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Abstract

The task of automatic segmentation of satellite images finds application in many
areas of modern research. The first part of thesis presents possible approaches to
the problem and available data. The majority of the work then focuses on ap-
proaches to semantic segmentation of satellite images on the LoveDA benchmark
dataset. Within the scope of this work, selected methods with manual feature
extraction are presented, along with their results on the chosen dataset. Sub-
sequently, thesis describes a gradual development of deep-learning methods, with
evaluation in the LoveDA Semantic Segmentation competition. The main out-
puts of the thesis consist of a summary of the problem, statistics of the methods

used, and a functional segmentation model of a neural network.

Abstrakt

Uloha automatické segmentace satelitnich snimki nachézi vyuzit{ v mnoha
oblastech moderniho vyzkumu. V prvni ¢asti této prace jsou prezentovany mozné
pristupy k problematice a dostupna data. Vétsina prace se poté vénuje pristuptim
k sémantické segmentaci satelitnich snimki na benchmarkovém datasetu LoveDA,
kdy jsou v ramci prace prezentovany nejprve vybrané metody s ru¢ni extrakeci pri-
znaki a jejich vysledky na vybraném datasetu a nasledné postupny vyvoj metod
hlubokého u¢eni umeélych neuronovych siti s vyhodnocenim v soutézi LoveDA Se-
mantic Segmentation. Hlavni vystupy prace tvoti shrnuti problematiky, statistiky

pouzitych metod a funkéni segmentacni model neuronové sité.
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1 Uvod

S vyvojem technologii, které nam umoznuji lépe zkoumat nase zivotni prostiedi se
vSemi jeho jevy a procesy, se také zlepsuji technologie zachycovani zemského po-
vrchu. Se zvySovanim kvality ziskdvanych leteckych a satelitnich snimkt dochézi
stale Castéji k jejich vyuziti v ¢etnych odvétvich lidské ¢innosti. Mnozstvi dostup-
nych dat stéle roste a satelitni obrazova data nékterych oblasti jsou analyzovana
na denni bazi. Metody automatické segmentace satelitnich snimkt umoznuji pro-
vadeét siroké spektrum analyz satelitnich snimkia bez nutnosti jejich manualniho
zpracovani. Mze tak dochézet ke zpracovavani velkého mnozstvi satelitnich dat
a tim i ke zlepsovani poznani mnoha demografickych a prirodnich jevt.

Existuje mnoho pristupti k automatické segmentaci. V této praci bude shrnuta
problematika a motivace automatické segmentace satelitnich snimkti a moznost
vyuziti dostupnych datasetii. Na vybraném datasetu se bude prace vénovat sé-
mantické segmentaci pomoci klasickych (LBP, HOG, RGB) a modernich (hluboké
uceni neuronovych siti) metod umélé inteligence a jejich porovnéni.

Cilem této prace je sezndmit se s problematikou automatické segmentace sa-
telitnich snimka a shrnout dostupné datasety pro hluboké uceni. Déle je ticelem
této prace je na vybraném datasetu porovnat segmentacni metody s ruéné ex-
trahovanymi ptiznaky s moderni metodou umélych neuronovych siti. Vystupem
prace by mélo byt prehledné shrnuti problematiky, vyhodnoceni segmentac¢nich
metod a modelit neuronovych siti, zhodnoceni jejich silnych a slabych stranek a

jejich celkovy prinos problematice.

1.1 Segmentace

Segmentace je v pocitacovém vidéni tloha, pri niz se snazime rozdélit prostor

obrazku (snimku) na relevantni objekty nebo sémantické tridy. V kontextu zpra-



covani digitalizovaného obrazu se jednd o tlohu klasifikace, kdy je predmétem
klasifikace kazdy pixel (pripadné skupina pixeli) v obrazku.

Sémanticka segmentace je tloha, pri niz rozdélujeme prostor obrazku do trid
podle sémantické ptislusnosti. Na prikladu satelitnich snimku tedy klasifikujeme
pixely kazdého domu do tifidy Budova a pixely kazdé silnice do tridy Silnice.

Segmentace instanci si klade za cil rozlisit od sebe jednotlivé objekty v obraze
na zakladé jejich vlastnosti. Na prikladu satelitnich snimkt tedy klasifikujeme
vsechny pixely do tiid Objekt1, Objekt?, ..., objektN.

Panopticka segmentace je poté pristup kombinujici ilohu segmentace séman-
tické a segmentace instanci. Uloha panoptické segmetnace znamend rozlisit nejen
tridu (jako u sémantické segmentace), ale také jednotlivé objekty v ramci této
tiidy. V nasem prikladu bychom tedy pixely kazdého domu, nebo silnice chtéli
pritadit do objektt napr. Budoval, Budova?2, Silnicel atd. podle toho, k jaké
budové, nebo k jaké silnici jednotlivé pixely nalezi. Ze své podstaty se jedna o

Pojmem automatickd segmentace se poté rozumi segmentace provadéna umeé-
Iym algoritmem, ktery je schopen vstupnimu obrazku vytvorit masku popisujici
prislusnost k jednotlivym tfidam (resp. objektim) jednotlivych pixela.

V této bakalarské préaci se zamérim na algoritmy sémantické segmentace celého

prostoru snimkt do vice t¥id.

1.2 Satelitni snimky

Satelitni snimek je fotografie zemského povrchu z umélé druzice. Satelitni snimky
jsou casto schopny zachytit cenné informace o zemském povrchu, povétrnostnich
vlivech a demografickych faktorech z makroskopického hlediska. Pribéznym sle-
dovanim satelitnich snimku stejné oblasti lze také pozorovat ekologické, kulturni
i jiné trendy a lze monitorovat a predpovidat fadu dalsich makroskopickych déju.

Satelitni snimky mohou mit rtizné rozliSeni. Typické rozliseni se pohybuje od



desitek metri na pixel (napr. satelity Landsat-1, Landsat-2, ASTER) do desitek
centimetri na pixel (vétsinou komeréni vyuziti - satelity WorldView-3, GeoEye-1,
Pleiades-HR) [1].

Technika porizovani a technologie zpracovani satelitnich snimki stéle pokra-
cuje, nasledkem c¢ehoz jsme svédky stale vétsiho rozliseni satelitnich snimki a
obecné kvalitnéjsich satelitnich dat. Jednim z nejvyznaméjsich projektd v této
oblasti je dozajista Google Earth [2], ktery na zdkladé pofizenych snimku z vice

zdroji sestavil velmi detailni 3D model zemského povrchu urcitych oblasti.

1.2.1 Vyuziti satelitnich snimka

Satelitni snimky lze pouzit k TeSeni velkého mnozstvi problémii a mohou slouzit
jako zdroj cennych podptirnych informaci v mnoha rozdilnych odvétvich. Lze je
vyuzit pro predpovéd pocasi, kdy se vyuziva jejich schopnost zachytit mracna a
vyvoj a smér jejich pohybu. Dalsim vyznamnym vyuzitim je oblast zemédélstvi.
Pomoci satelitnich snimkt jde posuzovat kvalitu a slozeni ptdy a v dlouhodo-
bém meéritku dopady eroze a odhady budoucich vynost. Nemalé uplatnéni maji
satelitni snimky pro monitoring prirodnich katastrof, napt. zjistovani nasledku
zaplav, postup tani ledovetl, nebo vyvoj rozsahlych pozart, nebo ropnych skvrn.
Déle se da tato technologie pouzit k vojenskym tuceltim pro Spionaz a prizkum
krajiny, kdy je mozné zjistit napf. prostupnost terénu, ale i rozlozeni nepratel-
skych sil. No¢ni snimky se pak daji pouzit k detekci vyznamnych energetickych,
civilnich i vojenskych uzli. Dobrym piikladem je také moznost vyuziti satelit-
nich snimkt v regiondlnim tizemnim planovani, kdy jsou satelitni snimky casto
soucasti vizualizaci a studii. Nejen s postupujici kvalitou pak satelitni snimky zis-
kavaji uplatnéni ve velmi Sirokém spektru oblasti, jako jsou napriklad archeologie,
kartografie, lesnictvi, vzdélani a v mnoha dalsich.

Nékteré satelity umoznuji porizovani satelitnich snimka v jinych spektrech
nez je spektrum viditelného svétla (napt. snimani infracervenych a ultrafialovych

frekvenci). To obecné zna¢né rozsituje moznosti vyuziti satelitnich snimku i vy-



uziti metod jejich sémantické segmentace.

1.2.2 Vyuziti sémantické segmentace

Sémantickd segmentace satelitnich snimkt nachéazi vyuziti v mnoha z vyse zmi-
nénych aplikacich. Za zopakovani a upfesnéni stoji sledovani a analyza zmén a
stavi v krajiné (napt. odlesniovani, rozsifovani pousti, polni eroze, udrzeni vody
v krajiné), sledovani vyvoje a stavu biodiverzity oblasti (napf. sloZeni lest, pro-
jevy prirodni zpétné vazby pri vymizeni Zivocisného druhu atd.), monitorovani
ptirodnich katastrof (povodné, pozary, sopecné erupce, dopady zemétteseni, tani
ledoven), sledovani dopravnich siti a jejich stavu (mosty, silnice, polni cesty, Ze-
leznice), zemédélstvi (analyza produkce plodin, katastr nemovitosti, planovani
zésaht a udrzitelny rozvoj) a méstska infrastruktura (planovani vhodnych mist k

vystavbé infrastruktury).

1.3 Vyvojové technologie a pristupny kod

Algoritmy v této praci vyvijim v programovacim jazyku Python [3]. Dvéma sté-
zejnimi knihovnami jsou Pytorch [4] a Scikit-learn [5]. Jako IDE pouzivam nej-
novéjsi verzi PyCharm Community Edition. Pro trénovani neuronovych siti po-
uzivam osobni pocitac. Pri trénovani jsem vyuzil paralelni vypocetni platformu
CUDA [6] vyvinutou spolecnosti NVIDIA a umoznujici znatelné zrychleni tréno-

vaciho procesu umélych neuronovych siti.

Zdrojovy kéd implementace vytvorenych metod v jazyku Python je dostupny
v repozitari na platformé GitHub pod odkazem https://github.com/pavbal/
ASoSI.


https://github.com/pavbal/ASoSI
https://github.com/pavbal/ASoSI

2 Data

2.1 Datasety

Existuje nékolik dataseti pro sémantickou segmentaci satelitnich snimki. Kazdy
z téchto datasetl zpravidla obsahuje nékolik dvojic, které jsou tvoreny satelitnim
snimkem a jeho maskou (idaje o tom, k jaké t¥idé jednotlivé pixely nalezi). Vét-
sinou je snimek reprezentovan barevnym RGB obrazkem a maska sedoténovym
obrazkem s hodnotami odpovidajicimi indextim tiid.

Tyto datasety zpravidla vznikaji pro experimenty s hlubokym uc¢enim neuro-
novych siti a tudiz obvykle obsahuji mnoho dvojic snimek-maska (pocet zalezi na
rozliSeni snimki, tedy na poctu jeho pixeli). Pro tyto ulohy je zpravidla nutné
mit k dispozici hodné téchto dvojic. Tyto masky jsou na vytvareni velmi ca-
sové nakladné (narozdil od tloh klasifikace, kde k obrazku staci pfiradit omezené
mnozstvi popisku predem definovanych kategorii) a proto je tvorba segmentacnich
dataseti relativné narocna a nakladna ¢innost.

V nasledujici podkapitole rozeberu dostupné datasety pro sémantickou seg-
mentaci satelitnich snimkii, z nichz si nasledné jeden vyberu pro tcely implemen-

tace metod segmentace.

2.1.1 Datasety pro sémantickou segmentaci satelitnich snimkua
LandCoverNet

LandCoverNet [7] je benchmark dataset postaveny na satelitnich snimcich z druzic
Landsat-8, Sentinel-1 a Sentinel-2. Jeden pixel snimk pripada ptiblizné na 10 az
15 délkovych metru zemského povrchu. Dataset je rozdélen dle kontinenti (Afrika,
Jizni Amerika, Severni Amerika, Asie, Australie, Evropa). Diky rozliSeni snimku

zachycuje velky povrch v malém rozliseni.



Dataset déli povrch na 7 t¥id, které navic déli do dvou kategorii - holé (voda,
umeély, prirodni, permanentné snézny/ledovy) a porostlé (lesnaty, nelesnaty). Land-
CoverNet Europe tvori cca 9,5 % celého datasetu, ktery je v plné velikosti velmi
obsahly. V kombinaci s jeho pomérné hrubym rozliSenim tedy vyplyva jeho velké

pokryti (velkd nasnimand plocha).

GID

GID (Gaofen Image Dataset) [8] je dataset skytajici 150 snimkii povrchu Ciny roz-
délenych do 30 000 trénovacich patchi. Snimky byly porizeny satelitem Gaofen-2
a jeden pixel odpovida cca 4 délkovym metrim zemského povrchu. Dataset umoz-

nuje volbu mezi 5 a 15 segmentac¢nimi tiidami.

PASTIS

PASTIS (Panoptic Agricultural Satellite TIme Series) [9] je od predchozich da-
tasetl odlisny. Tento benchmark dataset se zabyva panoptickou a sémantickou
segmentaci zemédélskych plodin, které rozdéluje do 18 trid. Dataset je postaven i
pro ulohu panoptické segmentace a tudiz ma vedena jednotliva pole jako objekty
(téch je v datasetu vice nez 120 tisic). Dataset se skldda z 2433 sérii snimku pred-
stavujicich pozorovani stejné oblasti napri¢ rocni dobou. Kazda z téchto sérii se
sklada z 38 az 61 snimku porizenych satelitem Sentinel-2 (pixel odpovidd 10 m)

v ruznych fazich rastu plodin a s rozlisenim 128 x 128 pixelt.

INRIA Aerial Image Labeling

Dataset INRIA Aerial Image Labeling [10] je vyjimkou ze vSech zde uvedenych
datasetti v tom, zZe je slozen pouze ze dvou t¥id - budova a ne-budova. Jedna
se tedy o dataset pro bindrni sémantickou segmentaci. Dataset je slozen z 360
snimk s rozlisenim 5000 x 5000 pixeli, pricemz jeden pixel odpovida priblizné
30 cm zemského povrchu. Trénovaci i testovaci mnozina dohromady pokryvaji

810 km?.



LoveDA

LoveDA (Remote Sensing Land-Cover Dataset for Domain Adaptive Semantic
Segmentation) [11] je benchmark dataset tvofen témér 6000 snimky s rozlisenim
1024 x 1024 pixeli rozdélenych mezi 7 sémantickych ttid, kdy jeden pixel pri-
pada na 0,3 metru zemského povrchu. Dataset je urc¢en, kromé tlohy sémanitické
segmentace, také na ulohu adaptace domény bez uditele (unsupervised domain
adaptation), kterd spociva v aplikaci algoritmu na jiné prostiedi, nez na kterém
byl natrénovan, a zkoumani a optimalizaci jeho ptizptisobeni.

