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Abstrakt: Automatické mapovanie krajinného pokryvu a vyuZitia izemia je jednou z najddlezi-
tejSich dloh vzdialeného prieskumu Zeme. Problémom v tejto oblasti je nedostatok kvalitnych
ground truth dat, ktorych tvorba byva €asto ndro¢na minimélne z ¢asového hl’adiska. V tejto praci
ukdzeme, Ze satelitné snimky generované misiou Sentinel-2 a mapové déta z verejnej databazy
OpenStreetMap tvoria pristupny a cenny zdroj dat na automatizaciu takejto tvorby datasetov kra-
jinného pokryvu. Nésledne su tieto datasety pouZité na rieSenie klasifikdcie a sémantickej seg-
menticie pokrytia krajiny v satelitnych snimkach za pomoci algoritmov zaloZenych na metédach
strojového ucenia. Dosiahnuté vysledky si nakoniec porovndvané a diskutované vzhl’adom ku
kvalite vytvorenych modelov ale aj vzhlI'adom ku pouzitym algoritmom, poctu spektralnych pa-
siem a nevyvéZenosti pouZitych datasetov.

Kl'icové slovd: dataset, klasifikdcia, krajinny pokryv, multispektrilne satelitné snimky, neurénova
siet’, OpenStreetMap, Sentinel-2, sémantickd segmentdcia, strojové ucenie, vyuZitie izemia

Title:

Algorithms for image data processing from the Sentinel satellites

Author: Emanuel Fratrik

Abstract: Automatic mapping of land cover and land use is one of the most important tasks of
remote sensing. The problem in this area is the lack of ground truth data, the creation of which is
often demanding at least in terms of time. In this work, we show that satellite imagery generated by
the Sentinel-2 mission and map data from the public OpenStreetMap database form an accessible
and valuable source of data to automate such land cover dataset creation. Subsequently, these
datasets are used to solve the classification and semantic segmentation of landscape coverage in
satellite images using algorithms based on machine learning methods. The achieved results are
finally compared and discussed with respect to the quality of the created models but also with
respect to the algorithms used, the number of spectral bands and the imbalance of the datasets
used.

Key words: dataset, classification, land cover, multispectral satellite imagery, neural network,
OpenStreetMap, Sentinel-2, semantic segmentation, machine learning, land use
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Pouzité skratky

Skratka Popis
NDVI Normalized difference vegetation index
NDWI Normalized difference water index
NDBI Normalized difference built up index
SWIR  Kratkovlnné infraCervené ziarenie (Shortwave Infrared Radiation)
NIR Blizke infraCervené Ziarenie (Near Infrared Radiation)
OSM OpenStreetMap
UTM Universal Transverse Mercator
MGRS Military Grid Reference System
WGS84  Svetovy geodeticky systém 1984 (World Geodetic System 1984)
k-NN k-nearest neighbours
TOA Top of atmosphere
BOA Bottom of atmosphere
mloU mean Intersection over Union
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Uvod

ZlepSenie pristupnosti satelitnych a geo-priestorovych dét, predovSetkym multispektrdlnych
obrazkov vo vysokom ¢asovom a priestorovom rozliSeni ndm v sicastnosti umoziiuje efektivnej-
Sie skimat’ povrch Zeme a jeho zmeny, sledovat’ stav vegetécie a plodin na pol'nohospodérskych
poliach, urovat’ ich typ, zist' ovat’ kvalitu vodnych ploch a stanovovat’ presné hodnoty geofyzi-
kalnych parametrov [58, 44} 59, [73|]. Satelitné a geo-priestorové déta sa ukazuji ako neocenitel'né
aj pri sledovani katastrof, riadenia krizovych situdcii ako st povodne a poZiare ale aj pri strate-
gickom planovani [64, 19]. Vel'ké objemy takychto dat vyzaduji automatické spracovanie a preto
si prirodzene vhodné na aplikicie Statistického modelovania, pokrocilych metéd pocitacového
videnia a strojového ucenia.

V tejto préci sa venujeme aplikdcii strojového ucenia na automatické mapovanie a klasifikaciu
krajinného pokryvu a vyuZzitia povrchu v satelitnych snimkach. Takéto automatické mapovanie
povrchu krajiny je doleZité pre uz spomenuté sledovanie rozvoja Zivotného prostredia ako aj jeho
zmien. K tejto dlohe sa dé pristipit’ rdznymi spdsobmi ale najtypickejSim pristupom je tzv. ucenie
s uCitel om (supervised learning), ktory si osvojujeme aj v tejto prici. V pripade ucenia s ucite-
I'om je nutné mat’ pristup ku kvalitnému ground truth datasetu, obsahujicemu dostatok vzoriek
(samples) Casto pohybujicich sa rddovo v stovkdch tisicov aZ miliénoch. Prdve poZiadavka na
rozsiahly dataset s ground truth je Casto limitujicim faktorom v automatizdcii mapovania povr-
chu v satelitnych snimkach pretoze jeho ziskanie méze byt Casovo naroény proces vyZadujici
odborné znalosti. My sa tento problém pokisime vyrie§it' pouZitim mapovych dét z verejne do-
stupnje databazy OpenStreetMap (OSM) a navrhnit’ tak automatickd tvorbu datasetov teda bez
nutnosti ruéného oznacovania (labeling-u).

Ako zdroj multispektralnych obrazovych dat v nasej praci sliZi misia Sentinel-2 poskytujica
okrem iného obrdzky s aZ 13 spektralnymi pdsmami ¢o z nej robi unikat v porovnani s podob-
nymi misiami akymi sd napriklad Landsat a SPOT. Charakteristika misie Sentinel-2 ako aj popis
databazy OSM bude spracovany v kapitole [2]

Predtym ale ete v kapitole [I| stru¢ne pribliZime problematiku klasifikdcie krajinného pokryvu
ako aj uz vykonané préce a vyskum v tejto oblasti.

Kapitola [3| prinesie struény prehl’ad metdd strojového ucenia a algoritmov pouZitych v nasej
praci na klasifikdciu objektov akymi sd gradient boosting, random forest a k-nearest neighbours
ako aj pokrocilych plne konvolu¢nych neurovych sieti pouzitych na klasifikdciu na drovni pixelov
teda sémantickd segmenticiu. V tejto kapitole podrobnejSie opiSeme architekdru nedronovej siete
U-Net, ktora bola vybratd nakol'’ko dosahuje tzv. state of the art vysledky v pripade sémantickej
segmentdcie povrchov a krajinného pokrytia [46].

Nisledne sa budeme v kapitole ] venovat’” metodike tvorby datasetov postupne najprv pre
klasifikacnu tlohu a nésledne tvorbe datasetu pre sémantickd segmentaciu.

V kapitole [5] popiSeme met6dy pouZzité na klasifikdciu a sémantickd segmentdciu objektov a
povrchov v snimkach zo Sentinelu-2 s pouzitim vopred vypocitanych spektralnych prediktorov
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ale aj pouZzitim modernych metéd hlbokého ucenia pomocu plne konvoluénych neurénovych sieti.
Vyskisame pouZitie Casovej rady ako aj réznych prediktorov a zhodnotime ich vplyv na klasi-
fikciu a sémantickd segmentéciu povrchov. TaktieZ tu zhrnieme vykony jednotlivych pouZitych
algoritmov a ich nedostatky s ohl’adom na rieSené dlohy.
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Kapitola 1
Klasifikacia pokrytia krajiny

Mapy pokrytia krajiny st doleZitym ndstrojom na zist’ ovanie charakteristik povrchu, pldnova-
nia rozvoja, detekciu zmien a pod. [30} 35]. Formalne sa rozliSuje mapovanie pokrytia krajiny a
mapovanie vyuZitia krajiny. V naSej préci ale tieto dva terminy budeme pouZivat’ zdmenne.

Tvorba map pokrytia povrchu Casto vyzaduje odborné znalosti ako aj znalosti daného tizemia
a ziskavanie potrebnych informacii je ¢asto vel'mi zdihavy proces [49]. Prirodzene teda vznika po-
treba automatizicie a zefektivnenia takejto tvorby. Dial’kovy priezkum Zeme sa ukdzal ako neoce-
niteI'ny zdroj d4t umoZiujici automatizaciu klasifikdcie pokrytia krajiny a sledovania jej zmien
na lokdlnej ale aj globdlnej Skale [35) [58]]. Existuje vel'a moznosti k pristupu dat z dial’kového
priezkumu a to napriklad Landsat Thematic Mapper a Enhanced Themaic Mapper poskytujice
multispektrdlne snimky v strednom rozliSeni [85]], Hyperion a AVIRIS poskytujice hyperspek-
tralne snimky [31] d’alej QuickBird, IKONOS a Spot-5 [69] poskytujice snimky vo vysokom
priestorovom rozliSeni a v neposlednom rade Sentinel-2 poskytujici multispektrdlne snimky v
strednom priestorovom ale vysokom ¢asovom rozliSeni [54].

Medzi najjednoduchsie metddy klasifikdcie povrchov v satelitnych snimkach patria met6dy
pouZzivajice prahovanie (tresholding) a vypocet spektralnych indexov. Takéto indexy boli vyvinuté
na kvantifikaciu biofyzikalnych charakteristik. Medzi Casto pouZivané indexy patri napr. normali-
zed difference vegetation index NDVI [28]], normalized difference water index NDWI [39] a jeho
modifikacia MNDWI [83]], normalized difference built up index NDBI [86] a nakoniec spomenime
eSte index OPTRAM [73]] na kvantitativny odhad vlhkosti pody. Vyhodou pouZitia spektrdlnych
indexov je, Ze nevyzadujud trénovacie vzorky dat. Medzi hlavné nevyhody ich pouzitia patri to, Ze
sliZia na zvyraznenie Specifickej vlastnosti povrchu. Okrem iného takéto indexy su obvykle za-
loZené iba na vyuZiti vypozorovaného linedrneho vzt'ahu, ¢o je Casto nedostacujice na odliSenie
niektorych tried povrchov.

Dalsie metédy klasifikdcie snaZiace sa Gelit’ limitdcii vyuZitia prahovania a spektralnych in-
dexov zahffiaju strojové ucenie a to konkrétne s ucitel’om ale aj bez ucitel'a. Vyhodou ucenia bez
ucitel’a je nepotrebnost’ pristupu ku ground truth v dobe ucenia. V oboch pripadoch sa mdze dané
ucenie vykondvat’ but’ na drovni pixelov snimky (sémantickd segmenticia) alebo na drovni objek-
tov. Oba pristupy prindsaju isté vyhoda ako aj nevyhody a vol’ba konkrétneho pristupu Casto zavisi
vyhradne na dostupnom datasete. Podl'a prace Plaza et al. [[67]] je pristup vzhl’adom ku klasifikacii
na drovni objektov lepsi na aplikaciu v snimkach s vysokym priestorovym rozliSenim vzhl’adom
k potrebe priestorovej informécie.

Faridatul a Wu narhujt vo svojej praci [34] tri nové spektrdlne indexy na zlepSenie mapovania
mestského pokrytia povrchu pricom ich navrhnutd metéda prekondva dovtedy pouZivané metddy
zaloZené na pouZiti algoritmu support vector machine. Autori v [21]] porovndvaji pouZitie tech-
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niky zaloZenej na prahovani a pouZiti indexov ako NDWI oproti pouZitiu algoritmov strojového
ucenia na mapovanie vodnych ploch s réznymi spektralnymi a priestorovymi charakteristikami.
Zaverom bolo, Ze pouZitie metdd strojového ucenia prinaSalo zlepSenia v presnosti modelov vo
vicsine pripadov. Ako hlavni nevyhodu pouzitia strojového ucenia povazuju potrebu pristupnosti
ku kvalitnému a rozsiahlemu datasetu. Autori taktieZ povaZuji misiu Sentinel-1 a Sentinel-2 ako
vhodny zdroj dat pre aplikdciu monitorovania vodnych pléch. Li et al. [55] navrhli automatickd
metddu klasifikdcie Styroch povrchov na zdklade prahovania pomocou spektrdlnych indexov a né-
slednom pouZiti vyselektovanych vzoriek dat na ucenie algoritmu support vector machine. Zhang
et al. [87] porovndvali pouZitie spektralnych pasiem zo Sentinelu-2 a Specifickych spektrdlnych
indexov na klasifikdciu Styroch tried povrchov pricom ukézali, Ze pouzitie konkrétnych pasiem
(Red, NIR, SWIR) dosahuje lepsie klasifikacné vysledky ako pristup s indexami, pri¢om pouZitie
vSetkych 13 spektralnych pasiem priniesol eSte d’alSie zlepSenie. Autori v praci [[62] pouZivaju al-
goritmus random forest na sémantickd segmentéciu pokrytia krajiny s vyuZitim multispektrdlnych
snimok zo Sentinelu-2. Malinkovski et al. [S9] vytvorili automatizovand metddu na klasifikdciu
pokrytia krajiny taktieZ za pomoci algoritmu random forest s vyuZzitim datasetu Corine Land Cover
na trénovanie.

Nemalo vyvijanych metéd pouZiva na tvorbu vyslednych klasifikaénych mép pokrytia casové
série snimok na zabezpecenie o najvyssej presnoti modelov ako aj presnoti vyslednych map. Paris
et al. navrhujd vo svojej préci [63] metddu zaloZend na uceni bez ucitel'a s vyuzitim ¢asovej rady
multispektralnych snimok. Vyslednd metéda priniesla zvySenie celkovej metriky accuracy o 18%
a 11% vzhl'adom k referenénym datasetom Corine Land Cover 2012 a GlobalLand30.

Ako bolo spomenuté, vyuZitie ucenia s ucitel’om prindsa vyzvu vzhl’adom k pristupu datasetu
s obsahujiceho ground truth. Projekty ako OSM predstavuji jednoduchy néstroj na extrakciu
potrebnych informécii o type povrchu resp. ground truth a si povaZované za uzitocny zdroj dat
pri klasifikécii pokrytia a vyuZitia krajiny, jeho zmien ale aj aktualizcie uZ existujticich datasetov
[33]152].

AvSak pouZitie OSM dat umoZiiuje automatiziciu tvorby datasetov s ground truth za cenu
moznej zniZenej pozicnej ale aj znackovacej a tématickej presnosti nakol'ko klasifik4cia povrchov
Casto zavisi od subjektivneho vnimania prispievatel’a. TaktieZ dplnost’ OSM d4t casto nedosahuje
homogénne hodnoty v rozli¢nych regiénoch pricom je pravdepodobnejsie, Ze v hustejSie obyva-
nych oblastiach budud déta kvalitnejSie oznackované [41}, 43| |60]. Autori v [81]] porovndvali OSM
data s dvoma referencnymi datasetmi, menovite Corine Land Cover a s oficidlnou Portugalskou
mapou pokrytia a odhadli tématicku presnost” OSM dét medzi 77.3% az 91.9%.

V neposlednom rade sa v sicasnej dobe pouZivaji na rieSenie tloh v pocitacovom videni a
rozpoznavani obrazu s vel'’kym dspechom neurénové siete. Ich tspech spociva v schopnosti de-
tekcie relevantnych vzorcov a Struktir v obrazovych détach a preto je prirodzené, Ze sa aplikuju
aj na spracovanie a klasifikaciu pokrytia v multispektralnych snimkach [80]. Konkréte v pripade
sémantickej segmentdcie povrchov prinaSaji plne konvolu¢né neurénové siete niekol’ko ndsobné
zlepsenie oproti klasickym metédam [76]. V préci [[74]] vyuzivaji autori OSM ako zdroj dat na
tvorbu mapy pokrytia krajiny priCom oblasti s nedostatoénym oznacenim dopfﬁajl’l pomocou me-
téd hlbokého ucenia. V préci [[79] autori pouZivaju architektiiru plne konvolucnej siete U-Net na
klasifikdciu povrchov v satelitnych snimkach na drovni objektov ale aj na drovni pixelov. Navr-
hnuty klasifika¢ny model dosiahol vysoké celkové FI score a to az 74.9% pri klasifikécii do 43
tried povrchov. Segmentany model vykazoval vysoku hodnotu mloU vzhl’adom k triedam forests,
inland waters a arable land. Niektori autori preferovali vyuZitie transfer learning-u a augmentacie
snimok vzhl’adom k limitovanej vel'’kosti trénovaciemu datasetu [22| 68]].
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Kapitola 2

Zdroje dat

V tejto Casti pribliZime Citatel’ ovi zdroje dat neskdr vyuzité na tvorbu datasetov. V prvom rade
ide o misiu Sentinel-2 poskytujicu multispektralne obrazové déata a v druhom rade OpenstreetMap
(OSM), ktory sldZzi ako zdroj mapovych ground truth dat.

2.1 Program Copernicus a Sentinely

Program Copernicus m4d za tlohu sledovat’ naSu planéta a jej prostredie pri¢om vysledné data
a informacné sluzby su pre vSetkych pouZivatel’ov bezplatné a verejne dostupné.

Pre osobitné potreby programu sliZi rodina satelitov zvanych Sentinely. Konkrétne ide o 4 sa-
mostatné satelity resp. konsteldcie satelitov, a to Sentinel-1, -2 , -3, -6, zatial’ Co satelity Sentinel-4
a -5 su néstroje na palube meteorologickych satelitov organizicie EUMETSAT. Medzi sluZbami
poskytovanymi programom Copernicus st monitorovanie atmosféry, mori, pevniny, zmien klimy,
bezpecnosti a nidzovych situdcii.

V naSej préci sa zameriavame na krajinny pokryv a preto je pre nds najvyznamnejsia sluzba
poskytujica dita z pozorovania pevniny. Jednym z produktov sluZby pre monitorovanie pevniny
programu Copernicus je tzv. CORINE Land Cover inventér krajinnej pokryvky v ktorom sa na-
chddza klasifik4cia krajinnej pokryvky do 44 tried v troch hierarchickych skupindch [3]].

Kazd4 zo siedmich misi Sentinel m4 svoju Specializdciu a zabezpecuje konkrétnu potrebu
programu Copernicus. Hlavnou dlohou misie Sentinel-1 je monitorovanie krajiny a ocednu pricom
toto je zabezpecCené radarovym snimanim nezdvislym na pocasi a faze diia. Sentinel 3 poskytuje
optické, radarové a vyskové ddaje pre ndmorné a pozemné sluzby. Misie Sentinel-4, -5 a -5P majd
za hlavni tlohu monitorovat’ stav a predovsetkym zloZenie atmosféry priCom treba podotknit’, Ze
misie Sentinel-4 a -5 eSte nezapocali. Podobne aj spustenie misie Sentinel-6, ktorej dlohou bude
presné meranie morskej hladiny pre dcely ocednografie a vyskumu klimy sa planuje.

2.2 Specifikdcia misie Sentinel-2

Ako uz bolo spomenuté Sentinel-2 je jednou z misii programu Copernicus a poskytuje mul-
tispektralne snimky s vysokym ¢asovym a priestorovym rozliSenim. Tématicky navizuje na misie
Landsat a SPOT [[16/ [1]]. Jeho hlavnou tlohou je systematické monitorovanie pevniny zahiiiajic
monitorovania vegetdcie a jej stavu napriklad mapovanim obsahu chlorofylu v listoch alebo tvor-
bou spektralnych indexov ako napriklad vegetaénych. Dalej sa predpokladé jeho vyuZitie v oblasti
geomarketingu, dokumentdcii stavu tizemia, podpory krizového riadenia, monitorovania lesnych

17
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Pasmo | Centralna A nm | Sirka - A1 nm | RozliSenie - m Poznamka

B1 443 20 60 Detekcia rozptylu aerosélu

B2 490 65 10 Modra

B3 560 35 10 Zelena

B4 665 30 10 Cervend

B5 705 15 20 VegetaCny Cerveny okraj

B6 740 15 20 VegetaCny Cerveny okraj

B7 783 20 20 Vegetacny Cerveny okraj

B8 842 115 10 Blizka infraervend (NIR)
B8A 865 20 20 Uzka blizka infralervend

B9 945 20 60 NIR - Absorpcia vodnej pary
B10 1375 30 60 SWIR - Detekcia tenkého cirrusu
Bl11 1610 90 20 Krétko-vInnd infracervend (SWIR)
B12 2190 180 20 SWIR

Tabul’ka 2.1: Charakteristika spektrdlnych pdsiem vzhl’adom k spektrdlnemu a priestorovému roz-
liSeniu ziskavanymi in§trumentom MSI na palube druzic Sentinel-2. Zdroj: [13]]

poziarov a dlhodobého sucha [[14]. V neposlednom rade sa snimky zo Sentinelu-2 teSia pouZzitiu
v pol'nohospoddrstve alebo pri zist' ovani vodného stresu ako aj pri pozorovani vnitrozemskych
vodnych pléch a pobreznych oblasti.

Tito misiu tvori konSteldcia dvoch satelitov Sentinel-2A a Sentinel-2B na helio-synchrénne;j
orbite. Dvojica satelitov je voci sebe posunutd o 180°. Sentinel-2A bol vypusteny 23. juna 2015
raketou Vega z eurépskeho kozmodrému vo Franciizskej Guyane a Sentinel-2B nasledoval z rov-
nakého miesta 7. marca 2017. Vyska obeznej drahy na ktorej satelity operuju je 786 km.

Samotné ¢asové rozliSenie teda Cas, za ktory druzica preleti nad rovnakym tizemim je nad rov-
nikom 10 dni pre jeden satelit z konStel4cie a teda iba 5 dni pre oba satelity v konStelacii. Dokonca
v strednych zemepisnych Sirkach sa doba skracuje na 2-3 dni pri bez-oblacnej atmosfére. V pri-
pade priestorového rozliSenia teda vzdialenosti na povrchu reprezentovand stranou jedného pixela
hovorime o hodnotach 10, 20 a 60 metrov zavisld na konkrétnom spektrdlnom pasme. V praxi 10
m rozliSenie umoZni na obrdzku rozoznat' vécsie objekty akymi st napriklad les, obytné oblast’
alebo jazero ale pri rozliSovani jednotlivych stromov, tzkych ciest a menSich domov ndm nepo-
mdZe. S touto limitidciou budeme musiet’ pocitat’ a na tvorbu datasetu vyberat’ len vacSie oblasti a
objekty. V pripade radiometrického rozliSenia, inS§trument v Sentineli-2 zbiera déta v rozliSeni 12
bitov. Tieto merania st nakoniec postupne prekonvertované do odrazivosti (reflectance) a ulozené
ako 16-bitové rastrové snimky.

Sirka z4beru snimania oboch satelitov resp. ich senzorov je 290 km. Snimanie zemského povr-
chu prebieha od 56 ° juZnej Sirky aZ po 84 ° severnej §irky. Opticky senzor MSI na palube satelitov
Sentinel-2 zachytava az 13 spektralnych pdsiem od viditel' ného az po stredné infracervené pasmo.

Prave unikdtne parametre druZic Sentinel-2 a zaznamendvanie v multispektrdlnej doméne
zahiiajic az 3 pdsma v tzv. vegetatnom Cervenom okraji (vegetation red edge) tvoria z misie
Sentinel-2 idedlny zdroj dat na monitorovanie vegetacie a jej stavu. Stru¢ny prehl’ad charakteris-
tik spektrdlnych pédsiem zachytdvanych multispektralnym in$trumentom MSI na palubach druZic
Sentinel-2 st zhrnuté v tabul’ke
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2.2.1 Obrazové data

Vysledky snimania multispektrdlnym inStrumentom na palube druZic Sentinel-2 su dostupné
v produktoch s rdznou droviiou spracovania. Medzi produkty, ktoré nie si dostupné pre pouZiva-
tel'ov patria produkty typu Level-0, Level-1A. VolI'ne dostupné sd iba produkty typu Level-1B,
Level-1C a Level-2A. Analyza produktu Level-1B vyZaduje aby mal pouZivatel' znalosti ortorek-
tifikaénych metdd.

Produkty Level-0, Level-1A a Level-1B su tvorené z tzv. grandl ¢o su akési najmenSie Casti
snimku. Granule si dlhé 25 km pozdfi zaberu senzora a 23 km napriec zdberom senzora.

Granule tvoriace produkty Level-1C a Level-2A sa nazyvaji dlaZdice a liSia sa predovSetkym v
type atmosferickej korekcie. V oboch pripadoch ide o Stvorcové ortorektifikované rastre v projekci
UTM/WGS84 zaberajtice 110 x 110 km? , ktoré vznikli tak, Ze sa kazd4 bunka mrieZky, vytvorenej
pouZitim UTM zén a rovnobezkovych z6én pochadzajicich z MGRS (Military Grid Reference
System) deli eSte na podbunky rozmerov takmer 110 x 110 km?. Kazd4 podbunka resp. dlazdica
m4 na okraji prekryv s vedlajSou dlazdicou zhruba 10 km z kaZdej strany [/] a celd pokryva
presne vymedzend Cast’ izemia ¢o poskytuje vyhody hlavne pri opakovanom spracovani a potrebe
monitorovat’ presne ur¢ené izemie. Pre ndzornd predstavu dlazdic sliZzi obrazok[2.1]

Vsetky produkty poskytované misiou Sentinel-2 sa skladaji z ddtovych poloZiek a metadat v
rastrovom a vektorovom forméte a si kompaktne uloZené v siborovom kontajnery formétu SAFE.

