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Suhrn

V diplomovej praci sa zaoberame odvodenim numerického modelu nelinearnej do-
predno-spétnej difizie na neorientovanom tplnom grafe pre potreby klasifikacie bio-
topov Natura 2000. Nasim cielom je vytvorit a implementovat algoritmus, ktory bude
automaticky zaradovat nové pozorovania k prislusnym biotopom. V praci budeme klasi-
fikovat vysegmentované chranené oblasti biotopov iba na zéklade ich ¢ft, pomocou
kontrolovaného hlbokého uéenia. Najprv naudime algoritmus klasterizovat neoznacené
data a nasledne prejdeme na klasifikaciu uz oznacenych dat. Proces ucenia sme rozdelili
na dve fazy, na trénovacu fazu, v ktorej naucime algoritmus klasifikovat trénovacie
data, a na valida¢nu fazu, v ktorej budeme klasifikovat data, ktoré algoritmus doposial

nevidel. Nakoniec vypocitame relevantnost tspesnej klasifikacie dat.
KlGcové slova

Diftizia na grafe, analyza hlavnych komponentov, hlboké strojové ucenie,

klasterizacia, klasifikacia, Natura 2000

Abstract

In this diploma thesis, we deal with the derivation of the numerical model of the
forward-backward nonlinear diffusion on the undirected complete graph for classifica-
tion of Natura 2000 habitats. Our goal is to create and implement an algorithm, which
will automatically classify the new observations to the corresponding habitats. We will
classify segmented protected areas of habitats only on the basis on their features, using
the supervised deep-learning. First the algorithm will learn how to cluster unlabeled
data and then the algorithm will begin with learning how to classify the labeled data.
The process of learning is divided into two phases, into training phase, in which the
algorithm will learn how to classify training data, and into validation phase, in which
we will classify the data, which were unknown to the algorithm. At the end, we will

define and calculate the coefficient of relevancy of the classified data.

Keywords

Diffusion on graph, principal component analysis, deep-learning, clustering,

classification, Natura 2000
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4.2 Relevantnost tspesného zaradenia
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Kapitola 1
Motivacia

Préca sa zaobera tvorbou algoritmov na klasifikaciu environmentalnych a botanickych
dat s cielom automatického zaradenia novych pozorovani do prislusnej skupiny. ,, Manu-
alne“ zaradovanie novych dat do skupin je v tomto pripade ¢asovo aj finan¢ne narocnéa
tloha, pretoze vyzaduje terénny vyskum, a ¢asto sa moze stat, Ze rozpoznanie dat a ich
priradenie je zatazené subjektivnou chybou. Preto sme sa rozhodli vytvorit algoritmus,
ktory bude schopny, na zdklade podstatnych vlastnosti (¢ft) dat, samostatne zaradit
nové data do skupin, ktoré st im najviac podobné. Na charakterizovanie dat, vyuzivame
informacie z optickych kanalov druzice Sentinel-2 [3].

Data, s ktorymi pracujeme, st odbornikmi, z oblasti botaniky a ochrany prirody,
oznacené chranené oblasti biotopov Natura 2000. Natura 2000 je systém chranenych
oblasti na tzemi Eurdpskej tnie s ciefom chranit prirodné dedic¢stvo. Tato ststava
chranenych tizemi méa zabezpecit ochranu najvzacnejsich a najviac ohrozenych druhov
volne rastucich rastlin, volne Zijucich Zivoé¢ichov a prirodnych biotopov vyskytujtcich
sa na uzemi statov Eurépskej tinie a prostrednictvom ochrany tychto druhov a biotopov
zabezpedit zachovanie biologickej roznorodosti v celej Eurépskej tnii [15].

Nasim cielom je, po vypo¢itani roznych ¢it (features) oznacenych chréanenych oblasti
biotopov, vybrané oblasti spravne roztriedit. Najskor navrhneme metédu na triedenie
dat do vopred neurcenych skupin. Algoritmus, ktory vytvorime, nielenze sam zoskupi
data do skupin, ale si aj sam vytvori skupiny na zaklade charakteristik, ktoré si vypocita

z dat. Takyto sposob zoskupovania dat, ked nezadédvame druh skupiny a ani pocet
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skupin, je oznacovany ako nekontrolované ucenie (unsupervised learning), konkrétne
ide o klasterizéciu, kedze data zoskupujeme do skupin - klastrov (clusters). Druhy
sposob triedenia, pre ktory v praci vytvarame algoritmus, je klasifikacia, ktora sa radi
do triedy kontrolovaného ucenia (supervised learning). Algoritmu, spolu zo vstupnymi
datami, dodame aj informéciu o poc¢te a druhu skupin. Nasledne algoritmus ma za tilohu
zo vstupnych dat vytvorit skupiny a v pripade ak existuju hodnoty, ktorym nie je
priradena Ziadna zo skupin, teda nové pozorovania, na zaklade charakteristik, ktoré si
algoritmus vypocita z dat, zaradi novi hodnotu do jednej z uz existujicich skupin.
Algoritmus, ktory budeme v préci prezentovat, predstavuje takzvanu siet hlbokého
ucenia (deep-learning network). Za hlbokym u¢enim (deep-learning) sa zvycajne skryva
umeld neurénova siet (artificial neural network) s velkym mnozstvom skrytych vrstiev.
Nasu siet mozeme oznacit ako siet hlbokého ucenia, pretoze jedna skrytd vrstva zod-
poveda jednému casovému kroku rieSenia nelinearnych diftznych rovnic na tuplnych
KedZe nasa siet pri svojej konstrukeii nevyuziva umelé neurénové siete, ale numerickt
aproximaciu dopredno-spatnych difiznych rovnic, ¢o sa nam zda prirodzeny postup
pre klasterizaciu a klasifikaciu dat pomocou hlbokého ucenia, nazyvame ju ,,prirodzenou
siefou® (natural network) na odliSenie od ,, umelej neurénovej siete“, ktorej konstrukcia
vyuziva iné principy. V nasej praci sme sa tiez inspirovali pracou [6], v ktorej E. Haber
a L. Ruthotto ukézali vztah medzi tspesnym modelom hlbokého ucenia, takzvanou
reziduélnou neurdénovou siefou (Residual Neural Network - ResNet) [7] a numerickym
rieSenim systémov obycajnych diferencidlnych rovnic doprednou Eulerovou metédou.
Nésledne navrhli parabolické a hyperbolické siete pre hlboké ucenie na baze riese-
nia prislusnych parcidlnych diferencialnych rovnic. My v nasej praci uvazujeme ne-
linedrne dopredno-spétné difiizne rovnice ako novy néastroj klasifikdcie pomocou kon-
trolovaného hlbokého udenia (supervised deep-learning). V pripade hlbokého ucenia,
a teda aj v naSom pripade, sa snazime v uciacej faze ziskat (naucit) optimalne parame-
tre siete. Ked si to povieme matematicky je to ekvivalentné problému odhadovania
parametrov modelu [1]. V naSej praci vytvoreny algoritmus je teda zaloZeny na nume-
rickom rieseni systémov nelinearnych parcialnych diferencidlnych rovnic, pri ktorom sa
snazime vykonat ¢o najpresnejsie triedenie dat pri optimélnych parametroch siete a za

optimalny vypoctovy cas.
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Matematicky model a numericka

aproximacia

2.1 Tvorba matematického modelu

Definujeme si graf G ako usporiadant dvojicu G = (V(G), E(G)), kde V(G) je konecna
mnozina vrcholov a E(G) je mnozina dvojprvkovych podmnozin mnoziny V(G), ktora
predstavuje hrany grafu [8]. Pocet vrcholov grafu G oznacime ako Ny. UvaZzujme, Ze
graf G je tplny graf, teda vSetky vrcholy v € V((G), s medzi sebou prepojené hranou.
Navyse graf G je neorientovany graf a teda hrany neorientovaného grafu nemaji dana

orientaciu.

2.1.1 Diftazia na grafoch

Uvazujme skaldrnu funkciu f, ktord bude predstavovat hodnotu vo vrchole grafu G.

Potom diftiziu skalarnej funkcie f vieme vyjadrit v podobe parabolickej PDR v tvare

Ohf=V-(gVf), (2.1)

kde g reprezentuje diftzny koeficient. V pripade ak by sme uvazovali ¢ = 1 v rovnici

(2.1), dostali by sme rovnicu, ktord zodpovedd rovnici linearnej diftzie, v tvare

of =Af,  telo,T) (2.2)
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Rovnicu (2.2) uvazujeme s pociato¢nou podmienkou f(v,0) = f°(v), kde v € V(G).
Okrajové podmienky ndm v tomto pripade netreba definovat, pretoZze v iplnom neo-
rientovanom grafe prebieha diftizia medzi vSetkymi vrcholmi grafu.

Definujme si vzdialenost vrcholov grafu v a u, ked v,u € V(G), ako Euklidovski
vzdialenost dvoch bodov a ozna¢me si ju distg(v, u). Ked si uvedomime, ze kazdé dva
vrcholy grafu v a u vZdy tvoria jednu hranu e = {v, u}, moézeme zaviest jednoduchsie
znacenie vzdialenosti distg(e), ktori budeme v celom nasledujicom texte pouzivat.

Dalej uvazujme modely, kde neznama funkcia f reprezentuje priestorové stradnice
X () = (z1(v),...,xx(v)) vrcholav grafu G(V(G), E(G)) a diftzny koeficient, z rovnice
(2.1), bude zavisiet od vzdialenosti vrcholov, ¢o reprezentuje nelinedrny diftzny model
na grafe, ktory je zovseobecnenim Perona-Malikovho modelu zo spracovania obrazu
[13]. Teda v pripade nelinearnej diftzie vychadzajme z rovnice (2.1), ktord bude mat

ale nasledujtci tvar
X (v) =V - (g(|ldista(e))VX(v),  veV(G), (2.3)

pricom difizny koeficient g je dany funkciou, ktora zéavisi od dlzky hran grafu, a méa

tvar
1

T 1+ K|distg(e)]?’

Konstanta K reprezentuje vahu, ktorou udavame ako ovplyviiuje dlzka hrany

g(|distg(e)]) K > 0. (2.4)

e = {v,u} vyvoj vrcholov v a u v ¢ase. Diftizny koeficient g nadobtida hodnoty z inter-
valu 0 < g(|distg(e)|) < 1. Ak st hodnoty diftzneho koeficienta blizke nule, hovori nam
to, ze cely diftizny proces bude pomalsi a teda bude potrebny dlhsi ¢as, aby sme prisli
k pozadovanému vysledku. V pripade ak st hodnoty blizke jednotke, cely proces bude
rychlejsi a bude sa podobaft linedrnej diftzii. Parameter K ziskame experimentalnym

ladenim parametrov v uciacej faze algoritmu tak, aby sme dostali optimalne vysledky.

2.2 Numericka diskretizacia

2.2.1 Priestorova diskretizacia

Na diskretizaciu rovnice (2.1) vyuzijeme bilanciu difiznych tokov (vtokov a vytokov)
v kazdom vrchole v € V(@) a aproximéciu difizneho toku do vrcholu v pozdlz hrany

e, pre ktoru je v jednym z vrcholov.



KAPITOLA 2. MATEMATICKY MODEL A NUMERICKA APROXIMACIA 5

Najskor definujme aproximéciu diftzneho toku

fu) = f(v)

F(v,€) = ge distg(e)

(2.5)

pre kazda hranu e = {v,u}, kde g. predstavuje diftzny koeficient na hrane e. Pokial
F(v,e) > 0, predstavuje vtok veli¢iny f do vrchola v, naopak ak F(v,e) < 0, pred-
stavuje vytok veli¢iny f z vrchola v. Bilanciu diftznych tokov vo vrchole v, potom

vyjadrime v tvare

O f(v) =Y Flu,e), (2.6)

esv

ktory hovori, Zze ¢asova zmena veli¢iny f vo vrchole v je kladnd (hodnota velic¢iny f
narastd v ¢ase), ak je stcet vtokov a vytokov vo vrchole v kladny, teda viac do vrchola
vtecie, ako vytecie. Naopak, c¢asova zmena veli¢iny f vo vrchole v je zaporna, ak je
sucet vtokov a vytokov vo vrchole v zaporny, teda z vrchola viac vytecie, ako vtecie.

Po dosadeni aproximécie diftznych tokov (2.5) do ich bilancie (2.6) dostaneme

fu) — f(v)

0 = e ————————. 2.7

tf(v) eazv g distg(e) ( )

Prava strana rovnice (2.7) pritom v tedrii grafov reprezentuje tzv. ,graph-Laplacian“

(vid napriklad rovnicu (12) v [4]), ktory je pre tzv. ohodnoteny Gplny neorientovany
graf dany vztahom

1 f(u) = f(v)
V- (Vf)(v) = ge , (2.8)
v(v) 29: )

dista(e

kde v(v) reprezentuje mieru vrchola v a g. reprezentuje , vahu* hrany ohodnoteného
grafu. V numerickej matematike by sme takto definovany , Laplacian“ chapali ako
priemerny Laplaceov operator na konecnom objeme v s mierou (plochou/objemom)
v(v). Nasa numerické diskretizacia diftznej rovnice na tplnom neorientovanom grafe
zodpoveda volbe v(v) = 1, ¢o je aj Standardné volba pre mieru vrchola v tedrii grafov,
vid [4].

Takisto Standardnou v tedrii grafov je volba distg(e) = 1 vo vztahu (2.8), ktort
urobime aj my, a to preto, Ze distg(e) bude vystupovat v definicii difizneho koeficienta
ge. Takto dostaneme aproximaciu diftiznej rovnice na grafe v tvare

0f () =Y ge(f(u) = f(v)). (2.9)

eV
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2.2.2 Casova diskretizacia

Pre ¢asovu diskretizaciu modelu (2.1) si odvodime semi-implicitni numericka schému
[9]. Rovnicu budeme riesit na ¢asovom intervale ¢ € [0,7], ktory si rozdelime na M
¢asovych krokov t;, i = 1, ..., M a7 bude predstavovat velkost ¢asového kroku. Aproxi-
maciu ¢asovej derivacie budeme riesit pouzitim metédy koneénych diferencii, konkrétne

zvolime spdtnu diferenciu, pri¢om zavedieme znacenie pre f(t,) = f"

sy~ O =I70)

V pripade rovnice (2.1) bude mat semi-implicitnd schéma tvar

POZIZ0 S gt (o) - ). (2.10)

Kedze diftizny koeficient g, na hrane e = {v, u} sa bude moct v ¢ase menit a to v zavi-
slosti od rieSenia, v rovnici (2.10) hodnoty pouzité vo funkcii g. vezmeme z predoslého
¢asového kroku, teda diftzny koeficient si moézeme oznacit ako g”~'.
Semi-implicitné schéma sa d& v kazdom c¢asovom kroku n = 1,..., M prepisat do
tvaru systému linedrnych rovnic
(1+ > g O @) =7 g (w) = f (). (2.11)
esv esv
Tento systém rovnic je reprezentovany plnou maticou, a ako sme povedali uz aj predtym,
pre uplny neorientovany graf prirodzene netreba zadévat ziadne okrajové podmienky,

kedZe diftizia prebieha medzi vSetkymi vrcholmi grafu.