Dataset LoveDA jsem si pro jeho neobvyklou koncepci vybral pro tcely této
prace. Jednim z divodi byla jeho vyhovujici velikost. Dale mé zaujala naroc¢nost,
ktera je z podstaty datasetu kladena na segmentacni algoritmus, kdy oblasti na
snimkach v trénovaci, validacni a testovaci mnoziné pochazeji z riznych geogra-
fickych oblasti Ciny.

Charakteristikam datasetu LoveDA se vénuji nize v kapitole 2.2.

Ostatni pribuzné datasety

Existuje a je k dispozici mnoho dalsich dataset podobnych tém uvedenym vyse.
Patii mezi né napi. SpaceNet 2 [12], RWanda Built-up Region Segmentation [13],
MiniFrance [14], Five-Billion-Pixels [15] a LandCover.ai [16].

2.2 Dataset LoveDA

Dataset LoveDA (Land-cover Domain Adaptive semantic segmentation) [17][11] je
viceucelovy dataset pro trénovani metod pocitacového vidéni v oblasti sémantické

segmentace snimkl zemského povrchu za tcelem dalkového prizkumu Zemé.

2.2.1 Charakteristiky datasetu

Dataset vyuziva technologii HSR (high spatial resolution) snimku. Jeden pixel

odpovida priblizné 0,3 metru zemského povrchu. Celkové snimky pokryvaji povrch

7



o rozloze 536,15 km?.

Dataset sestava z 5987 HSR RGB snimkt a jim odpovidajicich sedoténovych
masek. Sedoténové masky k testovaci mnoziné datasetu nejsou k dispozici pfimo
ke stazeni kvili zachovani objektivity a vypovédni hodnoté prezentovanych vy-
sledkti v soutézi s datasetem spojené. Snimky i masky jsou ¢tvercové s rozlisSenim
1024 x 1024 pixelti. Masky riznymi hodnotami pixel rozdéluji prostor snimki
(obrazki) do 8 tiid, pricemz 7 trid je sémanticky a informacné vécnych; jedna
se o tiidy pozadi (background), budova (building), silnice (road), voda (water),
pustina (barren), les (forest) a agrikultura (agricultural). Pomyslna tiida IGNO-
RUJ (IGNORE) je v datsetu obsazena z duvodu toho, ze néjaké snimky vzniklé
rozdélenim snimkt vétsich nezaplni celou plochu 1024 x 1024 pixelt.

Dvojice snimek-maska jsou v ramci dostupného datasetu rozdéleny do dvou
mnozin - trénovaci (Train) (2522 dvojic) a valida¢éni (Val) (1669 dvojic). Testo-
vaci mnozina (Test) potom obsahuje 1796 snimku, pricemz jejich masky nejsou k
dispozici vefejné (vysvétleno vyse). Kromé tohoto standardniho rozdéleni je vsak
snimek (pripadné i snimek s maskou) v ramci kazdé této mnoziny klasifikovan do
jedné ze dvou t¥id Rural (venkovska oblast) a Urban (méstska oblast). Toto déleni
je napti¢ konkurenc¢nimi datasety unikatni. Vyhodou této dodatecné klasifikace
je moznost pouzit krom metod ryzi sémantické segmentace i metody tzv. UDA
(Unsupervised Domain Adaptation). Vyskyt snimku z venkovského i méstského
prostiedi zptisobuje velkou proménlivost v distribuci a tvaru objektt jednotlivych
trid. Vizualizaci jedné dvojice snimek-maska miuzete vidét na obrazku 2.1.

Snimky datasetu LoveDA zachycuji 18 geografickych oblasti ze t¥i izemnich
celki ¢inskych mést Nanjing, Changzhou a Wuhan. Struktury v ramci jedné tiidy
se tudiz nachazeji v riznych geografickych oblastech a v rozdilnych krajinach, coz
mé za nasledek velkou vnitrotiidni rozmanitost datasetu. Kazda z 18 oblasti je
pritom zastoupena pravé v jedné ze tii zékladnich mnozin (Train, Test a Val),
tudiz se segmentacni algoritmus v testovaci a valida¢ni mnoziné potka nejen s

danymi lokalitami, ale i krajinnymi razy a oblastnimi specifiky, poprvé, coz klade
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Obrazek 2.1: Vykresleni dvojice snimek-maska v rdmci trénovaci mnoziny datasetu LoveDA,

upraveno pro prehlednou vizualizaci
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Obrazek 2.2: Procentuélni rozlozeni tifd v maskach trénovaci mnoziny datasetu LoveDA

na generalizacni schopnosti algoritmu vysoké naroky a tim zvySuje narocnost
datasetu.

Ze statistiky trénovaci mnoziny na obrazku 2.2 vycteme, ze vyrazny podil
snimk zabira trida pozadi. Na snimcich obou oblasti zabira tato rozmanita tiida
témer 35 % celkové plochy. Vétsi celkové zastoupeni maji i t¥idy budova, les a
agrikultura. Ostatni t¥idy se poté pohybuji na hranici kolem 5 %.

Velké procentualni rozdily mezi venkovskymi a méstskymi oblastmi pozoru-
jeme u dvojice ttid les a agrikultura, které maji prirozené vyrazné vyssi zastoupeni
ve venkovskych oblastech nez v téch méstskych. Opacény jev pak pozorujeme u
tridy budova, kterd ma vyrazné vyssi zastoupeni v oblastech méstskych.

Procentudlni statistiky z validaéni mnoziny (viz obrdzek 2.3) se oproti sta-
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Obrazek 2.3: Procentuélni rozloZeni tiid v maskéach valida¢ni mnoziny datasetu LoveDA

tistikdm trénovaci mnoziny v nékterych aspektech relativné lisi. To je pravdépo-
dobné zptisobeno fyzicko-geografickymi a kulturnimi odlisStnostmi vyse zminénych
lokalit napti¢ Cinou. Nejvétsi rozdil je v zastoupeni lest, kdy je jejich podil ve
venkovskych i méstskych oblastech vyrazné nizsi nez v pripadé oblasti z trénovaci
mnoziny. Celkovy pomér vSak zustava podobny (méné lesu a vice agrikultury).
Dalsim velkym rozdilem je velké procento ttidy agrikultura v ¢isté méstskych
oblastech. Podil ttidy pozadi u méstskych oblasti je mensi, ale podil u oblasti
venkovskych je vyrazné vyssi. Obé tyto zmény jsou priblizné stejné velké.

Pocty obrazkl s vyskytem jednotlivych tfid - Train

Venkovské oblasti Méstské oblasti Méstské a venkovské oblasti
100 100 o 100
2 804 80 1 80
N
8
5 60 60 - 60 -
2
S 40 40 4 40
o
2
i 204 20 20 A
[ e e e B e e E -
0 1

_ 4 5 6 7 . 0 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 4 5 6 7
TRIDY: 0 - IGNORUJ, 1 - Pozadi, 2 - Budovy, 3 - Silnice, 4 - Voda, 5 - Pustina, 6 - Les, 7 - Agrikultura

Obréazek 2.4: Sloupcovy graf vyjadiujici ¢etnost zastoupeni jednotlivych tiid na maskach

snimku v trénovaci mnoziné

Na obrazcich 2.4 a 2.5 vidime nékolik rozdili mezi mnozinami co se tyce
vyskytu tiid na jednotlivych obréazcich v testovaci a valida¢ni mnoziné. V tréno-
vaci mnoziné se na mensi ¢asti snimkt vyskytuje ttida agrikultura. To je zpiso-
beno malym vyskytem této tridy v méstskych oblastech. Dale miizeme z obrazku

vypozorovat, ze ttida pustina se vyskytuje na pomérné méné snimcich nez ostatni
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Poéty obrazki s vyskytem jednotlivych tfid - val

Venkovské oblasti Méstské oblasti Méstské a venkovské oblasti

100 100 4 100 -
2 80 80 80
B
]
S 604 60 60 4
o
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) 7 .0 1 2 3 4 5 6 1T o0 1 2 3 4 5 6 7
TRIDY: O - IGNORUJ, 1 - Pozadi, 2 - Budovy, 3 - Silnice, 4 - Voda, 5 - Pustina, 6 - Les, 7 - Agrikultura

Obrazek 2.5: Sloupcovy graf vyjadiujici ¢etnost zastoupeni jednotlivych tiid na maskach

snimku ve validacéni mnoziné datasetu LoveDA

ttidy u obou mnozin.

Pocety trid na jednotlivych obrazcich - Train

Venkovské oblasti Méstské oblasti Méstské a venkovské oblasti
5 3001 300 600 A
-
%
B
< 200 200 4 400
]
&
o
& 100 A 100 | 200 |
!
1 2 3 4 5 6 7 8 1

3 4 5
Polet tfid

Obrézek 2.6: Sloupcovy graf vyjadiujici tiidni rozmanitost na zékladé seskupeni poctu masek

s urCitym poctem tiid v trénovaci mnoziné datasetu LoveDA

Obrazky 2.6 a 2.7 znazornuji, na kolika obrazcich se vyskytuje urcity pocet
trid. Po vydéleni poc¢tem snimkt v jednotlivych mnozinach by se ndm z téchto sta-
tistik stala diskrétni pravdépodobnostni rozdéleni popisujici pocet tiid na snimku
(masce) dvou mnozin datasetu i datasetu jako celku.

Ze statistik 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 vidime, Ze se mnoziny relativné lisi v procentu-
alnim zastoupeni i vyskytu uréitych tiid na snimcich. Snimky validaéni mnoziny
jsou téz pomérné bohatsi o obsazené ttidy. Tyto skutecnosti kladou vyssi naroky

na segmentacni algoritmus, ktery je nucen popisovat snimky v kontextu, se kte-

rym se béhem trénovani nesetkal.
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Pocety trid na jednotlivych obrazcich - Vval
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Obrazek 2.7: Sloupcovy graf vyjadiujici ti{dni rozmanitost na zakladé seskupeni poctu masek

s uréitym poctem tiid ve valida¢ni mnoziné datasetu LoveDA

2.2.2 Soutéz LoveDA Semantic Segmentation Challenge

Soutéz LoveDA Semantic Segmentation je projekt, ktery si klade za cil podporovat
vyzkum délkového mapovani a krajinny prizkum na HSR snimcich [18][11]. Sou-
téZ je k dispozici na webové open-source platformé CodaLab [19], kterd umoznuje
vytvaret a tcastnit se soutézi tykajicich se prace s daty a porovnavat vysledky s
ostatnimi ucastniky:.

Jak jsem vysvétlil vyse (2.2.1), masky testovaci mnoziny datasetu nejsou k
dispozici ke stazeni primo. V pripadé, Zze chceme vyhodnotit nas segmentacni al-
goritmus a porovnat jej s ostatnimi ucastniky soutéze, je mozné nahrat archiv
s predikovanymi maskami pro snimky testovaci mnoziny Test do webového pro-
sttedi CodaLab, kde néasledné probéhne pro kazdé predikované masky jejich kon-
zistentni vyhodnoceni. Soutéze se v v dobé psani této prace ziucastnilo priblizné

190 tymu a své vysledky z nich zverejnilo 93 z nich.

2.2.3 Vyhodnocovani algoritmu

Pro vyhodnoceni segmentac¢niho algoritmu je obecné mozné vyuzit radu met-
rik a kritérii. Nejintuitivnéjsim kritériem posouzeni kvality predikce je presnost

(accuracy), ta se vypo¢ita nasledovneé:

N
;—1 correct;

accuracy =
N

(2.1)
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kde correct; je pocet spravné klasifikovanych pixela do i-té t¥idy, total; je celkovy
pocet pixeli ¢-té t¥idy a N je celkovy pocet tiid.

Presnost predikce nam v pripadé segmentacni ilohy jednoduse 1ika, jaky podil
pixelt byl klasifikovan spravné. Tento pristup vsak mutze byt za urcitych podminek
pro segmentacni ilohu nevhodny.

Jednim z pripadi, kdy neni pouziti procentudlni presnosti idealni, je pripad,
kdy je zastoupeni t¥id v datasetu vyrazné nerovnomérné (tj. kdyz se cetnost
pixeld mezi jednotlivymi tiidami v datasetu vyrazné lisi). To je také pripadem
datasetu LoveDA. Jak vyplyva ze statistik procentudlniho podilu jednotlivych
trid v trénovaci a valida¢ni mnoziné (obrazky 2.2 a 2.3), které nam informaci o
zastoupeni tiid primo predkladaji, jsou v datasetu vcelku velké rozdily v jejich
zastoupeni. Abychom mohli brat procentualni presnost jako smérodatnou, muselo
by se zastoupeni kazdé t¥idy (s predpokladem o nezapocitani irelevantni t¥idy
IGNORUJ) pohybovat kolem hodnoty 14,3 %.

Protoze je v datasetu zastoupeni tfid znacné nerovnomérné, zvyhodnovalo
by procentualni kritérium t¥idy s velkym zastoupenim. Kdyby napt. algoritmus
predikoval vSechny relevantni pixely jako tiidu pozadi, bylo by pravdépodobné,
ze by dosahl vice jak 30% procentualni presnosti, coz by se jako samostatné
¢islo nemuselo zdat tak spatné. Tento vysledek ale v praxi neni pouzitelny a
jedina jeho hodnota spociva v informaci o ttidé s velkou predpokladanou apriorni
pravdépodobnosti.

Pro valida¢ni tcely nasich algoritmi je mnohem vhodnéjsim kritériem tzv.
intersection-over-union (prunik déleny sjednocenim, dale loU). Pro pouziti v tloze
sémantické segmentace nam kritérium IoU udava pro kazdou predikovanou tridu
podil priniku cetnosti pixelt této tfidy v masce s jeji predikei a jejiho sjednoceni.

Vypocet metriky tedy 1ze popsat mnozinovym vztahem:

IoU, = —"*—" (2.2)

kde n je index tridy, M, je mnozina pixeli odpovidajicich tridé n a P, jsou
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mnoziny pixela klasifikovanych algoritmem do t¥idy n.

Hodnota kritéria pro kazdou t¥idu se tedy pohybuje mezi hodnotami 0 (nulova
shoda, tj. nulovy priunik masky a jeji predikce) a 1 (shoda tiplna). Tato hodnota
nenese informaci o zastoupeni tfidy a tudiz ji nemuze zvyhodnit, ani znevyhod-
nit. Celkové (at uz v ramci jednoho snimku, nebo celého datasetu) se kritérium
prezentuje jednim cislem jako aritmeticky pramér IoU pro kazdou t¥idu (tzv.
mean Intersection-over-Union, ddle mIoU). Kritérium mloU je tedy vypocitdno

nasledovné:

fov = Ly Th _ LS (2.3)
MY S N& TP +FP+FN, N&O '

kde v nasem pripadé N je pocet t¥id, T'P je pocet spravné klasifikovanych pixelt
do -té tridy, F'P je pocet chybné klasifikovanych pixelil do -té tiidy a F'N je
pocet pixeli nalezicich ¢-té tride, ale klasifikovanych do tiidy jiné.

