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a zkusebnim fadem VUT v Brné urcuje nasledujici téma bakalarské prace:

Sémanticka segmentace leteckych snimki

Strucna charakteristika problematiky ukolu:

Sémanticka segmentace obrazovych dat slouzi k rozdéleni jednotlivych Casti obrazu do predem
definovanych tfid na zékladé jejich vyznamu. V dnesni dobé se s ni setkdvame hlavné ve spojeni
s konvoluénimi neuronovymi sitémi.

V pfipadé sémantické segmentace leteckych snimk({ nam jde o rozélenéni snimku do kategorii
odpovidajici napfiklad cestam, polim, vodnim tokim, zastavbé atd. V tomto pfipadé budou letecké
snimky vyuzity pro hledani cesty pro pohyb mobilniho robotu v oblastech, kde nejsou k dispozici
jiné mapové podklady nebo jiz nejsou aktualni. Kliéem tedy bude najit ve snimku cesty, jejich typ
a potom dalsi prjezdné a neprijezdné oblasti.

Cile bakalarské prace:

1) Provedte reSerSi souCasného stavu poznani v oblasti sémantické segmentace leteckych
snimkl. Do reSerSe zahriite metody a dostupné datové sady anotovanych snimkd pouzitelné pro
testovani.

2) Na zakladé reSerSe zvolte alespon dvé pred trénované nejperspektivnéjSi metody, které
porovnate vUCi sobé na dostupnych sadach leteckych snimki. Srovnejte metody na zakladé
presnosti klasifikace a vypocetniho vykonu. Pouzijte letecké snimky z rliznych oblasti (méstska
zastavba, zemédélska krajina, lesy, ...) a riznych ro¢nich obdobi.

3) Provedte experiment, ve kterém natrénujete existujici neuronové sité na zakladé kategorii
klasifikace zamé&fené hlavné pro planovani cesty vozidla.

4) Demonstrujte planovani cesty ve vyslednych segmentovanych snimcich s vyuzitim algoritmu A*.
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Abstrakt

Tato préce se zabyva sémantickou segmentaci leteckych snimki a jejich naslednym vy-
uzitim pro pldnovani trasy zachycenym terénem. Prvni ¢ast predstavuje tvod do dané
problematiky a teoreticky popis sou¢asného stavu poznani. Cast druhd popisuje testovani
dostupnych segmentac¢nich metod, vyvoj vlastni datové sady a trénovani existujictho mo-
delu neuronové sité. Na zaveér je demonstrovana moznost planovani trasy pomoci vhodného
algoritmu.

Summary

This work deals with semantic segmentation of aerial images and their subsequent use
for route planning. The first part represents an introduction to this issue and a theo-
retical description of the current state of knowledge. The second part describes testing
of available segmentation methods, the development of custom dataset, and the training
of an existing neural network model. Finally, the possibility of route planning using an
appropriate algorithm is demonstrated.
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1 Uvod

Sémanticka segmentace je jednou z mnoha kategorii strojového vidéni, které umoznuje
pocitacum extrahovat relevantni informace z obrazovych dat. Hlavni charakteristikou to-
hoto pristupu je rozrazeni vSech pixeld vstupniho snimku do predem stanoveného poctu
klasifika¢nich trid.

V soucasné dobé zazivame velky rozmach umeélé inteligence, ktery tizce souvisi se stéale
lepsi dostupnosti vypocetniho vykonu. Na sémantickou segmentaci ma tento pokrok zcela
zasadni dopad, jelikoz uméla inteligence v podobé neuronovych siti umoznuje tvorbu algo-
ritmil s nevidanou mirou adaptability. Automatické mapovani zemského povrchu, na které
je tato prace zamérena, je pouze jednou z mnoha domén sémantické segmentace. K dyna-
mickému rozvoji tohoto pristupu dochézi dale napriklad ve zpracovani biomedicinskych
snimkii nebo v oblasti autonomniho tizeni vozidel.

Hlavnim cilem této prace je prozkoumat dostupné moznosti soucasnych metod pro
segmentaci leteckych snimk s dirazem na spravnou identifikaci pozemnich komunikaci a
nésledné plénovani trasy pro mobilnfho robota. Ukolem prvni ¢asti je sezndmit ¢tendfe s
tradi¢nimi i modernimi metodami sémantické segmentace véetné odpovidajicich datovych
sad a nékterych evaluacnich metrik. Nalezené perspektivni metody budou déle otestovany
a porovnany z hlediska kvality segmentace a vypocetni narocnosti. Dalsim dil¢im cilem je
potom tvorba vlastni datové sady a experiment s trénovanim existujiciho modelu neuro-
nové sité tak, aby bylo mozné rozlisovat vice druhii cest. Na zakladé uvedeného postupu
by potom mélo dojit ke spravné identifikaci prijezdnych oblasti terénu, které poslouzi k
planovani trasy pro mobilniho robota pomoci vhodné zvoleného algoritmu.



2 ResSerse

Tato kapitola predstavuje prizkum soucasného stavu poznani v oblasti sémantické seg-
mentace obrazu a poskytuje zakladni prehled o pouzivanych metodach, datovych sadach,
evaluacnich metrikdch a déle popisuje algoritmus pro planovani trasy segmentovanym
snimkem.

2.1 Tradi¢ni metody

Pojmem tradi¢ni metody souhrnné oznacujeme veskeré algoritmy sémantické segmentace,
které nevyuzivaji pro zpracovani vstupniho snimku neuronové sité. Tyto postupy jsou
obvykle zalozeny na pevné danych kritériich a jejich pouziti je omezeno na feseni tizkého
spektra tkolt. Prave nizka adaptabilita je vyznamnou nevyhodou téchto pristupti oproti
modernim metodam, které vyuzivaji neuronovych siti. Nékteré tradi¢ni metody jsou ovsem
velmi jednoduché a nendroc¢né na vypocetni vykon, proto se stale vyuzivaji v aplikacich,
kde nizka prizptisobivost neni prekazkou.

2.1.1 Prahovani

Tato metoda patii mezi nejjednodussi algoritmy pro segmentaci obrazu. Vstupem byva
typicky cernobily obrazek a hodnota zvoleného prahu, ktery reprezentuje urcity stupen
Sedi. Veskeré pixely jsou potom rozrazeny do dvou skupin podle toho, jestli jejich hodnota
na Cernobilé skdle presahuje hodnotu prahu ¢éi nikoli [1]. Vystupem je potom bindrni
maska, kterd nese informaci o rozdéleni pixeli do dvou kategorii.

Kromé této zakladni aplikace existuje i mnoho modifikaci, které umoznuji zpracovani
jinych nez ¢ernobilych snimkii.

Obrazek 2.1: Priklad prahovéni, zdroj: [2]
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2 RESERSE 2.1 TRADICNI METODY

2.1.2 Shlukovani

Tato metoda slouzi k rozdéleni vSech pixelti na vstupnim snimku do zvoleného poctu
shlukii. Rozdéleni je provedeno na zakladé zvolenych vlastnosti.

Samotny algoritmus shlukovani mtizeme rozdélit do nékolika krokt. Na pocatku je
nutné pro kazdy pixel provést extrakci atributi, kterymi mtzou byt napt. barva, textura
nebo umisténi na vstupnim snimku. Kazdy pixel je potom reprezentovan vektorem téchto
vlastnosti, ktery udéva jeho pozici v mnoho rozmérném prostoru [3]. V tomto prostoru
zvolime souradnice obecné K bodi, které reprezentuji stredy jednotlivych shluki. Sourad-
nice téchto bodt volime bud ndhodné, nebo na zakladé predchozich zkusenosti. Pro kazdy
bod prostoru je potom vypoctena jeho vzdalenost od vytvorenych stredi a je prifazen ke
stfedu s miniméalni vzdalenosti. Proces opakujeme dokud zbyva alespon jeden nepritazeny
pixel. Souradnice sttedu jsou priubézné aktualizovany na zakladné prumeérnych vlastnosti
ptifazenych pixelu [1].

Na konci tohoto algoritmu jsou tedy veskeré pixely vstupniho snimku rozdéleny do K
tTid podle zvolenych vlastnosti.

Obrazek 2.2: Priklad shlukovéni, zdroj: [1]

2.1.3 Naritstani oblasti

Metoda narustani oblasti (region growing) je zaloZena na volbé vychoziho pixelu a po-
stupném prirazovani sousednich pixell na zakladé podobnosti.

Prvnim krokem této metody je urceni vychoziho pixelu, ktery mizeme zvolit bud na-
hodné, nebo manuélné dle vlastniho vybéru. Algoritmus nasledné zjisti vlastnosti osmi
okolnich pixeltl a postupneé je porovnava s vychozim. V pripadé, ze vlastnosti splnuji poza-
dovanou miru podobnosti, je zkoumany pixel ztotoznén s pixelem vychozim. Tento proces
se opakuje pro kazdou nové prifazenou jednotku, a dochazi tak k nartistani homogenni
oblasti. Rist oblasti je ukoncen v okamziku, kdy algoritmus nenachazi zadny dalsi pixel,
jehoz vlastnosti by byly dostateéné podobné s rozsitujici se oblasti. V takovém pripadé
ukoncujeme dosavadni proces a volime novy vychozi pixel. Obvykle se jednd o ten, ktery
jako prvni nevyhovoval pozadovanym vlastnostem a nebyl ptifazen k dané oblasti [4].

Popsany algoritmus potom pokracuje az do kompletni segmentace vstupniho snimku
do jednotlivych homogennich oblasti.
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2 RESERSE 2.2 NEURONOVE SITE

- "‘-—.'-' ‘_ —
Obréazek 2.3: Piiklad narusténi oblasti, zdroj: [5]

2.2 Neuronové sité

Neuronové sité, jakozto podmnozina umélé inteligence, patii v soucasné dobé mezi nej-
rychleji se vyvijejici oblasti ve svété modernich technologii. Kromé popularnich jazykovych
modelil nachazi neuronové sité hojné vyuziti v mnoha oblastech védy a primyslu, mezi
které lze zaradit napt. vyzkum v mediciné a farmacii, optimalizaci vyhledavani, autonomni
fizeni vozidel ¢i strojové vidéni.

Klicovou vyhodou neuronovych siti v oblasti sémantické segmentace obrazu je jejich
schopnost prizptisobovat se riznym prostrednim, aniz by bylo nutné zasahovat do archi-
tektury samotné sité. Béhem procesu trénovani dostava model neuronové sité k dispozici
mnozinu dat, kterd obsahuje origindlni snimky i anotované masky, které maji vyznam
pozadovaného vystupu. Model je potom schopen pomoci znamych mechanismu [6] sdm
prizpiisobit svoje vlastnosti tak, aby co nejlépe segmentoval vstupni snimky na pozado-
vany vystup.

