 256
conv2d_transpose.2 (Conv2DTranspose)  (None, 32, 32, 32) 8224
concatenate-2 (Concatenate)  (Nome, 32, 32, 64) 0
conv2d_14 (Comv2D)  (Nome, 32, 32, 32) 18464
batch_normalization_14 (BatchNormalization)  (None, 32, 32, 32) 128
dropout-7 (Dropout) ~  (Nome, 32, 32, 32) 0
conv2d.15 (Comnv2D)  (Nome, 32, 32, 32) 9248
batch_normalization_15 (BatchNormalization)  (None, 32, 32, 32) 128
conv2d_transpose.3 (Conv2DTranspose)  (None, 64, 64, 16) 2064
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concatenate_3 (Concatenate) (None, 64, 64, 32) 0

conv2d_16 (Comv2D)  (Nome, 64, 64, 16) 4624
batch_normalization 16 (BatchNormalization)  (None, 64, 64, 16) 64
dropout_8 (Dropout) ~  (None, 64, 64, 16) 0
conv2d_17 (Comv2D)  (None, 64, 64, 16) 2320
batch_normalization_17 (BatchNormalization)  (None, 64, 64, 16) 64
conv2d_18 (Comv2D)  (None, 64, 64, 1) 1T

Total params: 1,946,705
Trainable params: 1,943,761
Non—trainable params: 2,944
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Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat metody identifikace ochrannych hrazi a naspt
liniovych staveb v digitalnim vyskovém modelu. Déle ovérit, zda je pro zpresnéni
identifikace vhodné pouzit, jako dalsi vstup, obrazové satelitni snimky. Nasledné
takto identifikované ochranné hraze a naspy liniovych staveb prevést do vhodného
vektorového GIS formatu.

K identifikaci ochrannych hrazi a naspu liniovych staveb je vyuzito metod
strojového uceni. Jako vhodnd metoda byla vybrana sémantickd segmentace,
kterd je realizovdna uzitim konvolucnich neuronovych siti. Jako konvoluéni
neuronové sit s nejlepsi tspésnosti pro tuto tilohu se podle méfeni metrikou
Intersection Over Union ukézala byt sit typu U-net.

Uzite¢nost obrazovych satelitnich snimka pro celkovou tspésnost identi-
fikace nebyla jednoznaéné prokizana, nebof modely s pouZitim digitdlnich
vyskovych modelt a zaroven satelitnich snimki nedosahovaly tispésnosti lepsi,
nez modely s pouzitim pouze digitalnich vyskovych modelt. Byly ovsem ukéazany
ptiklady, v kterych byly satelitni snimky pfinosné, nebylo tedy na misté tvr-
zeni o prinosu satelitnich snimku zamitnout a byly prezentovany navrhy na
dalsi postupy, jak tato zjisténi vyuzit dale.

Dalsim dulezitym pozorovanim bylo, ze tspésnost identifikace se vyrazné
lisi podle toho, pro jakou geografickou polohou je identifikace provadéna.
7 toho muze vyplyvat, ze pro redlné pouziti je vyhodné mit nékolik rtznych
modelt, kazdy pro rizné typy terénu, samoziejmeé v zavislosti na dostupnych
trénovacich datech. Toto tvrzeni je ovSem potreba potvrdit otestovanim iden-
tifikace na vétsim mnozstvi a vice rozdilnych datech, nez bylo provedeno v
této praci.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych 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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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme. tXt v vvrir it e e stru¢ny popis obsahu CD

src

timpl ................................... zdrojové kédy implementace
thesSis . vvvviiiiinniiinnnnn. zdrojova forma prace ve formatu INTEX

kostejad.pdf ....... .. it text prace ve formatu PDF
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