Strojové a hluboké uceni v DPZ

Oblast dalkového prizkumu Zemé prosla revoluci diky vypocetnimu vykonu. Konkrétné nase
schopnost, resp. schopnost pocitacli, automaticky zpracovavat, klasifikovat a interpretovat
obrovské mnozstvi satelitnich a leteckych snimkl vychazi z technik vyvinutych v ramci umélé
inteligence (Al). Tyto techniky spadaji pod tzv. strojové a hluboké uceni. Nasledujici diagram
znazornuje, jak umeéla inteligence a strojové a hluboké uceni spolu souvisi.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A technique which enables machines
to mimic human behaviour

Artificial Intelligence

MACHINE LEARNING

Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

DEEP LEARNING

Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

Porovnani tradi¢nich statistickych modeld s modely strojového uceni

Statistické modely

Statistické modely jsou Casto parametrické a pfedpokladaji, ze data nasleduji n€jaké
konkrétni matematické rozdéleni (napf. Normalni rozdéleni)

Jsou velmi zavislé na téchto predpokladech a funguji jen tehdy, pokud jsou tyto
predpoklady splnény

Funguji dobfe na mensSich strukturovanych datasetech, kde jsou vztahy pomérné
jednoduché (linearni problémy)

Obtizné kombinuji spojita a kategoricka data

Modely strojového uéeni

Modely strojového uceni jsou naopak ¢asto neparametrické (struktura modelu je flexibilni
a je ddna samotnymi daty)

Nizka zavislost na explicitnich pfedpokladech o zakladnim rozloZeni dat (daraz je kladen
na empiricky vykon)

Maiji vynikajici schopnost zpracovavat velmi velké, komplexni a vysokorozmeérné datasety
(napf. multispektralni obrazova data)

Resi sloZité nelinearni problémy

Nevyhodou je, Ze na rozdil od tradi¢nich statistickych modeld ¢asto funguji jako tzv. ,,cerné
skrinky®, coZz znamena, Ze nejsme schopni plné vysvétlit komplexitu téchto modeld (plati
zejména u modeli hlubokého uceni)



Pfiklady linearnich a nelinearnich problému:
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Priklad klasifikatoru strojového uceni - Random Forest

Random Forest je jednim z nejroz§ifenéjSich a nejvyuzivanéjSich modelt strojového uéeni nejen
v oblasti DPZ. Jednad se o metodu fizené klasifikace, kdy se model uéi vlastnosti a vztahy
v trénovacich datech, které pak aplikuje na cely dataset. Vychazi z tzv. rozhodovacich stromd,
resp. jedna se o vic rozhodovacich strom( dohromady, které tvofi tzv. ansambl (ensemble). V
porovnani s jednotlivymi rozhodovacimi stromy jsou vysledky random forest méné zatizené

zkreslenim a jsou proto spolehlivéjsi a méné nachylné na nepresnosti v trénovacich datech.

e rozhodovaci strom - jedna se o neparametricky algoritmus fizeného uceni, ktery svou
strukturou pfipomina podobu vyvojového diagramu

e ansambl - skupina nezavislych modell (v pfipadé random forest skupina rozhodovacich
strom), které dohromady tvofi jeden silny a robustni model (klasifikator)
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Ukézka rozhodovaciho stromu



Random forest tedy kombinuje vice rozhodovacich stromU dohromady. Tyto stromy jsou na sobé
navic nezavislé, jelikoz do kazdého stromu pfi trénovani vstupuji trochu jinda a nahodna data
z referencniho datasetu. Tato ndhodnost je dvojiho charakteru. Bud mlzZeme mit ndhodnost ve
vstupnich vzorcich (tj. rizna referenéni data pro rlizné stromy) nebo je ndhodnost ve vstupnich
pfiznacich (tj. do jednotlivych strom{ vstupuji napt. rizna pasma z multispektralnich dat, pokud
mluvime o DPZ). Jednotlivé stromy poté pomoci vstupnich pfiznak( rozdéluji vstupni referencni
vzorky na dveé co ,nejCistSi“ ¢asti. Toto rozdélovani trva tak dlouho, dokud ma strom moznost se
rozrlstat (vétvit). Rozrlstani stromu je fizeno tzv. hyperparametry, které jsou pred zacatkem
trénovani nastaveny uzivatelem. PFi klasifikaci poté jednotlivé stromy zafazuji dané vzorky do
konkrétnich tfid. Vyslednou tfidou je ta tfida, ktera dostala celkové nejvice hlas( (tj. danou tfidu
urcilo nejvice strom(). Diky tomu je random forest klasifikator pomeérné dost odolny vici chybam
v trénovacim datasetu.