Jednotlivé datové polozky a metadéta zahiiajui:

e obrazové data (dlazdice) v JPEG2000 forméate kazdého z 13 spektralnych pasiem

ndhl’ad snimku vo formate JPEG2000

doplnkové déta z druZicovej telemetrie

pomocné informécie popisujlice pouZité parametre

indikatory kvality (masky oblacnosti, defektnych pixelov a iné) popisujice produkt a jeho
radiometrické, geometrické a snimkové vlastnosti

Charakteristika pristupnych produktov Level-1B, Level-1C a Level-2A je zhrnutd v tabul'’ke[2.2]

2.2.1.1 Atmosferické korekcie

Jednym z najdoleZitejSich krokov v predspracovani satelitnych snimok pre d’alSiu analyzu je
zmiernenie vplyvu atmosféry. Zmiernenie vplyvu atmosféry sa v pripade Sentinelu-2 dosahuje
konverziou TOA (top of atmosphere) odrazivosti (reflectance) v produkte Level-1C do odrazivsoti
BOA (bottom of atmosphere) v produkte Level-2A. BOA odrazivost’ popisuje presnejSie spek-
trdlne vlastnosti pozemnych objektov a sledovanych povrchov pretoZe reprezentuje odrazivost’
ako by bola pozorovana v blizkosti daného objektu a povrchu. Je teda vhodnejSia na generovanie
spektralnych indexov alebo neskorSiu aplikdciu metdd strojového ucenia. Rozdiel medzi produk-
tami v TOA a BOA odrazivosti sti ukdzané na obrazku

Podl'a dokumentécie je konverzia z TOA na BOA odrazivost’ zaloZend na metéde navrhnu-
tej v [70] a vyuziva LIBRADTRAN radiacny transfer model. Ttto konverziou moze vykonat’ aj
samotny uzivatel’ z produktu Level-1C v programe Sentinel-2 Toolbox [17] alebo pomocou pro-
cesora zvaného Sen2Cor [12].
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Produkt Popis Distribucia Objem dat Zéber
Level-1B TOA Ziarivost’ Systematickd 27MB 25 x 23 km?/
(radiance) v generdcia a online granula
geometrii senzora distribicia
Level-1C | TOA odrazivost Systematickd 800MB* 110 x 110 km?/
(reflectance) v generdcia a online dlazdica*
kartografickej distribicia
geometrii
(UTM/WGS84)
Level-2A | BOA odrazivost’ Systematickd 1200MB* 110 x 110 km?/
(reflectance) v generdcia (od dlazdica*
karotgrafickej decembra 2018)
geometrii dovtedy pomocou
(UTM/WGS84) Sentinel-2
toolboxu

Tabul'ka 2.2: Charakteristika drovni spracovania jednotlivych produktov. * Dokumenticia uddva
odli$né hodnoty pricom hodnoty v tabul’ke boli uréené priamo z daného produktu.

.....

Detekcia oblac¢nosti
predspracovani. Takato oblacnost’ modZe Gplne znemoZiiovat’ d’alie analyzy v pripade hustej ob-
la¢nosti alebo v pripade tenkych priehl’adnych oblakov ako cirrusi a tiefilov oblakov mdze vyrazne
ovplyviiovat’ odhady bio-fyzikdlnych a geo-fyzikdlnych parametrov [82]. V pripade snimok zo
Sentinelu-2 pozostdva detekcia oblac¢nosti z vyuZitia viackrokového prahovania na zdklade zna-
losti charakteristickych odrazivosti oblakov v 60 m rozliSeni v pripade spracovania Level-1C. V
pripade spracovania Level-2A sa pouZiva opdt’ prahovanie spolu s aplikidciou neurénovych sieti
[8].

Masky oblaénosti si v produkte Level-1C zastipené len vo vektorovom formaéte (.gml) [6].
Produkt typu Level-2A obsahuje okrem vektorovej masky oblac¢nosti aj pravdepodobnostné masky
oblacnosti a masky snehového zastipenia v rastrovom formaéte (.jp2). Okrem detekcie oblacnosti
pouZitej priamo pri tvoreni produktov je mozné pouzit’ aj detektor oblacnosti vyuZzivajici algorit-
mus zvany gradient boosting v implementécii LightGBM. Tento detektor oblacnosti bol vytvoreny
vyzkumnym timom Sentinel-hub [18]].

Ako uz bolo spomenuté produkt Level-2A obsahuje taktieZ raster s klasifikdciou scény v
snimke v 12 triedach zahfiiajicich okrem iného oblac¢nost’ so strednou a vysokou pravdepodob-
nost’ou vyskytu d’alej tenké cirrusi, oblast’ s vegetaciou a bez, vodné plochy a tiene oblakov [8]].

2.2.1.2 Spektralne indexy

Spektralne indexy predstavuju jeden z najjednoduchsich sposobov zvyraziovania a kvantifi-
kéciu istych vlastnosti povrchov a objektov v satelitnych snimkach. Metéda vypoctu spektrdlnych
indexov je zaloZena na pozorovaniach optickych a fyzikdlnych vlastnosti objektov a ich Specific-
kych spektralnych signatdrach. Takéto indexy vznikaju ako aplikicia nejakej funkcie, najCastejSie
afinnej transformacie na rdzne spektralne pasma rastrov pricom této aplikécia prebieha na trovni
pixelov. Vlastnost'ami a atribttmi, ktoré si Casto predmetom zaujmu a teda je vhodné ich zvy-
raznit’ a kvanifikovat’ patria uz spominand zdravost’ vegetacie, pritomnost’ vodnej plochy, snehu,
geologického loziska alebo ¢lovekom vystavanej oblasti ale moze ist’ napriklad aj o odhad vlh-
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kosti v pode a podobne [48], 28| 39, [83] [73]]. Medzi typicky pouZivané spektrilne indexy patria
napriklad normalizované diferenc¢né indexy s hodnotami v intervale [-1, 1].

Ukazka spektralnych indexov NDVI a NDWI nad bez-obla¢nou snimkou (Level-2A) z misie
Sentinel-2 nad dzemim Prahy 1.8.2020 vygenerovanych pomocou webovej aplikdcie EOBrowser
[5] mozZno vidiet' na obrazku[2.3]

2.2.1.3 Pristup k snimkam

Dita Sentinelu-2 st vol'ne pristupné Sirokej verejnosti a d4 sa k nim dostat’ r6znymi spdsobmi
zahrnajicimi interaktivne webové rozhrania ale aj aplikacné programovatel né rozhrania (API) pre
interakciu s programovacimi jazykmi. Medzi pouZivané patri napr.:

e Copernicus Open Accces Hub: https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home

o Cesky datovy sklad prevadzkovany CESNET-om: https://collgs.czechspaceportal.
cz/

o API pristupované cez: https://apihub.copernicus.eu/apihub/

Viac informécii o oficidlnom pristupe k datam néjde Citatel’ v [2]].

Neddvno vzniknuty a vel'mi uZivatel sky privetivy je aj webovy program zvany Sentinel-Hub
[13], ktory okrem iného poskytuje tzv. EOBrowser [3], vykonny néstroj na prehliadanie, vizualizé-
ciu a analyzu satelitnych snimok z r6znych misii medzi, ktorymi nechybaji snimky v spracovani
Level-1C a Level-2A zo Sentinelu-2.
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Obr. 2.1: Na obrazku je vidiet' systém dlazdic a taktieZ prekryv jednotlivych dlazdic (10 km)
z kazdej strany. Zvyraznend dlaZdica pokryva presne uréené dzemie v okoli Talianska. N4zov
dlazdice 32TNP napoveda, Ze sa nachadza v zéne 32T systému Military Grid Reference System
(MGRS), pricom NP d’alej upresiiuje polohu tejto dlazdice v zéne 32T. Zdroj:

2.3 OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM) je vol'ne pristupnd, editovatel nd mapa celého sveta, ktord je prevazne
tvorend pouzivatel'mi a je licencovana pod Open Database Licence. OSM poskytuje databazu
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geo-priestorovych dat vo vektorovom formdte definujicich bodové, linedrne a mnohouholnikové
Struktiry a objekty spolu s popisom vlastnosti danymi tzv. znackami (fags).

(@ (b)

Obr. 2.2: Vizudlne porovnanie odrazivosti (reflectance) TOA (a) a BOA (b) v pravych farbach
(true color). Zdroj: [55]

(@ (b)

Obr. 2.3: Priklad spektralnych indexov NDWI (a) na zvyraznenie vodnych ploch a NDVI (b) na
kvalitativne rozliSenie zdravosti vegetacie. V pripade NDWI indexu plati, Ze ¢im modrejSia farba
tym je hodnota bliz§ia 1 poukazujica na pritomnost’ vodnej plochy. Podobne v pripade NDVI
indexu plati, Ze ¢im zelenSia farba tym je hodnota blizsia 1 a reprezentuje zdravsiu resp. hustejSiu
vegetdciu. BliZ8i informdcie o indexoch moZe Citatel’ dohl’adat’ v [48] [83]. Zdroj: [3]

Prave vol'nd pristupnost OSM z nej robi obl'ibeny a Casto pouZivany zdroj dat v Stidiach a
vedeckych pracach [11]]. Jednou z nevyhod projektov ako je OSM je moZznost’ vzniku nepresnosti
napriklad v oznaceni atribitov mapovych objektov prirodzene plynicich z podstaty jej tvorby za
pomoci dobrovol'nikov. Miera nepresnosti OSM je popisovand a sledovand metrikami ako je po-
zi¢nd presnost’ a presnost’ v znackovani. DalSou déleZitou metrikou OSM je jej tiplnost’. Uplnost’
OSM dét Casto dosahuje nizsie hodnoty v menej obyvanych a zal'udnenych oblastiach v porovnani
napr. s mestskymi oblast’ami [41}, 43, [60]. V suvislosti s odhadom tychto metrik bolo vypracova-
nych nemadlo prac. Napriklad Demetriou vo svojej praci zaoberajicej sa odhadom tychto troch
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metrik pre cestné siete na Cypre ukdzal, Ze pozicnd presnost’ a Uplnost’ v pomenovani ciest je
vyznamne vysSSia pri cestdch vysSej triedy v porovnani s cestami nizSej triedy [29]. Mohammad
a Mahmoud vo svojej praci povazuji za hlavny problém kvality OSM déat heterogénnost OSM
datasetu z hl’adiska dplnosti v porovnani s referencnou mapou [36].

2.3.1 Datovy model OSM

Na definiciu a reprezentdciu bodovych, linedrnych a mnohouholnikovych objektov a Struktir
spolu s ich atribitmi a vlastnost'ami vo fyzickom svete sliZi v OSM databéze trojica elementér-
nych datovych typov sihrnne zvanych elementy. Elementy st zdkladné komponenty tzv. koncepc-
ného ddtového modelu fyzického sveta.

Atributy, vlastnosti a spdsoby pouZzitia reprezentovanych objektov st popisané tzv. znackami
(tag), ktoré su pridelené elementom. Tieto znacky su dvojice v tvare <kI'i¢=hodnota>, napr. lan-
duse=forest. Kazdy element mdze mat’ jednu alebo viac znaciek. Pridel’ovanie znaCiek nema
presne definovand metédu a existuji len akési odporicania alebo zauZivané postupy v znacko-
vani pouZivané komunitou. Samotny pouzivatel’ ale moZe vytvorit vlastné hodnoty znaciek po-
pisujtce Specifiké atribtity popisovanych objektov. ZauZivané popisovanie znackami moze Citatel’
dohl’adat’ v [10]. Prave kvoli nie exaktne definovanej metodike a réznorodym skidsenostiam pris-
pievatel’ ov vznikaji nepresnosti v znaceni vlastnosti objektov.

V datovom modely OSM sa uvazuji prave tieto tri elementy:

e Uzol (Node)

PouZiva sa na oznacenie objektov, ktoré je moZno reprezentovat’ ako body. ZvycCajne su
pouzivané na tvorbu elementu cesta. Kazdy uzol musi obsahovat’ siradnice popisujice jeho
polohu ako zemepisnd §irku a dizku a tiez musi mat’ unikdtny node id (64-bitovy integer),
ktoré ho odlisuje od ostatnych uzlov v databaze. Dal§im nepovinnym prvkom definujicim
uzol je nadmorskd vyska. Ak je uzol pouZity na reprezentaciu samostatného objektu napr.
stromu tak by mal mat’ prideleni zodpovedajicu znacku definujici ucel, vlastnoti a pod.

o (Cesta (Way)

Je na druht stranu pouZivand na znacenie linedrnych Struktir ako su cesty, dial'nice, rieky
tvoriace tzv. otvorené cesty alebo hranice objektov tvoriacich tzv. uzavreté cesty resp. mno-
houholniky (polygon) alebo plochy (area). MoZu byt’ tvorené ako usporiadand kolekcia z 2
az 2000 uzlov. Opit’ je unikdtnost’ medzi vSetkymi cestami zabezpecend pouZivanim celych
Cisel (way id) .

e Vzt’ah (Relation)

Definuje abstraktnejSie Struktiry a sliZi na spdjanie uzlov a ciest ako aj d’alSich vzt’ahov
do vicsich celkov. Prikladom takéhoto celku je napriklad vzt'ah zvany multipolygon, ktory
sliZi na zaznamendvanie oblasti s dierami. Ako priklad oblasti s dierami mo6Zze slizit' ja-
zero vnutri ktorého si ostrovy. Multipolygdn sa pouZiva taktieZ na znaCenie prvkov resp.
objektov pozostavajucich z viac ako 2000 uzlov. Podobne ako v pripade uzlov a ciest maju

aj vzt'ahy pridelené unikdtne celé Cislo (id) odliSujtice od seba vSetky existujice vzt'ahy v
OSM databaze.

Detaily ohl’adom elementov a s nimi stvisiacich atribitov pouZivanych v OSM ddtovom modely
moze Citatel’ dohl’adat’ v [9]].
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2.3.2 Pristup k datam OSM

Vsetky data OSM st uloZené v databdze, no na ich ziskanie slizi vel'’ké mnozstvo API, we-
bovych rozhrani ako aj samotnd strdnka openstreetmap.org. VSetky geo-priestorové déta sd
exportované najcastejSie v XML (.osm) alebo GeoJSON (.json) forméte a obsahuji vsetky ele-
menty nachddzajuce sa v poZadovanej oblasti zaujmu.

Medzi popularne prostriedky ziskania dat z OSM patri:

e Planet.osm: https://planet.osm.org/
e Overpass API: https://overpass-api.de/index.html
e Overpass turbo: https://overpass-turbo.eu/

Iné moznosti pristupu k OSM datam su popisané v [4].


openstreetmap.org
https://planet.osm.org/
https://overpass-api.de/index.html
https://overpass-turbo.eu/

Kapitola 3
Strojové ucenie

Vel'’kému rozmachu strojového ucenia v sti¢asnej dobe vd’acime hlavne zjednodusenej pri-
stupnosti k informéciam a ddtam predovSetkym pomocou internetu a rychlej vypoctovej technike.
Strojové ucenie Casto pontka efektivne rieSenie problémov, ktoré nie st I’ahko alebo vobec riesi-
tel'né explicitnym zostavenim inS$trukcii resp. naprogramovanim stroja na vykondvanie konkrétnej
ulohy. Medzi takéto ulohy patri vel'’ké mnoZstvo tloh v oblasti pocitacového videnia ako je na-
priklad rozpondvanie tvéri, segmenticia obrazu v autonémnych vozidlach ¢i uz ako v nasej préci
rieSime, klasifikacia povrchov a objektov v satelitnych snimkach. Okrem aplikacii v pocitacovom
videni sa metddy strojového ucenia efektivne a s ispechom aplikuji aj v mnoZstve inych odbo-
rov a aplikéciach ako napriklad odpordcacich systémoch, pri spracovani biomedicinkskych alebo
fyzikalnych dat. VSeobecne plati, Ze strojové ucenie ndjde uplatnenie vSade tam kde je potrebné
vo vel'’kom mnoZstve dat ndst’ vzorce a tieto pouZit' bud’ na automatizovanid predikciu alebo v
nejakom rozhodovacom procese.

3.1 Teoéria strojového ucenia

Formaélne je strojové ucenie zaloZené na koncepte zvanom Statisticka tedria ucenia, ktora for-
malizuje konStrukciu odhadov funkcii, ktoré pri rasticom pocte dat konverguji ku skutocnej odha-
dovanej funkcii. Menej formalne povedané je strojové ucenie rieSenie optimalizacnej dlohy kde sa
naviac vyZaduje schopnost’ generalizdcie modelu vzhl’adom k vopred nevidenym datam. Typicky
su algoritmy strojového ucenia rozdelené do troch kategorii na zdklade pritomnosti ground truth
v mnozine dat sliZiacej na uCenie:

e Ucenie s ucitePom (supervised learning)

— Ide o vel'mi v praxi Casty pristup k uceniu. Zdkladom je dostupnost’ mnoZiny dét resp.
datasetu D = {(x1,y1), ..., (Xn,y,)}, n € N kde kazda dvojica (x;,y;),i € 7 sa nazyva
vzorka (sample) alebo aj oznackované dita (labeled data) a je tvorend vektorom x;
zvanym prediktor (feature vector) a vektorom y; tieZ zvanym ground truth alebo cie-
I'ova premenna (target variable). Kvoli jednoduchosti budeme d’alej uvazovat’ y; ako
skaldr. Nazov ucenie s ucitel'om pochddza prave z dostupnosti ground truth y;, ktoré
slizia ako ucitel’ definujiic tak spravny vystup. Mnozina D teda reprezentuje n realiza-
cii dvojice ndhodnych vektorov (X, Y). Na zaklade tychto realizicii sa snazime najst’
odhad f (hypotézu) zobrazenia f(X) = Y pri¢om chceme aby platilo

A

f = argmingepLy(f) (3.1)
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kde L, je nejakd vhodne zvolena empiricka rizikovd resp. tcelova funkcia tvaru
1 n
Lu(f) = = > L(fGx), y) (3.2)
=

a F je mnozina moZnych funkcii f zvand aj priestor hypotéz. V praxi teda moze ist
Casto o zloZity optimalizaény problém. Medzi typy tloh, ktoré byvaji rieSené takymto
pristupom patri napriklad klasifikdcia kedy obor hodn6t ndhodnej veli¢iny Y je ko-
ne¢nd mnoZina tried. Dand odhadovi funkcia f pre nejaki klasifika¢nii dlohu priradi
kazdému vstupu x; prave jednd hodnotu z koneénej mnoziny tried. Specidlnym typom
klasifikdcie je tzv. sémantickd segmentdcia obrazu, kde je ciel'om aplikovat’ klasifi-
kaciu na drovni pixelov obrazka teda priradit’ triedu z kone¢nej mnoZiny kazdému
pixelu. Dal$ou &asto rieSenou tlohou je tzv. regresia kedy obor hodnét nadhodného
veli¢iny Y je nejakd podmnoZina redlnych ¢isel R.

e Ucenie bez ucitel’a (unsupervised learning)

— V tomto pripade mame pristup len k datasetu tvaru D = {x1, ..., X}, n € N, ktory teda
neobsahuje ground truth. Ucenie bez ucitel'a sa aplikuje tam kde je potrebné ndjst’
vzorce resp. §truktiru v détach. Ulohou, ktord sa riesi ¢asto pomocou u¢enia bez uéi-
tel’a je klustrovanie (clustering). V podstate ide o klasifikaciu dat D = {xy, ..., x,},n €
N do klustrov resp. skupin na zdklade vzrocov vypozorovanych v détach. Dal$im pri-
kladom pouZitia ucenia bez ucitel'a je odhad a priori pravdepodobnostnej distribicie
dat alebo detekcia anomalii v datach.

o Hybridné ucenie (semi-supervised learning)

— Ide o prirodzené zlicenie oboch typov ucenia popisanych vysSie. V tomto pripade
mame pristup k mnoZine vstupnych dat x; ale len z Casti pristup k ddtam y; . Dataset je
teda tvaru D = {X1, ..., X, (Xma1> Yma1)s ooos Xy Yn)}, m < n € N, Typickym prikladom
mozZe klasifikdcia objektov v satelitnych snimkach kde je prave zaobstaranie ground
truth Casto vel’mi naro¢na uloha.

Dal3ou paradigmou pouZitou v strojovom uleni je tzv. reinforcement learning. Algoritmy resp.
agenti zaloZeny na tomto pristupe interaguju s prostredim tak, Ze za kazdd vykonanu akciu ziskaji
pozitivnu alebo negativnu odmenu [40]]. Dany agent sa musi na zdklade takéhoto cyklu vykona-
nych akcii a odmien naucit’ operovat’ v danom prostredi.

3.1.1 Fazy ucenia

Este pred nastupom aplikacie algoritmu strojového ucenia musime mat’ pristup k datasetu. V
praxi sa dany dataset rozdeli na dve alebo tri Casti zvané trénovaci, validacny a testovaci dataset.
Ich vyznam je pospisany v d’alSich odstavcoch.

3.1.1.1 Trénovanie

Trénovanim mdme na mysli rieSenie optimaliza¢nej tlohy definovanej v rovnici [3.1 kedy sa
snaZzime minimalizovat’ icelovi funkciu na zdklade dostupnych dat teda v pripade ucenia s ucite-
I'om ide o dataset D = {(x1,41), ..., (Xn, yn)}, n € N . Pri rieSeni optimalizacnej tlohy nevyuziva
celd mnozina dat ale len jej Cast’. Zbytok dat je takpovediac odloZeny stranou a sliZi na urcenie
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vlastnosti modelu ako je generalizicia, na vyber najlepSieho spomedzi dostupnych modelov a tiez
na urcenie dodato¢nych hyperparametrov modelu.

3.1.1.2 Validacia

Tato faza ma za dlohu urcit’ generalizacné vlastnosti modelu, teda schopnost’ adaptovat’ sa na
vopred nevidené dédta. Konkrétne v tejto fdze mame k dispozici validaény dataset, ktory vznikol
ako Cast’ trénovacieho datasetu. Okrem urcenia vlastnosti modelu sliZi faza validacie na nasledné
ndjdenie optimalnych parametrov spojenych s danym modelom zvanych aj hyperparametre, ktoré
neboli urcené trénovanim resp. rieSenim optimalizacnej tlohy.

Pri trénovani algoritmu sa typicky odhaduje jeho trénovacia chyba, resp. hodnota rizikove;j
funkcie ziskaného odhadu, ktord slizi na urcenie jeho optimality spomedzi ostatnych odhadov.
Okrem minimdlnej trénovacej chyby sa od algoritmu poZaduje aj co moZno najniZSia tzv. genera-
liza¢nd chyba merand na vopred nevidenych datach.

Charakteristiky, ktoré robia model optimdlnym su:

1. Schopnost’ dosiahnut’ ¢o moZno najnizsiu trénovaciu chybu
2. Schopnost’ ¢o moZno najviac zmensit’ rozdiel medzi trénovacou a generalizacnou chybou

S tymito dvoma vlastnost’ami modelu suvisi tzv. pretrénovanie (overfitting) a podtrénovanie (un-
derfitting). Podtrénovany model vznikd vtedy ak algoritmus nie je schopny dostato¢ne dobre zni-
Zit’ trénovaciu chybu na trénovacom datasete. Na druht stranu k pretrénovaniu dochddza v pripade
ked’ je rozdiel medzi trénovacou a generalizacnou chybou prili§ vel'ky.

Pretrénovaniu sa zabranuje tzv. regularizdciou €o je akdkol vek modifikdcia u¢iaceho sa algo-
ritmu, ktord ma za ciel'’ zmensit’ generalizacnt ale nie trénovaciu chybu. MéZe ist’ teda o zmense-
nie priestoru hypotéz F napriklad restrikciou poctu parametrov, ktory dané hypotézy parametrizuje
o bude mat’ za nasledok menej komplexny model. Dal§ou pouZivanou regulariza¢nou metédou je
pridanie regularizaéného Clenu. Typicky ide o L2 alebo L1 normu vdh w parametrizujicich dand
hypotézu f = f(w) do predpisu [3.2|&im vznikne

oy = LN Lice ) 2
L™ () =~ ;L(f(x;,w),ylﬂ/lllwllz (3.3)

V danom predpise [3.3] sa parameter A > 0 nazyva weight decay pretoze urCuje v akej miere
bude regularizaCny Clen prispievat’ do vyslednej ucelovej funckie. Algoritmus bude v takomto
nastaveni preferovat’ hypotézy s niz$imi vel' kost’ami vdh w ¢o vytvdra dany regularizacny efekt.

