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Abstrakt

Soucasny rozvoj metod a nastrojli umélé inteligence ovlivnil i problematiku pocitacového
zpracovani obrazové informace. Cilem prace je proto navrhnout systém pro identifikaci
a klasifikaci typQ stfech z leteckych snimkd pomoci technik hlubokého uceni. Ziskané vysledky
Ize vyuzit napfiklad pro Uc¢innéjsi rozmistovani alternativnich zdrojd energie nebo pfi ndvrhu 3D
modell terénu. Navrieny systém inovativhim zpUsobem Fesi dvé hlavni ulohy, kterymi jsou
automatické poftizeni datové sady a jeji uZiti k G¢innému natrénovani zvolenych model(. Prace
navazuje na dosavadni poznani v této oblasti a zaméfuje se na zjednoduseni proces( vedoucich
k vysledku. Stavajici metody jsou narocné v Casti pfipravy datové sady, kterd je bud’ zavisld na
ruénim zpracovani snimk(i, nebo sestava z komplikovaného expertniho systému, jez rucni
zpracovani ¢aste¢né supluje. Prezentovand metoda pfinasi novy pfistup k feSeni problému. Po
odstranéni nejnarocnéjsi faze, rucéniho odvozovdni obrazl stfech, zlstane posledni
nevyhnutelny manudlni krok a tim je zafazeni snimku do pfislusné kategorie. Prace prokazala,
Ze navrhovand metoda automatizace procesu extrakce stfesnich obrazl za cenu nepfesnosti
vSak nema zasadni vliv na vykon testovanych model(. Nejlepsi dosazena celkova presnost
testovanych modeld rovnocenna publikovanym vysledkim cini 84 % (Qian et al., 2023, s. 33),
85 % (Buyukdemircioglu, Can a Kocaman, 2021, s. 58), 86 % (Meng, Soleimani-Babakamali
a Taciroglu, 2023, s. 15) a v pfipadé nami navrhovaného feseni 89 %. Popsané reseni je tedy
aplikovatelné na vyse uvedenou problematiku, kde muUze snizit podil lidské prace pfi zachovani
potifebné presnosti. Zaroven nabizi i prostor k dalSimu vyzkumu v oblasti automatického
ziskavani obrazll stfech a odstraniovani nepresnosti, inZenyringu hyperparametrtl nebo vyvoje
vlastnich klasifika¢nich modeld.
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PyTorch; EfficientNetB1; ResNet 101; VGG-16.



Abstract

The current development of artificial intelligence methods and tools has also influenced the
issue of computer processing of image information. Therefore, the aim of this paper is to
propose a system for identification and classification of roof types from aerial images using deep
learning techniques. The obtained results can be used, for example, for more efficient
deployment of alternative energy sources or in the design of 3D terrain models. The proposed
system solves two main tasks in an innovative way, which are the automatic acquisition of the
dataset and its use to efficiently train the selected models. The work builds on existing
knowledge in this area and focuses on simplifying the processes leading to the result. Existing
methods are challenging in the dataset preparation part, which either depends on manual image
processing or consists of a complicated expert system that partially replaces the manual
processing. The presented method brings a new approach to solve the problem. After removing
the most challenging stage, the manual derivation of roof images, the last unavoidable manual
step remains and that is the classification of the image into the appropriate category. The work
demonstrated that the proposed method of automating the roof image extraction process at
the cost of inaccuracies, however, does not have a significant impact on the performance of the
tested models. In both cases, the best achieved overall accuracy of the tested models is
equivalent to the published results of 84 % (Qian et al., 2023, p. 33), 86 % (Buyukdemircioglu,
Can a Kocaman, 2021, p. 58), 86 % (Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu, 2023, p. 15) and
89 % in the case of our proposed solution. Thus, the described solution is applicable to the
above-mentioned problem where it can reduce the proportion of human work while
maintaining the required accuracy. At the same time, it also offers scope for further research in
the field of automatic roof image retrieval and inaccuracy removal, hyperparameter engineering
or development of custom classification models.
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Uvod

Jako analytik geografickych informacnich systém( (GIS) se stadle Ccastéji setkdvam
s komplexnéjSimi poZadavky na GIS systém, ktery umoinuje efektivni analyzu a spravu
geografickych dat. Tyto poZadavky se tykaji mnoha aspekt(l, véetné energetického planovani,
rozpoctovani a udrzitelnosti. Zvlasté v oblasti statni spravy a byznysu rostou naroky na
dlkladnou analyzu geografickych objektd a zdroju.

Cilem bakalarské prace je reagovat na tyto rostouci poZzadavky tim, Ze navrhnu
a otestuji systém, ktery umozni identifikaci a klasifikaci vybranych objektl v leteckych mapach.
Konkrétné se budeme zamérovat na identifikaci budov a klasifikaci typu jejich stfech. To ma
vyznam zvlasté v souvislosti s rozhodovanim tykajicim se solarni energie, alokace rozpoctl
a udrzitelného rozvoje.

Velmi Castym pozadavkem soukromych subjektl je moznost v globdlnim méritku strojové
identifikovat objekty budov a klasifikovat typ jejich stfech a zjisténé informace vyuzit pro zvyseni
konkurenceschopnosti. Nejcastéji jde o vytipovani vhodného objektu pro umisténi solarni
elektrarny nebo o automaticky vypocet predbéinych nakladl na pofizeni nové stresni krytiny.
Dalsi velmi aktualni oblasti jsou 3D mapy zastavénych oblasti dle standardu OGC CityGML, kde
velmi ¢astym poZadavkem je konstrukce tvaru stfechy pro LoD2 (Biljecki et al., 2015, s. 27). Zde
Ize pravé klasifikaci typu stfech vyuZzit.

V soucasné dobé prozivdme boom v oblasti umélé inteligence, zejména v oblasti pocitacového
vidéni a hlubokého uceni. Tato technologicka revoluce pfindsi nové mozinosti pro analyzu
a klasifikaci geografickych dat, coz zvysuje tlak na implementaci téchto inovativnich metod do
GIS systémd.

Prace bude zaloZena na analyze existujicich postupl a implementaci vlastniho softwarového
feSeni v jazyce Python. Vysledné fesSeni bude prezentovano interaktivni formou s vyuZitim
specializovanych knihoven pro analyzu dat a strojového uceni. Je tfeba zvladnout dvé hlavni
ulohy, a to pofidit datovou sadu a s jeji pomoci Uspésné natrénovat a ovéfit ucinnost zvolenych
modell. Jednd se o komplexni multioborovou zaleZitost, kde je potfeba znalosti rlznych
mapovych formati a jejich zpracovani a zaroven znalosti hlubokého uceni.

Ulohu prvni, pofizeni datové sady, Ize zobecnit do tfi krokd, kdy posledni je nevyhnutelny pro
libovolnou metodu. Prvnim krokem je ziskani snimku, na kterych se nachdazeji obrazy budov. Zde
se nabizi mozZnost vyuzit bezpilotni prostfedky, letecké snimkovani nebo druZice dalkového
prazkumu Zemé. Kazda metoda vyZaduje jiny druh expertizy. Druhym krokem, ktery je ¢asové
nejvice narocny, je odvozeni stfesnich ploch ze snimk( budov. Tretim a poslednim krokem je
zarazeni obrazu odvozené stiesni plochy do zvolené kategorie. Uvedené metody si popiSeme
v teoretickém Uvodu do problematiky. V metodické ¢asti pak predstavime inovativni feseni, jez
vyrazné minimalizuje ndrocnost krokl jedna a dva.

Uloha druhd, natrénovani zvolenych modeld a ovéfeni jejich Gcinnosti, je obvykle Fesena
sestavenim série experimentl za poufZiti pretrénovanych modeld. | my se budeme drZet tohoto
osvédceného scénare a pouzijeme techniku zvanou transfer learning, kterou taktéz popiseme
v teoretické a nasledné metodické ¢asti pfi ndvrhu vlastniho experimentu.
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Na zadvér budeme prezentovat a diskutovat dosazené vysledky ve srovnani s uvedenymi
publikacemi a nastinime dalSi moZnosti a smér vyvoje prezentovaného reSeni. Prace ma
zodpovédét tyto vyzkumné otazky: Je datovd sada RUIAN vhodnad pro lokalizaci budov
a segmentaci stfech? Lze automatizované pofidit datovou sadu z verejné dostupnych zdroja?
Maji nepresnosti automatické metody v segmentaci stfechy vliv na vykonnost modelu?
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1 Teoreticky Uvod do problematiky

Hluboké uceni, zejména prostfednictvim konvolucnich siti, pfinasi revoluéni zménu ve
zpracovani informaci. Na rozdil od tradi¢niho pfistupu, kde je program explicitné definovan
s cilem dosahnout poZadovaného vysledku, konvolucni sité se uci (vytvareji program) na zakladé
obrovského mnozstvi oznacenych dat (vysledku). Tyto sité identifikuji a extrahuji relevantni
vzory a vlastnosti pfimo ze vstupnich dat, coZz znamena, Ze neni nutné ru¢né definovat kazdy
krok zpracovani.

Timto zplsobem se konvolucni sité adaptuji na Sirokou Skalu problému od rozpoznavani obraz(
az po preklad jazyka. Klicovym prvkem uspéchu konvolucnich siti je vSak kvalita datové sady
a sprdvnd priprava téchto dat. Bez vhodného a rozmanitého tréninkového souboru dat by
konvoluéni sit neméla dostateény zaklad pro nauéeni se relevantnich vzor(, a to by mohlo vést
k nizké Uspésnosti modelu. Proto je dlikladna ptiprava datovych sad klicovym krokem pfi pouZiti
konvoluénich siti.

V dalSich kapitolach vybudujeme minimalni teoreticky zadklad pro pochopeni ulohy ptred nas
postavené a predstavime si publikace, které se problematikou klasifikace typl stfech zabyvaji.
Uvedené publikace ndm budou zakladem pro vyvoj vlastniho feseni.

