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ABSTRAKT

Druzicové pozorovani sehrava zasadni roli v mnoha oblastech, jako je urbanizace nebo
ekologické monitorovani. Rychlé a presné vyhodnocovani satelitnich snimkd je kli¢ové pro
rozhodovani v redlném case i pro dlouhodobé planovani. Tradi¢ni metody zpracovani dat
obvykle zpiisobuji zpozdéni, vysoké naklady a nizkou efektivitu. Tato omezeni predstavuji
vyznamnou prekazku v situacich, kde je rychla reakce klicova. Tato diplomova prace se
zabyva navrhem a implementaci systému pro automatickou detekci zmén na druzicovych
snimcich s vyuzitim metod umélé inteligence a hlubokého uceni. V praci je kladen diiraz
na zlepseni vypocetni efektivity, kterd je nezbytna pro zpracovani velkych objemii dat
v omezenych vypocetnich prostredich, napriklad primo na druzicich. Vystupem prace
je trojice modelli, které jsou srovnany pomoci standardnich metrik. Vysledky ukazaly,
Ze nejvyssi hodnoty poméru priiniku a sjednoceni (Intersection over Union, loU) dosahl
model U-net (0,7794). Kompaktnéjsi architektury zalozené na MobileNetV2 vykazovaly
niz$i hodnoty loU (0,7090, resp. 0,7383), nicméné i nadale si zachovavaly konkurence-
schopny vykon pfi vyrazné nizsich pamétovych narocich. Vysledky potvrzuji, ze i lehké
modely mohou byt vhodné pro Glohu detekce zmén, pokud jsou spravné optimalizovany.

KLICOVA SLOVA

Druzicové snimky, dalkovy prizkum Zemé, detekce zmén, uméla inteligence, hluboké
uceni, neuronova sit, analyza obrazovych dat

ABSTRACT

Earth observation plays a crucial role in various fields such as urban development or
environmental monitoring. Fast and accurate interpretation of satellite imagery is es-
sential for real-time decision-making as well as for long-term planning. Traditional data
processing methods often lead to delays, high costs, and low efficiency. These limita-
tions pose a significant obstacle in situations where rapid response is critical. This thesis
focuses on the design and implementation of a system for automatic change detection
in satellite imagery using artificial intelligence and deep learning techniques. The em-
phasis is placed on improving computational efficiency, which is essential for processing
large volumes of data in resource-constrained environments, such as directly onboard
satellites. The outcome of the work is a set of three models, evaluated using standard
performance metrics. The results show that the highest value of Intersection over Union
(loU) was achieved by the U-net model (0.7794). More compact architectures based on
MobileNetV2 exhibited lower loU scores (0.7090 and 0.7383, respectively), but main-
tained competitive performance with significantly reduced memory requirements. These
findings demonstrate that lightweight models can be suitable for change detection tasks
when properly optimized.

KEYWORDS
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neural network, image data analysis
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Uvod

Délkovy prizkum zemé je technickym odvétvim, které za posledni dekadu zazna-
menalo vyznamny pokrok. Ten je pohdnén zejména rychlymi inovacemi v oblasti
mikroelektroniky a miniaturizace, ktera vedla k vyvoji tzv. nanodruzic. Tyto cenové
dostupné druzice umoznily Sirsi pristup k vesmirnym misim, coz ptineslo revoluci ve
sbéru dat o nasi planeté a spolecnosti [10, [12].

Nizsi naklady a miniaturizace zptistupnily obéznou drahu soukromym védeckym
a vzdélavacim institucim. Nanodruzice vytvareji rozsahlé konstelace, které posky-
tuji data s vyssim prostorovym, casovym i spektralnim rozliSenim. Diky tomu lze
efektivné monitorovat klicové procesy v redlném case, jako jsou zmény klimatu, ze-
medelské aktivity nebo urbanizace [10].

Jednou z klicovych oblasti dalkového prizkumu je detekce zmén. Tato disciplina
se zameéruje na analyzu casovych fad snimka s cilem identifikovat, klasifikovat a
kvantifikovat zmény, ke kterym na planeté dochézi [9, 25].

Moderni metody detekce zmén kombinuji data z riznych typu senzort, jako jsou
optické nebo radarové, coz umoznuje presnéjsi analyzu i za nepfiznivych meteorolo-
gickych nebo svételnych podminek. Pokrocilé algoritmy vyuzivajici strojové uceni a
hluboké neuronové sité pak dokazou efektivné zpracovat velké objemy dat a odhalit
jemné zmény, které by jinak zistaly nepovsimnuty [9].

Cilem diplomové prace je provedeni reserse a popsani technologii dalkového pri-
zkumu s dirazem na detekci zmén. Prakticka ¢ast prace se zabyva navrhem a na-
slednou implementaci modelu hlubokého uceni pro detekci zmén.

Préce je ¢lenéna do tii kapitol. Prvni kapitola se zabyva problematikou potizo-
vani a zpracovavani druzicovych snimku. Popisuje zakladni metody analyzy téchto
snimkii. Druha kapitola se jiz zabyva detekci zmén na druzicovych snimcich s vyuzi-
tim neuronovych siti a hlubokého uceni. Jsou zde popsany divody a princip detekce
zmén, dale jsou popsany zdkladni modely neuronovych siti a problematika tzv. leh-
kych neuronovych siti. Je zde také provedena reserse aktualné dostupnych datasetii
pro uceni modeli detekce zmén. Nasledné jsou popsany pristupy uceni s ucitelem,
s ¢astecnym ucitelem a bez ucitele. Nakonec jsou popsany evaluacni metriky pou-
zivané pro posouzeni presnosti modelu. Treti kapitola je kapitolou praktické c¢asti
diplomové prace, ve které je popsan samotny navrh neuronové sité a jeho uceni na
zvoleném datasetu, ktery je predzpracovan a statisticky popsan. Navrzend archi-
tektura je pro dosazeni lehkého modelu optimalizovana. Kazda iterace navrhu je
evaluovana pomoci standardnich metrik. Nakonec je provedeno srovnani predikce
jednotlivych navrhi na realnych druzicovych datech a vysledky jsou diskutovany. V

zavéru jsou shrnuty veskeré vysledky dosazené v diplomové praci.
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1 Zpracovani druzicovych snimki

1.1 Druzicové systémy pro pozorovani Zemé

Druzicové systémy pro pozorovani Zemé (earth observation, EO) jsou druzice urcené
pro pozorovani jevii na zemském povrchu. K tomuto tcelu jsou vybaveny riznymi
senzory, jejichz technologie se lisi v zavislosti na tkolu, pro jehoz plnéni byla druzice
navrzena (napr. pozorovani prirodnich jevi, sledovani katastrof nebo monitorovani
lidské ¢innosti). EO druzice pomoci téchto senzort shromazduji rizna data. U dat
ve formé snimki mtzeme EO senzory rozdélit na optické (viditelné a infracervené
spektrum, LIDAR) a mikrovlnné (SAR). Ve vztahu k detekei zmén jsou typy snimku
blize popsény v ¢asti .

Dale 1ze EO druzice délit podle typu obézné drahy, na které operuji. Napt. pro EO
druzice sledujici pocasi je vhodné, aby byly na geostaciondrni obézné draze (priblizné
36 000 km nad Zemi), na niz jsou schopny nepretrzité sledovat celou polokouli. V
takové vysce je vsak obtizné dosdhnout uspokojivého prostorového rozliseni [2]. Z
téchto divodi je vétsina EO druzic provozovana v relativné nizkych vyskach okolo
500 km. Nizsi vysky uz nejsou vhodné kvili vzristajicimu aerodynamickému treni,
coz vyzaduje provadéni manévri pro udrzeni obézné drahy [3].

Mezi klicové EO druzice lze zaradit Landsat, Sentinel, MODIS a WorldView.
Pocatky Landsatu sahaji az do roku 1972 a jedna se o jeden z nejdéle trvajicich
EO programu. Nejnovejsi druzice v této radé jsou Landsat 8 a 9, které poskytuji
multispektralni data s rozlisenim 15-30 m [4, [5].

Série druzic Sentinel je soucasti programu Evropské unie Copernicus, kdy kazda
druzice ma specificky ucel. Sentinel-1 je vybaven SAR (viz [1.2.2), Sentinel-2 po-
skytuje multispektralni optickd data (viz a Sentinel-3 je specializovany na
monitorovani oceant a je schopen napt. méftit jeho teplotu [4] [6].

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) je pristroj umistény
na druzicich mise Terra a Aqua. Druzice s timto systémem se pouzivaji pro globédlni
monitorovani zmén v ekosystémech, pocasi nebo k vyhodnocovani lesnich pozari.
Poskytuji data v sirokém spektru s rozlisenim 250-1000 m [4} [7].

Druzice WorldView spole¢nosti Maxar Technologies dokazi poskytovat velmi de-
tailni opticka data s rozliSenim az 30 cm. Tyto druzice jsou nejcastéji pouzivany k
urbanistickému plénovani, krizovému managementu nebo pro vojenské ucely [4] [§].

S rozvojem druzicovych technologii a neustale se zvysSujicimu poctu druzic na
obé/né draze naristd i objem vicezdrojovych dat pro vzdalené sniméni (Remote
Sensing, RS), které produkuji [9]. V roce 2008 se na obé/né draze nachézelo 150
pozorovacich druzic potizujicich 10 terabiti dat denné [12]. Rokem 2021 byl tento
pocet jiz na 971 druzic a naddle rychlym tempem roste [I4]. Jen mezi roky 2024
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az 2033 se pocita s vypusténim 5 401 novych druzic pro pozorovani zemé [I5]. To
klade zna¢né pozadavky na aplikace monitorujici zmény na zemském povrchu, a to

zejména v oblasti jejich automatizace, autonomie a robustnosti [9].

1.1.1 Nanodruzice

Nanodruzice jsou rozmérové malé druzice vazici obvykle 1-10 kg, jejichz hlavni vy-
hodou jsou nizsi potrizovaci naklady oproti standardnim druzicim. Diky tomu jsou
vyvijeny jak univerzitami, tak soukromymi a statnimi vesmirnymi agenturami. Na-
nodruzice jsou na obéznou drahu Zemé vypoustény ve velkych skupinach tvoricich
tzv. konstelaci. To umoznuje kombinaci vysokého ¢asového a prostorového rozliseni
a frekventované odesilani dat na pozemni stanice. Pocet konstelaci se navic kazdym
rokem zvysuje, kdy k letoSnimu roku obfha Zemi pies 4100 nanodruzic [10, [11].

Posledni dekdda znamenala zasadni zménu v trendech vyvoje druzicovych sys-
tému. S nastupem standardu CubeSat (format 10x10x10 c¢cm) a jeho flexibilitou, spo-
lehlivosti a cenovou dostupnosti se oteviely nové moznosti vyvoje vesmirnych misi, a
to zejména pro soukromé subjekty. S technologickym pokrokem v mikroelektronice
a mikrosystémech se snizuje spotieba energie, velikost a hmotnost nanodruzic a tim
klesa i jejich cena. Vypusténi jedné nanodruzice stoji okolo 1 milionu dolart, coz
je ve vyrazném Kkontrastu s cenami tradi¢nich druzic jako Landsat nebo Sentinel,
jejichz vyvoj vysel na 855 a 300 milionu dolara [10].

Mezi nejvyuzivanéjsi konstelace nanodruzic pro aplikace dalkového prizkumu
zemé lze zaradit projekt PlanetScope provozovany americkou spole¢nosti Planet
Labs. Jedna se o konstelaci vice nez 430 cubesati, jez je schopnéd kazdodenné na-
snimat cely povrch Zemé. Konstelace se pohybuje na orbitu ve vysce 475-525 km a
denné je schopna nasnimat tizemi o velikosti 200 miliontt km?. PlanetScope je hojné
vyuzivany v soukromych projektech pozorovani zemského povrchu a byl jiz tspésné

vyuzit napf. pri ocednografii nebo studiu vegetace [10, [13].

1.2 Druzicové snimky

V oblasti detekce zmén na zemském povrchu se nejcastéji pouzivaji dva typy dat:
optické RS a SAR snimky; které budou bliZze popsany v podkapitolach a[l.2.2
Tyto typy snimkti jsou shromazdovany pasivnimi i aktivnimi senzory, které pokryvaji
rizna elektromagneticka spektra. Jejich pouziti lze v rdmci dalkového prizkumu
zemé doplnit o dalsi zdroje dat, jako jsou digitélni vyskové modely (Digital Elevation
Model, DEM), data geografického informacéniho systému (Geographic Information

System, GIS), data z mracen bodu (point cloud) nebo streetview snimky [9].
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1.2.1 Optické RS snimky

Optické RS snimky lze rozdélit na RGB, hyperspektralni, multispektralni a pan-
chromatické dle poc¢tu obsazenych pasem. Hyperspektralni snimky jsou obrazové
objemové krychle skladajici se ze stovek spektralnich pasem. Obsahuji mnoho 1z-
kych pasem napri¢ elektromagnetickym spektrem s obvyklou sitkou mensi nez 10
nm. Multispektralni snimky maji obvykle do 15 pdsem (definice poctu kanali mul-
tispektra neni do dneska v odborné literatufe presné stanovena). Spektralni rozliseni
se pohybuje v 0,1 ndsobku vlnovych délek [9].

Panchromaticky obraz méa pouze jedno pasmo (tj. ¢erno-bilé pasmo) s sitkou
pasma obvykle ve stovkach nm. Sitka pasma umoziiuje udrzet vysoky odstup signalu
od Sumu, coz umoznuje vysoké a velmi vysoké prostorové rozliseni panchromatickych
dat. Z tohoto diivodu se obvykle panchromatické a multispektralni obrazy spojuji,
¢imz je docileno bohatsich spektralnich a prostorovych informaci pro detekci zmén
[9, [15].

Hyperspektralni snimky maji stovky az tisice tzkych pasem, diky kterym po-
skytuji bohaté spektralni a prostorové informace. Maji velky vyznam pii rozliSovani
jemnych zmén na zemském povrchu. Detailni informace o zménach jednotlivych
spekter vytvari robustni zdroj pro detekci zmén. Nevyhodou je vétsi redundance dat
a nizké prostorové rozliseni, coz zpisobuje nejasnost textur okolo pixelil a smisené
pixely zabiraji velkou ¢ast dat. Systémy detekce zmén, které vyuzivaji hyperspek-
tralni snimky, musi Tesit problém smiSenych pixel, vysokych vypocetnich naroku
a limitovanou velikost trénovaciho datasetu. K adresaci téchto problémi lze pouzit
efektivni algoritmy umélé inteligence (Artificial Inteligence, AI) [9].

Multispektralni snimky lze porizovat s vysokym a velmi vysokym prostorovym
rozliSenim (10 az 100 cm/pixel), s bohatymi barvami a texturami. Obrézky s vy-
sokym prostorovym rozliSenim mohou podavat informace o strukture pozemnich
objektt, diky ¢emuz jsou Siroce pouzivany pro detekci zmén. Nejbéznéji se pouzivaji
druzicové snimky druzic Landsat a Sentinel vzhledem k jejich nizkym pofizovacim
nakladim. Mezi dalsi druzice porizujici snimky s vysokym rozlisSenim patii napf.
Quickbird, SPOT, Gaofen nebo Worldview [9].

Optické RS obrazy jsou Siroce vyuzivany pro detekci zmeén, jelikoz poskytuji bo-
haté spektralni a prostorové informace. Jejich nevyhodou vsak je, ze jejich optické
senzory spol¢haji na slunecni osvétleni a pouzita vinova délka se blizi viditelnému
svétlu. Z téchto divodi jsou ¢asto ovliviiovany sluneénim zarenim a mraky. V na-
sledujici podkapitole budou probrany SAR snimky, které vyuzivaji vilnovou délku
1-100 cm a maji vlastni zdroj osvétleni. Dokazou tedy snimat ve dne i v noci a

témér za vsech povétrnostnich podminek [9].
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1.2.2 SAR snimky

Technika SAR (Synthetic Aperture Radar) vysild mikrovinné pulzy smérem k zem-
skému povrchu. Tato rozptylena vysokofrekvencéni mikrovlnna energie je nasledné
vypocCtena a je z ni sestaven snimek. SAR funguje na senzorech o vlnovych délkach
1-100 cm. Na rozdil od kamerovych senzorti vyuzivajicich vlnové délky blize k vi-
ditelnému spektru, dokaze SAR proniknout ¢istou tmou, oblac¢nosti a nepfiznivym
pocasim, coZ patii mezi jeho hlavni vyhody [17].

Princip fungovani SAR je takovy, ze radar vypocitava cas, za ktery radiova vina
opusti anténu, odrazi se od zemského povrchu a urazi vzdalenost zpét k pocatku.
Kdyz radarové viny dopadnou na zemsky povrch, podil energie rozptylené do senzoru
zavisi na mnoha faktorech jako vlhkost, drsnost a sklon povrchu nebo frekvence,
polarizace a thel dopadu. K definovani obrazu pomoci SAR je potreba velkého
mnozstvi dat a znaény vypocetni vykon. SAR také vyzaduje velmi dlouhou anténu,
kterd se vytvari uméle pomoci pohybu antény na prijimaci tak, aby pokryla co
nejvetsi plochu. Vytvéareni snimku z prijatych dat je komplexni proces [17].

SAR je cenénym nastrojem pro dalkovy priuzkum zemé, ktery je vyuzivan v civilni
i vojenské sfére. Vojenské aplikace SAR zahrnuji shromazdovani zpravodajskych
informaci, prizkum nebo dohled nad oblasti. V civilnim odvétvi slouzi jako néstroj
pro monitorovani zemédélstvi, topografické planovani, geologie, ocedanografie apod.
[17]

Metody klasifikace scén na druzicovych snimcich (Remote Sensing Image Classi-
fication, RSISC) se zamétuji na identifikaci a kategorizaci obsahovych prvki. To je
nezbytné v odvétvich jako je napf. environmentalni monitoring, méstské planovani
nebo zemeédélstvi. Vyvoj RSISC prosel nékolika etapami: od klasifikace na trovni
pixelil k analyze na drovni objektt a pozdéji az k metodam na trovni celé scény.
Tento pokrok byl podporen zejména rozvojem hlubokého uceni, které se osvédcéilo
v automatické extrakci relevantnich znaki pfimo z obrazovych dat, coz eliminovalo
potfebu rucni piipravy vstupt [1§].

