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URCENI VYSKYTU SNEHOVYCH LAVIN Z DRUZICOVYCH DAT
PORIZENYCH RADAREM SE SYNTETICKOU APERTUROU (SAR)

Abstrakt

Préace se zabyva urovanim mist s lavinovym proudem na radarovych snimcich
pofizenych radarem se syntetickou aperturou na druzici Sentinel-1. Hlavnim cilem je
navrhnout postup pro rozpoznani mist na snimku, kde spadla sné¢hova lavina. Metodika
je zaloZena na principu neuronovych siti, konkrétné na vyuziti predtrénovaného modelu
neuronové sit¢ VGG-19. Dle vysledku trénovani neuronové sité jsou nasledné vytezy
snimkil zafazovany do dvou kategorii: na snimku se nachazi nebo nenachazi lavina. Jedna
se tedy o binarni klasifikaci. Vysledkem je statistické zhodnoceni Usp&$nosti zafazovani

do kategorii a porovnani s tradi¢nimi postupy.

kli¢ova slova: lavina, Sentinel-1, neuronova sit’, VGG-19

DETECTION OF SNOW AVALANCHE DEBRIS FROM SATELLITE
SYNTHETIC APERTURE RADAR (SAR) DATA

Abstract

This thesis engages with detection of snow avalanche debris at radar images taken
with synthetic aperture radar on Sentinel-1 satellite. The aim is to find method for
recognizing places at image where is the snow avalanche debris. A method is based on
neural net principle, specifically on using pre-trained model of neural net VGG-19.
According to results of neural net, training images are splitted into two cathegories: there
is an avalanche and there is not. It is called binary classification. The result is statistical

evaluation of success rate compared with other traditional methods.

keywords: snow avalanche, Sentinel-1, neural net, VGG-19
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1. Uvod

Vyskyt sné¢hovych lavin je vazan na horské oblasti, kde jejich pad mtze zpiisobit
Skody na infrastruktuie nebo dokonce i ztraty na zivotech. Lavina je masa snéhu, jejiz
objem je obvykle vétsi nez 100 m?, ktera se rychle sesouva svahem doli (Kocianova,
2013). V Cesku se vyskytuji predev§im v Krkonogich, v Jesenikiach a na Kralickém
snézniku (laviny.info, 2019). Ve svété poté v mistech, kde je dostatecné mnozstvi
sn¢hové pokryvky a sklon svahu takovy, aby se lavina mohla utrhnout. Jednim z takovych
mist je Norsko, kde na ptikrych svazich pada nékolik desitek lavin rocné. Jejich vznik je
vazany na mnoho faktort, predevsim na nadmotskou vysku, ¢lenitost terénu a vegetaci.

Kvili moznosti vyskytu laviny i v turistickych nebo obydlenych oblastech je
dualezita predpoved’ jejich vzniku a detekce lavinovych proudu téch lavin, které uz spadly.
Takové svahy vétSinou mapuje horska sluzba dané oblasti, ale velmi dilezitd je i
meteorologickéd predpoveéd’. Diky tomuto mapovani lze zabranit i ztratdm na lidskych
zivotech, knimz doSlo naptiklad v udoli Tamokdalen vlednu 2019 (Snoskred i
Tamokdalen, 2019). S rozvojem techniky jiz neni mapovani lavin odkazéno jen na
pozemni méfeni, ale velkym pfinosem je zde mapovani pomoci dalkového prazkumu
Zemé (DPZ). Vyhodou monitoringu lavin z dat DPZ je, Ze nezavisi na pozemnim méteni
(in-situ) a nehrozi tak zddné nebezpeci. Diky DPZ také mlizeme spatfit laviny v mistech,
kam by se ¢loveék nedostal.

Mapovani lavinovych proudi a mist s jejich vyskytem zradarovych dat ma
dlouhou historii. Prvni, kdo se zabyval zjistovanim lavinovych proudi z dat radart se
syntetickou aperturou (SAR) zmeénovou metodou, kdy se pouzivd kombinace
referenc¢niho a aktivniho snimku (zjednodusen¢ fe¢eno snimku pted a po padu laviny) byl
Wiesmann (2001). Dalsi studie, zabyvajici se lavinovou aktivitou, popisuje Eckerstorfer
a kol. (2017) a Vickers a kol. (2017). Obé¢ tyto studie vyuzivaji data z druzice Sentinel
1A. Tyto druZice jsou soucasti programu Evropské vesmirné agentury (ESA). Nejnové;ji
se k detekci lavin z radarovych snimkii pouzivd metoda strojového uceni, konkrétné
vicevrstevnych neuronovych siti. Kummervold a kol. (2018) vyuzivaji metodu
konvolu¢nich neuronovych siti, aby urcili vyskyt lavin pfesnéji nez autofi v predchozich
ptipadech. Neuronova sit’ se za pomoci trénovacich dat nauci, jak vypadaji na snimku
laviny, a nasledné je dokaZze urcit i z nezndmych obrazkd.

Tato diplomova prace se zabyva urCovanim lavin z dat radaru se syntetickou

aperturou. Jsou zde pouzity snimky z radaru Sentinel 1A. pro tzemi v Norsku z divodu



Castého padu lavin a dobré dostupnosti valida¢nich dat. Jako metodika je pouZzivana
metoda rozpoznani laviny za pomoci konvolu¢nich neuronovych siti, konkrétné
predtrénované neuronové sit¢ VGG-19 (Visual Geometry Group). Zakladnim
metodickym pfistupem je nejprve definice vychozich prostorovych piiznaki lavinovych
poli a navrhu nésledného klasifikacniho pravidla, které tyto ptiznaky vyuziva.

Cilem prace je vytvofit postup pro rozpoznani mist, kde se vyskytl lavinovy proud.
Dil¢im cilem je shrnuti problematiky, sestaveni vlastni metodiky a navrh vhodného

metodologického postupu pro urceni mista s lavinou.
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2. Mapovani snéhovych lavin

Globalni pokryti, moznost pravidelnych méfeni a velka kvalita senzorti poskytuje
Castd a dynamicka data o snéhové pokryvce. Laviny se povazuji za piirodni katastrofu a
jejich mapovani je velice dilezité. Hlavnim cilem mapovani je dozvédét se, kde a jaky
typ laviny spadl, jak byla velkd a jak zavisely jeji vlastnosti na topografii,
meteorologickych a snéhovych vlastnostech. Pouzivaji se rizné techniky — pozemni

méfeni, letecké snimkovani a DPZ.

2.1 Pozemni mapovani lavin

Mapovani lavin na izemi jednotlivych statii provadi prevazné horska sluzba dané
oblasti. Historie vyzkumu lavin na naSem uzemi saha az do 17. stoleti, kdy byla popsana
lavina v Krkono$ich. Byly zaznamendvany jen laviny, pfi kterych doslo k velkym Skodam
na majetku nebo na Zivotech. V soucasné dobé jsou zaznamenavany témét vSechny
sesuny. Jsou pozorovany druhy a vlastnosti snéhu, a diky tomu jsou pak odvozovany
lavinové piedpovédi (Horska sluzba CR, 2019). V Cesku je mapovanim lavinovych
svahll, na kterych mohou vznikat laviny, povéfena praveé horskd sluzba, kterd ptimo
v terénu zjist'uje charakteristiky snéhové pokryvky (PiF MU, 2018).

Pozemni mapovani lavin je velmi rozSifené v téch oblastech, kde je velky
turisticky ruch, a toto mapovani je zaméfeno predev§im na svahy, pobliz kterych se
pohybuji lidé. V odlehlych castech hor toto mapovani prakticky neprobihd z diivodu
Spatné dostupnosti pro ¢lovéka a moZného nebezpeci. Vyskytly se ale pokusy o mapovani
za pomoci digitalniho fotoaparatu. Christiansen, 2001, cit. v: Eckerstorfer (2016) provadi
mapovani lavin casovou ftadou snimkd pofizenych digitdlnim fotoaparatem
v severovychodnim Gronsku. Vyhodou této techniky jsou aktualni data, kdy miize byt
z kazdého dne pofizeno hned nékolik snimkd, kvalita snimkl zaleZi na prostorovém
rozlideni kamery a jejim umisténi. Spatné pocasi ale neumoziiuje kontinualni monitoring,
dale je nevyhodou nutnost nabijet baterii fotoaparatu a kontrolovat stav kamery.

Takto je mozné mapovat svahy, které jsou ptistupné ¢loveéku, ale odlehla mista,
kde se laviny také mohou vyskytovat, se pozemnim mapovanim zjistit nedaji. DalSimi
nevyhodami jsou vysokd ¢asova naroc¢nost a nekontinudlni data kvili Spatnému pocasi.
Je tedy vhodné hledat dalSi metody mapovani, kterymi by bylo mozné zmapovat laviny 1

v odlehlych mistech.
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2.2 Mapovani za pomoci DPZ

Metody mapovani za pomoci dalkového prizkumu Zemé se zacaly rozvijet béhem
poslednich desitek let od schopnosti vytvofit fotografii a vyslat druzici mimo Zemi. Podle
zdroje elektromagnetického zafeni mizeme tyto metody délit na aktivni a pasivni
(Dobrovolny, 1998).

Pasivni senzory (optické) meéti zéareni vyslané od objektu, aktivni senzory
(LiDAR, Radar) vyzatuji uritou energii a méfi nasledné tu energii, ktera se odrazi zpét
od predmétu (Eckerstorfer, 2016). Optické, LiDARové (Light Detection and Ranging) a
Radarové (Radio Detection and Ranging) senzory pouzivaji specifické vinové délky.

Dalsi moznosti je vyuziti leteckého skenovani, které¢ pouzil Biihler, 2009, cit. v:
Eckerstorfer (2016). Vyuziva digitalni pushbroom skener (elektronicky s linii detektorit)
a podafilo se touto metodou urcit stfedni a velké lavinové proudy. Vyhodou je moznost
vyuziti digitdlniho modelu povrchu (DSM) k odmaskovani mist, kde neni moznost padu
laviny. Vyuziva blizké infracervené pasmo, které bylo citlivé na velikost snéhového zrna,
coz také pomohlo k pfesnéjSimu uréeni mist s lavinovymi proudy. Tato metoda je ovSem
taktéz limitovana poCasim a velmi zavisi na textufe snéhové pokryvky (Eckerstorfer,
2016).

Larsen a kol., 2013 cit. v: Eckerstorfer (2016) vyuziva algoritmus k detekci lavin
na snimcich z vesmirnych druzic QuickBird v panchromatickém pasmu s velmi dobrym
prostorovym rozliSenim 0,6 metru na uzemi zapadniho Norska. Problém je s ur¢enim
lavin v mistech, kde je stin. Nevyhodou je, Ze uzivatel musi zaplatit za poskytnuti snimku
za kazdy kilometr Ctverecni 24 dolari. MozZnosti je vyuzit snimky z Landsat 8, kter¢ ale
maji prostorové rozliSeni 15 m, (Eckerstorfer, 2016), nebo Sentinel 2A s prostorovym
rozlisenim 10 m. U v8ech téchto snimku je ale nevyhoda sklon svahu, malo svétla kvili
polarni noci, Spatné pocasi a dalsi problémy se zpracovanim snimkul. DalSi metoda —
skenovani LiIDARem, at’ uz pozemnim nebo nesenym letadlem, je sice pfesnd, ale velmi
draha a logisticky naro¢na.

Detekce lavin pozemnimi radary je vyhodna v dobrém casovém rozliSeni (30 s),
vysokém prostorovém rozliSeni (1 m). Nezavisi na pocasi. Je ale velice citliva na malé
zmény ve snéhové pokryvce. Mohou byt monitorovana jen urcita izemi v dosahu radaru
a je velice finan¢né narocna. Nejvice zkoumanou metodou je zjiStovani lavin z radart

nesenych vesmirnou druZzici. Nezavisi na pocasi ani svételnych podminkach,
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2.3 Detekce lavin radary se syntetickou aperturou

2.3.1 Princip radaru

Radar (Radio Detection and Ranging) je aktivni zafizeni, které je schopné vysilat
elektromagnetické viny s vysokymi frekvencemi. Tyto viny se odrdzi od kazdého objektu
zpét k radaru. Radar funguje v oblasti mikrovlnného zateni. Vlnova délka se pohybuje

v rozmezi od n€¢kolika milimetrii do jednoho metru (viz Obr. €. 1).