Kritérium mloU je pro své vhodné vlastnosti pouzivano jako hlavni metrika
uspésnosti v soutézi LoveDA Semantic Segmentation i v oficidlnich dokumentech
datasetu [11][18].

Dalsi metrikou pouzitelnou pro tcely segmentace (v zakladni podobé pro di-
chotomickou) a vhodnou pro rozdéleni tiid naseho datasetu je F1 score. Ta vyja-

dfuje vyvazenost mezi preciznosti (precision) a tplnosti (recall):

TP
precision = TP+ FP (2.4)
TP
l=—— 2.5
T TP Y FN (25)

kde (stejné jako u mloU vyse) je TP pocet spravné klasifikovanych pixela do
konkrétni tiidy, F'P pocet chybné klasifikovanych pixelt do konkrétni tridy a FN

pocet pixeli nalezicich konkrétni trideé, ale klasifikovanych spatné.
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Preciznosti tedy v nasem pripadé chapeme pomér poctu pixel spravné kla-
sifikovanych jedné t¥idé a po¢tu viech pixeli klasifikovanych do této t¥idy. Upl-
nost pak chapeme jako senzitivitu bindrni klasifikace prislusnosti k jedné ttidé
(v nasem pripadé tedy jako podil poc¢tu pixeli, které jsou spravné klasifikovany
prislusné tiidé a celkového poctu pixelu, které k této tiidé maji nalezet). Tyto
dva pomeéry jsou poté pouzity pro vypocet F1 score podle néasledujiciho vztahu:

recision - recall
=22

(2.6)

precision + recall

Tato metrika je v nasi trojici jakymsi protipélem k procentudlni presnosti,
nebot Spatna klasifikace vzacnéjsich tiid ma casto za nasledek velky ubytek na

celkovém skore.
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3 Segmentacni metody

Dilezitym krokem ve vétsiné tloh strojového uceni je extrakce priznaki.

Jednim pristupem je priznaky extrahovat ruéné za pomoci znalosti dané pro-
blematiky (handcrafted-feature extraction). Toho mize byt dosazeno aplikaci roz-
lisnych statistickych metod, transformaci dat, filtraci, nebo jinych priznaki primo
uzpuisobenych charakteru tlohy.

Druhym pfistupem je extrakce priznaki pomoci strojového uceni. V tomto
pripadé vyuzivame algoritmus, jehoz cilem je naucit se extrahovat relevantni pti-
znaky z dat. Tento pristup je pouzivan v end-to-end pfistupech (v hlubokém
ucent).

V pripadé rucni extrakce priznaki v segmentacni tloze je potreba vyuzit k
samotné klasifikaci vhodny klasifikator, ktery bude na zakladé téchto priznaku
pritazovat obraziim jejich t¥idy. Jednim z nejpouzivanéjsich klasifikatori je SVM
(support vector machine) [20]. Tento klasifikitor rozdéluje iterativnim proce-
sem prostor priznakti pomoci nadrovin, jimz upravuje parametry tak, aby do-
sdhl spravné klasifikace (resp. nejnizsi hodnoty ztratové funkce). Dalsim pouzi-
vanym klasifikdtorem je GNB (Gaussian Naive Bayes, varinta Bayesova klasifi-
katoru [21]). Ten klasifikuje obrazy na zdkladé nejvyssi pravdépodobnosti a za

predpokladu jejich normélniho rozdéleni.

3.1 Vybrané pristupy k segmentaci

3.1.1 LBP

Metoda LBP (local binary pattern) [22] je klasickou metodou umélé inteligence,
ktera nevyuziva statistické zpracovani, ani filtracni pristup. Jedna se o metodu
rucni extrakce priznaki, ktera operuje v radu pixelt a jejich okoli. Tradi¢né byla

pouzivana pro ulohy klasifikace, detekce objektl a rozpoznavani obliceji.
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Metoda zpracovava Sedoténovy obrazek pixel po pixelu a hodnoti jejich okoli.
Nejprve zvoleny pocet okolnich pixeli vyprahuje podle centralniho (0, kdyz je
jas pixelu mensi nez centralni a 1 jinak), nasledné sefadi ziskané bindrni hodnoty
do viceciferného bindrniho ¢isla (pocet jeho cifer bude roven poétu uvazovanych
okolnich pixelt), to ndsledné bez zmény poradi seskupi tak, aby bylo co mozna
nejnizsi.

Takto ziskané ¢islo (po prevedeni do desitkové soustavy a pripadném vynor-
movani), které je definované pro kazdy pixel, ndm slouzi jako hodnota pro dany
pixel v novém Sedoténovém obrazku, ktery nam vznikne iterativni aplikaci me-
tody na vsechny pixely v ptuvodnim obrazku. Nové ziskany sedotéonovy obrazek
(ilustrovany na obrazku 3.1) je pak primym vystupem vétSiny implementaci me-

tody LBP.

Ukézka transformace obrazku pomoci LBP
Plvodni obrazek Vizualizace po transformaci

Obréazek 3.1: Piiklad aplikace metody (transformace) LBP na obrdzek z knihovny scikit-

image.
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3.1.2 HOG

Metoda HOG (Histograms of oriented gradients) [23] je metodou klasické umélé
inteligence s ruc¢ni extrakci priznakit pouzivanou predevsim pro detekci obrazu.
Je zalozena na myslence, ze se tvar a vzhled zobrazenych objekti d&4 pomérné
vérné charakterizovat lokalnimi gradienty.

Metoda rozcleni sedoténovy obraz na ¢tvercové bunky o fixnim poctu pixeli.
Hlavnim parametrem metody je krom velikosti bunky také pocet smért udavajici
jemnost a zaroven datovy objem vysledné reprezentace. Metoda vypocte v ramci
jedné burky gradient pro vSechny tyto sméry (rovnomérné rozlozené v roviné).
Kazdé této bunce priradi metoda histogram zachycujici pravé hodnoty téchto gra-
dientil v zadaném poctu sméra. Priklad aplikace HOG transformace na obrazek
je vizualizovan na obrazku 3.2, kde je pouzita velikost bunky 16 x 16 pixelt.

Metodou vlastné vytvaiime reprezentaci kazdé buriky vektorem (hodnot gra-
dientt v riznych smérech). To nejcastéji chdpeme jako extrakci vektoru uzitec-

nych priznakt uchopitelné velikosti, na zakladé které miazeme provadét klasifikaci.

Ukdzka transformace obrazku pomoci HOG
Plvodni obrazek Vizualizace po transformaci

Obrazek 3.2: Piiklad aplikace metody HOG na obréazek z knihovny scikit-image.
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3.2 Uméla neuronova sit

Umélé neuronové sité jsou Siroce pouzivanym nastrojem pro feSeni mnoha pro-
blémt nejen v podéitacovém vidéni. Radi se do metod extrakce p¥iznaki pomoci
strojového uceni a uplatnuji se modernich pristupech v oborech, jako je preklad
jazyka, porozuméni textu, rozpoznavani reci a mnoho dalsich. Tyto sité jsou inspi-
rovany biologickymi sitémi neuronti, které se nachazeji v lidském mozku. Podobné
jako lidsky mozek, neuronové sité jsou slozeny z mnoha propojenych jednotek -
neuronti - které zpracovavaji informace a prenasi je mezi sebou pomoci signala.

Umélé neuronové sité se skladaji z neuronti usporadanych do vrstev, kde jsou
aktivovany v diskrétnim case. Aktivacni frekvence (Cetnost aktivaci za jednotku
¢asu) hrajici klicovou roli v biologickych neuronech je zde tedy nahrazena vy-
stupni hodnotou aktivacni funkce pocitanou v diskrétnich okamzicich v po sobé
jdoucich vrstvach neuront.

Kazdy neuron v umélé neuronové siti (viz obrazek 3.3) je vypocetni jednotkou,
kterd ze vstupu (tj. z vystupi neuront predeslé vrstvy), svych vah, prahu a
hodnoty aktivac¢ni funkci vypocte vystup, ktery preda neurontim v dalsi vrstvé.

Zakladnim prvkem klasickych neuronovych siti je pIné propojend (fully-connected)
vrstva neuront. Vystup kazdého neuronu v této vrstvé jde na vstup vsSech neu-
ronu ve vrstvé nasledujici. Stejné tak tyto neurony na vstupech obdrzi obecné
vystupy vsech neuronii ve vrstvé predchozi. Kazda z téchto hran je parametri-
zovana svou vahou, coz vede k prudkému nartstu parametri s rozmeéry vrstvy
a s poctem vrstev. To zvySuje nejen riziko pretrénovani sité, ale také zptisobuje
vyznamny narust vypocetni narocnosti s rozméry a s jejich poc¢tem. 7 téchto di-
vodu se v poslednich letech buduji architektury, které umoznuji snizit celkovy
pocet parametru sité za zachovani (a dokonce zlepseni) jejich vysledki. Typic-
kym a nejpouzivanéjsim typem architektury navrzené predevsim pro zpracovani

obrazku je konvoluéni neuronova sif.
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Obréazek 3.3: Schéma jednotky neuronové sité - neuronu. proménné x; predstavuji vystupy
aktiva¢nich funkci neuronu z predeslé vrstvy a w; jsou optimalizované vahy jednotlivych téchto
hran, pro kazdy vstup neuronu je tedy vyhrazen jeden parametr w;. Parametr b poté predstavuje
prahovou hodnotu, tedy optimalizovanou nelinedrni slozku, neuronu. Funkce f() je aktivacn{

funkei neuronu.
Algoritmus zpétné propagace

Aby byla uméla neuronova sif uzitecna, je treba dimyslnym zptisobem ménit jeji
parametry (vahy a prahy neuront) na zékladé jejich vysledki. Toho je dosahovéno
algoritmem zpétné propagace (backpropagation), ktery umoznuje vypcétenim gra-
dientu zlepsit odhad parametrii. Cini tak na zakladé pozadovaného vysledku (v
nasem pripadé jednotlivych masek). Algoritmus zpétné propagace tedy umoznuje
samotny proces uceni neuronové sité pri predkladani trénovacich dvojic (snimek
- maska).

Samotny algoritmus tedy predstavuje vypocet gradientu. Za pomoci aktual-
nich vah a praht vypocita hodnoty vystupt neuronti. Z téchto vystupt a z po-
zadovanych vstupt nasledné vypocita ztratovou funkei (viz déle 3.2.1). Gradient
ztratové funkce se poté vypocita zpétné pomoci fetézového pravidla (chain-rule)
a propaguje se do predchazejicich vrstev sité. Tento proces je opakovan, dokud se

nedosahne pozadovaného stupné nauceni siteé.
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Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité (CNN) vznikly jako analogie k napodobeni kognitivni
zrakové funkce zivocichi, kterda dokaze vnimat prvky realného svéta jako objekty.
Podstatou a myslenkou konvoluc¢nich neuronovych siti je konvolucéni vrstva.
Tato vrstva, narozdil od klasické plné propojené vrstvy, ma na vstupech pristup
pouze k urcité lokalni podoblasti neuront vrstvy predchozi. Konvoluéni vrstva dis-
ponuje hloubkou, ve které neurony pod sebou vidi na stejnou oblast vrstvy pred-
chozi, ale nikoliv na sebe navzajem. A protoze kazda troven neuront v hloubce
sdili jedny optimalizované vahy a jednu prahovou hodnotu, tak kazdy neuron v
této jedné trovni hloubky provadi stejnou operaci nad urcitou oblasti predchozi
vrstvy [24]. Klasickym piikladem aplikace je pouziti kompaktniho lokalniho okoli
(okna) v neuronech (resp. pixelech) predchozi vrstvy (napr. Moorovo okoli).

Hloubkovou trovni sdilené parametry tedy muzeme brat jako konstantni ma-
tici vah. Vystup této hloubkové tirovné potom predstavuje konvoluci této matice
s vstupni vrstvou (typicky predzpracovanym obréazkem). Konvolu¢ni vrstvu tedy
miizeme brat jako soubor paralelné usporadanych lokalnich filtri.

Dalsi dilezitou vrstvou CNN je agregacni (pooling) vrstva. Jednd se o vrstvu,
ktera slouzi ke snizeni rozméru dat z vrstvy predchozi a zvySeni robustnosti vici
drobnym posuntim a zménam v datech. Nejcastéji je pouzivan tzv. max-pooling,
¢imz se z kazdé oblasti dat vybere nejvyssi hodnota a tato hodnota se pouzije
jako reprezentace této oblasti v nasledujici vrstvé sité. Tento proces tedy shrnuje
informace z vétstho mnozstvi neuront predchozi vrstvy do jediné hodnoty. Nej-
castéjsi pouziti pooling vrstvy je pouziti maxima z oblasti 2 x 2 pro reprezentaci

v dalsi vrstvé, ¢imz dochézi k redukei parametrii nésledujici vrstvy na ¢tvrtinu.

CNN pro segmentaci

V oblasti sémantické segmentace je popularni pouziti tzv. enkodér-dekodér siti,
které jsou navrzeny tak, aby mohly efektivné zpracovat informace v obrazku v

ruznych métitcich. Vystupem téchto siti je pravdépodobnostni mapa pro kazdou
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tiidu v kazdém pixelu. Obecna architektura typu enkodér-dekodér je vyuzivana v
sirsim spektru tloh, jako je, kromé sémantické segmentace, napf. iloha generovani
obrazkt, detekce anomalii, nebo preklad psaného jazyka.

Mezi populérni konvoluéni architektury a modely patii napt. U-Net [25], PSP-
Net (Pyramid Scene Parsing Network) [26] a DeepLab [27].

DeepLabV3

DeepLabV3 [28] (a DeepLabV3+) je jednim z nejpouzivanéjsich piistupu k sé-
mantické segmentaci pomoci umeélych neuronovych siti. Jedna se o hlubokou kon-
voluéni neuronovou sit typu enkodér-dekodér. Nejvyraznéjsi charakteristikou jeji
architektury je pouziti tzv. Atrous konvoluce [29]. Tento druh konvoluce spociva
v rozsiteni konvoluéniho okna (jadra) urcitych vrstev sité bez nutnosti zvySovani
poctu parametru konvoluéni vrstvy. Toho je dosazeno vlozenim mezer (dilataci)
mezi bunky okna (typicky napf. moorova okoli). Tim jsou vstupni data neuronu
konvoluéni vrstvy rozprostieny dél od sebe. Volenim rizné dilatace a rozméru
puvodniho okna je tedy v jednotlivych trovnich konvolu¢ni vrstvy dosahovano
efektu rizného rozsiteni zorného pole sité (specificky filtru v konvolu¢nich vrst-
vach) a to (jak jsem psal vysSe) bez nutnosti zvysovani poc¢tu parametri. Dusled-
kem spravného pouziti Atrous konvoluce je schopnost sité vnimat sirsi kontext
obrazu a segmetnovat i velmi jemné struktury. Priikladem efektivniho vyuziti
Atrous konvoluénich vrstev je tzv. ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) blok
(viz pfiloha A.1). ASPP blok je soubor nékolika sériovych Atrous vrstev s riznou
velikosti dilatace. Tento modul umoznuje zachyceni obrazu ve vice prostorovych
méritkach a tim zlepseni segmentacnich vlastnosti.