Zasadni technologii v klasifikaci scén predstavuji konvoluéni neuronové sité (Con-
volutional Neural Network, CNN, viz ¢éast , a to diky schopnosti efektivné
extrahovat prostorové a kontextualni informace z obrazu. CNN jsou schopné rozpo-
tfi hlavni pristupy k vyuziti CNN:

o Predtrénované modely jako extraktory znakiu spociva v aplikaci jiz na-
ucenych vahovych parametrii pro extrakci obecnych vlastnosti, coz redukuje
potirebu velkych datasett. Tento pristup je efektivni zejména pii pouziti pre-
dem natrénovanych modela [18].

o Jemné doladéni (fine-tuning) predtrénovanych modelu je ptistup, pii kte-
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rém jsou vahy modelu ¢asteéné upraveny pro konkrétni tilohy v ramci dalko-
a vypocetni vykon, na druhou stranu to vsak zajistuje lepsi vysledky v ptripadé
specifickych scénaru [1§].

e Trénink od nuly je idedlni volbou, pokud jsou k dispozici rozsahlé a rizno-
rodé tréninkové datasety. Vyhodou tohoto pristupu je, ze model je prizptisoben
specifickym pozadavkiim a muze dosdhnout vyssi presnosti, nevyhodou je vsak
jeho vypocetni a datova narocnost [1§].

Kromé CNN existuji i alternativni pristupy k feseni RSISC, a to zejména autoen-
kodéry (viz a generativni adversarialni sité (Generative Adversarial Network,
GAN, viz 2.4.5). Autoenkodéry se vyuzivaji zejména pro redukci dimenzionality,
kterd se pouziva pro zjednoduseni prace s velkymi datovymi sadami a také po-
skytuje skryté reprezentace dat bez nutnosti anotaci. GAN jsou zase uziteéné pro
pridani realistickych syntetickych dat, ktera se pouziji pro trénink modelu [I§].

Mezi novéjsi pristupy v RSISC patii napt. modely zaloZené na pozornosti (attention-
based models) a transformery (viz[2.4.3)), které se také osvédcuji v presné klasifikaci
scén. Modely zalozené na pozornosti soustfedi ,,pozornost® modelu na dulezité ob-
lasti obrazu, ¢imz dosahuji detailnéjsi analyzy specifickych ¢asti scény. Transformery
jsou sice v dalkovém prizkumu méné bézné, avsak prinaseji s sebou schopnost ucit
se globalni vzory, coz zvysuje jejich efektivitu v pripadech, kdy jsou vztahy mezi
vzdalenymi ¢astmi obrazu zasadni. Transformery tak mohou mit klicovy vyznam
pro aplikace vyZzadujici detailni analyzu komplexnich struktur [18].

Mezi hlavni problémy metod RSISC patii vysoka zavislost na anotovanych da-
tech, riziko pretrénovani modelu nebo omezena generalizace modelti na realna data
z ruznych podminek. To omezuje presnost a prenositelnost modeltt RSISC na rizné
geografické regiony a environmentalni podminky. Budouci vyzkum v této oblasti se
proto bude vénovat nejpravdépodobnéji na metody fize znaki, které mohou obo-
hatit modely o nové reprezentace, a na techniky zvysujici interpretovatelnost, aby

bylo snazsi modely pochopit a aplikovat je v praxi [18].

1.3 Segmentace

Segmentace druzicovych snimki je proces klasifikace jednotlivych pixelt obrazu do
riznych kategorii tak, aby byly rozpoznany a vizualné oddéleny konkrétni objekty
a oblasti zdjmu (napf. vodni plochy, vegetace, budovy). Tento proces slouzi pro
detailni analyzu velkych obrazovych dat a je Siroce pouzivan v odvétvich jako je
urbanizace, monitorovani vegetace, krizové fizeni apod [19].

Segmentace druzicovych snimku je formou tzv. semantické segmentace, kdy se

kazdy pixel obrazu pritazuje urcité tridé na zédkladé predem definovanych kategorii.
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Cilem je zvySeni schopnosti modeli spravné identifikovat a klasifikovat konkrétni
vzory ve snimcich, a to i v pripadech, kdy maji nékteré oblasti rozdilnou barvu a
tvar [19].

hovani nebo klastrovaci algoritmy typu k-means, trpély omezenou presnosti. A to
predevsim pri praci s rozsdhlymi a slozitymi datovymi sadami. Po néstupu neuro-
novych siti se vykon segmentacnich tuloh vyrazné zlepsil diky automatické extrakci
slozitych ptiznaku z obrazovych dat [19].

Moderni metody segmentace druzicovych snimkt stavi pfevazné na architek-
turach CNN, které jsou navrzen specialné pro praci s obrazovymi daty. Jedna se
hierarchickou strukturu vrstev, ktera umoznuje extrahovat stale komplexnéjsi pri-
znaky. Mezi popularni architektury patii plné konvolucni sité (Fully Convolutional
Networks, FCN), U-Net a pyramidového zpracovani scény (Pyramid Scene Parsing
Network, PSPNet) [19].

FCN zajistuji plnou segmentaci obrazu v tréninku typu end-to-end a jsou za-
kladem vétsiny modernich segmentac¢nich metod. U-Net je rozsitenim FCN, které
zahrnuje dekonvoluéni vrstvy pro zachovani detaili a presnou rekonstrukeci ptivodni
velikosti obrazu. U-Net se osvédcil zejména pti segmentaci malych a slozitych struk-
tur. PSPNet pak vyuziva pyramidovou strukturu pro zachyceni vicerozmérnych kon-
textovych informaci, coz umoznuje lepsi rozpoznavani globalnich vzoru v obrazovych
datech [19].

Mezi hlavni vyzvy pii feseni segmentacnich tloh patii zejména potieba velkého
mnozstvi oznac¢enych dat, které jsou nutné pro trénink. Druzicové snimky zachycuji
rizné oblasti na Zemi a obsahuji rozmanité typy povrcht a klimatickych podminek.
Segmentacni modely proto musi byt robustni a schopné dobfe se prizpusobit témto
rozdilim. Také je nutné mit na paméti vysoké naroky na vypocetni vykon, jelikoz
druzicové snimky vyuzivané pro segmentaci maji zpravidla vysoké rozliseni a jsou

zpracovavany ve velkych objemech [19].

1.4 Detekce objektu

Detekce objektti na druzicovych snimcich méa zasadni roli v mnoha oblastech dalko-
vého pruzkumu, od monitoringu zivotniho prostredi, pres spravu prirodnich zdroju
az po krizové tizeni. Detekce zahrnuje proces identifikace a klasifikace objektii, které
se na snimcich vyskytuji. Cilem je nejen lokalizovat tyto objekty, ale i popsat jejich
typ a potencidlné i stav. Vyzvy spojené s timto procesem vychézeji ze specifik dru-
zicovych dat, ve kterych se vyskytuje Siroka skala objektt rizné velikosti, rozliseni
a kontextu. Dalsim faktorem je vysoka hustota informaci a slozitost pozadi, ktera

muze zpusobit, Ze rizné objekty maji podobné vizuélni charakteristiky [20].
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Jednou z hlavnich vyzev je variabilita velikosti a tvaru objekti. Na satelitnich
snimcich lze najit jak malé objekty (napft. vozidla), tak i rozsahlé oblasti (napf.
lesni porost nebo vodni plochy), které maji odlisné prostorové i spektralni vlastnosti.
Modely hlubokého uceni musi byt schopné tyto objekty rozlisit a spravné klasifikovat,
a to bez ohledu na jejich velikost nebo rozliseni [20].

Dalsi vyzvou je komplexni pozadi druzicovych snimkt. Klasifikace objekt mtze
byt obtizna, jelikoz tyto objekty casto sdileji podobné barvy nebo textury s jinymi
prvky obrazu, coz detekci ztézuje. Kromeé toho objekty mohou byt ¢astecné prekryté
vegetaci nebo stiny, coZ je pro presnou segmentaci a identifikaci problém [20].

V neposledni fadé je tu omezend dostupnost anotovanych dat. Pro trénink mo-
deltt hlubokého uceni jsou rozsdhla a kvalitné anotovand data klicova. Shirani a
anotace téchto dat je ¢asové naroCna a finanéné nakladnd, coz omezuje moznosti
rozsédhlého nasazeni pokrocilych modela [20].

V souvislosti s témito vyzvami se mezi modely hlubokého uceni prosadily zejména
CNN. Ty totiz maji vyborné vysledky pri extrahovani komplexnich vizualnich pti-
znakt z obrazovych dat. Dvé nejpouzivanéjsi architektury pro detekci objektii jsou
Faster R-CNN a You Only Look Once (YOLO) [20].

Faster R-CNN pouziva dvoufazovy pristup, kdy nejprve generuje regiony zajmu,
ve kterych by se objekty mohly vyskytovat, a poté kazdy z téchto regiont klasifikuje.
Tato metoda poskytuje vysokou presnost detekce, ale kvtli slozitosti celého procesu
muze byt pomalejsi, coz omezuje jeji pouziti v aplikacich vyzadujicich rychlé reakce
[20].

YOLO naopak provadi detekci objektii v jednom kroku. To dovoluje rychlejsi
zpracovani, avsak ma za néasledek mensi presnost a zvysené riziko vynechani mensich
objektt. Tato architektura je vsak idealni pro aplikace vyzadujici rychlou detekci v
realném case [20].

Pro zvyseni presnosti se v ramci detekce objekti pouzivaji rtizné techniky:

» Uceni pfenosem znalosti (transfer learning) pouziva modely, které byly
predtrénovany na rozsahlych obrazovych datovych sadach a nasledné doladény
na mensi sadé. Tento postup Setii cas potfebny na trénink a zaroven zlepsuje
vyslednou presnost detekce [20].

o« Augmentace dat pomaha rozsirit datovou sadu o nové data pomoci tprav
na stavajicich datech. A to pomoci rotace, zmény méritka, prevraceni nebo
upraveé osvétleni. Tento pristup pomaha modelu ucit se riizné variace objekti
a tim zvysuje jeho robustnost vii¢i odlisnym podminkam v satelitnich datech
[20].

» Viceméritkové uceni (multi-scale learning) je zahrnuto v nékterych po-
krocilejsich architekturach. Tento pristup zahrnuje zpracovani obrazu na rtz-

nych meéritkach, coz pomaha modelu lépe detekovat malé i velké objekty, a to
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i v pfipadech, kdy jsou objekty vyrazné zmenseny nebo naopak zvétseny [20].

1.5 Regresivni analyza

Regresivni analyza je jedna z dulezitych metod v oblasti statistického strojového
uceni aplikovaného na data z dalkového prizkumu Zemé. Cilem regrese je kvanti-
fikovani vztahu mezi nezavislymi proménnymi (napt. spektralnimi pasmy druzico-
vého snimku) a zévislou proménnou, ktera predstavuje odhadovanou hodnotu (napf.
hustotu vegetace, teplota povrchu). Pouzité metody zahrnuji jednoduchou linearni
regresi, logistickou regresi a pokrocilejsi metody, jako jsou podporované regresivni
vektory (Support Vector Regression, SVR) a hluboké uceni [21].

Linearni regrese je jednou z nejjednodussich a nejcastéji pouzivanych metod v
analyze druzicovych dat. Metoda modeluje linedrni vztah mezi vysvétlujicimi pro-
ménnymi (druzicovymi pasmy) a odpovédni proménnou (napft. teplota povrchu).
Nevyhodou linearni regrese je omezena schopnost zachytit nelinedrni vztahy v da-
tech. V praxi se proto ¢asto pouzivaji nelinearni regresivni modely, jako polynomiélni
regrese nebo modely zalozené na neuronovych sitich [21].

Mezi pokrocilé regresivni metody patii jiz zminéné SVR a neuronové sité. SVR je
popularni volbou pro analyzu druzicovych dat, jelikoz dokéze pracovat s vysokoroz-
mérnymi datovymi sadami a zvlada efektivné modelovat nelinearni vztahy pomoci
jadernych funkci. Vyhodou neuronovych siti (zejména CNN), je jejich schopnost
automaticky extrahovat komplexni vzory z obrazovych dat. To je pfi modelovani
nelinearnich vztahtt mezi spektralnimi pasmy a environmentdlnimi parametry kli-
cové [21].

Regresivni modely se casto pouzivaji napt. pii odhadech zemédélské produkce,
kde jsou proménné jako normalizovany rozdilovy vegeta¢ni index (Normalized Di-
fference Vegetation Index, NDVI) pouzity jako vstupy pro odhad vynosu psenice,
kukurtice, apod. Mezi dalsi aplikace lze zahrnout napt. monitoring kvality vody, kde
se spektralni data pouzivaji k odhadu obsahu chlorofylu nebo suspendovanych pev-
nych c¢astic. V oblasti sledovani zmén pokryvu pudy se regrese pouziva k predikci
rozlohy lesnich ploch nebo detekci zmén v rozloze vodnich ploch [21].

Mezi hlavni vyhody regresivnich metod patii jejich interpretovatelnost a schop-
nost poskytnout kvantitativni odhady s mirou nejistoty. To umoznuje vyhodnotit,
jak presné jsou predikce modelu a které faktory maji nejvétsi vliv na odpovédni
proménnou. Na druhé strané jsou vsak tyto modely casto citlivé na kvalitu a rozsah
tréninkovych dat, coz omezuje jejich schopnost zobecnovat se na nové oblasti nebo
na snimky s odliSnymi charakteristikami. Proto je nutné provadét kiizovou validaci
a dalsi doprovodné metody hodnoceni, aby riziko pfeuc¢eni modelu bylo co nejnizsi
[21].
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1.6 Odstranéni oblacnosti

Odstranovani obla¢nosti je dilezitou soucéasti predzpracovani dat u druzicovych
snimkii. Obla¢nost totiz miize znacné ovlivnit kvalitu a pouzitelnost ziskanych dat.
Pritomnost mraku casto zakryva pozorovany povrch a zptisobuje problémy pfi ana-
Iyze zmén, klasifikaci nebo odhadech environmentélnich parametri. Z téchto divodu
se vyvinuly ruzné techniky a pristupy k identifikaci a odstranéni oblac¢nosti, které
umoznuji ziskat Cistéjsi a kvalitnéjsi snimky pro dalsi analyzu [22].

Mezi tradiéni metody patii prahové metody, c¢asové diferenciace a statistické
pristupy. Prahové metody vyuzivaji viditelnou reflexi a infracervené teploty mrakt
k odhaleni oblasti s oblacnosti. Jejich vykon vsSak mtze byt sniZzen na snimcich s
nizkym kontrastem mezi mraky a povrchem. Casova diferenciace vyuziva vice¢asové
snimky k identifikaci zmén v hodnotach pixeli, které odpovidaji pritomnosti mrakii.
Tento pristup vsak nereflektuje zmény zptsobené jinymi faktory, jako jsou zaplavy
nebo zmény ve vegetaci. Statistické metody pak kombinuji spektralni a prostorové
charakteristiky extrahované z obrazu pomoci algoritmi jako je stroj podptrnych
vektoru (Support Vector Machine, SVM) nebo rozhodovaci stromy. Tento pristup
mé casto problémy s generalizaci a jsou nachylné k chybam zptisobenym riznymi
typy pozadi [22].

V posledni dobé se pro efektivni detekci oblacnosti stale vice vyuzivaji CNN
a dalsi metody hlubokého uceni. Tyto metody poskytuji state-of-the-art vysledky
pri klasifikaci a segmentaci z obrazk1, a to diky schopnosti automaticky extrahovat
komplexni vzory z dat [22].

Metody detekce oblacnosti také ¢asto vyuzivaji multispektralni nebo hyperspek-
tralni snimky. Napriklad techniky zalozené na multispektralnich snimcich kombinuji
rizné pasma viditelného a infracerveného spektra, coz umoznuje 1épe rozlisit mezi
oblacnosti a jinymi typy povrchi, jako je snih nebo voda, které maji podobné vizu-
alni charakteristiky [22].

CNN mohou byt nasazeny na hardwarové omezenych systémech, jako jsou pro-
gramovatelna hradlova pole (Field Programmable Gate Array, FPGA) nebo ARM
procesory. To umoznuje detekci oblacnosti v redlném case na palubé druzice. Tento
pristup zvysuje rychlost zpracovani, ale také snizuje potiebu prenosu velkych objemu
dat na pozemni stanice a Set¥i tim prenosovou kapacitu [22].

Pouziti metod hlubokého uceni pfinasi radu vyhod, jako vyssi presnost nebo
schopnost modelovat slozité a nelinearni vztahy mezi spektralnimi pasmy a charak-
teristikami oblac¢nosti. Tyto modely vsak vyzaduji velké mnozstvi tréninkovych dat
a jsou narocné na vypocetni vykon, coz muze byt omezujici pro nasazeni na druzici.
Dalsi vyzvou je spravna detekce v podminkach kde se oblac¢nost a povrch vizualné

prekryvaji (napf. oblast pokrytd snéhem) [22].
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2 Detekce zmén v druzicovych snimcich po-
moci neuronovych siti

2.1 Motivace detekce zmén

S rozvojem technologii délkového prizkumu zemé se vyrazné zvysily i moznosti
sbéru dat, ktera se stala klicovym zdrojem pro monitorovani detekce zmén. Detekce
zmén se zaméruje na identifikaci zmén v konkrétni geografické oblasti porovnanim
snimkt porizenych v raznych casovych obdobich. Tato metoda ziskala velkou pozor-
nost diky siroké skdle praktickych vyuziti, naptiklad pti detekci pozart, sledovani
environmentalnich zmén, monitorovani katastrof, analyze urbanistického rozvoje a
sprave krajiny [23].

Detekce zmén je také hojné vyuzivana ve vojenském a bezpecnostnim odveétvi.
Vojenské aplikace zahrnuji detekci premistovani vojenskych jednotek, monitorovani
vystavby vojenskych zarizeni ¢i hodnoceni skod zptisobenych tutoky. Moderni tech-
nologie, jako je SAR, poskytuji presné informace o terénnich zménach i za Spatnych
povétrnostnich podminek, coz je kritické pro véasnou reakei (viz podkapitola 1.1.2)
[25] .

Detekce zmén vsak s sebou ptinasi i technologické vyzvy, kterym je potieba celit.
Dvojice snimkt pouzivané pro detekci jsou casto porizeny za odlisnych podminek,
jako jsou ruzné uhly, osvétleni nebo ro¢ni obdobi. Tyto faktory maji za nésledek
odlisnou kvalitu obrazu snimkt projevujici se v rozdilu prostorového, spektralniho
a Casového rozliseni nebo piritomnosti riznych typt sumu a artefaktu [24).