1.1 Datové podklady

Dlkladné zachytit nuance prostredi je nezbytné pro Uspésnou klasifikaci stfech, jelikoZ tyto
charakteristiky jsou inherentni jednotlivym vzorkim. Pfehlédnuti téchto nuanci by mohlo vést
k nelplnému zachyceni informaci a ztraté potencialné cennych poznatk, které jsou klicové pro
vytvofeni optimalniho reprezentativniho vzorku. Cilem nasi prace je ziskani takového
optimalniho vzorku dat.

Néktera FeSeni se omezuji jen na urcity typ zastavby a vyrobi specializovanou datovou sadu pro
tyto ucely. Takovym pfipadem je klasifikace, ktera se zaméruje na solitérni rodinné domy (Meng,
Soleimani-Babakamali a Taciroglu, 2023). Sofistikovanéjsi reSeni, které se snazi o vytvoreni
optimalniho reprezentativniho vzorku dat, jez je schopné generalizovat napfi¢ rozdilnymi druhy
zastavby, predstavuje Qian et al. (2023). Jedna se o velmi robustni feseni s automatickym
ziskavanim obraz(i s budovami i automatickym odvozenim obrazu stfechy. Standardni metodu
s nejvy$si mirou manudlni Cinnosti pfi pripravé datové sady nabizi Buyukdemircioglu, Can
a Kocaman (2021).

1.1.1 Ziskani obrazCl s budovami a odvozeni obraz( stfech

V roce 2021, kdy byla tato prace zahajena, existovaly publikované studie zabyvajici se ziskanim
obraz( budov vyhradné manualnimi metodami. Jednim z prikladd je prace Buyukdemirciogla
z roku 2021. V uvedené préci je popsana metoda ziskani snimkd pomoci leteckého snimkovani
tim, Ze se urci zajmova oblast s budovami, kterad se nasnima. Ziskané obrazy je nutno manualné
projit a pomoci GIS nastroje segmentovat obraz stfechy, coz je ¢asové narocny ukol.

V prabéhu roku 2023 se objevily prace, které se snazi tyto kroky automatizovat. Dobrym
pfikladem je metoda (Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu, 2023), kterd pomoci informaci
z realitni databdze v kombinaci s geolokacni sluzbou ziskdva obrazy budov z mapové sluzby
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Google Maps. ProtoZe se soustfed’uje pouze na solitérni rodinné domy, rozhodli se autofi stfechy
nesegmentovat a obrazy poufZit i srezidui okoli, jako jsou napf. okolni stromy, chodniky ci
travnaté plochy.

Nejvice komplexni systém, ktery je schopen ziskat obrazy budov a dale segmentovat hrany
stfech, predstavuje publikace Qiana et al. (2023), v niZ autorsky tym vyuZiva kombinaci technik
hlubokého uceni a nékolika konvoluénich architektur k ziskani obrazl s budovami a segmentaci
stfech budov. Tento systém klasifikuje budovy do urbanistickych kategorii a také klasifikuje
pfislusné typy stfech v téchto kategoriich.

1.1.2 Zarazeni obrazu stfechy do kategorie

Proces zarazovani obrazu stfech do kategorii je nevyhnutelnou soucasti klasifika¢niho systému
a je spoleény vsem metodam. Konvoluéni sit potfebuje informaci o tom, na jakou kategorii se
diva, aby se mohla efektivné ucit. V praxi to znamena, Ze kazdy snimek musi vidét clovék a zapsat
informaci o daném typu stfechy. Konvoluéni sité jsou znamé tim, Ze potfebuji datové sady
v fadech tisicl aZ statisict obrazl, jedna se tedy o ¢asové naroc¢nou ulohu.

Pro klasifikaci solitérnich rodinnych objektl za Géelem modelovani zranitelnosti vici vétru
(Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu, 2023) bylo zvoleno Sest kategorii. Zleva: jednoducha
sedlovd, kfizova sedlova, komplexni kfizova sedlovd, jednoducha valbova, kfizova valbova
a nezndma.

Simple gable Simple cross-gable Complex cross-gable Simple hip Cross-hip Unkown

Obr. 1: Ukazka zvolenych Sesti kategorii
Zdroj: Qian et al. (2023, s. 21)

Tab. 1: Distribuce snimkt do trénovaci a valida¢ni sady

Roof type Number of images
Training Validation

Simple gable 1820 455
Simple cross-gable 1805 451
Complex cross-gable 1160 290
Simple hip 1037 259
Cross-hip 1823 456
Unknown 1822 456

Zdroj: Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu (2023, s. 8)
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Pro mapovani rozsahlych zastavénych oblasti a vzhledem k pixelovému rozliseni satelitniho
snimkovani zvolili Qian et al. (2023) ¢tyfi kategorie: stfechu plochou, sedlovou, valbovou
a komplexni. Zaroven byl kazdy snimek spolu s informaci o typu stfechy oznacen i kategorii
urbanistické zastavby (bydleni, obéanska, primyslova).

Roof architectural type Plan view High-resolution satellite images

Flat

Gable

Hip

Complex

Obr. 2: Ukazka zvolenych ¢ty kategorii
Zdroj: Qian et al. (2023, s. 21)

Ve své prdci rozdéluje Buyukdemircioglu, Can a Kocaman (2021) ziskané snimky do Sesti
kategorii, jmenovité zleva se jedna o tyto kategorie stfech: komplexni, pyramidova, sedlova,
palvalbova, valbova a plocha. Ugelem je generovani ziednoduenych modeld budov.

gable half-hip hip flat

Obr. 3: Ukazka zvolenych Sesti kategorii
Zdroj: Buyukdemircioglu, Can a Kocaman (2021, s. 57)

complex 7 pyramid




Tab. 2: Distribuce snimku do trénovaci, valida¢ni a testovaci sady

Roof Type Training Validation Test Total
(72 %) (18 %) (10 %)

Complex 1620 405 225 2250
Flat 1260 315 175 1750
Gabble 1260 315 175 1750
Hip 1260 315 175 1750
Pyramid 1080 270 150 1500
Halfhip 720 180 100 1000

Zdroj: Buyukdemircioglu, Can a Kocaman (2021, s. 56)

1.2 Hluboké udeni

Architektury hlubokych konvolucnich siti (CNN) pouzivaji k extrakci vzor( ze vstupnich dat tzv.
filtry kernels, v prekladu jadra nebo konvoluéni jadra (Howard a Gugger, 2020, s. 404). Tyto filtry
nebo také vahy jsou aplikovany na lokdlni oblasti vstupniho obrazu, ¢imz umozniuji identifikaci
raznych vizualnich prvkd. Princip extrakce vzor( spociva v adaptivnim nastaveni vah filtr( tak,
aby co nejlépe odpovidaly charakteristikam vstupnich dat. V geografickém kontextu mohou tyto
filtry identifikovat charakteristiky, jako jsou hrany, valby, kfiZzeni, coZ je dlleZité pro presnou
klasifikaci objekt(.

PFi vytvareni a trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti je vhodné rozdélit dostupna data na
trénovaci, validacni a testovaci sady. Jedna se o standardni postup, jak ovéfit vykonnost modelu
a zajistit jeho schopnost generalizace na nova, dosud nevidéna data (Goodfellow, Bengio
a Coutville, 2016, s. 110). Trénovaci data slouZi k aktualizaci vah filtr( tak, aby co nejlépe
odpovidaly poZadovanym vlastnostem vstupnich dat.

Validace probihd na separatni sadé dat, kterd neni pouzita béhem trénovani a slouzi
k optimalizaci hyperparametr( sité, jako jsou napfiklad rychlost uceni ¢i velikost filtrl. Nakonec
jsou testovaci data pouZita k posouzeni vykonnosti modelu na nezdvislych datech a poskytuji
objektivni méfitko jeho schopnosti generalizace. Tento postup umoZiuje vytvoreni spolehlivého
a robustniho modelu, ktery je schopen efektivné klasifikovat stfechy a zachytit jejich riznorodé
charakteristiky.

1.2.1 Transfer learning

Trénovani konvolucnich neuronovych siti na omezenych datovych sadach, jako je ta nase, maze
byt narocné a casové neefektivni. Existuje zde riziko, Zze model se nebude schopen naudit
dostate¢né mnoistvi vzorl z omezené datové sady a nebude schopen dostatecné klasifikace.
Zamérime se proto na metodu zvanou transfer learning.

Transfer learning je technika, ktera vyuZivd znalosti nauceného modelu na jedné duloze
k urychleni uceni na jiné, obdobné Uloze (Russell a Norvig, 2021, s. 832). V kontextu
konvolucnich siti to znamena pouZziti predtrénovanych modell na rozsahlych datovych sadach,
jako je napriklad ImageNet (Chollet, 2019, s. 36), a aplikaci téchto znalosti na novou ulohu,
naptiklad klasifikaci typl stfech. Jedna se o Siroce pouzivanou techniku, nebot jak uvadi Fridman
(2019), dnes je jiz vyzkum a vyvoj v oblasti konvolucnich siti ztratou ¢asu a pozornost by méla
byt vénovana oblasti transfer learningu.
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Svlj experiment stavi Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu (2023) pravé na této technice
a pouziti modelu VGG-19, jenZz je rozsifenim hloubky architektury VGG-16 (Simonyan
a Zisserman, 2014). Oproti tomu Buyukdemircioglu, Can a Kocaman (2021) pouzivd nékolik
modell — VGG-16, EfficientNetB4, Resnet-50 a jeden vlastni model, ktery trénuje od nuly, tedy
bez pouZiti transfer learningu.

Vyjimkou je pak Qian et al. (2023), ktefi pouZivaji celou $kalu rdznych metod hlubokého uceni.
Jejich komplexni viceucelovy systém je navrien tak, aby se vyporadal somezenimi
jednoulohovych feseni popsanych vyse. Jednim z vystupll pak je i klasifikace typu stfechy, do
jejiz predikce je zahrnuto vice faktord. Jednim z nich je i typ urbanistické zastavby, ve kterém se
stfecha nachazi (pro bydleni, primyslova, ob¢anska).