Na rozdil od tradi¢nich metod, které casto vyzaduji manudalni specifikaci konkrétnich
kritérii, jsou neuronové sité schopny samy urcovat, které atributy vstupnich dat budou
brat v potaz a jakou vahu jim budou prisuzovat. Pro sémantickou segmentaci obrazovych
dat jsou navic vyuzivany predevsim konvoluéni neuronové sité, které béhem trénovani pra-
cuji s vysoce abstraktnimi rysy. V praxi to znamena schopnost komplexniho porozuméni
snimku a vnimani uréitého kontextu [6]. Blizsi charakteristiku konvoluénich neuronovych
siti je mozné dohledat napiiklad v ¢lanku [7].

Znacnou nevyhodou tohoto pristupu k sémantické segmentaci je citlivost uceni na
mnozstvi a kvalitu trénovacich dat. Zadny model nelze dostateéné dobfe natrénovat,
nemame-li k dispozici dostatecné mnozstvi kvalitné anotovanych dat [6].

Dalsi nevyhodou jsou potom vysoké naroky na vypocetni vykon béhem trénovani a to
zejména u slozitych modelt a velkych datovych sad. Trénovani ovsem staci spravné provést
pouze jednou a nadéle uz pouzivat pouze natrénovany model, ktery na vypocetni vykon
neni tolik narocny.

Vyse uvedené nevyhody neuronovych siti je mozné zmirnit pouhym ladénim pted-
trénovanych modelt. Jednd se o techniku, kterda vyzaduje model natrénovany na velké
datové sadé, ta musi byt svou povahou podobné jako feseny problém. Takto natrénované
modely byvaji casto volné dostupné na internetovych strankach jako github.com nebo
modelzoo.com. Ziskany model je potom mozné dotrénovat na specifické datové sadé, ktera
by sama o sobé nebyla pro trénovani dostatecna.

V nasledujicich sekcich této podkapitoly jsou popsany nékteré vyznamné architektury
vyuzivané v oblasti sémantické segmentace.
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2 RESERSE 2.2 NEURONOVE SITE

2.2.1 U-Net

Architektura této konvoluéni neuronové sité byla poprvé predstavena ve védeckém ¢lanku
[8], ktery byl publikovan trojici autort v roce 2015. Nazev U-net byl odvozen z jejiho
tvaru, ktery pripomina pismeno U. Schématické znazornéni této architektury je zobrazeno
na obrazku 2.4.

Ptavodnim tcelem predstaveného modelu bylo segmentovat biomedicinské snimky,
hojné vyuziti ovSsem zdhy nasel i v jinych oblastech sémantické segmentace. Ve své kate-
gorii se jednd o velmi rozsifeny a ¢asto vyuzivany model [9].

Architekturu této sité lze rozdélit na dvé zakladni ¢asti, tedy na enkodér a deko-
dér. Jako enkodér oznacujeme ¢ast modelu, kterou na obrazku 2.4 muzeme vidét na levé
strané. Do této casti vstupuje snimek, jehoz segmentaci chceme provést, a je postupné
transformovan radou operaci.

V kazdém stupni enkodéru jsou data nejprve podrobena konvoluci, kterd zvysuje po-
¢et jeho kanalu, tim postupné dochdzi k narustu miry abstrakce ucitelnych prvka [10].
V pripadé uvedeného schématu dochazi pii kazdé konvoluci k drobnému zmenseni roz-
meéru vstupnich dat, casto se ovSsem pouziva modifikace, ktera zachovava ptvodni rozliSeni
a méni pouze pocet kanall, tedy treti rozmeér tenzoru dat.

Po konvoluci nasleduje aktivaéni funkce ReLLU, kterd slouzi k saturaci hodnot z pred-
chozi operace a tim zavadi do modelu nelinearni prvek. Znac¢nou vyhodou ReLLU oproti
nekterym jinym aktivacnim funkcim je, Ze pii procesu zpétné propagace nezpusobuje pro-
blém mizejiciho gradientu [11].

Posledni operaci v kazdém stupni enkodéru je potom maxpooling. Pti této operaci
dochazi ke snizovani rozliseni zpracovavaného snimku. Hlavnim efektem je snizovani kom-
plexity z hlediska vypocetniho vykonu [11] pfi zachovani podstatného kontextu.
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Obrézek 2.4: Architektura U-Net, zdroj: [8]
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2 RESERSE 2.2 NEURONOVE SITE

Poté, co snimek projde zpracovanim v enkodéru, vstupuje do dekodéru, kde je fadou
konvolucnich operaci postupné zvysovano jeho rozliseni az na ptuvodni hodnoty a zaroven
je redukovan pocet jeho kandlt. Za kazdou konvoluéni operaci opét nasleduje aktivacni
funkce ReLU. Koneény pocet kanali odpovida celkovému poctu tiid, které je dand sit
schopna rozlisovat.

Mezi stranou enkodéru a dekodéru jsou taktéz tzv. skip connections, ktera jsou ve
schématu zaznacena Sedymi Sipkami. Tato spojeni jsou typicka pro architekturu U-net
a slouzi k prenosu dat mezi odpovidajicimi stupni obou hlavnich ¢asti sité. Tato operace
vede ke zlepsSeni kvality detailu ve vysledném segmentovaném snimku.

Velkou vyhodou této architektury je schopnost velmi presné segmentace i v pripadech,
kdy je k dispozici pouze omezené mnozstvi trénovacich dat. V oblasti Spickovych modeli
pro sémantickou segmentaci se zaroven jedna o pomérné maly model, ktery efektivné
vyuziva dostupny vypocetni vykon.

2.2.2 SegNet

Architektura Segnet byla publikovana v roce 2016 a stejné jako U-Net se fadi do kategorie
konvoluénich neuronovych siti. Oba uvedené modely jsou si ve skute¢nosti velmi podobné,
coz je zretelné i pti pohledu na schéma Segnet 2.5.

Podobné jako v predchozim ptipadé, i zde je mozné provést rozdéleni modelu na dveé
hlavni casti, tedy enkodér a dekodér. Na strané enkodéru prochézi vstupni snimek po-
stupné péti bloky, které se skladaji z nékolika dil¢ich operaci. Kazdy z bloku predstavuje
konvoluci, normalizaci davky, aktiva¢ni funkci ReLU a nasledny maxpooling. Opakovani
tohoto postupu vede opét k nartstu abstrakce ucitelnych prvkia a redukci ptvodniho
rozliseni snimku.

Po prechodu dat na stranu dekodéru dochazi postupné ke zpétnému nartstu rozli-
Seni. Na rozdil od architektury U-net v tomto pripadé nedochézi mezi stranou enkodéru
a dekodéru primo k prenosu dat, ale prenasena je pouze informace o tom, ze kterych
pozic byly extrahovany hodnoty pomoci operace maxpooling [12]. Tento postup pomah4
kvalitné segmentovat jemné detaily snimku s ohledem na efektivni vyuziti vypocetniho
vykonu [13].

Jako posledni ¢ast modelu je ve schématu zaznacCena operace softmax, ktera slouzi
k findlni apravé vystupniho tenzoru. Vystupem sité je v pripadé podobnych modela ten-
zor, jehoz rozméry ve dvou osach odpovidaji rozliseni vstupniho snimku. Velikost tretiho
rozmeéru tohoto vystupu mize byt rtizna a obecné odpovida poctu tid, které model roz-
lisSuje. Operace softmax zajistuje, ze hodnoty vystupniho tenzoru budou reprezentovat
pravdépodobnost, se kterou kazdy z pixeli nalezi jednotlivym tiidam.

Convolutional Encoder-Decoder

Input
K i . “I Pooling Indices

RGB Image B conv + Batch Normalisation + RelU Seg mentation
I Pooling [ Upsampling Softmax

Output

Obrazek 2.5: Architektura SegNet, zdroj: [12]
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2 RESERSE 2.2 NEURONOVE SITE

2.2.3 PSPNet

Tento model neuronové sité poprvé predstavil Hengshuang Zhao a spol. v roce 2016 publi-
kaci ¢lanku [14]. Nazev této architektury je odvozen z anglického "pyramid scene parsing
network'. Hlavnim ucelem této prace bylo vytvoreni segmentacniho modelu, ktery by
byl schopen pracovat nejen s globalnim kontextem celého snimku, ale i s kontexty jeho
jednotlivych casti.

Stejné jako predeslé modely, i tento je zalozen na principu konvolu¢ni neuronové sité.
Na schématu 2.6 je zkratkou "CNN"oznacen pravé konvoluéni model, ktery slouzi k vytvo-
feni mapy prvki. Autor pouziva pred-trénovany model ResNet [14], obecné je ale mozné
i vyuziti jinych modeli.

Extrahovana mapa prvka potom vstupuje do modulu, ktery je pro tuto architekturu
unikatni. Kolektiv autort jej pojmenoval "pyramid pooling module", coz by se dalo pre-
lozit jako pyramidalni modul pro sdruzovani. Zakladni princip spociva v aplikaci operace
pooling (sdruzovani) na rizné ¢asti vstupnich dat.

Jak je naznacCeno na schématu, nejprve je operace pooling provedena pro cely zpra-
covany snimek, poté je proces opakovan pro snimek rozdéleny do 4 oblasti, nasledné do
9 a déle. Takto upravena data jsou nasledné podrobena dalsi konvoluci a nésledné nad-
vzorkovéna (je zvySeno jejich rozliSeni). Nad-vzorkovani probihd pro kazdou verzi dat
takovym zptsobem, aby dosahla shodného rozliseni jako mapa prvka pred vstupem do
tohoto modulu. Pravé s touto ptivodni mapou prvki jsou potom data ze vsech verzi
operace pooling slozena a vysledny tenzor postupuje do dalsi faze zpracovani [14].

Jakmile je slozeni veskerych dat provedeno, nasleduje posledni konvoluéni vrstva této
sité, ktera generuje finalni vystupni tenzor na zakladé pozadovaného poctu t¥id. Posledni
provedenou operaci je potom softmax, tento krok je nutny, abychom vystup prevedli na
tenzor pravdépodobnosti. Piikazem argmax, ktery je souc¢asti knihovny numpy, je nasledné
mozné vygenerovat vyslednou mapu tiid.