Rychly vyvoj technologii hlubokého uceni (zejména CNN) zaznamenany v po-
slednich letech vedl k rozvoji metod pro detekci zmén. Umélé neuronové sité se staly
vykonové bezkonkurenéni a zcela odsunuly ptvodni tradié¢ni metody pro detekci
zmén (napt. difve hojné pouzivané bodové klasifika¢ni metody) [24].

V soucasné dobé stoji technologie dalkového prizkumu zemé, mezi niz patii i
detekce zmén, pred problémem rychle se zvysujictho mnozstvi druzic na obézné
draze Zemé. Momentalné vétsina EO druzic zasila nezpracovana data na Zemi, kde
dochazi ke zpracovani. Omezena kapacita prenosu z vysilaci stanice na zafizeni a
rychlost prenosu ma za nasledek zpozdénou dostupnost dat a neefektivni vyuziti
pozemnich stanic. To ma nepriznivy dopad na casové citlivé aplikace, u kterych
jsou data vyzadovana s nizkou latenci. Zminéné nartistani poc¢tu druzic a zvySovani
rozliseni sniman{ bude tento problém v budoucnu nadale prohlubovat [26].

Soucasny pokrok v hardwaru a strojovém uceni umoznuje hledat zptisob, jak
problém neefektivniho vyuziti sestupného kandlu vytesit. V predchozich letech byly

uspésné nasazeny klasifikdtory jako soucast druzice, vyuzivané k segmentaci oblac-
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nosti, povodni nebo detekci bourek. Nevyhodou klasifikatora s ucitelem vsak je, ze

detekuji pouze udélost, na kterou byly natrénovény [26].

2.2 Princip detekce zmén

Obecny pristup k reseni detekce zmén na druzicovych snimcich za pouziti neurono-
vych siti se sklada z nékolika krokt. Pred samotnym trénovanim modelu je nutné
upravit a predzpracovat samotny dataset, ktery bude pouzit. Obecnd architektura
detekce zmén je zobrazena na obr. , kdy jednotlivé kroky budou popsany nize.
Pouzivané modely neuronovych siti jsou popsany v kapitole [9, 23].

Priklad paru snimkd Generovani trénovaciho setu Trénovéani modelu

Anotace
- manudlni anotace Krmeni Trénovani

e 5 e - predklasifikace UCLLET) » Model Ul @ & Kritérium
\f V4l - pouziti tematickych dat set
Augmentace r'
- prevréceni/rotace L
i - méfitko a ofez -\ Testovant "
a) Prvni snimek 5 . Testovaci Trénovaci smycka
7 snimek - translace a Sum et i .
b) Druhy snimek s - ladéni hyperparametr(
¢) Anotace (zména) - monitorovéni trénovani
Nasazeni
Data pro
Homogenizace trénovani Nasazeni modelu
v
Geometricka korekce o ) Validace Vytré . Detek .
¢ > Dva avice < rénovany p Detekovand
parti snimka " model Ul zména

Radiometrickd korekce

Obr. 2.1: Princip detekce zmén s vyuzitim neuronovych siti. Ptevzato z [9].

Kvili rozdilim v osvétleni scény, atmosférickych podminkach a roé¢nimu obdobi v
dobé porizeni snimku nebo v rozdilné poloze druzice mezi snimky je obvykle potieba
nejprve data homogenizovat. K tomu se vyuzivaji dvé bézné pouzivané metody, a to
geometrickd a radiometricka korekce [9].

Geometricka korekce ma za cil sladit dva nebo vice para snimkt pomoci regis-
trace nebo koregistrace. Srovnani mezi odpovidajicimi pozicemi muze byt dosazeno
pouze za predpokladu, Ze se dané pozice prekryvaji [9].

Radiometricka korekce ma za tikol eliminovat rozdily v osvétleni scény nebo odra-

zivosti zpisobené procesem digitalizace a také minimalizaci zkresleni zptisobeného
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absorpci a rozptylem v atmosfére. To pomahd snizit falesné detekce v nasledném
trénovani modelu [9)].

K vyvoji modelu je zapottebi mit velky a vysoce kvalitni trénovaci set, ktery
pomize algoritmim zvoleného modelu pochopit, ze urcéité vzorce nélezi konkrét-
nim vysledkim. Data, ktera vznikla za vice obdobi, jsou oznacena nebo anotovana
pomoci urcitych technik (napr. ruéni anotace, predklasifikace, pouziti tématickych
dat), aby bylo pro model snadné naucit se charakteristiky zménénych objektu [9].

V pripadé nedostatku trénovacich dat je vhodné provést Siroce pouzivanou aug-
mentaci. Jednd se o umélé zvyseni poc¢tu dat pomoci horizontalniho nebo vertikal-
niho prevraceni, rotace, zmény méritka, oriznuti, posunuti apod. Tento krok vyrazné
zvysi rozmanitost tdaji dostupnych v trénovacim setu [9].

Po vygenerovani trénovaciho setu ho lze obvykle rozdélit podle poc¢tu vzorkl a
nebo geografické oblasti na trénovaci set (pro trénovani modelu) a testovaci set (pro
hodnoceni pfesnosti modelu). Proces uéeni a testovani se provadéji stridave a itera-
tivné. Béhem trénovaciho procesu je model optimalizovan podle kritéria presnosti,
kterym muze byt chybova funkce [9].

Poslednim krokem je samotné nasazeni modelu v praktickych aplikacich. To
umozni oveéreni schopnosti zobecnéni a robustnosti modelu, coz je dilezity krok

pro celkové zhodnoceni zvoleného postupu detekce zmén na bazi umélé inteligence

[9].

2.3 Neuronové sité

Neuronova sit je modelem strojového uceni, ktery je odvozen od principu fungovani
lidského mozku. Stejné jako biologicky mozek se i neuronové sité sklddaji z velkého
mnozstvi neuront, které tvori jednotlivé vrstvy modelu. A to vstupni vrstvu, jednu
nebo vice skrytych vrstev a vystup. Kazdy neuron je pak spojen se vstupy neuront
nadfazené vrstvy. Piiklad struktury neuronové sité viz obrézek [21].

Kazdy neuron se skladé ze vstupi s rozdilngmi vahami, prahu (bias) a vystupu.
Pokud je vystup neuronu nad zadanou prahovou hodnotou, aktivuje se a odesila

data do dalsi vrstvy sité. Neuron lze popsat pomoci rovnice

U = b + Y Wi, (2.1)

kde wy, je vystupni signal neuronu,by, je zkresleni (bias) neuronu a wy; je vahou vstupu
xyj. Nakonec je dany vystup preddn aktivacni funkci ¢, kterd definuje konecnou

podobu vystupu neuronu
yr = o(ug)[27, 28]. (2.2)
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Vstup Skryté vrstvy Vystup

Obr. 2.2: Struktura neuronové sité.

Aktivacni funkce je dilezitou soucasti neuronovych siti, zajistuje totiz nelinea-
ritu. Bez pouziti aktivacni funkce by byl signal na vystupu neuronu linearni funkei,
a tedy polynomem prvniho fadu. Takova neuronova sif by pak byla modelem s line-
arni regresi, coz je nezadouci, jelikoz takovy model by nebyl schopen aproximovat
slozité vztahy mezi daty, pro které byly neuronové sité navrzeny [29)].

Dale by méla byt aktivacéni funkce diferencovatelnd. To je nezbytné pro algorit-
mus zpétné propagace (backpropagation) pouzivany prfi trénovani neuronové sité.
Obecny zapis aktivaéni funkce viz rovnice 2.2 V neuronovych sitich se pouzivaji
rizné aktivacni funkce. Nékolik nejcastéji pouzivanych typu je definovanych v ta-
bulce nize [29, 30].

Dalsi stézejni ¢asti vyvoje kazdého modelu je trénovani, pti kterém si jednotlivé
neurony optimalizuji hodnoty svych vah tak, aby jejich predikce nebo klasifikace
daného problému davala co nejpresnéjsi vysledky. Jeden z moznych pristupii je pak

algoritmus zpétné propagace [27, 2§].

25



Tab. 2.1: Aktiva¢ni funkce a jejich derivaty. Prevzato z [30].

Nazev Vztah Derivat
SlngId 1+i_x %
Hyperbolicky tangens H%% -1 COShQ ®)

if 2 <0
ReLU! max(0, z) n

1, if x>0

Modifikovana ReLLU

max (0, z) + amin(0, x)

1, ifz>0

«, otherwise
1

, ifx>0

PReLU? max (0, x) + a X min(0, x) {
«, otherwise
0, ifx<0 > 6
ReLUG6 min(max(0, x), 6) o 0 or
1, f6>x2>0
ifx <0
ELU3 max (0, z) + min(0, a(e® — 1 ’
x(0,2) (0, ) {1, ifz>0
roifr <0
SELU* y(max(0, z) + min(0, a(e® — 1)) | {17 07
v, ifxz>0
. T e*(z+e™+1)
SWISh Ite—= (ez+1 2 , .
. T e’ (4e*+4x+6e°*+4e°*+4
Mish x tanh(log(1 + %)) ( (—;emj;ezm;gy )

! rektifikovand linedrn{ jednotka (Rectified Linear Unit, ReLu)

2 parametrickd ReLu

3 exponencidlni linedrn{ jednotka (Exponential Linear Unit, ELU)
4 gkalovanad ELU (Scaled ELU)

Zpétna propagace je iterativni algoritmus vyuzivany pro uceni doprednych neu-

ronovych siti (Feed Forward Network, FFN) s vyuzitim optimalizaéni metody gradi-

entniho sestupu. Doprednéd neuronova sit je matematickou funkei slozenou z nékolika

vrstev, kde jednotlivé neurony v siti reprezentuji linedrni kombinace vstupt nasle-

dované nelinearni aktivac¢ni funkeci. Gradientni sestup je pak iterativni metodou pro

hledani absolutniho minima funkce. Cilem zpétné propagace je minimalizovat od-

chylku sité od nami pozadovanych hodnot [27] [32].

Derivace backpropagation je aplikaci gradientniho sestupu pro optimalizaci a je

zévisld na definici loss function (chybovéa funkce). Mezi bézné pouzivané chybové

funkce patii soucet ¢tvercovych chyb (Summed Squared Error, SSE)

ESSE= Y Y (T

1€Vstp s€Trn
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a chyba vzajemni entropie (Cross Entropy Error, CE)

ECT =37 > [Ti(s)In(ri(s) — (1= T3(s)) In (1 = 74(s))], (2.4)

1€Vstp s€Trn
kde i nalezi vystupu neuronové sité, s nélezi vzorku trénovaci sady, T;(s) je skuteénou
hodnotou vystupu i trénovaci sady s a r;(s) je predikovand hodnota vystupu i vzorku

trénovaci sady s. Kazdy parametr hmotnosti w;; (vdha spojeni z j do ) se aktualizuje

o hodnotu zaporného gradientu velikosti chyby

OF
(e

Aw;j = (2.5)
kde 1 je velikost kroku, ktery moduluje vnitini kompromis mezi hladkou konvergenci
vah a rychlosti konvergence a E reprezentuje chybovou funkci. V pripadé nizké
hodnoty 7 systém konverguje plynule, ale pomalu. Pro vétsi hodnoty 7 je konvergence
rychlejsi, avsak na tkor jeji hladkosti. Proto se parametr n nazyva rychlost uceni
(learning rate) [32].

2.4 Zakladni modely neuronovych siti

2.4.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sit (CNN) je specidlnim typem neuronovych siti pro zpra-
covani dat, kterda maji mrizkovou topologii. Obrazova data miizeme interpretovat
jako 2D mrtizku pixeld. Jak jiz jméno napovida, CNN vyuzivaji matematickou ope-
raci konvoluce. Konvoluce je linedrni operaci a CNN je takova neuronova sit, ktera
namisto ndsobeni matic pouziva konvoluci alespon v jedné své vrstve [33].

Jelikoz vypocetni data maji nejcastéji diskrétni charakter, vyuziva se diskrétni

konvoluce, ktera je definovana vztahem

o0

slt] = (zxw)(t) = > zlawlt —al, (2.6)
a=—oo

kde = a w je dvojice signali v case a, s kterymi byla v c¢ase t provedena diskrétni
konvoluce. V ramci terminologie strojového uceni se ¢asto nazyva x vstupem (in-
put) a w jadrem (kernel). Ve strojovém uceni bézné pracujeme se vstupem, ktery
je multidimenzionalnim polem a jadro je multidimenziondlnim polem naucitelnych
parametri. Tyto multidimenzionalni pole nazyvame tensory. Protoze kazdy prvek
vstupu a jadra musi byt ulozen oddélené, predpoklddame, ze tyto funkce jsou nu-
lové vsude kromé konecné mnoziny bodt, pro které ukladame hodnoty. To v praxi

umoznuje provadét nekonecny soucet jako soucet pres kone¢ny pocet prvkiu pole [33].
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V ramci strojového uceni také bézné pouzivame konvoluci na vice nez jedné ose
naraz. To plati napt. pro 2D obrazek I, ktery je vstupem. Ve vypoctu pouzijeme

také 2D jadro. Dvojrozmérna diskrétni konvoluce je definovana jako

Vrstvy tradi¢nich neuronovych siti pouzivaji maticové ndsobeni pro popis inter-
akce mezi vstupem a vystupem. To znamend, Ze kazdy ze vstupt interaguje s kazdym
vystupem. CNN vsak typicky maji tzv. fidkou interakci (sparse interaction), ktera
je docilena mensi velikosti jadra oproti vstupu. Napt. pri zpracovavani obrazu muze
mit vstupni obrazek miliony pixelt a i presto je mozné detekovat malé artefakty
obrazu (napf. hrany) pomoci jader o velikosti pouze stovek pixelt. To znamena, Ze
stac¢i ukladat méné parametrii, coz snizuje pamétové naroky a zvysuje efektivitu, a
k dosazeni vystupu je zapotiebi méné vypocti. Pokud mame m vstupi a n vystup,
nasobeni matici vyzaduje m x n parametru a pouzity algoritmus bude mit vypocetni
slozitost O(m x n) [33].

2.4.2 Autoenkodéry

Autoenkodér se skladé ze dvou logickych ¢asti, a to z enkodéru a dekodéru. Enkodér
se uci vlastnosti vstupnich dat a prenasi je do jiného prostoru, aby byla reprezento-
vana v jiné smysluplné reprezentaci. Dekodér vezme konvertovany signal enkodéru
a konvertuje jej zpét do ptivodniho prostoru. Autoenkodér obsahuje tfi neuronové
vrstvy: vstupni, skrytou a vystupni. Pocet neuronii ve vstupni a vystupni vrstve je
stejny, pocet neuronii ve skryté vrstvé je neomezeny. Vstupni a skryta vrstva tvori
enkodér, skryta a vystupni vrstva dekodér. Pivodni data X jsou na vstupu modelu,

po procesu kédovani jsou to data h. Tento proces je definovan pomoci vztahu
h=f(z) = f(WiX +b), (2.8)

kde Wi je matice vah mezi vstupni a skrytou vrstvou a by je vektor zkresleni. f(x)
je aktivacni funkei nelinedrni transformace [34].

Proces dekdédovani se sklada z mapovani konvertovanych dat h zpét na ptuvodni
prostor a tim dosdhnout rekonstrukce ptivodnich dat X?. Proces dekédovani je de-

finovan vztahem

X = g(x) = g(Wah + by), (2.9)

kde W5 je matice vah mezi skrytou a vystupni vrstvou a b, je vektor zkresleni. g(x)

je nelinearni nebo afinni transformacni funkce [34].
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Proces kédovanti je de facto re-extrakce dat do specifického koédu pomoci determi-
nistickych mapovacich vztahti. Proces dekddovani je pak konverze daného kddu zpét
do podoby vstupnich dat. Autoenkodér je trénovany na hledani parametri (matice
vah W a vektor zkresleni b) oznacenych jako 6, které minimalizuji rekonstrukéni
chybu mezi X¢ a X. Celkova rekonstrukéni chyba autoenkodéru je pak definovana
vztahem

n

Jap(0) = J(X, X9 =

: (2.10)

:Jc —a:z

l\') \

kde x; je vstup s indexem i a z¢ je jeho rekonstruovany vystup. Pro vypocet rekon-

strukéni chyby pro jeden vzorek se pouzije vzorec

L(X, X% = || x4~

(2.11)

kde X9 = {x¢ 24, ..., 2%} jsou vystupni data a X = {zy, s, ..., 2, } jsou data vstupni
[34].

Vy$e popsany princip plati pro konvencéni autoenkodér. V praxi existuje hned
nekolik typu autoenkodéri, kdy kazdy je specificky a mize byt vhodny k odlis-
nym ulohdm. Jmenovité se jednd napt. o konvoluéni autoenkodér, autoenkodér pro
odstranéni Sumu (denoising autoencoder), variacni autoenkodér nebo Fidky autoen-
kodér (sparse autoencoder) [34]. V oboru detekce zmén se vsak nejcastéji pouziva

prave konvencni autoenkodér [24].

2.4.3 Transformery

Transformer je pomérné novou architekturou hlubokého uceni, ktera byla predsta-
vena spolecnosti Google v roce 2017.[35] Transformer (viz obr. je model sklé-
dajici se z kodéru a dekodéru, z nichz kazdy je zasobnikem L identickych bloku.
Kazdy blok kodéru se sklada z modulu vicehlavé pozornosti (multi-head attention)
a pozicni dopredné sité [36].

Modul vicehlavé pozornosti zajistuje mechanizmus, ktery modelu umoznuje za-
merit se na razné aspekty dat v riznych reprezentativnich podprostorech. Ve vice-
hlavé pozornosti je vstup mapovan do ruznych linedrnich podprostort (hlav), kdy
vahy jednotlivé pozornosti se pocitaji zvlast. Vystupy téchto podprostorii jsou pak
zfetézeny a linearné transformovany pro konecny vystup [37].