Obr. ¢. 1: Elektromagnetické spektrum

Zdroj: Wikipedia, 2019

Radar se syntetickou aperturou (SAR) se pouziva ke snimani Zem¢ jiz vice nez
30 let. Je unikatni v tom, Ze provadi snimky s vysokym rozliSenim, neni zavisly na
dennim svétle, oblacnosti ani na pocasi. Toho neni dosaZeno velikosti antény, ale
opakovanym vysilanim pulzi a snimanim objektli (A Tutorial on Synthetic Aperture
Radar, 2013). Radar dale vysila i pfijima mikrovinné zafeni nejbéznéji ve frekvencnich
pasmech Ka — P (viz Tab. €. 1). Pasmo Ka se pouziva pro vojenské ucely, Ku je vyuzivano
pro satelitni komunikaci, X a C pak vyuzivaji radary pro pfedpovéd pocasi, kontrolu
namoini dopravy nebo napiiklad zjistovani rychlosti jizdy. Pasmo S vyuziva napiiklad
NASA pro komunikaci s mezinarodni vesmirnou stanici (ISS). Pasmo L je vyuzivano pro

Global Positioning System (GPS) (Echoes in space, 2019a).

Tab. ¢. 1: Pouzivana frekvencni

40-25

17,6-12 | 12-7,5 | 7,5-3,75

0,72-1,2 ' 1,7-2,5 | 2,54 4-8 8-15 15-30 | 60-120

3,75-2

Zdroj: A Synthetic Aperture Radar Tutorial, 2013

SAR je aktivni zobrazovaci zafizeni, kde odraz elektromagnetického zafeni od
objektu je zachycen anténou, ktera se pohybuje kolmo na smér méteni. Velikost namétené
zpétné¢ odrazené energie je znazornén jako Cernobily obraz, intenzity odraZeného
elektromagnetického zatreni jsou ukladany s radiometrickym rozliSenim 16 bit (Gisat,

2019). Rychlost Sifeni elektromagnetickych vin je stejnd jako rychlost svétla.
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Zobrazovaci geometrie SAR se liS$i od pouzivanych systémi pro optické snimani.
Prostorové rozliseni je dano délkou pulzu a Sitkou paprsku antény, kdy délka pulzu uréuje
rozliSeni v pficném sméru (kolmy na drahu letu) a Sifka paprsku urcuje smér azimutu, tj.
rozliSeni ve sméru rovnobézném s drahou letu (Dobrovolny, 1998). SAR ma velmi dobré
rozliSeni, které neni dano délkou antény, ale pouzitim kratSich vlnovych délek, kdy je
vyuzivano tzv. Dopplerova jevu. Tento jev vyjadiuje zménu frekvence a vinové délky
piijimaného signalu oproti vysilanému, podle vztahu [1]:

4

f=1r [1]

vtvgr

kde fy je vysilana frekvence, v rychlost $ifeni vin a fpfijimana frekvence, vy, je relativni
radialni rychlost zdroje vii€i pozorovateli, pokud je kladnd, zatizeni se vzdaluje, zatimco
u zaporné se priblizuje (Fyzweb, 2019). Diky vlivu Dopplerova efektu mtze byt objekt
presnéji lokalizovan (Outrata, 2017).

Zatizeni je schopno neustale vysilat a pfijimat pulzy. Jak je zobrazeno na Obr.
¢. 2, druZzice se snimacem cestuje dopiedu ve sméru letu (A). (B) je nadir (bod na povrchu
pfimo pod senzorem). Radar vysila paprsek Sikmo v pravém thlu ke sméru letu a (C) je
Sitka pasma, kterd je snimana. Jedna se o bo¢ni geometrii, ktera je typicka pro zobrazovaci
radarové systémy (ESA, 2019a). Zatfizeni zaznamenéava celkovy Cas a amplitudu
odrazeného zafeni, diky nimz vypocitd vzdalenost k jednotlivym objektim ve sméru
kolmém na smér letu. Velikost intenzity odraZeného zafeni zadvisi na vlastnostech
povrchu. Tyto veli¢iny se pfevadi na obraz na zakladé kodovani do stupiiii Sedi

(Capaliniova, 2006 cit. v Souckova, 2010).

Obr. ¢. 2: Zobrazeni snimadni radaru se syntetickou aperturou

Zdroj: ESA, 2019a
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SAR vyuziva doptfedného pohybu radaru, bo¢niho snimani a vyslani série pulzd,
diky ¢emuz dosahne dobrého rozliSeni i s malou anténou pfi relativné dlouhych vinovych
délkach. Cilem zpracovani je zkonstruovat scénu zkombinovanou z jednotlivych pulza
odrazenych od povrchu objektu a pfijatych anténou. Surova data pfijata senzorem jsou
jen kombinace odstint Sedi, kdy kazdy pixel obsahuje hodnotu sklédajici se z intenzity a
faze signalu (Echoes in space, 2019b; A Tutorial on Synthetic Aperture Radar, 2013).
Féazova slozka udava informaci o fAzovém posunu odrazeného zéfeni a je vyuzivana napf.
pro radarovou interferometrii (Karvanek, 2016).

Vztah mezi intenzitou vyslaného a pfijatého signalu je u radart, kde anténa
vysilajici i pfijimaci je totoznd, nasledujici:

PG*2%a
" = R [2]

kde P; je intenzita vyslané¢ho signalu, P, intenzita piijatého signalu, G zisk antény, 4
vlnova délka, R vzdalenost mezi anténou a objektem (nazyvano také range), o je efektivni
odrazova plocha objektu (také radar cross section). Intenzita zpétného odrazu je
vyjadfovana jako primér hodnot zpétné odrazivosti na jednotku plochy. Tato intenzita se
vztahuje k diferencidlnimu odrazovému koeficientu nebo k odrazovému koeficientu se

vztahem [3]:

0% = () [3]

kde A, je plocha ozateného objektu, o efektivni odrazova plocha a ¢’ odrazovy koeficient,
ktery mlze byt nasledné vyjadien takto [4]:
o _ Pr(4m)3 . 1 P(4am)3r*

PAZ o GR o PAZGPA
Aill 4

[4]

kde 7" je priméma vzdilenost od ozafené oblasti a 4’y je skutecna ozaiend plocha
(Souckova, 2010).
Radarova méfeni jsou vyjadfovéana v logaritmickém méftitku [5]:

ogp = 10log; 0° [5]

Decibel (dB) je bezrozmérna jednotka, kterd se pouzivad k oznaCeni urovné
akustickych vin a elektronickych signalt. V radarovém méfeni je v decibelech vyjadien
koeficient zpétného rozptylu (nazyvany také odrazovy koeficient), ktery vyjadiuje pomér

pfijaté energie k izotropnimu odrazu.
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Geometrie radarovych zaznami je zcela odlisnd od geometrie fotografii nebo
snimkd vzniklych pasivnim snimdnim. Geometrickd charakteristika radarovych
obrazovych zdznaml ma sva specifika piedev§im ve zméndch méfitka, pozi¢nich
chybach v disledku rtiznych nadmotskych vysek terénu a v efektu paralaxy (Dobrovolny,
1998). M¢titkové zkresleni je zplsobeno tim, ze vzdalenosti od zafizeni jsou méfeny
v Sikmém sméru. Blizky objekt se tedy jevi mensi nez stejny objekt, ktery je vzdalené;si.
Zkresleni se rovnomérmneé zvétSuje k oblasti vzdaleného dosahu. (Outrata, 2017). Tento
efekt mtize byt odstranén znalosti terénu (Echoes in space, 2019b).

Pfi snimani dochézi k relativnimu pfemistovani objektti ve sméru kolmém na
pohyb nosi¢e. Pokud je urcity objekt s vertikdlnim rozmérem sniman mikrovinnym
paprskem, jeho vrchol je dosaZzen paprskem diive nez zdkladna, tim padem se signal od
vrcholu objektu vrati k anténé diive. Objekt se tak jevi naklonény k linii letu. Tento
problém vzniké napiiklad pifi sniméani hornatého tizemi. Podle tvaru snimaného objektu
pak dochazi ke tfem jeviim — zhusténi signalu (foreshortening), zpétny piekryv signalu

(layover) a vznik radarového stinu (shadow), jak je vidét na Obr. €. 3 (Dobrovolny, 1998).

Obr. ¢. 3: Jevy zpusobené bocnim snimanim SAR
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Zdroj: Dobrovolny, 1998; Pozn..: a) foreshortening, b) layover, c) shadow
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Ke zhusténi signalu dochézi u svahti orientovanych k linii letu, kdy se délka téchto
svahll ve vysledném obraze vyrazné zkrati (Dobrovolny, 1998; Echoes in space, 2019).
Ptekryv se objevuje v ptipadech, kdy se signal z horni ¢asti objektu vrati diive nez z dolni
a dochazi k nému u velmi strmych svahu. Relativni poloha vrcholu a zakladny objektu je
na vysledném snimku ptevracena (Dobrovolny, 1998; Souckova, 2010). Pokud jsou
svahy odvracené od linie letu, vznika na radarovém obraze stin, kdy k zatizeni nepfichazi
zpét zadny signal, tato mista jsou na obraze ¢ern¢ (Dobrovolny, 1998).

K efektu paralaxy dochazi, pokud je urcity objekt sniman ze dvou rtznych
letovych drah, kde dojde k relativni zméné polohy objekti v disledku jejich rtzné
nadmoftské vysky. Takto vznikne stereoskopicka dvojice, ze které utvofit jeden snimek je
velmi slozité, protoze objekty se na obou snimcich budou jevit jinak (Dobrovolny, 1998).

Specifickym problémem radarid je pak Sum, ktery se nazyva speckle. Jedna se o
tzv. pepi a stul rozsypanou na snimku. Tento jev je zpusoben konstruktivhim nebo
destruktivnim scitdnim faze vinéni. V obraze tak vznikaji ndhodné rozmisténé svétlé a
tmavé pixely. Tento jev nelze Upln€ odstranit, d4 se vSak potlacit naptiklad filtrovanim
snimk. Existuji adaptivni filtry, které upravuji hodnotu pixelu na zdklad€ hodnot v okoli,
a neadaptivni filtry, které zpracovavaji cely snimek naraz (Mansourpour, 2006 cit.

v Outrata, 2017).

2.3.2 Charakteristika radarového signalu

Koeficient zpétného odrazu (backscatter coefficient) poskytuje informaci o
snimaném povrchu. Je formovan fadou parametrti, které Ize obecné rozdélit na vnitini
parametry a vn&jSi. K vnitinim systémovym parametrim patii frekvence pouzitého
mikrovlnného zareni, polarizace, tthel dopadu a azimut dopadajiciho radarového paprsku
ve smyslu jeho orientace vzhledem ke snimanému objektu. Mezi vnéj$i parametry patfi
vlastnosti povrchu: drsnost, vlhkostni pomeéry, topografie a dielektrické vlastnosti
materiald. V ptipad€ mikrovinného aktivniho snimani ale jednotlivé objekty nevykazuji
stale stejnou spektralni charakteristiku, jako je tomu naptiklad u optického snimani
(Dobrovolny, 1998).

VInova délka zateni ovliviiuje hloubku priniku paprsku. Jak je patrné na Obr. €. 4,
vetsi vinova délka prostupuje objektem hloubéji (pasmo L), tato hloubka je ale ovlivnéna
pfitomnosti vody. Delsi vinové délky bez ovlivnéni také prostupuji atmosférou. SAR

pracuji nejcastéji s vyuzitim pasem C nebo L (Dobrovolny, 1998; ESA, 2019a).
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Obr. ¢. 4: Vliv vinove délky na prostupnost povrchem
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Zdroj: Souckova, 2010
Pti snimani objektt je dilezité pocitat i s riznymi polarizacnimi charakteristikami
zavislymi na mnoha faktorech a ovlivilujicimi nasledny odraz vInéni. Polarizaci signalu
definuje orientace vektoru elektrické viny v rdmeci elektromagnetického zafeni. Na Obr.
¢. 5 je znazornéna orientace roviny elektrického pole (E) a magnetického pole (M) u

elektromagnetické viny.

Obr. ¢. 5: Zobrazeni elektromagnetické viny

Zdroj: ESA, 2019a

Radarovy signal mtze byt vysilan ve vertikalni (V), kolmy na povrch Zemé¢, nebo
v horizontalni (H) roving, stejné tak ale mize byt radarovy signal i pfijiman. Tim padem

muze dojit ke 4 rezimim snimani — HH, VV (shodna polarizace) nebo HV, VH (rozdilna
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polarizace) (Dobrovolny, 1998). Pouzitim riiznych druhii polarizaci lze ziskat vice
informaci o snimaném objektu. HH polarizace je pouzivana pro zjistovani obsahu vody
v pude€, VV pro zjistovani smeru a rychlosti vétru pomoci sledovani vinéni na vodnich
plochéach. Rozdilné polarizace se vyuzivaji v oblasti mapovani stavu a objemu vegetace
(Kolat, 2008 cit. v Outrata, 2017).