DeepLabv3 a jeho vylepsena verze Deepl.abV3+ jsou diky svym vlastnostem
vyuzivany jako zaklad architektur neuronovych siti v mnoha aplikacich, jako je
napriklad rozpoznavani obliceju [30], segmentace 1ékarskych snimki [31], detekce
prekazek v autonomnich vozidlech, nebo rozpoznavani objekt a textur na sate-

litnich snimcich. Pravé jeho vhodnost k vyuziti pro praci se satelitnimi snimky
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je hlavni motivaci k vyuziti modelu vychazejiciho z architektury DeepLabV3 pro

ucely této prace.

DeepLabV3 s implementaci architektury ResNet50

ResNet50 [32] je architektura neuronové sité o 50 vrstvach (48 konvoluénich vrs-
tev). Jejim zdkladnim specifikem jsou rezidualni bloky (viz obrazek v priloze A.2).
Tyto bloky umoznuji vétsi hloubku sité, aniz by se zhorsila jeji schopnost uceni.
V kazdém rezidualnim bloku je vstupni signal preveden na vystup pres nékolik
konvoluénich vrstev a dale pridan k pivodnimu vstupu, aby se vysledny vystup
lépe prizplisobil optimalizaci neuronové sité.

DeepLabV3 ResNet50 je varianta konvolucni sité DeepLabV3 vyuzivajici jako
zakladni architekturu sit ResNet50. Ta je doplnéna o Atrous konvoluéni vrstvy a
ASPP bloky a zachovava si princip enkodér-dekodér. Jeji struktura je zobrazena

v priloze A.3.

3.2.1 Dailezité komponenty neuronovych siti a trénova-

ciho procesu

Pro efektivni implementaci neuronové sité je nutné porozumét fungovani nejen
jejimu, ale také porozumét procesu trénovaci smycky a sloucit jeji komponenty
do funkéniho celku. Riizné kombinace néasledujicich komponent a jejich hyperpa-
rametrua se budou razné rychle trénovat a jejich vysledek bude dosahovat rtiznych
kvalit. Pro vytvoreni co moznéa nejicinéjsiho segmentacniho algoritmu je tedy

zadouci porozumét témto komponentdm a vztahiim mezi nimi.

Trénovaci a valida¢ni proces

Trénovaci proces je proces, kdy po predkladani dat a jejich propagaci neuronovou
siti, jsou na zakladé vypoctené ztratové funkce aktualizovany parametry (vahy a
prahy) jednotlivych neuront. Klicovou tlohu zde plni algoritmus zpétné propa-

gace (viz 3.2). Trénovaci proces zpravidla probiha po tzv. epochéch (tj. tsecich,
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kdy je neuronové siti predlozena celd trénovaci mnozina). Casto se poté pristu-
puje k davkovani vstupnich dat, kdy jsou parametry sité aktualizovany az po
prichodu nékolika vstupnich dat (obrazki). Velikost davky je jednim z hyperpa-
rametrii neuronové site.

Samotny proces trénovani je tvoren cyklem, v ramci néhoz dojde vzdy k pred-
lozeni jednoho normalizovaného obrazku (data), nebo jejich davky, na vstup neu-
ronové sité, odkud dojde k jeho dopredné propagaci vrstvami sité az na jeji vy-
stup, ktery predstavuje predikci sité. Na zakladé odlisnosti predikce a ocekava-
ného vystupu (masky) je poté vypocitana ztrata pomoci kritéria ztratové funkce
(viz 3.2.1). Ztrata je pak nasledné ve formé gradientu algoritmem zpétné pro-
pagace propagovana od vystupu do celé sité. Na zakladé téchto gradientil jsou
poté pomoci optimizeru (viz 3.2.1) aktualizovdny parametry sité (vahy a prahy
jednotlivych neuron).

Validac¢ni proces je poté proces, kdy jsou neuronové siti na vstup predkladana
data z valida¢ni mnoziny, na nichz dochazi k vyhodnoceni chybovosti neuronové
sité pomoci zvolenych metrik (viz 2.2.3). Na zakladé tohoto procesu je poté ur-

covana kvalita neuronové sité a tspésnost trénovaciho procesu.

Ztratova funkce

Ztratova funkce slouzi jako metrika, ktera kvantifikuje miru odlisnosti pozado-
vaného a predikovaného vystupu sité. Ztratovych funkci pouzivanych v tilohach
segmentace existuje nékolik. Nejvice vyuzivana ztratova funkce vyuziva krizové
entropie (tzv. Cross Entropy Loss), ta je vypocitana nasledovné:

1 K N
CELoss = K > Yinlog(pim) (3.1)

i=1n=1

kde K je celkovy pocet pixeli, N je pocet segmentacnich tiid, y;, je binarni
indikator rozhodujici, zda patii pixel ¢ do tiidy n a p;, je siti predikovana prav-
dépodobnost (vystup sité), ze pixel ¢ spada do tiidy 7.

Funkce tedy vypocitava ztratu pro kazdy vstupni vzorek jako negativni lo-

garitmus pravdépodobnosti, kterou model pritazuje spravné tridé. Tim zvysuje
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ztratu v pripadech, kdy se predikované pravdépodobnosti vyrazné lisi od skutec-
nych hodnot. Z divodu jeji vhodnosti vyuziji ztratovou funkci na zakladé kiizové

entropie v samotné implementaci trénovaciho cyklu.

Optimizer

Optimizer je algoritmus, ktery se pouziva k optimalizaci parametri sité béhem
procesu uceni. Ten funguje na zékladé algoritmu gradientniho sestupu (gradient
descent) s vyuzitim derivaci ztratové funkce vzhledem k parametrim sité (tj. s
vyuzitim jejich zmény). Derivace ztratové funkce poté udévaji smér (z definice
gradientu), kterym se maji parametry upravit tak, aby byla ztratova funkce v
dalsim kroku co nejmensi.

Existuje nékolik druht optimizeri. Nejzakladnéjsim z nich je SGD (Stochas-
tic Gradient Descent) [33]. Pro kazdy vzorek na vstupu je vypocten gradient
ztratové funkce vzhledem k parametriim sité, nasledné jsou tyto parametry aktu-
alizovany tak, aby se posunuly v opa¢ném sméru gradientu a tim snizily hodnotu
ztratové funkce. Velikost zmény aktualizace je poté vyjadrena hyperparametrem
konstantou uceni (learning rate).

Dalsim pouzivanym optimizerem je Adam [34]. Adam si narozdil od SGD voli
velikost své konstanty uceni sam. Diky této adaptabilité zvlada lépe rtiznorodé

gradienty a miize pomoci dosdhnout rychlejsi konvergence trénovaciho cyklu.

Planovacd

Planovac (scheduler) je nastroj, ktery je vyuzivan k dynamické zméné velikosti
konstanty uceni (learning rate) optimizeru pri béhu trénovaciho procesu, typicky

po dosazeni urcitého poctu epoch, nebo pri poklesu ztratové funkce.
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4 Experimenty

4.1 Klasické metody

4.1.1 Klasifikace dle RGB slozek

Abych mohl nasledujici metody a jejich pouzitelnost s né¢im porovnat, natrénoval
jsem klasifikdtor GNB ¢isté na vycentrovanych (odec¢tenim hodnoty 128 od kaz-
dého pixelu kazdé barevné vrstvy) RGB snimcich. Metoda v nékterych ohledech
vykazovala lepsi vysledky (viz tabulka 4.1) nez metoda LBP. Jedna se pfitom
pouze o vicedimenzionalni prahovani jasovych hodnot RGB slozek jednotlivych
pixelil v puvodnim obrazku. Priiklad predikce je vidét na obrézcich 4.1 a 4.2.

K nevyhodam této metody patii velikost jeji reprezentace, kdy je kazdy pixel
prezentovan tremi hodnotami a klasifikovan sam za sebe bez kontextu okolnich
pixeli. Vysledky metody RGB natrénované na prvnich 16 snimcich trénovaci

mnoziny (Train) jsou vidét v porovnani s metodou LBP v tabulce 4.1.

Predikce metody RGB - GNB
Vychozi snimek Originalni maska snimku Predikovana maska Trdy
oo - AR ST e, P g

)

Agrikultura

Les
Pustina
Voda
Silnice
Budova
Pozadi

IGNORUJ

Obrazek 4.1: Vysledek pouziti GNB klasifikdtoru natrénovaného na podmnoziné 16 snimki

trénovaci mnoziny datasetu LoveDA na ptivodni RGB snimek.
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Predikce metody LBP (RGB) - SVM, vyiez

Obrazek 4.2: Detail zobrazeného vysledku z obrazku 4.1

4.1.2 LBP

Pouziti LBP pro segmentaci je neobvyklé a proto dikladné popisi sviij postup.

Nejprve jsem aplikoval standardni LBP transformaci uvazujici jednoduché
Moorovo okoli (osmiokoli) na snimek prevedeny do sedoténového zobrazeni. Pri
takto pouzité metodé tudiz neni uvazovano rozlozeni a vliv samotnych barev. Pro
kazdy pixel jsem tak aplikaci transformace ziskal jedno ¢islo, které jsem pouzil
jako priznak pro natrénovani klasifikdtori GNB a SVM. Vzhledem k jednodu-
chosti metody nepredpokladam dosazeni valnych vysledkt, avsak bude mozné si
lépe predstavit ptrinos pristupu LBP tloze sémantické segmentace.

Jelikoz je zpracovani obrazki pixel po pixelu vypocetné naroéné a zpusobi-
lost metody je nejasnd, rozhodl jsem se natrénovat klasifikitory (GNB a SVM)
nejprve na podmnoziné trénovaci mnoziny (16 snimku). Protoze tak jejich natré-
novani trvalo nékolik minut, mél jsem moznost spustit metodu s vice vstupnimi
parametry. Jako testovaci data jsem pouzil dalsi obrazek z trénovaci mnoziny.
Bylo to z divodu, Ze snimky v rdmci jedné mnoziny datasetu maji mensi vnit-
rotfidni variabilitu a tedy by mélo byt pro klasifikator leh¢i predikovat spravnou
tridu. Tento pristup jsem zvolil, nebof jsem potteboval zjistit, zda se pouzita
metoda pro Teseni tlohy hodi a zda ma jeji feseni néjaky prinos. Vizualizace vy-
sledku metody (SVM) mizete vidét na obrazku 4.3, zvétSenou variantu potom

na obrazku 4.4. Realizace metody LBP - GNB je v praxi nepouzitelna, nebot
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predikuje pro cely obrazek pouze jednu tridu.

Spise taktovych vysledkl jako na obrazcich 4.3 a 4.4 je dosahovano pri rela-
tivné malém poctu iteraci klasifikatoru SVM. V pripadé velkého mnozstvi iteraci
se informace zacne ztracet a klasifikator dosahuje horsich kriteridlnich vysledkt

(viz tabulka 4.1).

Predikce metody LBP (Sedotén) - SVM
Originalni maska snimku Predikovana maska Tridy

Vychozi snimek

Agrikultura
Les
Pustina
Voda
Silnice
Budova
Pozadi
IGNORUJ
Obrazek 4.3: Vizualizace snimku 23 po pouziti metody LBP (klasifikdtor SVM dle jednoho
priznaku)
Predikce metody LBP (Sedotén) - SVM, vyrez
Vychozi snimek Originalni maska snimku Predikovand maska Trdy
Agrikultura
Les
Pustina
Voda
Silnice
Budova
Pozadi
IGNORUJ

Obrazek 4.4: Vizualizace zvétsené ¢asti snimku 23 po pouziti metody LBP (klasifikdtor SVM
dle jednoho priznaku).

Po netspéchu této metody jsem se rozhodl vyzkouset vytvorit priznakovy vek-
tor na zakladé LBP obrazi z RGB slozek ptivodniho obrazku, kdy jsem si vytvoril
t1i Sedotonové obrazky reprezentujici hodnoty jasu jednotlivych zakladnich barev

na snimcich. Tim jsem chtél rozsitit prostor priznakid a umoznit tak klasifika-
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toru lépe rozhodovat mezi hodnotami pixeli. Vysledek byl téz neuspokojivy (viz

zvétsené obrazky klasifikatoru SVM 4.5 a 4.6).

Predikce metody LBP (RGB) - SVM, vyrez

Vychozi snimek Originalni maska snimku

Predikovana maska Tridy

Agrikultura
Les
Pustina
Voda

v Silnice
Budova
Pozadi
IGNORUJ

Obrazek 4.5: Vizualizace zvétsené ¢asti snimku 23 po pouziti metody LBP (klasifikdtor SVM

se tfemi priznaky vychéazejicich ze slozek RGB po 4 iteracich).

Predikce metody LBP (RGB) - SVM, vyrez
Vychozi snimek Originalni maska snimku ) redikovaé maska THdy

Agrikultura
Les
Pustina
Voda

v Silnice
Budova
Pozadi
IGNORUJ

Obrazek 4.6: Vizualizace zvétsené ¢asti snimku 23 po pouziti metody LBP (klasifikdtor SVM

se tfemi priznaky vychézejicich ze slozek RGB po 20 iteracich).

Abych tedy ukézal jasnou nefunkénost tohoto pristupu, natrénoval jsem kla-
sifikdtor na stejném obrazku, na kterém jsem ho poté otestoval (viz obrazky 4.7,
4.8). Pri 100 iteracich SVM klasifikatoru dosahl presnosti pouze 18,9 %, coz je
mirné lepsi vysledek, nez kdybychom t¥idy urcovali ndhodné (to by presnost byla
cca 14,3 %). klasifikdtor GNB dosdhl mnohem lepsiho vysledku co se presnosti

tyce, avsak v ostatnich kritériich zaostaval.

29



Predikce metody LBP (RGB) na tomtéz snimku - SVM
Originalni maska snimku Pr

b

Vychozi snimek

Obrazek 4.7: Vizualizace pouziti SVM Kklasifikdtoru (5 iteraci) natrénovaného na 1 snimku

trénovaci mnoziny datasetu LoveDA na predikei tfid stejného snimku.