Protoze transformer postrada opakujici se strukturu nebo konvoluci, vyzaduje
metodu pro zpracovani informaci o relativni poloze v sekvenci. Proto je do vstupniho
vklddani (input embedding) pfiddno pozi¢ni kédovani (positional encoding), které
tyto informace poskytne. Pozi¢ni kodovani je obvykle matice o stejném rozmeéru jako

vstup, kterd obsahuje hodnoty vypocitané na zakladé polohy a rozméru [36, [37].
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Pozi¢ni dopredné sité se obvykle skladaji z jednotlivych vrstev a nelinearni akti-
vacni funkce. Nezavisle zpracovavaji prvky v sekvenci na kazdé pozici. Kolem kaz-
dého modulu je pouzito rezidudlni spojeni, po kterém nasleduje modul normalizace
(layer normalization). Vstup kazdé podvrstvy prochézi rezidualnim spojenim, kdy
se vstup prida k vystupu podvrstvy a zachova si ptivodni informace. Nasledné kazdy
vystup kazdé podvrstvy prochazi modulem normalizace, aby byla zajisténa stabilita
a konvergence modelu béhem jeho uéeni [36] B7]. V dekodéru se navic vkladd mezi

modul vicehlavé pozornosti a FFN modul kiizové pozornosti (cross-attention) [36].

2.4.4 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (Recurrent Neural Network, RNN) se pouzivaji zejména
k detekci vzora v sekvenci dat (napf. ruéné psané pismo). Jsou vSak vhodné i pro
obrazova data, musi byt vSak rozlozena na sérii poli¢ek a zpracovana jako sekvence.
Na vyssi urovni se RNN pouzivaji k rozpoznavani fec¢i nebo jako generatory textu.
To, co odlisuje RNN od doprednych neuronovych siti, je zptisob, jakym prochézeji
data siti. Zatimco FFN predavaji informace siti bez cykli, RNN cykly obsahuji a
prenasi informace rekurentné zpét do sebe. RNN tedy zohlednuji predchozi vstup
X;_1, nejen aktualni vstup X;. Skryté vrstvy jsou agregovany do jednoho skrytého
bloku H, ktery lze rozsitit [3§].

Tento proces predavani informaci z predchozi iterace do skryté vrstvy lze popsat
pomoci skryté proménné H, € R™" a vstupu X; € R™ 9 v ¢ase t, kde n je pocet
vzorkil, d je pocet vstupt jednotlivého vzorku a h je pocet skrytych jednotek. Déle
je pouzita matice vah W,;, € R¥" matice mezi skrytymi vztahy Wy, € R g
zkresleni b, € R'*" Nakonec se vSechny tyto parametry predaji aktivaéni funkeci
@, kterd je vétsinou sigmoidni nebo tanh funkce. Tyto matematické notace davaji
dohromady vztahy pro skrytou proménnou a vystupni proménnou [2.13] které
jsou definovany nasledovné

H, = ¢ (XyW,, + Hi_1 Wy, +by) (2.12)

O, = ¢, HW,, +b,). (2.13)
Jelikoz H; rekurzivné obsahuje H;_;, a tento proces se opakuje pro kazdy krok,

RNN v sobé zahrnuje stopy vsech skrytych stavi, které predchazely H; a H, 1 [38].

2.4.5 Generativni adversarialni sité

Generativni adversarialni sité (GAN) jsou specifickym typem generativniho modelu,

ktery vyuziva pristup inspirovany teorii her a je schopen generovat realistické da-
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31




tové vzorky. GAN se sklada ze dvou hlavnich neuronovych siti, a to generatoru a
diskriminatoru. Ty spolecné souperi v ramci procesu, ktery se nazyva adversaridlni
trénink. Vysledkem tohoto procesu je model schopny generovat data, ktera jsou ne-
rozlisitelna od téch skute¢nych. Toho se hojné vyuziva v oblastech jako je generovani
obrazu, tvorba syntetickych dat apod. [39]

Jak jiz bylo zminéno, GAN tvori dvé neuronové sité s odlisnymi tlohami. Gene-
rator ma na zékladé ndhodného vstupu (tzv. latentniho vektoru) za tkol vytvorit
vystup, ktery bude pripominat realna data. Tento vstup slouzi jako zdroj variability
a umoziiuje generatoru produkovat rizné vzorky dat. Ukolem genertoru je tedy
transformovat latentni vektor na vystup, ktery bude statisticky podobny dattim v
tréninkové sadé [39).

Diskriminator ma ulohu presné opacnou, a to klasifikovat kazdy vzorek dat jako
realny (tj. pochazejici z tréninkové sady) nebo falesny (vygenerovany generdtorem).
Diskriminator se u¢i rozpoznavat nuance mezi skuteénymi a generovanymi vzorky
pomoci zpétného siteni chyb. To optimalizuje model tak, aby co nejlépe rozeznaval
rozdily mezi obéma druhy dat [39].

Tréninkovy proces GAN probihd jako iterativni hra s nulovym souc¢tem mezi ge-
neratorem a diskriminatorem. Generator se snazi produkovat data, kterd jsou natolik
realisticka, ze je diskriminator nedovede rozlisit a ztrati schopnost rozpoznavat fa-
lesné vzorky. Tento postup je vysoce efektivni a umoznuje GAN generovat realistické
data bez nutnosti explicitniho modelovani pravdépodobnostni distribuce ptivodnich
dat, coz tvori jeho hlavni vyhodu oproti klasickym metodam generativniho modelo-

vani [39].

2.5 Lehké neuronové sité

Lehké neuronové sité (Light Neural Network, LNN) jsou technologii, kterd umoziuje
nasazeni hlubokého uceni na zatizenich s omezenym vypocetnim vykonem a kapaci-
tou paméti. Mezi tyto zafizeni patfi napr. mobilni zarizeni, internet véci (Internet of
Things, IoT) nebo zafizeni na okraji siti. Fungovani LNN na téchto zafizenich s ome-
zenymi zdroji je dosazeno pomoci redukce komplexnosti modelt hlubokého uceni.
Toho lze dosdhnout pomoci ruznych technik, mezi néz patii ofezavani (pruning),
kvantizace, znalostni distilace a hledéni architektury neuronovych siti (Neural Ar-
chitecture Search, NAS). Tyto techniky jsou navrzeny tak, aby umoznily dsporu
paméti a vypocetnich sil pri minimalnim dopadu na vykonnost nasazenych modeli
[41].

V ramci zpracovani obrazu a dalkového prizkumu je pouziti lehkych neurono-
vych siti dilezitym tématem. Umoznuje totiz efektivnéjsi zpracovani obrazovych

dat primo na druzici, kterda ma k dispozici omezenou sitku pasma a také omezené
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vypocetni vlastnosti. Piikladem je hluboka sit pro komprimované snimani (Deep
Compressed Sensing Network - DCSN), kterd vyuziva techniky stlacovani dat pro
efektivni prenos hyperspektralnich dat. Model je navrzen tak, aby zajistil nizkou
vzorkovaci rychlost a tim zmensil objem prenasenych dat a zaroven zvysil jejich

pfrenosovou robustnost [40].

2.5.1 Ofezavani

Orezavani je jedna z nejstarsich metod komprese. Zaméruje se na redukci redundant-
nich parametrii neuronovych siti. Cilem je odstranit nadbytecné vahy a neurony,
které maji minimélni vliv na vystup modelu. Zakladem této metody je identifikace
téchto parametru na zdkladé jejich relativni dulezitosti pro vyslednou predikci. Na-
priklad v konvoluc¢nich vrstvach lze orezat nékteré filtry a tim snizit pocet operaci
nasobeni a sc¢itani. To zvysuje efektivitu vypoctl a snizuje spotiebu energie. Vysled-
kem je pak model s nizsimi naroky na pamét a zrychlenym inferenénim casem, coz
je dulezité pti nasazeni napt. na mobilnich zafizenich [41].

Matematicky lze operaci ofezavani popsat pomoci vzorce
y=Wuz, (2.14)

kde W je vahova matice a x vstupni vektor. Pfi vAhovém ofezavani se nastavi né-
které prvky matice na nulu, ¢imz se odstrani spojeni mezi konkrétnimi neurony ve
vrstvach. Pri ofezavani filtrii se zase eliminuji celé kanaly c¢i filtry z konvoluénich
vrstev. Zatimco vahové (tzv. neorganizované) orezavani vyzaduje zdznam indext a
je méné efektivni na hardwarové trovni, organizované orezavani filtru je jednodussi
pro nasazeni na hardwaru. A to diky efektivnéjSimu mapovani struktury modelu
do paméti a mensimu zatizeni vypocetnich jednotek. Vhodné provedenym otezava-
nim tak lze dosahnout az nékolikandasobné redukce pamétovych naroku a vypocetni

narocnosti modelu bez vyrazného dopadu na jeho presnost [41].

2.5.2 Kvantizace

Kvantizace je technika, kterd redukuje pocet bitti potfebnych pro reprezentaci va-
hovych parametri a aktivaci v neuronovych sitich. To pTrinasi zrychleni vypoctu,
protoze nizsi presnost znamena mensi datovou velikost a méné operaci. Obvyklym
postupem je prechod z 32bitovych desetinnych ¢isel na mensi formaty, jako je napt.
8bitova nebo 16bitova kvantizace, ktera si uchovava presnost predikci s minimal-
nim dopadem na vysledky modelu. V aplikacich, kde je klicova efektivita modelu,

je vyuzivana i bindrni kvantizace. Ta redukuje vahy na hodnoty 0 a 1 a umoznuje
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realizaci logickych operaci XNOR, coz zvysuje rychlost vypoc¢tl a snizuje pamétovou
narocnost [41].

Specidlnim typem je pak tzv. kvantizace s nizkou presnosti, kterda vyuziva hod-
noty mensi nez 8 biti. Tento postup muze zahrnovat tzv. trénovani modelu s ohle-
dem na kvantizaci (quantization-aware training), kdy je model upraven tak, aby
kompenzoval ztraty, které zptisobila kvantizace pti samotném uceni. Nebo se vy-
uziva tzv. smisend presnost, ktera umoznuje udrzet vysokou presnost predikci, ale

vyrazné snizuje spotiebu energie a pamétové naroky [41].

2.5.3 Distilace znalosti

Distilace znalosti (knowledge distillation) je technika, kde komplexni a vykonny mo-
del, nazyvany ucitel, predava své znalosti jednodussimu modelu, oznac¢ovanému jako
student. Tento proces umoznuje provedeni efektivni komprese modelu a zachovava
klicové poznatky slozitéjstho modelu. Cilem metody je natrénovat studenttiv model
tak, aby co nejvérnéji napodobil vystupy ucitele. V klasifika¢nich tlohach se pouziva
modifikovana funkce softmax, kde vystupy modelu ucitele jsou zjemnény pomoci tzv.
teplotniho parametru ¢, ktery upravuje mékkost rozdéleni pravdépodobnosti. Ta je

popsana vzorcem
exp(z;/t
> exp(z;/t)

kde p; popisuje jiz zminénou pravdépodobnost, ze vstupni vzorek patii do i-té tridy

(2.15)

a z; je tzv. logit, tedy vystup neuronové sité pred aplikaci softmaxu pro i-tou tridu.
Vyssi teplota zptusobuje mékéi rozlozeni pravdépodobnosti, coz studentovi usnadnuje
uceni se z vystupu ucitele [41].

Distilace znalosti zahrnuje nejen koncové vystupy modelu ucitele, ale také skryté
vrstvy, kdy se studentiv model u¢i z mezivystupti ucitele. Vysledkem je pak opti-
malizovany studentiv model, ktery ma mensi naroky na vypocetni vykon a pamét
a ktery dosahuje podobné presnosti jako ptvodni uciteliv model. Distilace znalosti
je rovnéz kompatibilni s dalsimi metodami, jako online distilace, pri které ucitel a
student trénuji soucasné, coz zvysuje efektivitu tréninku a snizuje naroky na zdroje
[41].

2.5.4 Hledani architektury neuronovych siti

Hledani architektury neuronovych siti (NAS) automatizuje proces navrhu struktury
neuronové sité s ohledem na optimalizaci vypocetnich a pamétovych naroku. Ci-
lem NAS je nalézt optimalni konfiguraci modelu pro konkrétni vypocetni prostredi.
Tento proces zahrnuje vyhledavaci prostor, ktery muze zahrnovat rizné kombinace

velikosti a typl vrstev a také strategii vyhledavani, ktera miize byt zalozena napt. na
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posilovaném uceni nebo evoluc¢nich algoritmech. Vysledkem NAS je néasledné struk-
tura modelu, ktera je vykonnéjsi a zaroven tispornéjsi nez ruéné navrhované modely
[41].

2.6 Verejné dostupné datasety pro detekci zmén

Tabulka obsahuje nékolik verejné dostupnych datasetii, které jsou v oblasti de-
tekce zmén Siroce pouzivany jako experimentalni data k trénovani a ovéreni modelt
umélé inteligence nebo k posouzeni jejich vykonnosti. Uvedené datové sady se vy-
znacuji hustym oznacovanim (labeling), coz je ¢ini obzvlasté vhodnymi pro metody

detekce zmén s ucitelem [37].
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Tab. 2.2: Verejné dostupné datasety pro detekci zmén. Prevzato z [37].

Nazev Typ Rozliseni Pocet Paru Rok Zdroj
Datasetu | Obrazku Obrazka Porizeni Obrazku
HRCUS- RGB 0,5 m 11 388 part 256 2010 az -
CD X 256 pixelt 2022
GVLM RGB 0,59 m 17 part riaznych 2010 az Google Earth
velikosti 2021
EGY-BCD RGB 0,25 m 6091 parta 256 x 2015 az Google Earth
256 pixelt 2020
SI-BU RGB 0,5-0,8 m | 4932 part 512 x 2019 az -
512 pixeli 2021
BANDON RGB 0,6 m 2283 paru 2048 - Google
x 2048 pixelt Earth,
Microsoft
Virtual
Earth,
ArcGIS
Dynamic RGB 3 m 730 para 1024 x 2018 az Planet Labs
EarthNet 1024 pixeli 2019
CLCD RGB 0,52 m 600 paru 512 x 2017 az GF-2
512 pixelt 2019
S2Looking RGB 0,5-0,8 m | 5000 part 1024 | Ruzné, 1-3 -
x 1024 pixelt roky
SYSU-CD RGB 0,5 m 20 000 part 256 2007 az Google Earth
x 256 pixeli 2014
DSIFN RGB - 3940 parta 512 x - Google Earth
512 pixelt
Sense RGB 0,5-0,3 m | 4662 para 256 x - -
Earth2020 256 pixelt
Google RGB 0,55 m 3109 part 256 x 2006 az Google Earth
Dataset 256 pixeli 2019
LEVIR- RGB 0,5 m 637 para 1024 x 5-14 let Google Earth
CD 1024 pixeli
HRSCQD RGB 0,5 m 291 paru 10 000 2005 az IGN
x 10 000 pixelt 2012
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Nazev Typ Rozliseni Pocet Paru Rok Zdroj
Datasetu | Obrazku Obrazkua Porizeni Obrazku
WHU-CD RGB 0,075 m Jeden par 15 2012 az Aerial

354 x 32 507 2016
pixell
CDD RGB 3-100 cm | 16 000 para 256 - Google Earth
x 256 pixeli
SZTAKI RGB 1,5 m 13 paru 952 x - -
640 pixelt
Hypersp. Hypersp. - Tri pary 2004 az AVIRIS
CDD riznych 2014
velikosti
River Hypersp. 30 m Jeden péar 463 x 2013 EO-1
dataset 241 pixela (kvéten - Hyperion
prosinec)
MIS-WH Multisp. 1m Jeden par 7200 2002 az IKONOS
x 6000 pixelt 2009
OSCD Multisp. 10-60 cm 24 parta 2015 az Sentinel-2
2018
SMARS RGB, 0,3m/0,5 | Dva pary 5600 - Syntetické
DSM m x 5600 pixelt
LEVIR- RGB, 0,5 m 10 077 para 512 5-14 let Google Earth
cC Prirodni x 512 pixeli, 50
Jazyk 385 prirozenych
jazykovych
prohlaseni
MSBC RGB, 2 m 3769 part 256 x 2018 az GF-2,
Multisp., 256 pixelt 2019 Sentinel-1,
SAR Sentinel-2A
MSOSCD RGB, - 5107 paru 256 x 2015 az Sentinel-1,
Multisp., 256 pixeli 2018 Sentinel-2
SAR
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2.7 Metody hlubokého uceni pro detekci zmén s uci-

telem

Metody uceni s ucitelem vyuzivaji multitemporalni RS snimky, které jsou anotované
a obsahuji husté zmény, k trénovani modelt neuronovych siti. Tyto natrénované
modely se nasledné aplikuji na dvojice neanotovanych snimkt. V soucasné dobé
patfi metody CD s ucitelem mezi nejrozsitenéjsi. S rozvojem hlubokého uceni se
jako obzvlasté tspésné a perspektivni ukazuji dva typy modeli: metody zalozené
na CNN a transformerech. Tyto metody budou podrobnéji popsany v néasledujicich
podkapitolach [37].

2.7.1 Metody zalozené na CNN

Metody uceni s ucitelem zalozené na CNN obvykle vyuzivaji architekturu kodér-
dekodér. Takova struktura CNN umoznuje efektivni extrakci vlastnosti ze vstupnich
dat a naslednou presnou rekonstrukei. V kodéru dochazi ke kédovani vrstvy pomoci
konvoluce a sdruzovani, kdy se nezpracovana data postupné mapuji do vysoce di-
menzionalnich reprezentaci, které efektivné zachycuji prostorové a sémantické infor-
mace. V dekodéru pak probihda proces dekédovani prostrednictvim operace dekonvo-
luce nebo prevzorkovanim. Timto zptisobem dekodér rekonstruuje vysoce-rozmérné
prvky na segmenty odpovidajici vstupnim dattum [37].

Drivéjsi metody obvykle zacinaly fazi obrazu bitemporalniho RS zobrazeni, za
pouziti techniky pfimého vrstveni, diferencovani nebo za pomoci analyzy hlavnich
komponentt (principal component analysis, PCA). Takhle sloucené snimky byly
nésledné vlozeny do modelu hlubokého uceni s jednim vstupnim kandlem [37].