V nasem Feseni se budeme vénovat pouze transfer learningu, nebot je sém o sobé velmi
vykonny a ve vétsiné pfipadud predc¢i modely trénované od nuly. Jednim z jiz uvedenych divodd
je malé mnozstvi snimkU a dalsim dlilezitym faktorem jsou i dostupné hardwarové prostredky.
Uceni hlubokych modeld, jako napf. ResNet-101, od nuly je ¢asové a hardwarové mnohem
naro¢néjsi nez poutziti téhoz modelu s jiz nau¢enymi vzory.
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2 Metody

Kapitola s ndvrhem vlastniho feseni je rozdélena do dvou hlavnich tematickych blok{. Prvnim
blokem je samotna priprava datové sady, popis dostupnych zdrojovych dat a zpUsob ziskani
snimkd. V druhém bloku je pak popsano nastaveni experimentu a potrebného vyvojového
prostfedi s hardwarovymi naroky.

2.1 Datové zdroje a ziskani podklad(

Je nutno podotknout, Ze navrhovana metoda ma své lokalni specifikum a tim je jeji vyuzitelnost
omezend na Uzemi CR. Metoda pocita s vyuzitim verejné dostupnych geografickych zdrojd, a to
zejména vefejného registru statni spravy RUIAN (CUZK, 2023) a kartografického dila
Ortofotomapa Ceské republiky (910, 2024). Variace tohoto pfistupu za poufziti jinych podkladd
(Meng, Soleimani-Babakamali a Taciroglu, 2023, s. 4) je popsana v kapitole 1.1.1 teoretické casti.

2.1.1 Ortofotomapa CR

Jedna se o na nasem Uzemi jiz dobfe etablovany vefejny mapovy podklad, ktery vznikd ve
spolupraci MO, MZ a CUZK. Pfi zpracovani a shromazdovéni leteckych snimkd je pro kazdé misto
v CR dostupnd alespof jedna stereodvojice (Hron, 2019, s. 16) a mnoho dalsich metadat a dat
ze senzorll. Vefejnosti je pak dostupnd bezesvd mozaika s velikosti pixelu 12,5 cm jako obraz
zemského povrchu, ktery prosel zpracovanim nasbiranych snimkl ve formé WMS sluzby na
adrese: https://ags.cuzk.cz/arcgisl/services/ORTOFOTO/MapServer/WMSServer.

Q@ “ortofoto — QG = O

ject Edit V La Sett Plug ector Raster Database Web Mesh Process Help Ra ekto {2 Create a New WMS/WMTS Connection
DEBRRE UL LRI PPR.BatlO

Layers @®
¢ eV -FA »
~ V| @ Ortofoto

Connection Details

Name |CUZK Ortofoto]

URL https: //geoportal.cuzk.cz/WMS_ORTOFOTO_PUB/WMService.aspx

Authentication

Configurations | Basic
Choose or create an authentication configuration

No Authenticaton &

Configurations store encrypted credentials in the QGIS authentication
database.

HTTP

Referer

WHMS/WMTS Options

DPI-Mode al v

Ignore GetMap)GetTile/GetLegendGraphic URI reported in capabilties

Ignore URI reported in

Ignore axis orientation (WMS 1.3/WMTS)
Ignore reported layer extents
Invert axis orientation

Smooth pixmap transform

X Type to locate (Ctrl+K)

Coordinate | -735248,-1164335 | Scale | 1:14229 | v | @ Magnifier[ 100 Rotatio

Obr. 4: Ukdzka WMS sluzby Ortofotomapa C€R ptipojené do softwaru QGIS
Zdroj: vlastni zpracovani
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2.1.2 Registr Gzemn{ identifikace, adres a nemovitosti (RUIAN)

Jednd se o zakladni registr verejné spravy, ktery obsahuje adresy a uUdaje o pozemcich
a budovach (CUZK, 2023). Geometrické informace o budovéch lze z této datové sady ziskat dle
specifikace vyménného formatu VFR (CUZK, 2023). Ve vrstvé stavebni objekty se nachazi vétiina
stavebnich objektd na Gzemi CR. V soucasné dobé eviduje RUIAN vice ne? &tyFi miliony
stavebnich objektl. Navrhované teseni predpoklada schopnost prace s VFR. K identifikaci
stavebnich objektl je pouZita pravé tato verejna sada, ktera pomérné presné vytycuje polygon
stavebniho objektu a tim ho i lokalizuje.

Pro tyto Ucely je potifeba mit naimportovanou sadu VFR pro celé tzemi CR do databaze, kterd
podporuje zobrazovani geografickych dat. Jak uvadi Klima (2015), existuje vicero open source
moznosti, napf. pouziti pluginu do GIS softwaru QGIS nebo pouziti GDAL. Popis metod pro ziskani
tohoto podkladu neni predmétem prace.

2.1.3 Automatizace kroku ziskani obrazu budov a odvozeni obrazu stfechy

Obrazy budov jsou ziskany z vefejné WMS sluzby Ortofotomapa CR, a to automatickou linkou
typu PNG RGBA s pixelovym rozlisenim 12,5 cm/px. Jedna se tedy o snimky s vysokym rozlisenim,
srovnatelné s kvalitou bezpilotnich snimkd 10 cm/px (dle Buyukdemircioglu, Can a Kocaman,
2021, s. 56). Snimky jsou ofiznuty dle polygonu stavebniho objektu RUIAN, zvétseného o buffer
2,5 m. Takto ziskdme pomérné presné hranice stfechy bez pouziti sloZitych metod jejich urceni
nebo ru¢niho odvozovani. Obraz ma jen nékteré rezidudlni informace z okoli.

Obr. 5: Ukazka automatické linky v softwaru FME Workbench
Zdroj: vlastni zpracovani

Automatizace ziskani obraz(i budov a naslednd segmentace stfechy je zpracovana v softwaru
FME Form (Safe Software, 2024). Procesni linka je napojena na databazi s importovanou datovou
sadou RUIAN. Z pfisluiné vrstvy nahodné vybere stavebni objekty z kategorii popsanych
v kapitole 2.1.5. Ty odpovidaji urbanistickému typu zastavba pro bydleni a ob¢anska zastavba,
primyslové objekty byly zamérné vynechany.

Na zakladé polygonu stavebniho objektu je spocitan bounding box, dale jen BBOX. Takto ziskané
souradnice BBOXu slouzi k lokalizaci budovy a sestaveni dotazu na WMS sluzbu Ortofotomapa
CR, ze které je nasledné stazen obraz budovy s jejim okolim.
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Obr. 6: Ukazka segmentace stiechy — zleva lokalizace budovy pomoci BBOX, uprostied obraz budovy
s polygonem RUIAN (modrd) a buffer 2,5 m (€ervend), vpravo segmentovani stfecha budovy
Zdroj: vlastni zpracovani

Polygon stavebniho objektu je zvétsen 0 2,5 m, jedna se o hodnotu zjiSténou experimentovanim.
Velikost bufferu je dostate¢nd, aby kompenzovala nepFesnosti pfi kombinaci datové sady RUIAN
s WMS CR, kdy WMS neni sniména ortogonalné. Uvedeny buffer tento nedostatek kompenzuje
za cenu méné presné segmentace stiech a okolnich rezidui.

2.1.4 Zarazeni snimku do kategorii

Cilem vyvoje klasifikatoru stiech je usnadnit identifikaci objektd na izemi Ceské republiky, které
jsou vhodné pro umisténi solarnich paneld. Klasifikace slouzi k ziskani zakladni informace o tvaru
stfechy, ktery ovlivriuje zplsob instalace panelll a jejich optimalni pocet. Na zakladé znalosti
tvaru stiechy z klasifikatoru a polygonu RUIAN je mozné zkonstruovat pfiblizny 3D model stiechy
a urcit jeji orientaci ke svétovym stranam. V kombinaci uvedenych datovych sad je informace
z klasifikatoru o typu stfechy posledni informaci, kterd umozni v globalnim méftitku analyzovat
vhodnost stfech pro instalaci FTV paneld.

Zakladni rozdéleni stfech pro klasifikdtor by bylo na ploché a sklonité. Toto rozdéleni je
relevantni, jelikoZ instalace panell se v téchto dvou ptipadech vyrazné lisi. Ddle se sklonité
stfechy déli na sedlové, valbové a komplexni, ¢imz se celkovy pocet kategorii zvySuje na Ctyfi.
Toto rozdéleni zohlednuje vliv sklonu a tvaru stfechy na optimalni umisténi panell z hlediska
orientace ke svétovym strandm. Z hlediska instalace panelll na sklonitych stfechach je
nejvhodnéjsi sedlova stfecha, dale valbova a nakonec komplexni.
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Plocha Valbova Sedlova Komplexni

Obr. 7: Ukazka zvolenych typa stiech
Zdroj: vlastni zpracovdni

Proces zarazovani obrazll stfech do kategorii je nezbytnou soucasti klasifikaéniho systému
zaloZeného na konvoluénich sitich a z hlediska naseho systému se jedna o jediny manudlni krok
v pripravé datové sady. Existuje vice metod, jak snimku pfiradit informaci o pfislusné kategorii.
V nasem ptipadé pouZijeme metodu presunuti snimku do patficné souborové slozky, abychom
vimplementaci mohli pouZit metodu knihovny PyTorch Dataloader, kterd pravé pocita
s oznacenim vzorkd pomoci rozdéleni do pojmenovanych souborovych sloZek.

2.1.5 Charakteristika ziskané datové sady

Datova sada pro tuto praci obsahuje snimky stfech stavebnich objektd nahodné vybranych
z celého Uzemi Ceské republiky. Objekty byly vybrany na zakladé specifickych kategorii vyuZiti
dle &iselniku datové sady RUIAN s ndzvem CE_ZPUSOB_VYUZITI_OBJEKTU.