Dal$im parametrem formujicim koeficient zpétného odrazu je thel dopadu (0). Je
to uhel, ktery svira rovina snimaného povrchu s normélou vedenou v misté dopadajiciho
paprsku. V piipadé rovného terénu je stejny jako pohledovy tihel. Uhel dopadu ovliviiuje
geometrii vysledného obrazového zaznamu (zhusténi signalu, ptekryv a stin). Pti velkém
uhlu dopadu je echo radarového signalu intenzivnéjsi od drsnych povrchi, pod strmym
uhlem zpiisobuje intenzivni odraz od hladkych povrchii (Dobrovolny, 1998).

Vzijemnou orientaci dopadajiciho radarového paprsku a snimaného objektu pak
urcuje azimut. Tato orientace ma vliv na vzhled vysledného snimku, ptedevs§im na vzhled
liniovych objektd. Dopada-li radarovy paprsek kolmo na uvedené liniové struktury, je
radarové echo intenzivnéjsi, nez kdyz jsou linie uspofddany rovnobézné se smérem
dopadajiciho paprsku (Dobrovolny 1998).

Z vnéjsich parametrti ovliviujicich koeficient zpétného odrazu je tfeba zminit vliv
drsnosti povrchu. Vzhledem k vinové délce signalu je povrch povazovan za hruby nebo
hladky. Drsnost povrchu 1ze popsat za pomoci Rayleighova kritéria, kdy hladké povrchy

jsou definovany dle vztahu [6]:

A
8xcos 6

[6]

a drsné podle vztahu [7]:

A
8xcos 6

[7]

kde 4 je primérna vyska nerovnosti povrchu, 4 je vinova délka a 6 Uhel dopadu
(Dobrovolny, 1998; Rauch, 2011). Lokalni zmény v orientaci objekt vii¢i dopadajicimu
radarovému signalu ovliviiuji intenzitu odrazené¢ho signdlu (viz Obr. €. 6). Lokalni thel
dopadu je thel mezi dopadajicim paprskem a normélou k zemskému povrchu v misté
dopadu paprsku (Dobrovolny, 1998). Podle drsnosti se v zavislosti na vinové délce
mikrovinného zéafeni rozliSuji Ctyfi zdkladni druhy odraz: zrcadlovy odraze¢ (a),
koutovy odrazec (b), difuzni odrazec (c) a hladky povrch s malym difaznim odrazem zpé&t

(d) (Kolaft, 2008 cit. v Outrata, 2017).
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Obr. ¢. 6: Zakladni druhy odrazecich ploch podle drsnosti povrchu

(a) (b)

(c) (d)

Zdroj: Kolar, 2008, cit. v: Outrata, 2017
Vnéjsim parametrem jsou také elektrické vlastnosti materialt, jejiz miru vyjadiuje
dielektricka konstanta. Charakterizuje povrchy z hlediska schopnosti absorbovat, odrazet

nebo vést mikrovlnnou energii. Hodnoty dielektrické konstanty souvisi s obsahem vody

(Dobrovolny, 1998).

2.3.3 Snéhové charakteristiky pri snimani radarem

Snéhova pokryvka se vyznacuje mnoha typickymi vlastnostmi, diky nimz je dobte
rozpoznatelna na radarovych snimcich. Suchy snih se sklada pouze z ledovych ¢asteCek
a vzduchu, ale pokud za¢ne dochazet k tani, objevi se novy prvek: voda. Diky ni klesa
odrazovy koeficient a zvySuje se dielektricka konstanta (Souckova, 2010).

Dle Naglera (1996) se dielektricka konstanta (t€Z relativni permitivita €) sklada
z redlné a imaginarni ¢asti. Redlnd sloZka permitivity je u suchého snéhu nezavisla na
frekvenci a teploté v mikrovlnném spektru. Imaginarni slozka naopak zavisi na frekvenci,
teploté a hustoté sn¢hové pokryvky. Rist permitivity je pak méné zavisly na hustoté
sn¢hu, ale dielektricka konstanta suché snéhové pokryvky roste linearné se vzrustajici
hustotou snéhu (Hallikainen a kol., 1986 cit. v Souckova, 2010).

Hloubka priniku mikrovinného zéteni, ptedstavujici vzdalenost, v niz je signal
zeslaben z ptivodni intenzity, zavisi na obsahu vody v kapalném stavu (Souckova, 2010).

Zpétny odraz snéhu ovlivituji nasledujici fyzikdlni parametry: obsah vody
v kapalném stavu, mocnost sné¢hové vrstvy, profil hustoty a teploty sné¢hové vrstvy,

Clenitost povrchu na rozhrani vzduch-snih a rozhrani snih-zem¢ a velikost a tvar
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sn¢hovych c¢astic (Souckova, 2010). V pasmu C u suchého snéhu vede nepatrny rozdil
mezi dielektrickou konstantou vzduchu a suchého snéhu k slabému odrazu signalu a
velkému prenosovému koeficientu (kolik se ptenese do dalsi vrstvy). U suchého sn¢hu
ma tedy Clenitost povrchu minimalni vliv na celkovy zpétny odraz. Dielektricka konstanta
a povrchovy rozptyl suchého snéhu rostou s ristem hustoty sné¢hu (Ulaby a kol, 1986,
Hallikainen a kol. 1986 cit. v Souckova, 2010). Mocnost sn¢hové pokryvky ma vliv na
odrazovy koeficient. Na Obr. €. 7 je popsan vliv mocnosti snéhové pokryvky na odrazovy

koeficient jako funkce uhlu dopadu (Koskinen, 2001 cit. v Souckova, 2010).

Obr. ¢. 7: Vliv mocnosti snehové pokryvky na odrazovy koeficient
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Zdroj: Koskinen, 2001 cit. v Souckova, 2010

Pozn.: velikost zrna (crystal size), hustota snéhu (snow density), polarizace VV, frekvence v pasmu C,
vyska snéhu (snow depth)

U tajiciho sn¢hu dochazi k poklesu celkového odrazového koeficientu s rostouci
vlhkosti snéhu. Zpétny odraz je zavisly na vlhkosti sné¢hové vrstvy a ¢lenitosti sn¢hové
pokryvky (Luojus, 2009 cit. v Souckova, 2010). U vInéni o frekvenci 5 GHz tak
v souvislosti s tajici snéhovou pokryvkou plati, ze koeficient zpétného odrazu nezavisi na
vodni hodnoté snéhu, ale na vlhkosti snéhu a Clenitosti povrchu snéhové pokryvky.

Koeficient zpétného odrazu také zavisi na tthlu dopadu (viz Obr. €. 8).
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Obr. ¢. 8: Vliv vihkosti snehu na zpétnou odrazivost vzhledem k riuznym whliim dopadu
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Na zakladé¢ vyse uvedenych charakteristik zpétného odrazu, v zavislosti na
vlastnostech sn¢hu a dalSich parametrech, je moZné z radarovych snimkl rozpoznavat
vlhky a suchy snih. Pfi padu laviny dochdzi ke zvySeni objemu sn€hu na ur¢itém miste,
zmeéné obsahu vody ve sn¢hu, zméné hustoty sné¢hu, a predev§im ke zméné drsnosti
povrchu, od kterého se zafeni odrazi. Tyto parametry vedou ke zvySeni zpétného odrazu,
diky némuz jsou laviny na snimku rozpoznatelné. Spadla lavina se na snimku zobrazi

jako ,,jazyk* vedouci ze svahu dolii (Malnes, 2015).

2.3.4 Snéhova lavina

Snéhové laviny jsou druhem svahovych pohybl zplisobenych predev§im
gravitaéni silou a meteorologickymi podminkami. Hlavnim transportovanym materidlem
je snih. Laviny vznikaji na svazich pfevazné o sklonu 25°- 45° a hlavnimi diivody jejich
vzniku je vrstva snéhové pokryvky leZici na svazich a jeji stabilita, ktera zavisi na hustoté
a soudruznosti snéhu a na teploté. Laviny vznikaji v disledku velkého mnozstvi nového
sn¢hu, pii tani, desti nebo 1 lidskou ¢innosti (naruseni soudruznosti snéhu). Laviny
muzeme rozdélit do riznych skupin. Podle tvaru odtrhu na ¢arovy a bodovy, podle tvaru

N

drahy na plosnou, kde ptevlada jeji Sitka, a zlabovou, kterd je dlouhd a uzka, a podle

22



formy pohybu na prachovou a vrstevni. Prachové laviny dosahuji vysokych rychlosti a
vznikaji v hustém sné¢hu a pohybuji se pomalu, ale transportuji vétsi mnozstvi materialu
(PiF MU, 2018, Simé&ikova, 2013).

Laviny se nasledn¢ daji délit na malé, sfedni a velké. Mala lavina dosahuje délky
do 100 m a objemu do 1 000 m?. Stfedni lavina se zastavuje az na spodni ¢asti svahu a
dosahuje délky do 1 000 m a objemu do 10 000 m>. Velka lavina pak miize dosahnout aZ
na dno udoli, zasypat a zniCit auta, vlaky, velké budovy nebo i zalesnéné plochy. Jeji

délka je vétsi nez 1 000 m a objem vé&tsi nez 10 000 m* (PiF MU, 2018).

2.3.5 Metody urcovani lavin z radarovych dat

Mapovani lavin z dat SAR zmitluje Wiesmann (2001) na ptikladu lavin ve
Svycarsku, kde provedli metodu porovnani dvou snimki — referenéniho a aktivniho
(change detection) a naslednou RGB (red, green, blue) kompozici byly zvyraznény
laviny, které se zobrazily zelenou barvou. Snimky byly pofizeny druzici ERS1.

Zjistovani lavinovych proudl se provadi ptfedevs§im za pomoci pasma C radaru se
syntetickou aperturou. V roce 2014 byla v Norsku na jafe velk4 lavinova aktivita a
provadélo se mapovani radarem Radarsat-2 Ultrafine Mode s vysokym prostorovym
rozliSenim 1 m (Eckerstorfer 2015). Tato metoda vyuzivd manuélni detekci lavin
z radarovych snimkia s horizontalni polarizaci. Pro lepSi urceni laviny se provede
odmaskovani uzemi, kde lavina byt nemohla, a stanovi se prah zpétné odrazivosti.
Lavinové proudy se vyznacovaly vyssi zpétnou odrazivosti nez okolni plocha, prah byl
stanoven na 1,5 dB. Bylo zjisténo celkem 467 lavinovych proudd, z nichz pouze 68 jich
mohlo byt validovano daty z Landsatu-8 nebo z pozemniho méteni. Ackoliv Radarsat
poskytuje snimky s opravdu dobrym prostorovym rozliSenim, pofizeni téchto snimk je
velmi ndkladné a jednd se jen o maly pas snimani (Eckerstorfer 2015). Proto se jako

Metodou change detection na tizemi Norska v regionu Troms z dat Sentinelu 1A
se zabyva Malnes (2015). Jedna se o prvni pouziti této metody pro snimky ze Sentinelu
pro detekci lavinovych proudd. Diky nérlstu zpétné odrazivosti v misté lavinového
proudu je moznd manualni detekce téchto mist. Jako valida¢ni data byly pouZity snimky
ze satelitu Radarsat-2. Pro barevné zvyraznéni byla opét pouzitd RGB kompozice, kdy
referencni snimek obsahoval ¢ervené a modré pasmo, zatimco aktivni snimek pasmo