Vyhodou tohoto pristupu je lepsi vyhodnoceni lokalniho kontextu snimku za cenu
pouze malého nartstu pozadavki na vypocetni vykon oproti samotné ResNet.

Pozn. Kolektiv autorti ve své praci testuje implementaci operace max-pooling i average-
pooling, proto je ve schématu uvedeno pouze obecné oznaceni pooling. Co se kvality seg-
mentace tyce, modely vyuzivajici druhou zminénou variantu dosahovaly nepatrné lepsich
vysledkt v porovnani se svymi proté&jsky [14].
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Obréazek 2.6: Architektura PSPNet, zdroj: [14]
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2.2.4 Dalsi architektury

Pro sémantickou segmentaci obrazu je dale mozné vyuzit celou radu dalsich architektur,
jako napriklad ResNet, Deeplab, RefineNet, AlexNet, FCN a jiné. Tento vycet muze po-
slouzit jako zakladni prehled dnes znamych metod, které jsou pro konkrétni aplikace casto
dale upravovany.

Rozsahlejsi prehled jednotlivych architektur je mozné dohledat v literatute [12], stejné
jako rozsdhlou meta analyzu védeckych praci, ktera sleduje moderni trendy v sémantické
segmentaci pomoci neuronovych siti [15].

2.3 Datové sady

Datové sady jsou nedilnou soucasti procesu, ktery zahrnuje vyvoj, trénovani a validaci
jednotlivych modelt neuronovych siti. Jejich tkolem je poskytnout modelu dostatecné
mnozstvi vstupnich dat (origindlnich snimku) a pozadovanych vystupt (anotovanych ma-
sek). Rozsah a kvalita trénovacich dat se fadi mezi vyznamné faktory, které ovliviiuji
vyslednou kvalitu segmentace.

V obecné roviné existuje nékolik rozdilnych pristupti k segmentaci obrazovych dat,
muze se jednat o detekci objektil, segmentaci instanci, pan-optickou segmentaci ¢i séman-
tickou segmentaci. Jednotlivé datové sady jsou potom konkrétnimu pristupu prizptsobeny.
V souladu se zadanim této prace poskytuje tato kapitola zakladni prehled o datovych sa-
dach, které je mozné vyuzit v oblasti sémantické segmentace se zamérenim na snimky
zemského povrchu.

Jednotlivé datové sady, nebo téz datasety, pro sémantickou segmentaci povrchu zemé je
mozné rozdélit podle zptisobu potizeni origindlnich snimkt na satelitni, letecké a zachycené
dronem. Zatimco u satelitnich a leteckych snimku se zpravidla jedna o pohled kolmo
na terén, u dronu se setkdvime s riiznymi thly natoceni kamery. S timto rozdélenim
potom souvisi dalsi, podstatnéjsi, parametr kazdého datasetu a tim je méritko. V dané
problematice se ovSem castéji pouziva pojem velikost pixelu, ktery udava realné rozmeéry
zemského povrchu zachyceného jednim pixelem.

Standardné se setkame s daty, ktera odpovidaji spektru viditelnych barev. Ve vyji-
mecnych pripadech jsou dale u jednotlivych snimkii dostupna data z termokamery, vyska
dronu nad povrchem nebo jeho poloha.

Obrazova data byvaji ulozena v nejriznéjsich formatech, kterymi jsou napt. JPG,
PNG, TIF, JSON nebo DICOM. Nepsanym pravidlem, kterym se velka ¢ast datasetu
ridi, je pouziti formatu JPG pro originalni snimky a PNG pro anotace.

2.3.1 Semantic segmentation of aerial imagery

Tato datova sada, zachycujici mésto Dubaj, je hojné vyuzivana pro vyukové materidly
a experimenty. Rada internetovych navodi tento soubor dat pouZivé pro demonstraci
zakladnich postupt pro trénovani neuronovych siti.

Hlavnim divodem, ktery ¢ini z této datové sady vhodného kandidata na demonstraci
postupt, je jeji mala velikost dosahujici pouhych 32 MB. Tato skutecnost umoznuje svizné
trénovani nékterych siti, a to i v pripadé, ze je uzivatel odkazan na vykon svého CPU
bez moznosti vyuziti vykonné grafické karty. Na strané druhé se zaroven jedna o zasadni
nevyhodu, jelikoz pravé omezené mnozstvi dat nasledné limituje presnost a adaptabilitu
natrénovaného modelu.
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2 RESERSE 2.3 DATOVE SADY

Veskera data jsou zde rozdélena do 8 slozek, ptricemz kazda z nich obsahuje origindlni
snimky, které tvori jednu mapovou dlazdici. Rozméry jednotlivych dlazdic se vyrazneé lisi,
konzistentni je ovsem velikost pixell1, kterd je pro cely dataset 1 x 1 m. Originalni snimky
jsou ulozeny ve formatu JPG. Kromé originalnich snimki jsou samoziejmé k dispozici
anotované masky, které déli zachyceny povrch do 6 nasledujicich ttid: budova, zemé,
cesta, vegetace, voda, neoznaceno. Datova sada je volné dostupna na webovych strankach
kaggle.com [16]. Ukdzku originalntho snimku véetné odpovidajici anotace nalezneme na
obrazku 2.7.

Obrazek 2.7: Ukazka (a) origindlniho snimku a (b) sémantické masky z datové sady Semantic
segmentation of aerial imagery

2.3.2 Landcover.ai

Datova sada Landcover.ai zachycuje povrch nékolika rtiznych oblasti Polska o celkové
rozloze vice nez 200 km?. Oproti predeslému zminénému zéstupci se jednd o ponékud
vétsi soubor dat o celkové velikosti presahujici 1,4 GB. Ptvodni letecké snimky i vytvorené
anotace jsou ulozeny ve formatu TIF. Ackoli vétsi ¢ast dat reprezentuje polskou prirodu,
opomenuty nejsou ani ¢asti méstské zastavby.

Pro datasety, které jsou vytvoreny na zakladé leteckych snimki, je typické, Ze realna
velikost pixelu je napri¢ vSemi snimky konstantni. V tomto pripadé ovSem dostavame
k dispozici 33 snimki o rozliSeni priblizné 9000 x 9500 pixelt, kde kazdy pixel predstavuje
cast povrchu o velikosti 25 x 25 cm. Dale je potom k dispozici dalsich 8 dlazdic s rozlisenim
okolo 4200 x 4700 pixelt, pro které plati velikost pixelu 50 x 50 cm.

Anotované masky v tomto pripadé obsahuji pouze 5 t¥id, kterymi jsou: cesta, les, voda,
budova a pozadi. Ukéazka datové sady Lancover.ai se nachazi na obrazku 2.8. S ohledem
na rozliseni a objem dat origindlnich soubort prikladam pouze jejich malé ustrizky.

Anotované masky jsou v TIF souborech ulozeny jako matice, které obsahuji cela cisla.
Tato cisla symbolizuji prislusnost pixelu k jednotlivym triddm a sama o sobé nemaji vy-
znam konkrétni barvy. Pro lepsi predstavu jsem pro tuto ukazku (viz obrazek 2.8) zvolil
podobnou barevnou interpretaci, kterou vyuziva i predchozi dataset Semantic segmen-
tation of aerial imagery.

Kompletni datova sada byla publikovdna ve védecké préci [17], kterd mimo jiné uvadi
i odkaz, ze kterého je mozné dotycéna data ziskat.
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2 RESERSE 2.3 DATOVE SADY

Obrazek 2.8: Ukdzka (a) origindlniho snimku a (b) anotované masky z datové sady Landcover.ai

2.3.3 Massachusetts Roads Dataset

Jak je patrné ze samotného nazvu, v této sekci prozkoumame datovou sadu z prostiedi
amerického statu Massachusetts. Tento soubor dat byl predstaven v diserta¢ni praci [18]
a zahrnuje letecké snimky z méstského prostiedi i venkovské krajiny.

Tento soubor dat svoji velikosti celkem 6 GB nékolikanasobné prekonava zminény
Landcover.ai a mapuje tctyhodnych 2600 km? terénu. Ptvodni snimky a k nim piislusné
anotace zahrnuté v této datové sadé jsou rozdéleny na dlazdice o velikosti 1500 x 1500 pi-
xell, pii realné velikosti pixelu 1 x 1 m potom kaZda dlazdice reprezentuje 2,25 km?
povrchu Zemeé.

Anotace jsou zde stejné jako v pripadé Landcover.ai ulozeny v souborech s priponou
tif, zatimco pripona u originalnich snimk je .tiff. Tato odlisnost v nékterych pripadech
umoznuje vyuziti jednodussiho algoritmu pro nacitani dat.

4
N

i

T —
(b)

Obrazek 2.9: Ukazka (a) origindlniho snimku a (b) anotované masky z datové sady Massachusetts
Roads Dataset
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Nazev Massachusetts Roads Dataset je ve skutecnosti velmi vystizny, jelikoz kromé
lokace specifikuje velmi presné i obsazena data. Jak je mozné si povsimnout na obrazku
2.9, anotované masky obsahuji pouze kategorie cesta a pozadi. Tato koncepce méa po-
tom urcité dusledky pro implementaci konkrétniho segmentacniho modelu, které budou
dale popsany v sekci 2.5.2. Kompletni datova sada je dostupna ke stazeni na webovych
strankach [18].

2.3.4 Semantic drone dataset

Po nékolika predstavenych zastupcich z oblasti leteckych a satelitnich snimki se dosta-
vame k datové sadé, kterd je zaloZena na snimcich pofizenych z dronu. Pouzity dron
proléta méstskym prostfedim v proménné vysce asi 5 - 30 m a pomoci kamery zachycuje
pohled kolmo dol.

Zmacnou vyhodou této datové sady je rozmanitost poskytovanych dat. Kromé barev-
nych originalnich snimkt poskytuje napriklad i snimky z termokamery. Na strané anotaci
je potom kromé sémantickych masek mozné naleznout i tzv. bounding boxes, které znaci
jednotlivé ¢asti snimku, na nichz se vyskytuji osoby. Anotovand data jsou k dispozici
hned v nékolika formatech a Semantic drone dataset diky nim ziskava presah i do oblasti
detekce objektt.

Celkova velikost této datové sady ¢ini asi 4 GB, jednotlivé snimky terénu maji rozliSeni
4000 x 6000 pixeld a jsou anotovany do celkem 20 tiid. Rozsah anotace je vskutku siroky
a kromé obvyklych trid, kterymi jsou voda, trava, strom nebo zpevnéna plocha, narazime
i na méné obvyklé kategorie jako naptiklad bazén, okno, dvere nebo pes.