Predikce metody LBP (RGB) na tomtéz snimku - GNB
Originalni maska snimku Predikované maska Tridy

L

Vychozi snimek

Obréazek 4.8: Vizualizace pouziti GNB klasifikdtoru natrénovaného na 1 snimku trénovaci
mnoziny datasetu LoveDA na predikci t¥id stejného snimku. Vidime, ze klasifikator klasifikoval
cely snimek jednou t¥{dou, pficemz ziskal relativné dobrou presnost (accuracy) Tento model je

vSak v praxi nepouzitelny

Vysledky LBP

Jak lze odpozorovat z vizualizaci a tabulky 4.1, metoda LBP se nezda prilis
vhodnad na tuto segmentacni tlohu. Jeli vysledky jsou kvili jejim omezenym
moznostem reprezentace velmi slabé. OvSem v porovnani s metodou RGB (tedy
podobou té nejjednodussi metody segmentace, viz 4.1.1) ma ¢ast metod LBP k
dispozici stejny pocet priznakl a presto dopadla na stejnych podmnozinach har
ve vsech sledovanych kritériich nez metoda RGB.

V tabulce (4.1) si mtizeme v§imnout totoznych vysledki metod v prvnich dvou
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sloupcich. To je zpusobeno tim, ze klasifikitor GNB v obou pripadech klasifiko-
val vSechny pixely do t¥idy Agrikultura (viz obrazek 4.8), ¢imz zredukoval tlohu
segmentace na ulohu klasifikace do nejpocetnéjsi tiidy.

Vysledek segmentace pravé jednoho snimku totozného s trénovacim (jako tré-
novaci i testovaci mnozinou zvolen obrazek Train/6) dopadla v neprospéch pou-
zitelnosti metody LBP. Selhani metody v takto zjednoduseném pripadé, kdy vali-
dujeme na celé trénovaci mnoziné, dokazuje, ze ptriznaky metody nejsou schopny
zachytit charakteristiky jednotlivych t¥id. To prisuzuji jeji omezené sile a hloubce
reprezentace priznaki a kontextu.

Tato metoda je sama o sobé tedy pro tuto problematiku velmi nevhodna a
nebudu se ji tudiz dale zabyvat. Po provedenych testech jsem tak usoudil, zZe
kvili omezenim metody nema prilis smysl ji trénovat na celém datasetu, nebot
by to jeho vétsi vnitrotiidni rozmanitosti kladlo na metodu jesté vétsi naroky a
vysledek by byl pravdépodobné podobné a vice neuspokojivy. Pouziti néjakého
vyhlazovaciho filtru by pravdépodobné odhad zlepsila, avsak nepredpokladam, ze

by slo o vyraznéjsi zménu

4.1.3 HOG

Metoda ze své podstaty neni prilis uvazovana jako vhodna k segmentaci, nebot
nezpracovava obrazek v fadu pixeli, ale v rdmci bunék (tedy soubori vice pixeli),
je tedy nutné pristoupit ke kompromisu. Ten v mém pripadé spocival v tom, Ze
jsem vyslednou segmentaci provadél jako klasifikaci vétsich bunék, nikoliv pixeli.
Pro tento tucel jsem musel upravit vstupni masky, které jsem taktéz rozdélil na
bunky, pricemz kazdé bunce jsem priradil modus ze zastoupenych t¥id v buice
(tedy tfidu v rdmci této burky nejvice zastoupenou).

Vysledna segmentace implementace je tedy hrubsi a ztracime detaily.

Kompromis tohoto pristupu mi ovSsem umoznil natrénovat klasifikdtor (GNB,
SVM) na celé trénovaci mnoziné v prijatelném case. Velikosti bunék jsem zvolil

16 x 16 pixelt (velikost 32 pixel by byla velmi necitliva k vniméni silnic a jinych
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LBP LBP (RGB)
Klasifikator (iteraci) || GNB SVM (4) GNB SVM (5) | SVM (100)
Trénovaci mnozina | Train/0-15 | Train/0-15 | Train/6 | Train/6 Train/6
Testovaci mnozina | Train/16-31 | Train/16-31 | Train/6 | Train/6 Train/6
presnost (accuracy) 0,338 0,131 0,273 0,229 0,189
F1_score 0,072 0,107 | 0,061 0,135 0,122
mloU 0,048 0,058 0,039 0,077 0,068

LBP LBP (GS) RGB

Klasifikator (iteraci) || GNB SVM (10) | GNB SVM (10) | GNB
Trénovaci mnozina | Train/0-15 | Train/0-15 | Train/6 | Train/6 Train/0-15
Testovaci mnozina | Train/16-31 | Train/16-31 | Train/6 | Train/6 Train/16-31

presnost (accuracy) 0,338 0,304 0,535 0,277 0,340
F1_ score 0,072 0,100 0,100 0,106 0,106
mloU 0,048 0,062 0,076 0,065 0,068

Tabulka 4.1: Tabulka vysledkti metody LBP ziskanych natrénovanim na sedoténovém obrazku
LBP (GS), nebo na jeho tfech barevnych kanalech LBP (RGB) s pouzitim klasifikdtora SVM a
GNB na riznych trénovacich podmnozindch trénovaci mnoziny (Train) s otestovanim (validaci)
na riznych podmnozinich také této mnoziny. Posledni sloupec znazornuje poc¢inani metody
RGB pro srovnani (viz 4.1.1). Rozsah ¢isel za lomitkem znaéi indexy (nazvy) piislusnych snimku

v datasetu.

tenkych linii, nebot 32 pixeld je v kontextu méritka priblizné 10 m), pouzil jsem
standardni pocet sméru (tedy po dvaceti stupnich), kdy jsem nechal nastaveni
bez znaménka (tj. uvazuji se hodnoty v rozsahu 0 az 180 stupmu). Takto pou-
zité nastaveni se obecné osvédcilo v tlohéch detekce, na néz byla metoda HOG
pouzivana.

Z duvodu abstrakce ptiznaki v poméru (16 x 16 x 3) : 9 (pocet prizanki
LBP ku poctu priznakim HOG) je co do paméti tato reprezentace uspornéjsi
nez metoda LBP. Konkrétné v pripadé velikosti buniky 16 x 16 ma tato metoda
ptiblizné 85 krat pamétové tispornéjsi reprezentaci nez metoda LBP (RGB) a cca

28 krat pamétové tspornéjsi reprezentaci nez metoda LBP (GS).
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U provedenych experimentii jsem tedy vychazel predevsim z reprezentace
snimku, kdy je kazda oblast pixeli buniky (16 x 16) reprezentovana 9 hodnotami
(dle hodnot gradienttt). Tyto hodnoty v mé implementaci poslouzi jako priznaky
pro klasifikatory SVM a GNB.

Na obrazcich 4.9 a 4.10 jsou vizualizace, Ze metoda dokaze zachytit obecné

Predikce metody HOG - GNB

Vychozi snimek

pe =

Obrazek 4.9: Vizualizace pouziti HOG - klasifikditoru GNB natrénovaného na celé trénovaci
mnoziné (Train) na obrdzek z valida¢ni mnoziny (Val). Maska pro HOG je maska upravend

(zmensend) funkei modus.

Predikce metody HOG - SVM
Orlglnalnl maska snimku Maska pro HOG Predikovana maska Tfid

Obrazek 4.10: Vizualizace pouziti HOG - klasifikdtoru SVM se 100 iteracemi natrénovaného

Vychozi snimek

na celé trénovaci mnoziné (Train) na obrdzek z valida¢ni mnoziny (Val). Maska pro HOG je

maska upravend (zmensend) funkci modus.

Vysledky HOG

7 vysledkit metody zaznamenanych v tabulkach 4.2 a 4.3 je patrné, ze metoda
zvlada ulohu lehce lépe nez metoda LBP. To vede k zavéru, ze metoda poskytuje
lepsi reprezentaci dat nez metoda LBP. Je také (viz vyse) mnohem pamétové

efektivnéjsi a predikce netrva prilis dlouho.
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Z obrazku 4.9, 4.10 a obrazku v prilohach A.4, A.5 je mozné odvodit silné
a slabé stranky Bayesova pristupu ke klasifikaci a pristupu klasifikatoru SVM.
Zatimco Bayestuv piistup (GNB) uréuje s vétsi presnosti hojné zastoupené tridy,
klasifikator SVM 1épe rozeznava rozdily mezi tiidami (pouze rozdily, nebot ¢asto
klasifikuje do Spatné ti¥idy). V piipadé vysledki obou klasifikitoru je moznost
implementovat néjaky tiidné zavisly filtr (vyhlazovaci, zvétsovaci a zvyhodnovaci
urcité t¥idy) na zdkladé informaci ze zjisténych vysledki. To by pravdépodobné
(pti spravné filtraci) dokézalo vysledky zlepsit.

Na efektivnéjsi implementaci takového filtru jsou vsak predikce stale prilis
nekonzistentni. Dochazi ke Spatnému rozpoznavani i hojné zastoupenych trid,
jako je napr. tfida voda, kterda nemé takovou vnitrotiidni a vzorovou rozmanitost.

Metoda jako takovd dokaze relativné dobte (vzhledem k ostatnim tfidam a
vzhledem k jeji velikosti) rozpoznavat tiidu silnice i presto, zZe je tato trida z du-
vodu svého tenkého rozlozeni velmi znevyhodnéna kompresi HOG. Tento jev pri-
suzuji povaze metody HOG zamérovat se na gradienty a tedy schopnost efektivné
detekovat hrany praveé takové, jakymi jsou jasové rozdily mezi silnici a okolnim
terénem.

Protoze jsou trénovani a predikce metody HOG relativné (k LBP) rychlé pro-
cesy, mel jsem moznost trénovat a validovat jednotlivé algoritmy na celych mnozi-
nach datasetu k tomu urc¢enych (Train, Val) (viz tabulka 4.2) a Test (viz tabulka
4.3).

Klasifikaitor SVM si ¢iselné vedl v dulezitych metrikdch pomérné hife nez
klasifikdtor GNB. Za zminku také stoji rozdil ve vysledcich u klasifikatorit SVM
pri rozdilnych iteracich na stejnych trénovacich a valida¢nich mnozinach. Zatimco
u malé trénovaci mnoziny vede radové zvyseni iteraci ke zlepseni, u velké trénovaci
mnoziny vede zvyseni iteraci ke zhorseni predikce. Tento jev by se dal prisoudit
efektu pretrénovani a obtizné separabilité jednotlivych trid.

Dalsim zajimavym jevem je poté vysledek experimentu zaznamenany v ta-

bulce 4.2 ve druhém sloupci zprava, kdy je otestovana predikce algoritmu na-
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trénovaném pomoci klasifikitoru GNB na malé a relativné stejnorodé trénovaci
mnoziné. Takto natrénovany model dosal lepsich vysledki nez ostatni implemen-
tace GNB a SVM. Klasifikator tedy odvadi lepsi praci v momenté, kdy je natré-
novan na méné datech. Mizeme se domnivat, ze ma tak nejspise moznost vérnéji
zachytit alespon nékteré ttidy a s pomoci jejich lepsi klasifikace navysit hodnotu
vystupniho kritéria mIoU.

Pro ovéreni vhodnosti zvolené velikosti buniky jsem provedl experiment s veli-
kosti bunky 8x8 (v tabulce 4.3 prvni sloupec zprava). Vysledek klasifikatoru GNB
byl v tomto pripadé horsi, avsak takika srovnatelny jako pfi stejnych podmin-
kach u velikosti bunky 16 x 16. Tato implementace je vsak ¢tyrikrat naroc¢néjsi na
pameét a proces trénovani trva déle. Za téchto okolnosti jsem se rozhodl Gcéinnost

metody HOG pro bunku 8 x 8 pixelt ddle neprozkoumavat.

HOG H HOG (16 x 16)
Klasifikator (iteraci) | GNB SVM (10) | GNB SVM (10) | SVM(100) | GNB | SVM (10)
Trénovaci mnoZina Train/0-15 | Train/0-15 | Train/0-15 | Train/0-15 | Train/0-15 | Train | Train
Testovaci mnoZina Train/16-31 | Train/16-31 | Val Val Val Val | Val
presnost (accuracy) 0,285 0.246 0,272 0,23 0,315 | 0,188 0,111
F1 score 0,116 0,086 0,117 0,085 0,105 | 0.104 0,047
mloU 0,071 0,054 0,072 0,053 0,067 | 0,061 0,028

Tabulka 4.2: Vysledky metody HOG ziskané natrénovanim klasifikdtori SVM a GNB na
ruznych podmnozinich trénovaci mnoziny (Train) a s otestovanim (validaci) na riznych pod-
mnozindch trénovaci mnoziny (Train) a mnoziné valida¢ni (Val). Rozsah ¢isel za lomitkem znadci

indexy (nézvy) prislusnych snimku v datasetu.

4.2 Uméla neuronova sit

K implementaci modelii neuronové sité pouziji vyse uvedené technologie (viz 1.3).
Pro vyznamné zrychleni trénovaciho procesu vyuziji vypocetni platformy Cuda,
diky které mohu trénovat neuronové sité v radu jednotek az desitek hodin s
pomoci grafické karty na mém osobnim pocitaci.

Neuronova sit DeepLabV3 - Resnet50 (viz 3.2) je urc¢ena k segmetnacnim
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HOG - CL HOG (16 x 16) HOG (8 x 8)
Klasifikator (iteraci) | GNB SVM(1) | SVM(10) | GNB GNB
Trénovaci mnozina Train Train Train Train/0-15 | Train
Testovaci mnozina Test (CL) | Test (CL) | Test (CL) | Test (CL) | Test (CL)
mloU 0,069 0,071 0,061 0,078 0,069

Tabulka 4.3: Vysledky metody HOG ziskané natrénovanim klasifikatort SVM a GNB na riiz-
nych trénovacich podmnozinidch mnoziny Train datasetu LoveDA a s otestovanim (validaci) na
mnoziné Test prostfednictvim rozhrani CodalLab v ramci soutéze LoveDA Semantic Segmen-

tation. Rozsah ¢isel za lomitkem znad{ indexy (ndzvy) ptislusnych snimku v datasetu.

tloham. Sif je navrzena pro jiny pocet tiid. To lze zménit pro icel naseho data-
setu predefinovanim posledni vrstvy sité tak, aby vracela vystup odpovidajici 8

segmentac¢nim tridam.

Zvolené hyperparametry a predzpracovani dat

Pocet trid jsem zvolil u vSech implementaci 8, prestoze segmentacné platnych
jich je pouze 7. To jsem ucinil z divodu, Ze neuronova sit se nauci jednoduse
rozpoznavat pixely tridy IGNORUJ, nebot maji hodnotu 0. Zaroven se nam tak
tato ttida neplete do klasifikace tiid ostatnich a testovaci skript na platformé
Codalab pixely této tiidy do vyhodnoceni nijak neuvazuje.