zelené. Vysledny snimek pak zobrazuje pokles zpétné odrazivosti Cervené a lavinovy
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proud charakterizovany nartistem odrazivosti zelen¢. Validace vysledkd byla provedena
také in-situ, protoze se jednalo jen o 15 lavin s dobrou dostupnosti. Zavérem tohoto
vyzkumu je, Ze Sentinel 1A a snimani interferometrického pasu s prostorovym rozlisenim
20 m muze byt vyuzito pro manualni detekci lavin, ale tato metoda je velmi zdlouhava a
je potieba vytvorit automaticky algoritmus, ktery bude laviny ve snimku rozpoznavat.
Touto problematikou se nasledné zabyva Vickers (2016), kdy se za vyuziti snimka
ze Sentinelu snazi vytvofit algoritmus pro rozpoznani lavinovych proudt v oblastech
Tamokdalen a Lavangsdalen v regionu Troms v Norsku, a nasledné pouzit tento
algoritmus pro jakékoliv jiné lavinové tizemi. Metoda spociva v odmaskovani mist, ve
kterych lavina spadnout nemohla, také pouzitim digitdlniho modelu terénu, kdy jsou
odstranéna mista se sklonem svahu vétSim nez 35°. Nasledn€ je provedena change
detection, kdy je aktivni snimek odecten od referencniho a pokud zména zpétného odrazu
je veétsi nez 6 dB, pocita se s tim, ze se jedna o lavinu. Pro vétsi zpfesnéni je navic pouzita
nefizena klasifikace K-means s 30 trénovacimi opakovanimi a dvéma tfidami pro
klasifikaci — je lavina, neni lavina. Pro odstranéni jevu speckle je vyuzit medianovy filtr
s velikosti filtrovaciho okna 5x5. Jako valida¢ni data vyuZzivaji snimky klasifikované
expertem metodou, kterou uvadi Eckerstorfer (2015). Hlavni nevyhoda této metody je
v nepiesnosti celkového vysledku, kdy v oblasti Tamokdalen bylo uréeno pouze 62 %
lavin algoritmem ve stejném misté jako je urcil expert. Problém byl pfedevSim v urceni
malych lavin, u lavin vétSich naopak nastal problém v tom, Ze algoritmus dva lavinové
proudy blize u sebe oznacil jako jeden. Autofi se snaZi o zpfesnéni své metody nadale
pfidanim dalSich parametrli pro pocatecni vytvoreni masky a vzetim do tvahy vice
faktorti, naptiklad teplotu, vlhkost vzduchu a vysku sné¢hu (Vickers, 2017). Je vyuzit i
jiny filtr pro odstranéni jevu speckle (tentokrat Gausstv filtr) a je provedena metoda
change detection pfed samotnou klasifikaci i po ni. Ve vysledku je dosazeno az 80%
uspéesnosti, v idedlnich ptipadech dokonce 90 %. Dle Kummervolda (2018) uz ale tato
metoda dosdhla maximalni GispéSnosti a nevidi v ni prostor k dalSimu zlepSeni pfesnosti
urCeni lavin, ale pfi vyuzZiti neuronovych siti je mozné dosdhnout vétSi piesnosti.
Neuronové sité jsou metodou strojového uceni, kdy se neurony chovaji jako lidsky mozek
(vice v kapitole Neuronové sit€). Metoda s vyuzitim neuronovych siti, konkrétné typt
konvolu¢nich neuronovych siti, dosahuje pfesnosti urceni lavinovych prouda az 90 %,
v nékterych pifipadech dokonce 93,5 %. Jako valida¢ni data jsou vyuzita opét manualné

identifikovand uzemi. Zavérem zkoumani je, Ze neuronové sit€ mohou byt uspeésné
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pouzité k detekci lavin i bez ptedchozich uprav snimku, které provadi Vickers (2016,

2017).

2.3.5.1 AVAMAP

AVAMAP (Worldwide avalanche detection using Sentinel-1) je projekt NORUT
(Northern Research Institute) zabyvajici se detekci lavin z dat Sentinelu. Za cil ma
demonstrovat schopnost Sentinelu konzistentné monitorovat lavinové aktivity kdekoliv
na Zemi a zacCit budovat Casovou fadu dat lavinovych aktivit, kterd je dualezita pro
mapovani pfirodnich katastrof a studii souvisejicich s klimatem. V soucasnosti se
mapovani lavin provadi ve vybranych testovych tizemich po celé Zemi, napiiklad v USA,
na Islandu, v Italii a v Afghanistanu.

Tym vyzkumnikd z NORUTu vynalezl automaticky algoritmus, ktery stdhne a
pfedzpracuje data ze Sentinelu 1A a detekuje laviny, které oznaci a uloZi do databaze.
Algoritmus zacinad geokodovanim radarovych dat a aplikovanim masky na mista, kde
lavina nemtze spadnout. Nasledné provede klasifikaci pixelt do Sesti tfid podle jejich
zpétné odrazivosti. Poté je provedena change detection a nasledné vytvoiena lavinova
mapa. Pfesny postup algoritmu je zobrazen na Obr. €. 9. Piesnost detekce se pohybuje

mezi 50 a 100 % (AVAMAP, 2019).

Obr. ¢. 9: Algoritmus pro automatickou detekci lavin

a)

SAR

geocoding & ‘;

remap to
AOQI

B

Edge map Avalanche map Class change map

zdroj: AVAMAP, 2019

2.4 Neuronoveé sité

Neuronova sit’ je algoritmus strojového uceni, ktery je postaven na zakladé

fungovani a organizace neuront v lidském mozku. Sit’ se sklada z jednotlivych jednotek,
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které se nazyvaji neurony, a ty jsou utfidéné do jednotlivych vrstev (viz Obr. €. 10).
Vsechny neuronové vrstvy jsou vzajemné propojeny a kazdd jednotka provadi
jednoduchy matematicky vypocet, diky kterému pak vznikne pozadovana vystupni vrstva
(Sorokina, 2017). Neuronové¢ sité jsou vhodné pro klasifikaci obrazk, ale i pro ulohy

z oblasti klasifikace, aproximace a predikce. (Stanglova, 2017).

Obr. ¢. 10: Struktura neuronové sité

vstupni vrstva 1. skryta vrstva 2. skryta vrstva vystupni vrstva

Zdroj: Sorokina, 2017

Neuronova sit” se uci postupnymi tpravami vah. Jako vstup dostavaji mnozinu dvojic

{(XO, yo), (Xl, yl), ...(Xn, yn)} =Xi, Vi

kde x; je vstup a y; o€ekavany vystup. Postupné upravuji tyto hodnoty tak, aby byl vystup
co nejblize ofekavané hodnoté. To se nazyva konvergence neuronoveé sité. Poté, co
neuron pfijme vstupy, vynasobi jejich hodnoty vdhami. Nasledné tyto souciny secte a
pokud je vysledek vétsi nez stanoveny prah, vysledek se transformuje piedem zvolenou
aktivacni funkci a posle se na vystup, jak je patrné na v rovnici [8], kde x; jsou vstupy, w;
vahy, 0 prahova hodnota, fprenosova funkce a y vystup (Durcéak, 2017). Aktiva¢ni funkce

budou podrobnéji popsany nize.

y=fQLiwixx;— 0 [8]

2.4.1 Konvoluéni neuronové sité
Konvoluce je matematicky operator, ktery zpracovava dvé a vice funkci najednou

a nasledné znich vytvofi jednu. Konvoluéni sit¢ maji takovych vrstev funkci hned
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nékolik (hluboké neuronové sité), a jsou pevné propojeny. Vahy jsou v tomto piipade
povazovany za konvolu¢ni jadra sité. Konvolu¢ni neuronové sité se uci fragmenty
z obrazkt a jejich hierarchii, aby je pak dokazaly rozpoznat napiiklad podle hran, tvara
nebo barev (Gogul09, 2017).

Vstupni vrstva této neuronoveé sité je matice hodnot ve formatu vyska x $itka x
hloubka snimku. Hloubka se v tomto pifipadé rozumi pocet barevnych kanald. Pokud
mame barevny obrazek, jsou 3 — RGB. U c¢ernobilych snimkii je hloubka 1. Nasleduje
konvoluéni vrstva, kde probiha rozpoznavani ptiznakl ve snimku se sadou konvolu¢nich
filtra (kernel). Obvykle ma filtr velikost 5 x 5 x 3 barevné kandly. Za konvolu¢ni vrstvou
pak nasleduje vystupni vrstva, kterou tvofi mapa piiznakti. Schéma vrstev konvoluce je
zobrazena na Obr. €. 11. Pro snimky s nalezenymi stejnymi piiznaky se pak aplikuji stejné

konvoluéni filtry (Stanglova, 2017).

Obr. ¢. 11: Struktura konvolucni vrstvy
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Zdroj: Stanglovad, 2017

V prvnich nékolika vrstvach se neuronova sit’ u¢i rozpoznavat barvy a horizontalni
a vertikalni linie. V dalSich vrstvach se uci tvary a v nasledujicich rozpoznava textury (v
ptipad¢ fotografii tfeba nos, noha, oko...). Nakonec posledni vrstvy rozhodnou, co za
objekt se na snimku nachézi. Zaporem téchto siti je vSak fakt, ze se uci presnou polohu
prvki ve vstupu, tzn. Ze jen malé pohyby prvku ve vstupnim obrazu maji za nasledek jiné
naucenti sité. Pro feSeni tohoto problému se pouziva pooling (podvzorkovani) — prevedeni
snimku na niz§i rozliSeni aplikaci vybrané pooling vrstvy. Pfiddva se za konvolu¢ni
vrstvu v siti, specificky za nonlinearni aktiva¢ni funkci (naptiklad ReLLU). Pooling vrstva
je aplikovéna na vSechny prvky. Filtracni okno této podzorkovaci vrstvy je mensi nez

vrstva v neuronové siti, napf. pokud je pooling vrstva aplikovana na mapu prvki o
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rozmérech 6x6 pixeld a filtraéni okno je 2x2 pixely, vysledek po podvzorkovani bude

okno o velikosti 3x3 (Brownlee, 2019). Piklad architektury takové sité je na Obr. €. 12.

Obr. ¢. 12: Jednoduché schéma konvolucni neuronové sité s podvzorkovaci vrstvou

Input Convolutional Pooling Fully Connected Output
Layer Layer Layer Layer Layer

| L '
——— P
—> . —
[l

Zdroj: Ananthram, 2018

Nejvice pouzivanym algoritmem pfi trénovani konvolu¢nich neuronovych siti je
algoritmus zpétného Sifeni. Nazyva se téz backpropagation. Uceni probihd iterativné od
nejnizsi vstupni vrstvy k vrstvé vystupni. V prvnim kroku dochazi k dopfednému $ifeni
vstupniho signdlu, poté nasleduje zpétné Sifeni chyby a aktualizace vah jednotlivych
neuronll. Takto se postupné snizuje chyba trénovani sité, dokud neni dostate¢né nizka
nebo nedosahne k meznimu poétu iteraci (Stanglova, 2017; Rek, 2018). Je tedy vlastng
zaloZzen na hledani minima ztratové funkce, jejiz vyznam je vysvétlen v nasledujici

kapitole.

2.4.2 Neuronova sit’ VGG-19

Vroce 2014 vyhrala soutéz v ptesnosti rozdélovani snimkli do jednotlivych
kategorii sit VGG-19 (Visual Geometry Group) z oxfordské univerzity. Jednd se o
vicevrstevnatou neuronovou sit’, ktera se snazi o co nejlepsi rozdélovani snimka do 1000
vychozich kategorii. Jde o prvni sit, ktera dok4zala mit chybovost trénovani pod 10 %
(Tsang, 2018). Diky pouziti velmi malého konvolu¢niho filtru o velikosti 3x3 byli autofi
schopni ptidat do sité vice vrstev, které pomohly ke zpfesnéni modelu. Vyhodou této sité
je 1jeji mozné pouziti na rizna data (nemusi se tedy jednat pouze o obrazky z ImageNet
databdze) a natrénovani na svych vlastnich datech.

Vstupni velikost soubort do této sit¢ by méla byt 224x224 a mélo by se jednat o
RGB obrazek. Tento obrazek projde skrz blok konvolucnich vrstev, jejichz filtrovaci
okno je 3x3. Blok vrstev je nasledovan Pooling (podvzorkovaci) vrstvou, a nasledné jsou

pfipojeny plné spojené vrstvy. Posledni vrstva je doplnéna o aktivaéni funkci softmax.
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Vsechny skryté vrstvy obsahuji aktivacni funkci ReLU, kterd je nonlinearni (Simonyan,
2015).

VGG-19 proto, ze sit’ obsahuje 19 konvolu¢nich vrstev doplnénych o pét vrstev
podvzorkovacich vzdy po urcitém bloku vrstev a na konci je obohacend o vrstvu

s aktivacni funkci softmax (viz Obr. ¢.13).