2.2.3 Numericky model pre klasifikaciu/klasterizaciu dat

V pripade klasifikicie/klasterizacie dat z k-rozmerného priestoru ¢t (feature space)
budt nasimi difundujicimi veli¢inami Euklidovské stradnice X (v) = (z1(v), ..., zx(v))
vrcholov v grafu G(V(G), E(G)) a dostaneme tak vo vSeobecnosti v kazdom ¢asovom
kroku £ systémov rovnic

(1+ Z gl (v) — 7 Zgg_lm?(u) =27 (v), i=1,...k, (2.12)

esv esv

ktoré st vzajomne previazané volbou diftizneho koeficienta ¢g" ! v zavislosti od vzdia-

lenosti vrcholov v grafe.
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Pri zdkladnom modeli klasterizacie dat (nekontrolovanom uceni) pouzivame iba

model s doprednou difiziou a v tom pripade difizny koeficient mé tvar

1
1+ Kldistg(en=1)[?’

n—1

Ye

K >0. (2.13)

Dopredna difuzia je dana kladnym diftznym koeficientom a spriemerovava hodnoty,
¢o je odrazom vlastnosti zhladzovania rovnice diftizie. Doprednd sa nazyva preto, lebo
popisuje proces diftizie smerom do budtcnosti, kedy ho vieme vypodcitat. V nasej ap-
likécii sa prejavi pritahovanim bodov k sebe navzajom.

Ak budeme pozadovat aplikdciu spitnej diftzie (pri kontrolovanom uceni), v tom

pripade diftzny koeficient bude maft nasledovny tvar

1
n—1
_ . K >0, 2.14
Je 1+ K|distg(en=1)|? - (2.14)
kde napriklad e = —0.01. Spétna diftzia mé, prave naopak, difizny koeficient zaporny,

a dé sa chapat tak, Zze sa s diftziou chceme vratit do minulosti. Je to akoby opak
zhladzovania, spriemerovania hodnét, ¢o sa v nasom modeli prejavi odpudzovanim
bodov. Ak by sme pouzili iba model so spitnou diftiziou, body by sa od seba len
vzdalovali a cely systém by sa stal nestabilnym. Ale pri rozumnej kombinécii dopredne;j
a spatnej diftzie, kedy pri spétnej diftizii volime maly koeficient € nepozorujeme ziadnu

nestabilitu vypoctov.

2.2.4 Analyza hlavnych komponentov

Pred samotnou diftiziou aplikujeme na velkorozmerné data, koreSpondujiice pociatocne;
podmienke X%(v) = (2%(v),...,2%(v)), Vv € V(G), analyzu hlavnych komponentov
(PCA — Principal Component Analysis) a zredukujeme tak dimenziu dat. Vyberieme
iba charakteristické ¢rty popisujice data a menej podstatné ¢rty sa zanedbaju.

Zvolili sme analyzu hlavnych komponentov kvoli tomu, ze je jednou zo zakladnych
metéd kompresie dat, kedy sme schopny povodné velkorozmerné déta reprezentovat
mensim poctom rozmerov. Data v novom siradnicovom systéme predstavuju systém
hlavnych komponentov a pozostavaju z linedarnych kombinécii povodnych dat, kde
nosnu tlohu mé prvy hlavny komponent, ktory vystihuje najviicsiu cast variability
povodnych dat. V podstate hfaddme smer, pozdlz ktorého st data maximéalne roz-

ptylené. Druhy hlavny komponent je linedrnou kombinaciou s maximélnym rozpty-
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lom v smere kolmom na os prvého hlavného komponentu (Obr. 2.1) a analogicky to

pokracuje dalej.

Z

X,
Obr. 2.1: Ukazkové 2D data v péovodnych sturadniciach (x1,x2) rozmiestnené do tvaru

elipsy. Cervena ¢iara reprezentuje smer najvicsieho rozptylu dat (os prvého hlavného

komponentu), teda aj novy stradnicovy systém (z1, z2).

Analyza hlavnych komponentov méze byt pouzitd na akékolvek rozmiestnenie vstu-
pnych dat X°(v), ale pre jednoducht ilustriciu st najvhodnejsie data rozmiestnené do
tvaru elipsoidu (v pripade 2D ako na Obr. 2.1). Pre potreby intuitivneho vysvetlenia
analyzy hlavnych komponentov budeme uvazovat data rozlozené do tvaru elipsoidu.
V pripade ak st hodnoty 2%(v), ..., 2% (v) korelované (mdzeme pozorovat ich vzéjomni
zavislost), hlavné osi elipsoidu, ktory déata tvoria, nie s paralelné so ziadnou osou
stiradnicového systému, v ktorom st reprezentované hodnoty z9(v),...,2%(v). Nagim
cielom je najst prirodzené osi takto rozmiestnenych hodnot (osi elipsoidu) so stredom
v X0, pricom X0 je vektor strednjch hodnét X°(v). Zrealizujeme to posunutim stredu
stradnicovej ststavy do X0 a nasledne pootoc¢ime celdt stradnicovi ststavu. Tymto
sposobom ziskame nové premenné (hlavné komponenty) Z°(v) = (2%(v),..., 22(v)),
Vv € V(G), ktoré buda nekorelované.

Skor neZ aplikujeme analyzu hlavnych komponentov, vstupné data X°(v) preskalu-
jeme do intervalu [0, 1]. V pripade ak by sme preskalovali iba jednu alebo len niekolko
hodnot z X°(v), zmenilo by sa rozmiestnenie dat a potrebovali by sme iné hlavné kom-

ponenty pre reprezentaciu novych premennych Z%(v). Teda analyza hlavnych kompo-

nentov nie je invariantna voci skalovaniu jednotlivych dat réznymi skalovacimi faktormi
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[14].

Postup pri analyze hlavnych komponentov by sa dal jednoducho zhrnif a to tak, Ze
data najprv vycentrujeme, teda vypocitame stredntt hodnotu v jednotlivych stradni-
ciach vsetkych bodov a odc¢itame ju od kazdého bodu v prislusnej stiradnici. Nasledne
zostavime kovaria¢nii maticu a vypocitame vlastné ¢isla a zodpovedajuce vlastné ve-
ktory tejto kovariacnej matice. Vlastné vektory musime normalizovat a vytvorit z nich
jednotkové vlastné vektory, ¢im dostaneme hlavné osi elipsoidu. Nakoniec staci takto
vytvorenou maticou vynasobit vstupné data a tym ziskame nové hlavné komponenty.

Pre potreby tejto ¢asti oznac¢me X (v) = X°(v) — X© a tiez ozna¢me hlavné kompo-
nenty Z(v) = Z%v). Zavedieme aj oznacenie matice dat X, ktorej jednotlivé riadky st
dané vektormi X (v), Vv € V(G), pricom jeden jej riadok oznacime z(;, ¢ = 1,..., Ny.
Matica dat X ma teda Ny riadkov, ¢o je vlastne pocet vrcholov v grafe, a k stipcov,
¢o predstavuje ¢rty dat. Analogicky zavedieme aj oznacenie matice hlavnych kompo-
nentov Z, ktorej riadky st dané vektormi Z(v), Vv € V(G) a jeden jej riadok oznacime
2@ = (21,---,2k) @), © = 1,..., Ny. Rovnako ako matica X, aj matica Z je rozmeru
Ny X k.

Analyza hlavnych komponentov predstavuje ortogonalnu linearnu transforméciu,
ktora je matematicky definovana transformacnou maticou koeficientov W a zobrazuje
povodné stradnice bodov X (v) do novych siradnic, hlavnych komponentov, Z(v).
Transforma¢né matica koeficientov W je vytvorena tak, Ze jej stipce wey, j=1,...,k,
st tvorené vlastnymi vektormi (kovarian¢nej) matice dat X7 X. Teda transformované
data ziskame stic¢inom matic, ako

Z=XW, (2.15)

respektive jednotlivé stiradnice transformovanych bodov ako
ZjG) = T - wg,  1=1,...,Ny,  j=1...k (2.16)

Preco nam v transformécii vystipia vlastné vektory kovarianc¢nej matice vidno z nasle-
dujucich tvah.

Za t¢elom maximalizacie rozptylu, musi prvy hlavny komponent spliiat

wgy = arg max Y (21(v)? p =arg max{ D" (e - w)?
lwl=1 | évie leli=t - vevie)
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Ekvivalentne zapisané v maticovom tvare

way = ar‘g E?X{H Xw [|*} = arlg IE?X{wTXTXw}.
Kedze w() je definovany ako jednotkovy vektor, tiez plati

wl' XT Xw
wlw

}.

w() = arg max{

Velicina, ktori maximalizujeme zodpoveda takzvanému Rayleighovmu kvocientu
[18]. Standardnym vysledkom pre pozitivne semidefinitnti maticu, akou je aj (kovari-
acna) matica X7 X, je, Ze Rayleighov kvocient je maximalizovany vlastnym vektorom
prislichajicim najvicsiemu vlastnému &slu tejto matice. Prvy stlpec transformacne;
matice W je teda dany tymto vlastnym vektorom a na ziskanie dal$ich hlavnych kom-
ponentov sa postupuje analogicky, vid [17].

Prva sturadnica hlavnych komponentov z;(v) mé najvic¢si rozptyl, pretoze rozptyl
z1(v) je rovny najvécsiemu vlastnému ¢islu A;, kym posledna stradnica zx(v) mé naj-
mensi rozptyl, lebo rozptyl zx(v) je rovny najmensiemu vlastnému cislu ;. Ak si
niektoré vlastné ¢isla prili§ malé mozeme ich zanedbat, ¢im ale nestratime takmer
ziadnu informéciu, kedZe pri malych vlastnych ¢islach je aj rozptyl maly, a teda na
reprezentaciu dat ndm postaci mensi pocet dimenzii, najcastejsie si zvolime k = 2.
Napriklad, ak na zac¢iatku mame dané 3D data, teda k = 3, a A3 je prilis§ malé, vstupné
data sa podobaju na ,eliptickii palacinku“ a teda nam postacia iba dve dimenzie na

popisanie dat, teda redukujeme k, a polozime k£ = 2.

2.3 Hlboké strojové ucenie

Pri strojovom uceni (machine-learning) sa snazime naucit program spréavat sa v rdznych
situdciach tak, ako by to bolo prirodzené pre ¢loveka. Najprv musi prejst uciaca
faza, v ktorej mame k dispozicii rozne situdcie a ich rieSenia, a snazime sa vytvorit
taky algoritmus, kedy sa program rozhodne spravne reagovat v ¢o najviac pripadoch.
So zvySovanim poctu rdznych situécii, ktoré moézu nastat, sa zvysuje aj presnost napro-
gramovaného algoritmu.

Hlboké strojové ucenie (deep-learning) je Specidlnym odvetvim strojového ucenia,

zaloZené na neurénovych siefach (neural networks), ktoré obsahuji mnozstvo vrstiev.
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Kvoli tomu, Ze hlboké strojové ucenie je zaloZené na architektire neurénovych sieti,
Casto sa oznacuje ako hlboké neurénové siete (deep neural networks). Modely hlbokého
strojového ucenia dosahuju velkt presnost, mnohokrat az takt, Ze si porovnatelné
s Tudskym spravanim. To je zapric¢inené aj tym, Ze v trénovacej ¢asti prebieha ucenie
na velkom mnozstve vzoriek, ktoré st tvorené vopred oznacenymi ditami.

Pojem hlboké poukazuje na pocet skrytych vrstiev v neurdénovej sieti. Klasicka
neurénova siet obsahuje iba dve az tri skryté vrstvy (Obr. 2.2), kym hlboké strojové
ucenie moze mat aj viac ako sto skrytych vrstiev. Dalsi rozdiel, kvoli ktorému je hlboké
ucenie pre nas zaujimavym je, ze presnost algoritmu narastd so zvic¢Sovanim poctu
vstupnych dat, kym pri inych algoritmoch s narastajicim poctom dat sa presnost
dolezité vlastnosti z dat ziskavaju priamo z dat a nie je potrebné ziadne explicitné
zadavanie podstatnych vlastnosti, ako pri strojovom uceni. Teda algoritmus si sam
vypocita charakteristiky, ktoré st potrebné na dalsi postup a nie je potrebné, aby takéto
hodnoty vnasal uzivatel. Hlboké strojové ucenie predstavuje ,,end-to-end“ ucenie, kedy
st programu dané povodné vstupné data a tloha, ktortt mé program vykonat. Algori-
tmus si sdm vyhlada dolezite popisujice vlastnosti v datach a podla natrénovanej fazy

splni svoju tlohu a vrati vhodny vystup.

Q._.

VStup @) Vystup

Gm—

Vstupna Vystupna

vrstva , vrstva
Skryté vrstvy

Obr. 2.2: Klasickd neurénova siet s dvomi skrytymi vrstvami.

Ucenie programu prebieha v dvoch fazach a to fazou ucenia, nazyvanou aj trénovacia
taza, a fazou validacie. V trénovacej faze sa vytvori a implementuje matematicky model,
ktory sa néasledne natrénuje na urcend tlohu na trénovacej vzorke dat. Nasleduje faza
validécie, kedy preverime funkénost programu. Na zéklade toho ako prebieha proces

ucenia, mdzeme algoritmy rozdelit na:
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e nekontrolované ucenie - ucenie bez ucitela (unsupervised learning) a
e kontrolované ucenie - uéenie s ucitelom (supervised learning).

My v dalSom texte budeme pouzivat terminy nekontrolované a kontrolované ucenie.
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Obr. 2.3: Vstupné neoznacené data (nalavo) a zoskupené déata nekotrolovanym ucéenim,

klasterizaciou, na zéklade ich ¢ft do troch klastrov (napravo).

Nekontrolované ucenie prebieha na déatach, ktoré neboli vopred oznac¢ené (Obr. 2.3
(nalavo)), a teda nemame explicitne dané ako mé vyzerat vystup. Algoritmus preto
nemad ako prist na to ¢o by bolo spravnym vystupom, nemd Zziadnu naucenii vzorku,
a preto preskiima déata a popiSe Struktry v neoznacenych datach. Uloha, ktord riesi
nekontrolované ucenie je zoskupovanie mnoziny objektov do skupin, ktoré nazyvame
klastre (clusters), podla toho ako su si objekty navzajom podobné (ndzornad ukazka
na Obr. 2.3 (napravo)). Tento spdsob spracovania dat nazyvame klasterizacia (cluster-
ing) a je to jeden z najcastejSich problémov, ktoré riesi nekontrolované ucenie.

Naopak kontrolované ucenie prebieha na velkej vzorke dat, ktoré boli vopred spravne
oznacené, a vieme presne v pripade jedného vstupu, aky vystup mame dostat. Na ta-
kychto datach prebehne trénovaci proces, kedy budeme ziadat od algoritmu pre dany
vstup vyprodukovat ocakavany vystup. Funkénost takto natrénovaného algoritmu si
vo validac¢nej Casti overime tak, Ze mu na vstup dame nové data, ktoré v trénovacej faze
nevidel, a vystup vyhodnotime. Presnost kontrolovaného ucenia teda velmi zavisi od
mnozstva kvalitnych dat v uciacej faze. Medzi hlavné problémy, ktoré riesime kontrolo-
vanym ucenim, patri klasifikicia (classification). Pri klasifikdcii dat sa snazime identi-
fikovat, ku ktorému klastru patri nova nezaradena hodnota (nézorna ukazka na Obr.
2.4). Teda na zac¢iatku mame dané vstupné data, pocet a oznacenie klastrov. Vstupné

data maju predpisané, ku ktorému klastru patria, a ku nim nésledne pridavame novi
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nezaradent hodnotu. Ulohou klasifikicie je spravne zaradif novi hodnotu, na zéaklade

jej ¢rt, ktoré sa ziskaju priamo z dat.