S pokracujicim vyzkumem v této oblasti vznikly Siroce vyuzivané tzv. Siamské
sifové struktury (Siamese network). V architektuie toho modelu je bitemporalni ob-
raz zpracovan pomoci kodéru s identickou strukturou, coz umoznuje fuzi prvka na
urovni map. Tato metoda umoznuje modeliim lépe porozumét dattim a 1épe zachytit
zmény mezi bitemporalnimi obrazy. To zvysuje celkovou pfesnost a robustnost CD.
Navrhovani mechanismt pro prenos priznakit nebo metod fize hlubokych priznakiu
mezi kodérem a dekodérem pomahd uchovat vice kontextovych informaci, coz je za-
sadni pro zvysSeni presnosti detekce zmén. Integrace riznych mechanismit pozornosti
pro prenos ¢i fuzi priznakt se stala béznym pristupem, véetné pozornosti na trovni
kanalii, prostorové pozornosti a pozornosti na urovni kandli i prostoru. Tyto me-
chanismy umoznuji pritadit odlisné vahy kazdému vstupnimu prvku, coz zdiraznuje
dilezité vlastnosti dat a model se tak vice zaméri na aspekty souvisejici s tlohou.

Siamsk4 struktura je vykonnou a Siroce vyuzivanou metodou pro CD [37].
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Aktualné tedy vétsina mainstreamovych metod zaloZzenych na CNN spoléha na
struktury Siamskych sifovych kodért a dekodérii a kombinuji je s mechanismy pozor-

nosti v jadru prenosovych a fiznich modult. Struktura obdobné sité je znazornéna

na obr. [37].

Kodér Dekodér

Vystup
(maska)

Konvoluce

Konvoluce a podvzorkovani
Modul fuze pfiznakd
Konvoluce a nadvzorkovani
Aktivacni funkce (sigmoid)

(OER0

Obr. 2.4: Struktura CNN sité vyuzivajici architekturu Siamskych siti. Prevzato z
[37].

2.7.2 Metody zaloZené na transformerech

V roce 2020 byl tymem védct spolecnosti Google predstaven model vizualniho trans-
formeru (Vision Transformer - ViT), ktery byl prukopnikem v aplikaci architektury
transformeru na tlohy pocitacového vidéni. Prostfednictvim experimentt na roz-
sahlych souborech obrazovych dat bylo prokazano, ze ViT dosahuje vykonu srov-
natelného s CNN v tikolech klasifikace obrazu. Tento fakt znamenal oficialni vstup
transformert na pole vizualni domény a dnes se transformery bézné pouzivaji v
projektech Fesicich tikoly na obrazovych datech [37].

Co se CD tloh tyce, dosahly metody s ucitelem zalozené na transformerech tak-

téz vyznamnych vysledkt. Tyto metody, obvykle kombinované s CNN, vyuzivaji silu
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CNN pri extrakei lokalnich priznaki a detaili obrazu, zatimco vyuzivaji schopnost
transformeru zachycovat globalni zavislosti a kontextové informace. Tento dudlni
vede k velmi dobrému vykonu CD. Bézné struktury model, podobné tém, které se
pouzivaji v tlohach sémantické segmentace v oblasti poc¢itacového vidéni, zahrnuji
pouziti transformeru jako extraktoru priznakti. Po extrakci mapuje dekodér, zalo-
zeny bud na CNN, nebo na transformerech, priznaky zpét na velikost vstupniho
obrazu, aby vytvoril vystup CD. Vétsina metod je postavena na architekture, je-
jiz schéma je znazornéno na obr. a lze je rozdélit na dva typy na zdkladé typu
pouzitého dekodéru [37].

Prvnim typem je transformerovy kodér + transformerovy dekodér. Tento pristup
plné vyuzivd mechanismus sebepozornosti (self-attention) v obou fazich kédovani i
dekédovani a efektivné integruje globalni informace béhem nadvzorkovani v procesu
dek6édovani. Tato architektura s plnou pozornosti (all-attention) navic zachovava
efektivitu pri zpracovani vzdalenych zavislosti a rozsahlych kontextovych informaci,
a to zejména praveé pri analyze slozitych datovych struktur ddlkového prizkumu [37].

Druhym typem je transformerovy kodér + CNN dekodér. V tomto pripadé fun-
guje transformerovy kodér jako extraktor priznakii, zachycujici globalni kontextové
informace vstupnich dat. Extrahované priznaky jsou nasledné predany CNN deko-
déru pro jemnéjsi segmentaci a naslednou rekonstrukei obrazu [37].

Mimo vyse zminéné existuji i dalsi modely vyuzivajici transformery, které kom-
binuji odlisné piistupy. Napr. vyuzivaji lehky vicevrstvy perceptron (Multi-Layer
Perceptron, MLP) jako dekodér nebo umistuji transformer mezi CNN kodér a de-
kodér [37].

2.8 Metody hlubokého uceni pro detekci zmén s cas-

teCnym ucitelem a bez ucitele

Modely hlubokého uceni s ¢astecnym ucitelem lezi na pomezi mezi metodami s
ucitelem a bez ucitele. Tyto modely se trénuji na anotovanych i neanotovanych
vzorcich dat, kdy extrahuji priznaky ze vzorkt obdobné jako modely s ucitelem, ale
zaroven vyuzivaji postupy k rozsiteni priznakti neanotovanych vzorki. Tento pristup
umoznuje vytvaret efektivnéjsi modely a zaroven snizovat zavislost na oznacenych
datech, ktera mohou byt v redlnych scénarich obtizné sehnatelna, zejména ve velkém
mnozstvi nutném pro trénovani [37].

Modely vyuzivajici ¢astecné uceni se v oboru detekce zmén a obecné dalkového

Vv

laci velkého mnozstvi neanotovanych dat, které souvisi s prudkym nartstem poctu
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Obr. 2.5: Struktura modelu vyuzivajici architekturu Transformert. Prevzato z [37].
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RS druzic na obézné draze. V soucasné dobé lze modely s ¢astecnym ucitelem roz-
delit do tii kategorii: metody zalozené na adversaridlnim uceni, metody s vlastnim

tréninkem a metody s regularizaci konzistence [37].

2.8.1 Metody zalozené na adversarialnim uceni

Tyto metody vyuzivaji princip GAN. Trénovaci proces GANU predstavuje optimali-
oklamal diskriminator, ktery se snazi rozlisit mezi realnymi a generovanymi vzorky.
GAN jsou podrobné&ji popséany v podkapitole [2.4.5| [37].

V tlohach CD zalozenych na ¢astecném uciteli hraje klicovou roli diskriminator,
ktery se uci rozpoznavat rozdily mezi realnymi mapami zmén a mapami vytvorenymi
samotnou siti. Diskriminator je trénovan spolu se segmentacnim modelem CD, a to
v adversarialnim rezimu, kdy se snazi presné identifikovat skutecné a predikované
znacky. Tento proces umoznuje generovat mapy predikéni jistoty i pro neoznacené
vzorky. Model ziskava dalsi uzitecné informace tim, ze do tréninku zahrnuje i ne-
oznacené vzorky s vysokou predikéni jistotou, coz zlepsuje jeho schopnost detekce
zmén. Princip této metody je zndzornén na obr[2.6, Metody CD zaloZené na adver-

saridlnim uceni s ¢astecnym ucitelem jsou v soucasnosti stile ve fazi vyvoje [37].

2.8.2 Metody zalozené na vlastnim tréninku

U modeli s vlastnim tréninkem se parametry modelu natrénovaného na oznacenych
vzorcich nejprve pouziji k predikci neoznacenych vzorkt, jejichz predpovédi se na-
sledné berou jako pseudo-anotace. Poté je tréninkova sada o tyto neoznacené vzorky
rozsifena spolu s jejich pseudo-anotaci a model je znovu na této sadé trénovan [37].

Samotrénovani pak probiha ve trech krocich. Prvnim krokem je inicializace, kdy
je model nejprve natrénovan na dostupné sadé oznacenych dat. Nasleduje generovani
pseudo-anotace, kdy model pouzije pro predikci neoznacené vzorky a vybere vzorky
s vysokou predikéni jistotou, kterym na zakladé vysledku priradi pseudo-anotace.
Poslednim krokem je znovu-trénovani modelu, kdy jsou neoznacené vzorky s pseudo-
anotaci slouc¢eny do oznacenych sad, ¢imz vznikne rozsitena tréninkova sada, na niz
je model znovu trénovan [37].

Tento postup se iterativné opakuje, kdy se v kazdé iteraci generuji nova tré-
ninkova data s pseudo-anotaci ziskana z neoznacenych vzorka. V praxi vsak miize
samotrénovani vytvaret Sum, zejména pokud generovana pseudo-anotace nejsou do-
statecné spolehlivé. Takové pseudo-anotace mohou negativné ovlivnit vysledky tré-
ninku modelu, a proto se ¢asto pridavaji dalsi strategie pro zvyseni stability a ac¢in-

nosti samotrénovani. Prikladem je aplikace efektivnich metod fizeni jistoty, které
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Obr. 2.6: Struktura modelu vyuzivajici architekturu GAN. Prevzato z [37].

umoznuji filtrovat neoznacené vzorky podle spolehlivosti [37].

2.8.3 Metody zaloZené na regularizaci konzistence

Podstata metod regularizace konzistence spociva v trénovani modelu tak, aby pro
jeden vzorek podrobeny rtiznym narusenim nebo transformacim prirazoval obdobné
vystupy. Metoda vychazi ze dvou zdkladnich hypotéz, a to hypotézy hladkosti a
hypotézy shlukovani [37].

Hypotéza hladkosti predpoklada, ze vzorky, které se nachazeji blizko sebe, jsou
pravdépodobné stejného oznaceni (viz obr. . Vzorky stejné kategorie jsou obvykle
v prostoru priznaka blize k sobé nez vzorky jinych kategorii. Z toho vyplyva, ze
model by mél poskytovat obdobné predpovédi pro vzorky, které spolu sousedi [37].

Hypotéza shlukovani naznacuje, Ze rozhodovaci hranice by méla lezet v oblas-
tech s nizkou hustotou vzorki. Efektivni rozhodovaci hranice by méla prochazet co

vvvvv

statné rysy, coz zvysuje stabilitu a celkovou pfesnost modelu [37]. Klicovym prvkem
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Obr. 2.7: Hypotéza regularizace konzistence. Prevzato z [37].

metod regularizace konzistence je zplsob, jakym ziskat prostor naruseni pro neo-
znacené vzorky a jak nasledné trénovat model, ktery bude vii¢i témto narusenim
necitlivy. Tim se zajisti konzistentni predpovédi pro ptivodni obraz i jeho rizné na-
rusené verze. Metody regularizace konzistence se podle prostoru naruseni déli do tii
kategorii [37]:
e Prostor naruseni obrazu zahrnuje operace jako rotace, skalovani a barevné
transformace, kterymi se vytvaii série narusenych verzi ptivodnich obrazi [37].
o Prostor naruseni priznakiu pracuje s vnitfnim prostorem priznaka obrazu
pfimo v rdmci modelu, misto manipulace s obrazem samotnym [37].
e Prostor naruseni modelu upravuje samotny model, napiiklad vytvarenim
pseudo-anotace pro neoznacené vzorky pomoci ruznych modelt, které se vza-

jemné uci [37].

2.8.4 Metody bez ucitele

Metody hlubokého uceni bez ucitele vyuzivaji hluboké neuronové sité k autonomnimu
uceni priznakt obrazovych dat. To umoznuje detekci zmén bez predchozich znalosti

nebo zasahu z vnéjsku. Tyto metody bez ucitele, které nevyzaduji anotovand data,
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vyuzivaji neupravené obrazové snimky k tréninku, coz dovoluje zvysit miru automa-
tizace a prizpusobivosti modelu [37].

Metody detekce zmén bez ucitele obvykle kombinuji hluboké uceni s tradi¢nimi
technikami CD. Zakladni myslenka spoc¢iva v tom, ze hluboké sité extrahuji re-
prezentace priznaki, které jsou nasledné zpracovany tradi¢nimi metodami CD pro
ziskéni vyslednych map zmén [37].

Béznym postupem u téchto metod je naptiklad vyuziti linedarnich iterativnich
technik pro vytvoreni tzv. super-pixelli, po ¢emz nésleduje extrakce ptriznakia pro-
stfednictvim hluboké sité zalozené na kontraktivnich autoenkodérech. Tyto extra-
hované priznaky jsou nasledné klasifikovany pomoci metod jako k-means pro binarni

rozdéleni na oblasti zmén a bez zmén, coz vede k findlni mapé zmén [37].

2.9 Evaluacni metriky

Pro hodnoceni metod detekce zmén v oblasti dalkového prizkumu Zemé se pouzi-
vaji rizné evaluacni metriky, které umoznuji mérit vykonnost modeld na zakladé
presnosti a relevance jejich vystupt. Tyto metriky zahrnuji pocty spravné klasifi-
kovanych zménénych a nezménénych pixell, reprezentované jako skutecné pozitivni
(True Positive, TP) a skuteéné negativni (True Negative, TN), které vyjadiuji po-
cet spravné identifikovanych zménénych a nezménénych pixeli. Déle jsou zde také
falesné pozitiva (False Positive, FP) a falesna negativa (False Negative, FN), které
naopak oznacuji nespravné klasifikované zménéné a nezménéné pixely. Vysledna hod-
nota se nazyva presnost (precision) a odrazi schopnost algoritmu presné identifikovat
zménéné pixely, zatimco hodnota citlivosti (recall) ukazuje, jak algoritmus efektivné
detekuje zménéné pixely v rdmci celého datasetu [24].

Dalsi metrikou je tzv. prunik pres sjednoceni (Intersection over Union, IoU),
ktery je pomérem pruniku a sjednoceni predikované mapy a pravdivych dat. Tim
poskytuje komplexni méritko shody mezi témito vrstvami. Vypocet IoU je definovan
vztahem P

U= Fp v (2.16)

Celkova presnost (Overall Accuracy, OA) pak méfi obecnou presnost predikce po-

moci nasledujiciho vzorce

TP + TN

A = .
O TP +FP + TN + FN

(2.17)

Dilezitou slozenou metrikou je F1 skore, které je harmonickym primérem mezi
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presnosti a citlivosti a je definovano néasledovné

B 2TP
~ 2TP+FP + FN’

Fy (2.18)
Pro specifické aplikace, jako je napt. klasifikace zaloZena na matici zamén, se pouziva
koeficient Kappa (Kappa Coeficient, KC), ktery predstavuje miru shody s klasifi-
kac¢ni presnosti. Kromé toho existuji dalsi metriky jako odmocnina stfedni ¢tvercové
chyby (Root Mean Squared Error, RMSE) nebo zménénd odmocnina stiedni ¢tver-
cové chyby (changed RMSE nebo cRMSE), které se pouzivaji zejména pro evaluaci

trojrozmérnych modelt detekce zmén. RMSE je dana vztahem

RMSE = \l LS (Am, - am)

n;3

2
)

(2.19)

kde AH ; je predikovana hodnota, AH,; je skutecna hodnota zmény a n je pocet

meéreni. cRMSE je pak ddana vztahem

cRMSE = \l S <A7{C - AHf)

¢ =1

2
)

(2.20)

—C
kde AH, je predikovana hodnota zmény vysky pro zménéné pixely, AHE je skutecnd
hodnota zmény pro zménéné pixely a n. je pocet zménénych pixeli, kde doslo ke

zméné vysky [24].
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3 Implementace

3.1 Predzpracovani dat

Prvnim krokem je vyhledani a vybér vhodnych datasett, které budou pouzity. Na
internetu je volné dostupnych mnoho dataseti pro detekci zmén, jak je uvedeno
v tab. . Tyto datasety maji ruzné technické vlastnosti (RGB, hyperspektralni
a multispektralni obraz), rozliSeni a zaznamenavaji ruzné typy zmeén (urbanizaci,
ptirodni prostiedi, infrastrukturu apod.). V rdmci této prace byly zvoleny datasety
obsahujici RGB snimky, s libovolnym rozliSenim a mapujici zmény primarné v urba-
nizaci a infrastrukture. A to konkrétné datasety LEVIR, SYSU, EGY-BCD a DSIFN
(parametry datasetl jsou obsaZeny v tab. [2.2]).

Tyto datasety jsou, diive nez budou pouzity k trénovani modelu, predzpracovany
tak, aby data byla konzistentni. Toho je dosazeno pomoci nékolika kroki zpracovani
obrazu, béhem kterych dojde k (mimo jiné) sjednoceni vlastnosti pixeli obrazu
pomoci normalizace a naslednému rozdéleni do dlazdic (tiles), kdy vystupni snimky
maji konstantni velikost 256x256 pixel. Cely proces predzpracovani je znazornén
na obr. 3.1} Jednotlivé kroky budou podrobnéji popsany v nésledujicich odstavcich.

Nejprve jsou vytvoreny slozky pro trojice snimkii v case t; a to a jim prislusné
masky zmén. Do téchto tii slozek jsou néasledné nahrana veskerd data zminénych
datasetii. Jak jiz bylo Feceno, data jsou nekonzistentni: snimky jsou ruznych velikosti
(1024x1024, 512x512 a 256x256), maji rizné jasové vlastnosti a Sum. V prvnim
kroku predzpracovani se pracuje s obrazovymi vlastnostmi barevnych snimkt ¢; a
to, kdy dochazi k odstranéni Sumu, ekvalizaci adaptivniho histogramu s omezenym
kontrastem a nakonec k normalizaci obrazu. U masky je provedena pouze binarizace
jasovych hodnot pixelt na hodnoty 0 a 255 (kdy pixel 255 znaci detekovanou zménu).
K préci s obrazovymi daty byla pouzita knihovna OpenCV [42].

K odstranéni sumu a redukci jemnych detailii je pouzito Gaussovské rozostreni
(Gaussian blur), které se v oblasti zpracovani obrazu bézné pouziva. Tento filtr je
zalozen na pravdépodobnostni distribuci matematického modelu Gaussovy funkce,

ve dvourozmérném prostoru definovanou vztahem

1 % 4 92
G(%y) = WGXP <_W ) (3-1)

kde x a y jsou soutadnice pixelu viici stfedu a o je smérodatna odchylka, ktera ovliv-
nuje sitrku Gaussovy kiivky, ¢imz urc¢uje miru rozmazani. Funkce vytvaii vazenou
masku, kde vahy klesaji exponencialné s rostouci vzdélenosti od stfedu, coz vede k
jemnému a prirozenému rozmazani obrazu [43].