Zékladni data pro sémantickou segmentaci jsou ulozena ve formatech JPG na strané
puvodnich snimkt a PNG v pripadé anotovanych masek. Autori bohuzel neposkytuji infor-
maci o rozsahu, ve kterém se pohybuje realna velikost jednotlivych pixeli a z dostupnych
dat ji ani neni mozné ptresné urcit.

Doplnujici informace k této datové sadé je mozné dohledat na webovych strankach
Technische Universitdt Graz [19], prostfednictvim kterych je mozné také zazddat o jeji
zpristupnéni. Datova sada je déle k dispozici na webu kaggle.com [16].

(b) ()
Obrazek 2.10: Ukazka (a) origindlniho snimku, (b) sémantické masky a (c) bounding boxes
z datové sady Semantic drone dataset
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2.3.5 Varied Drone Dataset for Semantic Segmentation

VDD neboli Varied Drone Dataset for Semantic Segmentation obsahuje celkem 400 snimk
zemského povrchu a stejny pocet odpovidajicich anotovanych masek. Originalni data byla
zachycena pomoci dronu v oblasti vychodni Ciny a obsahuji scény z méstské zastavby
i venkovské krajiny. Porizené snimky maji rozliseni 4000 x 3000 pixelt.

Jak napovida nézev, tato datova sada klade dliraz zejména na rozmanitost obsazenych
dat. Skupina autorii si stanovila jasny cil - vytvorit takovy dataset, na kterém by bylo
mozné natrénovat vysoce adaptabilni neuronovou sif s univerzalnim pouzitim pro rtzné
kombinace podminek.

Prvni zajimavosti je variabilni sklon kamery v pribéhu porizovani jednotlivych snimki
terénu. Uhel, ktery svirala osa kamery s povrchem Zemé, ¢inil nejprve 30°, nasledné 60°
a na zavér 90°. Dalsim rysem zminéné rozmanitosti je potom snaha o rovnomérné rozlozeni
dat mezi scény meéstské a prirodni povahy. Tato vlastnost je u datovych sad pomérné
bézna, nikoli vSak samoziejma.

Diraz pti sbéru dat byl potom kladen i na rtizné svételné podminky. Jak uvadi skupina
autort, snimky byly pofizovany v c¢asovém rozmezi od 1éta 2022 do jara 2023 a to i v riiz-
nych dennich dobach kromé noci.

Veskeré ptivodni snimky byly nasledné anotovany tymem odbornikii pomoci specializo-
vaného néstroje Labelme. Vysledné masky obsahuji celkem 7 t¥id segmentace, mezi které
patii: vegetace, cesta, vozidlo, vodni plocha, stfecha, zed a ostatni. Kompletni informace
ohledné této datové sady véetné jeji dostupnosti je mozné dohledat v clanku [20].

(a) (b) ()

Obrazek 2.11: Datova sada Varied Drone Dataset for Semantic Segmentation: ukazka originalnich
snimkt terénu véetné prislusnych anotovanych masek pro sklon osy kamery vuéi povrchu (a) 30°,
(b) 60°, (c) 90°
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2.4 Evaluacni metriky

Nedilnou soucasti kazdé vyzkumné c¢innosti jsou jasné definovana pravidla, ktera slouzi
k objektivnimu posouzeni dosazenych vysledkii. Pro vyhodnoceni kvality sémantické seg-
mentace existuje nékolik evaluacnich metrik, které ciselné popisuji spravnost, se kterou
neuronova sit generuje své predikce.

Spravnost predikce je zpravidla ur¢ovana porovnanim s odpovidajici anotaci. Anoto-
vané snimky ovSem neodpovidaji realité zcela presné, a proto mohou byt nékteré casti
predikce, které jsou spravné, vyhodnoceny jako chybné. Tuto skutecnost je dobré mit na
paméti s tim, ze tdaje o presnosti nejsou absolutni a zavisi na kvalité poskytnutych dat.

Evaluac¢nich metrik existuje celd fada a vhodnost jejich pouziti je vzdy potieba pec-
livé posoudit podle konkrétni aplikace. V nasledujicich odstavcich uvadim struény popis
zakladnich evalua¢nich metrik, které odpovidaji zaméreni mé prace.

2.4.1 Accuracy

Accuracy neboli presnost se fadi mezi nejjednodussi evaluacni metriky a poskytuje za-
kladni prehled o kvalité generovanych predikci. Je definovana jako podil spravné prediko-
vanych pixelt ku jejich celkovému poctu. K vypoctu potom slouzi rovnice 2.1.

Correct predictions

Accuracy = (2.1)

All predictions

Slabina tohoto pristupu se ¢asto projevuje pri segmentaci snimki v pripadé, zZe mira
zastoupeni jednotlivych tiid je silné nevyvazena. Dobrym prikladem je tizka cesta, kterd
vede pasem vegetace a z celkové rozlohy snimku zabira jen velmi malou c¢ast. I kdyby
takova cesta nebyla vibec detekovana a cely snimek by byl vyhodnocen jako jednolity
kus vegetace, presnost muze dosahovat hodnoty pies 90%, prestoze dany vysledek je pro
nés zcela nezadouci [21].

2.4.2 Mean IoU

Celym nazvem Mean intersection over union neboli Stiedni hodnota priniku ku sjednoceni
je univerzalnim hodnoticim kritériem pro sémantickou segmentaci do vice tiid. V literatute
se casto vyskytuje také pod nazvem Jaccard coefficient nebo Jaccard index.

Tato evaluacni metrika je zalozena na hodnoceni kazdé tridy zvlast. Pro predikci
i pro anotaci jsou zjistény oblasti, které nalezi dané tiidé. V dalsim kroku je vypoctena
velikost priniku a sjednoceni téchto oblasti. Pro kazdou tfidu je potom vypocten podil
pruniku a sjednoceni (IoU), pricemz aritmeticky pramér téchto ziskanych hodnot je potom
zadanym vysledkem [21]. V¥pocet je matematicky popsan rovnici 2.2, obrézek 2.12 ukazuje
nekolik prikladi hodnoty IoU pro riznou miru prekryti dvou oblasti.

B AN P|
IoU(A, P) = AP AN (2.2)

Pokud bychom tuto metriku aplikovali na problematicky pripad zminény v 2.4.1, do-
sazena hodnota Mean IoU by byla vyrazné nizsi nez Accuracy a davala by jasny signal
o nespravné segmentaci. Pravé kombinace Accuracy a Mean IoU je béznou volbou pro
sledovani spravnosti, se kterou pouzivany model pracuje.
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0.905 0.532 0.391 0.143 0.0

Obréazek 2.12: Hodnoty IoU pii ruzném piekryvu dvou oblasti, zdroj: [22]

2.4.3 Ostatni evalua¢ni metriky

Kromé dvou jiz zminénych metrik se v praxi vyuziva i fada dalsich, kterymi jsou naptiklad
Precision, Recall nebo F1 score. Shrnuti jednotlivych postupt véetné zpusobu vypoctu je
k dohledani v literature [21].

2.5 Pred-trénované modely

vvvvv

vyhnout vypocetné naroénému procesu trénovani.

Pro potieby moji prace je bohuzel k dispozici minimalni mnozstvi volné dostupnych
pred-trénovanych modeli. Z tohoto duvodu jsou si architektury obou vybranych modela
velmi podobné.

2.5.1 Model A

Prvni nalezeny model, ktery odpovidd mému zaméteni, byl publikovan na webu Towards
Data Science [23], ktery podava zékladni informace o modelu a jeho trénovani. Veskeré
dopliujici podklady jsou dostupné v github repositari autora [24]. Jednd se o model zalo-
zeny na architekture U-Net, ktera je doplnéna o nékteré modifikace. Trénovani probéhlo
na datové sadé Semantic segmentation of aerial imagery.

Prvni zménou oproti originalu jsou dvé konvolu¢ni operace misto jedné v kazdém
stupni enkodéru i dekodéru. Mezi kazdou dvojici téchto operaci je vzdy zarazena funkce
Dropout, kterd se pouziva zejména pri trénovani na mensich datovych sadach jako pre-
vence pretrénovani.

Dalsi zménou je potom proces Rescaling, ktery normalizuje hodnoty vstupniho tenzoru
na jednotkovy rozsah. Jako vstup je tedy v tomto pripadé mozné pouzit i obrazova data
s hodnotami typu uint, ktera jsou nasledné konvertovana na typ float.

Model je navrzen tak, aby segmentoval vstupni RGB snimky o velikosti 160 x 160 pi-
xelll do 6 tTid. Dilezité je poznamenat, Zze autor pro nacitani dat pouziva knihovnu opencv,
ktera pracuje s poradim kanali BGR. Snimky jsou tedy nacteny ve formatu BGR, poté
dochézi k jejich konverzi na RGB a teprve v nasledujicim kroku vstupuji do modelu. Pri
vyuziti stejné knihovny je tedy nutné pro spravnou funkénost modelu dodrzet cely postup
vcetné konverze.
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2.5.2 Model B

Tento model je opét zalozen na popularni architekture U-Net, kterd je autorem doplnéna
o radu dalsich operaci.

Stejné jako v pripadé Model A, i zde probiha normalizace dat ihned po vstupu do
modelu a veskeré hodnoty vstupniho tenzoru jsou prevedeny na jednotkovy rozsah. Dalsim
spoleénym rysem jsou i 2 konvoluc¢ni operace v kazdém stupni enkodéru i dekodéru véetné
jiz zminéné operace dropout.

V tomto pripadé je ovsem do struktury modelu zarazena za kazdou konvoluci jesté
operace batch normalization, ktera umoznuje naptiklad rychlejsi trénovani nebo obecné;jsi
vnimani kontextu [25].

Konkrétni konfigurace tohoto modelu je uzptisobena pro klasifikaci barevnych snimkt
o velikosti 256 x 256 pixeli. Velikost hrany 256 pixelt je z praktického hlediska rozumnéjsi
nez 160 pixela v pripadé Model A. Tento rozmér je kazdou konvoluci typicky zmensen
na polovinu. Takovych operaci je v enkodéru provedena celd fada a v dekodéru potom
dochézi ke zpétnému zvétseni téchto rozméri. Rozmeéry vstupniho snimku je tedy vyhodné
volit vzdy obecné 2", aby nedochazelo k jejich deformaci. Tento problém se samoziejmé
netyka poctu kanalt.