A

\

 J

Y

Obr. 2.4: Vstupné oznacené data s piatimi novymi bodmi(nalavo) a zaradené nové body

kontrolovanym ucenim, klasifikdciou, podla ¢t ziskanych z dat (napravo).

Mozeme vi vSimnut, Ze rozdiel medzi nekontrolovanym a kontrolovanym ucenim je

hlavne v tom, zZe nekontrolované ucenie si samo vytvara klastre na zaklade analyzy ¢tt

vstupnych dat a kontrolované ucenie priraduje data k uz existujicim klastrom.



Kapitola 3

Implementacia algoritmu

3.1 Jednoduchy 1D priklad

Proces implementacie sme zacali jednoduchym prikladom v softvéri Mathematica, a to
implementéciou Standardnej rovnice diftizie (2.2) v 1D oblasti, nie na uplnom grafe.
Interval [0,50], sme rozdelili na 50 rovnakych podintervalov, nisledne sme nahodne
vygenerovali hodnoty, ktoré sme priradili ku kazdému podintervalu. Takto ndm vznikli
2D body (Obr. 3.1 (nalavo)). Mézeme si za tym predstavit nerozvetvené potrubie dlzky
50, v ktorom dominuje diftizia v x-ovej osi potrubia a teda problém moZzeme uvazovat
ako 1D priestorova tilohu nestacionarnej diftizie koncentracie latky v potrubi. Teda na
x-ovej osi je zaznacend dlzka potrubia rozdelend na 50 podintervalov a na y-ovej osi st
zaznacené koncentracie v kazdej Casti potrubia (Obr. 3.1 (nalavo)). Nés zaujima, ako
sa budu body spravat po aplikicii Standardnej rovnice diftizie. Musime si uvedomit,
Ze pri rovnici diftzie, na konkrétny bod buda bezprostredne vplyvat iba jeho susedia.
V pripade bodov na okrajoch, aplikujeme nulovii Neumannovu okrajovii podmienku,
¢o znamena, ze potrubie na okrajoch je izolované.

Pri numerickom rieseni pouzivame numerick schému (2.11), pre skalarnu veli¢inu
f. Pre numerické rieSenie linedrneho systému rovnic pouzijeme SOR (successive over-
relaxation) itera¢nti metddu, v ktorej nastavime hodnotu relaxaéného parametera na

w = 1.25, ktort sme ziskali experimentalne a toleranciu konvergencie sme zvolili

14
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tol = 1075, Poédet ¢asovych krokov v tomto pripade bude n = 50 a velkost asového
kroku zvolime 7 = 0.1.

10 . 10}

— | g

_13 = 20 . 20 40 .. =0 10

Obr. 3.1: Vstupné data bodovo reprezentované (nalavo) a ¢&iarovo reprezentované
(napravo) s vyznacenym konkrétnym bodom (Cerveny bod) a jeho bezprostrednymi

susedmi (zelené body).

Na obrazku (Obr. 3.2) si méZeme vSimnit jasna charakteristiku vplyvu standardnej
rovnice diftzie a to linedrne spriemeriiovanie hodnot. V priklade, ktory sme si uviedli,
by to znamenalo vyrovnavanie koncentracii v potrubi, az nakoniec by sme dospeli
k stavu rovnovahy koncentracii. V pripade, ak by sme aplikovali viac krokov linearnej

diftzie dospeli by sme do stavu konstantnej hodnoty v kazdom bode potrubia.
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Obr. 3.2: Vyvoj vstupnych dat (modré body) a vysledna pozicia dat (Gervené body)

po aplikacii standardnej rovnice diftizie v ¢asovych krokoch n = 5,10, 30, 50.
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Jednoduchy priklad popisany vyssSie sme mierne pozmenili a to tak, ze sme apliko-
vali rovnicu diftizie na Uplny neorientovany graf. Konkrétne v tomto priklade pouzi-
jeme rovnicu linedrnej difuzie (2.2), aby sme mohli porovnat vysledky. Aj v tomto
pripade si interval [0,50] rozdelime na 50 rovnakych podintervalov a vygenerujeme
nahodné hodnoty, ktoré priradime ku kazdému podintervalu. Ulohu si méZeme znovu
predstavit ako rozvetvené potrubie dlzky 50, ale v tomto pripade mame v kazdej ¢asti
definovany uzol. Predpokladajme, ze dominuje diftizia v osi potrubia a teda problém
mozeme uvazovat ako 1D priestorova tlohu nestacionarnej diftzie koncentracie latky
v potrubi. Na x-ovej osi je zaznacend poloha rovnomerne rozmiestnenych uzlov a na
y-osi st hodnoty v kazdom uzle potrubia (Obr. 3.3 (nalavo)). Vsetky uzly potrubia st
prepojené medzi sebou tak, aby struktura potrubia tvorila iplny neorientovany graf.
V tomto priklade neuvazujeme moznost dvoch uzlov potrubia na rovnakej x-ovej pozicii,
kvoli jednoduchému porovnaniu s predchadzajicim prikladom. Néas bude, rovnako ako
v predchédzajicom pripade, zaujimat ako sa budi body spravat po aplikécii linedrne;j
diftzie na grafe. Hovorime o tplnom neorientovanom grafe, teda vsetky body na seba
posobia a ovplyvinuju sa rovnakym sposobom, pretoze diftizny koeficient g = 1. Ako
bolo uvedené v kapitole 2, v pripade uplného neorientovaného grafu nie st potrebné

okrajové podmienky, pretoze kazdy vrchol posobi na vsetky ostatné.

10 L TN
0 - a

Obr. 3.3: Vstupné déata bodovo reprezentované (nalavo) a ¢iarovo reprezentované
(napravo), kde vidime, kvoli prehladnosti, iba par susedskych vztahov (oranzové ¢iary)

pre vyznaceny bod (¢erveny bod) v iplnom neorientovanom grafe.

Na vstupné data aplikujeme n = 50 casovych krokov linedrnej diftizie na grafe
s krokom 7 = 0.1 a vysledky si méZzeme pozriet na obrazku (Obr. 3.4). V popise obrazka
mozeme vidiet, Ze zobrazené st iba prvé styri ¢asové kroky a to z toho dovodu, ze vSetky

nasledovné st uz rovnaké konstantné hodnoty. Teda zistujeme, Ze body sa velmi rychlo
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dostali do stavu rovnovahy a v nej zotrvali. Takyto vyvoj sme mohli ocakéavat, kedze
diftizia prebiehala rovnako medzi vSetkymi vrcholmi grafu. NavysSe zatial neberieme
do tvahy vzdialenosti medzi vrcholmi alebo ¢i maji niektoré susedné vrcholy rovnaké
suradnice, ¢o, ako uvidime neskér, bude ovplyviiovat diftziu. Ked si to skisime popisat
pomocou prikladu potrubia, znamena to, ze koncentracia v uzle sa prerozdeli nie iba
na susedné uzly, ale na vSetky uzly v potrubi, ¢o zapri¢ini, Ze proces vyrovnavania
koncentracii je rychlejsi. Po dosiahnuti konstantnej hodnoty v kazdom bode potrubia
sa uz hodnota v uzle nemé dovod menit a preto po n = 4 ¢asovom kroku graf vyvoja

zostava nemenny.

.
my® 1 1 Tt L ® 1 1 [ 1 TR L 1 1
. Yo, * s20* =2 @p a0t =] i) a0t s bt I R -]
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Obr. 3.4: Vyvoj vstupnych dat (modré body) a vyslednad pozicia dat (zelené body)

po aplikacii linearnej diftzie na grafe v ¢asovych krokoch n = 1,2, 3, 4.

7Z prvych dvoch prikladov nam vyplyva, Ze pri aplikacii rovnakej rovnice linearne;j
diftzie, zalezi na systéme aky riesime, teda ¢i su body ovplyviiované iba susednjymi
bodmi, ako v pripade Standardnej linearnej difuzie, alebo vSetky body vplyvaji na
vyvoj kazdého jedného bodu, ako v pripade linearnej diftizie na grafe. Na obrazku
(Obr. 3.5) je vidiet, Ze Standardnd linedrna diftzia méa pomalsi vyvoj a aj ked sa blizi
k ustalenému stavu, v ¢ase n = 50 je eSte od neho velmi daleko. Kym linedrna diftzia

na grafe, v rovnakom casovom kroku n = 50, dosiahla ustaleny stav.
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Obr. 3.5: Porovnanie $tandardnej linearnej diftzie (Gervené body) s diftziou na grafe

(zelené body) pri ¢asovom kroku n = 50.

3.2 2D nekontrolovana klasterizacia

Metéda (2.12) sa da aplikovat priamociaro na klasterizéciu dat nekontrolovanym hlbo-
kym strojovym ucenim, pri¢om jej spesnost je dand vhodnym rozloZenim dat v prie-
store Ctt.

Vytvorili sme ndhodné body pozdlZ priamky y = z a po vizudlnej analjze sme prisli
na to, ze takto vygenerované body by mali tvorif tri klastne (Obr. 3.6). Samozrejme toto
je len jeden ukazkovy priklad, kedy sa nahodnym generovanim bodov vytvorili akoby tri
klastre. Pri dalSom ndhodnom generovani moze vzniknit ind kombinacia rozostavenia
bodov. KedZe body boli neoznac¢ené aplikovali sme na ne algoritmus nekontrolovaného
ucenia, teda klasterizaciu. Ocakavali sme, ze sa pod vplyvom nelinearnej doprednej
diftzie (2.3)-(2.4) vytvoria presne tri klastre, ktoré sme dokazali rozpoznat aj vizualnou
analyzou. Dopredné diftizia funguje tak, Ze sa body snazia vyrovnat hodnoty v kazdej

suradnici a to zapric¢inuje pohyb bodov k sebe, ako sme popisali v kapitole 2.

Obr. 3.6: Nadhodne rozloZené body pozdlz priamky y = z (nalavo) a mozné klastre

po vizuélnej analyze (napravo).
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V matematickom ponimani, pre 2D klasterizaciu pouzivame numericki schému
(2.12) pre vektorovu veli¢inu X, teda rieSime systém rovnic (2.12) v prvej suradnici
bodov a néasledne rieSime systém rovnic (2.12) v druhej stradnici. V oboch systémoch
rovnic vaha K pri difiznom koeficiente bola nastavena na hodnotu K = 0.5, pri ktorej
sme ziskali dobré vysledky po odskusani viacerych hodn6t. Rovnako ako pri jednodu-
chom 1D priklade, aj v tomto pripade sme zvolili itera¢ni SOR metédu s rovnakymi
parametrami w = 1.25 a tol = 107%. V{podet sme spustili na n = 200 ¢asovych krokov
s velkostou kroku 7 = 0.1. Vysledok vSak nebol taky, aky sme na zaciatku pred-
pokladali. Dopredna difuzia spdsobila, ze sa body nevyklastrovali ako sme cakali, ale
neustalym pohybom k sebe vytvorili iba jeden klaster. Ako mozeme vidiet na obrazku
(Obr. 3.7), vyvoj sa nezastavil v momente, ked sa body zoskupili do klastrov v ¢asovom
kroku n = 56, ale pokracoval dalej az kym neprisiel po posledny ¢asovy krok n = 200,
v ktorom uz boli vSetky body v jedom klastri. Z toho vyplyva, Ze je potrebné definovat
zastavovacie kritérium, ktorym by sme dosiahli to, ze po zoskupeni bodov do klastrov
sa cely proces zastavi. Ako zastavovacie kritérium sme implementovali metédu zalozent

na pozorovani histogramu.

Obr. 3.7: Vyvoj vstupnych dat (modré body) a vysledna pozicia dat (Gervené body)
po aplikécii 2D nekontrolovanej klasterizacii bez zastavovacieho kritéria v casovych

krokoch n = 16, 36, 56, 200.
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Histogramové zastavovacie kritérium spociva v tom, ze sa pre kazdy casovy krok
a pre kazdu stradnicu dat vypocita histogram. Teda vytvori sa interval z minimalnej
a maximalnej hodnoty v kazdej stradnici a tento interval sa rozdeli na mensie intervaly,
podintervaly, s definovanym delenim, napr. spacing = 0.5. Pozrieme sa kolko bodov sa

nachédza v kazdom z podintervalov a zapiSeme si pocetnost do histogramu (Obr. 3.8).
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Obr. 3.8: Histogram prvej stiradnice pre histogramové zastavovacie kritérium v ¢asovom
kroku n = 1 (nalavo) a vyznacené kontrolné indexy (¢ervené stipce) v asovom kroku
n =1 (napravo). Na z-ovej osi histogramu je delenie intervalu minimélnej a maximél-
nej hodnoty prvej stradnice na podintervaly a na y-ovej osi histogramu st pocetnosti

vyskytu bodov v podintervale.

Nasledne prejdeme histogram a zapiseme si indexy podintervalov, v ktorych sa
nachadza dva alebo viac bodov. Tieto indexy ndm budu predstavovat kontrolné in-
dexy, v ktorych budeme overovat ukon¢ovaciu podmienku (Obr. 3.8 (napravo)). Na za-
¢ilatku klasterizacie bude takychto indexov vela, kedZe st body roztrisené v priestore.
Nésledne overime, ¢i sa napravo a nalavo od kontrolného indexu nachadza n podin-
tervalov s pocetnostou nula (v naSich vypoctoch pouzivame n = 8). Ak dno kontrolny
index predstavuje histogramovi poziciu pre bod, v ktorom vznikol zoskupeny klaster.
V pripade, ak sa nachadza kontrolovany index v blizkosti hranic, prisposobi sa tomu
aj preskimavané okolie. Nakoniec ak sa v histograme nachadzaja iba kontrolné in-
dexy, pri ktorych su v ich okoli iba nulové pocetnosti funkcia clusteringDone(), ktora
predstavuje implementaciu zastavovacieho kritéria, vrati hodnotu true.

Na kazdu stradnicu bodov aplikujeme histogramové zastavovacie kritérium a v pri-
pade, ak funkcia clusteringDone() vréati pre kazda stradnicu true, zastavime proces
vypoctu. To znamenad, ze v kazdej dimenzii sa nasli kontrolované indexy, v ktorych

okoli sa nenachadzaju ziadne iné body. Nastane situacia ako na obrazku (Obr. 3.9)
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pri ¢asovom kroku n = 56, kedy sa vytvorili klastre presne tak, ako sme ocakavali.
Na obrazku (Obr. 3.9) mézeme vidiet aj farebne odlisené body, podla toho ku ktorému

klastru patria.

Obr. 3.9: Vyvoj vstupnych dat (modré body) a vysledna pozicia dat s farbou kla-
stra, ktorému prislichaju (farebné body), po aplikacii 2D nekontrolovanej klasterizécii

so zastavovacim kritérom v ¢asovych krokoch n = 16, 26,42, 56.