Tyto Ciselnikové kategorie zhruba odpovidaji urbanistickym kategoriim bydleni (Rozmanova et
al., 2013), obcanskd (Sindlerova et al., 2020) a priimyslovd (Rozmanova et al., 2016). Toto
rozdéleni dale zohledfuje préaci Qiana et al. (2023), jehoz systém kromé typu strechy klasifikuje
i druh zastavby, ve které se objekt nachazi. Timto zplsobem supluje informaci, kterou lIze na
nasem Uzemi ziskat z Gzemnich plana.

Druh zastavby je klicovy z hlediska Uzemniho planovani, které definuje plochy s rlznym
zpUsobem vyuziti (Vyhlaska €. 501/2006 Sb.). Tyto plochy nasledné vymezuiji, jaky typ objektu
Ize na daném Uzemi umistit, coZ nepfimo ovliviiuje i typ stfechy daného objektu.
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Uzemni planovani v CR tak ovliviiuje typy budov umistovanych na nasem Gzemi a s nimi i typy
jejich stfech. Tyto informace se pak v rdmci realizace staveb promitaji do datové sady RUIAN
prostfednictvim datového modelu do pfislusnych atribut(.

Nasledny vybér objektl pro tuto praci se proto zaméfuje na objekty z &iselniku RUIAN zpdisob
vyuZiti objektu, jenz volné sdruzuje urbanistické kategorie bydleni a obanskd. Nazvy vybranych
kategorii jsou uvedeny v tabulce &. 2. Kompletni &iselnik je dostupny na webu Ceského Gradu
zemémérického a katastralniho: https://www.cuzk.cz/ruian/Poskytovani-udaju-ISUI-RUIAN-
VDP/Ciselniky-ISUI/Atributy-stavebniho-objektu/Zpusoby-vyuziti-stavebniho-objektu.aspx.

Z datové sady byly zdmérné vyjmuty objekty kategorie priimyslové. V tomto ohledu existuje
prostor pro rozsiteni datové sady o tento typ objektl a pro pfipadny dalsi vyzkum zaméreny na
to, jakym zpGsobem se informace z Uzemnich plan( prenaseji do datové sady RUIAN a jaké dalsi
informace z této sady lze vyuZzit ke zpfesnovani klasifikace strech.

Tab. 3: Vybrané kategorie dle vyuZiti objektu RUIAN
Kod Ndzev
objekt k bydleni
bytovy diim

rodinny dlim

(N[O W

stavba pro rodinnou rekreaci

10 stavba pro obchod

11 stavba ubytovaciho zatizeni

15 stavba ob¢anského vybaveni

Zdroj: vlastni zpracovdni

Ziskané obrazy stfech jsou ve formatu PNG se tfemi barevnymi kandly RGB. Datova sada
obsahuje pfiblizné 3000 snimkl a byla rozdélena na tfi podmnozZiny: trénovaci, validacéni
a testovaci v poméru 70 : 15 : 15. Toto rozdéleni ma nékolik dlilezitych dlivodu:

e Trénovaci sada (70 %): Tato sada slouZi k trénovani modelu strojového uéeni. Model se
uci rozpoznavat rGzné typy strech na zakladé obrazi v této sadé.

e Validacni sada (15 %): Tato sada se pouZivd k ladéni hyperparametrd modelu.
Hyperparametry jsou nastaveni modelu, ktera ovliviiuji jeho vykonnost. Validacni sada
umoznuje optimalizovat hyperparametry tak, aby model dosahoval co nejlepsiho
vykonu na nezdvislych datech.

e Testovaci sada (15 %): Tato sada se pouziva k hodnoceni kone¢ného vykonu modelu.
Testovaci sada by méla obsahovat data, ktera model nikdy predtim nevidél, jak je tomu
i vnasem pfipadé. Vysledky na testovaci sadé poskytuji realisticky obraz o tom, jak
dobfe bude model fungovat v praxi.

Rozdéleni datové sady na trénovaci, validacni a testovaci sadu se obvykle provadi nahodné. To
znamena, ze obrazy stfech jsou ndhodné vybrany a pfidéleny do jedné z podmnozin. Existuje
nékolik rdznych metod nahodného rozdéleni, napfiklad rozdéleni v poméru 70 : 15 : 15, které
bylo pouzito v tomto pripadé.
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Tab. 4: Cetnost jednotlivych typt stiech v podmnozinach

Plochd Valbovad Sedlovd Komplexni
Trénovaci 749 515 780 186
Validaéni 165 94 182 38
Testovaci 165 94 182 38
Celkem v kateg. 1079 703 1144 262
Celkem 3188

Zdroj: vlastni zpracovdni

2.2 Navrh experimentu

Experiment je sestaven tak, aby se v nékterych parametrech shodoval s publikovanymi pracemi
a v zavéru jsme mohli vykonnosti model(l nad datovymi sadami alespon pfiblizné porovnavat.

2.2.1 Vyvojové prostredi

Pro vyvoj a béh experimentu jsem zvolil programovaci jazyk Python s knihovnou pro strojové
uceni PyTorch (Pytorch Foundation, 2023). Grafické vystupy jsou realizovany pomoci knihovny
Matplotlib (Hunter, 2007). Pro sledovani experimentu a vykonnosti jednotlivych nastaveni
hyperparametr(l jsem zvolil interaktivni vizualizacni nastroj TensorBoard (TensorFlow, 2023).

Pro prototypovani a prvotni ovéfeni hypotézy bylo zvoleno cloudové prostiedi Google Colab
(Google, 2024), které ma vsechny potfebné knihovny a nastroje pro praci s konvoluénimi
modely. Jedna se o interaktivni rozhrani pfimo v prohlizeci, ze kterého Ize za poplatek vyuzivat
vykonného hardwaru, v tomto pfipadé GPU.

Po prvnim Uspésném testovani byl vyvoj pfesunut na vlastni PC pro extenzivni experimentovani
s jednotlivymi modely. Béhové prostredi sestava z linuxového stroje s OS Ubuntu 23.10. (Smith,
2023) s GPU Nvidia RTX1080 8 GB. Vyvojové prostiedi je sestavené z kontejneru Docker (Merkel,
2014) s vyuzitim pfizplsobeného docker image pytorch. Pro paralelni vyuZiti GPU bylo vyuZito
knihoven CUDA a Nvidia Container Toolkit.

2.2.2 Modularita

Experiment je postaven moduldrné a je rozdélen do nékolika komponent, které Ize nezdvisle na
sobé modifikovat. Tim Ize experiment opakovat napf. s jinak popsanymi daty nebo modifikovat
metriku modelu ¢i grafické vystupy. Staci modul, ktery se stara o jednotlivé ¢dsti sestaveni
experimentu, modifikovat nebo vyménit.

Pfiprava dat: data_setup.py transformuje obrazy stfech na poZadovany rozmér 224 x 224,
prevadi je na tenzory a normalizuje barvy. Ddle dle zadani parametru random seed nahodné
rozdéluje data do trénovaci, valida¢ni a testovaci sady v poméru 70 : 15 : 15 %. Vystupem je
dataloader s tenzory, které pfijima zvoleny model.
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Pfiprava modelu: model_builder.py je modul pro zvolené architektury, ptipravené pro transfer
learning. Vybrané predtrénované architektury konvoluénich modell jsou ptipravené pro
metodu transfer learning. Jedna se o tyto tfi architektury: EfficientNetB1, ResNet-101 a VGG-16.
Konvolucni vrstvy (convolutional layers) modell jsou zmrazené a husté propojené vrstvy (fully-
connected layers) jsou nahrazené vrstvami, které budeme ucit klasifikovat typy stfech do Ctyf

kategorii.
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Obr. 8: Ukazka vrstev architektury VGG-16
Zdroj: McDermont (2024)

Trénovani modelu: engine.py je modul, ktery se stard o trénovani zvolenych architektur, a tedy
o uc¢eni modelu. V tomto modulu je i metoda SummaryWriter, kterd se stard o zaznamenavani
véech experimentll. Sledované experimenty se pak daji vizualizovat pomoci nastroje
TensorBoard (TensorFlow, 2023). Tento nastroj také shromazduje Spatné klasifikované obrazy
stfech v jednotlivych experimentech, které jsou pak ukazany v pfislusnych kapitolach
u vyhodnoceni jednotlivych modeld

Testovani modelu: eval_model.py je modul nasazeny po natrénovani a validovani jednotlivych
architektur, aby na testovaci sadé vyhodnotil vykonnost jednotlivych modeld. Sleduje viechny
dostupné metriky: confusion matrix, celkovou presnost, presnost pro jednotlivé tfidy, precision,
recall a F1 skore.

Grafické vystupy modelu plot_data.py slouzi ke generovani graf(i a statistik pro jednotlivé
modely. Pro kazdy model generuje statistiku metrik popsanych v modulu eval_model.py a dale
graf confusion matrix a grafy trénovaci, resp. validacni presnosti a ztraty kazdého modelu.

Hlavni funkce pro spusténi navrzeného experimentu main_model_4.py trénuje zvolené modely,
kazdy po dobu 9 a 21 epoch. Lze ji spoustét pro libovolny pocet nahodnych zamichani dat —
random seed. Hlavni funkce pouZiva vSechny vySe popsané komponenty a diky tomu lze
experiment a jeho vystupy snadno modifikovat.

2.2.3 PFiprava datové sady pro parametry modelu

Pro Ucely nasi prace planujeme vyuzit obrazy o rozmérech 224 x 224 pixeld, coZ je zamérna volba
s ohledem na poufZiti stavajicich architektur, které pracuji s touto velikosti. Tyto obrazy budou
ve formatu PNG a obsahuji informace o geografickych objektech ve formé RGB kanalG. Pro
implementaci v PyTorch je dlleZité, aby vstupni data byla vhodné upravena podle pozadovanych
parametrd modelu. RGB hodnoty barev jsou obvykle v rozmezi 0 az 255, a proto je nezbytné
provést jejich normalizaci pro praci s vdhami neuronové sité. Standardni postup zahrnuje prevod
hodnot na desetinna cisla v rozsahu 0 az 1. Tento proces spociva v déleni hodnot kazdého kanalu
maximalni hodnotou (255). Funkcionalitu zajistuje modul data_setup.py.