Aplikace Gaussovského rozostreni se provadi pomoci konvoluce, kde je puvodni
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Obr. 3.1: Princip predzpracovani vstupnich dat

obraz filtrovan pomoci masky odvozené z Gaussovy funkce

I'(z,y) = Z Z G@i,j) - I(x+i,y+7), (3.2)

i=—k j=—k

kde I(x,y) je hodnota pixelu v puvodnim obraze, G(i, j) je vaha filtru a k je polovina
velikosti masky. Proces zahrnuje zprimeérovani hodnot pixeli s ohledem na jejich
vahu, coz m4 za néasledek zjemnéni ostrych prechodi a odstranéni Sumu [44].
Adaptivni ekvalizace histogramu s omezenym kontrastem (Contrast Limited Adap-

tive Histogram Equalization, CLAHE) je metoda pro zlepseni kontrastu obrézku,
kterd provadi histogramovou ekvalizaci na mensich oblastech obrazu, namisto na ob-
razu celém. Tento postup Fesi nékteré limity tradicni histogramové ekvalizace (napf.
nadmeérné zlepseni kontrastu v homogennich oblastech obrazku, které by mohlo zvy-
raznit Sum). V CLAHE se obrazek rozdéli na tzv. dlazdice a nasledné se aplikuje na
kazdou z téchto oblasti histogramova ekvalizace. Histogramy jsou nasledné ofiznuty
na predem definovanou mez pro kontrast (clip limit), aby se zabranilo jiz zminénému

nadmérnému zesileni kontrastu. Po provedeni ekvalizace se sousedni dlazdice hladce
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spojuji pomoci bilinearni interpolace, aby se predeslo viditelnym hranicim mezi nimi
[45].

Nakonec je u obrazovych dvojic t; a t5 vykondna min-max normalizace, ktera

skaluje hodnoty pixeli v obrazu tak, aby spadaly do rozsahu [0, 255], pomoci vzorce

Trorm = ——— X (IAXpove — Millnoe) + Milyone (3.3)
kde z je hodnota pixelu, min a max jsou minimalni a maximalni hodnoty obrazu a
Millyove, MAXpove definuji novy rozsah [46].

U masky je nejprve testovano, zda-li je Sedoténova. Pokud ne, je maska do od-
stini Sedé prevedena. Nasledné je maska testovana na binaritu. V ramci trénovani
modelu je nezbytné, aby masky obsahovaly pouze dvé hodnoty pixelt (0 a 255). Pro
nebinarni masky je nasledné provedena binarizace pomoci Otsuovy metody praho-
vani. Jelikoz vétsina masek v pouzitych datasetech jiz binarni je, je v kodu uvedena
tato metoda spise pro uplnost.

Otsuova metoda je algoritmus pouzivany pro automatické urceni prahu bina-
rizace. Analyzuje histogram obrazu a hledd prah, ktery minimalizuje vnitrotiidni
rozptyl, coz odpovidda maximalizaci rozdili mezi objektem a pozadim. Vysledna
rovnice je

0% = Pi(n — pr)* + Pa(pe — pir)?, (3.4)

kde P, a P, jsou pravdépodobnosti t¥id a juq, po a g odpovidaji stfednim hodnotdam
[47, 48]

Po obrazovém zpracovani je snimek predan k vytvoreni vystrizki, kdy je rozdélen
na samostatné snimky o velikosti 256x256 (pokud sdm méa vétsi rozméry). Béhem
procesu je kazdy snimek oznacen a ulozen do vystupnich slozek. Celkem bylo timto
postupem dosazeno datasetu o poctu 52 043 trojic. Timto je dataset pripraven
pro trénovani modelu. Jesté predtim je mozné provést augmentaci dat a dataset tim
umeéle zvétsit. Vhodnou augmentaci je také mozné dosdhnout lepsi odolnosti modelu

VUci variacim (zmény kontrastu, Sumu apod.).
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Vypis 3.1: Funkce pro predzpracovani souboru

def preprocess_file(file_info):

try:
filename, input_folder, output_folder = file_info
image_path = os.path.join(input_folder, filename)
image = cv2.imread(image_path)

if image is None:
raise ValueError (f"Chyba pii nacitani obrazku:
< {filenamel}")

if output_folder != output_dir_mask: # Pokud snimek neni
— maska
# Prevod na jeden kanal
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Gaussian Blur
image = cv2.GaussianBlur (image, (5, 5), 0)
# CLAHE
clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=2.0,
5 tileGridSize=(8, 8))
image = clahe.apply(image)
# Normaliazce Min-Max
image = cv2.normalize(image, None, 0, 255,
<~ cv2.NORM_MINMAX) .astype(np.uint8)

else: # Pokud snimek je maska
# Pokud obréazek neni jednokandlovy
if len(image.shape) == 3:
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Pokud obrazek neobsahuje pouze hodnoty 0 a 255, je
< binarizovan
if not np.all(np.isin(image, [0, 255])):
threshold, image = cv2.threshold(image, 0, 255,
— cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)
# Ulozeni threshold hodnoty
threshold_values.append({"file": filename,
— "threshold": threshold})

create_patches (image, os.path.splitext(filename) [0],
— output_folder)

except Exception as e:

print (f"Chyba pfi zpracovani souboru {filenamel}: {e}")
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3.2 Augmentace dat

Po predzpracovani dat je provedena jejich augmentace. V této casti kodu je tedy s
urc¢itou pravdépodobnosti provedena na kazdé trojici snimkt jedna nebo vice zmén
a tato trojice je nasledné ulozena jako nova a pridana k datasetu. Mira pravdépo-
dobnosti, ze k augmentaci dané trojice dojde, se urcuje na zakladé toho, jak moc si
prejeme dataset rozsirit. Jelikoz velikost datasetu byla jiz pred augmentaci shledana
jako dostacujici (52 043 trojic), na samotném datasetu provedena nebyla a je zde
uvedena pro tplnost problematiky.

Na dvojicich snimki #; a t mohou byt provedeny s pravdépodobnosti 0,5 nasle-

dujici operace:

e Nahodna rotace - Tato funkce provadi ndhodnou rotaci obrazku kolem jeho
sttedu o zadany uhel. Nejprve je ziskan stfed rotace, ktery je urcen jako po-
lovina sitky a vysky obrazku. Nasledné je vypocitdna transformacni matice a
nakonec je aplikovana rotace s ur¢enym interpola¢nim rezimem nejblizsi soused
(cv2.INTER_NEAREST)

Vypis 3.2: Funkce pro ndhodnou rotaci

1 |# Funkce pro n&hodnou rotaci

def random_rotation(image, angle, interpolation=
cv2.INTER_NEAREST):

1 height, width = image.shapel[:2]

5 center = (width // 2, height // 2)

6 rotation_matrix = cv2.getRotationMatrix2D (center,
7 angle, 1.0)
8 return cv2.warpAffine(image, rotation_matrix,

9 (width, height), flags=interpolation)

o Prevraceni obrazu - Tato funkce provadi prevraceni obrazu, kdy parametr
flip_code urcuje smér prevraceni (0 pro horizontalni, 1 pro vertikdlni a -1

pro obé osy).

Vypis 3.3: Funkce pro prevraceni obrazu

1 |# Funkce pro ndhodné prevréaceni

N}

def random_flip(image, flip_code):
3 return cv2.flip(image, flip_code)

o« Nahodna zména jasu a kontrastu - Tato funkce upravuje jas a kontrast
obrazu. Parametr alpha je skdlovaci faktor kontrastu, ktery urcuje velikost
rozdilu mezi svétlymi a tmavymi oblastmi. Parametr beta je odchylkou pro
jas, kdy pridava nebo odebira konstantni hodnotu k jasu, ¢imz zvysSuje nebo

snizuje celkovou svétlost obrazu.
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Vypis 3.4: Funkce pro ndhodnou zménu jasu a kontrastu

1 |# Funkce pro n&dhodnou zménu jasu a kontrastu

> |def random_brightness_contrast (image, alpha, beta):
3 return cv2.convertScaleAbs (image, alpha=alpha,
| beta=beta)

Zmény v trojici snimkt musi byt konzistentni, tzn. ze kazdy snimek musi pod-
stoupit stejné obrazové a transformacni zmeény se stejnymi parametry. Masky jsou
binarni, tedy obrazové zmény u nich nemaji zadny vyznam, ovSem transformacni
modifikace musi zustat totozné se snimky ¢; a to. Konzistence je dodrzena pomoci
funkce augment_images, kterd provadi vyse zminéné augmentace na trojicich. U
rotace si lze povSimnout, ze snimky t;, to a masky pouzivaji jiné interpolacni tech-
niky. Dvojice snimki pouziva interpolaci INTER_LINEAR. Tato interpolace umoznuje
plynulé prechody mezi hodnotami pixeli, coz je dulezité pro zachovani detailtt v ob-
razovych datech. Naopak u masek je vhodnéjsi interpolace INTER_NEAREST, protoze
masky obsahuji pouze binarni hodnoty pixel a pouziti interpolace s nejblizsim sou-
sedem zajisti, Ze tyto hodnoty zlistanou diskrétni a nebudou interpolovany takovym

zpusobem, ktery by mohl zménit jejich povahu.
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Vypis 3.5: Funkce pro augmentaci

1 |# Funkce pro konzistentni augmentaci

> |def augment_images(tl_image, t2_image, mask_image):
3 # Nahodnéa rotace

| if random.random() < 0.5:

5 angle = random.uniform(-30, 30)

6 t1_image = random_rotation(tl_image, angle,
7 interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

8 t2_image = random_rotation(t2_image, angle,
9 interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

10 mask_image = random_rotation(mask_image, angle,
11 interpolation=cv2.INTER_NEAREST)

13 # N&dhodné prevraceni

14 if random.random() < 0.5:

15 flip_code = random.choice([-1, 0, 11)

16 t1_image = random_flip(tl_image, flip_code)
17 t2_image = random_flip(t2_image, flip_code)

18 mask_image = random_flip(mask_image, flip_code)

20 # Ndhodnd zména jasu a kontrastu (jen T1 a T2)
21 if random.random() < 0.5:

22 alpha = random.uniform(0.8, 1.2)

23 beta = random.uniform(-30, 30)

24 t1_image = random_brightness_contrast(tl_image, alpha,
25 beta)

26 t2_image = random_brightness_contrast(t2_image, alpha,
27 beta)

29 return tl_image, t2_image, mask_image

3.3 Statisticky popis dat

Statisticky popis datasetu je dalsim krokem pripravy dat pro trénovani modelu stro-
jového uceni, véetné uloh detekce zmén. V tomto pripadé se analyzuje trojice ob-
razki: dva ¢asové odlisné snimky ¢4, t5 a jejich odpovidajici maska zmén. Statisticky
popis datasetu umoznuje identifikovat jeho charakteristiky, jako je rozlozeni hodnot
pixeltl, rozsah intenzit a pritomnost odlehlych hodnot. Pro detekci zmén ma pocho-
peni rozdil mezi casovymi snimky zasadni vyznam, jelikoz modely neuronovych siti
zavisi na zretelnych a konzistentnich vzorcich pritomnych v datech. Pro masky se
zameérujeme spise na podil hodnot "zména'a "bez zmény". Kazdy snimek v datasetu

lze charakterizovat pomoci zdkladnich statistik:
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e Primér a median popisuji stfedni hodnotu pixelti.
* Rozptyl a smérodatna odchylka ukazuji variabilitu v datech.
Pro snimky t; a t5 jsou tyto metriky dulezité k urceni, zda snimky pochazeji ze

srovnatelnych zdroji, nebo jestli mezi nimi existuji vyznamné rozdily.

Tab. 3.1: Globalni statistické hodnoty

Metoda t ty
Primeér 124.3379 | 117.8577
Median 124.2587 | 116.2370
Rozptyl 3010.4889 | 3034.4847
Smérodatnd odchylka | 53.2585 53.6814

V tabulce jsou vysledné hodnoty zakladni statistické analyzy pro vSechny
snimky datasetu. U priméru a medianu jsou hodnoty pro ¢; mirné vyssi nez u t,.
To naznacuje celkové svétlejsi ton snimki ¢. Median blizky priméru obou snimk
zase ukazuje rovnomérné rozlozeni hodnot.

Rozptyl a smérodatna odchylka jsou témér stejné. To znamend, ze variabilita
intenzity pixeli v obou c¢asech je podobna.

Vysledky ukazuji, ze snimky jsou srovnatelné z hlediska statistickych vlastnosti,

ale existuji mezi nimi jemné rozdily, které by mohly byt podstatné pro detekci zmén.
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1e7 Obélky histogrami pro t1 a t2
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Obr. 3.2: Porovnani obélek histogrami.

Dalsim nastrojem statistické analyzy datasetu je histogram pixeli, ktery je za-
kladnim néastrojem pro vizualni analyzu rozlozeni intenzity v obrazcich. Pro snimky
t1 a ty histogramy pomahaji identifikovat globalni zmény v jasnosti, kontrastu nebo
saturaci. U masek nam pak analyza intenzity pixeltt pomiize identifikovat rozlozeni
t¥{d na masky se zménou a bez zmén (viz obr. [3.3).

Na obr. jsou porovnané histogramy obou c¢asovych snimkt. Oba histogramy
vykazuji podobné trendy s totoznou koncentraci pixelovych hodnot v urcitém roz-
sahu intenzity. Rozsah pokryva celé spektrum, od minimalnich hodnot (0) k ma-
ximdlnim (255). To naznacuje, Ze oba snimky zachycuji Sirokou skélu svétlych a
tmavych oblasti, coz je zadouci pro uc¢eni modelu schopného rozpoznavat zmény v
riznych podminkéch osvétleni. Lze si vSimnout i patrnych rozdili mezi histogramy.
Snimek t; m& ve srovnani s t, mirné posunuty vrchol intenzity. To by odpovidalo
niz$imu prumeéru a medidnu dle tab. [3.3] Pokud by histogramy byly téméf identické,

V histogramu si lze také povsimnout vyskytu zcela tmavych oblasti. To je dano
nékterymi snimky v datasetu, které jsou uméle natoceny (jiz od zdroje) a jejich ¢ést
tvori informac¢né redundantni plocha, kterd je vyplnéna ¢ernymi pixely.

Na obr. je zndzornén podil masek obsazeny v datasetu. Bez zmén je 22,7%
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Podil masek se zménou a beze zmény

Bez zmény 22.7% 77.3% Se zménou

Obr. 3.3: Podil masek v datasetu.

masek a se zménou 77,3%. Prevaha masek se zménami je vhodnéjsi pro trénovani
modeli, u kterych se poc¢ita s nasazenim v oblastech, kde se oc¢ekéavaji frekventované
zmény. V opac¢ném pripadé by bylo vhodné zvétsit pocet snimkt bez zmén pomoci

augmentace, nebo zvolit jinou strategii pro vyrovnani poctu.

3.4 Navrh modelu

Pro realizaci modelu byla vybréna architektura zaloZena na konvoluénich sitich (viz
, konkrétné Siamese U-net. Tato architektura se skldda ze dvou identickych
vétvi sdilejicich stejné vahy. Kazda vétev zpracovava jeden vstupni snimek a extra-
huje z néj reprezentaci v n-rozmérném prostoru. Vysledné reprezentace jsou nakonec
porovnany za uc¢elem vyhodnoceni podobnosti mezi vstupnimi daty. Timto pristu-
pem je dosazeno efektivniho rozliSovani mezi zménénymi a nezménénymi oblastmi
v uloze detekce zmén [49]. Pro naprogramovani modelu byla vyuzita knihovna Py-

Torch [50]. Blokové schéma modelu je zobrazeno na obr. na nasledujici strané.
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Obr. 3.4: Blokové schéma modelu Siamese U-net.

o7



3.4.1 Kodér

Model obsahuje dvé vétve kodéru s celkem ¢tyrmi konvoluénimi bloky. Kazdy blok
se sklddd ze dvou operaci konvoluce o rozméru 3x3, normalizace ddvky (batch nor-
malization), aktivaéni funkce ReLU (viz[2.3), volitelného CBAM modulu (aplikovin
pouze v konvoluénim bloku tizkého hrdla) a volitelnou dropout vrstvou (aplikovanou
pouze v konvoluénich blocich dekodéru).

Normalizace davky slouzi ke zlepseni rychlosti trénovani a stability modelu diky
normalizaci vystupl neuront v kazdé davce na primeér a rozptyl. Normalizované
hodnoty se transformuji pomoci dvou nauc¢enych parametru: skalovani (gamma) a
posunuti (beta), coz umoznuje modelu stéle se ucit potfebné transformace. Diky
normalizaci ddvky model vykazuje rychlejsi konvergenci a lepsi generalizaci [51].

Dropout je technika regularizace, ktera slouzi k prevenci pretrénovani (overfit-
ting) modelu. Béhem trénovani dropout ndhodné "vypind'(tj. nastavuje na nulu)
ur¢ité procento neuronu v siti. Tento proces se provadi béhem kazdé iterace, coz
znamena, ze ruzné podmnoziny neuronu jsou pri kazdém kroku ignorovany. Cilem
je, aby model nebyl prilis zavisly na konkrétnich neuronech a aby se tim zvysila jeho

schopnost generalizace [52].

Vypis 3.6: Definice konvolu¢niho bloku

1 |def conv_block(self, in_channels, out_channels, use_cbam=False,
— use_dropout=False):

2 """Konvolucni blok s volitelnym CBAM a Dropout2d"""

3 layers = [

1 nn.Conv2d (in_channels, out_channels, kernel_size=3,
< padding=1),

5 nn.BatchNorm2d (out_channels),

6 nn.RelLU(inplace=True),

7 nn.Conv2d (out_channels, out_channels, kernel_size=3,
< padding=1),

8 nn.BatchNorm2d (out_channels),

9 nn.RelLU(inplace=True),

12 if use_cbam:

13 layers.append (CBAM (out_channels))

15 if use_dropout:

16 layers.append (nn.Dropout2d (p=0.3))

18 return nn.Sequential (xlayers)
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Kazda vrstva kodéru dvojnasobné navysuje pocet vystupnich kanala, tj. z 1
(model prijima jednokandlovy vstup - Sedoténové snimky) na 64 a nésledné 128,
256 a 512. Kazda vétev kodéru je zakoncena tzv. tzkym hrdlem (bottleneck). Tato
posledni vrstva kodéru obsahuje nejabstraktnéjsi reprezentaci vstupniho obrazu a
jeji hlavni funkci je vytvoreni komprimované reprezentace vstupniho obrazu, ktera

zachovava dilezité informace pro néasledujici kroky v dekodéru.