Vysledok nekontrolovanej klasterizacie definovanej zékladnym modelom (2.12)-
(2.13), nemusi byt vzdy spravny. Ako sme spominali na zadiatku ¢asti o nekontrolo-
vanej klasterizécii, jej uspesnost zavisi od rozloZenia vstupnych dat. Kedze si data
neoznacené, algoritmus pracuje iba s ¢rtami, ktoré mu poskytneme v podobe sturadnic
bodov. Ak st body prili§ roztrisené, ¢o znamend, ze ich ¢rty si vyrazne rozdielne,
algoritmus zoskupi vetky body do jedného klastra (Obr. 3.10). VSetky body sa zosku-
pia do jedného klastra z dovodu, ze zakladny model obsahuje iba doprednt diftziu,
ktora sposobuje pohyb bodov a aj uz vytvorenych klastrov, iba smerom k sebe. His-
togramové kritérium nezastavi vyvoj, pretoze nenajde jednodznacne od seba oddelené
klastre a cely proces skon¢i vytvorenim jedného klastra. V takomto pripade je potrebné
rozsirit zdkladny model o spitna diftiziu, ktort ale mozeme aplikovat iba ak budeme

vopred poznaf, ku ktorému klastru bodyG patria, ¢ize ak budeme pracovat s vopred
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oznac¢enymi bodmi.
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Obr. 3.10: Vyvoj nevhodnych vstupnych dat (modré body) a vyslednd pozicia dét
(Cervené body) po aplikacii 2D nekontrolovanej klasterizécii so zastavovacim kritérom

v ¢asovych krokoch n = 12,22, 32,42.

3.3 Kontrolovana klasifikacia

Okrem aplikécie pri klasterizacii sa model (2.12) mdze jednoducho pouzit aj pre ucely
klasifikacie dat kontrolovanym hlbokym strojovym ucenim. V tomto pripade, ale pre-
snost algoritmu nezévisi od rozloZenia vstupnych dat. Je to zapri¢inené tym, Ze pri
klasterizacii sa aplikovala iba doprednd diftzia, kedZze data, s ktorymi sme pracovali
boli neoznacené. Pri klasifikicii pracujeme uz s oznac¢enymi datami, pri ktorych vieme
vopred povedaf kam patri ktord hodnota, a teda vieme aplikovat aj spétni diftziu
v diftznom koeficiente g..

Aplikacia dopredno-spétnej diftizie znamena, ze body, ktoré patria jednému klastru
sa budi navzajom prifahovat, na zaklade difizneho koeficienta (2.13) doprednej diftzie
(Obr. 3.11 (napravo - bledo modré ¢iary)). Kym klastre medzi sebou, teda body v nich,
sa budi pohybovat smerom od seba, s difiznym koeficientom (2.14) spétnej diftizie

(Obr. 3.11 (napravo - Cervené iary)).



KAPITOLA 3. IMPLEMENTACIA ALGORITMU 23

(

Obr. 3.11: Nahodne vygenerované 2D body do troch klastrov s farebnym rozlisenim

-20 -10 * 10

\

prislusnosti bodov v klastroch (nalavo). Na rovnakych datach je znazornenych par
viizieb doprednej difuzie (slabo modré ¢iary) a spétnej diftzie (Cervené ciary), ktord

prebieha medzi bodmi (napravo).

3.3.1 Kontrolovana klasterizacia

Na zaciatku klasifikacie bolo potrebné najskér naudit algoritmus vytvarat klastre, ale
uz z oznacenych dat. Standardne sme zacali s jednoduchym cviénym prikladom, kedy
sme si vygenerovali 2D body v troch intervaloch, teda ziskali sme body rozdelené do
troch klastrov (Obr. 3.11 (nalavo)). Ku vSetkym bodom sme pridali prislusnost ku kla-
strom, ¢ize kazdému bodu sme priradili ¢islo klastra, ku ktorému patri (na Obr. 3.11
jednotlivé klastre s farebne rozligené). Algoritmus sme doplnili o spitni diftziu (2.14),
ktora sa aplikovala vzdy medzi bodmi z réznych klastrov. Spustili sme kontrolovant
klasterizaciu, s hodnotou K = 0.5 v difiznom koeficiente, na n = 200 ¢asovych krokoch
s velkostou kroku 7 = 0.1. Zastavovacie kritérium, ktoré sme pouzili pri nekontrolo-
vanej klasterizacii sme pouzili aj pri kontrolovanej klasterizacii, teda ide o histogramové
zastavovacie kritérium. Pre rieSenie systému rovnic sme pouzili SOR iteracnu metédu
s relaxaénym parametrom w = 1.25 a s parametrom tolerancie tol = 1076.

Na obrézku (Obr. 3.12) vidime ako sa postupne formuju klastre. Mézeme si v§imnit,
ze uz v Casovom kroku n = 40 sa vytvoril prvy klaster oranzovych bodov a hned
v n = 55 sa sformoval aj klaster fialovych bodov. V ¢asovom kroku n = 74 sa vytvoril

aj klaster zelenych bodov a zastavila sa klasterizacia histogramovym zastavovacim
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kritériom. MoZeme pozorovat, Ze aj napriek tomu, Ze sa dva klastre vytvorili skorej
ako posledny klaster, klastre sa nepohybovali k sebe, ale ostali oddelené od seba. Tento
stav nam zapricinila spatna diftzia, ktori sme aplikovali na body z réznych klastrov.
Kdezto, kym sme mali iba doprednu diftiziu, aj po sformovani klastrov by sa klastre

pohybovali k sebe a vznikol by iba jeden velky klaster.
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Obr. 3.12: Klasterizacia ndhodne vygenerovanych 2D oznacenych dat do klastrov s apli-

kaciou dopredno-spétnej diftzie v ¢asovych krokoch n = 15,40, 55, 74.

3.3.2 Jednoduchy priklad kontrolovanej klasifikacie

Pri klasifikicii ide o to, aby sa novo prichddzajica hodnota (newcomer) priradila
ku spravnemu klastru, ktory sme vytvorili kontrolovanou klasterizaciou.

Proces ucenia algoritmu sme zacali zaradovanim vopred oznacenych bodov do kla-
strov, kedy sme pouzili 2D body vygenerované v priklade kontrolovanej klasterizacie
(Obr. 3.11 (nalavo)). Kedze sme presne vedeli, ku ktorému klastru patri ktory bod,
po jednom sme body oznacovali ako novo prichadzajice hodnoty a sledovali sme, ¢i sa
spravne zaradia. Na novo prichadzajuci bod, kedZe sa tvarime, Ze nevieme kam sa mé
zaradit, je aplikovana iba nelinedarna dopredna diftzia (2.13), takze vsetky body ovplyv-

nuji pohyb novo prichddzajiceho bodu smerom k sebe - vSetky body ho prifahuji
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v zavislosti od jeho vzdialenosti.
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Obr. 3.13: 2D histogram pre pozmenené histogramové kritérium so spacing = 0.5

(nalavo) a vyznacené zltym ramikom okolie kontroly okolo kontrolovaného indexu
(napravo), kedze v tomto priklade minSize = 6. Mozeme si v8§imnut, Ze napravo hore
vznikol klaster, kedZe v jeho okoli nie si ziadne hodnoty, ale klaster v strede sa eSte

musi vyvijat, kedze v oblasti kontroly sa nachadzaju dve hodnoty s pocetnostou 1.

Pre potreby kontrolovanej klasifikacie sme histogramové zastavovacie kritérium
museli pozmenif. Teraz pre vSetky ¢asové kroky sa pri volani clusteringDone() vy-
poc¢ita 2D histogram, ktory si vytvori mriezku s krokom spacing (nédzorna ukazka 2D
histogramu Obr. 3.13 (nalavo)). Zo vstupnych dat vieme presne urcit, ktory klaster
je najmensi a zapamétame si pocet bodov v nom do premennej minSize. Nasledne
sledujeme vyvoj histogramu a vzdy ked sa v fiom vyskytne hodnota rovné alebo vicsia
ako minSize ozna¢ime si tento index ako kontrolovany index (Obr. 3.13 (napravo -
Cervené body)). Overime okolie kontrolovaného indexu, ¢ s v iom nenulové hodnoty
a v pripade ak nie si1, vyhlasime, zZe vznikol klaster. Pozerame sa vzdy v okoli 8 x 8, ale
az od 3 x 3 oblasti (Obr. 3.13 (napravo - zlty ramik)), ¢o znamen4, Ze v bezprostrednom
okoli 3 x 3 klastru povolujeme, aby boli nenulové hodnoty. Je to vyhodné kvdli tomu, Ze
cely systém je neustédle v pohybe a moze nastat situécia, ze niektoré hodnoty sa budu
nachédzat presne na rozhrani mriezky pri indexe mozného klastra, a v skuto¢nosti st
body uz pri sebe. V pripade, ak by sme kontrolovali aj bezprostredné okolie okolo kon-

trolovaného indexu, mohol by sa uz vytvoreny zoskupeny klaster v dalsom ¢asovom
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kroku javit ako nezoskupeny. Histogramové kritérium zastavi vyvoj v okamihu ked sa
pocet vytvorenych klastrov bude rovnat poc¢tu zadanych klastrov v podobe vstupnych
dat.

Ked je vyvoj ukonceny, pozrieme sa na poziciu novo prichadzajiceho bodu. Vypodi-
tame vzdialenost od vSetkych bodov a ndjdeme tu najmensiu. Ak je tato vzdialenost
mensia ako 0.05, tak novo prichadzajtci bod priradime ku klastru bodu, ku ktorému je
najblizsie. Ak je vzdialenost vicsia ako 0.05 bod bude nezaradeny. Hodnotu 0.05 sme
si zvolili na zaklade pozorovani, pri ktorych sa novo prichadzajice body, pri tejto hod-
note, rozumne zaradili. Ked bola hodnota mensia, bod, ktory patri k danému klastru
sa k nemu nepriradil, lebo nebol dostato¢ne blizko, ale na animéaciach sme videli, ze je
notu, tak sa stalo, ze aj body, ktoré mali ostaf nezaradené, sa priradili k najblizsiemu

klastru.
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Obr. 3.14: Klasifikicia ndhodne vygenerovanych 2D oznacenych dat do klastrov s apli-
kaciou dopredno-spitnej diftzie v ¢asovych krokoch n = 15,30,45,74 s jednym novo
prichddzajicim bodom (¢erveny stvorcek). Nasledne pri vyvoji, novo prichddzajtaci bod
zmeni farbu na farbu klastra, ktorému patri, ale tvar stvoréeka mu ostane, aby sme

vedeli sledovat jeho pohyb.

Vizuélne znézornenie zaradovania bodov kontrolovanou klasifikdciou s jednym novo



KAPITOLA 3. IMPLEMENTACIA ALGORITMU 27

prichddzajicim bodom mozeme vidief na obrazku (Obr. 3.14). Jeden bod zo vstup-
nych dat sme oznacili ako novo prichadzajuci, zndzornili sme ho ¢ervenym stvorcekom
a pri nasledovnom vyvoji je oznaceny Stvorcekom, ale méa farbu klastra, ku ktorému
sa nakoniec priradil. M6zeme vidiet ako sa pohybuje smerom ku klastru, ku ktorému
naozaj patri a to preto, ze vzdialenosti od ostatnych bodov toho klastru boli najmensie,
teda najsilnejSie ho pritahovali a nasledne sa dany bod zaradil spravne.

Po tispesnom zaradeni vopred oznacenych bodov do klastrov sme skusili pridat novy
bod, ktory algoritmus este nevidel, k uz vygenerovanym bodom a sledovali sme kam

sa zaradi.

=]

=]

(5]
=]

Obr. 3.15: Klasifikdcia novo prichddzajuceho bodu (Gerveny Stvorcek) s aplikdciou

dopredno-spétnej diftzie s K = 0.5 v ¢asovych krokoch n = 15,40, 55, 74.

Parametre, ktoré sme pouzili pri klasifikacii novo prichéddzajiceho bodu st rovnaké
ako v predchadzajicom popise. Na obrazku (Obr. 3.15) vidime, Ze po par krokoch
algoritmu sa novo prichadzajtci bod zaradil ku klastru fialovych bodov. To znamena, ze
aj ked ho rovnako prifahovali body vsSetkych klastrov, prevazili body fialového klastru,
kvoli tomu, ze boli k novo prichddzajicemu bodu bliZsie a st aj poc¢etnejSie v porovnani
s bodmi z oranzového klastru.

Na tomto priklade zaradovania novo prichddzajiceho bodu si moézeme ukézat aky
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je dolezity parameter K v diftiznom koeficiente. Doteraz sme vzdy pracovali s K = 0.5.
Na vyssie popisany priklad sme skusili zviicsit parametre K na hodnotu K = 15 a vysle-
dok moZzeme vidiet na obrazku (Obr. 3.16). V tomto pripade sa novo prichddzajici bod
(Cerveny Stvorcek) nezaradil a preto je vyznaceny v dalSom vyvoji bledo modrou far-
bou. Teda ak je vaha K pri difiznom koeficiente velkd znamena to, Ze zmenSujeme
vplyv vzdialenosti bodov od seba a vyvoj bude pomalsi, o moze sposobif, Ze novo
prichadzajici bod bude nezaradeny. V pripade ak zvolime K prili§ malé mohlo by sa
staf, Ze aj body, ktoré st pridaleko od klastrov sa rychlo pritiahnu a nevhodne sa
zaradia. Preto, ako neskor uvidime, je nesmierne dolezité najst spravnu hodnotu véhy
K, aby pri aplikacii na realnych prikladoch neprislo k nespravnym zaradeniam a teda

k zlym vysledkom.
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Obr. 3.16: Klasifikdcia novo prichddzajuceho bodu (Gerveny Stvorcek) s aplikdciou

dopredno-spitnej diftzie s K = 15 v ¢asovych krokoch n = 50, 100, 150, 200.



Kapitola 4

Klasifikacia dat Natura 2000

Po ukonceni implementacnej casti nasej prace a po uspesnom testovani algoritmu
na umelo vytvorenych datach, sme algoritmus vyuzili na klasifikiciu redlnych velko-
rozmernych satelitnych dat.

Eurdpska vesmirna agenttura spustila program Copernicus v roku 2014, ktory je
zamerany na pozorovanie atmosféry, pevniny, mori a klimy na Zemi [2]. Hlavnymi
druzicami programu Coprenicus s druzice Sentinel a data, ktoré budeme spracova-
vat, su konkrétne z druzic Sentinel-2. Druzice Sentinel-2 maju za ciel, okrem iného,

monitorovat polnohospodérske plodiny, kvalitu vody a fléru na zemskom povrchu [19].

Obr. 4.1: Standardny RGB obréazok ziskany kombinaciou B2, B3 a B4 kanalov (nalavo) a

obrazok pre vyuzitie v polnohospodérstve z kombinacie B2, B8 a B11 kanélov (napravo).