Hyperparametre zahfiaji vSetky parametre pouZitého algoritmu, ktoré sa algoritmus procesom
ucenia nenaudi. Uréenie optimalnych hyperparametrov zvané aj ladenie hyperparametrov je jed-
nou s najdolezitejsich tloh pri ndvrhu dspe$ného modelu. Je ich treba Casto urcit’ empiricky, na za-
klade predchadzajicich skusentosti alebo vyskusat’ rézne kombindcie hyperparametrov a vybrat’
tie, ktoré prindsaji najlepsie vysledky vzhl'adom k uréenym metrikdm. Medzi najjednoduchsie a
najivné sposoby patri tzv. grid-search metdda, ktord je aplikdciou metédy hrubej sily. Grid-search
v podstate skiiSa kazdud urcend sadu hyperparametrov z prehl’addvanej oblasti priestoru hyperpa-
rametrov. Inym pristupom k prehl’addvaniu priestoru hyperparametrov je randomized search teda
akési zndhodnené prehl’adavanie s vopred urCenymi intervalmi resp. hodnotami hyperparametrov
a to tak, Ze sa skusaji ndhodné sady hyperparametrov. Existujd aj iné, sofistikovanejSie metddy
zaloZené na genetickych a evolu¢nych algoritmoch.
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Tieto metdédy na ladenie hyperparametrov sa ndsledne kombinujd s tzv. cross-validdciou. V
praxi sa pouZziva tzv. k-fold cross-validdcia, ktora prebieha tak, Ze sa z daného datasetu D =
{(x1,Y1), ..., (Xn,yn)}, n € N vyberie k neprekryvajicich sa podmnoZin pricom sa algoritmus tré-
nuje na zjednoteni k — 1 podmnozin a zostavajica podmnozina sa pouZije na odhad generalizacnej
chyby. Téato procedura sa opakuje k-krat postupne na vSetkych k podmnoZzindch pri¢om ako vy-
slednd generalizacnd chyba je brany priemer jednotlivych ur¢enych chyb. Toto slizi na presnejsi
odhad generalizacnej schopnosti algoritmu a teda aj na ur€enie optimalnych hyperparametrov spo-
jenych s modelom alebo vyber najlepSieho spomedzi skimanych modelov.

3.1.1.3 Testovanie

Této faza je poslednou a predpoklada pristup k testovaciemu datasetu. Teda Casti dat, ktoré neboli
pouZité ani na trénovanie algoritmu ale ani pri ladeni hyperparametrov modelu pri validécii. Tes-
tovacia fiza pomdha uréit' najlepsi spomedzi skimanych modelov fi, f>..., fi;k € N na zdklade
odhadu generalizaénych schopnosti modelov.

3.1.14 Metriky

V predchddzajicich odstavcoch sme hovorili o trénovacej a generalizacnej chybe, ktoré su
samé o sebe metriky urcujice mieru neuspesnosti modelu pri rieSeni konkrétnej tlohy. Na ich
kvantitativne urCenie ich ale musime zadefinovat’. Typicky teda definujeme mieru dspeSnosti m s
oborom hodn6t [0, 1] a potom sa dand chyba error bude pocitat’ na zdklade vzt ahu error = 1 —m.
V naslédujuicich odstavcoch priblizime metriky pouZivané pri porovndvani klasifikacnych mode-
lov. Nazvy metrik ponechdvame bez slovenského prekladu pretoZe to povazujeme za kontrapro-
duktivne.

Confussion matrix reprezentuje kompaktny zdznam vysledkov klasifikdcie na zdklade kumula-
cie informdcie o pocte tspesnych a netspeSnych vysledkov predikcie modelu. Takyto zdznam sa
hodi pre jednoduchSiu vizudlnu inSpekciu kvality modelu. Samotné konfiizna matica teda nie je
metrika a v pripade bindrnej klasifikdcie nadobtida tvar

1 0 ©
1| TP | FN |8
0[FP | TN | E
Predpovedané “

Cislo 1 indikuje pozitivnu triedu a 0 negativnu. TP znamend po&et true positive vysledkov, po-
dobne TN je pocet true negative vysledkov, FP pocet false positive a FN false negative vysledkov.
Rozsirenie pre klasifikdciu s viacerymi triedami je priamociare a preto ho nebudeme uvadzat’.

Accuracy udéva podiel poctu spravnych predpovedi klasifikatora ku poctu vsetkych jeho pred-
povedi. V pripade bindrnej klasifikicie je definovand ako

TP+TN a4
accuracy = .
Y= TP+FN+FP+TN

Vyhodou tejto metriky je jej interpretovatel'nost’ no na druhd stranu prindSa neuspokojivy
odhad kvality klasifikdtora pri nevyvdZzenom datasete kedy nadhodnocuje kvalitu klasifikdtora.
Metriku accuracy je teda vhodné pouzit’ ak su distribticie tried porovnatel né.
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Recall (sensitivity) udava percentudlne kol’ko relevantych vzoriek bolo spravne klasifikovanych
danym klasifikdtorom inak povedané meria schopnost’ klasifikdtora detekovat’ relevantnu triedu.
Jeho nizka hodnota indikuje vel'’ky pocet faloSne negativnych predpovedi. Dan metrika sa pocita
na zdklade vzt ahu:

TP
recall = —— (3.5)
TP+ FN

Precision je metrika, ktord uddva mieru doveryhodnosti predpovede danym klasifikdtorom. Nizka
hodnota tejto metriky poukazuje na prevahu faloSne pozitivnych predpovedi a je definovana ako:

TP
precision = TP+ FP (3.6)

F1 score (dice coefficient) sa definuje ako harmonicky priemer metrik recall a precision:

P = 2precision * recall TP
b precision + recall  ~2TP + FN + FP

3.7

F1 score teda agreguje informéciu, ktord ziskame z metrik precision a recall a posliZzi tak ako
lepsia miera kvality klasifikatora pri nevyvazenom datasete.

Intersection over Union (jaccard index) tieZ znamy ako koeficient podobnosti meria podob-
nost’ medzi ground truth a predpoved ou klasifikdtora. Tato metrika je definovand nasledovne:

TP
JIoU=— "~ 38
°U= Th T FN + FP (3-8)

PouZitie tejto metriky byva Casté v ilohdch ako detekcia objektov a sémantickd segmentécia pre-
toze dava lepsi vhl'ad o kvalite klasifikdtora oproti napriklad metrike accuracy. Dalej v praci
budeme pouZivat’ priemernd hodnotu tejto metriky znaceni mloU a pocitani ako

1
IoU = — Y IoU; 3.9

kde C znac¢i mnoZinu tried.

3.2 Skupinové ucenie (ensemble learning)

Skupinové ucenie (ensemble learning) je zaloZzené na myslienke ucenia niekol'’kych modelov
oddelene a naslednom pouziti ich kombinovanej znalosti na vykonanie predikcie. Tato kombino-
vand znalost’ mdZe byt ziskand ako majoritné hlasovanie, priemerovanie alebo spojenie viacerych
modelov za seba (stacking).

Jednou skupinou algoritmov vyuZivajicich skupinové ucenie su tie, zaloZené na rozhodova-
cich stromoch (decision trees). Takyto rozhodovaci strom je neparametricky algoritmus formalne
reprezentovany grafom ale v podstate ide o sériu rozhodnuti s definovanym prahom (treshold) v
kaZzdom vrchole (node). Podotknime, Ze tcelova funkcia takéhoto stromu nie je diferencovatel' nd
kvoli diskrétnej Struktire stromu a preto sa ako Standardnd procedira ucenia pouzivaji met6dy
zaloZzené na greedy algortimoch, ktoré iterativne buduji dany strom vrchol po vrchole. Detaily
tohto postupu vynechdme a zvedavého Citatel'a odkdZzeme na [61].
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Vyhodou pouzitia rozhodovacich stromov je ich jednoduchost’ a interpretovatel'nost’ no na
druht stranu m4ju sklon k pretrénovaniu a teda nedisponuji dostato¢nou generalizacnou schop-
nost’'ou. V terminoldgii strojového u€enia resp. Statistiky hovorime o vysokom rozptyle (variance)
a malom posune (bias) odhadu ziskanom rozhodovacim stromom. Konkrétne metédy skupinového
ucenia zaloZené na rozhodovacich stromoch si popisané v nasledujicich odstavcoch.

Bagging je prvou moZnost'ou ako agregovat’ schopnosti jednotlivych rozhodovacich stromov
a tym znizit’ rozptyl v ich predikcii [51]. Tato metéda prebiaha tak, Ze sa v prvom rade vytvori
mnoZinak datasetov ndhodnym vzorkovanim s opakovanim z celého trénovacieho datasetu met6-
dou zvanou bootstraping. Prevzorkované datasety mdzu mat’ rovnaky alebo mensi pocet vzoriek
oproti zakladnému trénovaciemu datasetu. Dalej sa na kazdom datasete s tejto mnoZiny natrénuje
rozhodovaci strom &m ziskame odhady f;. Nakoniec sa jednoduchym priemerovanim (v pripade
regresie) ziska odhad s mensim rozptylom a teda dany algoritmus disponuje lepSou generaliza¢nou
schopnost’ ou. Odhad ziskany bagging-om je tvaru

R I
foag =2 D (3.10)
i=1

V pripade klasifikaéného problému sa namiesto priemerovania zvi¢$a pouziva majoritné hla-
sovanie. Samotny ndzov bagging pochddza zo slov bootstrap aggregating.

Nahodny les (Random forest) vylepSuje myslienku bagging-u tak, Ze sa eSte naviac aplikuje
reStrikciu na pocet prediktorov a ich ndhodny vyber pri tvoreni kazdého z rozhodovacich stromov
pri tzv. split-och. Pri kaZdej tvorbe optimédlneho rozhodnutia (split-e) sa mdZe pouZit’ len p z m
ndhodne vybratych prediktorov pricom p<m. T4to modifikdcia v pripade ndhodného lesa slizi
na zniZenie koreldcie predikcii jednotlivych rozhodovacich stromov a teda prindSa vyznamnejsi
pokles rozptylu v porovnani so samotnou metédou bagging [S1]]. Bagging sa d4 teda chipat’ ako
Specidlny pripad ndhodného lesa kedy sa na tvorbu kazdého rozhodovacieho stromov pouzije vzdy
p=m prediktorov.

Boosting je sam o sebe vSeobecnd metéda a mdze byt aplikovany na rozlicné algoritmy zohra-
vajuce dlohu tzv. weak learner-a, ktorym mdze byt napr. aj neurénova siet’. V nasom pripade
sa ale obmedzujeme na rozhodovacie stromy. Na rozdiel od ndhodnych lesov resp. bagging-u, je
boosting zaloZeny na postupnej sekvencnej tvorbe modelu. Myslienka za boosting-om je nasle-
dujdca. V prvom kroku sa natrénuje rozhodovaci strom na trénovacich datach a nésledne sa prida
do findlneho modelu prendsobeny faktorom A (shrinkage) definujicim akési spomalenie u€enia.
Nésledne sa vypocitajd rezidud r;(x) = y — Af;(x) daného stromu f;. Dal3i krok pozostdva z tré-
novania nového stromu na rezidudch r(x) namiesto ground truth y ¢im ziskame novy odhad f
vzhl'adom ku ktorému aktualizujeme rezidud ro(x) = ri(x) — 4 fz(x), ktoré sa opat’ pouziji na
trénovanie nového stromu. Takymto iterativnym spdsobom sa postupuje d’alej kym sa nenatrénuje
pozadované mnozstvo rozhodovacich stromov, ktoré st nakoniec pridané do findlneho modelu
tvaru:

k
fboost = Z/lﬁ 3.11)
i=1

kde f; je i-ty rozhodovaci strom a A je spominany shrinkage parameter. Kazdy strom je teda
tvoreny tak, Ze ma k dispozici informaciu o trénovani resp. chybovosti predchadzajicich rozhodo-
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vacich stromov na zdklade reziduii o umoZiuje iterativne vylepSovanie (boost-ovanie) findlneho
modelu frops [51]]. Podotknime, Ze boosting iterativnym vylep$ovanim findlneho modelu zniZuje
posun (bias) tohto modelu narozdiel od bagging-u a ndhodného lesa, ktoré si primarne uréené na
zniZenie rozptylu [61]].

Existuji rozne varianty tohto algoritmu ako napriklad AdaBoost [37]], ktorého hlavnou mys-
lienkou je adaptécia na chyby v predpovediach z predchddzajicej iterécie a to tak, Ze sa priradia

.....

.....

je priradend. Této adaptécia vah vzoriek dat ale aj jednotlivych odhadov je vykondvand v kazdej
iterécii z coho pochadza nazov adaptive boosting.

DalSou variantou boosting-u je gradient boosting, ktory vyuZiva genericky pristup pomocou
ucelovej funkcie a jej optimalizdciu pomocou metdd zaloZzenych na vypocte jej gradientu. Kon-
krétne, rezidud r(x) popisané vysSie si pocitané ako gradient tejto icelovej funkcie. BliZs{ popis
algoritmu moze Citatel' dohl’adat’ v [38]. Existuje niekol'’ko implementdacii gradient boosting-u
medzi, ktorymi je napriklad LightGMB ale aj XGBoost 23], ktord vyuZivame aj v naSej praci.

3.3 DalSie algoritmy

K-nearest neighbours je jednym z najjednoduchsich neparametrickych algoritmov strojového
ucenia. V kontexte tohto algoritmu nemoZno hovorit’ o nicom ako trénovanie resp. optimalizécia
a nedefinuje sa teda ani Ziadna tcelova funckia. Zdkladnym principom v pripade klasifikicie je
pre kazdy vstup x5 ndjst k najbliZ§ich susedov resp. bodov v priestore vstupnych vektorov x;
z trénovacieho datasetu. Miera blizkosti resp. vzdialenost’ sa meria na zdklade vhodne zvolene;j
metriky ako napriklad euklidovskd vzdialenost’ a pod. PrisluS$nd trieda y sa urci na zdklade
véacsinového hlasovania spomedzi tychto k najblizSich susedov. Takato metdda teda vyZaduje pri-
stup k celému trénovaciemu datasetu pretoZe ide o tzv. learning-by-memorization algoritmus a
najivné prehl’ddavanie daného trénovacieho datasetu vzhl’adom k najbliZ§im susedom moéZe byt
vypocetne neefektivne a preto sa v praxi vyuZzivaju efektivnejSie pristupy zalozené na stromovych

Strukturach [61]].

Logisticka regresia sliZi na rieSenie bindrnych klasifikacnych uloh ale da sa rozsitit’ na rieSenie
klasifikacnych tdloh s viacerymi triedami. Formalne patri medzi skupinu generalizovanych linear-
nych modelov GLM. Ide teda o parametricky model tvaru: EY = f(w”x), Y~F(u), u=EY. Ak
predpokladdme bindrnu klasifikdciu s dvoma triedami y € {0, 1} tak m6ze byt’ logisticka regresia
zapisand v tvare:

py = llx,w) = o’ x); ply = Olx,w) = | — (" x) (3.12)

1
= 3.13
7@ 1 +exp(—2z) ( )
Nelinedrna funckia o sldzi ako aktivacnd funkcia, resp. sa v terminologii GLM hovori skor o
jej inverzii zvanej logit, ktord sa oznacuje ako linkovacia funkcia. V pripade binarnej klasifikacie
plati Y~Be(p). Hodnoty vdh w sa v praxi hl'adaji cez maximaliz4ciu vierohodnostnej funkcie resp.
log-vierohodnostnej funkcie napriklad pomocou metédy gradient descent.
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Support vector machine (SVM) je algoritmus zaloZeny na myslienke linedrnej separécie vzo-
riek datasetu pomocou nadroviny [27]]. NajbliZsie body k tejto nadrovine su tzv. support vektory.
Algoritmus sa snazi ndjst’” dand nadrovinu tak aby maximalizoval vzdialenost’ tejto oddel ujice;j
nadroviny od support vektorov. Klicovou myslienkou v pripade SVM je moZnost’ vyjadrit’ line-
arnu funkciu pouZivani SVM ako skaldrny sicin medzi vzorkami nasledovne:

m
wix+b=b+ Z ai(xTx;) (3.14)
i=1

kde x; je i-ty prediktor a a definuje vektor koeficientov. Toto ndm d’alej umoZziiuje nahradit’
skaldrny sicin za funkciu

k(x,x;) = p(x)" p(x;) (3.15)

zvanu kernel pricom funkcia ¢ zobrazuje povodny feature vektor do viac-dimenziondlneho pries-
toru aby bolo mozné linedrne separovat’ aj také data, ktoré v nie si v povodnom priestore linedrne
separovatel'né. Ziskame teda

F@) = b+ ) aik(x,x) (3.16)
i=1

pricom dand funkcia je linedrna v priestore do ktorého zobrazuje ale nelinedrna v pévodonom
priestore ako funkciax [40]. V literatdre sa takyto pristup nazyva kernel trick pricom jeho vyuZitie
prinasa vyhody ako moZnost’ trénovat’ modely, ktoré su nelinedrnou funkciou x ale aj vzhl’adom
k tomu, Ze odpadd nutnost’ implementacie zobrazenia k ako explicitnej aplikdcie skaldrneho si-
¢inu ¢(x)” #(x;) ale namiesto toho modze byt dany skaldrny sicin ekvivalentny nelinedrnej ale
vypocetne menej ndrocnej operacii vzhl’adom k x [40].

3.4 Neuronové siete

Neurénovd siet’ sa dd chdpat’ ako parametricky model zostaveny z mnoZstva parametrickych
funkcii hrajicich rolu akychsi vypocetnych jednotiek zvanych neurény. Takéto neurény sa Casto
definuji ako nasledujica funkcia

y(x) = pw’ x + b) (3.17)

Pricom ¢ je istd nelinedrna funkcia nazyvand aktivacnd funkcia. Prdve nelinedrny charak-
ter aktivacnej funkcie umozZziuje vyuzitie skupiny neurénov na ucenie komplexnych nelinear-
nych funkcii. V praxi sa pouzivaju rézne aktivacné funkcie ako napriklad ReLU definovanej ako
ReLU(x) = max(0,x) d’alej tanh(x), alebo sigmoid [3.13] Parametre w a b sa nazyvaji vihy a
posun (bias). Tieto vahy w a posun b st odhadované procesom ucenia neurénovej siete. V ramci
neuronovych sieti si neurény zoskupované do vrstiev, co umozZiuje ich efektivnejSiu reprezenta-
ciu.

Najzékladnej$im typom neurdnovej siete, ktory pozndme je tzv. feed-forward siet kedy su
dané neurdny zostavené tak, Ze vypocet alebo tok informaécii prebieha len v jednom smere. Prikla-
dom takéhoto typu siete moZe byt viacvrstvovy perceptron (multilayer-perceptron) [40] pozosta-
vajuci len z tzv. plne spojenych vrstiev (fully-connected layers) kde je kazdy neurén z predchddza-
jucej vrstvy spojeny s kazdym neurénom nasledujicej vrstvy. V takejto i-tej plne spojenej vrstve
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mozno zapisat’ vystup k-teho neurénu v i-tej vrstve ako:
Ki_y
%= Q! + ) (.19)
=1

V danom vzt'ahu oznacuje horny index ¢islo vrstvy. Vzt'ah [3.18] v skratke hovori, Ze k-ty
neurdn v i-tej vrstve je definovany ako aplikdcia aktivanej funkcie ¢’ na linedrnu kombinaciu
vSetkych K;_| neurénov v i — 1 vrstve. Tejto linedrnej kombinécii sa hovori aj pre-aktivicia.

Vseobecne siet’ pozostdva zo vstupnej vrstvy, skrytych vrstiev, ktorych moéze byt teoreticky
neobmedzene mnoho a z vystupnej vrstvy.

Proces ucenia neurénovej siete pozostava z rieSenia problému Nakol'ko je model paramet-
ricky tak sa d4 optimalizacia preformulovat’ na hl'adanie optimalnych hodn6t véh w a posunov b
jednotlivych neurénovov tvoriacich siet’. Samotné ucenie pozostava z dvoch krokov:

e forward pass

— V tejto faze dochddza k urceniu odhadu resp. vystupu § na zaklade vstupu x neuréno-
vou siet’ ou a ndslednd evaludcia odhadu vzhl'adom k vhodnej Gcelovej funkcii. Takto
sa ziska informdcia o chybovosti modelu. Typicky pouzivanou téelovou funkciou byva
tzv. cross-entropy dand vzt' ahom:

CEWi, /) == ) ylog(f"(x:) (3.19)
meC
kde C definuje mnoZinu tried, y!" urCuje skuto¢ni pravdepodobnost’ m-tej triedy v i-tej
vzorke dét a f™(x;) je odhad tejto pravdepodobnosti dany modelom.

e Backward pass

— Této faza ma na starosti propagiciu informédcie o chybe modelu stanovenej na z4-
klade hodnoty ucelovej funkcie a prislusnu aktualizaciu parametrov sietef zahfiiaji-
cich vSetky vdhy a biasy za i¢elom zmenSenia tejto chyby. T4to aktualizicia sa typicky
vykondva na zdklade negativneho prispevku gradientu dcelovej funkcie vzhl'adom k
parametrom 6 z ¢oho plynie aj nazov takejto metddy a sice gradient descent [40].
Tento algoritmus nadobida tvar:

6! = 6 — pVyL(6) (3.20)

Parameter 1 sa nazyva learning rate a ide o hyperparameter siete ktory treba vhodne
nastavit’.

Existuju rdzne varianty algoritmu gradient descent ako napr. stochastic gradient descent kedy do-
chadza k vypoctu dcelovej funkcie (forward pass) a aktualiziciam parametrov (backward pass)
na zdklade mensich mnoZin dit, ndhodne navzorkovanych z trénovacieho datasetu, zvanych mini-
batch-e. Vel'kost tejto podmnoziny sa nazyva batch_size a ide o hyperparameter siete. Jedna ite-
rdcia celou mnoZinou dét sa obvykle nazyva epocha.

Dal3ie vylepsenia vzhl’adom ku gradient descent-u zahfiiaji pouZitie konceptu hybnosti (mo-
mentum) pri aktualizacii parametrov siete alebo metddy zaloZené na automatickej adaptacii hyper-
parametra learning rate pre kazdy parameter siete ako je vykonané v algoritmoch AdaGrad, Ada-
Delta, RMSProp alebo Adam [53]]. MoZnost’ pouZit’ algoritmus ako gradient descent vyZaduje
efektivny vypocet gradientov Co je v pripade neurénovych sieti zabezpecené pouZzitim algoritmu
back-propagation [[12]]. BliZsie informécie o tychto algoritmoch st popisané v [40]].
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Regularizacia bola popisand v§eobecne pre algoritmy strojového ucenia v sekcii[3.1.1.2] V kon-
texte neurénovych sieti méZe zahfiat’ regularizicia vyber menej komplexnej siete obsahujice;j
menej trénovatel' nych parametrov, d’alej pouZitie regularizaéného €lena v ucelovej funkcii podl’a
vzt'ahu[3.3] Inym spdsobom ako sa vyhnit’ pretrénovaniu siete mdze byt’ zviacSenie trénovacieho
datasetu. Takéto zvicSenie moZe byt zabezpecené umelym pozmenenim dét (augmenticia). V pri-
pade obrazovych dat moze ist’ o rozne transformacie ako rotdcia obrazka, pribliZzenie ale aj zmena
jasu ainé. Jednou z najjednoduchsich a ¢asto pouzivanych regularaziénych metdd je skoré zastave-
nie (early stopping) procesu ucenia vtedy ked’ siet’ zacne vykazovat’ zvacSovanie generalizacnej
chyby [40].

DalSou moZnost’ou regularizicie $pecifickou pre neurénové siete je pouZitie tzv. dropout-u.
Tato technika funguje tak, Ze sa pocas trénovania siete ndhodne s pravdepodobnost'ou p vynu-
Iuje prispevok resp. vSetky vychadzajice spojenia neurénu v danej vrstve siete. Bolo ukdzané, Ze
takéto ndhodné vynulovanie prispieva vyznamne Kk zniZeniu efektu pretrénovania [45]]. V pripade
konvoluénych sieti rozobratych v d’alSej sekcii sa pouZiva priestorovy dropout, ktory vynuluje s
pravdepodobnost'ou p celd tzv. feature map-u generovand konvolu¢nou vrstvou. Takato modifi-
kacia vychddza z mozZnosti, Ze pril’ahlé pixely mdZu vykazovat’ priestorovi korel4ciu a teda jed-
noduchy dropout nebude mat’ regularizatny efekt [78]). Casto pouZivanou metédou na zlepienie
ucenia je tzv. batch normalizicia [50], ktord vnaSa do modelu Sum ¢o m4 za nésledok regulariziciu
siete.