24



14 w data_transform = transforms.Compose([

15 transforms.Resize((224, 224)),

16 ConvertToRGE( ),

17 transforms.ToTensord),

18 transforms.Normalize([©.485, ©.456, @.486],[0.229, B.224, 8.225])
19 1)

Obr. 9: Ukazka ¢asti zdrojového kédu pro transformaci obrazt
Zdroj: vlastni zpracovdni

PFi vytvareni a trénovani konvoluénich neuronovych siti je dalezité rozdélit dostupna data na
trénovaci, valida¢ni a testovaci sady. Tento postup umozZiuje trénovani modelu na jedné sadé
dat, ovérovani jeho vykonu na validaéni sadé a testovani na zcela nezavislé testovaci sadé. Tim
se zajistuje, ze model ma schopnost generalizace na nova, nevidéna data, aniz by byl pfilis
specializovany na trénovaci sadu.

Pro zajisténi opakovatelnosti experiment( a vysledk( je doporuceno pouzit ndhodny seed pfi
rozdéleni dat. Tim zajistime, Ze data budou vidy rozdélena do trénovaci, valida¢ni a testovaci
sady stejnym zplsobem pfi kazdém béhu kédu, coz je klicové pro reprodukovatelnost vysledk
a porovnani rliznych experiment(. Nas experiment pracuje s rozdélenim 70 % trénovaci data,
15 % validac¢ni data, 15 % testovaci data a hodnotou seedu 13. Pfi volbé jiné hodnoty seedu,
tedy jiného ndhodného rozdéleni nebo jiného poméru rozdéleni, bude model davat jiné
vysledky. Toto nastaveni Ize zménit v modulu data_setup.py a jedna se o standardni nahodné
vzorkovani (Kuhn a Joohnson, 2013, s. 68).

2.2.4 Nastaveni hyperparametrl

Pfi trénovani modelu jsem musel optimalizovat rfadu hyperparametrl, abych dosahl co
nejlepSich vysledk(l. NiZe popisuji nastaveni a zdlvodnéni pro kazdy z dllezitych
hyperparametrd.

Pocet epoch: Trénoval jsem model na 9 a 21 epoch. Obé tato nastaveni se ukdzala jako
dostate¢nd a model v obou pfipadech konvergoval. Pocet epoch je dllezité nastavit tak, aby
model stihl konvergovat a dosdahnout optimalniho vykonu.

Davka: Diky transfer learningu a zmrazeni vrstev vyZadujicich gradient jsem mohl nastavit
vysokou hodnotu davky na BATCH_SIZE=128. Kdybych model ucil od nuly, pamét by mi
nepostacila a musel bych pouzit dadvku BATCH_SIZE=8, ¢imZ by se trénovani i na GPU znacné
prodlouZilo. Velikost ddavky ovliviiuje rychlost a stabilitu trénovani. Vétsi davky vedou
k rychlejSimu trénovani, ale mohou také vést k nestabilité. Mensi davky vedou k pomalejSimu
trénovani, ale jsou obvykle stabilnéjsi. Optimalni velikost davky zavisi na konkrétnim modelu
a datové sadé.

Rychlost uceni: Pouzil jsem standardni rychlost uéeni s hodnotou 0,001 (Bengio, 2012, s. 17).
Rychlost uceni je duleZité nastavit tak, aby model konvergoval v rozumném case a dosahl
optimalniho vykonu. Pokud je rychlost uceni nastavena pfili§ vysoko, model mlze preskocit
optimum a nikdy nekonvergovat. Pokud je rychlost u¢eni nastavena pfili$ nizko, trénovani bude
trvat velmi dlouho (Goodfellow, Bengio a Courville, 2016).
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Dropout: V tomto modelu jsem dropout nepouzil. Dropout (Chollet, 2019, s. 109) je uzZite¢na
technika pro velké modely s velkym poctem parametrll. V. mém pripadé jsem pouZil relativné
maly model a transfer learning, takZe dropout nebyl nutny.

Hodnota seed: Testoval jsem model s 3 rGznymi seedy (13, 23, 42) a nejlépe si ved| seed 13.
Vysledky s timto seedem budu prezentovat v praci. Hodnota seed je dlleZita pro zajisténi
reprodukovatelnosti vysledkd. Pokud by se hodnota seed zménila, model by mohl produkovat
razné vysledky, i kdyZ by se hyperparametry a trénovaci data nezménily.

Optimalizac¢ni algoritmus: PouZil jsem optimalizacni algoritmus ADAM (Kingma a Ba, 2017).
ADAM je univerzalni optimalizaéni algoritmus, ktery se osvédcil v mnoha rliznych ulohach
strojového uceni. Je spolehlivy a efektivni a obvykle predstavuje dobrou volbu pro udlohy
strojového uceni.

Cost funkce: Jako cost funkci jsem pouZil Cross-Entropy (Mao et al., 2023). Cross-Entropy je
béZna cost funkce pro ulohy klasifikace. Je vhodna pro modely s vice tfidami jako v mém pfipadé.

Je duleZité poznamenat, Ze optimalni nastaveni hyperparametrd se mize lisit v zavislosti na
konkrétnim modelu, datové sadé a Ukolu. Je dlleZité experimentovat s rlznymi nastavenimi
a sledovat vykon modelu na valida¢ni sadé, aby byla nalezena nejlepsi konfigurace.
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3 Vysledky a diskuse experimentu

Nasledujici kapitola se zabyva vysledky experimentu, tak jak byl definovan v kapitole 2. Pro
shrnuti uvadime, Ze jsme testovali tfi zndmé modely, a to EfficientNetB1, ResNet-101 a VGG-16.
Kazdy model byl testovan na stejné datové sadé s rozdélenim 70 % trénovaci data, 15 % validacni
data a 15 % testovaci data (modelem nevidéna data). Rozdéleni obrazl stfech bylo ndhodnym
seedem s hodnotou 13 kvali replikovatelnosti experimentu. Kazdy model byl trénovan po 9 a 21
epoch.

3.1 Zpusoby hodnoceni modelu

Metrikou pro hodnoceni modelu ndm bude jeho celkova pfesnost, dale to budou krivky ztraty
(loss) a presnosti (accuracy) a poslednim méfitkem bude confusion matrix a dalsi metriky
odvozené z confusion matrix, které si charakterizujeme nize.

3.1.1 Metrika piesnost a ztrata modelu
Z téchto krivek mlZzeme vycist nékolik klicovych informaci o chovani modelu:

e Konvergence: IdedlIni situaci je, kdyz ktivka ztraty klesa a krivka presnosti stoupa béhem
tréninku. To naznacuje, Ze model se uci a stale zlepSuje svou schopnost predikce.

e Pretrénovani, overfitting (Kuhn a Johnson, 2013, s. 62): Pokud se kfivka ztraty pro
trénovaci data stale sniZuje, zatimco kfivka ztraty pro validac¢ni data zaéne stoupat, mize
to byt zndmka pretrénovani modelu. To znamend, ze model se pfiliS naucil trénovaci
data a nemusi dobre generalizovat na nova data.

e Podtrénovani, underfitting (Chollet, 2019, s. 106): Pokud jsou obé krivky, ztraty
i pfesnosti, stabilni nebo se jen mirné méni, model se pravdépodobné nedokazal naudit
dostatecné dobte ani trénovaci data. To mlze byt zndmkou podtrénovani, kdy je model
pfilis jednoduchy na to, aby efektivhé modeloval data.

e Optimalni epocha: Optimalizace modelu ¢asto zahrnuje vybrani epochy, ve které
dosahne nejlepsiho kompromisu mezi ztratou a presnosti na valida¢nich datech. Toto
rozhodnuti miZe byt zaloZzeno na prabéhu kfivek ztraty a presnosti béhem tréninku
(Goodfellow, Bengio a Courville, 2016, s. 426).
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Obr. 10: Priklady ztraty modelu, zleva: podtrénovani, pretrénovani a konvergence
Zdroj: learnpytorch.io

Vycisténi téchto kfivek mulZe zahrnovat r(izné postupy, jako jsou naptiklad optimalizace
hyperparametrl (napf. zména learning rate), rozsifeni dat nebo zména architektury modelu.
Cilem je dosdhnout stabilniho tréninku modelu a minimalizovat ptipadné pfetrénovani nebo
podtrénovani.

3.1.2 Metrika confusion matrix (matice zameény)

Jednd se o uZiteény nastroj pro vizualizaci vykonu klasifika¢nich modeld, véetné konvolucnich
neuronovych siti. Tato matice (Pawan_Dubey a arvindpdmn, 2019) organizuje predikce modelu
a skutecné tridy do tabulky, ktera umoZznuje snadnou interpretaci jeho vykonu.

e True Positives (TP): Pocet pripad(, kdy model spravné klasifikoval instanci do ttidy, ktera
je skutec¢né pozitivni.

e True Negatives (TN): Pocet pfipadl, kdy model spravné klasifikoval instanci do tidy,
ktera je skutecné negativni.

e False Positives (FP): Pocet pripadu, kdy model mylné klasifikoval instanci do ttidy, ktera
je ve skutecnosti negativni, ale model ji klasifikoval jako pozitivni.

e False Negatives (FN): Pocet ptipadd, kdy model mylné klasifikoval instanci do tfidy, ktera
je ve skutec€nosti pozitivni, ale model ji klasifikoval jako negativni.