29
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Kanaly Rozlisenie Popis Vlnova dlzka
B1 60 m Pobrezna aerosolova detekcia - Coastal aerosol 443 nm
(Ultra modré pasmo) - (Ultra blue)
B2 10 m Modré pasmo - Blue 490 nm
B3 10 m Zelené pasmo - Green 560 nm
B4 10 m Cervené pasmo - Red 665 nm
Klasifikacia vegetacie - Vegetation classification
B5 20 m (ViditeIné a blizke infracervené pasmo) 705 nm
(Visible and Near Infrared)
Klasifikacia vegetacie - Vegetation classification
B6 20 m (Viditelné a blizke infracervené pasmo) 740 nm
(Visible and Near Infrared)
Klasifikacia vegetacie - Vegetation classification
B7 20 m (ViditeIné a blizke infracervené pasmo) 783 nm
(Visible and Near Infrared)
B8 10 m Blizke infracervené pasmo - Near Infrared 842 nm
Klasifikacia vegetacie - Vegetation classification
B8a 20 m (ViditeIné a blizke infracervené pasmo) 865 nm
(Visible and Near Infrared)
B9 60 m Vyparovanie vody - Water vapour 940 nm
(Infracervené kratke viny) - (Short Wave Infrared)
RozliSovanie oblacnosti-ciry - Cloud map
B10 60 m (Infragervené pasmo kratkych vin) 1375 nm
(Short Wave Infrared)
Rozlisovanie snehu/ladu/oblacnosti
B11 90 1m Snow/Ice/Cloud discrimination 1610 nm
(Infragervené pasmo kratkych vin)
(Short Wave Infrared)
RozliSovanie snehu/ladu/obla¢nosti
B12 90 m Snow/Ice/Cloud discrimination 9190 nm

(Infracervené pasmo kratkych vin)
(Short Wave Infrared)

Tabulka 4.1: Tabulka meranych kanalov z druzic Sentinel-2 s meranym rozliSenim,

popisom kazdého kanalu a vinovou dizkou kanélov [5].

Sentinel-2 tvoria dve sesterské druzice Sentinel-2A a Sentinel-2B, ktoré sa nachadza-

ju na rovnakej obeznej drahe s fazovym posunom 180°, ¢o umoziiuje sledovat rovnaké
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uzemie dvakrat Castejsie. Druzice si vybavené pristrojmi na snimanie az dvanastich
kanalov (Tab. 4.1), ktoré je mozné rozne kombinovaft a ziskavat tak data na rozmanité
ucely. Kazdy z uvedenych kanalov je nastaveny na jednu z troch presnosti merania,
bud je to 10 x 10 m na pixel, 20 x 20 m na pixel alebo 60 x 60 m na pixel. Kom-
binaciou kanalov B2, B3 a B4 ziskame standardny RGB obrazok povrchu Zeme (Obr.
4.1 (nalavo)). Kombinaciou kanalov B2, B8 a B11 ziskame obrazok vhodny pre vyuzi-
tie v polnohospodarstve, na ktorom moézeme monitorovat zdravie plodin (Obr. 4.1
(napravo)), napriklad vieme zvyraznit husti vegetaciu, ktord sa javi ako syto zelend
farba [5].

Druzica Sentinel-2 produkuje dva typy dat, ktoré su uz predspracované, teda urobe-
né su korekcie a odvodené st dalsie kanaly, ktoré nie st explicitne namerané snimac¢mi
z druzic. Jeden typ je Level-1C, ¢o st data monitorujice vrchnt ¢ast atmosféry, a typ
Level-2A, ¢o st data spodnej ¢asti atmostéry [3]. V datach typu Level-2A st dopocitané
Styri odvodené kanély, ktoré my pouZijeme, a uvedené st v hornej casti tabulky (Tab.

4.2 (hore)).

Odvodené kanaly Popis
Opticka hrubka aerosolov Miera aerosolov
(Aerosol Optical Thickness) (napr. ¢astice dymu, pastny prach, ...)
Klasifikacia scenérie Zakladna klasifikacia
(Scene Classification) (napr. obla¢nost, pddy/puste, vody, .. .)

Snehova mapa )
Vyskyt snehu

(Snow map)

Mapa vyparovania - priemerné ] ) )
Priemerné vyparovanie vody

(Scene-average Water Vapour map)

Normalizovany index rozdielnej vegetacie o ) .
Ukazovatel zivej zelenej vegetacie

(Normalized difference vegetation index)

Tabulka 4.2: Styri odvodené kanaly dopoéitané Eurdpskou vesmirnou agenttirou
pre data ziskané z druzic Sentinel-2 (hore). Normalizovany index rozdielnej vegetécie

sme dopocitali my (dolu).

K odvodenym kanalom sme pridali este jeden odvodeny kanal a to Normalizovany
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index rozdielnej vegetacie, ktory kvantifikuje vegetaciu meranim rozdielu medzi tak-
mer infracervenym ziarenim, ktoré vegetacia silne odraza, a Cervenym svetlom, ktoré

vegetacia absorbuje. Pouzili sme nasledovny vztah

B8 — B4
B8 + B4’

v ktorom N DV je normalizovany index rozdielnej vegetacie a B4 a B8 st1 dva kanaly

druzic [16].

NDVI =

Morayian-Silesian Region
OlomouciRegion

Kaesice! Zakarpatska

RENE] .
Bratislava Borsod-Abauj-Zemplen
33UXP!
Szabolcs-Szatmar:Bereg

Noégrad

Gydr-Moson:Sopron oo s

Obr. 4.2: Mapa Slovenska s vyznacenou oblastou (zeleny $tvoréek), z ktorej st spraco-

vavané data.

My pracujeme s datami, ktoré mapuji tizemie Slovenska, konkrétne oblast Zapa-
dného Slovenska - Zahorie, Malé Karpaty a Podunajsko (Obr. 4.2). Na tejto ¢asti boli
semi-automaticky a automaticky vysegmentované oblasti chranenych lesov v spolupraci
s Botanickym tstavom Slovenskej akadémie vied [11, 10]. Na zaklade smernice o bio-
topoch ststavy Natura 2000 a posudku odbornikov zo Slovenskej akadémie vied, boli
vysegmentované konkrétne Styri druhy dobre rozlisitelnych biotopov na tomto tzemi

(Tab. 4.3).

Kéd biotopu Nazov biotopu Farba znazornenia

91E0 Luzné vibovo-topolové a jelsové lesy cervena
Luzné dubovo-brestovo-jasenové lesy
91F0 modra
okolo nizinnych riek
91G0 Karpatské a pandénske dubovo-hrabové lesy zlta

9110 Kyslomilné bukové lesy fialova

Tabulka 4.3: Styri segmentované biotopy zo ststavy Natura 2000 [15].
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Na celej oblasti Zapadného Slovenska bolo vysegmentovanych stodvadsatstyri chra-
nenych oblasti tychto styroch biotopov zo snimky z dna 10.09.2018.. Ukazku segmen-
tacie uvedenych biotopov mozeme vidief na obrazku (Obr. 4.3), kde je znazornena
pribliZen& mengia oblast z izemia Zapadného Slovenska a na nej st vidno vSetky Styri
uvedené biotopy v podobe uzavretych kriviek okolo chranenej oblasti. Kazda z oz-
nac¢enych kriviek je uloZend vo forméte .kml a vieme si ju vzdy nanovo otvorit bez

toho, aby sme museli znovu vyhladavat a segmentovat chranent oblast.

Obr. 4.3: Priblizend mald oblast Zapadného Slovenska s vyznadenymi chranenymi
oblastami biotopov podla tabulky (4.3). V pravom dolnom rohu je zndzornena celd
oblast Zapadného Slovenska a prekryvajicimi sa Stvoréekmi (¢erveny a modry Stvorcek)

je vyznacena zvicSend oblast.

Data, ktoré budeme spracovavat, si vytvorené zo vSetkych vysegmentovanych chra-
nenych oblasti biotopov a so vsetkych kanalov, ktoré sme vyssie popisali, a to tak, ze
sme pocitali z kazdej vysegmentovanej chranenej oblasti biotopu a kazdého kanalu,
stredni hodnotu, smerodajnti odchylku, miniméalnu a maximalnu hodnotu (Obr. 4.4)

a tak sme vytvorili priestor ¢rt.
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91E0_bodiky_sever1 S2A_MSIL2A_20...

Area [m”2] 71559.054

Perimeter [m] 1380418

IPR (Isoperimetric ratio) 2119

Mean Std Min Max
ACT-Aerosol .. 76 0 76 76
BO1-Aerosol ... 246.238 419886 194 349
B02-Blue 236.299 46,1598 125 523
B03-Green 392,609 82.8258 177 689
B04-Red 245.444 51.5881 99 442
BO5-Vegetation ... 616.227 13246 270 1069
B06-Vegetation ... 1811.13 455253 562 2973
BO7-Vegetation ... 2183.23 547.322 554 3377
BO8-Near ... 2269 682.702 181 3961
B09-Water ... 214571 507.135 1003 3012

Obr. 4.4: Jedna vysegmentovana chranena oblast biotopu s plochou v m?, obvod v m
a izoperimetrickym pomerom. Dalej vidime par ¢it daného biotopu a ich stredné hod-

noty, smerodajné odchylky, minimalnu a maximéalnu hodnotu.

Nésledne sme pre kazda chranent oblast biotopu usporiadali ¢rty tak, Ze za sebou
boli najprv vsetky stredné hodnoty, potom smerodajné odchylky, minimalne hodnoty
a nakoniec maximalne hodnoty (Obr. 4.5 (riadky v tabulke)). Vytvoreny sibor sme
ulozili vo forméte .csv. Takto nam vznikol pracovny priestor velkosti 124 x 72, kedZe
vysegmentovanych chranenych oblasti biotopov bolo stodvadsatstyri, kanalov pre kazdy

biotop bolo osemnést a pre kazdy kanal sme pocitali styri hodnoty.

A B C D E F G H I J

1 124_ 72 4 23 24 38 39

2 76 246.238 236.299 392.609 245.444 £16.227 1811.13 2183.23 2269 2145.71
3 72.8933 254.864 249.033 423.445 274.693 697.712 2171.54 2644.61 2771.72 2732.64
4 71.4154 243.357 250.081 414.71 255.57 665.037 2028.84 244452 254219 2575.5
5 71 203.077 213.696 344.868 219.646 567.541 1773.11 2177.21 2228.07 2487.85
6 71 232 247.295 419.41 243,498 658.892 1991.4 2440.74 2614.24 2554.57
I 71 226 249.627 411.879 266.613 ©92.907 1973.99 2372.42 2509.33 2732.79
8 71 235.095 260.828 429.85 283.165 709.722 1865.8 2208.87 2320.07 2447
9 76 217.588 230.046 387.544 249.206 670.794 2034.53 2480.55 2591.31 2721.92
10 76 230.638 230.466 376.043 234512 615.833 1950.42 2391.74 2521.43 2514.55
11 76 219.143 241.476 401.786 265.297 676.867 1904.53 2305.86 2421.14 2549
12 76 220.889 240.483 413.55 256.733 675.654 2010.19 2426.99 2559.6 2653.89
13 76 310.667 317.209 517.856 360.496 752.686 1710.26 2012.83 2221.67 1540.33
14 76 278.5 313.629 521.486 345.129 762.5 1805.85 2124.1 2433.6 1894.5

15| 75.6819 218.19 233.178 407.037 266.414 ©95.509 2017.49 2437.8 2546.79 2623.55

Obr. 4.5: Par hodnét zo spracovavanych dat zobrazenych v Exceli. Prvy riadok pred-
stavuje hlavicku, v ktorej sa nachadza pocet riadkov, pocet stipcov, mnozstvo klastrov

a pocetnosti v jednotlivych klastroch.

Ked si chceme spravit porovnanie s umelymi prikladmi popisovanymi v kapitole 3,

vysegmentované chranené oblasti biotopov predstavuji body a stradnice tychto bodov
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st jednotlivé ¢rty, teda stredna hodnota, smerodajna odchylka, minimalna a maximalna
hodnota vo vSetkych kanéaloch. Tym padom ziskavame sedemdesiatdva rozmerny prie-
stor. Predstavit si takto velky priestor je nemozné a pocitat v nom je obtiazne a prilis
zdlhavé a preto sme na tento velkorozmerny priestor aplikovali analjzu hlavnych kom-
ponentov, ¢im sme zredukovali dimenziu a ziskali sme dvojrozmerny priestor. Pracovny
priestor sa zmensil na 124 x 2 a s takymto priestorom sa omnoho rychlejsie a lahsie pra-
covalo, uz len preto, Ze dvojrozmerny priestor si vieme predstavit a velmi jednoducho

aj vizualizovat.

4.1 TUCdcenie a validacia siete

Segmentacia chranenych oblasti biotopov a vypocet ich ¢t bola vykonana v softvéri
NaturaSat, ktory je vyvijany v spolupraci s Eurdpskou vesmirnou agentirou ESA.
KedZe nas algoritmus bude nadstavbou softvéru NaturaSat, cely algoritmus sme prepi-
sali do programovacieho jazyku C++, pricom sme sa ststredili na optimalizaciu celého
kédu. Aby sme dosiahli ¢o najvic¢siu moznu rychlost, kéd sme sparalelnili pomocou
OpenMP.

Vysegmentovanych bolo stodvadsatstyri chranenych oblasti biotopov a z toho boli
dvadsattri Luzné vibovo-topolové lesy (biotop 91E0), dvadsatstyri Luzné dubovo-bre-
stovo-jeseriové lesy (biotop 91F0), tridsafosem Dubovo-hrabové lesy (biotop 91GO)
a tridsatdevit Kyslomilné bukové lesy (biotop 9110). Biotopy uvedené v tabulke (Tab.
4.3), predstavuju Styri klastre a kazdy bod, teda vysegmentovand chréanené oblast
biotopov, ma priradeny jeden konkrétny klaster, teda biotop, ku ktorému patri. Vytvo-
rili sme pif datasetov (Tab. 4.4), na ktorych sme spustili najprv ucéiacu fazu. Vyber
konkrétnych chranenych oblasti biotopov do datasetov nebol ndhodny. Hladali sme
prave také chranené oblasti biotopov, ktoré boli dobre odliSitelné od ostatnych, aby

sme algoritmus ¢o najlepsie naudili rozpoznévat charakteristiky uvedenych biotopov.
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Nazov datasetu Rozmer Vyber lesov zo styroch uvedenych biotopu

Dataset16 16 x 72 vybrali sme z kazdého typu biotopu styri lesy
Dataset32 32 x 72 vybrali sme z kazdého typu biotopu osem lesov
Dataset48 48 x 72 vybrali sme z kazdého typu biotopu dvanast lesov
Dataset64 64 x 72 vybrali sme z kazdého typu biotopu Sestnast lesov
Dataset80 80 x 72 vybrali sme z kazdého typu biotopu dvadsaf lesov

Tabulka 4.4: Pit vytvorenych datasetov, na ktorych sme trénovali algoritmus.

Kedze cielom je, aby nas algoritmus vedel pracovat s akymkolvek typom dét,
rozhodli sme sa vstupné data preskdlovat do intervalu [0, 1], ¢im zabezpe¢ime uni-
verzalnost algoritmu. Preskalovanim dosiahneme, ze pri akomkolvek type dat budua
platif rovnaké rozpiitia vstupnych parametrov. Napriklad pri histograme si vzdy po
preskalovani vstupnych déat do intervalu [0, 1] a pri spacing = 0.01 budeme isty, Ze
interval je rozdeleny na 100 rovnakych podintervalov.