3.4.1 Konvolu¢né neuronové siete

Konvolu¢né neurénova siet’ je model, obsahujici aspon jednu konvolu¢ni vrstvu, ktord zo-
hrava dlohu detekcie lokdlnych vzorov a Struktir v§eobecne v nejakom signdle, ktorym moze byt
napriklad obrazok. Konvolu¢nd neurénova siet’ je teda okrem iného vhodna pri rieSeni problé-
mov v pocitacovom videni a spracovani a rozpozndvani obrazu pretoZe dokdZze vyuZit’ priestorovi
informéciu zakédovani v rozloZeni pixelov obrazka. V pripade pouZitia konvolicie na obrazové
déta s jednym spektralnym kandlom pouZivame dvojrozmernd, diskrétnu konvoliciu tvaru:

(Vo DG, jy= D Y Vi =m, j=n)J(m,n) (3.21)

i=1 j=1

kde V zohrava udlohu vstupu a J je tzv. jadro (kernel). Hodnoty jadra J sa v konvolucnej
vrstve pouZivaju ako vahy teda zohrdvaju dlohu optimalizovatel' nych parametrov siete. Je doleZité
podotknit’, Ze vyznam konvoluénych vrstiev je predovSetkym v tom, Ze si schopné procesom
ucenia urcit’ vhodné prediktory (feature extraction) a tak uzivatel’a pozbavuji nutnosti samostatne
definovat’ vhodné prediktory na rieSenie konkrétnej tlohy.

Hyperparametrami definujicimi vlastnosti konvolu¢nej vrstvy sd predovSetkym vel kost” jadra
(kernel size), ktoré ovplyviiuje efektivnu oblast’ vstupu na ktord je aplikovand konvoldcia. Inak po-
vedané neurény z i — 1 vrstvy nie sd napojené na kazdy neurén i-tej konvolucnej vrstvy ako to bolo
v plne prepojenych vrstvich ale namiesto toho je kaZdy neurén spojeny len s Cast’ou pril’ahlych
neurénov uréenou prave vel’kost’ou daného konvolu¢ného jadra. Toto obmedzenie spojeni neuré-
novov sa nazyva local receptive field a umoZziuje detekciu vicsich detailov a lokdlnych vzorov.
Dalej je vyznamnym hyperparametrom pocet samotnych konvoluénych jadier pri¢om kazdé jadro
je zodpovedné za konkrétnu fearure mapu. Okrem toho pri definovani konvolucnej vrstvy je po-
trebné urCit’ #zv. stride Co je krok aplikovany konvolu¢nym jadrom na vstupny obrdzok a nakoniec
tzv. padding, ktory zabranuje zmensovaniu rozmerov vstupného obrazka.
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Obr. 3.1: Znazornenie rezidudlneho bloku vyuZivaného v architektire siete ResNet. V praxi sa
namiesto identity pouziva napriklad 1x1 konvolu¢na vrstva zabezpecujica zhodnost’ poctu kon-
volu¢nych jadier vzhl’adom k tomu, Ze nasleduje operdcia §¢itania po prvkoch. Cast’ oznacend ako
konvoluc¢na vrstva Casto zahfnia aj pooling vrstvy a batch normalizaciu.

Konvoluéné vrstvy st Casto pouZivané spolu s tzv. pooling vrstvami zabezpecujiicimi zmen3o-
vanie priestorovych rozmerov obrazku resp. vytvorenych feature mép a tak efektivnejsiu lokaliza-
ciu relevantnych Struktidr a obrazcov v obrazku ale aj na zniZenie vypocetnej ndrocnosti. Pouzivané
st napriklad max pooling vrstvy alebo average pooling vrstvy [61]].

ResNet je feed-forward konvoluéna neurénovi siet’, ktord sa bola navrhnutd za dcelom zlep-
Senia vlastnosti hlbokych modelov, obsahujicich vel'’ké mnoZstvo vrstiev, ktoré vykazuji efekt
zvany vanishing gradient [40], ktory znemoZiuje efektivnu propagiciu informdcie o chybe siete
predovsetkym do prednych vrstiev. Zdkladnym stavebnym kamefiom siete ResNet je tzv. rezidu-
dlny blok formdlne zapisany ako:

= FlEh + X! (3.22)

kde x! reprezentuje vystup I-tej vrstvy a F' oznaluje klasické nelinedrne zobrazenie apliko-
vané na vystup x'~! [ — 1 vrstvy. Takdto modifikdcia spocivajiica v pridani identity+x"!, zva-
nej skip connection, umoZziiuje kvazi preskocCit’ problematické tseky v priestore parametrov a tak
ul’ahdit’ propagaciu informéacie o chybe modelu pomocou gradientov do prednych vrstiev siete.
Autori tejto siete vo svojej praci [42] empiricky ukdzali, Ze pridanie rezidudlnych blokov skuto¢ne
pomadha riesit’ vanishing gradient problém a umoziiuje tak pouzitie hlbokych sieti modelujticich
komplexnejsie funkcie. [61]]. Schématicky zobrazenie rezidudlneho bloku je na obrazku [3.1]

DenseNet model siete d’alej rozSiruje mySlienku skip connections a to tak, Ze obsahuje tzv.
husty blok (dense block) vrstiev kde je skip connection pouZzité z kazdej predchadzajicej vrstvy
do kazdej nasledujuicej vrstvy v danom bloku. Namiesto scitania feature map ako v sieti ResNet sa
v modeli DenseNet aplikuje ukladanie za seba (concatenation) €o je formalne definované ako:

= FlGEL A xR xh (3.23)
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Obr. 3.2: Zndzornenie dense bloku s tromi konvoluénymi vrstvami. Takéto vrstvy Casto obsahujd
aj pooling vrstvy a batch normalizéciu. Na rozdiel od rezidudlneho bloku tento blok prepdja kazdd
predchadzajiicu konvolu¢nu vrstvu s kazdou nasledujicou v ramci daného dense bloku a toto
spojenie je vykonané operdciou concatenation o mé za ndsledok zviac¢Sovanie poctu konvoluénych
jadier po danej operacii.

Takéto bloky Casto obsahuji mensie mnozstvo parametrov v porovnani s tradi¢nou konvo-
Iu¢nou siet'ou nakol'ko takéto husté prepojenie zabezpecuje nepotrebnost’ uenia nadbyto¢nych
feature mép [47]]. Schématické zndzornenie dense bloku je na obrizku [3.2]

Xception predstavuje ,.extrémnu‘ verziu modelu Inception. Tento model, na rozdiel od klasic-
kého pristupu kedy kazda konvoluénd vrstva extrahuje informéciu z predchadzajicej za dcelom
detekcie Struktdr v obrazkoch, aplikuje viacero paralelnych transformacii ako konvolicia a pooling
a pod. za icelom neskor tieto extrahované feature mapy spojit' a nechat’ model vybrat’ relevantnd
informéciu. Model Xception priddva niekol'’ko vylepseni v podobe pouzitia tzv. depthwise sepa-
rable convolution [61] ale aj zmeny poradia niektorych transformécii oproti p6vodnému modelu
Inception. Blizsie detaily mo6Zu byt opét’ dohl’adané v origindlnej praci F. Cholleta [26]].

3.4.1.1 Plne konvolucné siete

Typicky su konvolu¢né vrstvy v architektirach neurénovych sieti na klasifikdciu obrdzkov na-
sledované plne spojenymi vrstvami zabezpecujucimi findlnu klasifikiciu. V pripade sémantickej
segmenticie je ale takdto strata priestorovej informdcie o pozicii vzorov (features) v povodnom
obrazku neZiaddca. Okrem toho je potrebné v pripade sémantickej segmentécie ziskat’ na vystupe
segmentacni mapu rovnakych rozmerov ako mal pévodny obrazok. Naivny pristup k rieSeniu sé-
mantickej segmentéacie spociva v aplikdcii po sebe idicich konvoluénych vrstiev bez zmensSovania
priestorovych rozmerov feature map pricom takto ziskame findlnu predikciu rovnakych rozmerov
ako mal vstupny obrdzok. Tak4to metdda by ale bola vypocetné ndro¢nd nakol’ko by kazd4 feature
mapa mala rovnaké priestorové rozliSenie ako pdvodny obrazok. Efektivnejsi pristup spociva z
pouZitia dvoch faz tzv. down-sampling a up-sampling path. Down-sampling path, nazyvany aj en-
coder; pozostava spravidla z aplikacie konvoluénych vrstiev a pooling vrstiev s ciel’ om detekovat’
relevantné vzorce a Struktiry a zdroven zniZovat’ rozmery vstupu ¢o ma za ndsledok menej vy-
pocetne naro¢né trénovanie siete. Up-sampling path, zvany aj decoder, d alej zabezpeCuje spitnd
lokaliz4ciu Struktdr a ziskanie povodného rozliSenia obrdzka aplikdciou bilinedrnej resp. nearest
neighbour interpolécie nasledovanej konvolu¢nymi vrstvami popripade pouZitim tzv. transponova-
nych konvolicii [61] alebo unpooling-u. Dalim vylep$enim vhI'adom k ziskaniu jemnejsej seg-
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mentanej mapy je pouZitie skip connections z down-sampling do up-sampling Casti siete. Pri-
kladom takejto plne konvolucnej siete je architektira FCN [76]]. Autori v danej praci nahradzuju
plne prepojené vrstvy na klasifikaciu za ich ekvivalentnu reprezentdciu pomocou 1x1 konvoldcie.
Zéakladna architektira FCN-32s vyuziva len jeden up-sampling krok pomocou bilinearnej inter-
polécie. Pri¢om d’al§ie modifikdcie FCN-16s a FCN-8s priddvaji niekol'ko d’al§ich up-sampling
krokov a taktieZ vyuZivaju skip connections na ziskanie jemnejSej segmentacnej masky co sa tyka
hranic objektov. Dal§imi prikladmi plne konvoluénych neurénovych sieti je napriklad architektiira
SegNet [20] alebo architektdra DeepLab [24].

U-Net je architektira symetrickej plne konvolu¢nej neurénovej siete zaloZzend na uz spominane;j
architektire FCN pdvodne vyvinutd na sémantickd segmentdciu bio-medicinskych obrazkov [71]].
Autori v modeli U-Net pouZivaji rovnaky pocet up-sampling krokov ako down-sampling krokov
pricom up-sampling kroky vyuZivaji na zvicSenie priestorového rozliSenia transponovanu kon-
voldciu s trénovatel nymi parametrami namiesto fixnej bilinedrnej interpolédcie ako tomu bolo v
pripade FCN. V modely U-Net su taktieZ vyuZité skip connections pricom na dané feature mapy
je aplikovana operécia concatenation namiesto s¢itavania ako tomu bolo v modely FCN.

V naSej praci budeme neskdr experimentovat’ prave s modelom U-Net nakol'’ko ide o pouZi-
vany model a ako bolo ukdzané v [46] ide o vhodny model na sémantickd segmenticiu v sate-
litnych snimkach. V danom modely pouZijeme namiesto transponovanej konvolicie fixnd inter-
poléciu typu nearest neighbour nasledovani konvoldciami. Dalgiu modifikdciu prinesieme experi-
mentami s priestorovymi dropout vrstvami. Schématické zndzornenie neskdr pouzitej architektiry
U-Net s encoder-om DenseNet 121 a aj s pripadne pouZitymi priestorovymi dropout vrstvami je
zobrazené na obrazku [3.3] Parameter p definujici pravdepodobnost’ dropout-u ma hodnotu 0.1 v
prvej takejto vrstve od vstupu pricom hodnota tohto parametra stipa o hodnotu 0.1 az kym nedo-
siahne 0.5 v dropout vrstve na zaciatku decoder-a kde opiat’ zacne klesat’ od 0.5 aZ na hodnotu
0.1 v poslednej dropout vrstve. Takyto postupny rast a pokles hodnoty parametra p stvisi priamo
Umerne s poctom feature méap v danej Casti siete.



38 KAPITOLA 3. STROJOVE UCENIE

vstup vystup

0]q Jp033p

dense blok ‘

transtion vistva

’[0|q Japo

>

dense blok
dense vrstva

0|0 Jop0ap

transtion vistva

_>

encoder

dense blok
dense vrstva

0|4 J2p023p

_>

transiton vistva

o
2
>
oS 2 b=
St &
% ¢ o
c 9 —
o A 2
[ _.I
= konvolUcia @® concatenation
——— batch normalizdcia » RelU
s Max pooling & nearest neighbour
s average pooling interpolécia
mmmm—m dropout

Obr. 3.3: Na danom obrdazku mo6zme vidiet'” schématické zndzornenie plne konvolucnej neuré-
novej siete U-Net vyuZivanej v naSej prici. Encoder-om je v tomto pripade siet’ DenseNet 121
pozostavajica zo Styroch dense blokov nasledovanymi tzv. transition blokmi. Kazdy dense blok
sa eSte sklada z niekol'’kych dense vrstiev pricom ich pocet je uréeny oznaenim ,,x {pocet dense
vrstiev}*. Tieto dense vrstvy v ramci daného dense bloku obsahuji husté prepojenia medzi se-
bou navzdjom podobne ako je to na obrizku [3.2] ZmenSovanie priestorovej rozliSenia vzdy na
polovicu predchadzajiiceho rozmeru je zabezpecené v encoder-y prvou konvolu¢nou vrstvou a
Styrmi pooling vrstvami. Decoder pozostidva z piatich tzv. decoder blokov kde sa okrem iného
vykondva up-sampling s faktorom 2 pomocou interpoldcie typu nearest neighbour. Architektiira
U-Net taktiez vyuZiva skip prepojenie medzi encoder-om a decoder-om ¢im zabezpecuje lepsi tok
informdcie o pozicii jednotlivych vzorcov a Struktir v pdvodnom obrazku ¢im ziskame jemnejsiu
segmentacni masku predovsetkym vzhl’adom k hraniciam objektov.



Kapitola 4

Spracovanie dat a priprava datasetov

NajdolezitejSou sucast’'ou Uspesnej aplikdcie metdd strojového ucenia s ucitel’om je kvalitny
a ¢o mozno rozsiahly dataset. Preto v tejto kapitole opiSeme metodiku spracovania obrazovych a
geo-priestorovych dat zo Sentinelu-2 a OSM do datasetov pre klasifikacni a ndsledne segmentacnud
tlohu.

Metodika tvorby oboch typov datasetov bola spoCiatku podobnd a d4 sa zhrnit’ do nasleduji-
cich troch krokov:

1. Ziskanie dlazdic Sentinelu-2 Level-2A (BOA) z danej oblasti zaujmu v danom ¢asovom
rozmedzi

Kroku 1 predchddzala implementécia jednoduchého modulu na st’ahovanie a spracovanie
obrazovych dat z misie Sentinel 2 pomocou poskytovaného API v jazyku Python 3.8. Na
spracovanie dit v rastrovom formdte sme v prici prevazne vyuZivali modul rasterio [[75]].

Ako oblast’ zdujmu na tvorbu datasetov bolo vybraté izemie v zéne 33U v Military Grid
Reference System (MGRS) resp. 33N v UTM zahfiiajicu celd Cesku republiku, juzni Cast’
Pol’ska, vychodni €ast’ Nemecka, severnd Cast’ Rakiska, Mad’arska a zdpadnu Cast’ Slo-
venska. Toto tzemie je reprezentovand 25 dlaZzdicami zo Sentinelu-2 a nachddza sa zhruba
v oblasti definovanej Stvoricou bodov:

e 52.3°N, 12.0°E
e 52.3°N, 19.5°E
e 47.77°N, 12.3°E
e 47.7°N, 19.1°E

KaZzd4 snimka bola ziskand v Styroch ¢asovych okamihoch teda ako 4 dlazdice tvoriace 4-
¢lennu Casovu radu zaberajica 3-mesacné obdobie letnych mesiacov presnejsie 1.6.2020 -
31.8.2020. Treba ale podotkniit’, Ze jednotlivé Casové rady sa moZu pre rdzne snimky liSit’
v Case kedy boli nasnimané jednotlivé dlaZdice tvoriace tito radu.

Dokopy bolo teda celkovo vyuzitych 100 dlazdic. Letné mesiace boli vybraté kvoli vac-

Siemu mnoZstvu bezoblaénych dni. Relativne kritke casové rozmedzie zaru¢i len mald va-

ridciu v spektralnych vlasnostiach jednotlivych snimok v priebehu ¢asu. Blizsi popis analyzy

zmien spektralnych charakteristik v snimkach v priebehu casu bude zhrnuty v sekcii

o spektralnych charakteristikdch snimok pouZitych na tvorbu datasetu pre segmenticiu. Na

spracovanie, analyzu a tvorbu datasetov bolo vybraté spracovanie Level-2A predovSetkym
39
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kvoli atmosferickej korekcii v odrazivosti BOA popisanej v 1. kapitole ale aj kvoli pristupu
ku rastru obsahujiicemu klasifikaciu scény.

V oboch pripadoch datasetov bolo pouZitych len 9 z 13 spektralnych pasiem v 20 m rozliSeni
nachédzajicich sa v produkte Level-2A. Spektralne pasma B02, BO3, B04 boli prevzorko-
vané z povodného 10 m rozliSenia na 20 m rozliSenie, ostatné pouZité padsma boli v 20 m
rozliSeni uz pdvodne. Okrem tychto 9 spektrdlnych pasiem bolo pre kazdu dlazdicu vygene-
rovanych 5 spektralnych indexov v 20 m rozliSeni sldZiacich ako pridavné spektrilne pasma.
Jednotlivé pouzité spektrdlne pasma boli tieto:

o BO2 o BO7 o NDWI [53]
e BO3 o BSA o NDMI [
o B04 e Bll

o BOS o BI2 o NDBI [6]
o BO6 e NDVI [48] e NBRI[?]

. Ziskanie vektorovych dat z OSM a ich kompaktné uloZenie do shapefilu

V 2. kroku pripravy datasetov bolo treba zaobstarat’ potrebné vektorové data z OSM, sli-
Ziace ako ground truth pre oblast’ zdujmu popisanu vySsSie. Na zadefinovanie ground truth
sme vytvorili niekol’ko tried popisujicich dany objekt alebo povrch. Kazd4 trieda je repre-
zentovana prislusnymi znackami alebo mnozinou znaciek z OSM. Na samotné stiahnutie
dit z OSM, teda elementov s prisluSnymi znackami, v naSej prici pouZivame python-ovsky
modul OSMnx [23] postaveny na Overpass API, ktory slizi predovSetkym na efektivnu
analyzu cestnych sieti ale pontka aj jednoduché aplikacné rozhranie k ziskavaniu pozado-
vanych elementov z OSM na zdklade uZivat'elom zadefinovanej oblasti zaujmu a Specifiko-
vanych hodnotich znaciek.

Objekty a povrchy patriace do jednotlivych tried museli vyhradne tvorit’ polygénové alebo
multipolygénové (mnoZina polygénov) Struktiry a nie body a Ciary, ktoré maji nulovi plo-
chu a teda pre ne rastrovd reprezenticia nemd zmysel. Ked’'Ze ale cesty pre vozidld si v
OSM takmer vyhradne reprezentované elementom cesta (way) nebolo ich mozné zahrnit’
do samostatnej triedy definujicej cestu pre vozidla. Viac o jednotlivych triedach sa Citatel
dozvie v sekcidch [d.1]af.2] o spracovani dét na tvorbu datasetov pre klasifikdciu a séman-
tickd segmentéciu.

Ako bolo spomenuté na pripravu datasetov boli pouzité spektralne pasma v 20 m rozliSeni
¢o vytvéralo limitdciu na zadefinovanie vhodnych tried objektov a povrchov. Zabezpece-
nie tejto poziadavky bolo dosiahnuté tak, Ze kazdy objekt musel mat’ bounding box, teda
obdiZnik ohranicujuci polygon tvoriaci objekt, s oboma stranami va¢$imi ako 25 m.

NajpodstatnejSou limitaciou pri tvorbe datasetov sa ukézalo st'ahovanie dat z OSM kvoli
odkladom serveru a ¢astému odpojeniu skriptu od servera spésobenému limitaciou servera
na pocet poZiadaviek za deni. Ked Ze bola oblast’ zdujmu relativne rozsiahla tak bola rozde-
lend na mensSie Casti pri vytvarani poZiadavok na server, ale ani toto nepomohlo k Castym
odpojeniam.

Ziskané objekty boli ndsledne kompaktne uloZené spolu s prisluchajicim popisom triedy
(label) v geometrii polygon vo formate shapefile pre neskorsie jednoduché spracovanie.
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3. DalSie spracovanie zavisle na type vysledného datasetu (klasifikatna a segmentacna
aloha)

Posledny krok spracovania bol zaloZeny na agregécii dat ziskanych v predchadzajicich
dvoch krokoch.

Vsetky vzniknuté obrazky resp. segmentacné masky st od tohto kroku reprezentované ako
viacrozmerné numpy pole (numpy ndarray) pretoze uz d’alej nie je potreba mat’ informéciu
o polohdach pixelov vzhl’adom k nejakému koordinacnému systému.

BliZsie popisany 3. krok tvorby jednotlivych datasetov, spolu s ich charakteristikou bude
uvedeny v nasledujicich sekcidch venovanym datasetu pre klasifikaciu a sémantickd seg-
mentéciu.

4.1 Dataset pre klasifikaciu

V poslednom kroku sa dataset pre klasifikaciu tvoril tak, Ze sa z kaZdej snimky v rastrovom for-
mate (dlazdice) vyrezdvali mensie podobrazky obdiZnikového tvaru (bounding box) ohraniujiice
polygdny. Tieto polygdny reprezentovali prave nejaky objekt alebo povrch priCom boli ziskané
spolu s informdciou o ground truth z OSM a nakoniec uloZené lokalne v shapefile. Vsetky pixely
vo vyrezanom obrazku obdiznikového tvaru, ktoré nepatrili danému objektu, teda charakterizujice
pozadie, boli oznacené maskou a d’alej neboli pouzité napr. na tvorbu spektralnych prediktorov.

Vyrezdvaniu predchddzalo generovanie spektrdlnych indexov, ktoré boli pouzité ako doda-
tocné spektralne padsma. Spektrdlne indexy maji rozsah hodnét [-1, 1]. Naviac sa pri generovani
tychto indexov oznacili vSetky nodata pixely maskou -2. Kazdy takto dodatone vygenerovany
spektrdlny index bol nakoniec eSte afinne transformovany z intervalu [-1, 1] do intervalu [0, 10000]
kde nula sliZi na reprezentdciu vylicenych (nodata) pixelov. Prakticky to znamen4, Ze vsetky
reprezentativne pixely maji hodnoty v intervale [3333, 10000]. Takto vybraty interval zabezpe-
¢il aby hodnoty pixelov vSetkych spektralnych pasiem mali zhruba rovnakd skédlu pricom sa ne-
strati Ziadna informécia obsiahnuta v indexoch. To v prvom rade sliZilo na neskor$ie jednoduchsie
predspracovanie popisané v Casti[5.1] ale aj aby sa zamedzilo klasifikdtorom moznému priradeniu
rozlicnej dolezitosti vytvorenym prediktorom. Iny typ Skalovania indexov pre porovnanie nebol
vykonany kvoli ¢asovej ndro€nosti tvorby datasetu.

Vyrez jedného polygénu reprezentujiceho nejaky objekt alebo povrch prebieha postupne pre
kazdy zo 4 Casovych zdznamov a pre kazdé spektrdlne pdsmo a je implementovany pomocou uz
spominaného modulu rasterio. Kazdy vzniknuty obrdzok ma rozdielne rozmery a je reprezento-
vany ako 4-rozmerné numpy pole tvaru (T x B x W x H), pricom T je pocet Casovych zdznamov
(T=4), B je pocet spektralnych pasiem spolu so spektrdlnymi indexami (B=14), W a H je §irka a
vyska daného obrazka.

Po vyrezani obrdzka nasledovalo maskovanie vSetkych pixelov obsahujicich obla¢nost’, de-
fektné pixely alebo sneh v danom obrazku. Tieto pixely boli lokalizované pomocou klasifikacie
scény obsiahnutej v produkte Level-2A kaZzdej dlaZdice.

Vysledny dataset obsahuje 103 737 obrdzkov serializovanych vo forméte .pickle. Spolu s kaz-
dym obrazkom reprezentujicim jednu triedu povrchu si uloZené vo formaéte .pickle aj maska ob-
lacnosti a dodato¢né tdaje o ground truth obrdzka, body tvoriace polygén obrdzka, prislusny ohra-
nicujiici obdiznik ale aj informécie o poéte vyli¢enych pixelov na danom obrézku.

Vytvoreny dataset vykazuje istd mieru nevyvazenosti €o sa tyka poctu reprezentujicich ob-
rdzkov na triedu. Tdto nevyvazZenost’ po vyliceni chybnych obrdzkov je reprezentovand na grafe

A1l
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Distriblcia poctu vzoriek na triedu v datasete
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Obr. 4.1: NevyvédZenost’ datasetu pre klasifikdciu po vyliceni chybnych obrdzkov. Kvoli nizkemu
zastupeniu tried rock a square boli tieto nakoniec vylicené z neskorsej klasifikacie.