Na zakladé téchto Ctyr oblasti Ize odvodit rizné metriky, které poskytuji informace o vykonu
modelu:

e Presnost (accuracy): Pomér spravné klasifikovanych ptipadd ke vsem pfipadim.
Vypocita se jako (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN).

e Presnost pozitivni tridy (precision): Pomér spravné klasifikovanych pozitivnich pfipadi
ke vSem pfipadim, které model klasifikoval jako pozitivni. Vypocita se jako
TP/ (TP + FP).
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e Uplnost (recall): Pomér spravné klasifikovanych pozitivnich pfipadd ke viem skuteénym
pozitivnim pfipaddm. Vypocita se jako TP / (TP + FN).
e F1 skore (F1-score) je harmonicky prdmér mezi presnosti (precision) a Uplnosti (recall)

a je Casto pouzivanou metrikou pro vyhodnoceni vykonu klasifikacnich model(, zejména
Precision*Recall

v pfipadech, kdy existuji nevyvazené tfidy. F1 = 2 *

(Precison+Recall}’

Confusion matrix poskytuje komplexni pohled na vykon modelu, coz? je uZite¢né zejména pro
identifikaci oblasti, ve kterych model nedosahuje optimalniho vykonu a mize byt zlepsen.

3.2 Model EfficientNetB1

Byl navrZen tak, aby dosahoval srovnatelnych vysledkd s klasickymi modely, jako je ResNet-50,
s mensim poctem parametrl a nizsi vypocetni ndrocnosti. Diky tomu je vhodny pro Sirokou skalu
uloh, véetné rozpoznavani objektl, segmentace obrazu a klasifikace obrazka.

Model EfficientNetB1 (Tan a Le, 2019) je zalozen na kombinované architekture s opakujicimi se
bloky MBConv a mobilni invertovanou zbytkovou konvoluci. Tyto bloky umoziuji modelu
efektivné vyuzivat dostupné vypocetni zdroje a zaroven dosahovat vysoké pfesnosti. Model byl
predtrénovan na datové sadé ImageNet s vice neZ 14 miliony obrazk(d (Russakovsky et al., 2015,
s. 3) a diky tomu je schopen rozpoznat Sirokou skalu objekt(l a kategorii. Model Ize dale doladit
pro specifické ulohy.

3.2.1 Presnost a ztrata modelu

e Trénovaci presnost (training accuracy): Pfesnost trénovani se s potem epoch zvysuje,
je znakem toho, Ze se model uci. Objevuji se vykyvy, které jsou pravdépodobné
zplsobeny stochastickou povahou trénovani a omezenym souborem dat.

e Validac¢ni presnost (validation accuracy). Podobné jako presnost trénovani se zvySuje
s poctem epoch. Maly rozdil mezi tréninkovou a validaéni pfesnosti naznacuje, Ze model
mUZe dobie zobecrovat.

e Trénovaci ztrata (training loss): Ztrata pfi trénovani se s pfibyvajicimi epochami neustdle
sniZuje, coz znamena, Ze model odpovida tréninkovym datim.

e Validacni ztrata (validation loss): Validacni ztrata se také sniZuje a presné kopiruje kfivku
ztraty pri trénovani. Tento minimalni rozdil naznacuje, Ze model pravdépodobné neni
vyrazné prehnané prizpisoben.
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Obr. 11: Graf ztraty a pfesnosti modelu EfficientNetB1
Zdroj: vlastni zpracovdni
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3.2.2 Confusion matrix

Z matice je patrné, Ze uceni po vice epoch ma vliv na zlepSeni celkové presnosti modelu.
Chceme-li se ale soustredit na presnéjsi klasifikaci jednotlivych kategorii, zjistime, Ze pro nékteré
typy stfechy se s rostoucim poctem epoch zvySuje vice nez pro jiné, napf. presnost pro typ plochd
se zvysi z 88,48 % na 90,30 %, pro typ komplexni se zvysi z 52,63 % na 63,16 %.
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Obr. 12: Confusion matrix modelu EfficientNetB1, vlevo 9 epoch s celkovou presnosti modelu 78,91 %,
vpravo 21 epoch s celkovou presnosti modelu 81,84 %
Zdroj: vlastni zpracovani

NiZe uvedena tabulka ukazuje, jak vypadaji zamény obrazové, abychom mohli posoudit, s jakymi
kategoriemi ma model potize.
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Tab. 5: Vybrané priklady zamén klasifikace modelu EfficientNetB1
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Zdroj: vlastni zpracovani

3.2.3 Celkové hodnoceni modelu

Architektura EfficientNetB1, kterd je zndma svou efektivitou, by mohla byt pro tuto ulohu
a velikost datového souboru vhodnd a vést k dobrému zobecnéni bez vyrazného pretrénovani
(overfitting). Vyvoj kfivek je ukazkovym prikladem konvergence, kdy se model neustale zlepsuje.
Trénovani dle experimentu skoncilo 21. epochou a je evidentni, Ze model by bylo moiné
trénovat po vice epoch a dale zlepSovat jeho vykonnost. V tom pfipadé by bylo potfeba pozorné
sledovat dalsi vyvoj validacni ztraty. Mirny narQst validacni ztraty pfi pokracujicim poklesu
tréninkové ztraty by mohl naznacovat pocatecni znamky pfetrénovani. Pokud se validaéni ztrata
zacne pfiliS odchylovat od ztraty trénovani, je potfeba zvaZit moznost zastaveni trénovani.

3.3 Model ResNet-101

Modely s architekturou ResNet (He et al., 2015) jsou klasické architektury v tomto oboru, kdy
Ciselny pfiznak udava hloubku architektury. Jeji inovativni shortcut spojeni (He et al., 2015, s. 3)
umozniuji efektivnéjsi uceni a snizuji riziko pretrénovani, ¢imz zajistuji vysokou presnost
v rozpoznavani objektld a klasifikaci obrazk(i. Model byl predtrénovan na masivni datové sadé
ImageNet a je schopen rozpoznat Sirokou Skalu objektl a kategorii.
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| kdyZ ResNet-101 vynika v presnosti, jeho 44,6 milionl parametri a vysoka vypocetni naroc¢nost

ho omezuji v mobilnich a vestavénych systémech. V takovych ptipadech se jako efektivnéjsi

alternativa jevi model EfficientNetB1 s mensim poctem parametr( (7,8 milionu) a srovnatelnou,

ne-li vy$si presnosti.

PFi vybéru mezi ResNet-101 a EfficientNetB1 je klicové zvazit specifické pozadavky dané ulohy.

Pokud je prioritou vysoka presnost a nevadi nam vyssi vypocetni narocnost, pak je ResNet-101

dobrou volbou. Pokud je prioritou efektivita a kompaktnost, pak je EfficientNetB1 vhodnéjsi (Tan
ale, 2019, s. 6).

3.3.1

Pfesnost a ztrata modelu

Trénovaci presnost (training accuracy):. Pfesnost trénovani obecné roste s poctem
epoch, coZ znamen3, Ze se model uci z trénovacich dat. V presnosti dochazi k uréitym
vykyvim, které mohou byt zplsobeny stochastickou povahou procesu trénovani nebo
omezenou velikosti souboru dat.

Valida¢ni presnost (validation accuracy): Presnost validace se také zvysuje s poctem
epoch, ale zda se, Ze je niZsi nez presnost trénovani. To naznacuje, Ze model se mozna
prilis prizplsobuje trénovacim datdm, dochazi k pretrénovani.

Trénovaci ztrata (training loss): Ztrata pfi trénovani obecné klesa s poctem epoch, coz
naznacuje, Ze model lépe vyhovuje tréninkovym datim. Podobné jako u tréninkové
presnosti dochazi ke kolisani kfivky ztraty.

Valida¢ni ztrata (validation loss): Validacni ztrata se také sniZuje s po¢tem epoch, ale ve
srovnani s tréninkovou ztratou se ustali na vyssi hodnoté. To ddle potvrzuje moznost
nadmérného pfizplsobeni.
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Obr. 13: Grafy ztraty a pfesnosti modelu ResNet-101
Zdroj: vlastni zpracovadni
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3.3.2 Confusion matrix

Zatimco u valbové, sedlové a komplexni stfechy doslo po 21 epochach k mirnému zlepseni
presnosti, u ploché stfechy doslo k poklesu z 87,88 % na 84,24 %. MoZné pficiny poklesu mohou
byt zplsobeny pretrénovanim modelu tak, jak ukazuji kfivky ztraty. Pokles presnosti u ploché
stfechy po 21 epochach naznacuje, Ze model ResNet-101 neni pro tento typ dat optimalné
vyladén. Dlkladnad analyza dat a dalsi experimentovani s hyperparametry by mély vést
k vylepSeni jeho vykonu.
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Obr. 14: Confusion matrix modelu ResNet-101, vlevo 9 epoch s celkovou pfesnosti modelu 81,00 %,
vpravo 21 epoch s celkovou pfesnosti modelu 81,84 %
Zdroj: vlastni zpracovdni

Kromé analyzy matice zamény je dlleZité prozkoumat i vizudini stranku chyb, které model déla.
To ndm pomuzZe lépe porozumét, s jakymi kategoriemi ma model potize a jak mlzeme zlepsit
jeho vykon. U ploché stfechy, kde doslo k poklesu presnosti, miZeme vizualné porovnat spravné
a nespravné klasifikované obrazky. To nam mize napovédét o specifickych vlastnostech, které
model nespravné interpretuje. Naptiklad mlzeme zjistit, Ze model zaménuje ploché stfechy
s valbovymi kvuli podobnému uhlu sklonu. Velmi ¢astou zaménou je plocha stfecha za sedlovou.
U nékterych plochych stfech se objevuje stfedova linie, ktera mize naznacovat sedlo.
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Tab. 6: Vybrané priklady zamén klasifikace modelu ResNet-101
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Zdroj: vlastni zpracovdni

3.3.3 Celkové hodnoceni modelu

Zd3d se, ze model se uci z trénovacich dat, protoZe pfesnost i ztrata se zlepsuji s poctem epoch.
Rozdil mezi kfivkami presnosti/ztraty pti trénovani a ovérovani vSak naznacuje, Ze se model
mozna pfilis prizplsobuje tréninkovym datlim. To znamena, Ze model funguje dobfe na datech,
na kterych byl vycvicen, ale nemusi dobfe zobecfiovat na nezkoumana data.