Spracovavané data, ako sme uz spominali, s velkorozmerné data a obsahuju az
sedemdesiatdva dimenzii. Aby sme nemuseli pracovat s takymto velkym priestorom,
na vstupné data aplikujeme analyzu hlavnych komponentov (Pod¢ast 2.2.4), pomocou
ktorej zmensime rozmer, a budeme pracovat s datami, ktoré st dvojrozmerné. Riesit
budeme dva systémy rovnic, teda jeden pre kazdu stradnicu.

V pripade realnych dat sme si vSimli, ze v dosledku potencidlnej nerovnomerne;j
pocetnosti bodov v klastroch, méze vzniknuf situacia kedy novo prichddzajici bod,
ktorého pociatocné poloha je na rozmedzi viacerych klastrov, je automaticky pritaho-
vany tym klastrom, ktorého pocetnost bodov je najvyssia. Tento problém sme vyriesili
lokalizaciou vplyvu doprednej diftizie na novo prichadzajaci bod tak, ze sme do al-
goritmu pridali podmienku, Ze na novo prichadzajici bod buda posobit iba body, pre
ktoré je hodnota diftizneho koeficientu vécsia ako hodnota parametru §. Po tejto tprave
vznikne pomyselné okolie okolo novo prichadzajuceho bodu, nazyvajme ho d§-okolie,
v ktorom je novo prichadzajici bod priftahovany iba bodmi z tohto okolia a vplyv osta-
tnych bodov je nulovy (ndzornad ukazka okolia vplyvu na Obr. 4.6). Vhodnou volbou
parametra 0 vieme zabezpecit aj to, Ze ak je bod prili§ vzdialeny od vSetkych klastrov,

teda v jeho okoli sa nevyskytuju ziadne body, ¢o zapricini, ze ziaden bod nemé hod-
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.....

Obr. 4.6: Vstupné data, na ktorych sme vyznacili okolie vplyvu doprednej diftzie pri
dvoch bodoch. Pri bode v strede (okolie zndzornené ¢iernym kruzkom) vidime, ze jeho
ovplyviuju tri zelené body. Pri bode napravo (znazornené zltym kruzkom) vidime, ze

na neho nevplyva ziaden bod a tento bod zostane nezaradeny.

V uciacej faze si ndjdeme optimalnu hodnotu parametra ¢, pre vhodné d-okolie, ako
aj optiméalnu hodnotu parametra difizneho koeficienta K. KedZe pracujeme s vopred
oznacenymi bodmi, vieme presne, ku ktorému klastru patri ktory bod a znovu budeme
postupne po jednom oznacovat body ako novo prichddzajice a budeme sledovat ¢&i
sa zaradia do spravneho klastru. Zadavat budeme hodnoty parametrov v rozpiti pre
parameter difizneho koeficienta K = [100,20000] s krokom Kstep = 100, a rozpitie
parametra §, pre d-okolie, v rozpiti § = [0.001,0.1] s krokom dstep = 0.001. Na vstu-
pné data aplikujeme n = 200 c¢asovych krokov nelinearnej dopredno-spétnej diftizie
a budeme vyhodnocovat, Ze pri ktorej kombindcii parametrov ziskame najvicsiu uspe-
$nost. Pre numerické rieSenie systému rovnic pouZijeme, ako aj v minulych pripadoch,
SOR itera¢nii metédu s relaxaénym parametrom w = 1.25, ktory sme znovu ziskali
experimentalne, a toleranciou konvergencie tol = 107°.

Pri takomto priestore parametrov a uvazujuc, ze kazdy bod oznac¢ime ako novo
prichddzajici ndm vznikne vela iteracii a celkovy proces ucenia siete bude ¢asovo
a vypoctovo néarocny. Preto je potrebné paralelnit algoritmus a to tak, Zze kazdému
jadru procesoru priradime vSetky hodnoty parametra K a parameter ¢ rozdistribuu-

jeme medzi jednotlivé jadra. Musime vSak davat pozor, ktoré premenné su zdielané,
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teda definované pred blokom kdédu, ktory paralelnime, a ktoré nezdielané, teda jed-
notlivé jadra si ich dopocitaja sami.

Vysledky uciacej fazy st uvedené v tabulke (Tab. 4.5), kde si mdézeme vSimnut
narast uspesnosti so zvic¢sovanim poctu dat v datasete. Najlepsi vysledok sme dosia-
hli pri Datasete80, az 92.5% tspesne zaradenych a preto pri valida¢nej fize budeme
vychédzat z tohto datasetu. Takyto vysledok sa nam poradilo ziskat pre pétnast sad

parametrov difizneho koeficienta K a parameter d-okolia 0.

Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentualny po-
Nazov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti

Dataset16 9 4 3 56.25%
Dataset32 24 7 1 75%

Dataset48 38 7 3 79.17%
Dataset64 55 9 0 85.93%
Dataset&0 74 6 0 92.5%

Tabulka 4.5: Vysledky uciacej fazy na redlnych datach, v pripade piatich datasetov

so zaznamenanym precentudlnym podielom dspesnosti.

4.1.1 Prva verzia validacie

Pri dosiahnuti tspesnosti 92.5% v Datasete80 sa vyskytlo Sest bodov, ktoré sa zle
zaradili. Aby nam tieto zle zaradené body nekazili vysledky validacie, rozhodli sme sa
ich odstranit z datasetu (Obr. 4.7 (nalavo)). Nasa uvaha bola, Ze ked sa tychto Sest
bodov nezaradi spravne do klastru, ku ktorému patri, ich ¢rty st na pomedzi a mohli,
by sposobit, Ze novo namerand hodnota by sa priradila k nespravnemu klastru iba
preto, ze hodnoty na pomedzi ju ovplyviiovali. Zistili sme, Ze z tychto Sest hodnot tri
patria do Gerveného klastru (biotop 91E0) a po jednom do zvysnych troch klastrov.
Po odstraneni zle zaradenych bodov nam vznikne nepomer poc¢tu bodov v jednotlivych
klastrov, ale vdaka rozsireniu algoritmu o lokalizdciu vplyvu moZeme tento nepomer
zanedbat. Vytvorili sme novy Dataset74, ktory bol ochudobneny o Sest zle zaradenych
bodov (Obr. 4.7 (napravo)). Body v novom datasete sme rovnako ako povodné body

preskalovali do intervalu [0, 1] a aplikovali sme na ne analyzu hlavnych komponentov,
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aby sme velkorozmerny priestor zmensili na dvojrozmerny priestor.

Obr. 4.7: Dataset80 po preskalovani do [0, 1] s oznacenymi Siestimi odstranenymi bodmi

(nalavo) a vytvoreny novy Dataset74 po preskalovani do [0, 1] (napravo).

KedZe vznikol novy dataset, spustili sme uciacu fazu s rozpitim parametra di-
fazneho koeficienta K = [100,20000] s krokom Kstep = 100 a s rozpdtim parametra
d-okolia § = [0.001, 0.1] s krokom dstep = 0.001. Ocakavali sme, Ze po vytvoreni nového
datasetu, ktory neobsahuje zle zaradené body vysledok by mal mat 100% tspesnost,

teda zaradenych 74/74 bodov.

) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentuélny po-
Nézov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti
Dataset74 72 1 1 97.29%

Tabulka 4.6: Vysledky uciacej fazy na Datasete74.

Pri uciacej faze Datasetu74 sa ndm podarilo najst dvadsatosem sdd optimalnych
parametrov, kedy sa tspesne zaradilo iba 72/74 bodov (Tab. 4.6).

Nespravne sa zaradil jeden bod a ked sa pozrieme na obrazok (Obr. 4.8) vSimneme
si, ako sa novo prichadzajuci bod sprava. Najskor sa bod o¢akavane pohybuje smerom
do stredu medzi ¢erveny a modry klaster, ale nasledne prevladol vplyv modrého klastra,
ktory ho nakoniec pritiahne k sebe. Preto sa naskytuje otazka, ¢i je spravne odstrénit

hodnoty, ktoré sa v uciacej faze na Datasete80 zle zaradili.
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Obr. 4.8: Klasifikicia Datasetu74 s jednym bodom, pévodne z ¢erveného klastra, ozna-

¢enym ako novo prichddzajuci bod (zeleny bod) v ¢asovych krokoch n = 0,13, 23, 33.

Pouzité optiméalne parametre K = 5100 a § = 0.001, pri ktorych sa novo prichadzajici

bod zle zaradi.

Pri uciacej faze na Datasete74 sa jeden bod nedokazal zaradit (Obr. 4.9). V tomto

pripade, ked sa pozrieme na vyvoj vidime, Ze novo prichadzajuci bod, povodne zo zltého

klastra, sa nachadza medzi tromi klastrami. To znamena, Ze v priamoc¢iarom pohybe

k svojmu klastru mu brénia body modrého klastra, ktoré sa ho snazia pritiahnut k sebe,

a tiez aj body fialového klastra. Je vidiet, Ze bod sa na zac¢iatku pohybuje minimalne

lebo nanho posobia vSetky okolité klastre. Az po viacerych ¢asovych krokoch nelinearne;j

difuzie, ked sa ostatné body zoskupia, novo prichadzajici bod sa zacne pohybovat
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smerom k zltému klastru. V poslednom n = 30 ¢asovom kroku sa cely proces zastavi,

pretoze je splnena podmienka histogramového zastavovacieho kritéria a algoritmus vy-

hodnoti zaradovaciu podmienku. KedZze v blizkom okoli 0.05 novo prichadzajiceho

bodu sa nenachadza ziaden z klastrov, tento bod bude oznaceny ako nezaradeny.
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Obr. 4.9: Klasifikdcia Datasetu74 s jednym bodom, pdvodne zo zltého klastra, ozna-

¢enym ako novo prichadzajici bod (zeleny bod) v ¢asovych krokoch n = 0,10, 20, 30.

Pouzité optiméalne parametre K = 5100 a 6 = 0.001, pri ktorych sa novo prichadzajuici

bod nezaradi.

Tu sa naskytuje dalsia Gvaha, ktor bude potrebné riesit v dalsom vyskume. V pri-

pade uciacej fazy vieme kde sa mé bod zaradif a je mozné upravit zastavovacie kritérium

tak, Ze ak ma novo prichadzajuci bod tendenciu ist smerom ku klastru, nechdme systém
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vyvijat az kym sa bod nezaradi. Ale ak by sme mali Giplne nove pozorovanie, pri kto-
rom vopred nevieme kam bod patri a pozname iba jeho ¢rty, mézeme touto tpravou
sposobit, Ze bod nasilu zaradime do nespravneho klastra.

Aj napriek nie 100% tspesnosti, sme algoritmus podrobili validécii a to tak, Ze sme
mu ako novo prichadzajice body dali zvysné body z povodnych dat 124 x 72, ktoré
neboli obsiahnuté v Datasete80. Mohli sme si to dovolit, kedze algoritmus tieto data
nevidel a pre neho to boli iplne nové pozorovania. My sme ale presne vedeli kam sa
maju tieto body zaradit, teda vedeli sme vyhodnotif tspesnost siete. Vytvorili sme
dva nové datasety novo prichadzajucich dat (Tab. 4.7). Dataset12 sme vytvorili preto,
aby sme algoritmus testovali na rovnakom poéte (ndhodne) vybrangych novych bodov
z kazdého biotopu a Dataset44 pozostava zo vsetkych zvysnych bodov, ktoré netvoria

Dataset80, a teda Dataset44 ma vyrazne roznu pocetnost bodov z roznych biotopov.

Nazov datasetu Rozmer  Vyber oblasti zo Styroch uvedenych biotopu

vybrali sme z kazdého typu biotopu tri oblasti,
Dataset12 12 x 72

ktoré sa nenachadzaju v Datasete80

vybrali sme vSetky zvysné oblasti,
Dataset44 44 x 72

ktoré sa nenachadzaju v Datasete80

Tabulka 4.7: Dva datasety novo prichddzajucich bodov, na ktorych sme validovali al-

goritmus.

Proces validacie prebiehal nasledovne, algoritmus dostal na vstup jednu sadu opti-
malnych parametrov, ktoré sme nasli v trénovacej faze, K = 5100 a 6 = 0.001, na vstup
dostal tiez Dataset74, na ktorom bol trénovany. Data z Datasetu74 preskaloval do
intervalu [0, 1], pricom si zapamiita Skalovacie parametre, a aplikoval analyzu hlavnych
komponentov. Z analyzy hlavnych komponentov si zapamital transformacnii maticu.
Na dataset novo prichadzajucich bodov sa najprv aplikuje skalovanie so skalovacim
faktorom z Datasetu74 a potom sa aplikuje analyza hlavny komponentov s transfor-
macnou maticou z Datasetu74. Nasledne sa z datasetu novo prichaddzajucich bodov
vyberda po jednom bode a aplikuje sa kontrolované klasifikacia, kedy sa snazime zaradif
novo prichadzajicu hodnotu k uz existujicim klastrom. Zhodnotenie vysledkov je dané

v tabulke (Tab. 4.8).
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) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentualny po-
Nazov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti
Dataset12 9 2 1 75%
Dataset44 31 11 2 70.45%

Tabulka 4.8: Vysledky valida¢nej fazy na Datasete74 pri novo prichéddzajtacich bodoch
z Datasetul2 a Datasetu44.

Ked sme si pozreli ako prebiehal vyvoj kazdého z novo prichadzajtucich bodov
z Datasetul2, zistili sme, ze jeden nezaradeny bod sa nezaradil, kvéli rovnakému dévodu
ako na obrazku (Obr. 4.9). V pripade zle zaradenych novo prichadzajicich bodov je
dovod to, ze sa nachadzaju presne na rozhrani medzi dvoma klastrami. Ukazku zle za-
radeného bodu z Datasetul2 mozeme vidiet na obrazku (Obr. 4.10). Novo prichadzajtci
bod, povodne z fialového klastra, sa nachadza na rozhrani zltého a fialového klastra.
Pri dalSom vyvoji sa pomaly zacne pohybovat k zltému klastru a je to sposobené tym,
7e na zaciatku ma okolo seba viac zltjch bodov ako fialovych. ZIté body su blizsie a teda
ho silnejsie pritahujt, ¢o sposobi, Ze sa tento bod zle zaradi. Ako si neskdr povieme,

takto umiestneny bod bude mat velmi mala relevanciu spravneho zaradenia.
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Obr. 4.10: Klasifikdcia Datasetu74 s novo prichddzajucimi bodmi z Datasetul2
v ¢asovych krokoch n = 0,14, 24, 34. Vyznaceny jeden novo prichédzajuci bod (zeleny

bod), ktory povodne patril fialovému klastru, ale po vyvoji sa zle zaradi.

Pri Datasete44 sa spravne zaradilo 31 zo 44 bodov. Po detailnom rozanalyzovani
sposobu zaradovania sme zistili, Ze vic¢Sina bodov, ktoré sa zaradili zle sa nachadzala
na rozhrani medzi dvomi klastrami, podobne ako na obrazku (Obr. 4.10). Vyskytli sa
aj dva nezaradené body, z ktorych sa jeden nezaradil kvoli rovnakému dévodu ako na
obrazku (Obr. 4.9), a vyvoj druhého nezaradeného bodu je znazorneny na obrazku
(Obr. 4.11). RozloZenie bodov na zaciatku sa velmi podoba minulému prikladu neza-
radeného bodu, znovu je novo prichadzajici bod v strede medzi tromi klastrami. Po par

krokoch, ako mozeme vidiet sa velmi nepohol z miesta, pretoze ho na zaciatku vSetky
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tri klastre pritahuji rovnako. Nésledne ale mézeme vidiet ako sa bod rozhodne ist k mo-

drému klastru, no nestaci prist natolko blizko, aby po zastaveni vyvoja bol priradeny

k modrému klastru.
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Obr. 4.11: Klasifikdcia Datasetu74 s novo prichddzajacimi bodmi z Datasetud4

v ¢asovych krokoch n = 0,5, 20,30. Vyznaceny jeden novo prichddzajici bod (zeleny

bod), ktory povodne patril zltému klastru, ale po vyvoji zostane nezaradeny.