Dalsim specifikem tohoto modelu je trénovani v barevném formatu BGR. Autor po-
uziva pro nacitani originalnich snimka oblibenou knihovnu opencv, ktera ¢te jednotlivé
barvy pravé v poradi BGR, nikoli RGB. Soucasti nasledného postupu neni konverze dat
do RGB formatu a do modelu tudiz vstupuji v poradi kanald BGR. Tuto skutecnost je
dobré mit na paméti, jelikoz spravné poradi jednotlivych barevnych kanali je zasadni pro
funk¢énost modelu.

Trénovani probéhlo na datové sadé Massachusetts Roads Dataset tak, aby byl mo-
del schopen segmentovat vstupni snimky do dvou ttid: cesta a pozadi. Jelikoz se jednd
o tulohu binarni klasifikace, vystupem neni tenzor, jehoz hloubka odpovida poctu trid,
ale pouze matice s hodnotami od 0 do 1. Cim je dana hodnota blize &slu 1, s tim vétsi
jistotou model predikuje, ze doty¢ny pixel je ve skutecnosti soucéasti cesty. Pomoci vhodné
zvoleného prahu je potom skédla hodnot prevedena na bindrni masku, ktera je konecnym
pozadovanym vystupem.

Popsany model vcéetné doplnujici dokumentace je k dispozici na webu github.com
v repositari autora [26].

2.6 Planovani trasy

Dosavadni c¢ast reSerse se vénovala sémantické segmentaci snimki zemského povrchu se
zamérenim na identifikaci pozemnich komunikaci. Aby bylo mozné na zakladé provedené
segmentace naplanovat trasu terénem pro mobilniho robota, je nutné zvolit pro tento kol
spravny algoritmus.

Dostupnych algoritmii pro planovani trasy existuje cela rada, pricemz mezi nejznaméjsi
patii zastupci jako BFS, Dijkstra’s, A* nebo HPA*. Vybér konkretniho algoritmu pro
moji aplikaci jsem omezil pouze na ty, které zarucuji nalezeni nejkratsi cesty. Dalsim
vyznamnym parametrem kazdého pristupu je také efektivita, se kterou vyuziva vypocetni
vykon.

Na zékladé dostupnych informaci jsem zvolil algoritmus A*| ktery podle analyzy [27]
dosahuje vyborné trovné efektivity a zaroven je velice jednoduchy na implementaci.
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2 RESERSE 2.6 PLANOVANI TRASY

2.6.1 A* algoritmus

Tento algoritmus pro planovani trasy ma za kol dostat se z poc¢ateéniho uzlového bodu
do bodu kone¢ného za vyuziti minimalnich nakladi. Minimélni néklady maji v tomto
kontextu stejny vyznam jako nejkratsi urazend vzdéalenost.

Cely proces zacina v prvnim zadaném bodé. V tomto bodé se algoritmus podiva na
vSechny sousedni uzlové body a vyhodnoti jejich vhodnost. Aktualni pozice je potom
nastavena na uzel, ktery je vyhodnocen jako nejvhodnéjsi. Tento proces se opakuje, dokud
neni dosazeno cilového bodu.

Vhodnost jednotlivych bodi je posuzovana podle celkovych nakladi na dosazeni cile,
tuto hodnotu oznacujeme nazvem F cost a jedna se o soucet dil¢ich nakladi, které ozna-
cujeme jako G cost a H cost. G cost je definovana jako presna hodnota nakladi, které jsou
zapotfebi pro dosazeni dané pozice z pocatecniho bodu. H cost potom predstavuje odhad
nakladi na cestu z posuzovaného bodu do cile a zpravidla je vypoctena jako vzdalenost
do cile "vzdusnou carou', tedy jako kdyby v cesté nestaly zadné prekazky. Uzlovy bod
s minimalni hodnotou F cost je potom v kazdém kroku zvolen jako smér posunu.

Obrazek 2.13 znazornuje postup algoritmu na jednoduchém prikladu. Podrobny popis
algoritmu A* a nékolika dalsich je mozné dohledat v literature [27].

Velmi snadnou implementaci tohoto algoritmu v programovacim jazyku python umoz-
nuje knihovna pathfinding.
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Obrazek 2.13: Jednoduchd ukazka algoritmu A*. Hodnota vlevo nahote v kazdém bodé znéa-
zornuje G cost, zatimco H cost je na strané pravé. Celkové naklady F cost jsou potom dole
uprostied. Zdroj: [28]
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3 Postup a vysledky reseni

3.1 Testovani dostupnych modela
3.1.1 Model A

Prvni sada testovani probéhla na pred-trénovaném modelu, jehoz architektura je popsana
v kapitole Reserse v sekci Model A.

Funkénost modelu jsem otestoval nejprve na datové sadé Semantic segmentation of
aerial imagery, ktera poslouzila k jeho trénovani. Vysledek testovani ilustruje obrazek 3.1
a na prvni pohled odpovidd vysledktim uvedenym v ¢lanku [23]. Pti srovnéni obrazku (b)
a (c) je zetelné, ze predikce sice poskytuje dobry prehled o vyskytu jednotlivych t¥id na
origindlnim snimku (a), ale obsahuje celou fadu nedokonalosti. Pti peclivém pohledu je
ziejmé, ze dochéazi napriklad k castému prehlizeni vegetace nebo nesouvislé segmentaci
nekterych cest.

Obrazek 3.1: Testovani Modelu A na datové sadé Semantic segmentation of aerial imagery:
(a) origindlni snimek, (b) anotovand maska, (c¢) vygenerovana predikce

Kromé grafické ukazky uvadi autor také c¢iselné hodnoty evaluacnich metrik, kterych
dosdhl béhem trénovani tohoto modelu. Pro tucely vyhodnoceni byla datova sada roz-
délena do dvou éasti: 90% dat bylo uloZeno do trénovaci mnoziny, zatimco 10% bylo
vyclenéno pro validaci vysledkii. Po skonceni kazdé epochy trénovani probéhlo vyhodno-
ceni modelu pravé na mnoziné validacnich dat. S timto pristupem autor uvadi konecné
dosazené hodnoty Accuracy = 0,8616 a Jaccard index = 0,6599. Jelikoz byla datova sada
do trénovaci a valida¢ni mnoziny rozdélena nahodné, nebylo mozné tento proces presné
replikovat. Vyhodnoceni kvality segmentace jsem tedy provedl na celé datové sadé s do-
sazenymi vysledky Accuracy = 0,8551 a Jaccard index = 0,5154. Zatimco vyhodnoceni
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.1 TESTOVANI DOSTUPNYCH MODELU

Accuracy dopadlo velmi podobné, Jaccard index se znatelné lisi. Znacény vliv zde muze
mit mnozstvi testovanych dat, jelikoZ valida¢ni mnozina obsahujici pouhych 10% snimku
nemusi byt dostatecné kvalitnim reprezentativnim vzorkem, zejména v pripadé takto malé
datové sady.

Dalsim krokem potom bylo testovani stejného modelu na datové sadé Massachusetts
Roads Dataset. Hlavnim cilem bylo zjistit, zda bude tento model, natrénovany na poust-
nich podminkéach, schopen kvalitni segmentace ve vyrazné odliSném prostiedi.

Pti prvnim pohledu na obrazek 3.2 se zd4, ze vygenerovana predikce (c) zachycuje
ptinejmensim jakousi zdkladni strukturu odpovidajici origindlnimu snimku (a). V tento
okamzik je ovSem nutné poznamenat, ze veskeré oblasti, které jsou vyznaceny tmavsi
zlutou barvou, jsou modelem vyhodnoceny jako vodni plocha. Stejné tak by se mohlo
zdat, ze svétle fialova barva znazornuje cesty, ta ale ve skutecnosti reprezentuje tiidu
zemé (land v origindlnim znéni), zatimco pro cesty je vyhrazena barva svétle modra.
Svétle zluta barva ma v podani tohoto segmentacniho modelu vyznam vegetace a tmave
modra potom zobrazuje budovy.

Z vyse uvedenych informaci je tedy jasné, ze vysledek na obrazku 3.2 je zcela neuspo-
kojivy a spravné segmentovany jsou pouze nékteré ¢asti vegetace. Tento zavér ovsem neni
nikterak ptrekvapivy, jelikoz podminky datové sady pro trénovani jsou velmi odlisné od
testovaného snimku.

=
i

Obrazek 3.2: Testovani Modelu A na datové sadé Massachusetts Roads Dataset: (a) origindlni
snimek, (b) anotovand maska, (c) vygenerovana predikce

V poslednim kroku jsem Model A otestoval na datové sadé Landcover.ai, ktera odpo-
vida nasim geografickym a klimatickym podminkam. Barevna interpretace anotovanych
masek je uzptisobena barvam, se kterymi pracuje pouzity model.

Originalni snimek véetné prislusné anotace je zobrazen na obrazku 3.3 spolu s predikci
a podobné jako v pripadé testovani na Massachusetts Roads Dataset se struktura predikce
do urc¢ité miry podoba skutecnému stavu. Rozdéleni pixeltt do jednotlivych tiid ovSem
realité zdaleka neodpovida.

Spatné kvalita segmentace je v tomto pifpadé opét odivodnitelnd rozdilnym prostie-
dim trénovaci a testovaci datové sady. Dalsim faktorem, ktery mohl vysledky negativné
ovlivnit je potom rozdilné méritko. Realna velikost pixel v testovacim snimku je totiz
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.1 TESTOVANI DOSTUPNYCH MODELU

25 x 25 cm oproti 1 x 1 m na strané snimka pouzitych pro trénovani. Na obrazku 3.4
je tedy mozné vidét vysledek testovani s upravenym meéritkem. Tento experiment ovSem
nevedl k vyraznému zlepseni a nezbyva tedy nez konstatovat, ze pred-trénovany Model A
neni pro tyto podminky pouzitelny.

Obrazek 3.3: Testovani Modelu A na datové sadé Landcover.ai s puvodnim méritkem: (a) origi-
nalni snimek, (b) anotovand maska, (¢) vygenerovanda predikce

Obrazek 3.4: Testovani Modelu A na datové sadé Landcover.ai s upravenym méfitkem: (a) ori-
gindlni snimek, (b) anotovana maska, (c) vygenerovand predikce

Aby bylo mozné porovnat oba testované modely z hlediska naroc¢nosti na vypocetni
vykon, bude v obou pripadech zméren cas potiebny pro zpracovani referencni fotografie.
Pro tyto tucely byl zvolen snimek z datové sady Massachusetts Roads Dataset o rozliseni
1500 x 1500 pixeli. V pripadé tohoto modelu byly provedeny celkem 3 experimenty pro
eliminaci ndhodné chyby. Pramérny cas segmentace dosahl nakonec hodnoty 4,3 sekundy.
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.1 TESTOVANI DOSTUPNYCH MODELU

Dtive nez zapocalo méfeni casu, bylo provedeno nutné zpracovani vstupniho snimku
véetné oriznuti na 1440 x 1440 pixelti, aby mohlo dojit k naslednému déleni na diléi zaplaty
o velikosti 160 x 160 pixelt. Jelikoz vysledna predikce je zpétné slozena z téchto zaplat,
jeji rozliseni odpovida snimku oriznutému, nikoli pivodnimu.