Obr. ¢. 13: Konfigurace neuronovych siti VGG

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3i-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Zdroj: Simonyan, 2015

Diky volné dostupnosti této sité je zde moznost natrénovat si ji na vlastnich
datech. K tomu slouzi aplikacni prostfedi Keras. Vyuziva se pro nacitani a pouzivani
predtrénovanych modeli. Diky pouZiti tohoto prostfedi si muze kazdy uzivatel sit VGG-
19 sam vyzkouset. Obsahuje i dalsi modely neuronovych siti, napiiklad VGG-16,
ResNet50, InceptionV3, MobileNet (Keras, 2019).
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Zakladni model neuronové sité¢ VGG-19 obsahuje kromé samotné neuronové sité
jesté volitelné parametry, které si miize uzivatel nadefinovat dle vlastni potieby. Jedna se

O:

e vahy (weights):

o none — jednd se nasledné o ndhodnou inicializaci dat, pokud je trénovan
model pro vlastni obrazky

o imagenet — model pouzije piedtrénované vahy z knihovny Imagenet.
Knihovna Imagenet je vyzkumny projekt slouzici k vytvotfeni velké
databaze snimki (az 15 milionG obrdzki) s anotacemi a s popisky.
Zakladni databdze pro klasifikaci obrazki neuronovymi sitémi. Slouzi
jako zékladni vstup pro trénovani siti a diky tomu, Ze je pro vSechny sité
stejnd lze pak 1épe urcit, ktera vytvofend neuronova sit’ je ptresnéjsi.
Obrazky jsou rozdéleny do 1000 riiznych kategorii.

e include top:

o true — pokud chce uzivatel zahrnout vrchni tfi pln€ propojené vrstvy
neuronoveé sité
o false —pokud je pouzita vlastni velikost vstupt

e input tensor: pln¢ volitelny parametr, slouzi k definovani vstupniho obrazku do
modelu

e input_shape: volitelna velikost vstupli (ve formatu pocet pixeld v fadce x pocet
pixell ve sloupci x pocet barevnych kanali)

e pooling: nastavuje typ podvzorkovaci vrstvy, ktera slouzi k redukci dimenze pro
sniZzeni poctu parametr sit¢ a vypocetni naro€nosti a zaroven pomaha proti
pretrénovani sité. Dojde k aplikovani filtru o urcité velikosti (3x3) a k zachovani
prvku:

o pooling max — s nejvyssi hodnotou
o pooling average — prumér hodnot ve filtraénim okné
e classes: pokud jsou pouzité vahy z knihovny ImageNet uda se Ciseln€ pocet tiid,

do kterych bude vysledny obrazek zatazeny

Pro jesté vétsi modifikaci sité¢ na vlastni data se obvykle na konec pfifadi dvé plné
propojené vrstvy, v nichz jsou definovany kategorie, do kterych by méla sit’ ve vysledku
zatadit urovany obrazek. Jedna se o tzv. demse vrstvy, u kterych se nastavuji dva

parametry: pocet vystupnich neuront (pokud rozd€luje obrazek do dvou vyslednych

30



kategorii, nastavi se Cislo 2) a aktivacni funkce (viz Obr. €. 14). Nejcastéji byvaji

pouzivany dvé aktivacni funkce:

e softmax: pouziva se predevsim u binarnich klasifikaci, kdy na kone¢ném vystupu
ocekavame hodnoty v intervalu <0,1>. Tato aktivaéni funkce udava
pravdépodobnost, s jakou spada vystup do dané klasifikacni tfidy a pouziva se ve
vystupni vrstvé neuronové sité¢ (Rek, 2018).

e ReLU (Rectified Linear Unit): jedna se o nejpouzivanéjs$i aktivacni funkci,
ocekava hodnoty v intervalu <0,00). Pokud je hodnota negativni, je ji automaticky

piifazena 0 a diky tomu je trénovani neuronové sit¢ mnohem rychlejsi (Keras,

2019).
Obr. ¢. 14: Aktivacni funkce softmax a ReLU
. ' ' ' . ! .
-------
------
B % 4 2 0. 2 L
a) softmax
0
b) ReLU

Zdroj: Chen, 2017

Pro konfiguraci pfidanych vrstev a kompilaci modelu je vhodné urcit tii nasledujici

parametry:

e optimalizator: vybér spravného optimalizatoru neuronové sité zptisobuje rozdil
mezi dobou uceni a dobrymi vysledky, které je mozné diky volbé dobrého

optimalizatoru ziskat v mnohem krat§im case. Pfikladem takového optimalizatoru
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je Adam (Adaptive Moment Estimation). Udrzuje jednotnou miru uceni pro
vSechny aktualizace vah a rychlost uceni se béhem trénovani sit¢ neméni. Tento
optimalizator kombinuje vyhody dvou dalSich optimalizatori AdaGrad, ktery
udrzuje rychlost uceni, a Root Mean Square Propagation, ktery na zakladé
pruméru poslednich hodnot vah také udrzuje rychlost uc¢eni. Tyto optimalizatory
zlepsuji vysledné parametry neuronové sit€. U optimalizatoru Adam jsou dalsi
moznosti nastaveni parametrii:

o alfa (learning rate): tento parametr udava rychlost uc¢eni neboli velikost
kroku, pokud je hodnota mensi nez 0,001 dojde ke zpomaleni uceni
neuronoveé sité

o betal: vyjadiuje exponencidlni miru poklesu rychlosti uceni pro odhady
prvniho momentu, vétSinou se jedna o ¢islo 0,9

o beta2: jedna se o exponencialni miru poklesu rychlosti u¢eni pro odhady
druhého momentu, hodnota by se méla nastavit blizko 1

o epsilon: zabrani déleni nulou

ztratova funkce: vyjadiuje aktualni chybu sit€ béhem trénovani. Jde o hodnotu,
ktera vyjadiuje rozdil mezi aktudlnim vystupem a ocekdvanym vystupem. Vystup
je pak zékladem pro ucici algoritmus, ktery se tuto chybu postupné snazi
minimalizovat (Rek, 2018).

o stredni kvadraticka chyba: pouziva se pro regresni ulohy

o cross entropy pro binarni klasifikaci: pro klasifikaci do dvou tfid

o cross entropy pro klasifikaci do vice trid: kazdé tfidé odpovida jeden
vystupni neuron

metrika: parametr, ktery se pouziva k posouzeni vykonu modelu neuronové sit¢.
Nastavi, které¢ hodnoty je primarné potieba sledovat pfi trénovani modelu a tyto
hodnoty poté vypisuje (Keras, 2019).

o stredni kvadraticka chyba

o presnost (accuracy)
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3. Data a metodika
V této kapitole jsou uvedena pouzita data, prib¢h jejich vybéru a predzpracovani.

V metodické ¢asti je poté popsana metodika vyuzivana v praktické ¢asti prace.
3.1 Vybér a zpracovani dat

Pro tuto praci byla vybrana data zdruzice Sentinel 1A. Sentinel vyuziva
jednofrekvencni radarovy senzor C-SAR v pasmu C. Na polarni draze jsou dvé druzice —
Sentinel 1A a 1B, obihajici na stejné draze s posunem 180°. Snimani zemského povrchu
probiha ve &tyfech rezimech (viz Tab. &. 2) a s riznym prostorovym rozligenim. Casové
rozliSeni je nad rovnikem 12 dni. Sentinel 1A byl vypustén 3. dubna 2014, vyska letu
druzice je 693 km. Sentinel 1B byl vypustén 25. dubna 2016.

Tab. ¢. 2: Rezimy snimani zemského povrchu druZic Sentinel 14 a 1B

_ : Prostorové Sitka
Rezim Zpisob vyuziti :
rozliSeni zabéru
pouze pii zvlastnim pozadavku pro
Strip Map Mode . _ 5x5m 80 km
monitorovani krizovych udalosti

hlavni rezim snimani nad pevninou,
Interferometric

castecné nad mofem a v polarnich5 x 20 m 250 km
Wide Swath Mode

oblastech

Extra Wide Swath¢astecné pouzivany nad mofem a v
20 x 40 m 400 km
Mode polarnich oblastech

prostorové rozliSeni 5 m ve
hlavni reZim snimani nad otevienym Ctvercich 20 x 20 km kazdych
Wave Mode
mofem 100 km, snimano pod dvéma
ruznymi uhly
Zdroj: CollGS, 2019
Data zdruzice Sentinel 1A jsou voln¢ dostupnd v riznych stupnich
pfedzpracovanosti, v reZimu snimdni Interferometric Wide Swath Mode (IW). IW
kombinuje velkou §itku zabéru a stfedni geometrické rozliSeni. Snimkovani probiha ve
ttech pasech s vyuZitim techniky Terrain Observation with Progressive Scans SAR
(TOPSAR), ktera umoznuje vychyleni radarového pulsu a tim 1 vyssi kvalitu obrazu. IW

rezim je hlavnim rezimem sniméni nad pevninou (CollGS, 2019).
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Produkty druzice jsou dostupné z webové adresy Copernicus Open Acces Hub
(Scihub, 2019). Tato data jsou zdarma a jsou poskytovana ve tfech irovnich zpracovani
— produkty oznacované jako Level 0-2. Level 0 jsou pouze surova data, ktera nejsou nijak
zpracovana a obsahuji Sum, vnitini kalibraci a informaci o poloze na draze pti potizeni
snimku. Produkty oznacované L1, pouzité i pro tuto praci, se dale rozd€luji na Single
Look Complex (SLC) a Ground Range Detected (GRD). Tato data uz jsou
georeferencovana, dochazi k redukci Sumu (speckle). Produkty GRD maji odstranén
termalni Sum. Pro tuto praci byla vyuzita data L1 GRD. Ddle je k dispozici 1 Level 2,
ktery uz obsahuje konkrétni produkty, zaméfené napiiklad na mapovéani oceanti nebo

zemského povrchu (CollGS, 2019).

3.1.1 Vybér uzemi

Pro detekci lavin bylo potteba, aby se ve vybraném uzemi laviny vyskytovaly
velmi Casto, aby byly na radarovych snimcich dobfe rozpoznatelné. Proto bylo zvoleno
Norsko, kde se nachazi Skandinavské pohoii s velmi prudkymi a nezalesnénymi horami.
Konkrétnéji byl zvolen kraj Troms a pohoti Lyngalpane, které se v tomto kraji nachazi.
Bylo zjisténo, Ze v této oblasti se pies zimu vyskytne n¢kolik desitek lavinovych udalosti,
napiiklad v zimé€ 2014/2015 zde spadlo nekolik stovek mensich ¢i vétsich lavin (Vickers,
2016). Dle Vickers (2016) bylo vybrano tizemi v udoli Tamokdalen a Lavangsdalen
v regionech Lyngen, Nord a Idre Troms (viz Obr. & 15). Udoli Tamokdalen je 30
kilometri dlouhé a lezi v nadmotské vySce 200 m n. m. Nejvyssi hory dosahuji az do
vysky 1600 m n. m. Udoli Lavangsdalen méti 16 kilometrii a prochazi jim hlavni silnice

do Tromsg.
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Obr. ¢. 15: Umistent zajmovych regionit v Norsku

L 17djmove regiony

0 300 km

Zdroj: Kartverket.no (2019), Geonorge.no (2019), vlastni zpracovani

Bliz$i vyobrazeni udoli Tamokdalen a Lavangsdalen je patrné na Obr. ¢.16.
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Obr. ¢. 16: Poloha Lgdoli Tamokdalen a Lavangsdalen
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Zdroj: Kartverket.no (2019), Geonorge.no (2019), viastni zpracovani

3.1.2 Predzpracovani a vybér radarovych snimki

Ptedzpracovani radarovych dat bylo provedeno v softwaru Sentinel Application
Platform (SNAP). Tento software byl vyvinut Evropskou vesmirnou agenturou (ESA)
pro zpracovani a Upravu radarovych snimkl a obsahuje dale toolboxy i pro upravu
produktli dalSich misi Sentinel (Step 2019). Tento software je poskytovan zdarma.

Pro zpracovani prace byly vybrany scény z nasledujicich datum:

Referencni snimek — 25. 12. 2014 a 23. 12. 2018
Aktivni snimek — 6. 1. 2015 a 4. 1. 2019

Tyto datumy byly zvoleny podle toho, Ze druzice Sentinel 1A proleti nad stejnym tizemim
na stejné orbité 1x za 12 dni. Referen¢ni snimek pochéazi z doby, kdy na uzemi byly stalé
klimatické podminky, to znamena nesnézilo ani neprselo, zaroven se v horach nachézel

jiz dostatek snéhu, aby v ptipadé zmény pocasi mohlo dojit k padu laviny. Aktivni snimky
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pofizené o 12 dni pozdé&ji jsou také pofizeny za stalého poc€asi. Mezi potizenim aktivniho
a referencniho snimku doslo k vyraznému srdzkovému thrnu a otepleni, tim padem
vznikly idedlni podminky pro pad laviny. Informace o pocasi byly zjistény na
internetovych strankach Norského feditelstvi pro vodni zdroje a energetiku (NVE, 2019).
Snimky jsou pofizeny s rozliSenim 20 m/pixel, rezim snimani IW, Level 1 GRD. Orbita
je stoupajici (ascending). Sentinel 1 provadi snimky s vertikalni i horizontalni polarizaci
senzoru. Dle Vickers (2016) byla vyuzita polarizace VV (pfijeti 1 vyslani signalu ve
vertikalni pozici senzoru).

Ackoliv tyto scény jsou jiz ¢aste¢né zpracované, je potieba je jesté dale upravit
pro naslednou lepsi praci se snimkem. Mechanismus pfedzpracovani je uveden na Obr.

¢. 17.