Vypis 3.7: Vrstvy kodéru

1 |self.enc_convl = self.conv_block(l, 64, use_cbam=False)

> |self.enc_conv2 = self.conv_block(64, 128, use_cbam=False)
3 |self.enc_conv3d = self.conv_block (128, 256, use_cbam=False)
. |self.enc_conv4d = self.conv_block(256, 512, use_cbam=False)

3.4.2 Modul pozornosti konvoluéniho bloku

Modul pozornosti konvoluéniho bloku (Convolutional Block Attention Module, CBAM)
je pomérné lehky a efektivni modul pozornosti vyvinuty pro CNN. Obecné jsou mo-
duly pozornosti pouzivany za ucelem dosazeni lepsiho "soustiedéni'pozornosti mo-
delu na oblasti s dulezitymi informacemi. Pro tlohy pocitacového vidéni se jedné
zejména o potlaceni uceni na oblastech obsahujicich Sum a rusivé prvky.

CBAM obsahuje dveé klicové slozky, a to kandlovou a prostorovou pozornost.
Kanalovy modul se zaméruje na "co'je dulezitd informace v kazdém kanalu mapy
piiznaki a provadi agregaci prostorovych informaci dvéma zpusoby [53]:

o Prameérny pooling extrahuje globalni statistiky pomoci primérné hodnoty[53].

« Maximalni pooling extrahuje nejvyznamnéjsi vlastnosti v mapé priznaki[53].

Matematicky lze kanalovou pozornost definovat jako

M. (F) = o (MLP(PrumerPool(F))+ MLP(MaxPool(F))), (3.5)

kde o je sigmoid funkce a F' predstavuje vstupni mapu priznaki [53].
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Vypis 3.8: Modul kandlové pozornosti

class ChannelAttention (nn.Module):
def __init__(self, channels, reduction=16):
super (ChannelAttention, self).__init__()
self.global_avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d (1)
self.global_max_pool = nn.AdaptiveMaxPool2d (1)

self.fcl = nn.Linear (channels, channels // reduction,
<~ bias=False)

self .relu = nn.ReLU(inplace=True)

self.fc2 = nn.Linear (channels // reduction, channels,
<~ bias=False)

self .sigmoid = nn.Sigmoid ()

def forward(self, x):
batch, channels, _, _ = x.shape
avg_out =
— self.fc2(self.relu(self.fcl(self.global_avg_pool (x)
.view(batch, channels))))
max_out =
— self.fc2(self.relu(self.fcl(self.global_max_pool (x)
.view(batch, channels))))
y = self.sigmoid(avg_out + max_out).view(batch, channels,
— 1, 1)

return x * y

Prostorovy modul se zamétuje na to "kde"jsou dulezité informace. Modul nejprve

provadi, obdobneé jako kandlovy modul, primérné a maximalni pooling operace podél

kanalové osy. Nasledné jsou tyto dva deskriptory zretézeny a filtrovany konvolucéni

vrstvou rozmeéru 7x7, ktera generuje 2D prostorovou mapu pozornosti. Matematicky

lze prostorovou pozornost definovat jako

M(F) = o (frx7 ([PrumerPool(F); MaxPool(F)])), (3.6)

kde fr,7 je konvoluce velikosti o rozméru 7x7 [53].
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Vypis 3.9: Modul prostorové pozornosti

1 |class SpatialAttention(nn.Module):

2 def __init__(self):

3 super (SpatialAttention, self).__init__()

| self.conv = nn.Conv2d (2, 1, kernel_size=7, padding=3,
— bias=False)

5 self.sigmoid = nn.Sigmoid ()

7 def forward(self, x):

8 avg_out = torch.mean(x, dim=1, keepdim=True)

9 max_out, _ = torch.max(x, dim=1, keepdim=True)
10 y = torch.cat([avg_out, max_out], dim=1)

11 y = self.sigmoid(self.conv(y))

12 return x * y

Typ CBAM implementovany v pouzitém modelu vychazi z puvodniho navrhu,
avsak misto samostatné MLP pro kazdy typ pooling operace sdili stejnou sadu plné
propojenych vrstev pro obé operace. Tim je dosazeno nizsi vypocetni narocnosti a

zaroven je zachovana schopnost modulu efektivné modelovat dilezité znaky v datech.

Vypis 3.10: CBAM

1 |class CBAM(nn.Module):

2 def __init__(self, channels, reduction=16):
3 super (CBAM, self).__init__()
| self.channel_attention = ChannelAttention(channels,

— reduction)
5 self .spatial_attention = SpatialAttention()

7 def forward(self, x):
8 x = self.channel_attention (x)
9 x = self.spatial_attention (x)

10 return x

3.4.3 Absolutni rozdil

Vystupy uzkych hrdel kodéru jsou privedeny na vstup bloku absolutniho rozdilu.
Ukolem tohoto bloku je vypoéitat rozdil mezi extrahovanymi rysy (features) z obou

vétvi. Matematicky lze absolutni rozdil definovat jako
D = |Fr — Frsol, (3.7)

kde Fr; a Fpy jsou extrahované rysy ze snimki T1 a T2 po prichodu kodérem.

Absolutni rozdil ponechavé pouze informaci o velikosti zmény, smér zmény (kladny
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nebo zaporny) néas nezajima. Misto absolutniho rozdilu lze pouzit i jiné, komplexné;jsi
metody, jako je napr. konkatenace. Vypocet absolutniho rozdilu je vsak rychlejsi a
vypocetné méné narocny. Vysledné rozdilové mapy jsou predany do dekodéru. V

koédu je blok definovan nasledovneé:

Vypis 3.11: Definice absolutniho rozdilu

1 |diff = [torch.abs(ftl - ft2) for ftl, ft2 in zip(features_t1l,
— features_t2)]

3.4.4 Dekodér

Dekédovaci ¢ast rekonstruuje masku zmén pomoci postupné rekonstrukce prostoro-
vého rozliseni. Dekodér obsahuje ¢tyti rekonstrukéni vrstvy. Kazda vrstva interpoluje
vystup na vyssi rozliseni a spojuje mapy priznaku z nizsi vrstvy dekodéru. Jak bylo
jiz zminéno, v konvolu¢nich blocich dekodéru je aplikovana dropout regularizace.
Poslednim krokem je 1x1 konvoluce a sigmoid aktivace, kterd mapu transformuje na
bindrni podobu [0,1].

Vypis 3.12: Vrstvy dekodéru

| |self.dec_conv4 = self.conv_block (1024 + 512, 512, use_cbam=False,
— use_dropout=True)

> |self.dec_conv3 = self.conv_block(512 + 256, 256, use_cbam=False,
<~ use_dropout=True)

3 |self.dec_conv2 = self.conv_block (256 + 128, 128, use_cbam=False,
— use_dropout=True)

. |self.dec_convl = self.conv_block (128 + 64, 64, use_cbam=False,

<~ use_dropout=True)

6 |self.final_conv = nn.Conv2d (64, 1, kernel_size=1)

3.5 Trénovani modelu

Model byl trénovan s pomoci néasledujicich hardwarovych zdroji:

o« GPU - NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti SUPER 16GB

o Procesor - AMD Ryzen 7 1800X, 3600MHz, 8 jader, 16 logickych procesort
o Pamét - DIMM 4x16GB, 1333MHz

o Disk - KINGSTON SNV2S4000G

V tabulce jsou uvedeny hyperparametry modelu, které byly béhem procesu
uceni nastavovany na nize uvedené hodnoty. Hyperparametry jsou nastavitelné pa-

rametry, které urcuji, jak se model uci, avsak nejsou odhadovany samotnym ucenim,
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ale clovékem - programatorem. Ovliviuji naptiklad rychlost konvergence, generali-

zaci nebo stabilitu trénovani.

Tab. 3.2: Prehled hyperparametrii pouzitych pfi trénovani modelu

Hyperparametr | Popis

learning rate Rychlost uéeni, urcuje velikost aktualizaci vah béhem trénovani.
num_epochs Maximalni pocet epoch, po které se model trénuje.

batch_size Pocet vzorki ve vstupni davce béhem jedné iterace.

patience Pocet epoch bez zlepseni, nez dojde k predc¢asnému zastaveni.
min_delta Minimalni zlepseni metriky, které se povazuje za vyznamné.
criterion Funkce ztraty pro binarni klasifikaci s logity.

optimizer Optimalizator upravuje vahy modelu pii uceni.

weight_decay Sila penalizace velkych vah v modelu.

3.5.1 Prvni iterace

Prvni iterace probihala bez zapojeni CBAM a dropout regularizace v konvoluénim

bloku. Pro trénovani byl nasazen dataset, ktery byl predzpracovan témito kroky (viz

).

Prevod na jednokanélovou reprezentaci (Sedoténové snimky)
Gaussovské rozostreni
CLAHE

Min-max normalizace

Dataset byl déle rozdélen v poméru:

Trénovaci data: 39 032 dvojic
Validaéni data: 7 806 dvojic
Testovaci data: 5 205 dvojic

Augmentace snimku nebyla pouzita. Model byl spustén s témito hyperparametry:

Rychlost uceni: 0,001
Pocet epoch : 100
Velikost davky: 16
Trpélivost: 10
Ztratova funkce: BCE

Optimalizator: Adam

Evaluac¢ni metriky modelu:

Presnost: 0,8439
citlivost: 0,0534
F1-skére: 0,1004
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o IoU: 0,0528
« Pixelova presnost: 0,7687
e Velikost: 123,22 MB

Vysledek prvniho pokusu byl neuspokojivy. Model prestal konvergovat priblizné
po 30. epose a nasledné byl zastaven mechanismem vcéasného ukonceni. Pivodni hy-
potéza, ktera se pozdéji potvrdila, predpokladala, Zze nékteré kroky predzpracovani
dat odstranily dtlezité informace, coz znemoznilo modelu efektivni extrakci pri-
znaki. Problém modelu potvrzovaly i hodnoty vyslednych metrik, které ukazuji na
vyraznou nevyvazenost mezi presnosti a citlivosti. Vysoka pfesnost pti velmi nizké
citlivosti naznacuje, ze model oznacuje zmény jen ziidka, ale pokud tak ucini, tak
vétsinové spravné. Nizkd hodnota F1l-skére a loU pak potvrzuji, Ze model nedokaze
efektivné zachytit vétsinu zmén. Vysoka pixelova presnost je zavadéjici a odrazi fakt,

ze vétsina pixelll v maskach zmén zlstava bez zmény.

3.5.2 Druha iterace

Druhé iterace jiz probihala se zapojenim CBAM do tzkého hrdla kodéru a dropout
regularizaci v konvoluénich blocich dekodéru s vahou 0,3. Po zkusenostech z prvni

iterace byl dataset znovu predzpracovan bez Min-Max normalizace, tedy s kroky:

« Prevod na jednokanalovou reprezentaci (sedoténové snimky)
o Gaussovské rozostreni

« CLAHE

Dataset byl také rozdélen v novém pomeéru, s vétsim dirazem na pocet trénin-
kovych dat:

o Trénovaci data: 44 236 dvojic
« Validacéni data: 2 602 dvojic
» Testovaci data: 5 205 dvojic

Augmentace snimkt pouzita nebyla. Model byl spustén s témito hyperparametry:

« Rychlost uceni: 0,0001
e Pocet epoch : 150

o Velikost davky: 16

o Trpélivost: 10

o Ztratova funkce: BCE
o Optimalizator: Adam
« Utlum vah: 0,00005

Model byl zastaven mechanismem vcéasného ukonceni pri 87. epose. Nasledné byl

hodnocen pomoci evaluacnich metrik:

e Presnost: 0,9473
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« citlivost: 0,9007

o F1-skére: 0,9235

o IoU: 0,7794

o Pixelova presnost: 0,9690
e Velikost: 123,22 MB

Model ma pomérné vysokou presnost. To znamend, ze ma nizkou falesnou pozi-
tivitu a zmény, které detekuje, jsou skutecné zmény. Nizsi citlivost nez presnost zna-
mena, ze model vsak obcas skutecné zmény prehlédne. Hodnota 0,9235 pro F1-skore
je velmi dobré a naznacuje, ze model dobfe balancuje mezi presnosti a pokrytim
zmeén. Vysledek 0,7794 pro IoU je také pomérné dobry, avsak tato hodnota zavisi
na presnosti rucni segmentace zmén v jednotlivych datasetech. Pixelova ptresnost je
velmi vysoké a naznacuje, Ze vétsina pixell byla klasifikovana spravné. Tato metrika
vsak nejméné ze vsech vypovida o kvalité modelu, jelikoz je ovliviiovana vyvazenosti
datasetu (v nasem pifpadé 22,8% ku 77,2% viz [3.3)). Velikost modelu (123,22MB) je
pomeérné velika. Pro pripadnou aplikaci modelu by to mohlo znamenat vyssi naroky
na hardware a nevhodnost pro vypocetné slabsi systémy. Na obr. jsou uvedeny
priklady detekce zmén z testovani modelu.
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Obr. 3.5: Priklady detekce zmén modelu s architekturou U-net na testovacich datech.
Bil4 - skutecné pozitivni (TP), cernd - skutecné negativni (TN), ¢ervend - falesné
pozitivni (FP), zelend - falesné negativni (FN).



3.6 Optimalizace a zjednoduseni architektury

Vzhledem k pomérné velké velikosti modelu z druhé iterace je na misté dale se
zabyvat optimalizaci a odlehéenim modelu. Odleh¢end nebo lehka neuronova sit je
navrzena tak, aby byla méné vypocetné narocna a co nejmensi velikosti, za které
lze jesté dosdhnout pro néds akceptovatelné presnosti modelu. Tyto modely maji
redukovany pocet konvolucnich vrstev a mensi pocet parametrii, podrobnéji byly
lehké sité popsdny v kapitole [2.5]

Vypis 3.13: MobileNetV2 jako kodér

| |mobilenet = models.mobilenet_v2(
> |weights=models.MobileNet_V2_Weights.IMAGENET1K_V1
)

1 |self.encoder = mobilenet.features

Pro odlehéeni nasi neuronové sité byl zvolen nésledujici postup:

o Jako kodér pouzit efektivni neuronovou sit MobileNetV2
o Vyradit modul pozornosti CBAM z tzkého hrdla

e Zmensit pocet filtri v konvolu¢nich vrstvach dekodéru

MobileNetV2 je efektivni neuronova sit navrzend pro mobilni zafizeni a obecné
pro zafizeni s omezenym vypocetnim vykonem. Oproti predchozi verzi MobileNetV1
ma MobileNetV2 nékolik zasadnich inovaci a vylepSeni, které zlepsuji pomér mezi
presnosti a vypocetni narocnosti modelu [54].

Jednou z hlavnich zmén v MobileNetV2 je zavedeni invertovanych rezidualnich
blokti. Na rozdil od tradi¢nich rezidualnich siti, kde jsou vstupni a vystupni vrstvy
siroké a vnitini vrstvy naopak tuzké, MobileNetV2 pouziva opacny pristup. Vstupni
a vystupni vrstvy jsou uzkda hrdla, zatimco stfedni vrstva je Sirsi a umoznuje efek-
tivnéjsi reprezentaci dat. Tento pristup zlepsuje schopnost sité zachovavat informace
a zaroven snizuje pocet vypoctu potiebnych pro inferenci [54].

Dalsim dtlezitym prvkem MobileNetV2 je pouziti vrstev linedrniho tizkého hrdla
(linear bottleneck). Autori modelu zjistili, ze aplikace nelinearit, jako je ReLU ak-
tivace, muze v uzkych vrstvach vést ke ztraté informace. Proto v téchto vrstvach
odstranili nelinearni transformace a pouzili linearni projekce, které umoznuji lepsi
zachovani prostorovych informaci a zaroven snizuji riziko kolapsu reprezentaci [54].

Model také vyuziva hloubkové separabilni konvoluce, coz je technika, ktera roz-
déluje klasické konvoluce na dvé ¢asti: hloubkovou konvoluci (depthwise convolu-
tion), kterda provadi filtraci na jednotlivych kandlech zvlast, a bodovou konvoluci
(pointwise convolution), kterd kombinuje vysledky z ruznych kanali. Tyto metody
vyrazné snizuji pocet operaci potfebnych ke zpracovani obrazu, coz umoznuje efek-

tivnéjsi vypocty i na méné vykonném hardwaru [54].
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MobileNetV2 je pouzivan v rtiznych realnych aplikacich zpracovani obrazu na
mobilnich telefonech nebo autonomnich systémech. Diky své modularité a nizkym
naroktim na vypocetni vykon se stal jednim z preferovanych modelti pro implemen-
taci neuronovych siti pifimo na zafizenich bez nutnosti odesilani dat do cloudovych
servert [54].

Blokové schéma odleh¢eného modelu, ktery ve svém kodéru implementuje Mo-

bileNetV2, je zobrazeno na obrazku nize.
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Obr. 3.6: Blokové schéma modelu implementujici MobileNetV2.
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Na rozdil od U-net modelu ma tento model misto ¢tyr konvoluc¢nich bloki u
vstupu kodéru implementovanou architekturu MobileNetV2, jejiz vystup je preda-
van do tzkého hrdla s 1280 vstupnimi kanaly a 256 vystupnimi. Jak bylo feceno,
modul pozornosti je z izkého hrdla odstranén. Struktura dekodéru je obdobné jako
u predchoziho modelu, pocet kanélii konvoluc¢nich bloki je vsak zmensen.

Pro trénovani modelu byl pouzit totozny dataset jako u druhé iterace U-net.