Meéreny cas potom zahrnuje vytvoreni predikce pro kazdou ze zaplat a jejich zpétné
slozeni. Experiment byl proveden na CPU znacky Intel, konkrétné na modelu i7-12700H.

3.1.2 Model B

Stejné jako v predeslém pripadé, i tento model je zalozen na popularni architektuie U-
Net a je blize popsan v samostatné sekci Model B. Pro trénovani této neuronové sité
zvolil autor datovou sadu Massachusetts Roads Dataset, na které také probéhlo prvni
kolo testovani.

Vysledek experimentu je mozné vidét na obrazku 3.5 a na prvni pohled je zfetelna velmi
dobra kvalita segmentace. V nékterych mistech vykazuje predikce urc¢ité nedokonalosti,
ale najdou se i scénare, kdy vystihuje realitu 1épe nez samotna anotovand maska. Zejména
pri pohledu na viceproudové silnice je mozné si povsimnout, ze segmentacni model spravné
rozlisuje dvé soubézné casti komunikace a prostor mezi nimi. Na strané anotovanych masek
se autor datové sady dopousti jistého zjednoduseni a tento scénari zachycuje stejnym
zpusobem jako jednoduchou pozemni komunikaci.

A\ |
e

AT
(b)
Obrazek 3.5: Testovani Modelu B na datové sadé Massachusetts Roads Dataset: (a) originalni
snimek, (b) anotovand maska, (c) vygenerovana predikce

Velkou vyhodou oproti Modelu A je souvislost segmentovanych cest. Vystupni snimky
jsou v tomto pripadé dostatecné kvalitni na to, aby bylo mozné je pouzit pro planovani
trasy. Takové trovneé se v pripadé Modelu A nepodarilo dosdhnout na zadném z testova-
nych dataseti.

P1i vypoctu evaluacnich metrik se potom dostdvame do ponékud paradoxni situace,
jelikoz oblasti predikce, které vystihuji realitu lépe nez tytéz ¢asti anotované masky, budou
vyhodnoceny jako chybné. Jak bylo jiz uvedeno v sekci Evalua¢ni metriky, je dobré mit
na pameéti, ze vypoctené hodnoty jsou zavislé nejen na kvalité vystupni predikce, ale taky
na kvalité anotaci.

28
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Experiment byl proveden pro celkem 14 testovacich snimkt, které jsou soucasti této
datové sady, pricemz bylo dosazeno hodnot Accuracy = 0,9836 a Jaccard index = 0,8024,
které potvrzuji vysokou kvalitu segmentace.

Autor dava k dispozici ukdzku nékolika segmentovanych snimki, které svou kvalitou
odpovidaji experimentalné vygenerovanym predikcim. Vysledné hodnoty evaluac¢nich me-
trik, které byly dosazeny béhem trénovani, ovsem dostupné nejsou a neni tedy mozné je
porovnat.

Model B byl déle otestovan na datové sadé Semantic segmentation of aerial imagery,
kterd reprezentuje ponékud odlisné klimatické podminky, nez na kterych byl tento model
puvodné natrénovan.

Jak je mozné vidét na obrazku 3.6, nékteré casti cest byly segmentovany spravneé,
ovsem jedna se pouze o zlomek skutecné dopravni sité, kterd je na ptvodnim snimku
zachycena. Vystupni segmentované snimky v tomto pripadé nejsou ani zdaleka pouzitelné
pro planovani trasy, coz ovsem neni prekvapivé vzhledem k rozdilné povaze trénovaci
a testovaci datové sady.

Obrazek 3.6: Testovani Modelu B na datové sadé Semantic segmentation of aerial imagery:
(a) origindlni snimek, (b) anotovand maska, (c¢) vygenerovanda predikce

Pro Model B jsem nakonec jako vstupni data pouzil snimky z datové sady Landcover.ai,
abych otestoval jeho funkénost v podminkach, které jsou nam blizké. Pro jednoduchou
orientaci je barevna interpretace anotovanych masek ponechana stejna jako v pripadé
testovani Modelu A.

Experiment byl tentokrat proveden se snimkem, u kterého je velikost jednotlivych
pixel 50 x 50 cm. Testovany model byl ovSem natrénovan na datové sadé, kterd je slo-
zena ze snimku o velikosti pixelu 1 x 1 m. Aby bylo mozné posoudit vliv méritka na
kvalitu segmentace, testovani bylo provedeno pro 3 verze vstupnich dat. V prvnim pii-
padé byl vstupni snimek ponechan zcela beze zmény, déale byla velikost pixelu upravena
na 1 x 1 m a v poslednim kroku doslo k dalSimu zvétseni pixeli na celkovou velikost
2 x 2 m. Vysledky experimentu je mozné vidét na obrazku 3.7.

Nejlepsi kvalita segmentace byla podle o¢ekédvani dosazena pro shodné méritko tes-
tovaci i trénovaci datové sady. Piislusnd predikce je v obrdzku umisténa na pozici (d).
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V obou pripadech, kdy byla velikost pixeli mensi (c¢) i vétsi (e), potom dochézi k urdi-
tému poklesu presnosti. Divod tohoto poklesu vychazi ze skutecnosti, ze neuronova sit
vyhodnocuje jednotlivé pixely nejen na zakladé jejich barvy, ale bere v potaz i strukturu
okolniho prosttiedi a celkovy kontext snimku.

V tomto okamziku je vhodné podotknout, ze uméla zména méritka byla provedena
jednoduse sloucenim ¢tyr pixeltt do jednoho. Velikost zemského povrchu, kterd je zachy-
cena originalnim snimkem, tedy zustava stale stejnd, ovSsem rozliSeni snimku se méni.
V tomto pripadé je puvodni rozliSeni snimku 4096 x 4096 pixeli, poté dochézi ke snizeni
na 2024 x 2024 pixelt a v dalsim kroku az na 1024 x 1024 pixeli. Zde je dulezité si uve-
domit, ze snimek je pred vstupem do modelu rozdélen na zaplaty o velikosti 256 x 256 pi-
xelll. V kazdém pripadé tedy do modelu vstupuje dlazdice se stejnym rozlisenim ale jinym
meéritkem, coz znamena jinou realnou velikosti pixelil. Z této skutecnosti vyplyva, ze neu-
ronova sit dostava pokazdé jinak velkou c¢ast zemského povrchu a tedy i rozdilné mnozstvi
kontextu.

Bt
] ‘?::; ﬁhiﬁ-ﬁ:k‘%_y

R
w b g
\ ot

o, et e 0,
-

Obrazek 3.7: Testovani Modelu B na datové sadé Landcover.ai: (a) origindlni snimek, (b) ano-
tovand maska, dale predikce pro riznou velikost pixelu: (¢) 50 x 50 cm, (d) 1 x 1 m, (e) 2x2m
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Na této datové sadé se bohuzel nepodarilo dosdhnout stejné kvality, jako v pripadé
Massachusetts Roads Dataset. Ve vsech testovanych pripadech je jen sotva mozné vyuzit
segmentované snimky za tucelem planovani trasy pro mobilniho robota. V tomto pripadé
by ovSem bylo mozné provést ladéni pred-trénovaného modelu, které bylo struéné popsano
v kapitole Neuronové sité.

I pro tento model bylo provedeno méreni ¢asu segmentace za stejnych podminek jako
v predchozim pripadé. Oproti neuronové siti Model A bylo dosazeno znatelné casové
uspory, jelikoz primérna doba segmentace referenéniho snimku ¢inila pouze 1,8 sekundy.
Rozliseni predikce je v tomto pripadé 1280 x 1280 pixeli, jelikoz vstupni vrstva neuronové
sité vyzaduje déleni na zaplaty o velikosti 256 x 256 pixelt.

3.1.3 Shrnuti vysledkt testovaAni

V nésledujicich odstavcich prikladam struéné shrnuti vysledki, kterych bylo dosazeno
béhem testovani. Ziskané poznatky poslouzi k prehlednéjsimu srovnani modelt a vyvozeni
disledkt pro dalsi ¢ast prace.

Model A se ukazal jako zcela nevhodny pro segmentaci snimki z prostiedi datovych sad
Landcover.ai a Massachusetts Roads Dataset, jelikoz vygenerované predikce ani zdaleka
neodpovidaji redlnému ¢lenéni terénu. V pripadé datasetu Semantic segmentation of aerial
imagery bylo dosazeno vyrazné lepsi kvality segmentace. Ve vyslednych predikcich se
ovsem vyskytovalo znac¢né mnozstvi nedokonalosti, a proto ani tyto snimky neni mozné
pouzit pro planovani trasy.

Model B doséhl velmi dobrych vysledkii zejména na své ptivodni datové sadé Massa-
chusetts Roads Dataset. Spolehlivost generovanych predikei je v tomto pripadé dostateéné
na to, aby bylo mozné je pouzit pro planovani trasy ptuvodnim terénem. Experimenty
na zbyvajicich dvou datovych sadach takové tirovné bohuzel nedosahly, ale pti testovani
na Landcover.ai se podafilo jasné prokazat vliv méritka na kvalitu segmentace. Kromé
obrazki, které jsou uvedeny v této praci, je mozné dalsi fadu prikladi dohledat ve vytvo-
feném repositafi na webu github.com [29].

7 hlediska vypocetniho vykonu se na referenénim snimku ukézal jako efektivnéjsi
Model B. Uvedené neuronové sité bohuzel nebylo mozné srovnat na snimcich z rtiznych
ro¢nich obdobi, jelikoz pro tyto ucely nebyla nalezena vhodnda datova sada.