Protoze maji snimky datasetu velké rozliseni (1024 x 1024), rozhodl jsem se
kazdy z téchto snimki rozdélit na ¢tyfi mensi snimky o velikosti 512 x 512 a ty
pouzit jako zdklad vstupnich dat neuronové sité. Stejné jsem ucinil s prislusnymi
maskami k témto obrazkim

V rdamci nacitacitho modulu jsem urcil velikost davky (batch size) jako 4.
Tato hodnota je dost velkd na to, aby doslo ke znatelnému urychleni trénova-
ciho procesu, a protoze budeme snimky béhem trénovaciho procesu predkladat v
ndhodném potadi (volitelny parametr sité), docilime tim zarover vétsi variability
vstupnich dat, po nichz bude dochézet k aktualizaci vah a prahti sité, nebot misto

jednotlivych obrazka ptvodni velikosti ptijde na vstup ndhodna ¢tverice rozdéle-
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nych obrazkt napri¢ vSemi snimky trénovaci mnoziny. Tato velikost davky také
dobte koresponduje s poc¢tem mensich snimkt ve vétsich, coz umoznuje nasledné
jednodussi sestavovani ¢tveric rozdélenych snimk zpét do snimkt ptivodnich pro
ucely vyhodnoceni vysledki predikce na testovaci mnoziné na platformé Coda-
Lab.

Na vstupni obrazky jsem poté uplatnil predepsané transformace (rozepsano
nize), které jsou doporuceny vyuzivat pii uzivani uréité architektury (resp. mo-
delu) a to z divodu, Ze je sit pro tyto parametry navrzena a optimalizovdna. Dalsi
vyznamny davod pouziti predepsanych transformaci je pripad pouziti predtréno-
vanych vah sité. Jednd se o parametry sité, které jsou predtrénovany na jiném
datasetu pro stejny typ tlohy. Tyto parametry (vahy) poté vyuzijeme v pozdéjsich
modelech jako inicializa¢ni vahy pro nas trénovaci cyklus. Vyhodou predtrénované
sité je jeji schopnost uz v zacatku spolehlivé zachycovat nékteré priznaky, coz vede
k lepsim vysledktim a ke vyraznému snizeni trénovaciho casu.

Klicovou transformaci je zde normalizace. PTi ni dojde k tpravé stredni hod-
noty a smérodatné odchylky RGB kanali obrazku a tedy i k jejich pfizplisobeni
normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti. Pro optiméalni chovani modelu je prede-
psana normalizace Cervené slozky pixeli do normalniho rozdéleni se stredni hod-
notou 0,485 a smérodatnou odchylkou 0,229. Pro zelenou slozku je poté stfedni
hodnota 0,456 a smérodatna odchylka 0,224 a pro modrou slozku plati stfedni
hodnota 0,406 a smérodatnéa odchylka 0,225.

Jako ztratovou funkei pouzijeme v nasich modelech krizovou entropii (Cross

Entropy Loss, viz 3.2.1 a rovnice 3.1)

Optimalizace trénovaciho cyklu

Krom implementace vysSe zminénych komponent je diilezité mit o pritbéhu tréno-
vaciho procesu prehled, aby bylo mozné ho efektivné ladit a zlepsovat tak jeho
vysledky. Samotna data o ztratové funkci v trénovaci smycce jsou vSak omeze-

nym ukazatelem kvality sité. Abychom dokazali zastavit trénovani predtim, nez
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zacne dochazet k pretrénovani sité, je uzitecné po kazdé epose zaradit za tré-
novaci smycku smycku valida¢ni. Ve valida¢ni smycce dochazi k vyhodnocovani
kvality schopnosti neuronové sité zobecnovat. Tento proces probéhne po dané
epose tak, Ze vypocitdme ztratovou funkei a dalsi pfipadné relevantni metriky (v
nasem piipadé presnost, F1 score a mloU) u predikei sité na valida¢ni mnoziné
(bez aktualizace parametru sité). Ve chvili, kdy se za¢ne sit v predikcich zhor-
sovat (hodnota sledovanych metrik na valida¢ni mnoziné zacne klesat), mizeme
ulozit vahy modelu s nejlepsim vysledkem (zobecnénim dle pouzitych metrik) a
vyhnout se tak pouziti modelu pretrénovaného. Zaroven muzeme pouzit data o
ziskanych metrikdch pro vhodnéjsi nastaveni hyperparametria trénovaciho cyklu

(pouzity optimizer, planovac¢ apod.)

4.2.1 Trénovani modelu

Vsechny modely neuronové sité jsou validovany na celé validaéni mnoziné (Val).

Jejich vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.4.

Modely trénované bez validac¢ni smycky

Prvni funkéni implementaci byl model 1. Vznikl natrénovanim modelu DeepLabV3-
Resnetb0 s nahodné inicializovanymi poc¢atecnimi vahami na prvnich 16 snimcich
trénovaci mnoziny (Train/0-15, stejné jako ¢ast implementaci metod HOG, LBP
a RGB). Tento model se trénoval 10 epoch bez zpétné vazby o kritériich validacni
smycky a vyuzival defaultni implementaci optimizeru Adam bez planovace. Roz-
hodl jsem se pro tento optimizer, nebot jsem se domnival, Ze svou adaptibilitou
vyhovuje podstaté tlohy. Dle o¢ekavani nedosdhl model 1 prilis dobrych vysledkt
(viz tabulka 4.4), presto vSak pred¢il vSechny implementace metod LBP, HOG
a RGB co se kritérii mloU a F1 score tyce. Protoze je trénovaci podmnozina
v tomto pripadé velmi omezend, vyskytuji se v predikcich sité specifické chyby.
Tato mnozina neobsahuje Siroké silnice a tedy je nedokaze spravné klasifikovat,

kdyz se vyskytuji na obrézcich valida¢ni mnoziny (viz ptiloha A.6). Zaroven nema
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tato omezena podmnozina pritomnu tiidu pustina, coz ma za néasledek tiplnou ne-
schopnost sité tuto t¥idu predikovat (viz nulové kritérium IoU u t¥idy pustina v
tabulce 4.4), coz je vidét napf. na obrazku 4.11. Dalsim disledkem omezenosti
trénovaci podmnoziny je, ze jsou vsechny jeji snimky uplné, takze neobsahuji je-
diny pixel tridy IGNORUJ, coz mé za nasledek efekt viditelny na obrazku 4.12
a v priloze A.9, kdy algoritmus prisuzuje pixely tridy IGNORUJ tridam, u nichz
vnima nejvyssi pravdépodobnost, ¢imz vznikaji prekvapivé smysluplné fantomové
predikce nevidéného prostoru.

Model 1 jde brat jako simulaci nedostatku trénovacich dat. Podmnozina jeho
trénovacich dat je déle prilis konzistentni vzhledem k rozmanitosti ostatnich
snimku datasetu, a proto model nema moznost naucit se o mnoho lepsi zobecno-
vaci schopnosti. Jeho vystupy maji pak sice lepsi vysledky nez klasické metody,
avsak stale nejsou pouzitelné a spolehlivé. V soutézi LoveDA Semantic Segmen-

tation challenge dosdhl model skore mIoU 0,147.

Predikce modelu 1 na snimku 3910 3
Vychozi snimek

R Y

Obrazek 4.11: Predikce modelu 1 na ¢asti snimku 3910 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Model 2 ptimo vychazi z modelu 1 (stejny optimizer - Adam, pocet epoch a s
absenci informace valida¢ni smycky, ndhodn4 inicializace vah). Jedinym rozdilem
je, ze byl model 2 natrénovan na celé trénovaci mnoziné. V celkovych kritériich
na valida¢ni mnoziné si vede pochopitelné mnohem lépe nez model 1. ZlepSeni

zaznamenal v segmentaci vsech tiid (viz tabulka 4.4). Dokaze nyni segmentovat
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Predikce modelu 1 na snimku 3520 3
Originalni maska snimku

Obrazek 4.12: Predikce modelu 1 na ¢asti snimku 3520 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

tridu pustina, stale vsak s velmi neuspokojivym vysledkem. Nejvétsi prirtistek
kritéria IoU metoda zaznamenala u tfidy silnice, coz, domnivam se, tizce souvisi
se schopnosti mnohem lépe klasifikovat Siroké silnice (viz priloha A.6) a se zlep-
Senim schopnosti rozeznavat budovy a silnice. Model také jiz umi poznat tridu
IGNORUJ (viz ptiloha A.9). V trénovacich datech modelu byly tentokrat i mést-
ské oblasti s bohatou zastavbou, model je tedy spolehlivéjsi co se tyce segmentace
budov a zastavénych oblasti, jak jde vidét na obrazku 4.13.

Model 2 je ve vSech pozorovanych ohledech lepsim modelem nez model 1. Stale
vsak neni dostatecné optimalizovan a kviili absenci valida¢ni smycky nemiizeme
zabranit pripadnému nedotrénovani nebo pretrénovani. Vystup modelu je vsak jiz
pouzitelny a dle metrik v tabulce 4.4 vykazuje vétsi spolehlivost nez model pred-

chozi. V soutézi LoveDA Semantic Segmentation obdrzel model skére mIoU 0,385.

Model 3 je nastavenim modelu 2, kdy trénovaci cyklus bézel o 20 epoch déle.
Ve vSem ostatnim je identicky. Ukazalo se, ze ackoliv se priimérna hodnota ztra-
tové funkce na valida¢ni mnoziné témér zdvojnasobila, vSechna ostatni relevantni
kritéria zaznamenala lepsi vysledek nez u predchoziho modelu (viz tabulka 4.4).
Tento jev prisuzuji vétsi nerozhodnosti modelu - efektu, kdy ve vyslednych ten-
sorech (nésledné transformovanych do predikované masky) obecné vysly méné

rozhodujici pravdépodobnosti pro spravnou tiidu (mensi rozdil mezi pravdépo-
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dobnosti pfifazeni do spravné tiidy a pravdépodobnosti k ni opa¢nou), ovSem po
vybrani maximéalnich pravdépodobnosti bylo dosazeno vétsi uspésnosti. Model 3
vyraznéji vyrovnava nékteré neduhy modelu 2, jako je naptiklad zlepseni kvality
segmentace tiidy agrikultura (dle ToU v tabulce 4.4) a tfidy budova. Zejména
u budov je vidét podstatné zlepseni v zachycovani jejich pozice i tvaru oproti
predchozim modeltim v priloze A.12.

Model 3 je jiz pouzitelny model, a¢ mé stale problémy s generalizaci a seg-
mentaci nékterych tiid. Model dokaze vérnéji zachycovat rozhrani jednotlivych
tiid, prestoze ma ve svych predikcich stéle znatelné rezervy. V soutézi LoveDA

Semantic Segmentation dosahl tento model skére mloU 0,444.

Ve vysledcich modeli 1, 2 a 3 je vidét znatelny pokrok. Kriteridlni spés-
nosti mloU modelu 1 podobné klasickym metodam byly naprii¢ modely 2 a 3
cca trojnasobné zlepseny a z misty nahodilych predikei se staly veelku pouzitelné
aproximace. Modely vsak byly natrénovany slepé vzhledem k efekttim pretré-
novani a nedotrénovani. Dalsim krokem je tedy optimalizace trénovaciho cyklu
pomoci monitorovani pribézného vyvoje kritérii na validacni smycce.

Predikce modeld 1, 2 a 3 na snimku 2696_2
Vychozi snimek

Obrazek 4.13: Predikce modeli 1, 2 a 3 na ¢asti snimku 2696 s rozliSenim 512 x 512 pixeldL.

Modely trénované s pomoci valida¢ni smycky

Nasledujici trojice modelti se od trojice minulé lisi v tom, ze v ramci trénovaciho
cyklu ma jiz implementovanou valida¢ni smycku. Mimo hodnoty ztratové funkce

trénovaci smy¢ky (kterd mé tendenci stéle klesat) tak mame piistup k dulezi-
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Predikce modeld 1, 2 a 3 na snimku 3709_3
Vychozi snimek

Obrazek 4.14: Predikce modelt 1, 2 a 3 na ¢asti snfimku 3709 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.

tym metrikdm smycky validac¢ni. Konkrétné se jedna o prumeérnou ztratu epochy,
prumér kritéria F1 score pro vSechny tiidy a kritérium IoU pro kazdou t¥idu a
jejich prumér mloU. A¢ maji vSechny tyto metriky vypovidajici hodnotu o kva-
lité segmentace, v nasem pripadé budeme davat prednost kritériu mloU, které je
hodnoticim kritériem v soutézi LoveDA Semantic Segmentation. Sledovani téchto
kritérii béhem trénovani neurovoné sité nam umozni ulozit model, ktery dosahne
maximalni hodnoty kritéria mloU a tim vybrat nejefektivnéjsi model z pribéhu
celého procesu trénovani. V pridadé, kdy pak zacne s probihajicimi epochami
klesat hodnota metrik IoU (mloU), F1 score a presnosti (accuracy), dochézi jiz
v trénovaci smycce k pretrénovani modelu, kdy model dale ztraci schopnost ge-

neralizace tim, ze se prilis prisptisobuje trénovacim datim.

Model 4 je tedy prvnim modelem, ktery vznikl na zakladé nejlepsiho vysledku
kritéria mloU v pribéhu trénovani. Startovni vahy jsou inicializovany nahodné.
Stale zde pouzivam optimizer Adam, a protoze mohl prubéh vyvoje kritéria vypa-
dat rtzné, rozhodl jsem se model spustit na 60 epoch, coz je vyrazné vice epoch
nez u predchozich modelt. Nejlepstho vysledku dosdhl model v 19. epose (viz ta-
bulka 4.4), presto vSak doséhl horsich vysledki nez model predchozi. To prisuzuji
nahodnému faktorti v podobé predkladani snimkt a ndhodné inicializaci pocatec-
nich vah, které mohly zptisobit, zZe ztratova funkce v tomto pripadé konvergovala
k lokdlnimu minimu s vyssi hodnotou. Model ma v kritériich IoU pro vétsinu tiid

podobnou uspésnost. Vyjimku tvori tridy pustina a les. Priklad chybné predikce
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velké plochy lesa je znazornén na obrazku 4.15. V soutézi LoveDA Semantic Seg-
mentation dosahl skére mloU 0,428. To je nizsi hodnota nez u modelu 3, coz je

po predeslé analyze ocekavany vysledek.