Analyzou rozmerov obrazkov v datasete sme dospeli k zaveru, Ze priemerna Sirka obrdzka je
14 pixelov (280 m) so Standardnou odchylkou 32 pixelov (640 m) a priemernd vyska obrdzka je
15 pixelov (300 m) so Standardnou odchylkou 32 pixelov (640 m). Najvicsia dosiahnutd Sirka
je 2063 pixelov (41 km) a vySka 2142 pixelov (42 km) prislichajica obrazku reprezentujicemu
triedu water. Treba podotknit’, Ze samotny rozmer obrdzka ni¢ nehovorf o tvare polygénu, ktory
reprezentuje konkrétny objekt pretoZe napriklad trieda water obsahuje mnoZstvo vzoriek obriz-
kov na ktorych je vyobrazené len tzke riecne koryto. Prave triedy agri, trees a grass, ktoré maju
rozmerov. Cast’ obrdzkov ma dokonca rozmery rovné jednému pixelu. Takto malé obrazky boli
v d’alSej priprave na ucenie vylicené. Pre predstavu rozlicnosti v rozmeroch obrazkov v data-
sete pred vylicenim chybnych obrdzkov slizi histogram {.2] s vel'’kost’ou binu reprezentujicim
3 pixely (60 m). Z tohto grafu m6Zeme usidit’, Ze nadpolovi¢na viacSina obrazkov v datasete ma
rozmer do 6 pixelov (120 m) resp. Stvrtina len rozmer do 3 pixelov (60 m). Ide vskutku o vel'mi
malé obrazky, ¢asto 'udskym okom nerozpoznatel' né, o aky objekt alebo povrch ide. Priklad troch
zdstupcov tried povrchov resp. objektov v datasete je na obrazku [4.5]

4.1.1 Pouzité triedy povrchov a objektov

Ako uZ bolo spomenuté na tvorbu datasetu pre klasifika¢nu tlohu bolo vybratych 9 tried a
povrchov s reSpektom k limitacii 20 m rozliSenia na zdklade mensieho prieskumu pouzivanych
OSM znaciek.

Tieto triedy povrchov spolu s ich vyznamom si uvedené v tabul’ke 4.1]

Presny popis jednotlivych pouZitych znaciek reprezentujicich 9 tried povrchov/objektov néjde
citatel’ v prilohe[5.2.2.3]

Vizudlnou analyzou obrdzkov v datasete sa zistilo, Ze niektoré triedy ako trieda agri a grass
mdzu charakterizovat’ rovnaky povrch a ich rozdiel spociva iba v znacke priradenej pouZivatel’ om
OSM. Nie je teda jasné o aku triedu by malo {st’.

Predovsetkym kvoli problému s nedostatkom reprezentativnych vzoriek obrdzkov sa vysledné
analyzy a aplikdcie strojového ucenia vykondavali len na 7 triedach po vyliceni tried rock a square.
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Oznacenie Vyznam
trees Povrch obsahujici stromy rézneho druhu
grass Povrch reprezentujici trdvnatu oblast’.Mo6Ze ist’ o pasienky, liku
ale aj napr. Cast’ travnatej plochy v parku
building Trieda sliZiaca na popis jednotlivych budov ako rodinny dom,
univerzita, apartmany, supermarket a iné
asphalt Povrch obsahujtici asfalt ako parkovacie miesto, Cast’ cesty a iné
cemetery Pohrebisko/Cintorin
water Vodné plochy ako jazero, Cast’ rieky, nadrz
agri Pole sliZiace na pol'nohospodarske ticely
rock Skala
square Namestie

Tabul'ka 4.1: Charakteristika tried povrchov pre klasifika¢ni dlohu

Mieru podobnosti resp. rozdielnosti medzi triedami mdZeme vypozorovat’ porovnanim roz-
loZenia hodndt pixelov reprezentujice odrazivost’” v danom spektrdlnom pdsme. Porovnanie roz-
loZeni pixelov medzi triedami vzhl'adom k pasmu B06 su zobrazené na obrazku [4.3] Na tomto
odhade hustoty pravdepodobnosti hodndt pixelov moZno vidiet’, Ze trieda water m4 vel'mi Spe-
cificky tvar a viditeI'ne sa liSi od ostatnych tried. Takyto zaver vyplyva aj z vizudlnej analyzy
distribucii vzhl'adom k inym spektrdlnym padsmam ako aj indexom. Takto Specifické rozloZenie
hodndt prevazne s nizkou odrazivost’ou v pdsmach naznacuje, Ze trieda water bude najl’ahsie od-
lisitel'nd od ostatnych tried. V pasmach B02, BO3 a B04 vykazuje trieda frees podobné rozloZenie
ako ma trieda water ale v ostatnych pasmach predovsetkym v B06, BO7 (¢erveny okraj) ako aj v
indexe NDVI sa rozloZenia opit’ vizudlne vyznamne liSia.

Vel'mi podobné rozloZenia vykazuji aj trieda building a asphalt vo vSetkych spektrdlnych
pasmach ako aj indexoch €o prisudzujeme moZnosti, Ze strecha budovy moZe byt’ tvorend asfaltom
alebo povrchom s vel'mi podobnou spektralnou charakteristikou. Opit’ tento vysledok naznacuje,
Ze tieto dve triedy budi pre klasifikator t'azké na rozliSenie. Podobne predpokladdme, Ze problém
v klasifikdcii a ¢astd zamennost’ bude spdsobovat’ aj trojica tried agri, grass a cemetery i ked’ asi
nie v takej miere ako trieda asphalt a building.

Podobne m6Zme odhadnit’ vyznamnost’ konkrétnych spektrdlnych pdsiem pouzitych na ne-
skorSiu klasifikdciu konkrétnej triedy povrchu. Priklad takéhoto rozloZenia hodndt pixelov v rdmci
triedy asphalt porovnavané medzi jednotlivymi spektrdlnymi pdsmami bez indexov su zobrazené
na obrdzku [4.4] Na danom obrizku méZeme vidiet’, Ze pre triedu asphalt si rozloZenia pasiem
BO7 a B11 vel'mi podobné ¢o poukazuje na moZznu korelovanost’ danych dvoch péasiem. Taktiez
je z grafu zjavna podobnost’ rozptylov distribicii jednotlivych pasiem.
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Distriblcia Sirky obrazkov v datasete Distriblcia vysky obrazkov v datasete
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Obr. 4.2: Distribicia rozmerov obrazkov v datasete pre klasifikdciu.
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Obr. 4.3: Porovnanie odhadu rozloZeni hodnét odrazivosti medzi triedami vzhl’adom k spektral-
nemu pasmu B06. Zjavna odliSnost’ v rozloZeni triedy water napoveda, Ze by tato trieda mohla
byt’ najl’ahSie odliSitel'nd od ostatnych skiimanych tried povrchov/objektov.

4.2 Dataset pre sémantickd segmentaciu

Obrazky urcené pre klasifikdciu na drovni pixelov resp. sémantickd segmenticiu nevyZzaduji
aby sa na jednom obrdzku nachddzal prdve jeden typ povrchu a preto nebolo nutné vyrezdvat
objekty na zdklade ohraniujiicich obdiZnikov ako bolo u&inené pri tvorbe datasetu pre klasifi-
kacnu tlohu. Nutnost'ou v tomto pripade bolo vytvorit' ground truth segmentacni masku vset-
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Distriblcia pixelov v rdmci triedy asphalt.
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Obr. 4.4: Porovnanie odhadu rozloZeni hodno6t pixelov v rdmci triedy asphalt medzi jednotlivymi
spektrdlnymi padsmami (nezahiiajic spektrdlne indexy). Podobnost’ v distribdciach niektorych
pasiem naznacuje moZnu koreldciu medzi danymi pasmami.

Obr. 4.5: Priklad zistupcov tried v prirodzenej farbe (zI'ava) grass, trees, water. Cierne pixely
reprezentujui vylicené okolie. Nizké hodnoty odrazivosti vody vo vicsSine spektralnych pasiem
spdsobujui tmavy nddych pixelov takmer splyvajicich s vyli¢enymi pixelmi na pravom obrazku
reprezentujicim triedu water, priCom zelené okraje patria vegetacii a stromom na brehu.
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kych snimok. Nakol'ko sme mali informéciu o ground truth jednotlivych objektov z OSM uloZend
lokélne v shapefile tak bola ground truth segmentacna maska tvorend postupne. Pomocou modulu
rasterio sme vzdy vytvorili akisi podmasku dlazdice naraz vo vSetkych Styroch ¢asovych oka-
mihoch a v8etkych spektrdlnych pasmach zahfiajic spektrdlne indexy popisané v Casti [2.2.1.2]
Jednou z podmasiek ako bude uvedené d’alej je aj samotnd oblacnost’, ktord sa pokusime taktieZ
klasifikovat’ pricom bola ziskana z klasifikdcie scény nachadzajicej sa v produkte Level-2A. Pod-
masky boli nakoniec vykreslené iterativne do jedného rastra reprezentujiceho vysledni ground
truth masku obsahujiicu kédy jednotlivych povrchov.

PretoZe ale mala kazda dlaZdica ako aj vzniknutd segmenta¢nd maska v 20 m rozliSeni rozmer
5490 x 5490 pixelov tak sme sa ich rozhodli narezat’ na 2025 menSich neprekryvajicich sa obraz-
kov rozmerov 122 x 122 pixelov. Okrem toho bol kazdy obrdzok uz od zaciatku rozdeleny na 4
samostatné obrazky rovnakého tzemia v 4 réznych ¢asovych okamihoch. Obrazky boli nakoniec
eSte prefiltrované a vylucili sme tie, ktoré obsahovali zhruba viac ako 15 % pixelov triedy oznace-
nej ako Nodata vznikajicich z neuplného pokrytia niektorych dlazdic obrazovou informéciou.

Vysledkom tychto tdprav je mnoZina 145 703 obrazkov ulozenych vo formadte .pickle s pra-
covnym ndzvom OSMLandCoverDataset. Serializované vo formdte (.pickle) st multispektralny
obrdzok daného tizemia reprezentovany numpy pol’om rozmerov (B x W x H) kde (B=4) je po-
Cet prislusnych spektrdlnych pdsiem s indexami a W=122 a H=122 je $irka a vySka obrdzka v
pixeloch. Okrem toho sa tam nachddza prislusnd segmentacna maska tiez reprezentovanid numpy
pol'om rozmerov (B=1 x W=122 x H=122), dodato¢nd inform4cia o case kedy bola snimka za-
znamenand a informdcia o pouzitych spektralnych pasmach spolu s indexami.

Vzniknuty OSMLandCoverDataset vykazuje vyraznejSiu mieru nevyvazenosti ¢o sa tyka po-
¢tu pixelov na triedu povrchu oproti datasetu pre klasifikacnd dlohu z predchadzajicej sekcie.
Téato nevyvazenost’ po vyliceni obrdzkov s viac ako 50% zastipenim pixelov triedy Unknown je
zobrazend na obrazku

4.2.1 Vytvorené sémantické triedy povrchov

Pri voI'be OSM znaciek definujicich triedy povrchov pre sémanticki segmenticiu sme pouZi-
vali OSM znacky urcené na popis krajinného pokryvu a vyuZitia vytvorené v préci [[74]. Niektoré
triedy povrchov sme rozsirili o OSM znacky pouZité uz pri tvorbe datasetu pre klasifikaciu. Okrem
tried povrchov boli na tvorbu ground truth masiek zahrnuté aj dodatocné tri triedy reprezentujice
postupne, oblasti bez informdcie o ground truth (Unknown), oblasti bez obrazovej informacie (No-
data), a triedu pre oznacenie oblacnosti (Clouds). Oznacenie, pouZity kéd a vyznam jednotlivych
tried povrchov st zhrnuté v tabul'’ke 4.2}

Opit’ plati, Ze presny popis jednotlivych OSM znaciek pouzitych na tvorbu 12 z 15 tried
povrchov néjde Citatel v prilohe[5.2.2.3]

4.2.2 Spektralne charakteristiky snimok

Po vytvoreni OSMLandCover datasetu nasledovala predovSetkym vizudlna inSpekcia obraz-
kov ako aj analyza spektrdlnych profilov jednotlivych tried. Ukézalo sa, Ze pouZitie triedy Un-
known prinesie v segmentacnej ulohe zdsadny problém nakol’ko je prevaZzne tvorend typom povr-
chov, ktoré uz si zahrnuté v inych skimanych triedach. Z OSM sme ale neziskali informéciu o
type daného povrchu oznaceného ako trieda Unknown pretoze sa eSte nenaSiel nikto kto by tito
informédciu do OSM zahrnul. BliZSie informdcie o pristupe k spracovaniu triedy Unknown budd
uvedené v sekcii Dal§im vyznamnym problémom je podobnost’ spektralnych signatir nie-
ktorych tried vyplyvajicim z ich zadefinovania ale aj nepresnosti v znackovani OSM objektov. Na
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’ Kod ‘ Oznacenie Vyznam
0 Unknown Reprezentuje pixely bez informécie o
ground truth. NajcastejSie dané
uizemie neobsahovalo Ziaden popis v
OSM alebo dany povrch nie je
zahrnuty v analyze.

1 Urban Obytna oblast’. MdZe zahfnat’ aj

vegetdciu v okoli domov, zdhrady a
pod.

2 Industrial & commercial Zahfna priemyselné oblasti so
suvisiacou infrastruktirou (Zeleznica,
pristav), budovy slizZiace na komeréné

ucely (sklady) ale aj povrchy
obsahujuce asfalt, betén a iné.

3 Mine, dump & construction Oznacuje staveniska, skladky alebo

doly.

4 Artificial non-agricultural vegetated Zahfna vSetky umelo vytvorené

areas dzemia s trdvnatym povrchom ako
park, Stadidn, cintorin, zdhrada,
golfové ihrisko a iné.

5 Arable land Uzemie sliZiace na pol'nohospodarske

ucely predovSetkym na pestovanie
plodin.

6 Permanent crops Specificky oznacuje oblast’ pouZivantd

na pestovanie vinica alebo ovocné
sady.

7 Pastures Uzemie oznaCujtice liiku alebo

pastviny.

8 Forest Lesny porast.

9 Vegetation Slizi na popis travnatych oblasti alebo
oblasti s nizkou vegeticiou ako su kry.

10 Open spaces with little or no Reprezentuje kamenisté, Strkové a

vegetation pieskové povrchy s médlom alebo
Ziadnou vegeticiou.

11 Inland wet lands Mokrade a mociare.

12 Water bodies Vodné plochy ako jazer4, rieky,

nadrze.

13 Clouds Dodatocna trieda pre pixely

obsahujuice oblacnost’.

14 Nodata Reprezentuje pixely bez informdcie o

hodnotéch spektrdlnych pdsiem.
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Tabul’ka 4.2: Charakteristika tried povrchov pre segmentac¢nu tilohu urcujica oznacenie povrchu
jeho vyznam ako aj kéd pouZity v segmentanej maske.
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Rozlozenie poctu pixelov na triedu v OSMLandCover datasete
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Cef

107 4

106
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Obr. 4.6: NevyvaZenost OSMLandCover datasetu vzhl’adom k poctu pixelov na triedu. Nazvy
tried st skrtené. Ako vidime tak najpocetnejsia je trieda Forest (6.66 x 10%) nasledovana triedou
vrchu tvoria pol'nohospodérske tzemia a lesy. Vysoké zasttipenie poctu pixelov méjd aj triedy
Unknown (1.98 x 10%) a Nodata (1.05 x 107), ktoré budi vyzadovat’ odlisné spracovanie predov-
Setkym pri odhade klasifikacnych vykonov klasifikdtorov.

grafoch4.9mo6Zme vidiet’ podobnost’ v spektrdlnych profiloch tried Artificial non-agricultural ve-
getated areas a Forest. Nahly vzrast v pdsmach B05, B0O6 a BO7 je zndmy ako vegetacny Cerveny
okraj. V pripade triedy Industrial & commercial vidime zmes pixelov zjavne z dvoch rdéznych
povrchov pricom Cast’ z nich je podobnd spektralnej signattire tried Artificial non-agricultural
vegetated areas a Forest. Takdto podobnost’ ¢i uZz spektranych profilov tried alebo povrchov na
samotnych snimkach v pravych farbach bola pozorovana aj v pripade inych pouzitych obrazkov.
Opit’ to naznaCuje moZnu zniZenud separabilitu takychto tried s podobnou signatirou. V pripade
sémantickej segmentécie bude ale pouzity aj model neurénovej siete vyuZivajuici priestorovi in-
formadciu, ktord moZe pomdct’ pri separabilite takychto spektralne podobnych sémantickych tried
povrchov.

Priklad segmentacnej masky spolu so snimkou v pravych farbach nad tzemim zahfiiajicim
Prahu-HoleSovice je na obrdzku Tato snimka bola pouzitd aj na vygenerovanie prezentova-
nych spektralnych profilov.

Okrem spektralnych signatir resp. profilov sme analyzovali obrazky aj vzhl'adom k zmene
jasu pomocou histogramov resp. jadrovych odhadov hustot rozloZeni pixelov obrdzka v RGB pds-
mach (B04, BO3, B02). Touto analyzou zmeny jasu vzhI’adom k ¢asu sme chceli overit’ vplyv
zmeny rocného obdobia na jas a v konecnom doésledku potrebu mat’ rozsiahlejSiu ¢asovu radu
snimiek kvoli zabezpeceniu robustnosti modelu voci tymto zmendm v jase resp. potrebu Standar-
dizdcie obrdazkov aby bol minimalizovany vplyv rozdielnosti v jase.
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Ground Truth Maska. Datum: 13/08/2020 Prava farba. Datum: 13/08/2020
B unknown °
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Obr. 4.7: Segmentacnd maska (nal’avo) a snimka v pravych farbach (napravo) dzemia nad Prahou
(HoleSovice) zachyteného 13.8.2020. Rozmery obrazka st 122x122 pixelov (2440x2440 m). Tak-
mer polovica tohto obrdzku je oznacCend ako Unknown aj ked’ zjavne by mala patrit’ triede Urban
alebo Industrial & Commercial. Toto bolo spdsobéné kvoli pouZitiu znaciek z OSM zachytdvaju-
cich len suvislé obytné oblasti (landuse=residential) a nie jednotlivé budovy.

Distriblcia pixelov vzhladom k ¢asovej rade pasma B03
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Obr. 4.8: Odhad hust6t rozloZeni pixelov pasma B03 na snimke izemia nad HoleSovicami. Vy-
razny posun smerom k niZSej odrazivosti charakterizujici zniZenie jasu snimky boli zaznamenané
v pripade zimnych mesiacov. Rozdiel v rozloZeni zo snimky z 28.8.2020 bol spdsobeny pritom-
nost’ou oblacnosti.
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Spektralny profil: artificial veget. Spektralny profil: forest
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Obr. 4.9: Spektrélne signatiiry resp. profily tried Artificial non-agricultural vegetated areas, Fo-
rest, Industrial & commercial a Water odhadnuté s pouZitim Casti snimky nad HoleSovicami. Na
grafoch vidime podobnost’ v spektrilnej signattre tried Artificial non-agricultural vegetated areas
a Forest. Pixely triedy Industrial & commercial naznaCuju pritomnost’ dvoch rdéznych povrchov
pricom jeden z nich je podobny signatire tried Artificial non-agricultural vegetated areas a Forest.
Pixely triedy Water vykazujui nizku odrazivost’ vo vSetkych spektrdlnych pdsmach.

Na analyzu tohto sezénneho vplyvu sme vytvorili novy dataset vytvoreny len z jednej dlaz-
dice T33UVR a obsahujici okrem uz pouzitych Styroch snimkov z obdobia 1.6.2020-31.8.2020 aj
dodato¢nych 7 snimkov zhruba pokryvajicich cely rok 2020. Mesiace, ktoré nie si zahrnuté boli
februdr, marec, oktéber a november a to kvoli prili§ vel'’kému mnozstvu oblacnosti v snimkach.
Ostatné mesiace maji aspon jedného zastupcu medzi snimkami. Na kvantifikovany odhad jasu
sme pouZili vyberovy priemer intenzit pixelov reprezentujicich odrazivost’ (reflectance) v RGB
pasmach a pozorovali sme rozdiel resp. posun v tychto rozloZeni pixelov v histogramoch. Graf
na obrdzku [.8| reprezentuje odhad hustdt rozdeleni pre pismo BO3 pre pripad snimky nad Hole-
Sovicami. Ako mdzme vidiet' vyraznejsi rozdiel resp. posunutie vykazuji dva snimky z 1.1.2020
a 26.12.2020 oba pochddzajic zo zimného obdobia. Toto posunutie reprezentuje miernu zmenu
v jase na tychto snimkach &o bolo zistené aj vizudlnou inspekciou danych dvoch snimok. Dals{
vyznamny rozdiel vidno aj na hustote rozloZenia snimky z 28.8.2020 o bolo ale spdsobené vi-
diteI'nou pritomnost'ou oblacnosti na danej snimke 28.8.2020. Analyzou aj inych snimok a to
aj v pasmach B02 a B04 sa ukdzalo, Ze vyraznej$i pokles v jase dochddza len v zimnych me-
siacoch. Snimky z tychto mesiacov ale Casto vykazuju prili§ vel'ké zastipenie oblacnosti alebo
snehu a preto neboli pouZité ani v naSej praci. TaktieZ sa ukdzala zmena v rozloZeniach pixelov
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aj v pripade ak snimka pokryvala izemia s pol'nohospoddrskymi pol’ami resp. izemia ktoré sa

.....

.....

uzemie. PresnejSi resp. kvantifikovany odhad vyznamnosti zniZenia jasu by vyZzadoval Statisticky
testovanie €o ale nebolo nasim zdmerom.
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Kapitola 5

Klasifikacia a sémanticka segmentacia
povrchov

V prvej Casti tejto kapitoly pribliZime samotni metodiku pouZziti na rieSenie ulohy, imple-
menticiu jednotlivych pouZitych algoritmov na klasifikdciu povrchov a objektov na obrdzkoch
vyrezanych zo satelitnych snimiek a ndsledne zhodnotime a porovname vysledky jednotlivych
algoritmov.

V druhej Casti sa pozrieme na ulohu klasifikécie typu povrchov na tirovni pixelov teda séman-
tickd segmentéciu v satelitnych snimkach. Opét’ popiSeme pristup k rieSeniu tlohy, impelementa-
ciu pouzitych algoritmov a zhrnieme a porovname ich vysledky.

5.1 Klasifikacia

Klasifik4cia povrchov v satelitnych snimkach typicky znamend priradenie triedy povrchu kaz-
dému pixelu v snimke. V nasej préci ale striktne rozliSujeme klasifikdciu snimok od klasifikacie
jednotlivych pixelov teda sémantickej segmentécie popisanej v d’alSej Casti. V tejto Casti teda rie-
Sime udlohu kde predpokladdme, Ze ziskame snimku na ktorej bude prave jedna trieda povrchu o
ktorud sa zaujimame. Okrem toho predpokladdme, Ze mdme informéciu o hraniciach daného ob-
jektu, ktord umozni vypocet spektralnych prediktorov bez vplyvu okolia. V praxi takto priaznivé
podmienky a zdroj inform4cii nemdme a preto je tato iloha zamysl'and hlavne na preskimanie
moznosti aplikicie algoritmov strojového ucenia na data reprezentujice Cisto spektrdlnu charak-
teristiku danych obektov a povrchov v satelitnych snimkach.

5.1.1 Metodika

Pre tito dlohu bol vytvoreny samostatny dataset popisany v predchadzajicej sekcii .1} Sa-
motny dataset obsahuje zhruba 103 000 obrazkov r6znych rozmerov. Nakol’ko sme sa v tejto tilohe
zamerali na pouZitie algoritmov nezhffiajicich neurénové siete tak bolo treba vytvoreny dataset
pretransformovat’ do reci prediktorov (features) charakterizujicich vlastnosti danej triedy odvo-
dené z obrizka.

Thito transforméciu predchddzalo predspracovanie datasetu Co sliZilo na vylicenie chybnych
obrazkov s rozmermi jeden pixel. TaktiezZ boli vylic¢ené obrazky s menej ako 20% zastipenim
pixelov nesticich relevantnd informéciu teda v podstate nezahfnajic oblacné, nodata a pixely pat-
riace pozadiu. Okrem vylicenia chybnych obrazkov zahiiialo predspracovanie aj volitel’nid norma-
lizaciu obrazkov a to konkrétne min-max $kalovanie a normovanie podl’a L1 a L2 normy pricom
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sa normalizovalo vzhl'adom k obrdzku ako celku zahfiiajic tak vSetky spektrdlne padsma naraz
aby nedoslo k strate relevantnej informécie obsiahnutej v prirodzenom rozloZeni hodn6t jednot-
livych spektralnych pdsiem. Tento pristup ale nepriniesol Ziadné vyznamné zlepSenie vykonov
klasifikatorov, ¢i dokonca niektoré testy vykazovali zhorSenie kvality predikcie preto sme taktto
normalizdciu vypustili ako nepotrebnu.