3.2 Tvorba vlastni datové sady

Hlavnim cilem mé prace je segmentovat letecké snimky zemského povrchu takovym zpi-
sobem, aby bylo mozné vyslednym snimkem naplanovat trasu pro mobilniho robota. Pro
tento ucel by bylo vhodné, aby segmentovany snimek obsahoval alespon zakladni infor-
mace o nalezenych cestach - tedy jestli jsou zpevnéné ¢i nezpevnéné. Volné k dispozici
bohuzel neni zadny pred-trénovany model, ktery by byl schopen timto zplsobem cesty
rozlisSovat, a neexistuje ani vhodna datova sada, kterda by umoznila takovy model natré-
novat. V této kapitole ¢tenar nalezne kompletni postup, ktery vedl k vytvoreni vlastni
datové sady, véetné stru¢ného popisu vysledkl a nazorné ukazky:.

Jako zaklad pro moji datovou sadu poslouzily letecké snimky Ceské republiky, které
na svych webovych strankich poskytuje Cesky tifad zeméméticky a katastralni. V apli-
kaci Geoprohlize¢, kterd je dostupnd na adrese [30], je mozné stahovat velkoforméto-
vové mapové dlazdice o rozliseni 16000 x 20000 pixeli, pricemz jeden pixel predsta-
vuje 12,5 x 12,5 cm zemského povrchu. Kazda dostupna dlazdice tedy pokryva plochu
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2 x 2,5 km a ke stazeni je k dispozici ve formatu JPG. Jednotlivé dlazdice jsem vybiral
tak, aby byly pro ucely anotace zachyceny zejména lokality s rozmanitym ¢lenénim terénu.
Tyto lokality byly na snimku zachovany a zbyla ¢ast ofiznuta. Ziskané ¢asti snimku byly
poté rozdéleny na dil¢i zaplaty o velikosti 1024 x 1024 pixelt.

Dalsim krokem zvoleného postupu byla samotna anotace jednotlivych fragmenti pu-
vodniho snimku. Jako anotacni nastroj jsem zvolil produkt Darwin od spolecnosti V7 labs
a to zejména diky funkci poloautomatické segmentace. Tato funkce je zalozena na modelu
neuronové sité, ktery pomaha oznacovat oblasti pixel s podobnymi vlastnostmi. V praxi
je vyhodné tento model vyuzit jako asistenta pro anotaci budov nebo homogennich pasta
vegetace, ovSem napriiklad pro polni cesty je casto efektivnéjsi anotace manudlni. Kazdy
snimek jsem rozdélil do celkem sedmi kategorii, kterymi jsou: vegetace, zpevnéna cesta,
nezpevnéna cesta, budova, vodni plocha, pole bez vegetace, neoznaceno/ostatni. Ukdzku,
jak vypada snimek v pritbéhu anotace je mozné vidét obrazku 3.8. Zelenou barvou je zde
anotovana vegetace, ¢ervenou barvou zpevnéna cesta a zlutou cesta nezpevnéna.

Obrazek 3.8: Ukazka snimku béhem procesu anotace, publikovdno se souhlasem V7 labs

Struktura vysledného souboru je podobnda jako v pripadé Semantic segmentation of
aerial imagery a zakladni déleni zahrnuje 23 slozek, ptricemz kazda z nich slouzi jako
ulozisté dat z jedné lokace. Kazda z téchto lokaci se déle déli na dvé slozky, pricemz
jedna obsahuje ¢asti originalniho snimku ve formatu JPG a ve druhé jsou jako PNG
soubory ulozeny prislusné anotované masky. Celkem bylo anotovano 224 zaplat o velikosti
1024 x 1024 pixelt.

Cely postup byl inspirovan datovou sadou Semantic segmentation of aerial imagery,
ktera ukazuje, ze i se svou velikosti pouhych 32 MB mtze poslouzit k trénovani funkéniho
modelu neuronové sité. Moje datova sada s celkovym objemem dat 62 MB tohoto zastupce
prekonava témér dvojnasobné, stale se ovsem tadi mezi velmi malé datasety a v kontextu
trénovani neuronovych siti poskytuje velmi omezené mnozstvi informaci. Nékolik ukézek
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origindlniho snimku a odpovidajici anotace je mozné vidét na obrazku 3.9. Celd datova
sada je potom k dispozici v github repositari [29].

Na obrazku 3.9, zejména potom v sekci (e) je mozné povsimnout si typickych nedo-
konalosti anotovanych masek. Vyobrazené prostiedi obsahuje velké mnozstvi drobnych
prvku, které casto nelze jednoznac¢né priradit k zadné z pouzivanych tiid nebo z ¢asovych
dtivodl neni mozné se vénovat kazdému z nich zvlast.

(d) (e) (f)
Obrazek 3.9: Ukazka nékolika zéplat origindlnich snimk (a), (b), (¢) a k nim pfislusnych anotaci

(d), (e), (£)

3.3 Trénovani neuronové sité

Aby bylo mozné natrénovat neuronovou sit na vytvorené datové sadé, rozhodl jsem se
pouzit model, ktery je velmi podobny jiz zminéné architekture Model A. Oba modely
jsou prakticky totozné, rozdilné je pouze jejich provedeni v programovacim jazyku python.
Originalni verzi pouzitého modelu je mozné dohledat v repositari na webovych strankach
github.com [31]. Autor v tomto pfipadé implementoval proménnou velikost vstupni vrstvy
neuronové sité na zakladé zvoleného parametru, diky tomu je snadné vytvorit nékolik
verzi modelu pro rozdilné velikosti vstupniho snimku a jejich nasledné porovnani. Dalsi
vyhodou je potom moznost pozménit na zakladé vstupniho parametru pocet tiid, které
bude model rozlisovat. Pro trénovani na vlastni datové sadé tedy nebyl problém upravit
tuto neuronovou sit pro segmentaci do sedmi ttid.

Cely proces trénovani byl realizovan v programovacim jazyku python za pouziti do-
stupnych knihoven pro zpracovani dat a pro praci s neuronovymi sitémi. V prvnim kroku
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probihd nacteni veskerych snimkii obsazenych v datové sadé pomoci knihovny opencv. Po
nacteni jsou obrazova data upravena tak, aby poradi kanali odpovidalo standardu RGB.
Soucasti modelu neni prikaz pro automatickou normalizaci RGB dat a tento proces je
tedy nutné provést jesté pred vstupem puvodniho snimku do neuronové sité.

V dalsim kroku je nutné rozdélit nactené snimky a anotace takovym zpiisobem, aby
jejich velikost odpovidala velikosti vstupni vrstvy neuronové sité. Jak bylo jiz zminéno
v kapitole Reserse, pti praci s konvoluénimi operacemi na strandch enkodéru i dekodéru
je rozumné volit rozliseni vstupniho snimku tak, aby velikost jeho hrany byla obecné
2" v praxi se typicky setkdvame s velikosti hrany snimku 128 nebo 256 pixeld. Na tuto
skutec¢nost byl bran ohled pri tvorbé vlastni datové sady, kterd zahrnuje obrazova data
o konstantnim rozliseni 1024 x 1024 pixelti. Kazdy z nac¢tenych snimk je tedy mozné jed-
noduse rozdélit na nékolik ¢asti pomoci knihovny patchify bez nutnosti snimky orezavat.
Stejny postup plati i pro veskteré anotace.

Nez zapoc¢ne samotné trénovani modelu, dochazi jesté ke zméné formatu anotovanych
masek. Z obrazovych dat, kterd jsou v tomto piipadé ve formatu RGB, je nejprve vy-
tvorena matice celych cisel. Velikost této matice odpovida rozliSeni ptislusné anotace a
obsazend cisla symbolizuji prislusnost pixelu na dané pozici ke konkrétni tridé. Tento
format je bézné nazyvan "2D label". Pozadujeme-li, aby trénovany model segmentoval
vstupni snimek obecné do k tiid, je tato 2D matice déle prevedena na tenzor o k vrst-
vach. Kazda vrstva tohoto tenzoru predstavuje jednu tridu a svymi rozméry odpovida
zminéné 2D matici. K-t4 vrstva je tedy matice, ktera urcuje prislusnost vsech pixelt k-té
tridé pomoci logickych hodnot 1 nebo 0. Tento forméat je oznacovan jako "one-hot encode'a
svymi rozmeéry odpovidd vystupni vrstvé neuronové sité.

Poslednim krokem ve zpracovani dat je jejich rozdéleni do trénovaci a valida¢ni mno-
ziny. Jak napovida oznaceni, trénovaci mnozina slouzi k samotnému procesu trénovani,
zatimco mnozina validac¢ni je pouzita pro vyhodnoceni aktualni kvality segmentace. Ve
své praci jsem pro trénovani vyclenil 80% datové sady, zbylych 20% potom poslouzilo pro
validaci daného modelu.

Takto zpracovana data potom vstupuji do samotného modelu a pomoci znadmych pro-
cesu, které je mozné dohledat v literature [6], probihd jeho trénovani. Pro praci s uve-
denym modelem jsem ve své praci vyuzil knihovnu tensorflow. Cely proces i vysledny
model je ovlivnén nékolika vyznamnymi parametry, kterymi jsou naptiklad velikost vstup-
niho snimku, pocet epoch, velikost davky (batch size) nebo pouzita ztratova funkce (loss
function). Tyto parametry jsem zpoéatku zvolil stejné jako autor modelu. Na zékladé
informaci v ¢lanku [7] jsem nésledné provedl nékolik experimenti pro kazdy parametr
a podle dosazenych vysledkl jsem zvolil jejich nejlepsi kombinaci.

Urcitymi zménami prochézel také pouzity dataset, ze kterého byly napriklad odstra-
nény velké vodni plochy. Modely, které byly natrénovany na kompletni datové sadé ¢asto
zameénovaly nékteré casti vegetace praveé za vodni plochu. Po odstranéni dotyc¢nych snimku
a anotaci doslo k vyraznému zlepsSeni situace. Vysledna verze pouzité datové sady byla
tedy o néco mensi nez verze ptivodni a jeji celkova velikost ¢inila priblizné 50 MB.

Nejlepsi model, ktery se podarilo natrénovat, dosahoval na validacni mnoziné dat
hodnot Accuracy = 0,894 a Jaccard index = 0,763. Téchto vysledku se podarilo dosahnout
pri velikosti vstupniho snimku 512 x 512 pixell a celkem 40 epochéch trénovani. Kompletni
proces trénovani véetné vsech pouzitych parametrti je mozné dohledat v jiz zminéném
repositari na webovych strankdch github.com [29].
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Na obrazcich 3.10 a 3.11 je mozné si prohlédnout snimky, které byly segmentovany
pomoci nejlepsitho natrénovaného modelu. Obrazek 3.10 zachycuje vétsi ¢asti terénu pro
lepsi predstavu o celkové presnosti, zatimco na pozici 3.11 je k dipozici detailni pohled
na chybné vyhodnocené oblasti. Z divodu maximalniho povoleného objemu dat se jedné
o ukazky menstho formatu s uméle snizenym rozlisenim. Celd fada segmentovanych snimki
v plném rozliseni je k dispozici v repositari [29].