Zde se jedna o overfitting modelu, tedy jeho pretrénovani. Trend tohoto pretrénovani lze
zachytit pomérné brzy, a to jiz v Sesté epose. Je zde patrné, Ze za stdvajiciho nastaveni
hyperparametr(i dalSiho zlepseni nedosahneme. Pokud bychom se rozhodli pouZit stavajici
nastaveni, bylo by vhodné trénovani modelu zastavit v 18. nebo ve 20. epose. Tim by si mohl
model [épe vést u kategorie plochd a nemuselo by dochazet u této kategorie ke sniZeni presnosti
klasifikace.
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Pro feseni potencialniho preuceni lze vyuzit nékteré doporucované techniky. Nabizi se moznost
snizeni kapacity modelu. To v praxi znamend pouZziti mensi architektury a jako v ptipadé
Buyukdemirciogla, Can a Kocaman (2021) pouzit model ResNet-50, ktery je o polovinu mensi nez
model ResNet-101.

Poslednim a obvykle Gcinnym Fesenim je zvétSeni objemu a rozmanitosti trénovaci a validacéni
datové sady.

3.4 Model VGG-16

Prakopnik v oblasti hlubokého uceni s 16 konvoluénimi a plné propojenymi vrstvami je
pionyrskym modelem v oblasti hlubokého uceni pro pocitacové vidéni. | kdyz byl predstaven
v roce 2014, stale se tési velké oblibé a slouZi jako zaklad pro mnoho dalsich modeld.

Model VGG-16 (Simonyan a Zisserman, 2014) se vyznacuje jednoduchou architekturou
s opakujicimi se konvoluénimi bloky a max-pooling vrstvami. Jeho sila tkvi v hloubce sité, ktera
umozZnuje extrahovat z obrazkd komplexni a abstraktni vlastnosti. Diky predtrénovani na datové
sadé ImageNet je VGG-16 schopen rozpoznat Sirokou $kalu objektl a kategorii.

3.4.1 Presnost a ztrata modelu

e Trénovaci presnost (training accuracy): Kfivka tréninkové presnosti prudce stoupa
v prvnich epochdach a poté se stabilizuje na vysoké Urovni okolo 98 %. To naznacuje, Ze
model se efektivné uci z tréninkovych dat.

e Validacni presnost (validation accuracy): Kfivka validacni pfesnosti se ale zvedad mnohem
pomaleji neZ kfivka tréninkové presnosti a dosahuje mnohem nizsi Urovné nez
tréninkova presnost, a to s maximem okolo 88 %. Rozdil mezi obéma kfivkami naznacuje,
Ze model se mUZe potykat s pretrénovanim.

e Trénovaci ztrata (training loss): Klesa s rostoucim poctem epoch, coZ potvrzuje, Ze model
se uci a optimalizuje parametry.

e Validacni ztrata (validation loss): Kfivka validacni ztraty se zpocatku sniZuje, ale
v pozdéjsich epochach stagnuje a mirné se zveda. Toto chovani podporuje hypotézu
o pretrénovani.
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Obr. 15: Grafy ztraty a pfesnosti modelu VGG-16
Zdroj: vlastni zpracovdni

3.4.2 Confusion matrix

Vykonnost modelll VGG-16 v tomto testu je prekvapivé dobra. | kdyZ se jedna o nejstarsi ze vSech

testovanych modelt, dosahuje nejlepsi presnosti. To naznacuje, Ze architektura VGG-16 je stale

relevantni a efektivni pro ukoly klasifikace obrazk(. Jeji vétsi pocet parametr(l hraje v presnosti

pravdépodobné klicovou roli. Modely s vice parametry obecné dokazi extrahovat z obrazk(

komplexnéjsi funkce, coz vede k lepSimu rozliSovani mezi rlznymi kategoriemi. Vzhledem ke

svému dobrému vykonu a jednoduchosti by VGG-16 mohl byt dobrou volbou pro klasifikaci

stfech.

Model dosahuje vynikajici pfesnosti u vsech typl stfech s nejvyssimi hodnotami u plochych

a sedlovych stfech. To ukazuje, Ze model je schopen spolehlivé klasifikovat rlizné typy strech.

Vzhledem k jeho dobrému vykonu se VGG-16 jevi jako dobra volba pro ukoly klasifikace strech.

Jeho jednoduchost také usnadriuje jeho implementaci a nasazeni.
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Obr. 16: Confusion matrix modelu VGG-16, vlevo 9 epoch s celkovou presnosti modelu 88,10 %,
vpravo 21 epoch s celkovou pfesnosti modelu 88,94 %

Zdroj: vlastni zpracovdni

| kdyZz VGG-16 dosahuje vynikajici presnosti, je dllezZité provést vizuadlni analyzu chyb, abychom
Iépe porozuméli jeho slabindm a zjistili, zda existuji specifické typy strech, které model klasifikuje
nespravné. Jeho nejvétsi slabinou je 14 valbovych sttech klasifikovanych jako sedlové. Jedna se

o nejslabsi misto vsech testovanych modell. Za uspokojivé povaZujeme snizeni chybovosti
u plochych sttech, které byly klasifikovany jako sedlové. Zde je model znacné lepsi nez predchozi

dva modely.
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Tab. 7: Vybrané priklady zamén klasifikace modelu VGG-16

Predpovéd’
Plocha Valbovd Sedlova Komplexni
s
S
S
‘S
>
)
3
" >
L7y
o
S
Q
-~
S
~
(%)
o
3
2
3
wv
'S
X
K
S
S
x

Zdroj: vlastni zpracovdni

3.4.3 Celkové hodnoceni modelu

Krivky VGG-16 se odlisuji od kfivek ostatnich modell v nékolika ohledech. Tréninkova a valida¢ni
presnost VGG-16 dosahuje v porovnani s ostatnimi modely nejvyssich hodnot. Rozdil mezi
tréninkovou a validac¢ni pfesnosti VGG-16 je vétsi nez u ostatnich modell, coZ naznacuje silnéjsi
preuceni. Kfivka validaéni ztraty VGG-16 stagnuje a mirné se zveda, zatimco u ostatnich modeld
klesa.

Zda se, ze model VGG-16 se efektivné udi z tréninkovych dat a dosahuje vysoké tréninkové
presnosti. Nicméné znacény rozdil mezi tréninkovou a validaéni prfesnosti a stagnujici validacni
ztrata naznacuji, Ze model se potyka s pretrénovanim. | tak ale dosahuje nejvyssi celkové

vvvvv

Vysledky experimentu naznacuji, Ze VGG-16 je stdle relevantni a efektivni model pro klasifikaci
stfech. Jeho vétsi pocet parametrl a jednoduchost pravdépodobné prispivaji k jeho vynikajici
presnosti. Je vsak dlleZité dale testovat a porovnavat VGG-16 s jinymi modely, abychom ziskali
komplexni obraz jeho vykonu a mozZnosti.
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Pro odstranéni pretrénovani tohoto modelu plati stejna pravidla jako pro model ResNet-101
v kapitole 3.3.3.

3.5 Celkové vyhodnoceni experimentu

Celkové vyhodnoceni experimentu se sklada ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti probéhlo srovnani tii
modell, EfficientNetB1, ResNet101 a VGG-16, trénovanych po dobu 21 epoch s ndhodnym
seedem 13. Vysledky pro 9 epoch zde neuvadime, jelikoz u viech modell dochazi k lepSim
vysledkiim v pozdéjsich epochach. Pro srovnani vykonu byly pouZity standardni metriky
klasifikace pro Ctyfi kategorie stfech: plochd, valbovd, sedlovd a komplexni. Hodnoceny byly
presnost klasifikace v jednotlivych kategoriich, precision, recall, F1 skére a celkova presnost
napfic kategoriemi.

V druhé casti experimentu budou nase vysledky porovnany s vysledky prezentovanymi
v referencnich pracich. Je nutné zd(raznit, Ze toto srovnani bude pouze orientacni, jelikoz se lisi
sledované parametry i pouzité datové sady. | tak vSak toto srovnani ddva vhled do problematiky
a ukazuje, Ze nami navrhovana metoda klasifikace typl stfech zaloZend na odvozeni obrazu
stfechy z verejné dostupnych mapovych sluzeb dosahuje srovnatelnych a v nékterych pfipadech
i lepSich vysledk( nez metody prezentované v referencnich pracich z této oblasti.

3.5.1 Celkové hodnoceni testovanych modelu

Na zakladé vysledkl v nize uvedené tabulce mlizeme s jistotou prohlasit, Ze nejlepsim modelem
pro danou ulohu se stala architektura VGG-16, a to i pfes to, Ze se jednd o nejstarsi testovany
model. VGG-16 dosahla nejvyssiho primérného skére presnosti (93,9 %), precision (93,9 %)
a F1 skére (93,6 %) napfi¢ vSemi typy strech.

Naproti tomu modely ResNet-101 a EfficientNetB1 dosahly nizSich primérnych hodnot.
ResNet-101 exceloval v precision (91,4 %) u plochych stfech, ale v ostatnich kategoriich za

evvs

presnosti (79,0 %) a F1 skére (83,3 %).
Existuje nékolik faktord, které mohou pfispivat k nadfazenosti VGG-16 v tomto experimentu:

e Hloubka sité: VGG-16 ma hlubsi architekturu nez ResNet-101 a EfficientNetB1, coZ mu
umozZiiuje extrahovat z obrazk( komplexnéjsi rysy. Tyto komplexnéjsi rysy mohou byt
pro klasifikaci typ( stfech uZite¢néjsi.

e Pocet parametr(i: VGG-16 ma vice parametr( neZ ResNet-101 a EfficientNetB1. To mu
umoznuje ukladat vice informaci o datech, coz mlze vést ke zlepSeni pfesnosti.

e Aktivacni funkce: VGG-16 pouzivd aktivacni funkci RelU, zatimco ResNet-101
a EfficientNetB1 pouZivaji funkce ReLU6 a Swish (Ramachandran, Zoph a Le, 2017). ReLU
se ukdzala jako efektivnéjsi pro ukoly klasifikace obrazu nez ReLU6 a Swish.
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Obr. 17: Aktivacni funkce, zleva ReLU, ReLU6 a Swish (v PyTorch jako SiLU)
Zdroj: vlastni zpracovani dle informaci a obrdzku uvedenych na adrese
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn

Je dlileZité poznamenat, Ze se jedna pouze o spekulace a pro definitivni zavér by bylo potfeba
provést dalsi testy. Nicméné vysledky v tabulce jasné ukazuji, Ze VGG-16 je pro danou ulohu
klasifikace typl stfech efektivnéjsi architekturou nez ResNet-101 a EfficientNetB1.