Predikce modelu 4 na snimku 3151 2

Vychozi snimek Originalni maska snimku

Obrazek 4.15: Predikce modelu 4 na ¢asti snimku 3151 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Model 5 byl vybran ze sekvence modelt trénovanych 30 epoch, nebot 60 epoch
minulého modelu bylo zbytecné mnoho. Protoze predchozi model dosahl nejlep-
stho vysledku v 19. epose, rozhodl jsem se uméle u modelu 5 desetindsobné zmen-
Sit po 19. epose velikost konstanty uceni optimizeru Adam. Zamérem bylo, aby byl
model v okoli tohoto minima zvladnul dokonvergovat blize nalezenému minimu.
Model vsak dosdhl svého celkového nejlepsiho vysledku mloU jiz v 16. epoSe. Nez
se tedy uplatnilo umélé zmenseni velikosti konstanty uceni planovacem, dalsi tti
epochy jiz dochazelo k pretrénovani a naslednd zména velikosti konstanty uceni
jiz nedokazala dosdhnout lepsich vysledkti. Oproti predchozimu modelu model 5
lépe rozpoznavé (vzhledem k IoU) tiidy pozadi, voda, les a budova (viz tabulka
4.4). Obzvl4sté v segmentaci budov model 5 zaznamenava velky pokrok (jak je
vidét napr. na obrazku 4.18), kdy dokaze predikovat relativné presné shluky bu-
dov na rozdil od modelu 4, ktery v okoli budov na tomto obrazku vytvari neurcity
pocet shlukii s nejednoznac¢nym ohranicenim. Model 5 je sice lepSim modelem nez
model 4, stdle vsak v hlavnim kritériu mloU zaostava za modelem 3. Tento jev
si lze potvrdit i z vyslednych predikei modelii, napt. porovnanim obrazka 4.13 a

4.16. V soutézi LoveDA Semantic Segmentation vSak dosahl model 5 skore mloU
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nejlepsiho ze vsech predchozich a to 0,446. Takové nepredvidatelné rozdily jsou
pravdépodobné zplisobeny podstatou datasetu, kdy snimky v testovaci mnoziné
pochazi z jiné geografické oblasti, a mohou tak zptisobit méné predvidatelné cho-

vani segmentac¢niho algoritmu (viz 2.2.1).

Model 6 vychazi z modelu 5. Pouziva stejny optimizer a taktéz byl trénovan
na 30 epoch pri ndhodnych startovnich vahach. Abych potlacil nevyhodu pred-
chozi nepredikovatelnosti modelu, zavedl jsem zde podminény planovac, ktery ve
chvili, kdy hodnota kritéria mIoU valida¢ni smycky presahla urcitou stanovenou
hodnotu (hodnotu blizkou hodnoté maximalni minulého modelu), snizil velikost
konstanty uceni na desetinu ptivodni hodnoty. Tento model dosahl svého maxima
v 24. epose a vykazuje lepsi vysledky nez vsechny modely predchozi (viz tabulka
4.4). Dle kritérii ToU model 6 nad modely predeslymi dominuje v segmentaci
trid pozadi, budova a silnice. Na model 5 poté lehce ztraci v segmentaci tiidy
les a voda, na model 3 pak ztraci ve zbylych tridach pustina a agrikultura. Na
obrazku 4.18 lze vidét zlepseni segmentacni schopnosti budov, kdy od vysledku
predchoziho modelu vymizely nékteré chybné predikované shluky této tridy.

Model 6 vychazi, co se tyc¢e metrik validacni smycky, nejlépe ze vsech v této
praci dosud predstavenych modeli. Na testovacim datasetu v soutézi LoveDA
Semantic Segmentation vsak dosahl skore mloU pouze 0,443. To ho tadi v tispés-
nosti az za model 5 (ktery ziskal skore 0,446) i za model model 3 (ktery dosahl
na mloU 0,444). Podobny jev se vyskytoval jiz u modelu 5 a je pravdépodobné,
ze jeho pivod tkvi v odlisné texture krajiny jiné geografické oblasti, jejiz snimky

testovaci mnozina obsahuje, nebo v nahodné inicializaci vah.

Predikéni schopnost ¢lenitého prostredi s velkym mnozstvim tiid a hranicemi
mezi nimi modeli 4, 5, 6 lze pozorovat na obrazku 4.17. Jde vidét, ze modely
maji ve svych predikcich rezervy, avsak v porovnani s predchozi trojici modelt

(viz obrazek 4.14), je zlepSeni modeli 4, 5, 6 patrné. Piiklad obrazku 4.16 nam
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poté ukazuje, ze predikce modeli uvazuji o tfidé pozadi ve spravném kontextu -
totiz jako o skutetném pozadi na némz se vyskytuji shluky jinych tfid (typicky
trid budova a silnice). Pravdépodobné kviuli velké vnitrotiidni variabilité této
tridy dochazi k tomu, zZe je v predikcich nadhodnocovana na tkor predevsim trid
budova a pozadi. Pravé rozlisSeni mezi tridami budova a pozadi déla neuronové
siti problémy (tento jev je viditelny napt. na obrazku 4.16), nésledkem ¢ehoz ma

tiida pustina ve vsech modelech zdaleka nejnizsi IoU.

Predikce modeld 4, 5 a 6 na snimku 2696_2
Originélni maska Predikce modelu 4 Predikce modelu 5 Predikce modelu 6  Tridy
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Obrézek 4.16: Predikce modelt 4, 5 a 6 na ¢asti snimku 2696 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.

Predikce modeld 4, 5 a 6 na snimku 3709_3
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Obréazek 4.17: Predikce modelt 4, 5 a 6 na ¢asti snimku 3709 s rozliSenim 512 x 512 pixeld.

Predikce model{i 4, 5 a 6 na snimku 2607_0
Originalni maska Predikce modelu 4 Predikce modelu 5 Predikce modelu 6  Tridy
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Obréazek 4.18: Predikce modelt 4, 5 a 6 na ¢asti snimku 2607 s rozlisenim 512 x 512 pixelfi.

Vychozi snimek
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Modely s optimizerem SGD

Pro vsechny nésledujici modely jsem se rozhodl misto dosavadné pouzivaného
optimizeru Adam pouzit optimizer SGD. U¢inil jsem tak z divodu, ze vysledky
modelt stale nebyly schopné pfilis konkurovat vysledktim v soutézi. Usoudil jsem,
ze by mohlo vysledky vylepsit pouziti jiného optimizeru. U optimizeru SGD je
nutné zvolit jako parametr konstantu uceni a pripadné momentum (parametr

udévajici vliv minulé zmény vah na tu soucasnou).

Nejprve jsem vyzkousel novy optimizer na modelu 7. Pouzil jsem stejny kon-
cept planovace jako u modelu 6, kdy se po uréité prahové hodnoté mloU (kon-
krétné dosazeno v 15. epose) desetkrat zmensila velikost konstanty uceni (z pu-
vodnich 0,01 na 0,001). Jako momentum optimizeru jsem zvolil 0,9, coz znamen4,
ze se vétsina minulych aktualizaci podili na aktualizaci souc¢asné. Startovni vahy
byly nastaveny nahodné. Model dosahl nejvyssiho kritéria mIoU dvé epochy po
této zméné. Jeho reprezentativni verzi je tedy ten natrénovan na 17 epochéch.
Jiz pri trénovani bylo patrné, zZe jsou vysledky na validaéni mnoziné znatelné
lepsi nez v pripadé trénovani predeslych modeli. Primeér ztratové funkce je poté
pomérné nizsi nez u predchozi trojice modelti. Ve vsech metrikach na valida¢nim
datsetu model 7 prekonal vSechny modely prechozi (viz tabulka 4.4). Dokonce
je ptekonal i v ToU kritériu pro kazdou ttidu valida¢ni mnoziny. Nejvétsiho zlep-
seni segmentace dle ToU se dostalo tfidé voda (jak je vidét napf. na porovnani
obrazku 4.17 a 4.22). Na obrazku 4.19 poté lze vidét velmi kvalitni segmentaci
tohoto modelu, kde je v podstaté jedinymi vétsimi chybami vynechani shluku
tridy pustina a vetsi casti tridy silnice. S tiidou pozadi vsak maji problém zatim
modely vSechny.

Model 7 jiz produkuje pouzitelné a kvalitni vystupy. Ve vSech ohledech pre-
konal modely predeslé a v soutézi LoveDA Semantic Segmentation ziskal na tes-
tovaci mnoziné skére mloU 0,492. To je oproti vysledkim predchozich modelt

znatelné lepsi vykon, ktery jiz stacil na presun ze spodnich pozic tabulky ucast-
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nikt o néco vyse.

Predikce modelu 7 na snimku 2651 2
Vychozi snimek

-
‘_ ,
1‘
Obréazek 4.19: Predikce modelu 7 na &isti snimku 2651 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.

Model 8 vychazi taktéz z optimizeru SGD s vychozi hodnotou 0,01, ¢imz se
podobé predchozimu modelu. Uéelem tohoto modelu bylo zdokonalit model pied-
chozi a zlepsit jeho vysledek na ndhodné inicializovanych vahach. Vyuzil jsem zde
poprvé moznost planovace snizit v pribéhu velikost konstanty uceni vicekrat. Pri
trénovani jsem tedy v kazdé z epoch 2, 4, 6, 8 a 16 dvakrat zmensil velikost kon-
stanty uceni. Tato volba méla zlepsit a zpresnit konvergenci modelu do minima.
Nejlepsiho kriteridlnitho ohodnoceni mIoU dosdhla trénovaci smycka v epose 10.
Tento model prekonal vSechna kritéria validaéni mnoziny (mloU, presnost, F1
score) modelu predchoziho v fadu setin (viz tabulka 4.4). Z tohoto hlediska se
nejvetsi zlepseni v segmentaci tiidy voda. V soutézi LoveDA Semantic Segmen-
tation vSak ziskal model § skére mloU 0,489, coz je naopak v fadu setin horsi
vysledek nez v ptipadé predchoziho modelu. A¢ je tedy model 8 na predikci testo-
vaci mnoziny horsi nez model 7, je obtizné hodnotit, ktery z modelt je objektivne
lepsim segmentac¢nim algoritmem. Kazdy z nich lehce vynika v rtiznych oblastech
a jejich vysledky jsou si kvalitativné velmi blizké (viz obrazky 4.22, 4.21) a piilohy
A8, A.13.
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Model 9 obohatil koncept predchoziho modelu o predtrénované vahy na data-
setu COCO [35]. ProtoZze mé dataset COCO jiny pocet tiid néZ nis segmentacni
problém, bylo nutné nacist model odpovidajici datasetu COCO a néasledné upravit
jeho posledni vrstvu, aby vracela predikce pro 8 t¥id. Takto preddefinovany model
ma vyhodu v tom, Ze jiz jeho vrstvy obsahuji funkéni extraktory pfiznaki, v na-
sledku ¢ehoz zpravidla dochazi k rychlejsi konvergenci sité a k lepsim vysledkiim
datasetu. Z toho divodu jsem dvojnasobné zmensil velikost pocateéni konstanty
uceni optimizeru SGD (tedy na hodnotu 0,005). Planovaci jsem poté naordinoval
vzdy dvojnasobné zmenseni velikosti konstanty uceni v epochéch 3, 4 a 15. Do-
mnénka ohledné rychlejsi konvergence se potvrdila, kdyz dosahl model nejvyssiho
kritéria mIoU v pouhé 6. epose z celkovych 20 epoch trénovaciho cyklu. Model 9
mnoziné ze vsech dosud predstavenych modelu (viz tabulka 4.4). V kritériu mloU
o jednu setinu zaostava za predchozim modelem, coz ale (jak je popsédno u modeli
predchozich) nemusi mit vliv na vysledné kritérium na mnoziné testovaci. Model
dosahl vétsiho pokroku (a nejvyssiho skére loU ze vsech predchozich modeli) v
segmentaci trid budova, agrikultura a silnice. Velké zlepseni modelu v segmentaci
sirokych silnic je vidét v priloze A.13. Ukazka relativné kvalitni segmentace budov
je uvedena na obrazku 4.20. Model naopak vyraznéji zaostava v segmentaci tiidy
les za modelem 7 a v segmentaci t¥id pustina a voda za modelem 8. V predikcich
modelu 9 a dvou modelt predchozich jsou na prvni pohled rozdily. Na obrazku
4.21 je vidét jeho lepsi segmentace tiidy silnice a velmi odlisné chovani k seg-
mentaci tiidy agrikultura, kdy jsou hrany a konzistence shlukii narusovany tridou
pozadi. V priloze A.11 lze poté vidét, ze model jako jediny odhalil pritomnost
trid les a agrikultura, prestoze jejich predikce nejsou nikterak presné. Na stejném
obrazku je poté vidét horsi segmentace tiidy voda, kdy jsou jeji shluky mensi nez
v origindlni masce i v predikcich predchozich dvou modeli. V soutézi LoveDA
Semantic Segmentation dosahl model skére mloU 0,481. To je o vice nez setinu

horsi nez model 7, ktery tedy nadale ziistava modelem nejlépe umisténym.
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Predikce modelu 9 na snimku 3795_0
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Obrazek 4.20: Predikce modelu 9 na ¢asti snimku 3795 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Vysledky modelu 7, 8, 9 jsou si vzhledem k ostatnim dvéma trojicim vzajemné
nejpodobnéjsi. Vybér nejlepsiho modelu z téchto ti1 je poté otdzkou preferenci na
kvalitu segmentace jednotlivych tiid. Nékteré rozdily mezi jednotlivymi modely
jsou patrné z obrazku 4.21, 4.22 a z ptiloh A.8, A.11, A.13. V ramci prilohové
¢asti je mozné prehledné porovnat vystupy modeli 1 az 9 na dvojici stejnych
obrazku. Vystupy modeli 7, 8, 9 jsou potom jiz pouzitelné a v soutézi LoveDA
Semantic segmentation za nejlepsim vysledkem mloU zaostéavaji o priblizné 6
setin. Umistuji se tak v posledni tretiné vysledkové tabulky soutéze.

Predikce modeld 7, 8 a 9 na snimku 2696_2
Originélni maska Predikce modelu 7 Predikce modelu 8 Predikce modelu 9  Tridy
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Obrazek 4.21: Predikce modelii 7, 8 a 9 na ¢asti snimku 2696 s rozliSenim 512 x 512 pixeldL.

Model 10

Zkusenosti ziskané z predchozich t¥i trojic modeli mi poslouzily pro tvorbu mo-

delu 10. Tento model také vychazel z predtrénovanych vah na datasetu COCO
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Predikce modeld 7, 8 a 9 na snimku 3709_3
Vychozi snimek

Obrazek 4.22: Predikce modelt 7, 8 a 9 na ¢asti snimku 3709 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.

(jako u modelu 9). Planovaé¢ vychézel z ptivodni hodnoty konstanty uceni 0,005
a byl nastaven na jeji dvojnasobné zmenseni v epochach 3, 4 a 15 (stejné jako
u predchoziho modelu). Zasadnim rozdilem tedy bylo zkoumdani nejen modelu
s nejvyssim mloU na valida¢ni mnoziné, nybrz i ostatni prijatelné verze modelu
(model se tentokrat ukladal po kazdé epose a mél jsem tedy k dispozici 20 modelu
v ruznych fézich procesu trénovani).

Na grafu 4.26 vidime zaznam metrik IoU pro rtzné tiidy a jejich primeéru
mloU v jednotlivych epochidch modelu. Prestoze trénovaci cyklus dosahl nejlep-
stho kritéria mIoU po 12. epose, po otestovani na testovacim datasetu v ramci
soutéze dopadl mnohem lépe model ulozeny po probéhnuti 6. epochy. Je mozné
si vSimnout, ze do 6. epochy byl trend mloU rostouci. Potom zacalo kritérium
mloU oscilovat a v 12. epoSe (pravdépodobné vlivem néhlého zlepseni segmentace
tridy agrikultura) kritérium mloU prekonalo svou hodnotu z 6. epochy. Je tedy
mozné, ze se model ndhodou priblizil néjaké charakteristice valida¢ni mnoziny.