()

Obrazek 3.10: Ukazka nékolika snimki zemského povrchu (a), (b), (¢) a prislusnych predikei
natrénovaného modelu (d), (e), (f)

Kromeé toho, ze vysledny model dosdhl uspokojivych vysledki na valida¢ni mnoziné dat
béhem trénovani, podava pomérné dobré vykony i pri dalsim testovani. Jelikoz hlavnim
tikolem modelu je spravna identifikace zpevnénych a nezpevnénych cest, zamérime se
nejprve na vyhodnoceni téchto dvou trid. Pro lepsi orientaci v uvedenych prikladech
uvadim vyéet tiid véetné jejich barevné interpretace: vegetace (zelend), budova (zlutd),
zpevnéna cesta (fialovd), nezpevnéna cesta (oranzovd), pole bez vegetace (hnéda), vodni
plocha (svétle modra), neoznaceno/ostatni (Sedd).
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S vysokou presnosti jsou zpravidla segmentovany ty zpevnéné cesty, které jsou na ori-
gindlnim snimku dobfe viditelné, problém ovsem nastava v pripadé, kdy je cesta prekryta
napiiklad korunou stromu nebo jakymkoli stinem. Zejména na obréazku 3.11 (d) si miazeme
vsimnout, ze jakkoli pfekryta cesta neni vyhodnocena spravné. O néco horsi je potom si-
tuace u cest nezpevnénych, které jsou napriklad v ptipadé obrdazku 3.11 (f) segmentovany
nespravné i v pripadé dobré viditelnosti.

1 Lol

| #. ’
A,

(f)
Obrazek 3.11: Ukazka nékolika snimku zemského povrchu (a), (b), (¢) a chybnych predikei
natrénovaného modelu (d), (e), (f)

Pomeérné rozporuplnych vysledku dosahuje model pri segmentaci budov. Natrénovand
neuronova sit identifikuje budovu podle strechy, kterd je na leteckém snimku zachycena,
a ruzné typy strech segmentuje s riznou presnosti. Spravné jsou vyhodnoceny zpravidla
budovy, které maji pfi pohledu shora oranzovou nebo ¢ervenou barvu. Casté problémy se
naopak vyskytuji u objektt, jejichz stfecha je seda. V takovych ptripadech je celd budova
nebo jeji ¢ast oznacena jako zpevnénd cesta - napiiklad na obrdazku 3.11 (e).

Za zminku dale stoji ttida vegetace, jejiz predikovany vyskyt velmi dobfe odpovida
realité. Opacnych vysledkii potom dosahuje tiida vodni plocha, ktera neni spravné vy-
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hodnocena témér nikdy. Tento efekt muzeme pozorovat napriklad na obrazku 3.11 (f).
Vyskyt téchto chyb je ovsem ocekavany, jelikoz mezi trénovacimi daty jsou vodni plochy
zastoupeny minimalné.

Hlavni pric¢inou jmenovanych nedokonalosti je velmi omezené mnozstvi dat, na kterych
byl pouzity model natrénovan. Stejné jako byl postupné zdokonalovan proces trénovani,
i datova sada prochazela jistym vyvojem. Z tohoto divodu neni kvalita datové sady v ce-
lém jejim rozsahu konzistentni, coz déle rozsituje prostor pro jeji zlepseni.

3.4 Planovani trasy

Na zékladé¢ teorie, které je zminéna v sekci A* algoritmus, jsem na zavér vybral nékolik
spravné segmentovanych snimki, na kterych jsem demonstroval moznost planovani trasy
pro mobilniho robota. Uvedené priklady jsou realizovany pomoci knihovny pathfinding,
kterd je schopna rozliSovat pouze prijezdné a neprijezdné oblasti. V pripadé snimku, které
byly segmentovany Modelem B, je tato rozliSovaci schopnost plné dostacujici. Pro snimky,
které zachycuji zpevnéné a nezpevnéné cesty oddélené, by bylo déle mozné algoritmus
modifikovat takovym zptisobem, aby uptfednostnoval 1épe prijezdné komunikace.

Obrazek 3.12: Priklad planovani trasy pomoci A* algoritmu: (a) Originalni snimek z datové sady
Massachusetts Roads Dataset, (b) predikce Modelu B s nalezenou trasou, (c) origindlni snimek
s nalezenou trasou

V pripadé snimkl, jenz jsou segmentovany pomoci vlastniho natrénovaného modelu
je nutné prevést predikci neuronové sité na binarni masku. Tento prevod provedeme jed-
noduse tak, ze veskeré cesty oznac¢ime jako prijezdnou oblast a veskeré ostatni tiidy jako
oblast nepriijezdnou. Pokud by byla trasa planovana pro vozidlo s vysokou prichodnosti
terénem, bylo by mozné do prijezdnych oblasti zahrnout i t¥idu pole bez vegetace. Zmi-
nény postup je znazornén na obrazku 3.13
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Obrézek 3.13: Piiklad planovani trasy pomoci A* algoritmu: (a) Originalni snimek z vytvorené
datové sady, (b) predikce vlastniho natrénovaného modelu, (c) predikce prevedend na bindrni
masku s nalezenou trasou, (d) origindlni snimek s nalezenou trasou
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4 Zavér

Kapitola Reserse predstavuje prizkum dostupnych metod a datovych sad relevantnich
pro sémantickou segmentaci leteckych snimkt. Dva perspektivni pred-trénované modely
neuronovych siti byly potom vybrany k dalsimu testovani.

Jako prvni prosel radou experimentii Model A, ktery dosahoval obstojnych vysledku
na snimcich z datové sady Semantic segmentation of aerial imagery, na které byl také
natrénovan. Autor tohoto modelu dosahnul béhem trénovani hodnot Accuracy = 0,8616
a Jaccard index = 0,6599 na valida¢ni mnoziné dat. V této praci vykazoval Model A béhem
testovani Accuracy = 0,8551 a Jaccard index = 0,5154. Testovani bylo provedeno na celé
datové sadé Semantic segmentation of aerial imagery. Stejny model nasledné poslouzil pro
segmentaci nékolika snimkt z datovych sad Massachusetts Roads Dataset a Landcover.ai.
Predikce neuronové sité ovsem zdaleka neodpovidaly realité ani v jednom pripadé. Model
A byl tedy vyhodnocen jako pouzitelny pouze pro jeho ptvodni datovou sadu. Presnost
segmentace ale nebyla dostatecna pro planovani trasy segmentovanymi snimky.

Na stejné trojici datovych sad probéhlo testovani i pro Model B, ktery byl natrénovan
na Massachusetts Roads Dataset. Tato neuronova sit dosahla na svém ptvodnim datasetu
pozoruhodné kvality segmentace, coz dokladaji i evalua¢ni metriky Accuracy = 0,9836
a Jaccard index = 0,8024. U snimkl z Landcover.ai obsahuji vystupni snimky fadu ne-
dokonalosti a dopravni sit je segmentovana nesouvisle. V pfipadé datové sady Seman-
tic segmentation of aerial imagery jsou potom spravné segmentovany pouze tutrzky cest.
V pribéhu testovani byl prokédzan znac¢ny vliv méritka vstupnich snimki na kvalitu seg-
mentace. Pro optiméalni vysledky je nutné zachovat stejné méritko jako béhem trénovani.
Pri srovnani z hlediska vypocetniho vykonu se tento model ukazal jako efektivnéjsi nez
Model A. Modely bohuzel nebylo mozné otestovat v podminkach riaznych ro¢nich obdobi,
jelikoz pro tyto ucely nebyla nalezena vhodna datova sada.

Pro tucely planovani trasy by bylo vhodné, aby vystupni snimky obsahovaly alespon
zakladni informace o segmentovanych cestach - tedy zda se jedna o povrch zpevnény ¢i
nezpevnény. Volné k dispozici ovsem neni vhodny pred-trénovany model, ani datova sada,
na které by bylo mozné takovy model natrénovat. Dalsim krokem bylo tedy vytvoreni
vlastni datové sady, ktera je popsana kapitole 3.2. Tato datova sada déli povrch origi-
nalnich snimki do 7 t¥id, mezi kterymi jsou i dva druhy cest - zpevnéné a nezpevnéné.
Celkovy objem dat ¢ini asi 62 MB a kompletni verzi datasetu je mozné nalézt ve vytvo-
reném repositaii na webovych strankach github.com [29].

Soucasti této prace je i trénovani existujici neuronové sité, které je popsano v kapitole
3.3. Béhem trénovani na vlastni datové sadé se podarilo dosdhnout Accuracy = 0,894
a Jaccard index = 0,763 na valida¢ni mnoziné dat. Pri vizualnim ovéreni na testovacich
datech se ukéazalo, ze ziskany model je spolehlivy zejména pro segmentaci dobte viditel-
nych zpevnénych cest, zatimco cesty nezpevnéné jsou ve vystupnich predikcich zpravidla
nesouvislé. Vyznamnym nedostatkem modelu je casté selhédni pii segmentaci budov s Se-
dou strechou, které jsou v nékterych pripadech vyhodnoceny jako zpevnéné cesty.
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4 ZAVER

V zavéru prace je potom demonstrovana moznost planovani trasy na zakladé nékterych
snimkii, které jsou segmentovany s dostatecnou presnosti. Konkrétni implementace algo-
ritmu A* v pfipadé pouzité knihovny ovSem neni schopna odlisit vice druhti cest a pracuje
pouze s prijezdnou a neprijezdnou oblasti snimku.

Jelikoz se vysledny natrénovany model ukazal jako funkéni, nabizi se s vyhledem do
budoucna tuto praci dale rozvijet a zdokonalovat. Velky vyznam by mélo rozsiteni vlastni
datové sady, jejiz omezeny rozsah je hlavnim limitem pri trénovani jakékoli neuronové
sité. Pro optimalni vysledky by dale bylo vhodné natrénovat vice modeli s rozdilnymi
architekturami a porovnat jejich vhodnost. Po dosazeni uspokojivé kvality segmentace by
déle bylo vhodné modifikovat algoritmus A* takovym zptsobem, aby pii planovani trasy
uprednostnoval zpevnéné komunikace pred nezpevnénymi.
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