Obr. ¢. 17: Mechanismus predzpracovani radarovych dat

radiometricka korekce jevu terénni korekce

kalibrace : speckle : obrazu

Radiometricka kalibrace slouzi k ptevedeni DN hodnot (digital number) kazdého
pixelu na radianci (zaf). Pro korekci jevu speckle, coz je Sum vznikly v radarovych
datech, byl pouzit medidnovy filtr s velikosti filtrovaciho okna 3x3. Tento filtr patii
k jednoduchym, odstraiiuje Sum zptisobeny pulsem. Pulsni hodnota mensi nez polovina
Sitky filtrovaciho okna je potla¢ena nebo odstranéna (Mansourpour, 2006).

Pro terénni korekci obrazu byl pouzit dostupny digitdlni model terénu (DTM),
ktery nabizi software SNAP. Nejprve mél byt pouzit DTM Space Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) s rozliSenim 30 metri. Ukazalo se vSak, ze tento model je
dostupny pouze v omezené zemépisné Siice, do které ale nespadd vybrané uzemi (NASA,
2019), tudiz bylo ptikro¢eno k modelu Altimeter Corrected Elevation (ACE) 30, také
s rozliSenim 30 m. Tento model vychazi ze SRTM, avSak mé globalni pokryti (Berry,
2008). V tomto kroku bylo nastaveno i zobrazeni, kde bylo zvoleno Universal Transverse
Mercator (UTM), pas 33 vhodny k zobrazeni norského izemi. Nasledné jiZ byly snimky
pfipraveny k dal§imu zpracovéni. Soufadnicovy systém uZ je u produktu L1 pfedem dany
a jedna se o World Geodetic System (WGS) 84. Vysledek piedzpracované scény je

zobrazen na Obr. ¢. 18.
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Obr. ¢. 18: Predzpracovand scéna z 25. 12. 2014

Zdroj: Scihub (2019), vlastni zpracovani

Takto byly zpracovany vSechny vybrané scény. Nasledné byly tyto scény nahrany
do softwaru ArcMap 10.4.1. Nékteré dalsi kroky 1ze uskutecnit i v softwaru SNAP, ale
pro rychlejsi a prehlednéjs$i zpracovani a naslednou praci s potiebnymi vektorovymi

vrstvami byl zvolen ArcMap.

3.1.3 Vybér mist s lavinovym proudem

Pro vybér mist, kde je jasn€ rozpoznatelné, ze zde v ur¢itém obdobi spadla lavina,
muselo byt provedeno n¢kolik nésledujicich kroki, aby nebylo toto misto oznaceno
chybné.

Metodika pouzita v této praci slouzi predevsim k tomu, aby mohl byt zjistén pad
laviny i1 v nepfistupnych mistech naptiklad vysoko v horach, a tim se mohlo zamezit
pohybu ¢lovéka v obdobi, kdy hrozi pad lavin. V souc¢asné dobé NVE vede lavinové
roCenky a zaroven poskytuje vektorova data s informacemi o misté, velikosti a datu padu

laviny. Jedna se zde ale pouze o laviny, které byly spatieny ¢lovékem, piipadné zjistény
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na nékteré zméficich stanic. Do této databaze navic muze pfispivat kdokoliv
s ptihlaSovacimi tdaji, a data jsou jen minimaln€ ovétovana (Skredregistrering, 2019).

Takto je urCeno v zdjmovém uzemi pouze 10-20 vétsich lavin ro¢né, tudiz by
muselo byt pouzito mnoho radarovych scén. Eckerstorfer (2015) a Vickers (2016) vsak
zminuji velmi propracovanou metodiku pro zjisStovani lavinovych proudu z radarovych
snimki bez nutnosti znalosti pfesného mista uréeni z pozemnich stanic. Tato metodika
pro urceni téchto mist byla pouzita i zde pro eliminovani obrovského mnozstvi
radarovych scén.

Nejprve je nutné vytvofit si masku uzemi, na kterém pad laviny nehrozi. Tato
maska zohlednuje sklon svahu a vegetaci. Dle Avalanche Canada (2019), nebo Kukala
(1983 cit. v: PfF MU, 2018) se nej€astéji laviny vyskytuji ve svahu se sklonem vétSim
nez 22-25° a mensim nez 45°. Potom uz je sklon svahu pfili§ prudky na to, aby se na ném
udrzela vétsi vrstva snéhu. Pad lavin potom nehrozi v zalesnéném tzemi, kde stromy
sesouvani sn¢hu zabrani. Digitalni model terénu pro tizemi Norska byl ziskan ptes
Kartverket.no (2019). Tato sluzba poskytuje jednotlivé dlazdice pro vybrané uzemi o
velikosti 50 x 50 km. Tyto dlazdice byly spojeny a z tohoto DTM vypocitan sklon svahu
v z4jmovych udolich a jejich okoli. Sklon byl rozdélen do tii kategorii — pod 25°, 25-45°a
vice nez 45°. Na Obr. €. 19 je dobie patrné, kde vSude mohou laviny vzniknout. Neni
vyloucené, ze lavinovy proud zasédhne i do uzemi s menSim sklonem, které se muze

nachazet ve svahu pod mistem, kde se lavina vytvofila.

39



0 ] :
Sklon svahu [7]
B éné nez 25
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Zdroj: Kartverket.no (2019), viastni zpracovani

Nasledné byla k zobrazeni sklonu svahu pfidana jesté¢ vektorova vrstva lesu,
dostupna na OpenStreetMap, a vrstva vodnich ploch, aby nedoslo k chybnému ur¢eni
lavinového proudu. Vysledna maska je zobrazena na Obr. €. 20. Z obrazku je patrné, Ze

startovaci zona laviny se miiZe nachazet pouze na Zluté vyobrazeném tizemi.
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Obr. ¢. 20: Vysledna maska pro urceni vyskytu lavin
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Zdroj: OpenStreetMap (2019), Kartverket.no (2019), vlastni zpracovani
Po vytvoteni masky je dalsim krokem RGB syntéza radarovych snimki. Jako R
kanal je pouzit referencni snimek starSiho data (v tomto ptipadé 25. 12. 2014 a 23. 12.
2018), jako G je zvolen aktivni snimek (6. 1. 2015 a 4. 1. 2018) a jako B op¢t referencni
snimek. Vysledkem je snimek zobrazujici zmény ve zpétné odrazivosti. Zelenou barvou
je zde vidét zvyseni zpétného zareni, zatimco snizeni mé fialovou barvu. Na mistech, kde

neprobéhla vyraznd zména zpétné odrazivosti, je Seda barva (viz Obr. €. 21).
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Obr. ¢. 21: RGB syntéza referencniho a aktivniho snimku

Zdroj: Scihub (2019), vlastni zpracovani

Na Obr. €. 22 jsou jednotliva udoli pfiblizena, aby byla 1épe patrnd zména zpétné
odrazivosti.

Obr. ¢. 22 Zména zpétné odrazivosti v jednotlivych udolich

Zdroj: Scihub (2019), vlastni zpracovani
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Dle AVAMAP (2019) jsou zelené zobrazeny nové laviny. Zpétna odrazivost na aktivnim
snimku se oproti referenénimu zvysila. Fialovou barvou je vyobrazen mokry snih a
ukazuje na pokles zpétné odrazivosti, Sedou barvou je zobrazeno Uzemi, kde nastala
pouze mala zména mezi aktivnim a referenénim snimkem. Cerné je pak stin vznikly
radarovym snimanim.

Spravnost urceni laviny v RGB kombinaci snimk je mozné jesté zkontrolovat
odectenim referen¢niho snimku od aktivniho, kde se jako lavinovy proud zobrazi pixely
s hodnotou zpétné odrazivosti vétsi nez 6 dB (Vickers, 2016).

Pokud jsou snimky takto zpracovang, je mozné ptikrocit k dalSimu kroku, kterym
je vyfezani obrazki o urcité velikosti, které¢ budou pouzité pro trénovani neuronové site.
Bylo rozhodnuto, Ze jednotlivé snimky budou mit velikost 64 x 64 pixell pro rychlejsi a
pfesnéjSi natrénovani sité. Pfiklady vyfezli jsou uvedeny na Obr. €. 23 a umisténi

konkrétnich lavin v zajmovych udolich na Obr. €. 24.

Obr. ¢. 23: Priklady vyrezit mist s lavinovym proudem a bez

b) mista bez lavinového proudu

43



Obr. ¢. 24: Rozmisténi vybranych lavin v zajmovych udolich v Norsku

.«‘&f

i i %\ 2 o

3.2 Metodika

3.2.1 Volba neuronové sité

V préci je pouzita neuronova sit VGG-19, jejiz vahy jsou predtrénované na
datasetu ImageNet. Pouziti této jiZ pfedtrénované sité se nazyva transfer learning. Jeho
vyhoda je v tom, Ze neni potfeba stravit hodiny a hodiny trénovanim sité na obrovském
trénovacim souboru. Je nutné pouze pfidat na konec predtrénované neuronové sité vrstvy
tak, aby model ur¢oval rozdéleni do vyslednych kategorii, v pfipad¢ této prace do dvou:
na obrazku se nachazi lavina, nebo nenachazi.

Neuronova sit’ VGG-19 je dostupnd v aplika¢nim prostiedi Keras. Tato sit’ byla
vybrana z ditvodu jeji dobré dostupnosti, pfijatelného poctu vrstev a vzhledem k tomuto
poctu vrstev také vyborné uspésnosti v urCovani snimku (viz Obr. €. 25) a je napsana
v jazyce Python. V tomto programovacim jazyce je nasledné feSen veskery dalsi postup

pii pouzivani neuronové sit€. Aby operace s neuronovymi sitémi spravne fungovaly, bylo
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vyuzivano open source platformy pro hluboké uceni TensorFlow, diky niz l1ze pouzivany

skript spustit.
Obr. ¢. 25: Ditvod vyberu modelu neuronoveé sité VGG-19
Model Image size Weights Top-1 Top-5 Parameters Depth
size accuracy accuracy
Xception 299x 299 88 MB 0.790 0.945 22,910,480 126
VGG16 224 %224 528 MB 0715 0.901 138,357,544 23
VGG19 224 %224 549 MB 0.727 0.910 143,667,240 26
ResNet50 224 %224 99 MB 0.759 0.929 25,636,712 168
nceptionV3 299 x 299 92 MB 0.788 0.944 23,851,784 159
Inception 299 % 299 215MB 0.804 0.953 55,873,736 572
ResNetV2
MobileNet 224 %224 17 MB 0.665 0.871 4,253,864 88

Zdroj: Keras, 2019

Skript, se kterym bylo pracovano, byl poskytnut Per Egil Kummervoldem
z Norského vyzkumného Ustavu v Tromse. Tento skript byl ale nefunkéni a musel doznat
znaénych uprav. Poslouzil jako inspirace pro ipravy modelu neuronové sité. Upravy byly
provedeny v softwaru PyCharm (JetBrains Community Edition 2018.3.1), kde pak
probihalo i trénovéani neuronové sité a ur¢ovani jednotlivych snimki. Cely skript je na
ptiloZeném CD pod ndzvem neuronova_sit.

Pro urcovani jednotlivych snimki pak byl vytvoten dalsi samostatny skript, ktery
na zaklad¢ uloZzené¢ho modelu umi roztiidit obrazky do kategorii ,,Je lavina* a ,,Neni
lavina.* Skript vypiSe ndzev ur€ovaného snimku a Ciselné zatazeni (v procentech) do

jednotlivych kategorii. Skript je uveden na ptilozeném CD pod ndzvem urcovani_lavin.
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4. Vysledky

V nasledujici kapitole jsou popsany vysledky vcetné popisu tvorby datasetu,
trénovani modelu neuronové sit¢ a celkového vyhodnoceni nasledného testovani na

konkrétnich datech.

4.1 Tvorba datasetu

Jak bylo uvedeno v kapitole vyse, dataset obrazkt pro trénovani neuronové sité se
skladal z vytezii o velikosti 64 x 64 pixelid. Celkem bylo z radarovych snimka vybrano
60 unikatnich vyfezi, na kterych se vyskytovala lavina ¢i jeji ¢ast. Podminkou bylo, aby
se v kazdém vyiezu vyskytovala lavina alesponi na 10 pixelech. Stejny pocet obrazkl byl
vybran i z oblasti, kde se lavina nevyskytovala. Celkem by tak dataset obsahoval 120
unikatnich vyfezii. Tento pocet je ale pro trénovani neuronovych siti velmi maly. Tyto
sité potiebuji tisice az desitky tisic vzorkd k tomu, aby byly natrénovany optimalné.
Jelikoz se ale zde jednd o jiz predtrénovanou sit VGG-19, neni potieba vytvoftit tak
obrovsky dataset, pfesto vSak byl pocateéni pocet vyrezli uméle rozsifen oto¢enim
puvodnich snimki o 90, 180 respektive 270 stupni. Celkem tak vznikl dataset o poctu
480 snimkd.