Prirodzene sme ako prediktory (features) vybrali vyberovy priemer a Standardnt odchylku vy-
pocitani pre kazdé spektralne pdsmo, agregujiice spektralnu informdciu obsiahnutd v spektrdlnych
pasmach obrazka. Spolu bolo teda vytvorenych 28 prediktorov charakterizujicich kazdy objekt
resp. obrazok. Prediktory zaloZené napr. na tvare objektu neboli pouZité kvdli zjednoduSeniu ale
aj kvoli znacnej varidcii vo vel'’kostiach obrazkov a moznym zkresleniam tvaru vzniknutym pri
vyliceni chybnych (oblacnost’, nodata) pixelov.

Vysledkom vsetkych popisanych predspracovani vznikol novy dataset obsahujici 72 712 vzo-
riek pricom kazda z nich je v 4 Casovych okamihoch umoZiujici tak Stvorndsobné rozsirenie
datasetu na 290 848 vzoriek.

Pouzité algoritmy pozostavali z klasifikatorov zaloZenych na skupinovom uceni (ensemble le-
arning) a to konkrétne random forest a gradient boosting obe poskytujice Spickové vysledky v
oblasti strojového ucenia s ucitel'om na tabulovanych déatach. Okrem tychto dvoch algoritmov
sme na ucenie vyuzivali aj algortimus k-nearest neighbours vzhl’adom k jeho jednoduchej imple-
mentdcii a ladeniu. BliZ§{ popis uvedenych troch algoritmov bol uvedeny v kapitole [3| o strojovom
uceni.

Rozdelenie datasetu bolo uskutocnené na dve Casti a to na trénovaci a testovaci dataset. V tré-
novacom datasete bolo 80% a v testovacom 20% vzoriek z celkového mnoZstva v datasete. Roz-
delenie do trénovacieho a testovacieho datasetu prebehlo nahodne pricom sme vyuZili stratifikaciu
zabezpecujicu rovnaké percentudlne zastipenie jednotlivych tried v trénovacom aj testovacom da-
tasete. Na zniZenie vplyvu nevyvaZenosti trénovacieho datasetu sme v niektorych testoch skusali
pouZit' podvzorkovanie na 5200 vzoriek na triedu. Samotny testovaci dataset nebol nijakym spo-
sobom vyvazovany kvoli zachovaniu prirodzenej distribicie poctu vzoriek na triedu a obsahoval
vzdy 14 379 vzoriek v jednom ¢asovom okamihu.

Hodnotenie Klasifika¢nych vysledkov a generalizacnych vlastnosti klasifikatorov ako aj porov-
navanie pouzitych pristupov prebiehalo na zdklade metrik accuracy, recall, precision a F1 score
popisané v sekcii[3.1.1.4] Pouzitie metriky F1 score vyplyva z faktu, Ze lepsie popisuje kvalitu kla-
sifikdtora vzhl’adom k pouzitu nevyvazeného datasetu. Ako sa vSak ukaze, nevyvazenost’ datasetu
nebola vyraznd a preto postacovalo pouZivat’ na celkové hodnotenie vysledku metriku accuracy.

Implementacia algoritmov bola zabezpeCena pomocu pythonovskej kniznice scikit-learn [66]]
sliZiacej na jednoduchu aplikaciu strojového ucenia a kniznice XGBoost [25] vytvorent na efek-
tivne, rychlu a Skdlovatel'nd implementiciu gradient boosting-ovych modelov. Na zjednotenie
implementdcie medzi XGBoost a scikit-learn sme vyuzivali API poskytované XGBoost-om napo-
dobiiujice scikit-learn rozhranie.

Na zrychlenie ucenia sme pouzivali paralelnd implementdciu s vyuzitim 48-jadrového pro-
cesora Intel(R) Xeon(R) Gold 6126 CPU @ 2.60GHz a v pripade XGBoost-u sme akcelerovali
uéenie vyuzitim grafickej karty NVIDIA Tesla V100. Vypo&etné kapacity boli poskytnuté Usta-
vom teorie informdacie a automatizacie AV CR.
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5.1.2 Experimenty a porovnanie

Testy a porovnanie klasifikdtorov zahfiiali niekol’ko nastaveni vzhlI'adom k poctu a typu pouZi-
tych prediktorov, k vyuZitiu ¢asovej rady kazdej vzorky v datasete ale aj vzhI’adom k vyvdZenosti
resp. nevyvazenosti datasetu. Vo vSetkych testovanych nastaveniach popisanych nizSie sa uka-
zal algoritmus XGBoost ako najvhodnejsi a dosahujici najvyssie hodnoty celkovych sledovanych
metrik accuracy a F1 score na testovacom datasete.

5.1.2.1 HPadanie optimalnych hyperparametrov

Prvé experimentovanie zahiiialo hI’adanie optimalnych hyperparametrov. Na ich ziskanie sme
vyuzili framework tune [56]] kniZnice Ray pre tzv. ladenie hyperparametrov na akejkol’vek skale a
konkrétne sme pouZivali randomizovanu verziu hl’adania. Cross-validdcia pri ich hl’adani nebola
vykonana predovsetkym kvoli casovej naro¢nosti daného ukonu. Optimdlna hodnota parametra
bola teda uréend po natrénovani klasifikdtora na ndhodne vybratej podmnoZine parametrov a vy-
hodnoteni jeho vysledku na testovacom datasete na zdklade metriky accuracy. Takto vybratych
podmnoZin parametrov bolo niekol'ko stoviek pre kazdy algortimus. Presny pocet skimanych
podmnoZin parametrov zdleZal na ¢asovej naro¢nosti u¢enia daného algoritmu. HI'adanie hyper-
parametrov prebiehalo na podvzorkovanom trénovacom datasete s 5200 vzorkami na triedu a bolo
pouzitych vsetkych 28 prediktorov. Z kazdej vzorky bol pouZity len jeden ¢asovy okamih resp.
Clen Casovej rady.

Popis jednotlivych uvazovanych hyperparametrov spolu s ich charakteristikou a optimalnou
hodnotou pre jednotlivé algoritmy ndjde Citatel’ v prilohe [5.2.2.3] VSetky ziskané hyperparametre
boli pouZité aj v d’alSich experimentoch a uz neboli d’alej optimalizované.

e K-Nearest neighbours

Pri experimentoch s hyperparametrami algoritmu k-nearest neighbours sa ukazalo ako naj-
zésadnejSie nastavit’ paramatre weight a n_neighbours. PouzZitim weight="uniform’ bolo
dosiahnutd na testovacom datasete accuracy 67 % pricom accuracy na trénovacom datasete
bola o pdr percent vysSia. Na druhu stranu pri pouZiti weight="distance’ sa ukdzal ndhly
vzrast trénovacej accuracy na 100 % priCom tato metrika na testovacom datasete dosiahla
69 % pri optimalnej hodnote paramatra n_neighbours=17 ¢o poukazuje na pretrénovanie
(overfitting) algoritmu, teda zhorSenie generalizacnej schopnosti klasifikatora na vopred ne-
videnych détach. Toto pretrénovanie sa d’alej nepodarilo zredukovat’ inymi zmenami pa-
rametrov preto za najlepsi vysledok ziskany tymto algortimom bola povaZovana hodnota
accuracy 69.22% na testovacom datasete. Priemerné FI score dosiahnuté na testovacom
datasete bolo 69.14%.

¢ Random forest

Dalsim v poradi bol algoritmus random forest (nahodny les). Najzasadnejsimi hyperpara-
metrami ovplyviiujicimi jeho vykon st n_estimators teda pocet rozhodovacich stromov v
lese, max_depth a max_features a d’alSie ovplyviiujice pretrénovanie a komplexitu modelu.
Po ziskani optimélnych parametrov bolo dosiahnuta testovacia accuracy 72.29% a prie-
merné F1 score 72.14% pricom algoritmus bol zjavne pretrénovany dosahujtic trénovaciu
accuracy 100 %. Vsetky pokusy o zredukovanie pretrénovania pomocou nastaveni hyper-
parametrov ako max_depth ovplyviiujicu komplexitu samotného rozhodovacieho stromu
alebo min_samples_split boli nedspesné a viedli k zniZeniu celkovej testovacej accuracy.

e Gradient boosting



56 KAPITOLA 5. KLASIFIKACIA A SEMANTICKA SEGMENTACIA POVRCHOV

H k-NN | Random forest ‘ XGBoost

Accuracy || 69.21% 72.28% 74.43 %
F1 score || 69.14% 72.12% 74.35%

Tabul'ka 5.1: Porovnanie vysledkov algoritmov po ladeni hyperparametrov. M6Zme vidiet’, Ze v
oboch celkovych pozorovanych metrikdch dosahuje najlepSie vysledky klasifikator zaloZzeny na
gradient boosting-u (XGBoost). Trénovaci dataset obsahoval vZdy 5200 vzoriek na triedu.

Poslednym analyzovanym algoritmom bol gradient boosting v implementacii XGBoost. Na-
kol'ko ide o aditivny model, uciaci sa iterativne tak bolo najzdsadnejSie urcit’ pocet itera-
cii zvanych num_rounds. Tento parameter sa v scikit-learn API nazyva n_estimators a bol
nastaveny na hodnotu 1000 pricom bolo vyuZité skoré zastavenie (early stopping), ktoré
nastane ak sa metrika medzi istym poctom iterdcii nezmeni pripadne zhor$i. Tento model
znovu vykazoval znacné pretrénovanie a pokusy o jeho redukciu boli sprevadzané vyznam-
nym zniZenim metriky accuracy na testovacom datasete. V konecnom dosledku sa ale poda-
rilo dosiahnut’ v danom nastaveni najlepsi klasifika¢ny vysledok spomedzi vSetkych troch
algoritmov Co sa tyka metriky accuracy a to az 74.43%. Priemerné F1 score dosahovalo
hodnotu 74.35%.

Dalsou analyzou klasifikacnych vysledkov tychto troch algoritmov sme si v§imli, Ze algoritmus
k-nearest neighbours vyznamne nadhodnotil triedu cemetery vo svojej predikcii v porovnani so
skutonym zastipenim tejto triedy v testovacom datasete. Vo vysledku to znamenalo relativne
vysoku hodnotu metriky recall (72.44%) ale na druhu stranu niZ8iu hodnotu metriky precision
(49.95%) Co sa da interpretovat’ tak, Ze model dokdZe detekovat’ tito triedu povrchu ale samotna
trieda obsahuje vel'’ké mnoZstvo Sumu v kone¢nom dosledku vyplyvajiceho zo vzhl’adu pohre-
bisiek a cintorinov (cemetry) kde sa nachiddzaji Casto travnate plochy, stromy, ndhrobky a ale aj
mensie budovy. Tento vysledok bol ale oCakédvany.

.....

building o je podporené hodnotami metriky recall postupne 55.99% a 58.14%.

Algoritmus random forest nepriniesol zlepSenie detekcie triedy cemetery oproti k-nearest ne-
ighbours ale takmer o 10% zvysil hodnotu metriky precision reprezentujicu spol’ ahlivost’ pri
predikcii danej triedy.

Algoritmus XGBoost priniesol este d’alSie zlepSenie kazdej sledovanej metriky oproti random
forestu o pér percent.

Predpokladané vysledky vyplyvajice z analyz rozloZeni pixelov v danych spektralnych pés-
mach medzi triedami a to konkrétne, Ze algoritmy budd vykazovat’ viditel'nii mieru zdmennosti
medzi triedami agri a grass, building a asphalt sa ukazali byt’ pravdivé ako sa Citatel mdze pre-
svedCit’ sdm na obrdzku [5.1] reprezentujicim konfiznu maticu (confussion matrix) kompaktne
zaznamenavajucu najlepsi vysledok klasifikdcie ziskany algoritmom XGBoost spolu so sledova-
nymi metrikami recall, precision a F1 score urCenymi pre kazdu triedu ale aj celkovou testovacou
accuracy a priemernym FI score. V danej konfliznej matici moZno vidiet’ aj to, Ze trieda water
je najl’ahSie odliSiteI'nd a klasifikovatel'na €o je dolozené hodnotami metrik recall a precision
postupne 87.39% a 88.02%, ktoré su najvyssie spomedzi ostanych skimanych tried. Porovnanie
vysledkov troch algoritmov ziskanych po ladeni hyperparametrov je zhrnuté v tabul’ke [5.1]
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Obr. 5.1: Konfiizna matica zachytavajica vysledok klasifikacie algoritmu XGBoost implementu-
juci gradient boosting trénovanym na podvzorkovanom datasete s 5200 vzorkami na triedu pricom
kazda vzorka bolo obsiahnutd len v 1 ¢asovom okamihu. Klasifikdtor dosiahol hodnotu 74.43 %
v pripade celkovej testovacej accuracy. Podobne mdZme vidiet', Ze trieda water je najl’ahSie od-
Iisitel'nd a klasifikovatel'nd ¢o potvrdzuje hodnota metriky recall (87.39%) a precision (88.67%)
resp. ich harmonicky priemer F1I score (88.02%). Klasifikator na druhd stranu vykazuje najviacsi
problém s detekciou a odliSenim triedy grass, ktora je vo vel’kej miere zamieniand s triedami agri
a trees ale aj triedami cemetery a asphalt. Této zdmennost’ bola ale predpokladand.
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Obr. 5.2: Konftizna matica po experimente na modely XGBoost s vyuzitim dodato¢nych Clenov

Casovej rady ako novych spektralnych prediktorov. Takyto pristup priniesol zlepSenie v takmer
kaZzdej sledovanej metrike.
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Medzi triedna distribucia prediktora BO3 MEAN.
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Obr. 5.3: Medzi triedna distribucia prediktora vyberovy priemer pdsma B03. Na grafe vidime jasnd
varidciu v rozloZeni vyberovych priemerov medzi skiimanymi triedami. Podobnost’ v rozloZeniach
tychto priemerov triedy asphalt a building naznacuje moznu zhorSenud separabilitu tychto dvoch
tried medzi sebou.

5.1.2.2 NevyvaZeny dataset

Problém s nevyvdZenym datasetom sme rieSili dvoma spdsobmi a sice uZ spominanym pod-
vzorkovanim a prirad’ ovanim véh propor¢ne k zastipeniu jednotlivych tried v trénovacom datasete
podl'a vzt'ahu

N,
5 (5.1
N, cN i (y )
kde N; vyjadruje pocet vzoriek v datasete, N, je pocCet tried a N;(y) je poCet vzoriek patriacej do
i-tej triedy v datasete. VyuZitie vah bolo testované len na algoritmoch random forest a gradient
boosting nakol’ko pri algoritme k-NN vazenie nema zmysel.

Jednou s nevyhod pouzitia podvzorkovania je to, ze moZe dojst’ k strate relevantnej informéacie
a zhorSeniu kvality klasifikdtora. Testami na nevyvaZenom resp. nepodvzorkovanom datasete sme
odhalili, Ze toto sa zrejme stalo aj v naSom pripade nakol’ko pouzitie takpovediac plného datasetu
prinieslo zlepSenie metriky accuracy ako aj priemerného FI score v pripade vSetkych troch kla-
sifikatorov asi 0 2% oproti pristupu s podvzrokovanym datasetom pouzitym pri hl’adani a ladeni
hyperparametrov modelov. PouZitie vdh neprinieslo zlepSenie oproti pristupu s podvzorkovanim
a ani bez podvzorkovania. NavyvaZenost' datasetu teda asi nie je vyznamnym faktorom ovpluv-
fujudci klasifikdciu v naSom pripade. Algoritmus XGBoost zaloZeny na gradient boosting-u opit’
priniesol najlepSie klasifika¢né vysledky. Porovnanie vysledkov na zdklade celkovej metriky accu-
racy pri pouZiti a nepouZiti podvzorkovania ako aj pouZitia vdZenia jednotlivych tried sd zhrnuté
v tabul'ke[5.2] Treba podotknit’, Ze sa na ucenie aj v tomto pripade pouZil len jeden Clen Casovej
rady. VSetky algoritmy vykazovali znacné pretrénovanie.
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Celkova testovacia accuracy
H k-NN | Random forest ‘ XGBoost

Priradenie vdh X 74.21% 75.79%
Jjednotlivym triedam
Podvzorkovanie 69.21% 72.28% 74.43%

trénovacieho datasetu
(5200 vzoriek na triedu)
Ziadna vuprava 71.25% 74.40 % 76.16 %
nevyvdaZeného
trénovacieho datasetu

Tabul'ka 5.2: Porovnanie vysledkov klasifikdcie na zdklade metriky accuracy pri pouZiti resp.
nepouziti podvzorkovania a vaZenia. NajlepSie vysledky boli dosiahnuté s pouzitim nevyvazeného
datasetu. XGBoost opit’ dosiahol najlepSie vysledky spomedzi porovndvanych klasifikitorov.

5.1.2.3 Analyza spektralnych prediktorov a ich doleZitost’

Dalgie testy a experimenty zahffiali analyzu déleZitosti jednotlivych pouZitych prediktorov za
tcelom zjednodusenia modelu pri zachovani alebo zlepSeni predikénej a generalizacnej schopnosti
klasifikatora. TaktieZ je zndme, Ze vyber vhodnych prediktorov mdZe vyznamne zniZit' cas na
ucenie.

Vizudlnou analyzou rozloZenia konkrétneho prediktora porovnavanych medzi triedami sme
vypozorovali, Ze vyznmany rozdiel nastava len v rozloZeniach vypocitanych vyberovych prieme-
rov pricom $tandardné odchylky vykazuji vel'mi podobné distribticie. Toto by mohlo napovedat’,
7Ze Standardné odchylky pouZité ako prediktor nebudd vyznamne prispievat’ k vyslednej klasifi-
kicie a su v podstate nadbyto¢né. Priklad rozloZenia prediktora vyberovy priemer padsma B03
porovnany medzi triedami je zobrazeny na obrazku [5.3]

Dalej sme na uréenie doleZitosti prediktorov pre jednotlivé algoritmy pouZili metédu zndmu
ako permutation importance alebo mean decrease accuracy. Tato metéda umoziuje odhad dole-
Zitosti prediktorov pouZzité danym klasifikdtorom bez nutnosti opakovaného trénovania ¢o mdze
usetrit’ drahocenny ¢as. Hlavnou myslienkou za touto metddou je predpoklad zniZenia celkovej
metriky merajicej predikcnd silu klasifikdtora, v nasom pripade accuracy, pri ndhodnej permuta-
cii hodno6t skiimaného prediktora pri zachovani ostatnych prediktorov ako aj ground truth. Dané
metdda ale moze priniest’ vel'mi podhodnoteny odhad ddlezitosti prediktora v pripade vyraznej
multikolinearity resp. koreldcie prediktorov Co je pravda aj v nasom pripade. Odhad permutac-
nych doleZitosti pre algoritmus k-NN je uvedeny v prilohe [5.2.2.3] Z tohto odhadu sa zdd, ze
Standardné odchylky maji v porovnani s vyberovymi priemermi minimalnu vypovednd hodnotu.
Odhady pre algoritmus random forest a gradient boosting maji podobny vzhl'ad. Zaujimavy a
neoCakavany vysledok tohto odhadu je napriklad, Ze pasmo B11 a B12 resp. ich vyberové prie-
mery sa v najvicsej miere podiel aji na rozhodnuti o klasifikécii. Tieto dve pdsma by ale nemali
mat’ tak vyznamny vplyv nakol'ko sliZia na detekciu oblacnosti. Podobny zaver plynie aj o indexe
NBRI, ktory v praxi sliZi na detekciu oblasti zasiahnutych poZiarom a nemal by teda vyznamne
prispievat’ k rozhodnutiu o klasifikacii. Kvoli tymto zvlastnym zdverom ale aj kvoli vyznamnej
korelacii treba brat’ tento permutacny odhad ddleZitosti prediktorov s rezervou.
kombindciami pouZitych prediktorov. Niektoré z tychto testovanych kombin4cii spolu s vyslednou
testovacou accuracy pre vetky tri skimané algoritmy sd uvedené v tabul'ke [5.3] Ako vidime v
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tabul'ke tak pouzitie vSetkych 28 prediktorov prinieslo najlepsie vysledky celkovej testovacej ac-
curacy v pripade algoritmu random forest a gradient boosting. V pripade algoritmu k-NN bolo do-
siahnuté najvys$sej metriky accuracy pri pouZziti len 26 prediktorov zahfiajicich vSetky prediktory
okrem prediktorov suivisiacich s indexom NBRI. V pripade pouzitia len vyberovych priemerov
vSetkych pésiem boli dosiahnuté mierne niZSie hodnoty metriky accuracy v porovnani s pouZitim
vSetkych prediktorov. Experimenty s pouzitim len Standardnych odchylok spektrdlnych pasiem
a indexov a len s pouZitim RGB pdsiem prinieslo rapidne zhorSenie vyslednej metriky accuracy
v pripade vSetkych troch algoritmov. Zaujimavy a o¢akdvany vysledok priniesol aj experiment s
pouZzitim vSetkych prediktorov okrem prediktorov vypocitanych na pdsmach B11, B12 a indexu
NBRI. V pripade tohto nastavenia boli vysledky testovacej accuracy porovnatel'né s vysledkom
ziskanym pri vSetkych prediktoroch a teda poukazujici na pravdepodobnud redundanciu predik-
torov zaloZenych na pasmach B11, B12 a indexe NBRI. Vysledky ziskané pri experimentovani
s rOznymi nastaveniami pouZitych prediktorov mdézu opit’ sliZit’ len ako ndznak relevantnosti
prediktorov nakol’ko z4very by vyZadovali exaktnu Statistickd kvantifikdciu na nejakej drovni vy-
znamnosti. Takéto Statistické hodnotenie je ale nad rdmec nasSej prace a preto sa uspokojime so
zaverom, Ze nema zmysel nevyuZivat' vSetkych 28 prediktorov napriek ich moZnej redundancii
pretoZe Cas ucenia nebol vyznamnou limiticiou v nasich testoch a nepouzitie vSetkych 28 pred-
iktorov neprinieslo viditel'né zlepSenie sledovanej metriky accuracy v pripade Ziadného zo sledo-
vanych algoritmov. V pripade potreby urychlenia a zjednodusenia modelov navrhujeme vypustit’
ako prediktory Standardné odchylky a prediktory vypocitané pomocou pasiem B11, B12 a indexu
NBRIL

5.1.2.4 Poutzitie Casovej rady

Poslednym z experimentov vykonanych na troch klasifikatoroch bol vzhl’adom k pouZitiu 4-
¢lennej Casovej rady vzoriek. V zakladnom nastaveni sme porovnavali a trénovali klasifikatory
len s pouzitim jedného ¢lena Casovej rady. DalSou moZnost ou, ktord sa naskytla bolo 4-ndsobné
zviacsenie datasetu tak, Ze kazda vzorka bola obsiahnuta vo vSetkych Styroch ¢asovych okamihoch.
Toto v konecnom désledku slizilo ako augmentdcia datasetu. Poslednou moZnost'ou ako vyuZit
¢asovu radu bolo pouzit’ kazdy ¢asovy okamih ako prediktor tak Ze vo vysledku ma kazda vzorka
112 prediktorov.

Tieto tri pristupy boli analyzované za pouzitia datasetu bez podvzrokovania resp. bez vazenia
nakol’ko toto podl'a uZ prezentovanych vysledkov neprinieslo zlepSenie. Opit’ boli testované al-
goritmy pri vyuZiti tychto troch pristupov zoradené od najlepSieho po najhorsi ako k-NN, random
forest a gradient boosting. Okrem toho vSetky algoritmy vykazovali znacné pretrénovanie.

Analyza troch pristupov ukazuje, Ze pouZitie vSetkych 4 ¢lenov Casovej rady na zviacSenie
datasetu a teda akusi augmentaciu prindsa mierne horSie vysledky oproti pouzitiu len jedného
¢lenu &asovej rady. Okrem toho toto zvicenie datasetu prinieslo aj niekol’ko nésobné prediZenie
ucenia algoritmov.

Na druhd stranu pouZitie Casovej rady na generovanie prediktorov sa ukdzalo ako prinosné
a zvysilo metriku accuracy ako aj F1I score pri vSetkych troch algoritmoch. Dosiahnuté boli po-
stupne pre k-NN, random forest a gradient boosting hodnoty 75% , 77.21% a 79.96%. V pripade
algoritmov random forest a gradient boosting sme nezaznamenali prediZenie Gasu u¢enia oproti
pristupu len s 28 prediktormi €o sa ale nedd povedat’ o algoritme k-NN. Toto predfienie vzhl'adom
k zvacSeniu dimenzie priestoru prediktorov z 28 na 112 sa ale neukdzalo ako limitacia pre pouZitie
algoritmu k-NN pretoZe bolo porovnatel'né s casom potrebnym na uc¢enie modelu XGBoost.