Jak je vidét na tabulce 4.4, model 10 dosdhl znacné nizsi hodnoty ztratové
funkce nez modely predchozi. Zaroven ma model ze vsech nejvyssi F'1 score a jako
prvni model presdhl na valida¢ni mnoziné hodnotu mloU 0,5 a to se zlepSenim
o dvé setiny oproti modelu 9. Za modelem 8 zaostava v segmentaci tiidy voda a
silnice (vzajemné porovnani modeli na obrazku 4.25). Ve vSech ostatnich t¥idach
vykazuje nejlepsi vysledky ve smyslu loU ze vSech v této praci uvedenych modelii.
Protoze model 10 prekonal model 9 ve vSech kritériich, je mozné ho odivodnéné

oznadit jako jeho vylepSeni (coz déva smysl i z hlediska implementace, kterd je
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krom drobnych vylepSeni metod monitorovani cyklu, shodnd). Priklad predikei
modelu 10 je vidét na obrazcich 4.23 a 4.24. V prilohach A.14, A.15 a A.16 je
pak k vidéni porovnani modeli na jinych snimcich. Spolecné s modelem 3 pak
obrézky v prilohdch (a s obrazkem 4.25) znizornuji prufez vyvojem modelu v
této praci.

Predikce modelu 10 na snimku 4078_2
Originalni maska snimku Predikovana maska Tridy
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Obrazek 4.23: Predikce modelu 10 na ¢ésti snimku 4078 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Vychozi snimek

Predikce modelu 10 na snimku 3650_0
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Obrazek 4.24: Predikce modelu 10 na é¢asti snimku 3650 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Pribéh ztratové funkce napii¢ epochami trénovani je znazornén v grafu 4.27.
Jak jsem vysvétloval u modeli vyse, nejlepsi model z hlediska mIoU na validac¢ni
mnoziné nemusi mit nejnizsi hodnotu ztratové funkce. To je ptripad i modelu 10,
kdy ztratova funkce dosahla nejnizsi hodnoty po treti epose. Model z treti epo-

chy vsak nedosahuje takové kvality (z hlediska mloU) jako model z epochy Sesté.
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Predikce modeld 3, 8 a 10 na snimku 4125_0
Vychozi snimek Originalni maska Predikce modelu 3 Predikce modelu 8 Predikce modelu 10 Tridy
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Obréazek 4.25: Predikce modelt 3, 8 a 10 na ¢asti snimku 4125 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.

& 3

Protoze se mize hodnota ztratové funkce valida¢ni smycky skokové meénit (do-
jde mezitim k hodné aktualizacim vah), je lepsim voditkem pozorovat vykyvy v
trendu. Pred epochou 6 hodnota ztratové funkce dvakrat za sebou poklesla. To
znamena, ze se predikce trénovaci smycky dvé epochy po sobé vice zlepsovaly
nez zhorsovaly. Je méné pravdépodobné, ze je tento jev ndhodny (v porovnani
s jednordzovymi poklesy v prubéhu cyklu) a lze se tedy domnivat, Ze bude mit
tento model vétsi kvality nez modely po jednordzovém poklesu. Model 10 do-
sahl v soutézi LoveDA Semantic Segmentation skére mloU na testovaci mnoziné
0,503. To je nartst o vice jak setinu oproti druhému v poradi - modelu 7. Je to
tedy nejlepsi vysledek ze vSech v této praci implementovanych metod a jeden z

hlavnich vystupii této prace.
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Obréazek 4.26: Ziznam vyvoje kritérii IoU a jejich priiméru mIoU napfi¢ trénovanymi epo-

chami trénovaciho cyklu modelu 10.

Vyvoj ztratovych funkci trénovaci a valida¢ni smycky v prébéhu trénovani modelu 10
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Obrézek 4.27: Zaznam vyvoje ztratovych funkei trénovaci a valida¢ni smycky napii¢ epochami

trénovani modelu 10.

4.2.2 Vyhodnoceni umélych neuronovych siti

Tabulka 4.4 obsahuje ¢iselnd vyhodnoceni modeli 1 az 10.

Model 10 doséahl v soutézi LoveDA Semantic Segmentation skore miou 0,503.
Tento vysledek se v tabulce zverejnénych vysledki umistil na 75. pozici z celko-
vych 93 zverejnénych. Model zaostava za nejlepsimi modely v soutézi v kritériu

mloU o priblizné 5 setin.

23



model neuronové sité model 1 | model 2 | model 3 | model 4 | model 5 | model 6 | model 7 | model 8 | model 9 | model 10
optimizer Adam Adam Adam Adam Adam Adam SGD SGD SGD SGD
planovac ne ne ne ne ne ano ano ano ano ano
epoch trénovaciho cyklu *10 10 30 60 30 30 30 20 20 20
epoch modelu (dle mIoU) - - - 19 16 24 17 10 5 6 (12)
ztratova funkce (Train) *0,951 0,704 2,090 0,149 4,113 0,327 0,183 0,272 0,231 0,393
mloU (Train) *0,305 0,558 0,672 0,900 0,705 0,760 0,860 0,802 0,828 0,728
ztratova funkce (Val) 2,013 1,593 3,045 2,948 4,460 1,813 1,548 1,323 1,224 0,863
pfesnost (accuracy) (Val) 0,320 0,548 0,609 0,605 0,595 0,634 0,675 0,679 0,683 0,699
F1_score (Val) 0,141 0,265 0,315 0,306 0,315 0,32 0,355 0,356 0,357 0,364
mloU (Val) 0,130 0,345 0,419 0,397 0,413 0,431 0,482 0,487 0,486 0,507
IoU (Val) - pozadi 0,195 0,435 0,497 0,469 0,473 0,502 0,524 0,526 0,524 0,535
IoU (Val) - budova 0,120 0,379 0,546 0,475 0,529 0,562 0,587 0,587 0,599 0,626
IoU (Val) - silnice 0,072 0,419 0,442 0,449 0,403 0,47 0,491 0,489 0,501 0,509
IoU (Val) - voda 0,187 0,416 0,427 0,464 0,509 0,469 0,604 0,668 0,639 0,654
IoU (Val) - pustina 0 0,119 0,230 0,186 0,194 0,225 0,239 0,264 0,218 0,246
IoU (Val) - les 0,021 0,317 0,359 0,310 0,383 0,367 0,431 0,388 0,395 0,434
IoU (Val) - agrikultura 0,319 0,327 0,433 0,422 0,400 0,424 0,496 0,485 0,523 0,548
mloU (Test) 0.147 0.385 0,444 0,428 0,446 0,443 0,492 0,489 0,481 0,503

* model se tyké zmenseného datasetu Train/0-15

Tabulka 4.4: Vysledky natrénovanych modelii neuronové sité na trénovaci (Train), valida¢ni

(Val) a testovaci (Test) mnoziné. Tuéné jsou oznaceny minima ztratovych funkei a maxima

ostatnich kritérii. Epoch modelu udava, po kolikaté epose z celého trénovaciho cyklu byl model

uloZen a déle netrénovan.
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5 Zavér

V této préaci jsem objasnil oblasti vyuziti a technologii satelitnich snimki spolecné
s problematikou jejich automatické segmentace. Tuto problematiku jsem priblizil
pomoci definic zakladnich pojmt a naslednou charakteristikou nékolika dataset,
které se této problematice vénuji a podporuji jeji vyzkum. Datasety se lisi ve své
velikosti, rozliseni snimku, poctu tiid a kazdy ma sva unikatni specifika (napf.
segmentace plodin dle ruznych fazi jejich rustu, nebo ¢isté segmentace budov).

Pro dalsi experimenty jsem si vybral dataset LoveDA. Ten klade svou riizno-
rodosti snimanych oblasti velké naroky na zobecnovaci schopnost segmentacniho
algoritmu. Tento dataset jsem hloubéji rozebral a zpracoval statistiky vypovi-
dajici o jeho specifickych vlastnostech. Kvili nerovhomérnému zastoupeni jeho
trid jsem pak uvedl definici a vysvétleni relevantnich metrik, dle kterych byla
posouzena kvalita nasledné vytvorenych a rozebranych algoritmi.

Aplikace metod LBP a HOG nebyla prilis efektivni. Metoda HOG vykazala
v mnoha ohledech lepsi schopnost segmentace nez metoda LBP, kterda ze své
podstaty nedokazala ve svych priznacich pojmout dostatec¢nou informaci o tridach
datasetu. Metoda LBP pak byla prekonana také principidlné jednoduchou metodu
RGB, jez vykazovala sémanticky prijatelnéjsi vysledky. Lepsich vysledki metod
by mohlo byt dosazeno zarazenim urcitych metod predzpracovani (napf. filtrac
prumérovym filtrem), pripadné rozsitenim vektoru priznaku o ptiznaky z jinych
metod. Ve srovnani s icé¢innosti neuronovych siti se vsak pouziti téchto metod s
rucni extrakei priznaki jednoznacéné nevyplati.

Uméla neuronova sif si v porovnani s metodami HOG a LBP vedla dle oceka-
vani lépe. Jeji predikce tvorily s vyvojem modell stale smysluplnéjsi shluky, které
nakonec prekonaly hodnotu 50 % mloU. Predikce neuronovych siti vSak maji své
limity, coz se projevilo i na natrénovanych modelech. To je kromé obtizné pod-

staty datasetu zptsobeno mnoha faktory, z nichz za zminku stoji nekonzistence
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anotatori, kdy jsou casto velké rozdily mezi stylem anotace nékterych tiid a ob-
lasti. Segmentace nékterych tiid je presto vice nez dostatecna (napt. tiida voda).
Segmentace nékterych tfid je naopak velmi neuspokojiva napti¢ vSemi modely
(napt. t¥ida pustina). K dosazeni lepsSich predikénich schopnosti sité by mohla
vést obména a prozkoumani vice moznych komponent, jako jsou jiné druhy op-
timizeru, planovaca a pripadné ztratovych funkei (s moznosti definovat vlastni).
Segmentacni schopnost modelii by se pak dala vylepsovat metodami augmentace,
kdy bychom zvétsili variabilitu trénovacich dat jejich jednoduchymi transforma-
cemi (napf. rotaci, transpozici, osovym prevracenim). Dal$im z mnohych moznych
vylepseni by bylo pouzit k predikci vazenou kombinaci vystupt vice modeli, jez

by mély uspokojivé vysledky na urcitych tridach.
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Obrazek A.1: Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) [29]. Pro klasifikaci stiedového pixelu

(oranzovy) vyuzivd ASPP viceskdlové funkce pomoci vice paralelnich filtrii s riznymi dilatacemi

Efektivni zornd pole jsou zobrazena v ruznych barvach [29].
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Obrazek A.2: Znazornéni rezidualniho bloku [].
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Obrazek A.3: Struktura sité kombinujici DeepLabV3 a ResNet50 [36]

Predikce metody HOG - GNB
Originalni maska snimku Maska pro HOG

Obrazek A.4: Vizualizace pouziti HOG - klasifikdtoru GNB natrénovaného na celé trénovaci

Vychozi snimek

Predikovana maska Tidy
I P = A Agrikultura

Les
Pustina
Voda
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Budova
Pozadi
IGNORUJ

mnoziné na obrézek z mnoziny valida¢ni. Maska pro HOG je maska upravena (zmensend) funkc{

modus. Snimek 2588
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Predikce metody HOG - SVM
Originalni maska snimku Maska pro HOG Predikovana maska Tridy
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Obrazek A.5: Vizualizace pouziti HOG - klasifikitoru SVM se 100 iteracemi natrénovaného

Vychozi snimek

na celé trénovaci mnoziné na obrazek z valida¢ni mnoziny. Maska pro HOG je maska upravens

(zmensend) funkel modus. Snimek 2588
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Obrazek A.6: Predikce modeli 1, 2 a 3 na ¢asti snimku 4017 s rozlisenim 512 x 512 pixel.
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Originélni maska Predikce modelu 4 Predikce modelu 5 Predikce modelu 6  Tridy
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Obrazek A.7: Predikce modelti 4, 5 a 6 na ¢asti snimku 4017 s rozlifenim 512 x 512 pixeld.

Vychozi snimek

Predikce model{l 7, 8 a 9 na snimku 4017_2
Originalni maska Predikce modelu 7 Predikce modelu 8 Predikce modelu 9  Tridy
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Budova
Pozadi
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Obrazek A.8: Predikce modeli 7, 8 a 9 na ¢asti snimku 4017 s rozlisenim 512 x 512 pixelii.

Vychozi snimek
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Predikce modeld 1, 2 a 3 na snimku 3520_3
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Obrazek A.9: Predikce modelt 1, 2 a 3 na ¢asti snimku 3520 s rozliSenim 512 x 512 pixelii.

Predikce modeld 4, 5 a 6 na snimku 3520_3
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Obrazek A.10: Predikce modelii 4, 5 a 6 na ¢asti snimku 3520 s rozliSenim 512 x 512 pixel.

Predikce modell 7, 8 a 9 na snimku 3520_3
Originélni maska Predikce modelu 7 Predikce modelu 8 Predikce modelu 9 Tridy

Obrazek A.11: Predikce modelii 7, 8 a 9 na ¢asti snimku 3520 s rozlisenim 512 x 512 pixeld.
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Predikce modeld 1, 2 a 3 na snimku 4068_3
Originélni maska Predikce modelu 1 Predikce modelu 2 Predikce modelu 3 Tridy

Obréazek A.12: Predikce modeli 1, 2 a 3 na ¢asti snimku 4068 s rozliSenim 512 x 512 pixeltL.
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IGNORUJ
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Predikce model 7, 8 a 9 na snimku 3619_0
Originalni maska Predikce modelu 7 Predikce modelu 8 Predikce modelu 9  Tridy

Agrikultura
Les
Pustina
Voda

J Silnice

Budova
Obrézek A.13: Predikce modeltl 7, 8 a 9 na ¢asti snimku 3619 s rozliSenim 512 x 512 pixeldL.
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Predikce model(l 3, 8 a 10 na snimku 4078_3
Vychozi snimek Originalni maska Predikce modelu 3 Predikce modelu 8 Predikce modelu 10 Tridy
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Obrazek A.14: Predikce modelii 3, 8 a 10 na ¢asti snimku 4078 s rozliSenim 512 x 512 pixeli.

Predikce modeld 3, 8 a 10 na snimku 3928_0
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Obrazek A.15: Predikce modelii 3, 8 a 10 na ¢asti snimku 3928 s rozlisenim 512 x 512 pixeli.

Predikce modeld 3, 8 a 10 na snimku 2802_3
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Obréazek A.16: Predikce modeli 3, 8 a 10 na ¢asti snimku 2802 s rozlisenim 512 x 512 pixelt.

Vychozi snimek
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