Nasledné bylo nutné rozdélit cely dataset na trénovaci, validac¢ni a testovaci.
Trénovaci slozka je tvofena z 60 % obrazku (tj. 288, 144 snimku s lavinou a 144 bez) a

testovaci 40 % (96+96).

4.2 Trénovani neuronové sité

Na zacatku je potieba stanovit velikost davky (batch size). Tato ¢iselnd hodnota
urCuje pocet tréninkovych obrazki, které projdou skrz neuronovou sit’ v ramci jedné
epochy. Velikost davky se stanovuje na zakladé poctu trénovacich dat, tzn. ¢im vice
trénovacich prikladd, tim vétsi mize byt davka. Epocha je doba, kdy neuronovou siti
projdou vSechny trénovaci vzorky tam 1 zpét. Model neuronové sité zobrazuje jesté pocet
iteraci. Ten se zjiSt'uje na zaklad€ poctu trénovacich piikladu a velikosti davky, napt. kdyz
ma neuronova sit’ provést 20 epoch s 288 trénovacimi ptiklady a velikosti davky 15, bude

potieba 19 iteraci v jedné epoSe (288/15, viz Obr. €. 26).
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Obr. ¢ 26: Ukazka priibéhu jedné epochy neuronoveé sité VGG-19

Na Obr. ¢. 26 je vidét prubeh trénovani neuronové sité. Skript je schopen vypisovat
vysledky po jednotlivych iteracich. Zobrazuje ¢as zbyvajici do ukonceni epochy (ETA),
hodnotu po provedeni ztratové funkce (loss), primérnou ptesnost jednotlivych iteraci
(acc) ana zavér epochy u provedené posledni iterace jesté hodnotu, s jakou piesnosti bude
model piedpovidat kategorie s novymi daty (val acc), a hodnotu val loss, kterd je
hodnotou ztratové funkce u valida¢nich dat.

Jako neuronov4 sit’ byla pouZita jiz zminéna VGG-19. I pfesto, Ze je mozné si tuto
nadefinovanou sit’ importovat z knihovny Keras, je potfeba provést upravy tak, aby
fungovala na konkrétni data. Je nutné také dbat na to, aby nebyla neuronova sit’ pieucena
¢1 nedoucena. K pieuceni sité dochazi, pokud je piesnost trénovaci slozky vétsi nez

validacni, jejiZ presnost zaroven s kazdou dalsi epochou klesa (Obr. €. 27).

Obr. ¢. 27: Ukazka preuceni neuronové sité
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K nedouceni sité dochazi, pokud uz uceni skonci, ale kiivky stale ukazuji vzestupnou

tendenci (Obr. ¢. 28).

Obr. ¢. 28: Ukazka nedoucené neuronove sité
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Oba tyto problémy — pieuceni a nedouceni neuronové sité zptisobi nasledné neptesnosti
v urcovani pozadovanych snimki. Na zéklad€ téchto vysledki byl stanoven pocet epoch
pii trénovani neuronové sité na 8, velikost davky 15.

Nasledné byly nastaveny parametry samotného modelu neuronové sité. Jako vahy
bylo nastaveno Nome, include top False, pooling average. Jako optimalizator byl
nastaven Adam s doporucovanymi parametry kromé alfa, kde se doporu¢ovana hodnota
ukazala jako pfili§ mala. Sice tak pfi sniZeni této hodnoty doSlo ke zpomaleni uceni, ale
také doSlo ke zvySeni piesnosti trénovani. Jako ztrdtova funkce byla nakonec zvolena
categorical crossentropy, ktera sice neslouZzi pro binarni klasifikaci, ale s jejim pouzitim
doslo ke zlepSeni vysledkli. Metrika byla zvolena accuracy. Na obrazcich. je vidét, jak
se chovaly grafy pfesnosti ueni neuronové sité, pokud byla nastavena ztratova funkce
binary cross entropy (Obr. €. 29) a parametr alfa=0,001 u optimalizatoru Adam (Obr.
¢. 30).
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Obr. ¢. 29: Ztratova funkce ,, binary cross entropy** pri trénovani neuronové sité
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Obr. ¢. 30: Parametr alfa=0,001 u optimalizatoru Adam
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S takto nastavenymi parametry zminénymi vySe pak vySel model, kde byl

vysledek ptesnosti trénovani sit¢ 97 % (Obr. €. 31), kde maxima bylo dosazeno po 8

epochach. Tento model sité byl uloZen ve formatu .model, a nasledné pouZit pro uréovani

jednotlivych snimkti. Schéma modelu je uvedeno v Piiloze.
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Obr. ¢. 31: Vysledek trénovani pouzitého modelu neuronove sité
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4.3 Hodnoceni jednotlivych snimkii

Z celkového poctu 192 snimkd, z toho 96 snimk s lavinou a 96 bez laviny, bylo
zatazeno do kategorie ,,lavina® 96 snimkd, kde se lavina opravdu nachézela, ale také 15
snimk, kde lavina ve skute¢nosti nebyla. Celkem se jedna o uspe&snost 92 %.

Snimky s lavinou byly do kategorie ,lavina* zafazovany celkem s99 %
pravdépodobnosti, vétSinou se jednalo o 100% urceni, Ze na obrazku opravdu je lavina.
Problematickym se stal pouze jeden snimek, ktery byl uren neuronovou siti jako
lavinovy z 80 % (viz Obr. €. 32). Niz$i pravdépodobnost, Ze na snimku je lavina, zptisobil
fakt, Ze se jednalo o maly lavinovy splaz zobrazeny ne tak velkym mnozstvim zelenych

pixell.

Obr. ¢. 32: Problematicky snimek pri zarazovani do kategorie ,,Je lavina “
= L

U snimki bez laviny byla uspéSnost zatazeni do kategorie ,,neni lavina® horsi.
Celkem bylo z 96 snimkii zafazeno spravné 81 snimkd, ale ani u spravné zatazenych
obrazkil se vétsinou nejednalo o 100% pravdépodobnost urcéeni kategorie. Celkem byly
snimky zatazovany do kategorie ,,neni lavina*“ s pravdépodobnosti 79 %. Problematické

snimky a pravdépodobnosti jejich zatazeni do kategorii jsou v Tab. €. 3
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Tab. ¢. 3: Pravdepodobnost zarazeni do jednotlivych kategorii u problematickych

snimkii
| cislosnimku | jelavina[%] [  nenilavina[%] |
150 52 48
151 61 39
157 71 29
158 82 18
160 64 36
176 57 43
187 98 2
192 83 17
195 74 26
211 71 29
217 81 19
218 94 6
219 53 47
220 72 28
236 65 35

Na Obr. €. 33 jsou jednotlivé snimky, které byly zatazeny do kategorie ,,je lavina®,
prestoze se na nich lavina nenachézi. Z vysledkl je patrné, ze neuronova sit’ nebyla
schopnd zatadit spravné urcité typy snimki, a to takové, na kterych se nachazi vétsi
mnozstvi zelenych pixeld, které lavinu zobrazuji. Déle byl také problém napt. u snimku
¢. 176, kde se v levé casti vyskytl stin pii snimani radarem. Tento samy jev je patrny i na

snimku ¢. 195 nebo ¢. 236.

Obr. ¢. 33: Jednotlivé snimky, zarazené do Spatné kategorie
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Oproti tomu na Obr. €. 34 jsou uvedeny piiklady spravné urcenych snimkii, které
byly zafazeny do kategorie ,,neni lavina“. Na téchto snimcich nejsou patrné zadné
fragmenty lavinového splazu, zelené, fialové a Sedé¢ pixely jsou rovnomérné rozmistény
po celém vyfezu a pro neuronovou sit’ tak bylo jednodussi zaradit tyto obrazky do spravné

kategorie s pravdépodobnosti 97 %.

Obr. ¢. 34: Przklady Spravne urceneho snimku
X Sk i -

i: @t o >l

Celkové se tedy ukazalo, Ze neuronova sit zvlada urcovat snimky s lavinou
mnohem 1épe nez ty, kde se lavina nenachazi a kde velmi ¢asto dochazi k tomu, ze je
neuronova sit’ chybné vyhodnoti. Vysledek 81 snimkt bez laviny uréenych spravné a 15
Spatné, kdy u nekterych ptikladi neuronova sit’ urcila snimek jako lavinovy z 98 %, byl
neuspokojivy. Bylo tedy vhodné nalézt takové feSeni, aby neuronova sit’ neméla takové
problémy s ur¢ovanim snimk bez lavin.

V piedstaveném feSeni byly snimky do trénovaciho a testovaciho datasetu
vybrany nahodn¢. Prvnich 144 snimki z kazdé kategorie bylo zatazeno do trénovaciho a
zbylych 96 snimk do testovaciho datasetu. Tim pddem se stalo, Ze v trénovacim datasetu
nebyly vSechny typy snimkd, které se pak mohly vyskytnout pfi testovani. Po druhé tedy
bylo rozdéleni do datasetti provedeno peclivéji, aby se v obou dvou skupinach nachéazely
vSechny typy ptikladi. Nasledné byla cela neuronova sit’ znovu natrénovana na novych
trénovacich datech (Obr. €. 35). Tentokrat bylo dosaZeno maxima uz po péti epochach na

99 %.
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Obr. ¢. 35: Vysledek trénovani pouzitého modelu neuronové sité po zmeéné obsahu

datasetu
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Model takto natrénované sit¢ byl opét uloZzen a nasledné spustén na jednotlivé
snimky. Bylo opét vybrano 96 snimk a lavinou a 96 bez laviny.
Nové natrénovany model neuronové sit¢ zatadil 95 snimka s lavinou do kategorie ,,je
lavina“ a 1 snimek s lavinou do kategorie ,,neni lavina®. Ostatni snimky byly zatazovany
do kategorie ,,je lavina“ s 97 % pravdépodobnosti. Chybné zatazeny snimek (Obr. €. 36).
Jedna se o podobny typ obrazku, jaky byl i v pfedchozim piipadé oznacen za lavinovy

jen z 80 %. Je to zplisobené opét malym poctem zelenych pixelit oznacujicich lavinu.

Obr. ¢. 36: Chybné zarazeny snimek do kategorie ,,neni lavina “

Pfi urcovani 96 snimki, na kterych se lavina nenachazela, ale doSlo k vybornym
vysledkiim. Ani jeden snimek nebyl zafazen do chybné kategorie, a neuronova sit’

oznacovala snimky jako ,,neni lavina* s pravdépodobnosti 99,86 %.

V Tab. €. 4 a ¢. 5 je uvedeno shrnuti vysledkii obou testovani a celkova uspesnost

uréovani. Vysledky urceni jednotlivych snimkti jsou pak uvedeny v Ptiloze.
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Tab. ¢. 4: Celkove vysledky pri testovani prvniho modelu neuronové sité

1. testovani

lavinové snimky

snimky bez laviny

kategorie

je lavina

neni lavina

je lavina

neni lavina

pravdépodobnost

urceni [%]

99,14

0,86

21,07

78,93

celkova pravdépodobnost urceni do spravné kategorie: 92,19 %

Tab. ¢. 5: Celkové vysledky pri testovani druhého modelu neuronové sité

2. testovani

lavinové snimky

snimky bez laviny

kategorie je lavina neni lavina | je lavina | neni lavina
pravdépodobnost

97,38 2,62 0,14 99,86
urceni [%]

celkova pravdépodobnost urceni do spravné kategorie: 99,48 %
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5. Diskuze

Pro zjistovani lavin z dat radaru se syntetickou aperturou bylo navrzeno pomérné
velké mnozstvi postupli, znichz je zdkladnim urcovani zbarevné kompozice
referencniho a aktivniho snimku. Volba téchto snimkl je pro nalezeni laviny velmi
zéasadni. Je dilezité, aby v dob¢ potfizeni snimku panovalo konstantni pocasi, to znamena
nebyly srazky a snih netdl. Na tento problém narazila Vickers (2016), kdy se nékteré
laviny na snimkéch zobrazily, ackoliv ve skute¢nosti na misté zadné nespadla.

V soucasnosti je na zdklad¢ vySe zminéné metodiky aktualni projekt AVAMAP,
kde na vybranych uzemich testuji uvedeny algoritmus pro rozpoznéavani lavin, a nasledné
jsou zného schopni vygenerovat vektorovou vrstvu lavinovych splazii. Prestoze
uspésnost ur¢ovani tohoto algoritmu neni stoprocentni, je jejich cilem vytvofit asovou
fadu dat, kterd bude slouzit pro dalsi zkoumani lavin a pro planovani infrastruktury nebo
sledovani zmén klimatu.