Pristup s pouZitim Casovych prediktorov je ale v praxi problematicky pretoZze vyZaduje pristup
k rozsiahlému datasetu obsahujicemu ¢asovi radu snimkov, ktoré ale nemusia byt’ pristupné napr.
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Celkova testovacia accuracy
H k-NN | Random forest \ XGBoost

PouZitych vietkych 28 71.25% 74.40 % 76.16%
prediktorov
PouZité len vyberové 69.51% 71.93% 72.40%
priemery
PouZité len Standardné 54.83% 58.48% 60.57%
odchylky
PouZité len spektrdlne 67.31% 71.31% 72.25%
pdsma bez spektrdlnych
indexov
PouZité len spektrdlne 67.37% 70.01% * 70.12%
indexy bez spektrdlnych
pdsiem
Poufité len RGB (B04, 61.29% 61.43% * 61.29%
B03, BO2) pdsma

Vsetky prediktory bez 71.42 % 74.25% 75.90%
NBRI

Vsetky prediktory bez 70.66% 73.75% 75.38%
NDVI

VSetky prediktory bez 71.00% 74.14% 75.47%

Bl11, BI2 a NBRI

Tabul'ka 5.3: Porovnanie vysledkov klasifikédcie na zdklade metriky accuracy pri pouZiti roznych
kombinécii spomedzi 28 prediktorov. Zda sa, Ze Standardné odchylky nesd minimdalnu informa-
ciu relevantni pre klasifikdciu v porovnani s vyberovymi priemermi. Podobny zaver plynie aj
o prediktoroch suvisiacich s pdsmami B11, B12 a NBRI. PouZitie spektrdlnej informécie len s
RGB pasiem zjavne nepostacuje. (*Bolo potrebné zmenit' hodnotu hyperparametra max_features
z hodnoty 14 na 6 pri€om v tomto pripade bola celkovd accuracy pri pouZiti vSetkych prediktorov
74.25%.)
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Celkova testovacia accuracy
H k-NN | Random forest ‘ XGBoost
Len I ¢len casovej rady 71.25% 74.40% 76.16%
snimky
Vsetky 4 cleny pouZité 70.94% 73.56% 75.47%
ako samostatné vzorky
(zviicSenie
datasetu/augmentdcia)
Vsetky 4 cleny pouZité 75.05% 77.21% 79.96 %
ako nové prediktory

Tabul'ka 5.4: Porovnanie vysledkov klasifikdcie na zaklade metriky accuracy pri pouZiti len jed-
ného Clena Casovej rady vzorky a vSetkych 4 ¢lenov ako nové vzorky alebo ako prediktory. PouZitie
vSetkych 4 €lenov ¢asovej rady ako dodatocné prediktory sa ukdzalo ako najlepSie. XGBoost opit’
vykazuje najvys$siu hodnotu metriky accuracy spomedzi testovanych algoritmov.

kvoli oblac¢nosti alebo nedostatocnému casovému rozliSeniu snimiek. KaZzdopddne sa tento pristup
ukézal ako najlepsi v porovnani s ostatnymi tu prezentovanymi pristupmi a je dost moZzZné, Ze
pri optimdlnom nastaveni a pristupe k dostatoéne vel'kej Casovej rade snimkov moZe priniest’
eSte vyraznejsie zlepSenie v klasifikdcii povrchov. Skiimanie tohto pristupu mdze byt ndmetom
pre d’alSiu pricu. Porovnanie a zhrnutie vysledkov pri pouZiti ¢asovej rady snimok st uvedené
v tabul'’ke[5.4] Na obrazku [5.2) méZme vidiet’ konfiznu maticu po evaluicii modelu XGBoost na
testovacom datasete po vyuZiti vSetkych Styroch ¢lenov Casovej rady ako novych prediktorov.

5.2 Sémanticka segmentacia

Sémantickd segmentdcia povrchov v satelitnych snimkach je ¢astd tloha v oblasti vzdiale-
ného prieskumu Zeme a preto sa tejto problematike venujeme aj v naSej praci. Jednak vyskidsame
pristup zaloZeny na spektrdlnych prediktoroch ako pri rieSeni klasifikanej dlohy a to za pomoci al-
goritmu gradient boosting. Ale tentoraz sa pokisime vyuzit' aj priestorovd informaciu obsiahnutd
v rozloZen{ jednotlivych pixelov obrdzka a to s vyuZitim pokrocilej architektiry plne konvolu¢nej
neurénovej siete.

5.2.1 Metodika

Pre ucenie bol pripraveny dataset obsahujici zhruba 147 000 obrazkov spolu s prislichajicimi
segmentaénymi maskami rozmerov 122 x 122 pixelov. Tento dataset bol dodato¢ne prefiltrovany
a boli vylicené obrazky so zastipenim viac ako 50% pixelov oznacenych ako Unknown. Tieto pi-
xely neboli vyuZité ani pri u€enf ani pri evaludcii modelov a ur€ovani vyslednych metrik. Samotna
klasifikacia pixelov triedy Unknown nebola hodnotend. Zhodnotenie presnosti klasifikdcie pixe-
lov tejto triedy bude vyZadovat’ dodatoCny externy dataset s informéciou o ground truth vSetkych
pixelov. Ako sme videli tak aj trieda Nodata ma vysoké zastipenie v pocte pixelov. Tieto pixely
sme nevylicili z procesu ucenia a vo vysledku teda dataset obsahoval 116 723 obrdzkov.

V pripade neurénovej siete boli vyuzité obrazky ako aj segmentacnd maska v celku priCom
na ne bola aplikovana sada predspracovani zahfnajic Standardizaciu vzhI'adom k priemeru a $tan-
dardnej odchylke kazdého spektralneho pdsma. Samotny priemer a Standardnd odchylka bola zis-
kand vypo&tom nad celym trénovacim datasetom pre kazdé spektrdlne pasmo zvl4st'. DalSie pred-
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spracovanie bolo tzv. padding nulami po okrajoch (3 pixely) aby mal vysledny obrdzok rozmery
128x128 pixelov co vyZadovala architektiira pouZitej neurénovej siete. Okrem Standardizacie boli
testované aj iné Skdlovacie techniky napr. voci L2 norme alebo maximu ale tieto nepriniesli zlep-
Senie oproti Standardizacii. Taktiez sme skusali Standardizaciu lokalne na kazdom obrazku ¢o ma
¢o mohlo byt’ spdsobené nie prili§ vel’kou varidciou v jase obrazkov predovsetkym kvoli malej
casovej rade snimok.

V pripade gradient boosting-u bola vykonany len padding na 128x128 pixelov pretoZe Stan-
dardizécia ako v pripade neurénovej siete nepriniesla zlepSenie. Samotny padding nemal pre tento
algoritmus Ziaden vyznam ale bol vykonany hlavne kvoli zhodnému poctu pixelov v datasete pri
validécii. UCenie algoritmu XGBoost prebiehalo na jednotlivych pixeloch obrdzka, ktoré tak boli
pouZité ako vzorky pricom ako spektrdlne prediktory sldZili hodnoty intenzit tychto pixelov resp.
odrazivosti v jednotlivych pouZitych spektrdlnych pdsmach spolu s pouZitymi indexami.

V zdkladnom nastaveni sme pre oba modely pouZili spektrdlne pdsma a indexy menovite B02,
B03,B04, BO5, B06, BO7,B11, B12, NDVI, NDWI, NDBI. Teda sme vypustili oproti klasifika¢nej
ulohe v predchddzajucej sekcii indexy NBRI a NDMI, ktoré povaZujeme za nepotrebné ako bolo
prezentované aj v Casti o klasifikacii. PAsma B11 a B12 boli ponechané nakol'’ko by mali slizit
na detekciu oblacnosti o ¢o sa snaZzime aj v nasej segmentacnej tlohe. UCenie neurénovej siete
prebiehalo bez pouZitia transfer learningu resp. predtrénovaného modelu.

Pouzité metriky boli opit’ recall, precision, F1 score zvané aj dice coefficient, celkovi accuracy
ale hlavnou sledovanou metrikou bol mloU. Sledovanie metriky accuracy ako hlavnej metriky sa
neukdzalo ako rozmuné vzhl'adom k vyraznejSej nevyvaZenosti datasetu. Jednotlivé metriky boli
popisané v sekcii [3.1.1.4] Ako uz bolo spomenuté tak pri vypoctoch metrik boli vylic¢ené pixely
triedy Unknown.

Pouzité algoritmy boli vybraté na zaklade predchadzajicich vysledkov pri klasifikécii jednot-
livych snimok. Na segmenticiu boli teda vybraté algoritmy random forest a gradient boosting
v implementécii XGBoost. Okrem tychto algoritmov sme vyuZili eSte model plne konvoluc¢ne;j
neurénove;j siete v architektire U-Net popisany v Casti[3.4.1.1]

Po pociato¢nych testoch sa ale ukdzala nevyhoda pristupu s pixelami ako vzorkami na tré-
novanie pretoZe to znamenalo zhruba miliardu pixelov na trénovanie. Takéto ucenie bolo vel'mi
nepraktické v pripade algoritmu random forest, ktorého evaluécia trvala nieco cez hodinu aj pri
pouziti distribuovaného nastavenia, ¢o bola niekol’kokrat dlhSie v porovnani s evaludciou gradient
boosting-u. Prave kvoli ¢asovej limitécii ale aj predpokladu, Ze random forest neprinesie lepSie
vysledky ako XGBoost sme s tymto algoritmom d’alej neexperimentovali. V kone¢nom désledku
boli testy a experimenty vykondvané na modely plne konvoluénej siete U-Net a algoritme XGBo-
ost.

Rozdelenie datasetu prebehlo Standardnym sposobom na tri Casti v pomere 64:16:20 na tréno-
vaci, valida¢ny a testovaci. Vzorkovanie do jednotlivych datasetov prebiehalo ndhodne. Na vali-
dacny a testovaci dataset boli d’alej aplikované tpravy aby sa zabrdnilo pritomnosti duplicitnych
snimkov rovnakého tzemia zaznamenanych v réznych Casoch ale aj snimky rovnakého dzemia
v rdznych Casoch vzhl’adom k trénovaciemu datasetu. Po aplikicii vSetkych tychto dodatoc¢nych
Uprav obsahoval vysledny trénovaci dataset 74702 snimiek, d’alej validacny dataset 2127 snimiek
a nakoniec testovaci dataset 2439 snimiek.
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Implementacia algoritmov random forest a gradient boosting prebiehala opit’ pomocu kniZnic
scikit-learn a XGBoost so scikit-learn API. Samotnd neurénova siet’ v architektire U-Net ako aj
niektoré ucelové funkcie (loss function) boli prebraté z kniZnice segmentation_models_pytorch
[84]] obsahujicej implementéciu niektorych architektir neurénovych sieti pouzivanych na séman-
tickd segmentéciu ako aj predtrénované modely. Dodatocné dpravy architektiry siete, implemen-
tacia doplnkového modulu pre interakciu s datasetom ale aj upravy v tcelovych funkciach boli
vykonané v ramci frameworku Pytorch [65]. VzhlI'adom k potrebe akcelerdcie a distribuovaného
ucenia v pripade neurénovej siete bol vyuZzity framework RaySGD obsahujici objekty umoziujice
distribuované ucenie modelov z framework-ov Pytorch a TensorFlow. Na samotné distribované
ucenie neurdnovej siete boli pouzité 2 grafické karty a to konkrétne Nvidia Tesla V100 a Nvidia
GeForce GTX 2080 Ti. V pripade algoritmu XGBoost bolo ucenie vykonané hlavne pomocou 46
paralelnych procesorov kvoli limitacii paméte grafickej karty Nvidia Tesla V100 nakol’ko algorit-
mus nepodporuje iterativne ucenie po tzv. batch-och a vyzaduje pristup k celému datasetu naraz.
Vypocetné kapacity boli opit’ poskytnuté Ustavom teérie informécie a automatizicie AV CR.

5.2.2 Experimenty a vysledky

V tejto sekcii zhrnieme vysledky experimentov pri pouziti modelu plne konvolu¢nej neuréno-
vej siete U-Net ako aj algoritmu XGBoost.

5.2.2.1 Model plne konvolu¢nej neuronovej siete

V pripade plne konvolucnej siete sme vybrali architektiru U-Net zaloZend na pristupe encoder-
decoder popisanej v Casti Na optimalizdciu sme pouZili optimalizitor zaloZeny na algo-
ritme Adam [53] pretoZe uz v zdkladnom nastaveni priniesol znacne lepSie vysledky oproti al-
goritmu stochastic gradient descent. Okrem toho nds pozbavil nutnosti naladit’ spradvnu hodnotu
hyperparametra zvaného learning rate, ktory bol optimalizovany automaticky. TieZ sme skuSali
pouZitie roznych batchsize, priCom zmeny tohto parametra sa neukézali ako podstatné a preto
sme ho ponechali na hodnote 128. Tieto zdkladné nastavenie siete boli testované pri pouZiti spek-
trdlnych pdsiem popisanych v sekcii o metodike Ako tcelovid funkciu sme v zakladnom
nastaveni pouZili cross-entropy pricom do ucenia resp. optimalizicie nebol zaradené pixely triedy
Unknown. Ako encoder sme v zdkladnom nastaveni siete vybrali konvolu¢nu siet’ v architektire
ResNet 18. Ucenie prebiehalo 50 epdch pricom sme od 12. epochy pozorovali oscildcie hodnoty
metriky mloU okolo hodnoty 72 % Co sa d’al$im trénovanim nezlepSovalo. Okrem toho sme od
12. epochy pozorovali zvySovanie hodnoty ti¢elovej funkcie na validanom datasete a teda pretré-
novanie. Najlepsi vysledok bol vybraty na zdklade najvyssej dosiahnutej hodnoty metriky mloU
na valida¢nom datasete. Najlepsi vysledok teda nastal po 27. trénovacej epoche pri hodnote mloU
zhruba 50.99 % na validacnom datasete. Dany model bol nasledne zhodnoteny aj za pouZitia tes-
tovacieho datasetu pricom dosiahol mierne vyssiu hodnotu metriky mloU rovnu 51.23%.

Konftizna matica po epoche s najvy$Sou hodnotou validaénej metriky mloU je zobrazena na
obrizku[5.4] Z tejto konfiiznej matice méZme vidiet’, Ze model vykazuje vel'mi dobré klasifikacné
vysledky na triedach Arable a Forest, ktoré su zastipené vo vicSine. Okrem toho oCakdvany vy-
sledok na zédklade vysledkov z klasifikdcie je, Ze trieda Water bude taktieZ spdsobovat’ menSie
problémy pri segmentécii Co vyplyva z jej Specifickej spektralnej signatdry. Toto sa potvrdilo hod-
notami vSetkych pozorovanych metrik. Na druhd stranu na zdklade hodndt metriky loU vidime, Ze
byt spdsobené ich spektrdlnou podobnost’ ou ale aj podobnost'ou s inymi triedami obsahujicimi
vegetdciu. Krivky uCenia daného modelu st zobrazené na obrazku [5.5]
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Obr. 5.4: Konftizna matica zachytavajica evaluaciu modelu neurénovej siete U-Net s encoder-
om ResNet 18 v zdkladnom nastaveni na testovacom datasete. NajvysSie hodnoty metriky loU
dosahuju triedy Arable, Forest a Water.
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Obr. 5.5: Priebeh ucenia modelu U-Net v zdkladnom nastaveni. Model zacina vykazovat’ pretré-
novanie zhruba od 20. epochy.

Jednym z vykonanych experimentov bolo pouZitie ucelovej funkcie Focal loss, ktora bola
Specificky vyvinutd na aplikdciu v detekcii objektov. T4to Gcelovd funkcia modifikuje klasickd
cross-entropy tak aby priradila va¢sSiu vahu chybne klasifikovanym vzorkdm. Toto v kone¢nom
ddsledku pomdha zmierfiovat’ vplyv nevyvédzZenosti datasetu [S7].

Pouzitie Focal loss prinieslo porovnatel'né vysledky s icelovou funckiou cross-entropy o sa
tyka vyslednych metrik. Nakol'’ko sme ale ocakavali viditeI'né zlepSenie, ktoré nenastalo tak sme
Focal loss nezaradili do d’alsich experimentov a pokracovali sme s pouZitim cross-entropy. Dalgie
experimenty st popisané v nasledujicich odstavcoch.

Porovnanie vzhP’adom k encoder architektiram sme sa vykonali tak, Ze sme encoder ResNet
18 v modeli U-Net nahradili postupne architektirami konvolu¢nej neurénovej siete DenseNet 121
a Xception. Tymto sme chceli aspon z€asti overit’ vhodnost’ vyberu ResNet 18 ako encoder-u.
Pri pouziti oboch dodato¢nych konvolu¢nych sieti zacal vykazovat’ model pretrénovanie zhruba
od 20. epochy. Najlepsi vysledok vzhl’adom k mloU bolo dosiahnuté s encoder-om DenseNet 121
a to 56.52% na validacnom datasete po 39 epoche z celkovo 80 epdch. Evaludcia na testovacom
datasete ukazala mierne nizsiu hodnotu mloU a to 55.64 % . VSeobecne platilo, Ze triedy s menSim
zastipenim v datasete boli tazsie klasifikovatel'né danymi modelmi, s vynimkou triedy Water. Po-
rovnanie vzhl’adom k metrikdm mloU, priemerného FI score a priemernej accuracy su v tabul’ke
[5.5] Konfiizna matica zachytavajica vysledok segmentdcie s vyuZitim encodera DenseNet 121
na testovacom datasete je na obrdzku [5.6] Na tomto obrdzku je viditeI'né, Ze model zaloZeny na
DenseNet 121 priniesol oproti modelu zaloZenom na ResNet 18 zlepSenie vzhl’adom ku vSetkym
triedam okrem triedy Water kde bol ale rozdiel minimdlny. Vyrazné zlepSenie sa prejavilo hlavne
na detekcii mélo zastipenych tried ako Mine, dump & construction (na obrazku ako constr), Per-
manent crops, Vegetation, Open spaces with little or no vegetation (na obrazku ako no_veget) a
Inland wet lands (na obrazku ako in_wet_land) ¢o dokazuji hodnoty metrik recall a IoU.
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‘ ‘ ResNet 18 ‘ DenseNet 121 ‘ Xception ‘
accuracy 89.84% 90.76 % 90.40%

mloU 51.23% 55.64 % 53.93%
F1 score 62.48% 67.62% 65.67%

Tabul'’ka 5.5: Porovnanie modelu U-Net vzhl’adom k pouZitym encoder-om. Najlepsi vysledok bol
dosiahnuty s encoder-om DenseNet 121. Vysledky su ziskané po evaluicii na testovacom datasete
a v kazdom pripade po epoche kedy boli dosiahnuté najvyssie hodnoty sledovanych metrik pricom
d’alej uz nedochddzalo k ich zlepSovaniu.
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Obr. 5.6: Konftizna matica zachytdvajica vysledok ucenia neurénovej siete U-Net s encoder-om
DenseNet 121, ktory sa ukazal ako najlepsi spomedzi porovnavanych encoder-ov.
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PouZité vSetky spektrdlne PouZité len spektrdlne PouZité len RGB pdsma
pdsma vrdtane indexov pdsma bez indexov (BO4, BO3, B0O2)
NDVI, NDWI a NDBI
accuracy 90.76 % 90.50% 88.42%
mloU 55.64% 55.14% 49.41%
F1 score 67.62 % 67.14% 61.76%

Tabul'ka 5.6: Porovnanie modelu U-Net s encoderom DenseNet 121 vzhl’adom k pouZitym spek-
trdlnym padsmam.

Porovnanie vzh’adom k pouZitym spektralnym pasmam malo znovu slizit’ na odhad vplyvu
a vyznamnosti pouZitia tychto pdsiem ako prediktorov. Vzhl’adom k tomu, Ze siet’ U-Net dosiahla
najlepsi vysledok pri pouZiti encoder-a DenseNet 121, tak sme ho v tychto testoch vyuZili na-
miesto encoder-a ResNet 18.

Vynechanie spektralnych indexov spomedzi prediktorov prinieslo zanedbatel' ny pokles celko-
vych sledovanych metrik. Pouzitie spektralnych indexov md zreme minimalny vplyv na zlepSenie
klasifikacnej schopnosti modelu. Na druhd stranu pov§imnutia hodny vysledok je, Ze pouZitie
len Cisto RGB pdsiem neprinieslo tak vyrazny pokles celkovej klasifikacnej schopnosti modelu
ako sme ocCakdvali ¢o poukazuje na vyznamny vplyv priestorovej informacie a moznosti detekcie
vzorov a Struktdr plynicich z pouZitia celého obrazka. Optimisticky vysledok v pripade experi-
mentu len s Cisto RGB pasmami d’alej poukazuje na moznu aplikaciu transfer learning-u zaloze-
nom na vyuZiti predtrénovaného modelu napriklad na datasete ImageNet a jeho mozZny pozitivny
vplyv na zlepSenie klasifikacnej schopnosti modelu. Takyto pristup sme v nasej praci neuskutocnili
vzhl'adom k ¢asovej limiticii ale mohol by byt’ ndmetom d’al$ich préic a zlepSeni ndsho modelu.
Vysledky tychto experimentov su zhrnuté v tabul'’ke [5.6] Na zdklade vysledkov sme v d’alSich
experimentoch pokracovali s pouZitim vSetkych spektralnych pasiem ako aj troch indexov.

Regularizacia sa ukdzala ako potrebna nakol'’ko doteraz vSetky testy poukazovali na vyrazné
pretrénovanie skiimanych modelov. Regularizaciu pomocou skorého zastavenia sme v nasich po-
kusoch nevyuZili ale nechavali sme modely trénovat’ dlhSie pricom sa nakoniec vybral ten s najlep-
Sou dosiahnutou hodnotou mloU. Prvou z pouzitych metéd regularizicie bolo v podstate pouZitie
jednoduchsieho modelu ¢o sa tyka poctu optimalizovatel'nych parametrov. Toto sme popisali v
odstavci kde sme testovali pouZitie troch rd6znych encoder-ov v modeli U-Net. Najmene;j
komplexny model konvolué¢nej siete bola architektiira DenseNet 121 s 6 x 10° optimalizovatel’-
nymi parametrami a najkomplexnejsi model bol s architektirou Xception s 22 x 10° optimalizo-
vatel' nymi parametrami. Tento pristup s pouZitim menej komplexného modelu teda priniesol isté
zlepSenie Co sa tyka zmiernenia pretrénovania. Mozné zlepSenie by teda mohlo byt dosiahnuté
pouZitim eSte menej komplexného modelu alebo encoder-u. Takito modifikdciu sme ale d’alej
neskdmali z ¢asovych dovodov.

Dalgie testované regularizatné techniky zahfiiali regularizaciu pomocou tzv. weight decay pa-
rametra popisanych v sekcii [3.1.1]a pouZitie tzv. spatial dropout vrstiev . Umiestenie dropout vrs-
tiev v upravenom modely U-Net s encoder-om DenseNet 121 je taktieZ popisané v Casti[3.4.1.1]

Pouzitie weight decay bolo testované s troma hodnotami (1 x 1072, 1 x 107, 1 x107%). V
pripade hodndt 1 x 1072 a 1 x 10™* sa model uZ po pér epochach zastavil na konstantnych hodno-
tach mloU a d’alej uz nevykazoval uenie. V pripade hodnoty 1 x 107 model vykazoval ucenie
po dobu 35 epdch ale uz asi 20. epoche doslo k pretrénovaniu a teda efekt regularizdcie nebol
uspesny. Metrika mloU po zhruba 30. epoche zacala oscilovat’ v intervale medzi 48-52 % a nepo-
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accuracy mloU F1I score

Dropout v decoder-y 90.47% 54.61% 66.43%

Dropout v encoder-y 90.24% 53.83% 65.54%

Dropout v encoder-y a 90.13% 51.18% 61.77%
decoder-y zarovei

Ziadna regularizacia 90.76 % 55.64 % 67.62 %

Tabul'ka 5.7: Vysledky experimentov modelu U-Net s encoderom DenseNet 121 pri pouZiti pries-
torovych dropout vrstiev.

zorovali sme d’alSie zlep3enie. Dalsie hodnoty parametra weight decay neboli skiiSané vzhl'adom
k ¢asovej narocnosti a predpokladaného nedspechu s danou regularizacnou technikou.

Na zédklade tejto prace [77], kde autori ukéazali, Ze vhodné umiestenie priestorovych dropout
vrstiev moZe priniest’ zlepSenie celkovej metriky mloU v pripade plne konvolucnych neurénych
sieti aj pri pouZiti batch normalizdcie, sme sa rozhodli zahrniit’ niekol’ko experimentov aj s vyuZi-
tim tejto regularizacnej techniky. Dropout vrstvy sme skuSali umiestnit’ v encoder-y, decoder-y
a v oboch zéroven. Hodnotu parametra p definujiceho pravdepodobnost’ dropout-u j-tej feature
mapy Vv i-tom batch-i snimkov sme nastavili aby stipala resp. klesala o hodnotu 0.1 pric¢om stipa-
nie resp. klesanie tohto parametra koreSpondovalo so stipanim resp. klesanim poctu konvolu¢nych
jadier v danych tsekoch siete. Vysledky experimentov s dropout vrstvami st zhrnuté v tabul’ke
[5.7] Pouzitim dropout vrstiev v encoder-y a decoder-y samostatne sme pozorovali pretrénovania
od 30. epochy pricom d’alej nedochddzalo k zlepSovaniu ani metriky mloU a ani hodnoty ucelove;j
funkcie. Podobny efekt sme pozorovali aj s pouZitim dropout-u v encoder-y a decoder-y zéroven
pricom sa ale pretrénovanie dostavilo az okolo 80. trénovacej epochy. Vo vSetkych troch pripa-
doch sme pozorovali ustdlenie metriky mloU v okoli istej hodnoty bez d’alSieho zlepSovania alebo
zhorSovania. Ziaden z troch experimentov ale nepriniesol zlep$enie kvality modelu oproti modelu
bez regularizacie.