Augmentace snimkt pouzita nebyla. Model byl trénovan s témito hyperparametry:

« Rychlost uceni: 0,0001
e Pocet epoch : 150

o Velikost davky: 16

o Trpélivost: 10

o Ztratova funkce: BCE
o Optimalizator: Adam
« Utlum vah: 0,00005

Model byl zastaven mechanismem vcéasného ukonceni po 62. epose. Nésledné byl

hodnocen pomoci evaluacnich metrik:

e Presnost: 0,9556

e citlivost: 0,8453

o F1-skore: 0,8971

« IoU: 0,7090

« Pixelova presnost: 0,9597
e Velikost: 10,63 MB

Pokud vysledky srovname s prvnim modelem, vSimneme si, ze lehky model ma o
trochu lepsi presnost. Tedy o néco 1épe eliminuje falesné pozitivni detekce. Ostatni
metriky se vSak zhorsily. Model prehlizi vice skuteénych zmén (vyssi podil falesné
negativnich detekei). Celkova rovnovaha mezi presnosti a citlivosti reprezentovand
metrikou F1-skore, se zhorsila. To ukazuje, ze model uprednostnuje presnost na tkor
celkové spravnosti. Vyrazné klesla hodnota IoU, coz znamena, ze predikované oblasti
se méné prekryvaji se skuteénymi zménami, nez tomu bylo u U-net modelu. Nizsi je
i pixelova presnost. Pres vétsinové zhorseni metrik se vsak model radikalné zmensil,
a to na 10,63MB. Pokud tedy porovname vykonnost obou modelti s ohledem na
jejich velikost, model s architekturou MobileNetV2 si vede velice dobte. Na obr.

jsou uvedeny priklady detekce zmén z testovani modelu.
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Obr. 3.7: Priklady detekce zmén modelu s MobileNetV2 kodérem na testovacich
datech. Bila - skutecné pozitivni (TP), ¢ernd - skutecné negativni (TN), Cervend -
falesné pozitivni (FP), zelena - falesné negativni (FN).



3.7 Optimalizace hyperparametrii

Optimalizace hyperparametru (Hyperparameter Optimization, HPO) je metodou
pro konfiguraci hyperparametri neuronové sité, ktera se snazi minimalizovat chybu
modelu na valida¢ni mnoziné. HPO sdruzuje nékolik metod, pricemz samotny pro-
ces optimalizace mize byt extrémné narocny na vypocetni prostiedky a cas. HPO
se obecné formuluje jako tzv. problém optimalizace ¢erné skrinky, kde neni znam
analyticky tvar cilové funkce [56].

Jednou z nejjednodussich a nejstarsich metod optimalizace hyperparametri je
grid search, znamy také jako full factorial design. Tato metoda spociva ve vyhodno-
ceni vSech kombinaci z koneénych mnozin hodnot pro kazdy hyperparametr. I kdyz
je grid search jednoduchy na implementaci a snadno paralelizovatelny, trpi vyraznym
efektem zvanym prokleti dimenzionality, kdy pocet kombinaci roste exponencialné
s poctem hyperparametri. [56].

Grid search ma omezenou efektivitu zejména v pripadech, kdy ma pouze maly
pocet hyperparametrii zasadni vliv na vykon modelu. V takovém pripadé je vhod-
néjsi pouzit ndhodné prohledévani (random search), které pokryva cely prostor rov-
nomérnéji a neni vazano na rigidni mrizku. Autori metody uvadéji, ze pti pevném
poctu evaluaci B je pocet hodnot, které grid search mize efektivné prozkoumat na
kazdém parametru roven pouze BN zatimco u random search miize pokryt az B
ruznych kombinaci bez této limitace [56].

I pres nékteré své nevyhody ma grid search své misto pii ladéni modelu s malym
pocCtem hyperparametrii nebo v pripadé, kdy je vyzadovana replikovatelnost a jedno-
duchost implementace [56]. N4S optimalizovany model s architekturou MobileNetV2
v kodéru je prave pripadem, kdy mame maly pocet hyperparametrii a mizeme vyuzit
grid search pro doladéni modelu a pokusit se zlepsit hodnoty vyslednych metrik.

Pro grid search byly vytipovany tfi rozdilné hodnoty pro rychlost uceni (0, 0001;
5x107% a1 x 107°) a ttlum vah (0,0001; 1 x 107> a 1 x 1079). To dél4 celkem 9
kombinaci, na kterych lze pozorovat konvergenci modelu na zakladé validac¢ni ztraty.
Kazda kombinace hyperparametrii byla trénovana na 24 epochach, kdy na posledni
epose byla porovnavana validacni ztréta viz tab. 3.7 Z grid search vysly nejlepsi
hodnoty kombinace hyperparametrit 5 x 10~ pro rychlost uéeni a 0, 0001 pro utlum
vah. Na zakladé tohoto zjisténi byl model s MobileNetV2 kodérem znovu trénovan

s témito hyperparametry:

e Rychlost uceni: 0,00005
o Pocet epoch : 100

o Velikost davky: 16

o Trpélivost: 10

o Ztratova funkce: BCE
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o Optimalizator: Adam
« Utlum vah: 0,00001

Po 62 epochach bylo trénovani modelu zastaveno mechanismem vcasného ukon-

ceni. Nasledna evaluace modelu poskytla tyto metriky:

o Presnost: 0,9428
o citlivost: 0,8794

e F1-skére: 0,9100
o IoU: 0,7383

o Pixelova presnost: 0,9638
e Velikost: 10,63 MB

7 evaluace je patrné, ze oproti ptivodnimu modelu doslo k mensimu zhorseni

presnosti a zlepseni citlivosti, F1-skore, IoU i pixelové presnosti. Srovnani metrik

vSech modelu je ptrehledné zobrazeno v tab.

Tab. 3.3: Validac¢ni ztrata pro rizné kombinace rychlosti uceni a dtlumu vah

Utlum vah

Rychlost uéeni 1x107° 1x1076 0,0001

0,0001 0,1222 0,1214 0,1245

5% 107° 0,1233 0,1247 0,1200

1x107° 0,1329 0,1281 0,1243

Validacni ztrata
Tab. 3.4: Srovnani modeli

Architektura Velikost | Doba uceni | Presnost | Citlivost | F1-skére | IoU | Pix. pr.
U-net 12322 MB | 87 epoch 0,9473 | 0,9007 | 0,9235 | 0,7794 | 0,9690
MobileNetV2 10,63 MB 62 epoch 0,9556 0,8453 0,8971 0,7090 0,9597
Opt. MobileNetV2 | 10,63 MB | 62 epoch 0,0428 0,8794 0,0100 | 0,7383 | 0,9638
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3.8 Srovnani predikce modeli

Po dokonceni trénovani modeli a jejich evaluace nadesel cas otestovat je na real-
nych datech a porovnat jejich vykonnost. Pro tento ucel byl vyuzit program Google
Earth[55], ktery umoziiuje zobrazovat druzicové snimky v riznych ¢asovych obdo-
bich diky funkci ¢asové osy. Tato vlastnost umoznuje sledovat zmény v case na
konkrétnich lokalitach. Bylo vybrano sest mist s riznou mirou urbanistickych zmén.

Nejprve na obr. porovname predikci tézkého modelu U-net s lehkym modelem
s MobileNetV2 architekturou v kodéru.

Prvni snimek (a) zobrazuje nasledky vybuchu sila 4. srpna 2020 v Bejritu. Jedna
z nejvetsich neatomovych explozi v historii poskodila velkou ¢ast mésta. Dvojice
snimkii predstavuje nejblizsi okoli sila pfed a po vybuchu. Oba modely zde shodné
zaznamenaly nejvétsi zmény v pravé dolni oblasti snimki, kde se nachézely plechové
budovy pristavnich skladi, které vybuch srovnal se zemi. U-net také spravné oznacil
oblast samotného sila. V tomto pripadé U-net vykazuje lepsi citlivost.

Druhy snimek (b) zobrazuje stavbu nové budovy Fakulty elektrotechniky a ko-
munikacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné (oznaceno Cervené).
Dvojice snimkt zobrazuje lokalitu pred zahajenim a po dokonceni stavby objektu.
V tomto pripadé zmény lépe zaznamenal model MobileNetV2.

Treti snimek (c) zaznamenavéd stavbu nového tseku délnice na Jizni Moravé u
Starého Meésta u Uherského Hradisté. Nejpatrnéjsi zménou na této dvojici snimkt
je sjezd dalnice (oznaceno cervené), ktery shodné zaznamenaly oba modely.

Ctvrty par snimki (d) zobrazuje rozvoj obchodniho centra ve Starém Mésté u
Uherského Hradisté (oznaceno cervené). V tomto pripadé se jednd o dobfe patrné
zmény v podobé novych budov, které byly postaveny na volném prostoru. Zde si oba
modely vedly velmi dobfe a masky zmén zobrazuji dobfe rozeznatelné tvary budov.
Zajimavosti je, Zze oba modely zaznamenaly pridani solarnich panelt na budovu
obchodniho domu (oznaceno zluté), kterou oznacili jako zménu.

Paty par (e) zobrazuje stavbu novych obytnych domi na sidlisti Vychod v Uher-
ském Hradisti (oznaceno ¢ervené). Zde oba modely spravné zaznamenaly zmény v
podobé novych budov, U-net byl vSsak v tomto pripadé citlivéjsi a z jeho masky zmén
lze 1épe rozeznat tvary jednotlivych budov.

Posledni dvojice snimku (f) pfedstavuje jemnou zménu pouze jedné budovy v
husté zéstavé v Brné Zidenicich. Zde byl na ulici GajdoSova (oznaceno &ervené)
postaven novy obytny dim, ktery predstavuje jedinou zménu na tomto snimku. V
tomto pripadé byl tspésny model MobileNetV2, ktery zménu detekoval spravné.
Model U-net v daném misté detekoval zménu pouze v nékolika pixelech.

Na zavér jesté porovname predikce modeli s MobileNetV2 kodérem pred a po
optimalizaci hyperparametru (na obrazku oznacen jako (T) MobileNetV2).
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Na prvnim snimku (a) je patrné, ze optimalizovany model detekoval vice zmén
nez model ptvodni.

Na druhém snimku (b) byl optimalizovany model citlivéjsi u detekce budovy v
dolni ¢asti zmén, kdy lze rozeznat i jednotliva kiidla budovy. Vedl si vSak htre pti
detekci zmén v horni ¢asti oblasti.

U tfettho snimku (c) je rozdil mezi detekcemi obou modelit markantni. Zde op-
timalizovany model zcela selhal v detekci sjezdu dalnice.

Ctvrty snimek (d) nového ndkupniho centra detekovaly oba modely viceméné
shodné. Optimalizovany model si vSak vedl o néco lépe, jelikoz ptiblizné uprostied
oblasti zmén dokazal detekovat mensi budovu nalevo od kruhového objezdu, kterou
puvodni model nedetekoval.

Na patém snimku (d) dovedl optimalizovany model vice rozeznévat tvary novych
obytnych budov, avsak shodné s ptivodnim modelem nedokézal korektné detekovat
¢tyTi nové budovy v pravé ¢asti oblasti zmeén.

U posledniho snimku (e) je detekce obou modeli spravna, kdy si optimalizovany
model zachoval schopnost detekovat i jemné zmény v husté zastavbeé.

Ze srovnani vyplyva, ze optimalizace hyperparametri vedla ve vétsiné pripadi
ke zlepseni detekéni schopnosti modelu s MobileNetV2 kodérem. Zejména v jemnéjsi
segmentaci a citlivéjsi reakci na mensi objekty. Optimalizovany model byl schopny
rozlisit nékteré detaily, které puvodni model prehlédl. Na druhou stranu se vsSak
ukazalo, ze v nékterych scénarich dochazi k vétsi chybovosti - konkrétné ve snimku
(c) doslo ke zcela zédsadnimu selhani detekce. Tyto vysledky ukazuji, ze ackoli op-
timalizace mtze zlepsit primérny vykon modelu, nezarucuje zlepseni napri¢ vSemi

typy scén.
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™ T2 U-Net MobileNetV2 (T) MobileNetV2

Obr. 3.8: Srovnani predikce modeli: a) néasledky vybuchu sila v Bejratu b) nova
budova FEKT VUT v Brné ¢) sjezd nové dalnice u Uherského Hradisté d) obchodni
centrum ve Starém Mésté u Uherského Hradisté e) stavba novych bytovych domu
na sidlisti Vychod v Uherském Hradisti f) stavba nového domu na ulici Gajdosova,
Brno, Zidenice
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Zavér

V ramci diplomové prace byla provedena reserse na téma dalkového priazkumu Zemé
a detekce zmén na druzicovych snimcich. Byl popsan aktualni stav druzicovych
systému a popsany nejbéznéjsi optické a mikrovinné senzory vyuzivané v dalkovém
pruzkumu. Déle byly popsany zakladni metody pro analyzu druzicovych snimk.

V dalsi ¢asti byla popsana detekce zmén pomoci neuronovych siti. Byla predsta-
vena motivace a popsan obecny princip detekce zmén. Nasledné byl vysvétlen princip
neuronovych siti a popsany nejpouzivanéjsi modely hlubokého uceni. V névaznosti
byla popsana problematika lehkych neuronovych siti. Dale byly predstaveny nej-
pouzivangjsi a aktualné dostupné datasety pro tlohy detekce zmén pomoci modeli
hlubokého uceni. Byly popsany pouzivané postupy a architektury pro uc¢eni modeli
s ucitelem, s castecnym ucitelem a bez ucitele, a byly diskutovany vyhody a nevy-
hody téchto pristupi. Nakonec byly popsany evaluaéni metriky pro popis vykonnosti
modelt hlubokého uceni.

V praktické ¢asti diplomové prace bylo nejprve vybrano nékolik volné dostupnych
datasetii pro detekci zmén. Ty byly nasledné predzpracovany pomoci jazyka Python
s vyuzitim knihovny OpenCV a sjednoceny do jednotného formatu. Dataset byl
statisticky popsan a vysledky analyzy byly graficky zobrazeny a okomentovany.

Nésledné byl navrzen prvni model neuronové sité dle architektury U-net. Ar-
chitektura modelu a jednotlivé funkéni bloky byly podrobné popsany. Prvni iterace
modelu dopadla netspésné, nacez byl problém tykajici se predzpracovani snimki
odhalen a napraven. Druhé iterace byla jiz ispésna a vykon modelu byl diskutovan
na zakladé evaluacnich metrik.

Tento model byl nasledné optimalizovan a upraven s cilem jeho odlehceni. K
tomuto ucelu byla zvolena lehka architektura MobileNetV2, ktera nahradila kon-
voluéni bloky v kodéru ptvodniho U-netu. Vysledna velikost modelu se snizila z
123,22 MB na 10,63 MB, coz predstavuje vyraznou redukci, zatimco presnost zi-
stala srovnatelnd (0,9473 oproti 0,9556).

Optimalizovand verze navic pfi testovani s riznymi kombinacemi hyperparame-
tri pomoci metody grid search dosdhla vyssi hodnoty Fl-skére (0,9100) a velmi
dobré hodnoty pfesnosti (0,9428). Oproti ptivodnimu U-netu sice doslo k mirnému
poklesu v citlivosti (0,8794 oproti 0,9007) a IoU (0,7383 oproti 0,7794), avSak tyto
rozdily jsou vyvazeny vyraznym snizenim velikosti modelu a stale velmi dobrymi
vysledky.

Zaveérecna srovnavaci analyza predikei jednotlivych modelt na ¢asovych snimcich
realnych scén z Google Earth ukazala, ze i pfes mirné rozdily v detekénim vykonu
jsou vysledky optimalizované verze MobileNetV2 plné dostacujici pro praktické vy-

uziti, zejména v prostiredich s omezenymi vypocetnimi zdroji.
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Seznam symboli a zkratek

AT Umeéla inteligence - Artificial Intelligence

CBAM Konvoluéni blok s mechanismem pozornosti - Convolutional Block Atten-
tion Module

CD Detekce zmén - Change Detection

CE Chyba vzajemné entropie - Cross Entropy Error

CLAHE Adaptivni ekvalizace histogramu s omezenym kontrastem - Contrast Li-
mited Adaptive Histogram Equalization

CNN Konvoluéni neuronova sit - Convolutional Neural Network

cRMSE Zménénd odmocnina stiedni ¢tvercové chyby - Changed Root Mean Squa-
red Error

DCSN Hluboka sit pro komprimované sniméni - Deep Compressed Sensing Ne-
twork

DEM Digitalni vyskovy model - Digital Elevation Model

ELU Exponencialni linedrni jednotka - Exponential Linear Unit

EO Pozorovani zemé - Earth Observation

FCN PlIné konvolué¢ni sité - Fully Convolutional Networks

FFN Dopfedna neuronova sit - Feed Forward Network

FN Falesné negativni - False Negative

FP Falesné pozitivni - False Positive

FPGA Programovatelna hradlova pole - Field Programmable Gate Array

GAN Generativni adversialni sif - Generative Adversarial Network

GIS Geograficky informacni systém - Geographic Information System

GPU Graficky procesor - Graphics Processing Unit

HPO Optimalizace hyperparametrti - Hyperparameter Optimization

IoT Internet véci - Internet of Things

IoU Prinik pfes sjednoceni - Intersection Over Union

KC Kappa koeficient - Kappa Coefficient

LNN Lehka neuronova sit - Light Neural Network

MB Megabajt - Megabyte

MLP Vicevrstvy perceptron - Multi-Layer Perceptron

MODIS Spektroradiometr s mirnym rozlisenim - Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer

NAS Hledéani architektury neuronové sité - Neural Architecture Search

NDVI Normalizovany rozdilovy vegetac¢ni index - Normalized Difference Vegetation
Index

OA Celkova presnost - Overall Accuracy

PCA Analyza hlavnich komponentt - Principal Component Analysis
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PSPNet Pyramidové zpracovani scény - Pyramid Scene Parsing Network

ReLu Rektifikovana linearni jednotka - Rectified Linear Unit

RGB Cervena zelend modréd - Red Green Blue

RINN Rekurentni neuronova sit - Recurrent Neural Network

RMSE Odmocnina stfedni ¢tvercové chyby - Root Mean Squared Error

RS Vzdalené snimani - Remote Sensing

RSISC Metody klasifikace scén na druzicovych snimcich - Remote Sensing Image
Classification

SAR Synteticka apertura radaru - Synthetic Aperture Radar

SSE Soucet ¢tvercovych chyb - Summed Squared Error

SVM Stroj podptrnych vektorii - Support Vector Machine

SVR Podporované regresivni modely - Support Vector Regression

TN Skutecné negativni - True Negative

TP Skutecné pozitivni - True Positive

ViT Vizualni transformer - Vision Transformer

2D Dvoj-rozmérny - Two-Dimensional
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Dataset pouzity v diplomové praci je dostupny na externim tlozisti na tomto odkaze.

pfilohy/
fedzpracovani/
Eimage_preprocess.ipynb
statistics.ipynb
site/
| _mobilenet/
model/
siamese_unet.py
modules/
dataset.py
early_stop.py
utils.py
eval.py
grid_search.py
requirements.txt
test.py
train.py
| _unet/
| _model/

kcbam.py
Siamese_unet.py

| modules/

dataset.py
early_stop.py
utils.py

| eval.py

| requirements.txt
, test.py

| _train.py
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