Tento konkrétny bod pévodne patri zltému klastru, teda, ak by sa priradil k modré-

mu klastru radili by sme ho do zle zaradenych bodov. V tomto pripade bolo spravne,

ze bod ostal ako nezaradeny. Z tohto uhla pohladu tivaha, ktori sme mali o ponechani

procesu eSte dlhsie bezat sa teraz ukazuje ako nespravna. Je to naozaj otvorena otazka,

ktorej sa budeme venovat v dalSom vyskume.



KAPITOLA 4. KLASIFIKACIA DAT NATURA 2000 46

4.1.2 Druha verzia validacie

V druhej verzii sme pokracovali v myslienke, Zze z Datasetu80 odstranime Sest zle
zaradenych bodov, ale preskalovanie a analyzu hlavnych komponentov budeme ro-
bif na zadklade Datasetu80. Najprv preskilujeme data z Datasetu80, aplikujeme na
nich analyzu hlavnych komponentov, pricom zmensime dimenziu dat na dvojrozmernia.
Z takto upraveného Datasetu80 odstranime Sest zle zaradenych hodndt a vznikne
Dataset74A. Takyto sposob tvorby nového datasetu by mohol byt vhodnejsi, pretoze
iba odstranime zle zaradené body, pri¢om nezmenime polohu zvy$nych bodov (Obr.

412).

Obr. 4.12: Dataset80 po preskalovani do [0,1] s oznacenymi Siestimi odstranenymi

bodmi (nalavo) a vytvoreny novy Dataset74A (napravo).

Zopakujeme rovnaky postup ako pri prvej verzii, teda spustime uciacu fazu s rozpé-
tim parametra difizneho koeficienta K = [100,20000] s krokom Kstep = 100 a s roz-
pitim parametra d-okolia ¢ = [0.001,0.1] s krokom dstep = 0.001. Pri zmene, ktora
sme urobili, ked sme iba odstranili zle zaradené body a zvysné body nezmenili svoje

miesto, budeme ocakévat, Ze ispesnost nového datasetu bude 100%.

) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentudlny po-
Néazov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti
Dataset74A 73 1 0 98.65%

Tabulka 4.9: Vysledky uciacej fazy na Datasete74A.

V pripade Datasetu74A sa ndm podarilo najst tridsat optimélnych parametrov,

pri ktorych sa spravne zaradili takmer vsetky body, az na jeden, ktory sa zaradil zle.
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Vyvoj zle zaradeného bodu je zvizualizovany na obrazku (Obr. 4.13), kde si mdzeme
v8imnut, Ze na zaciatku sa bod nachddza medzi ¢ervenym a modrym klastrom, aj ked
ma blizsie k ¢ervenému klastru, ku ktorému pdvodne patri. Ako sledujeme vyjvoj, novo
prichaddzajici bod sa pohybuje smerom do stredu, az kym ho nepritiahnu k sebe body

modrého klastra.
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Obr. 4.13: Klasifikdcia Datasetu74A s jednym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod),
povodne z cerveného klastra, v ¢asovych krokoch n = 0, 10, 20, 33. Pouzité optimalne

parametre K = 5100 a § = 0.001, pri ktorych sa novo prichadzajaci bod zle zaradi.

Zaujimalo nas preco nastala takato situacia a ¢o ju sposobilo. Zistili sme, Ze prave
tych Sest zle zaradenych bodov z Datasetu80, ktoré sme odstranili, zapri¢inili, Ze sa

tento jeden bod zle zaradi. Ked sa pozrieme na obrazok (Obr. 4.14 (nalavo)) vidime, ze
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v Datasete80 novo prichddzajici bod je obklopeny ¢ervenymi bodmi, a kedZe aj novo
prichddzajici bod patri ¢ervenému klastru predpokladame, zZe by sa zaradil spravne.
Ibaze ked sa pozrime na Dataset74A (Obr. 4.14 (napravo)), v ktorom sme odstréanili
okolité body novo prichadzajiceho bodu, tento bod je uz nie tak silno ovplyvneny

bodmi cerveného klastra a vo vysledku sa priradi do zlého klastra.

Obr. 4.14: Dataset80 s jednym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod) a vyznacenymi
tromi bodmi (Eervené kruzky), ktoré sposobia, ze sa po ich odstraneni, novo prichadza-
juci bod zle zaradi (nalavo). Dataset74A s jednym novo prichddzajicim bodom (zeleny

bod), po odstraneni troch spominanych bodov (napravo).

Vo valida¢nej ¢asti budeme klasifikovat body z Datasetul2 a Datasetud4 (Tab.
4.7). Zvolime jednu sadu optimélnych parametrov, konkrétne K = 5100 a 6 = 0.001,

a zistime, ¢i Dataset74A bude vhodnejsi na klasifikaciu.

) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentualny po-
Néazov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel tispesnosti
Dataset12 10 2 0 83.34%
Dataset44 32 10 2 72.73%

Tabulka 4.10: Vysledky validacnej fazy na Datasete74A pri novo prichadzajtcich
bodoch z Datasetul2 a Datasetu44.

Z tabulky (Tab. 4.10) vidime, Ze Dataset74A je tspesnejsi, aj ked v oboch pri-
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padoch iba o jednu hodnotu. V pripade novo prichadzajacich bodov z Datasetul2

sa dva body zle zaradia, pretoze sa nachadzaju na rozhrani dvoch klastrov. V pripade

novo prichadzajtucich bodov z Datasetu44 vicsina zle zaradenych bodov sa zle zaradila,

kvoli rovnakym dovodom a to, Ze boli za zaciatku umiestnené medzi dvomi klastrami.

Pri Datasete44 mame dva nezaradené body a jeden z nich si ukdzeme (Obr. 4.15),

pretoze je zaujimavé, ¢o sa s novo prichadzajicim bodom dialo.
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Obr. 4.15: Klasifikidcia Datasetu74A s jednym novo prichadzajucim bod (zeleny bod)

z Datasetud4 v casovych krokoch n = 0,10, 20, 30. Novo prichadzajici bod pévodne

patril zltému klastru, no zostal nezaradeny.

Mézeme si vSimnut, ze na obrazku (Obr. 4.15) novo prichddzajtci bod sa nachadza

v strede medzi tromi klastrami a ako sa body vyvijaji novo prichddzajaci bod sa velmi
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nehybe, az nakoniec zostane jednoznac¢ne nezaradeny. Je to sposobené tym, ze kedZze je
bod v strede, na neho posobia vSetky body priblizne rovnakou silou a bod nevie kam
sa ma pohnut. Potom nastane také situédcia, Zze novo prichaddzajici bod zostane sam,
teda v jeho d-okoli sa nenachédza ziaden iny bod, ktory by ho pritiahol k jednému

z klastrov a tento bod sa pravom oznaci ako nezaradeny.

4.1.3 Tretia verzia validacie

Pri tretej verzii si ukdzeme ako sa budi spravat novo prichddzajice body pri klasifikacii
s Datasetom80 v povodnej podobe (Obr. 4.16). Myslienka bola taka, ze v Datasete80
kazdy bod mé presne priradeny klaster a aj ked sa v uciacej faze niektoré body zle
zaradili, pri valida¢nej faze sa urcite zaradia spravne, kedze uz vopred poznaju klaster,
ku ktorému patria. Body, ktoré sa pri uciacej faze zle zaradili sme v tomto pripade
ponechali v datasete z toho dovodu, Ze ak by novo prichadzajtci bod bol vedla jedného
zo zle zaradenych bodov, tento bod by ho ovplyvnil. Skusili sme uvazovat tak, Ze
body z Datasetu80 maja urcite spravny klaster a nezalezi ndm na tom ako sa zaradili

v uCiacej faze, ale budeme sledovat iba zaradenie novo prichddzajucich bodov.

Obr. 4.16: Rozlozenie bodov p6vodného Datasetu80.

Pripomenime si ako Dataset80 vyzera. Vytvoreny je z pdvodnych dat 124 x 72, kedy
sme vybrali z kazdého typu biotopu dvadsat oblasti a vznikol ndm dataset s rozmerom
80 x 72. Na zaciatku tejto Casti sme hovorili o uciacej faze na Datasete80, kedy sme

dosiahli tspesnost 92.5%, teda spravne sa zaradilo 74/80 bodov.
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) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentualny po-
Nézov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti
Dataset80 74 6 0 92.5%

Tabulka 4.11: Vysledky uciacej faze na Datasete80.

Vysledok 74/80 spravne zaradenych bodov sa ndm poradilo dostat pre pétnast
sad parametrov, parametra difzneho koeficienta K a parametra d-okolia 6. Sest zle
zaradenych bodov sa zle zaradilo, kvoli tomu, Ze sa nachadzali medzi dvomi klastrami
alebo dokonca medzi tromi klastrami, teda ich ¢rty neboli jednoznacne definované.

Valida¢nu fazu algoritmu na Datasete80 s novo prichadzajicimi bodmi z Datasetul2
a Datasetud44 sme znovu o trosku vylepsili pristupom neodstranit Ziaden zle zaradeny

bod. Klasifikdciu sme spustili s parametrami K = 5100 a 6 = 0.001.

) Pocet spravne Pocet nespravne Pocet Percentuélny po-
Nézov datasetu
zaradenych zaradenych nezaradenych  diel ispesnosti
Dataset12 10 2 0 83.34%
Dataset44 33 11 0 75%

Tabulka 4.12: Vysledky valida¢nej fazy na Datasete80 pri novo prichadzajicich bodoch

z Datasetul2 a Datasetu44.

Konkrétne pri novo prichadzajucich bodoch z Datasetul2 sa nezmenilo nic¢, teda
rovnako dva body sa zle zaradili a pri¢ina je ich umiestnenie na rozhrani dvoch kla-
strov. V pripade novo prichadzajicich bodov z Datasetu44 sa, na rozdiel od minulych
verzii, nevyskytol nezaradeny bod. Jeden bod, ktory bol pri Datasete74A nezaradeny
sa pri Datasete80 dobre zaradil (Obr. 4.18). Je to kvdli tomu, Ze pri Datasete74A,
ktory vznikol po odstraneni zle zaradenych bodov z Datasetu80 v uciacej faze, sa v -
okoli novo prichddzajaceho bodu nachéddzalo mélo bodov (Obr. 4.17 (napravo)), ktoré
mohli vplyvat na jeho pohyb. Novo prichadzajtici bod nevedel kam ma4 ist, preto ostal
nezaradeny. V pripade Datasetu80, v d-okoli novo prichadzajiceho bodu je viac bodov
(Obr. 4.17 (nalavo)), ktoré ovplyviiuju jeho pohyb a preto sa v tomto pripade zaradi

spravne.
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Obr. 4.17: Dataset80 s jednym novo prichddzajucim bodom (zeleny bod) z Data-
steud4 (nalavo) a Dataset74A s rovnakym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod)

z Datasetud4 (napravo). Oba pripady st v n = 0.

Pri klasifikacii novo prichddzajiceho bodu na obrazku (Obr. 4.18), si mézeme vsi-
mnut, Ze novo prichadzajici bod bol pritiahnuty bodmi zltého klastra, preto sa rozhodol
ist smerom k tomuto klastru, a nakoniec sa k zltému klastru aj priradil. V tomto pripade
je to spravny vysledok, pretoze novo prichadzajici bod patril povodne zltému klastru
a ako vidime je podla jeho &ft umiestneny medzi dva body zo zltého klastra. Cize
celkové situacia v Datasete80 s pridanym novo prichddzajicim bodom z Datasetud4
poukazuje na fakt, ze v tomto pripade sme dostali lepsie vysledky, ked sme zlé zaradené

body v uciacej faze z datasetu neodstranovali.
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Obr. 4.18: Klasifikicia Datasetu80 s jednym novo prichddzajacim bod (zeleny bod)
z Datasetud4 v casovych krokoch n = 3,10, 15,31. Novo prichddzajici bod pévodne

patril zltému klastru a aj sa zaradil k zltému klastru.

Pozrime sa aj na druhy novo prichadzajtci bod, ktory sa pri Datasete74A nezaradil
a v tomto pripade sa zaradil zle. Vidime na obrazku (Obr. 4.19 (napravo)) rozlozenie
bodov v Datasete74A s vyznacenym novo prichadzajicim bodom. Novo prichadza-
juci bod sa nachédza na pomedzi, ale ma tendenciu byt blizsie k fialovému klastru,
ku ktorému aj skutocne patri. Na prvy pohlad by sme asi povedali, Ze tento bod
aj naozaj skonc¢i v klastri fialovych, ale musime uvazovat, Ze novo prichddzajici bod

pritahuji aj body inych klastrov a preto po vyvoji tento bod ostal nezaradeny.
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Obr. 4.19: Dataset80 s jednym novo prichddzajucim bodom (zeleny bod) z Data-
steud4 (nalavo) a Dataset74A s rovnakym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod)

z Datasetud4 (napravo). Oba pripady st v n = 0.

Ked si vSimneme rozloZenie bodov v Datasete80 s vyznacenym novo prichadza-
jacim bodom (Obr. 4.19 (nalavo)), na prvy pohladom uz zaradenie nie je také jasné.
Vidime, Ze novo prichddzajici bod mé okolo seba viac bodov zo zltého klastra a aj
ked je blizsie k fialovému klastru, moze sa stat, Ze tento bod viac ovplyvnia body
z1tého klastra. Na obrazku (Obr. 4.20) moézeme sledovat vyvoj klasifikdcie spominaného
novo prichadzajiceho bodu. Deje sa presne opacny scenar ako v minulom pripade.
Teraz body, ktoré sa zle zaradili a ktoré sme ponechali v Datasete80, ovplyvnia novo
prichadzajici bod. Fialovy bod, ktory bol na zaciatku blizsie k novo prichadzajicemu
bodu, sa od bodu vzdiali a dalsie okolité body pritiahnu novo prichddzajuci bod k sebe
a on sa zacne pohybovat smerom k zltému klastru. Nakoniec sa k zltému klastru zaradi,
aj ked povodne patril fialovému klastru.

Teda toto je druha strana tvahy, kedy ponechané zle zaradené body spdsobili to,
ze sa novo prichadzajuci bod zle zaradil. Preto bude potrebné v dalsom vyskume este

hlbsie preskimat vSetky tri verzie tvorby datasetov.
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Obr. 4.20: Klasifikicia Datasetu80 s jednym novo prichddzajacim bod (zeleny bod)
z Datasetud4 v casovych krokoch n = 3,8,20,31. Novo prichddzajici bod pévodne

patril fialovému klastru, ale zaradil sa zle.