Pouzitie vah priradenym jednotlivym triedam pixelov v t¢elovej funkcii bol poslednym z vyko-
nanych pokusov na modely plne konvolu¢nej neurénove;j siete a chceli sme nim overit’ moZnost’
zlepsenia predikcii modelu vzhl’adom k malo zastiipenym triedam v trénovacom datasete, ktory
ako uZ bolo spomenuté vykazuje istd mieru nevyvaZenosti. Prevzorkovacie metédy ako oversam-
pling a undersampling sme neskusali pretoze pri trénovani modelu neurénovej siete pouzivame
celé snimky Co prindSa problém vzhl’adom k implementicii danej procedury.
Vahy pixelov sme vypocitali na zdklade vzt ahu navrhnutého v praci [32]]. Konkrétne st vahy
dané predpisom:
@ = median(f,) (5.2)
Jfe
kde f. je podiel celkového poctu pixelov danej triedy ¢ v datasete a celkového poctu pixelov
vo vSetkych obrdzkoch datasetu kde sa pixel triedy ¢ nachddza. Po aplikicii takto vypocitanych
vah v dcelovej funkcii cross-entropy sme pozorovali vzrast metriky recall v niektorych menej
zastipenych triedach povrchov ako napriklad Vegetation a Artificial non-agricultural vegetated
areas. Na druhu stranu sa ukdzalo vyrazne zhorSenie detekcie triedy Open spaces with little or
no vegetation. V konecnom ddsledku metrika mloU resp. FI score zaznamenala mierny pokles
z hodnoty 55.64% resp. 67.62% na hodnotu 51.33% resp. 63.59% oproti modelu bez vizenej
ucelovej funkcie.
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PouZité vSetky spektrdlne PouZité len spektrdlne PouZité len RGB pdsma
pdsma vrdtane indexov pdsma bez indexov (BO4, BO3, B0O2)
NDVI, NDWI a NDBI
accuracy 81.77 % 81.61% 73.42%
mloU 33.39% 33.16% 22.30%
F1 score 40.93 % 40.72% 28.10%

Tabul’ka 5.8: Porovnanie algoritmu XGBoost vzhl’adom k pouZitym spektralnym pasmam. V pri-
pade nepouZitia spektrdlnych indexov nedoslo k vyraznej zmene v klasifikacnej schopnosti algo-
ritmu z ¢oho plynie ich nadbyto¢nost’. PouZitim len RGB pasiem doslo k vyraznému zhorSeniu
schopnosti klasifikcie ¢o sa dalo o¢akdvat’ ked’Ze algoritmus md k dispozici len spektrdlnu infor-
madciu na rozdiel od uZ popisanej neurénove;j siete.

5.2.2.2 Algoritmus XGBoost

V pripade algoritmu XGBoost sa ukdzala ¢asovd ndro¢nost’ u€enia pri pouZiti surovych pixe-
lov ako vzoriek na u€enie pozbavenych priestorovej informacie a nestcich teda len Cisto spektralnu
informdciu. Okrem toho algoritmus dosahuje najlepsie vysledky pri pristupe k celému datasetu na-
raz a neumoziuje tak efektivne ucenie v iterdciach po mensich barch-och obrazkov. Této limitacia
bola vyrieSend ndhodnym vyberom obrdzkov z trénovacieho datasetu. Takto sme vyskuiSali pou-
zZitie 512, 1024, 4096 a 16384 ndhodne vybratych obrazkov z ktorych boli nasledne extrahované
pixely. V pripade 16384 vybratych obrazkov sme ziskali zhruba 2.68 x 108 pixelov ako trénova-
cich vzoriek a v pripade 512 obrazkov to bolo 8.39 x 10° pixelov na trénovanie. VyuZitie vi¢sieho
mnoZstva obrdazkov ale neprinieslo vyrazné zlepsenie oproti pouZitu len 512 resp. 1024 obrazkov a
preto sme sa rozhodli trénovat’ vZdy na 1024 obrdzkoch. Toto ndm okrem iného umoZnilo vyuZit
GPU na zrychlenie ucenia. Pouzitie vi¢Sieho mnoZstva obrazkov ako 16384 sme d’alej netestovali
kvoli dosiahnutiu limiticie paméte RAM.

Hodnoty hyperparametrov algoritmu XGBoost sme pouZili rovnaké ako pri klasifikacnej tilohe
kvoli Casovej ndro¢nosti ladenia tychto hyperparametrov. Ich hodnoty st uvedené v prilohe[5.2.2.3]

Na obrazky pouZité na uCenie sme skusali aplikovat’ Standardizéciu ako v pripade neurénove;j
siete ale tato nepriniesla Ziadne zlepSenie a preto sme ju d’alej nepouZivali.

Vysledok v zdkladnom nastaveni algoritmu XGBoost pri trénovani na 1024 nahodne vybra-
tych obrazkoch dosiahol hodnotu metriky mloU 33.39%. Evaluécia tohto modelu na testovacom
datasete je kompaktne zaznamenand v konfliznej matici na obrazku Ako moZme vidiet' tak
mal algoritmus problém s klasifikdciou menej zastipenych tried povrchov. Okrem toho algorit-
mus vykazoval opit’ pretrénovanie, ktoré sa ndm nepodarilo zredukovat’ ani v pripade pouZitia
vicsieho mnoZstva pixelov na trénovanie.

Porovnanie vzhPadom k pouZzitym spektralnym pasmam sme testovali aj v pripade algoritmu
XGBoost. Vysledky experimentov si zhrnuté v tabul’ke [5.8] Podobne ako v pripade neurénovej
siete sa ukazuje mald vyznamnost’ pouZitia dodatonych spektralnych indexov.

Na druhd stranu experiment s vyuZitim len RGB pdsiem ukézal vyraznejSie zhorSenie klasi-
fikacnych vysledkov v porovnani s pouzitim vSetkych spektralnych pasiem. Metrika mloU sa Iisi
azo 11 %.

Nevyvazeny dataset vplyval aj na kvalitu klasifikdcie modelu XGBoost, ktory vykazoval zhor-
Sent schopnost’ klasifikacie tried s nizkym zastipenim. Rozhodli sme sa preto vysktsat’ pristup
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Prevzrokovanie Priradenie vdh triedam PouZitie nevyvdzZeného
trénovacieho datasetu proporcne k ich rozloZenia tried
(6 x 10 pixelov na zastiipeniu
triedu)
accuracy 61.38% 72.76% 81.77 %
mloU 28.47% 31.49% 33.39%
F1 score 37.44% 40.16% 40.93 %

Tabul'’ka 5.9: Porovnanie algoritmu XGBoost vzhl’adom k pouZitiu vah a prevzorkovania data-
setu. Ziadna z tychto metéd nepriniesla zlepSenie oproti pouZitiu nevyvaZeného zastipenia tried
povrchov na trénovanie.

s priradenim viah jednotlivym pixelom ale aj prevzorkovanie mnoZiny pixelov na 6 x 10° vzoriek
na triedu vybratych z obrdzkov z celého trénovacieho datasetu. Vahy boli pixelom priradené na
zdklade vzt'ahu [5.1] pouzitému aj v pripade klasifikacnej dlohy. Ako sme ocakdvali na zdklade
vysledkov s vdZenim pri modely neurénovej siete tak toto neprinieslo zlepSenie celkovej metriky
mloU ale mierne zhorSenie na hodnotu 31.49%. Zjavne sa zlepsila schopnost’ detekovat’ maélo
zastipené triedy ale zhorS$ila schopnost’ detekovat’ tie vysoko zastipené. ZviacSenim poctu boost-
ovacich iterdcii z 50 na 250 sa vysledok viditel'ne nezmenil.

V pripade prevzorkovania sme oCakdvali zlepSenie ale toto sa nepreukdzalo, prdve naopak
mloU dosiahlo hodnotu len 28.47 % opit’ sprevadzané zlepSenim klasifikdcie vac¢Siny malo zasti-
penych tried povrchov ale zhorSenim tych so zastipenim vysokym. Napriklad tento klasifikator
vo vysokej miere zamienal triedu Forest s triedou Inland wet lands Co sa v pripade nevyvaze-
ného datasetu nedialo v tak vysokej miere. Konftizna matica zachytdvajica vysledok segmentécie
po prevzorkovani datasetu je na obrdzku [5.8] V tabul’ke [5.9] st zhrnuté vysledky experimentov s
vdZenim a prevzorkovanim.

5.2.2.3 Porovnanie algoritmov

Ziskané vysledky jednoznacne poukazuji na dominanciu modelu plne konvolu¢nej neuréno-
vej siete U-Net oproti pristupu s takpovediac surovymi pixelmi v pripade algoritmu XGBoost a
to s ohl’'adom na v3etky sledované metriky. Konkrétne dosiahol model U-Net v najlepSom nasta-
veni hodnotu metriky mloU aZ 55.64% na testovacom datasete, kdeZto model XGBoost dosiahol
hodnotu tejto metriky v najlepSom nastaveni iba 33.39%. V oboch pripadoch modely vykazovali
zhorSenie schopnosti klasifikidcie menej zastipenych tried ako Vegetation, Inland wet lands a d’ al-
Sich. TaktieZ v oboch pripadoch dosahovala trieda Water jedny z najvyssich hodn6t metriky mloU
aj napriek jej relativne nizkemu zasttipeniu v datasete. Model XGBoost preukazal znacné prob-
1émy pri klasifikdcii tried povrchov vykazujicich podobnost’ v spektralnych signatirach. PouZitie
vah na jednotlivé triedy a ani prevzorkovanie datasetu na zhodny pocet pixelov na triedu nepri-
nieslo zlepSenie no prave naopak. Zlepsenie modelu zaloZeného na algoritme XGBoost vidime v
moZnom roz$ireni mnoZiny prediktorov zahiiiajtc aj prediktory nestice priestorovid informéciu ob-
siahnutd v obrazkoch. Nakol'ko nés ale vyuZitie neurénovej siete v podstate tplne zbavuje nutnosti
navrhu vhodnych prediktorov tak sa pouZitie algoritmu XGBoost zd4 ako zbytocné.

Dané vysledky taktiez preukdzali znany vyznam pouZitia priestorovej informécie pri klasifi-
kacii ako bolo ucinené v pripade modelu neurénove;j siete. PouZitie len Cisto RGB pasiem pri tré-
novani modelu neurénovej siete sa ukdzalo ako tspesné. Dalgie zlepSenie tohto modelu by mohlo
byt dosiahnuté pouZitim transfer learning-u.
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Na kazdom z obrazkov [5.9] [5.10] 5.1} [5.12] [5.13] méZme vidiet’ v (a) postupne snimku v
pravych farbach (nal’avo) spolu s ground truth maskou (napravo). balej v (b) resp. (¢) predikciu
(nal'avo) a odhad istoty predikcie (napravo) segmenticie najlepSich z modelov U-Net resp. XG-
Boost. Vo vsetkych prezentovanych pripadoch dosiahla neurénova siet’ lepsie vysledky vzhl’adom
k metrikdm mloU a F1 score. Okrem toho model U-Net predikoval segmentacné masky s vi¢Sou
istotou, pricom v&cSiu mieru neistoty pri predikcii vykazoval na rozhraniach medzi povrchmi. Mo-
del XGBoost generoval predikcie s menSou istotou a v jeho predpovediach pozorujeme vyraznu
nehomogenitu a zrnitost’ ¢o ale plynie z implementécie a pouzitia priamo pixelov ako vzoriek.
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Obr. 5.7: Konfiizna matica zachytdvajica sémantickd segmentaciu pri pouZiti algoritmu XGBoost
na 1024 obrazkoch s pouZitim 50 boostovacich iterdcii. Vidime vyrazny problém s klasifikdciou
menej zastipenych tried povrchov ¢o dokladuji hodnoty metrik recall a mloU. Vysledna hodnota
metriky mloU bola 33.39%.
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Obr. 5.8: Konflizna matica sémantickej segmentacie algoritmom XGBoost po prevzorkovani pixe-
lov na 6 x 103 vzoriek na triedu. Dany model si zlepsil schopnost’ klasifikovat’ triedy s prirodzene
nizkym zastipenim ale mierne zhorsil schopnost’ klasifikovat’ triedy s vysokym zastipenim ¢o vo
vysledku viedlo k zhorSeniu celkovej klasifikacnej schopnosti.
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Obr. 5.9: V tomto pripade si oba modely poradili relativne dobre. Oblast’ s jazierkami oznacend v
ground truth ako Artificial vegetation reprezentuje golfové ihrisko. Ako vidime tak model U-Net
dokdzal identifikat’ takyto typ povrchu, kdeZto model XGBoost nie a priklonil sa k triede Pastures
s podobnou spektrdlnou signatirou a zaroven vacs$im zastipenim v datasete. Toto poukazuje na
potrebu vyuZitia priestorovej informacie medzi pixelami na odliSenie dvoch povrchov s podstate

rovnakou spektralnou charakteristikou. (True color a ground truth (a), U-Net (b), XGBoost (c))
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Obr. 5.10: Na tomto obrdzku pozorujeme rovnaké tizemie ako v obrdzku [5.9) ale zaznamenané v
inom Case. Na obrdzku je patrnd oblacnost’ a taktieZ tiefi spOsobeny obla¢nost’ou. Oba modely
si ale poradili s detekciou oblacnosti relativne dobre. (True color a ground truth (a), U-Net (b),

XGBoost (¢))
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Obr. 5.11: Na danom obrdzku je vicSina tizemia pokryta lesom pri€om na zabere mdZme pozoro-
vat’ vyskyt tenkého cirrusu. Takto mald zmena v jase sposobend jeho pritomnost ou nebola efek-
tivne detekovand modelom XGBoost kdeZto model U-Net si s fiou poradil. (True color a ground

truth (a), U-Net (b), XGBoost (c))
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Obr. 5.12: V tomto pripade vidime, Ze oba modely mali problém klasifikacie vegeticie v okoli
brehu rieky a preferovali radSej viac zastipend triedu Forest. (True color a ground truth (a), U-Net
(b), XGBoost (¢))
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Obr. 5.13: M6zme si v§Simnut’, Ze oblast’ v ground truth oznacend ako Pastures (Zltou) vykazuje
prilis vysoku reflexivitu o spdsobilo, Ze oba modely klasifikovali ¢ast’ daného povrchu ako triedu
Clouds. (True color a ground truth (a), U-Net (b), XGBoost (c))
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Zaver

V naSej praci sme ukdzali, Ze multispektrdlne snimky z misie Sentinel-2 spolu s mapovymi
datami OSM tvoria vhodny zdroj dit na automatizovanu tvorbu datasetov krajinného pokrytia.
Vytvorené datasety boli nisledne pouZité na rieSenie klasifikdcie objektov a sémantickd segmen-
taciu pokrytia krajiny za pomoci metdd strojového ucenia. Algoritmy dosiahli relativne vysoké
hodnoty metrik vzhl’adom k nevyvéZzenosti datasetov ale aj podobnostiam v spektrdlnych charak-
teristikdch jednotlivych tried povrchov. Metédy aplikované na zmiernenie vplyvu nevyvazZenosti
datasetov, menovite pouZitie vdZenej ucelovej funkcie ale aj prevzorkovanie trénovacieho datasetu
sa ukdzali ako neefektivne ako v klasifikécii tak aj v sémantickej segmentécii. TaktieZ v oboch
pripadoch modeli vykazovali pretrénovanie, ktoré sa ndm Ziadnou skdSanou formou regularizicie
nepodarilo efektivne odstranit’.

Co sa tyka klasifika¢nej tlohy tak v nej sme dosiahli najlepsie vysledky s pouZitim algoritmu
XGBoost a to aZ 76.16% ¢o sa tyka hodnoty metriky accuracy. Zaujimavym vysledkom pri kla-
sifikdcii objektov bolo to, Ze najkvalitnejsi model bol ziskany pri vyuziti Casovej série snimkov
ako d’al$ich spektralnych prediktorov na trénovanie pricom dosiahol model XGBoost hodnotu ac-
curacy az 79.96%. Takyto pristup s vyuzitim rozsiahlejSej Casovej rady snimok ako dodato¢nych
spektralnych prediktorov by mohol teda byt ndmetom d’al$ich vylepSeni a vyskumu. PouZitie
spektralnych indexov ako dodato&nych prediktorov sa ukdzalo ako malo vyznamnym. Dal3imi vy-
lepSeniami by mohlo byt’ pouZitie prediktorov zaloZenych na inych ako spektralnych vlastnostiach
obrazkov.

V pripade sémantickej segmentécie dosiahol model vyuZivajiici neurénovi siet’ v architektire
U-Net s encoder-om DenseNet 121 omnoho lepsie klasifikacné vysledky v porovani s pouzitim
modelu XGBoost. Tento rozdiel bol ale oakdvany a poukazuje na vyznam vyuZitia priestoro-
vej informacie vyplyvajicej z uloZenia pixelov v snimkach. Konkrétne najlepsi model neurénove;j
siete dosiahol hodnotu metriky mloU 55.64%, kdeZto model XGBoost iba 33.39%. PouZitie spek-
tralnych indexov ako dodatocnych péasiem sa tkazalo byt aj v pripade sémantickej segmentacie
ako nadbyto¢né, neprindsajic vyznamni zmenu v hodnotéch sledovanych metrik. Dalim povsim-
nutia hodnym vysledkom bolo to, Ze vyuzitie len RGB pasiem na sémantickd segmentaciu nepri-
nieslo vyrazné zhorSenie kvality modelu U-Net. Na zdklade tohto vysledku sa d4 predpokladat’, Ze
zlepsenie by mohlo priniest’ pouZitie transfer learning-u pomocou predtrénovaného modelu na-
priklad na datasete ImageNet s pouZitim len RGB pdsiem a teda bez nutnosti upravovat’ samotny
model na vyuzitie multispektralnych kandlov. Kazdopddne zlepSenie klasifikacnej schopnosti mo-
delu na zaklade transfer learning-u s vyuZzitim dodato¢nych spektralnych pasiem by bolo vhodné
taktieZ preskimat’ nakol’ko je pravdepodobné, Ze prinesie zlepSenie kvality modelu. Verime, Ze
dodato¢né zlepSenie modelu U-Net by prinieslo taktieZ systematické ladenie hyperparametrov ¢o
sme ale z ¢asovych dévodov nestihli vykonat’.

DalSie vylepSovanie modelov vidime v pouZiti vic¢Sej oblasti zdujmu na vytvorenie datasetu

alebo pouzitim augmentacie snimok. Istd forma augmentacie bola vykonana vyuzitim casovej sé-
81



rie snimkov vd’aka zmene jasovych podmienok tychto snimok, ¢o prinieslo zlepSenie robustnosti
naSich modelov a preto aj zvicSenie tejto Casovej rady snimok je nami navrhovand zmena vzhl a-
dom k vylepSeniu modelu neurénove;j siete. Konkrétne v pripade modelu neurénovej siete by bolo
mozné vyskusat’ aj tzv. rekurentnd konvolucni siet’ na efektivnejsie vyuzitie takejto ¢asovej rady
simok.

Nakoniec podotknime, Ze vytvorené ground truth segmentacné masky ako aj ziskané predi-
kované segmenta¢né masky by bolo vhodné verifikovat’ napriklad pomocou porovania pozic¢nej a
tématickej presnosti za pomoci dostupného datasetu pokrytia krajiny ako napriklad Corine Land
Cover [3] dataset. Takito verifikdciu sme ale z Casovych dévodov nestihli vykonat’ a preto by
mohla byt ndmetom d’alSej prace.
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Prilohy

Pouzité OSM znacky na tvorbu datasetu pre Klasifikacni alohu

Kazda trieda povrchu bola popisand mnoZinou tagov kli¢=[hodnota_1, hodnota_2, ...] zOSM
nasledovne:

e water
— water=[reservoir, lake, river]
e trees

— landuse=[forest]

— natural=[wood]

e grass

landuse=[grass, meadow]

natural=[grassland]

landcover=[grass]

surface=[grass]
e building

— amenity=[university, college]

— building=[university, cathedral, church, supermarket, office, house, hospital, school,
industrial, commercial, residential, semidetached_house, hotel, dormitory, bungalow,
apartments]

e asphalt

— amenity=[parking]

— surface=[asphalt, paved]
e cemetery

— landuse=[cemetery]
e square

— place=[square]
91



e rock
— natural=[bare_rock]
e agri

— landuse=[farmland]

Pouzité OSM znacky na tvorbu datasetu pre segmentacnu vlohu

Opét’ bola mnoZina tagov kli¢=[hodnota_1, hodnota_2,...] popisana pre jednotlivé triedy po-
vrchov nasledovne:

e Urban
— landuse=[residential, garages]
e Industrial & commercial

— landuse=[railway, industrial, commercial, retail, harbour, port]
— surface=[asphalt, paved, concrete, sett, paving_stones, unhewn_cobblestone]

— amenity=[parking]
e Mine, dump & construction

— landuse=[quarry, construction, brownfield, landfill]
o Artificial non-agricultural vegetated areas

— landuse=[allotments, recreation_ground, village_green,cemetery, flowerbed]

— leisure=[stadium, park, golf_course, sports_centre, playground, pitch, track, garden]
e Arable land
— landuse=[farmland, farmyard, greenhouse_horticulture, farm]
e Permanent crops
— landuse=[vineyard, orchard]
e Pastures
— landuse=[meadow]
e Forest

— landuse=[forest]

— natural=[wood]
e Vegetation

— landuse=[grass, greenfield]

— natural=[scrub, heath, grassland]
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e Open spaces with little or no vegetation

— natural=[cliff, fell, dand, scree, beach, mud, glacier, rock, bare_rock, shingle]

— surface=[grass_paver, pebblestone, rock, gravel, compacted]

e Inland wet lands

— natural=[wetland, marsh]

e Water bodies

natural=[water]

waterway=[riverbank]

water=[river, lake, canal, pond]

landuse=[basin, reservoir, pond]

Hyperparametre urcené pre algoritmy na klasifika¢ni dlohu
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Hyperparameter

Vyznam

Prehladavana mnozina

Optimalna
hodnota

K-nearest neighbours

n_neighbours

pocet najblizsich bodov v
priestore prediktorov

{5, ..., 50}

17

weights

spOsob vypoctu vihy priradenej
bodom v susedstve v priestore
prediktorov.

{uniform, distance}

distance

Random forest

n_estimators

pocet rozhodovacich stromov v
lese

{100, .., 500}

286

max_depth

maximalna hlbka
rozhodovacieho stromu

{10, ..., 50}

42

max_features

(5, .. 25

14

min_samples_split

minimalny pocet vzoriek na
split v rozhodovacom strome

{2,... 10

max_leaf nodes

maximélny pocet vrcholovych
uzlov (leaf) rozhodovacieho
stromu

{None, 10, 25, 50, 75}

None

min_samples_leaf

minimélny pocet vzoriek
vyzadovanych vo vrcholvom
uzle (leaf) rozhodovacieho
stromu )

{1, ..., 50}

Gradient boosting (XGBoost cez scikit-learn API)

n_estimators

pocet boostovanych
rozhodovacich stromov

pouZité early stopping

max_depth

maximalna hlbka
rozhodovacieho stromu
(komplexita modelu)

(5, ..., 25}

17

min_child_weight

minimélna hodnota sumy

druhych derivicii tcelovej

funkcie v kazdom vrchole
rozhodovacieho stromu

(1,...8)

subsample

urcuje podiel vzoriek z
trénovacieho datasetu pouZzitych
na boosting kazdého
rozhodovacieho stromu

pouZitd predvolend
hodnota

0.8

colsample_bytree

urcuje podiel prediktorov
(features) pouzitych na boosting
kazdého rozhodovacieho stromu

pouZzita predvolend
hodnota

0.8

learning_rate

kontroluje prispevok
jednotlivych boostovanych
stromov do findlneho modelu

[0.0001, 0.1]

0.02

reg_lambda

kontroluje prispevok 1.2
regulariza¢ného Clena

{0, ..., 100}

gamma

definuje minimélnu hodnotu
redukcie ucelovej fuglcie
vyZadovant na vykonanie
split-u v rozhodovacich
stromoch

(0.0, 0.8]

0.8




Permutacné doélezitosti prediktorov algoritmu k-nn
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