Tab. 8: Vysledky testovanych modell

Accuracy Precision Recall Fl-score Overall
accuracy
EfficientNetB1

Plocha 90,3 % 87,1% 90,3 % 88,7 %
Valbova 72,3% 73,9% 72,3% 73,1%

81,8%
Sedlova 83,1% 81,6 % 83,1% 82,3%
Komplexni 63,2 % 77,4 % 63,2 % 69,6 %

ResNet-101
Plocha 84,2 % 91,4 % 84,2 % 87,7 %
Valbovia 75,5 % 71,0% 75,5 % 73,2 % 81,8 %
Sedlova 85,7 % 79,2 % 85,7 % 82,3%
Komplexni 68,4 % 86,7 % 68,4 % 76,5 %
VGG-16

Plocha 939% 93,9% 93,3% 93,6 %
Valbova 80,9 % 80,9 % 80,9 % 80,9 % 88,9 %
Sedlova 91,2 % 88,8 % 91,2 % 90,9 %
Komplexni 79,0 % 88,2 % 78,9 % 83,3 %

Zdroj: vlastni zpracovadni

Kromé vyse uvedenych bod( je dileZité zminit, Ze vybér optimalniho modelu pro danou udlohu
zavisi na mnoha faktorech, jako jsou dostupny vypocetni vykon, poZadovana presnost
a dostupna data. V tomto pfipadé se VGG-16 ukazala jako nejlepsi volba, ale pro jiné ulohy se
mUZou hodit |épe modely ResNet-101 nebo EfficientNetB1.

3.5.2 Celkové hodnoceni napfi¢ prezentovanymi pracemi

V tabulce niZe jsou uvedeny vysledky navrhované metody a vysledky prezentované
v referencnich pracich. Z provedeného srovnani s vysledky prezentovanymi v referencnich
pracich vyplyva, Ze navrhovana metoda klasifikace typ( stfech dosahuje srovnatelnych vysledk.
Vsechny ¢tyfi metody (véetné nasi) dosahly nejlepsich vysledkd s architekturou VGG-16, at uz
v modifikované (VGG-19), nebo v plvodni verzi. Vyjimkou je Qian, ktery nepouZiva klasickou
neuronovou sitovou architekturu, ale expertni systém MTBR slozeny z vice architektur. Tento
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systém dosahuje srovnatelnych vysledkll s VGG, avSak s niZSi presnosti, ale vzhledem

k pixelovému rozliseni a pokryti urbanistickych kategorii se jedna o velmi kvalitni vysledek.

Tab. 9: Celkové porovnani napfic pracemi

Navrhovand Buyukdemircioglu, | Meng, Soleimani- | Qian et al.
metoda Can a Kocaman Babakamali (2023)
(2021) a Taciroglu (2023)
Celkova presnost 89 % 86 % 86 % 84 %
klasifikace
Vitézna VGG-16 VGG-16 VGG-19 MTBR
architektura
Pocet kategorii 4 6 6 4
Plvod snimku Ortofotomapa CR | Letecké snimkovani Google mapy DruZzice SkySat
Velikost pixelu 12,5 10 15 50
[px/cm]
Pribliznd velikost 3000 4500 11500 18 000
datasetu
Lokalita snimkd celd CR Cesme (Turecko) North Carolina & Sanghaj (Cina)
Miami-Dade
County (USA)
Urbanistické bydleni, ob¢anska nezjisténo bydleni (solitérni bydleni,
kategorie domy) obcanska,

pramyslova

Zdroj: vlastni zpracovani

Je dlleZité poznamenat, Ze se sledované parametry a pouZité datové sady u jednotlivych metod
lisi. Buyukdemircioglu a Meng klasifikovali snimky do Sesti kategorii, zatimco Qian do Ctyfr.

evvs

(50 px/cm). Meng pouzil snimky s rozliSenim 15 px/cm. Pocet snimk( v datovych sadach se
pohybuje pfiblizné od 3 000 do 18 000. Lokality a urbanistické kategorie stfech jsou taktéz
rozdilné. | pres tyto rozdily v parametrech a datech dosahuji vSechny metody srovnatelnych

vysledkd.
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Zaveér

V ramci prace byla navrZena a otestovana metoda pro identifikaci typ( stfech budov za pouziti
technik hlubokého uceni. Pro testovani byla pouZita vlastni datova sada, jejiz pofizeni bylo
komentovano a diskutovano jak v teoretické, tak i praktické casti. Jadro této metody tkvi
v integraci dvou vefejné dostupnych sluzeb: Registru Gzemni adresy a nemovitosti (RUAIN)
a Ortofotomapy Ceské republiky. RUAIN poskytuje detailni informace o budovéach, véetné jejich
typu, adresy a dalsich relevantnich udajl. Ortofotomapa nabizi vysoce kvalitni letecké snimky,
které slouzi jako vizudlni podklad pro identifikaci typ( stfech. Kombinace téchto dvou zdroju dat
umoZiiuje metodé dosahovat vysoké presnosti pri klasifikaci typl stfech. Vysledky praktické
Casti jasné ukazaly, Ze zpUsob segmentace stfech je zcela dostacujici a jako takovy ho lze oznacit
za prllomovy. Navriend metoda tedy Setfi ¢as a naklady na pofizovani datové sady pro
konvoluéni sit. Z hlediska ptipravy podklad( pro strojové uceni ziistala jen ¢ast ruéniho zarazeni
snimk( do jednotlivych kategorii a tento krok je u kazdého modelu zatim nevyhnutelny.

Pro produkéni nasazeni navrzené metody bude nutné znovu prodiskutovat kategorie stfech, a to
s ohledem na poZadavky urbanismu a architektury. Kategorie definované v ramci této prace
slouZily primarné pro ucely umistovani FTV panelQ, avsak postradaji mezioborovy presah
nezbytny pro Sirsi vyuziti datové sady a metody strojového uceni jako celku. Je nutné preciznéji
klasifikovat typy stfech v kontextu urbanistickych kategorii volné definovanych v této praci jako
bydleni (Rozmanova et al., 2013), obcanskd (Sindlerova et al., 2020) a priimyslovd (Rozmanova
et al.,, 2016), které by mély odpovidat plochdm srozdilnym zplsobem vyuZiti (Vyhlaska
¢. 501/2006 Sb.). Tim by mohlo dojit ke spojeni téchto kategorii s informacemi o zplsobu vyuZziti
objektu dle kapitoly 2.1.5. a bylo by mozné do klasifikace zapoijit dal$i tdaje dle RUIAN, jako jsou
druh budovy a dalsi relevantni metadatové udaje. Takto rozsifena datova sada nalezne uplatnéni
i v jinych oblastech, zejména v tvorbé 3D méstskych map dle standardu CityGML. MizZe tak
komplementovat metodu pro tvorbu 3D model( budov dle Hrona (2019), ktera se opira o princip
extrakce stfesnich hran.

Samotna klasifikace do ctyr kategorii stfech se ukdzala jako opodstatnéna a dosahla
srovnatelnych vysledk(l s relevantnimi publikacemi. V tomto ohledu se ukdazalo jako velmi
efektivni vyuZziti zavedené architektury VGG-16 s ndhodnym seedem 13. Vysledky jasné
demonstruji potencidl transfer learningu pro danou problematiku. Zminéné vysledky oteviraji
cestu pro dalsi vyzkum v oblasti klasifikace stfech budov. Konkrétné by bylo mozné se zamérit
na rozsifeni datové sady o vSechny urbanistické kategorie nebo dalsi kategorie strech.

Vyzkum na drovni nastaveni hyperparametrd vytycil smér, ktery mlze byt vychozim bodem
k dalSimu experimentovani a zvySovani presnosti klasifikace. Zde miZeme jen doporudit rozsitit
datovou sadu, vzit vitézny model a zkusit jej automatizované v rlznych kombinacich
hyperparametr(l trénovat na vykonném clusteru za poutziti jemného doladéni (fine tunning)
nékterych hornich konvoluénich blokd (Chollet, 2019, s. 148).

Zavérem lze shrnout, Ze prace splnila vSechny cile stanovené v Uvodu. V praktické casti se
podafilo vyvinout prilomovou metodu segmentace strech, ktera se vyznacuje nenarocnosti na
pofizovani dat, a ukdzalo se, 7e datova sada RUAIN je vhodnd pro lokalizaci budov a segmentaci
stfech.
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Vlastni pofizeni datové sady ukazalo, Ze Ize uvedenym zplsobem ziskat sadu z verejnych zdroju.
Vysledky experimentalni ¢asti zfetelné prokazaly, zZe rezidua vznikla pfi segmentaci nemaji vliv
na vykonnost pouzitych modeld.

V casti zamérené na strojové uceni byly implementovany a otestovany osvédéené hluboké
architektury, které potvrdily efektivitu principu transfer learningu pro danou problematiku.

Dosavadni vysledky oteviraji cestu pro dalsi vyzkum v oblasti klasifikace stfech budov.
V budoucnu se zaméfime na rozSifeni datové sady o dalsi urbanistické kategorie strech,
preciznéjsi definovani a klasifikaci typl stfech v kontextu urbanismu a na optimalizaci
hyperparametri modelu.
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