Podle Kummervolda (2018) jsou ale metody uréovani lavin, jak ptedstavuje
Vickers (2017) na hranici nejvyssi dokonalosti. V ¢lanku dosahuji piesnosti 90 % u
idealnich ptipadid lavin, ale u vice problematickych lavinovych splazi presnost klesa
k pouhym 50 %. Za problematické ptipady povazuji malé laviny nebo laviny pobliz
radarového stinu, anebo nédhlou zménu teploty snc¢hu v dobé pofizeni referenc¢niho a
aktivniho snimku. Proto pfisSli s ndvrhem klasifikace lavin pomoci neuronovych siti.
Konkrétné se jedna o VGG-19 a AConvNet, coz je jednoducha konvolu¢ni neuronova
sit’. Nasledn¢ kombinuji polarizace radarovych snimkd, ale u vSech vysledki dosahuji
pfesnosti trénovani neuronovych siti kolem 90 %. Neuvadi ale, kolik pfesné lavinovych
snimkid se jim podafilo spravné urcit, a kolik snimkl bylo zafazeno do nespravné
kategorie, jsou zde uvedeny pouze vybrané piiklady, mizeme se tak tedy jenom
domnivat, jak moc dobte se podatilo neuronovou sit’ natrénovat.

V této préaci je pouzity postup, ktery uvadi jak Vickers (2016, 2017), tak
Kummervold (2018). Co se tyce natrénovani sité, bylo dosazeno lepSich vysledkil na
menSim mnoZzstvi trénovacich dat. Souvisi to pravdépodobné s nastavenim parametra
modelu neuronové sité, s tim, Ze predtrénovana sit’ nepottebuje takové mnozstvi dat, a
také s vybérem trénovacich dat, coz je velmi dilezity prvek, na ktery Kummervold (2018)
neupozoriuje. Ukazalo se totiz, Ze k tomuto kroku se musi pfistoupit velmi peclive tak,
aby trénovaci data obsahovala opravdu vSechny ptiklady vyfezl lavin a predevSim mist,

kde se laviny nenachazi. Pokud byl totiz dataset rozdélen ndhodné, neuronova sit’ sice pii
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trénovani dosahla obdobné piesnosti, ale ndsledné uréovani jednotlivych vytezii uz tak
uspésné nebylo.

Model neuronové sité byl pouzit pro jiné vyfezy lavin, nez je tomu u
Kummervolda (2018), a ptesto bylo dosazeno vétsi uspésnosti. Tim bylo prokéazéano, ze
metoda s neuronovymi sitémi muze byt pouzita pro kterékoliv izemi, kde se laviny
vyskytuji, nemusi se jednat jen o zde zminéna udoli. I piesto, ze trénovani neuronove sité
zabere pomérn¢ dlouhou dobu, nez se spravné naladi volitelné parametry pro konkrétni
obrazky, urCovani naslednych snimkt do kategorii uz pak funguje automaticky a
nevyzaduje zadné upravy.

Naésledné ptitazovani do kategorii bylo dle nazoru autorky velmi uspésné, protoze
se podatilo dosdhnout 99 %. V dostupné literatuie se nikde nenachézi, které konkrétni
vytezy lavin byly zafazeny do spravné nebo do Spatné kategorie a s jakymi
pravdépodobnostmi, proto by se dalo sméle fici, Ze tato prace piinasi velky pokrok, nebot
jsou zde predstaveny problematické snimky a také to, Ze zalezi na obsahu trénovaciho

datasetu.
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6. Zavér

Cilem této prace bylo na zéklad¢ reSerSe literatury stanovit algoritmus pro
rozpoznavani lavinovych splazli na radarovych snimcich za pomoci neuronovych siti.
Pivodni zamér vytvofit svou vlastni neuronovou sit’ nebyl dodrzen, jelikoz téma
neuronovych siti jako takové je velmi ndro¢né a problematické a nikde nejsou stanoveny
konkrétni postupy. I tak zabralo pochopeni fungovani piedtrénované neuronové sité
nejvetsi dil asu pii tvorbé této prace.

Po nastudovani literatury bylo rozhodnuto, Ze bude pouzita sit’ VGG-19, ktera i
piesto, ze obsahuje 19 vrstev, stale vykazuje vysoky stupen piesnosti pifi trénovani. Skript
v jazyce Python byl ziskan od Per Egil Kummervolda, ale nasledné byl upraven tak, aby
fungoval na vlastni data a byla k nému pfipojena ¢ast, ktera rozlisi jednotlivé vyiezy do
potiebnych kategorii. K pfedzpracovani snimka z radarovych dat byla vyuzita metoda,
kterou uvadi Vickers (2016 a 2017).

Pro spravné provedeni bylo zapotiebi jak peclivé vybrat aktivni a referencni
snimek ze Sentinelu-1, tak dikladné€ zvolit takové tzemi, aby na ném dochazelo
k pravidelnému padu lavin. V Evrop¢ se mohlo jednat o alpské oblasti, nebo o Norsko.
To bylo nakonec vybrano z divodu toho, Ze se autorka s Norskem setkala jiz pii své
bakalarské praci, a méla tak lepsi piehled o dostupnosti dat o pocasi na tomto uizemi.

Nejveétsi problém byl se ziskdnim wvalidacnich pozemnich dat, ktera jsou
k dispozici jen v omezené mife. Tento problém zminiuje 1 Eckerstorfer (2016). Pro tuto
préci byla pouzita valida¢ni data z Norského feditelstvi pro vodni zdroje a energetiku,
kteti vydavaji lavinové ro¢enky a provozuji webovou stranku s informacemi o spadlych
lavinach. Jedna se vSak pouze o zlomek lavin, ktery na tomto uzemi spadne. Proto byla
pouzita tato data v kombinaci s vizualni interpretaci zobrazenych radarovych dat, v nichz
1ze urcit mista zasaZena lavinou podle prostorovych ptiznak.

Celkové by se dalo fici, Ze cile prace byly splnény. Algoritmus rozpoznava laviny
ale pouze na malych vyfezech, mohlo by se tedy do budoucna uvazovat o zvétSeni vyiezi,
pfipadné o vylepSeni algoritmu o to, aby umél naptiklad urc€it 1 velikost laviny nebo
vymezit jeji presny tvar. Bylo dokazano, Ze neuronové sit€ mohou vyrazné napomoci pii
urcovani lavinovych splazli v nepfistupném terénu z radarovych dat a ur€ovat mista padu

lavin s lepsi ptesnosti nez jiné doposud znamé metody.
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Ptiloha 1: Zatazeni jednotlivych snimkti do kategorii

Tab ¢. 1: Zarazeni vybranych snimkii do kategorii po prvnim natrénovani sité

snimky s lavinou snimky bez laviny
. Je lavina Neni lavina . Je lavina Neni lavina
¢. snimku %] %] ¢. snimku %] %]
145 100 0 145 6 94
146 100 0 146 7 93
147 97 3 147 15 85
148 100 0 148 45 55
149 100 0 149 4 96
150 100 0 150 52 48
151 100 0 151 61 39
152 100 0 152 14 86
153 100 0 153 6 94
154 100 0 154 4 96
155 100 0 155 12 88
156 100 0 156 4 96
157 100 0 157 71 29
158 100 0 158 82 18
159 100 0 159 41 59
160 100 0 160 64 36
161 100 0 161 7 93
162 100 0 162 3 97
163 100 0 163 4 96
164 100 0 164 4 96
165 100 0 165 17 83
166 100 0 166 5 95
167 100 0 167 28 72
168 100 0 168 2 98
169 100 0 169 10 90
170 100 0 170 19 81
171 100 0 171 6 94
172 100 0 172 7 93
173 93 7 173 8 92
174 100 0 174 7 93
175 100 0 175 7 93
176 100 0 176 57 43
177 100 0 177 7 93
178 100 0 178 8 92
179 100 0 179 14 86
180 100 0 180 9 91
181 100 0 181 7 93
182 100 0 182 24 76
183 100 0 183 4 96
184 100 0 184 5 95
185 100 0 185 5 95




snimky s lavinou snimky bez laviny

. Je lavina Neni lavina . Je lavina Neni lavina

¢. snimku %] %] ¢. snimku %] %]
186 100 0 186 7 93
187 100 0 187 98 2
188 100 0 188 32 68
189 100 0 189 10 90
190 99 1 190 37 63
191 100 0 191 4 96
192 100 0 192 83 17
193 100 0 193 23 77
194 80 20 194 36 64
195 100 0 195 74 26
196 100 0 196 3 97
197 100 0 197 40 60
198 100 0 198 5 95
199 100 0 199 5 95
200 95 5 200 17 83
201 100 0 201 3 97
202 100 0 202 7 93
203 100 0 203 6 94
204 85 15 204 4 96
205 100 0 205 5 95
206 100 0 206 5 95
207 96 4 207 11 89
208 88 12 208 12 88
209 100 0 209 9 91
210 100 0 210 30 70
211 100 0 211 71 29
212 100 0 212 28 72
213 100 0 213 7 93
214 100 0 214 5 95
215 100 0 215 9 91
216 100 0 216 3 97
217 100 0 217 81 19
218 100 0 218 94 6
219 100 0 219 53 47
220 100 0 220 72 28
221 100 0 221 3 97
222 100 0 222 3 97
223 100 0 223 5 95
224 100 0 224 4 96
225 97 3 225 20 80
226 96 4 226 4 96
227 100 0 227 29 71
228 100 0 228 31 69
229 100 0 229 13 87

il



Tab ¢. 2: Zarazeni vybranych snimkii do kategorii po druhém natrénovani sité

230 100 0 230 28 72
231 100 0 231 8 92
232 93 7 232 6 94
233 99 1 233 8 92
234 100 0 234 7 93
235 100 0 235 7 93
236 100 0 236 65 35
237 100 0 237 7 93
238 100 0 238 5 95
239 100 0 239 11 89
240 100 0 240 8 92

25 100 0 25 0 100
26 100 0 26 0 100
27 11 89 27 0 100
28 100 0 28 0 100
29 100 0 29 0 100
30 100 0 30 0 100
46 99 1 46 0 100
47 100 0 47 0 100
48 100 0 48 1 99

49 100 0 49 1 99

50 100 0 50 1 99

51 100 0 51 0 100
52 84 16 52 0 100
53 100 0 53 0 100
54 100 0 54 0 100
55 100 0 55 0 100
56 100 0 56 1 99

57 100 0 57 0 100
58 100 0 58 0 100
59 100 0 59 0 100
60 100 0 60 0 100
76 100 0 76 0 100
77 100 0 77 0 100
78 100 0 78 0 100
79 100 0 79 0 100
80 100 0 80 0,4 99,6




snimky s lavinou

snimky bez laviny

. Je lavina Neni lavina ., Je lavina Neni lavina

¢. snimku %] %] ¢. snimku %] [%]
81 100 0 81 0 100
82 100 0 82 0,2 99,8
83 100 0 83 0,3 99,7
84 81 19 84 0,2 99,8
85 100 0 85 0,3 99,7
86 100 0 86 0,3 99,7
87 82 18 87 0,3 99,7
88 100 0 88 0,17 99,83
89 100 0 89 0 100
90 100 0 90 0,3 99,7
106 100 0 106 0 100
107 100 0 107 0 100
108 100 0 108 0 100
109 100 0 109 1 99
110 100 0 110 1 99
111 100 0 111 0 100
112 90 10 112 0 100
113 87 13 113 0 100
114 100 0 114 0 100
115 100 0 115 0 100
116 100 0 116 1 99
117 100 0 117 0 99
118 100 0 118 0 100
119 100 0 119 0 100
120 100 0 120 0 100
136 100 0 136 0 100
137 100 0 137 0 100
138 100 0 138 0 100
139 100 0 139 0 100
140 100 0 140 1 99
141 100 0 141 0 100
142 100 0 142 0 100
143 100 0 143 0 100
144 81 19 144 0 100
145 100 0 145 0 100
146 100 0 146 0 100
147 82 18 147 0 100
148 100 0 148 0 100
149 100 0 149 0 100
150 100 0 150 0 100
166 100 0 166 0 100
167 100 0 167 0 100
168 100 0 168 0 100
169 100 0 169 1 99
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Pfiloha 2: Model neuronové sité

conv2d_l: Conv2D

activation_1: Activation

max_pooling2d_1: MaxPoolng2D ‘

dropout_1

conv2zd 2: Conv2D

activation_2: Activation

max_pooling2d_2: MaxPoolng2D ‘

dropout_2

activation_3: Activation

max_poolng2d_3: MaxPooling2D ‘

conv2d

activation_6: Activation



Ptiloha 3: Obsah ptilozeného CD
Ptilozené CD obsahuje:
1) Text prace
2) Cely dataset obrazka
3) Skript
a) neuronova_sit.py

b) urcovani_lavin.py
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