Random Forest Classifier
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Hyperparametry random forest

e pocet stromU (n_estimators) — celkovy pocet rozhodovacich strom(

e maximalni hloubka (max_depth) — maximalni hloubka, do které se mohou stromy rozrist
(lze nastavit i na neomezené rozrlistani)

e minimalni pocet vzorkd potfebnych k rozdéleni uzlu (min_samples_split) - jinymi slovy
kolik je potfeba mit v uzlu alespori vzork(, aby jej bylo mozné rozdélit na dal$i dva uzly

e minimalni pocet vzorkt v koncovém uzlu (listu) (min_samples_leaf) — jinymi slovy kolik je
potfeba mit v koncovém uzlu alespon vzorkd, aby dany uzel mohl byt koncovy (pokud tato
podminka neni splnéna, tak neni mozné pfedchozi uzel dale délit)

Spravnym nastavenim hyperparametrt (max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf) se
predejde tzv. pfetrénovani (overfitting), tj. situaci, kdy se model az pfiliS dobfe naucil fungovat na
trénovacich datech, ale na datech, které doposud nevidél, funguje o poznani hife ¢iviibec. Proto
je potfeba model vZzdy vyzkouSet jak na trénovacich, tak i na testovacich (valida¢nich) datech.



Hledani optimalnich hyperparametrli ovSem neni trivialni zalezZitosti. Videalnim pfipadé je
potfeba vyzkouset co nejvice kombinaci hyperparametrl. Manualni zkouseni rdznych kombinaci
je ovSem neefektivni a zejména Casove velmi naro¢né. Proto existuji metody, které to udélaji za
Clovéka automaticky. Jedna se o tzv. grid_search a random_search. Ty funguji tak, ze jim
poskytneme hyperparametry a jejich hodnoty, které chceme testovat. V pfipadé grid_search jsou
poté testovany vSechny mozné kombinace, v pfipadé random_search jen néjaky jejich nahodny
subset. Toto hledani optimalnich hyperparametrl probihd na trénovacich datech nejcastéji

pomoci tzv. kfizové validace (cross validation).

Kfizova validace je proces, kdy jsou trénovaci data rozdélena na k menSich ¢asti. Jedna Cast je
vzdy ponechana stranou, zatimco na zbylych k-7 &asti je model trénovan. Cast dana stranou je
nasledné pouZita k validovani. Pro jedno nastaveni hyperparametr( je toto provedeno tolikrat, na
kolik ¢asti byl trénovaci dataset rozdélen (k-krat). Trénovaci pfesnost je poté uréena jako prdmér
pfesnosti dosaZzenych v jednotlivych k bézich. Cely tento proces je aplikovan na vS§echny mozné
kombinace hyperparametri. Jedna se tedy ¢asové i vypocetné o nejnaro¢néjsi ¢ast a idealné je
k tomu zapotfebivykonny pocitac¢ s nékolika jadry. V opacném pfipadé mUZe tento proces trvat az
pfili§ dlouho. Vysledkem je kombinace hyperparametrd, které daly nejvy$si pfesnost. Tato
kombinace hyperparametri je nakonec je$té otestovana testovacimi daty, které byly dany stranou
pfed celym procesem kfizové validace stranou. NejCast&jSimi metrikami pouzivanymi ke
zjistovani presnosti modelu jsou F1-score, precission, recall, Ci celkova presnost (overall
accuracy). Kfizovou validaci lze aplikovat na jakykoliv model strojového uceni, u kterého je
potfeba najit optimalni nastaveni.
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Konvoluéni neuronové sitée

V soucasné dobé jsou velmi popularni takzvané konvolu¢ni neuronové sité patfici pod hluboké
uCeni. Svou oblibenost ziskali diky dosahovani vysokych pfesnosti v ukolech zalozenych na
obrazovych datech. Velmi efektivni jsou napfiklad v detekci prostorovych anomalii. Jejich velkou
vyhodou oproti klasickym algoritm(m je, Ze kromé samotnych pixeld dokaZou pracovat i s jejich
okolim. Diky tomu jsou tak schopny ,vnimat“ i prostorovy kontext jednotlivych prvk{ v obrazu, coz
klasické algoritmy nedokazou. Jak jejich nazev napovida, princip konvolucnich siti je zalozen na
konvolucnich vrstvach, které na obrazova data aplikuji filtry, pomoci kterych detekuji vzory
v datech, které se uci ztrénovacich mnozin. Nevyhodou ov8em je, Ze vyZaduji pomeérné velké
mnozstvi trénovacich dat, ktera navic musi byt ve formé kontinualni vrstvy bez mezer (nestaci tedy
mit jen nékolik bodU ¢i polygond, ale je potfeba mit oznacenou vétsi bezesSvou plochu). Zaroven
jsou i velmi naro¢né na vypocetni zdroje, a bez vykonné grafické karty je ¢asto nemozné je
Uspésné natrénovat.

Convolution Neural Network (CNN)
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