4.1.4 Problémy s biotopom 9110

Skusili sme porovnat vysledky klasifikicie hodnot z Datasetudd pri vSetkych troch
verziadch validacie a zistenie, ku ktorému sme dospeli, je tiez jednou z tém na dal$iu
diskusiu. Dataset44 obsahuje tri chranené oblasti biotopu 91EQ, Styri chranené oblasti
biotopu 91F0, osemndast chranenych oblasti biotopu 91G0 a deviitnast chréanenych
oblasti biotopu 9110. Pozreli sme sa na kazda chranent oblast a na to ako prebiehala

jej klasifikacia vo vSetkych troch verziach (Tab. 4.13). Zistujeme, Ze hodnoty z biotopu
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91E0 a z biotopu 91F0 sa pri kazdej verzii vzdy zaradili spravne. Zaradenost hodnot
z biotopu 91GO0 sa meni pri roznom pristupe tvorby datasetov pre klasifikaciu, pricom
najlepsie vysledky boli dosiahnuté v tretej verzii, kedy boli do klasifikacie ponechané
aj zle zaradené body z uciacej fazy. Pri biotope 9110, ktory predstavuje Kyslomilné
bukové lesy, prave naopak, pocetnost spravne zaradenych bodov klesa. Po detailnej-
Sej analyze sme zistili, ze dévod preco sa pri tomto biotope tak malo hodndt spravne
To znamena, Ze ¢rty chranenych oblasti biotopu 9110 st bud maélo vyrazné alebo velmi
podobné inym biotopom. Urcite v dalSsom vyskume bude potrebné konzultovat toto
zistenie s odbornikmi z Botanického tstavu Slovenskej akadémie vied, aby sme zistili,
¢o moze sposobovat nespravne zaradenie oblasti biotopu 9110 a ich podobnost s vyseg-

mentovanymi oblastami z inych klastrov.

Uspesne zaradeny: Biotop 91E0 Biotop 91F0 Biotop 91G0 Biotop 9110

Prva verzia

3/3 4/4 14/18 10/19
(Dataset74)
Druh4 verzia

3/3 4/4 15/18 10/19
(Dataset74A)
Tretia verzia

3/3 4/4 17/18 9/19

(Dataset80)

Tabulka 4.13: Vysledky tspesne zaradenych bodov vo valida¢nej faze pri troch ver-
ziach datasetov s novo prichadzajucimi bodmi z Datasetu44, rozpisané jednotlivo po

biotopoch.

4.2 Relevantnost tspesného zaradenia

Pri pozorovaniach trajektérii novo prichadzajiacich bodov pocas klasifikiacie sme si
vsimli, ze v niektorych pripadoch je vysledné zaradenie do klastra jednoznac¢ne urcené
uz v prvych krokoch vyvoja systému a inokedy je na vysledné zaradenie potrebnych
viac ¢asovych krokov. Pri prvom pripade st polohy novo prichadzajucich bodov v okoli
tazisk klastrov a pri druhom pripade st novo prichadzajice body na rozhrani viacerych

klastrov alebo daleko od ich fazisk (Obr. 4.21). Tieto pozorovania sme kvantifikovali
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pomocou koeficientu relevantnosti, ktory nam bude urcovat relevantnost vysledného
zaradenia. Vysledny koeficient ziskame spriemerovanim dvoch ¢iastkovych koeficientov

relevancy, a relevancys.

Obr. 4.21: Dataset80 s jednym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod), pri ktorom
je evidentné kam sa priradi (nalavo) a s jednym novo prichddzajacim bodom (zeleny

bod), pri ktorom nevieme vopred povedat kam sa zaradi (napravo).

Koeficient relevantnosti relevancy; je definovany vzdialenostami novo prichadza-
juceho bodu od tazisk klastrov. Na zaciatku klasifikdcie novo prichddzajiceho bodu
mame dant jeho polohu, nasledne po klasifikacii vieme, do ktorého klastra sa priradil
a vieme si vypocitat taziska vzniknutych klastrov.

Oznacme si x ako novo prichaddzajuci bod, ¢ ako index klastra, ku ktorému sa
priradil novo prichadzajici bod. Taziska vzniknutych klastrov buda tvorit vektor centC
o velkosti N.

Najprv si vypocitame vzdialenost novo prichddzajiceho bodu od faziska klastra,
ku ktorému sa priradi,

dist(z) =| x — centC, |,

kde centC, je tazisko klastra, ku ktorému sa priradil novo prichédzajici bod .
Naésledne spoc¢itame priemernt vzdialenost novo prichddzajiceho bodu od vsetkych

ostatnych klastrov nasledovne

N
1
avgDist(x) = 1 Z | 2 — centCy(z) |,
i,47#C



KAPITOLA 4. KLASIFIKACIA DAT NATURA 2000 58

kde v nasom pripade N = 4.

Nakoniec spocitame hodnotu prvého ¢iastkového koeficientu relevantnosti, ako

dist(x)
l L . 4.1
relevancy, (x) dist(z) + avgDist(x) )

Obr. 4.22: Dataset80 s jednym novo prichddzajicim bodom (zeleny bod), vyznacené
taziskd vzniknutych klastrov (farebné stvorceky) a vyznacené vzdialenosti od tazisk
vzniknutych klastrov (¢ierne ¢iary). Novo prichddzajici bod s ¢iastkovym koeficien-
tom relevantnosti relevancy; = 0.968 (nalavo). Novo prichadzajuci bod s ¢iastkovym

koeficientom relevantnosti relevancy; = 0.518 (napravo).

Koeficient relevantnosti relevancy; bude nadobudat hodnoty z intervalu [0, 1]. V pri-
pade ak relevancy; nadobudne hodnotu blizku 1 znamena to, zZe poloha novo prichadza-
juceho bodu bola blizko taziska klastra, do ktorého sa bod zaradil (Obr. 4.22 (nalavo)).
V tomto pripade je relevantnost vysledného zaradenia vysoka. V opac¢nom pripade, ak
je hodnota relevancy; blizka 1/2 alebo dokonca mensia, znamend to, Ze vzdialenost
bodu od taziska klastra, do ktorého sa vysledne zaradil, je vicSia ako vzdialenost od
niektorého z ostatnych fazisk okolitych klastrov, ¢o znizuje vysledni relevantnost za-
radenia (Obr. 4.22 (napravo)).

Druhy ciastkovy koeficient relevantnosti relevancys skiima okolie novo prichadza-
juaceho bodu.

Oznac¢me si index novo prichddzajiceho bodu ako nc, klaster, ku ktorému sa priradi

novo prichadzajuci bod, ozna¢me ako ¢, vstupné body ako X a vektor vzdialenosti novo
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prichddzajiceho bodu od ostatnych bodov ako dist.
Pri vypocte tohto koeficientu relevantnosti sa najprv vypocita vzdialenost novo

prichddzajiceho bodu od vsetkych bodov
d@stz(nc) :|ch_Xz |, ’izl,...,Nv.

Nésledne najdeme iba tie body, ktoré st od novo prichddzajiceho bodu vzdialené
menej ako 0.1 a vyhodnotime, ku ktorym klastrom patria tieto blizke body. V pripade
ak blizky bod patri do klastra ¢ navySime premennti countC' o jeden. V pripade ak
blizky bod nepatri do klastra ¢ navysime premennii countA o jeden.

Ak sa premenné countA = 0, znamena to, Ze v okoli novo prichadzajiceho bodu
sa nenachadza ziaden bod, ktory by nebol z klastra c. V tomto pripade je c¢iastkovy
koeficient relevantnosti

relevancys = 1, (4.2)

kedZe v okoli novo prichadzajiceho bodu st iba také body, ktoré patria do klastra,
do ktorého sa novo prichadzajuci bod zaradil.
Ak je premennd countA # 0, mozu nastat dve situdcie. V pripade ak

countA > countC' , vtedy nastavime c¢iastkovy koeficient relevantnosti na
relevancys = 0. (4.3)

V tomto pripade je v okoli novo prichadzajiceho bodu viac bodov z klastra, do ktorych
sa bod nezaradil, ¢o znizuje vyslednt relevantnost zaradenia.

V pripade ak countA < countC', koeficient relevantnosti sa vypocita nasledovne

countA

relevancy; = 1 — (4.4)

countC'

Rovnako aj koeficient relevantnosti relevancys nadobtda hodnoty z intervalu [0, 1].
Ked je koeficient relevancy, blizky 1, znamena to, Ze v okoli novo prichddzajiceho
prichddzajtci bod (Obr. 4.23 (nalavo)). V pripade ak koeficient relevancys je blizky
k 0, hovori nam to, ze v okoli novo prichadzajiceho bodu sa nachadza viac bodov

z klastru, do ktorého sa novo prichadzajici bod nepriradil (Obr. 4.23 (napravo)).
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Obr. 4.23: Dataset80 s jednym novo prichadzajicim bodom (zeleny bod), ktory povodne
patril fialovému klastru, ale zaradil sa k zltému, a s vyznacenym sktimanym okolim
novo prichadzajiceho bodu (¢ierne kriuzky). Novo prichadzajici bod s ¢iastkovym koe-
ficientom relevantnosti relevancys = 1 (nalavo). Novo prichadzajuci bod s ¢iastkovym

koeficientom relevantnosti relevancys = 0.25 (napravo).

Celkovy koeficient relevantnosti tispesne zaradeného novo prichadzajiceho bodu
potom dostaneme ako priemernt hodnotu z oboch definovanych ciastkovy koeficientov

relevancy; + relevancy,

. (4.5)

relevancy =

Ukézku fungovania koeficientu relevantnosti moézeme vidiet na obrazku (Obr. 4.24).
Pri prvom pripade (Obr. 4.24 (nalavo)), novo prichddzajici bod je povodne z ¢erveného
klastra a po klasifikacii sa zaradil do ¢erveného klastra. Je vidiet, Ze novo prichadzajuci
bod je takmer v faZzisku ¢erveného klastra a jeho koeficient
relevancy; = 0.968. Ked sa pozrieme na okolie novo prichddzajiceho bodu, vidime, ze
v jeho okoli sa nachadzaju iba body cerveného klastra, teda relevancys = 1. Vysledny
koeficient relevantnosti, Zze sa novo prichadzajici bod zaradil spravne do cCerveného
klastra, je relevancy = 0.984.

V druhom pripade (Obr. 4.24 (napravo)), novo prichddzajici bod je z fialového
klastra, ale po klasifikacii sa zaradil k Zzltému klastru. Ked sa pozrieme na vzdia-
lenost novo prichadzajiceho bodu od fazisk klastrov a vypocitame ciastkovy koefi-
cient relevantnosti relevancy, zistime, Ze relevantnost priradenia k zltému klastru je

relevancy; = 0.713. Potom si vypoc¢itame koeficient relevancys = 0.25 a z neho zistu-
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jeme, Ze v okoli novo prichadzajiceho bodu je sice vicsina bodov z klastra, do ktorého
sa priradil novo prichadzajtici bod, ale v okoli sa nachadzaji aj body z inych klastrov.
Vysledny koeficient relevantnosti relevancy = 0.481 a hovori ndm o tom, zZe relevant-
nost, ze dany bod sa spravne zaradil k Zltému klastru je rovna 0.481. Poukazuje to
spravne na fakt, Ze novo prichadzajtci bod sa zaradil do zlého klastra, kedZe vieme, Ze

bod povodne patri k fialovému klastru.

» .
021 02t
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0.z 0.4 0.6 0.8 1.0 | 0.2 0.4 0.8 0.8 1.0

Obr. 4.24: Dataset80 s jednym novo prichddzajiucim bodom (zeleny bod), s vyznace-
nymi taziskami klastrov (farebné stvorceky), s vyznacenymi vzdialenostami od fazisk
vzniknutych klastrov (Gierne ¢iary) a s vyznacenym sktimanym okolim novo prichadza-
juceho bodu (¢ierne krizky). Novo prichddzajici bod s koeficientom relevantnosti

relevancy = 0.984 (nalavo) a koeficientom relevantnosti relevancy = 0.481.



Kapitola 5
Zaver

Uspesne sa nam podarilo navrhnat a implementovaf prirodzend hlboku sief na baze
dopredno-spétnej diftzie pre klasifikaciu environmentalnych dat. Numericky sme odvo-
dili model diftizie na neorientovanom tplnom grafe pricom sme tspesne kombinovali
doprednii a spatnt nelinearnu diftziu, aby sme dosiahli optiméalne vysledky pri automa-
tickom zaradovani novych pozorovani do vopred uréenych klastrov, iba na zaklade ich
¢ft. Pracovali sme s datami zo systému Natura 2000, ktoré mapuji chranené oblasti na
uzemi Eurdpskej tnie. Odborni pracovnici z Botanického tstavu Slovenskej akadémie
vied vysegmentovali chranené oblasti na tzemi Zapadného Slovenska a nami vytvoreny
algoritmus kontrolovaného hlbokého ucenia klasifikoval data podla ziskanych charakte-
ristik z druzic Sentinel-2. Pomocou softvéru NaturaSat, ktory je vyvijany v spolupraci
s Eurdpskou vesmirnou agentirou ESA, sme vypocitali dolezité ¢rty z dat, ktoré pred-
stavovali vstup do nasho algoritmu. Najprv sme vytvoreny algoritmus ucili, ako sa ma
rozhodovat pri zaradovani trénovacich dat tak, aby sme dosiahli ¢o najvicsiu tspesnost
spravneho zaradenia. Trénovacie data sme vytvarali tak, aby pocetnost v klastroch
bola rovnomerna, a aby nam z povodnej vzorky zostali data na overenie funkc¢nosti
algoritmu. Nasledovala validacia algoritmu, kedy sme mu dodali data, ktoré doposial
nevidel a analyzovali sme na kolko spravne sa vedel rozhodnuf pri klasifikdcii novych
pozorovani. KedZe sme zistili, Ze spravne zaradenie dat nie vzdy ma rovnaka vahu, teda
nie vzdy je jednoznacné, Ze zaradenie je spravne, do algoritmu sme implementovali oho-

dnocovanie relevantnosti spravneho zaradenia dat. Pri vyvoji algoritmu vzniklo viacero
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otvorenych otézok, ktoré budeme konzultovat a analyzovat s odbornikmi z botaniky
pri nasej dalSej praci.

Pri dalSom vyskume sa budeme venovat aj samotnej klasifikicii na pévodnych da-
tach, ktoré pozostavaju zo stodvadsatstyroch chranenych oblasti biotopov (Obr. 5.1).
Zatial sme na tych datach spustili iba udiacu fazu, kedy sme dosiahli Gspe$ne za-
radenych 105 zo 124 bodov. Takto natrénovana siet mé potencial sa dalej vyvijat, jej
uspesnost sa moéze zvicsovat postupnym pridévanim novych hodnét po tspesnej klasi-
fikacii novych pozorovani. Zvicsovali by sme uciacu vzorku dat tym, ze by sme do nej
pridavali nové pozorovania, ktoré budi mat vysoku relevantnost spravneho zaradenia,

a tym by sme dosiahli aj viicsiu tspesnost v uciacej a validacnej faze.

* 91E0: Luzné vibovo-topolove a jelsoveé lesy
° 91F0: Luzne jasefiové lesy izinngch riek!
" . * 91G0: Karpatské a panonske dubovo-hrabove lesy

9110: Kyslomilné bukové lesy

Obr. 5.1: Rozlozenie bodov pévodne vysegmentovanych chranenych oblasti biotopov.
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