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Benefity
deep learningu
v DP/Z

Artificial Intelligence

* podmnozina strojového uceni

Machine Learning

 zaloZzena na trénovani modelu
v podobé neuronovych siti

* umoznuje detekovat prakticky
jakykoliv druh objektu nebo
povrchu




Benefity
deep learningu
v DP/

e automatizace operaci, které
bylo nutné provadét manualné

 urychleni zavedenych postuput

VIV

* uplatnéni napfric obory




Cile prace
* prozkoumani ruznych druhu detekcnich modelu

* tvorba modelu schopného detekce vojenské techniky — zimni, letni

» detekce by méla probihat na podkladu satelitnich dat s vysokym
prostorovym rozlisenim



Pozadavky

* ArcGIS Pro
* licence Image Analyst

* rozSirujici pythonovy balicek
deep-learning-frameworks

e oddélovac nastaveny na desetinnou tecku

« pamétova kapacita GPU alespon 8 GB




Definice
vojenske techniky

* vzhledem k prostorovému rozliseni
dostupnych dat by bylo slozité
rozeznat jednotlivé druhy
techniky — tanky, nakladaky

* existuje sice studie, ktera techniku
rozeznavala — ale z radarovych dat

* proto byla zvolena prace s jednou
kategorii, ktera by méla zahrnovat
vsechny druhy techniky




Definice
vojenske techniky

* vzhledem k prostorovému rozliseni
dostupnych dat by bylo slozité
rozeznat jednotlivé druhy
techniky — tanky, nakladaky

* existuje sice studie, ktera techniku
rozeznavala — ale z radarovych dat

* proto byla zvolena prace s jednou
kategorii, ktera by méla zahrnovat
vsechny druhy techniky




Pouzita data

* sledovana technika méla v pruméru rozméry 3x8 metru
* snaha nalézt data s co nejvyssim prostorovym rozliSenim

* puvodni plan — pouzit data ze satelitu PlanetScope, maximalni
prostorové rozliseni 3 m -> nedostatecné

 pres vedouci staze nakonec zajistén pristup ke snimkum
SkySat -> rozliseni 0,5 m -> dostacujici



PlanetScope
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Popis kroku deep learningu

* tvorba trénovacich ploch
e export dat pro deep learning
* trénovani modelu deep learning

 detekce objektl pomoci deep learningu



Tvorba
trénovacich ploch

* manualni oznacovani jednotlivych
kusu techniky

* obecné plati, ¢im vice trénovacich
ploch vytvorfime, tim lepsi model
muzeme ziskat

* pro zimni model bylo vytvofeno
936 trénovacich ploch, pro letni
model 490




(© Export Training Data For Deep Learn... ()

Parameters Environments

ditional Input Raster

Output Folder

* Uprava trénovacich ploch do formatu vhodného
pro trénovani modelu Clas Value Fid

Buffer Radius 0

e vystupem je slozka s tzv. image chipy
a slozka s metadatovymi soubory

Input Mask Polygons

Image Format
TIFF farmat

* volba metadat ovliviiuje moznost nasledného
vyberu detektoru

Stride X
Stride Y
Rotation Angle
Reference System
Map space
Cutput No Feature Tiles

Metadata Format

Minimum Palygon Overlap
Ratio



Trénovani modelu

* trénovani modell nasledné schopnych detekce
* na zakladé metadat image chipu volba detektoru

e batch size — d

Ve

o

uvo

d pozadavku na GPU

* nejnarocnéjsi cast deep learningu

Geoprocessing

© Train Deep Learning Model

Parameters Environments

Input Training Data

Output Model

Max Epochs

v Model Parameters
Model Type

Batch Size

Model Arguments
Name Value

X | chip_size 256

monitor valid_loss

v Advanced
Learning Rate

Backbone Model

Pre-trained Model

Validation %

¥| Stop when model stops improving

+/| Freeze Model



Prehled detektoru pro detekci objektu

* ArcGIS Pro nabizi celkem 9 detektoru vhodnych pro detekci objektu

e déleni na jednostupnové a dvoustupnoveé

* jednostupnoveé — napr. SSD, YOLOv3
* dvoustupnoveé — napr. Faster R-CNN, MASK R-CNN

v predtrénovanych modelech dostupnych z ESRI knihovny nejcastéji
vyuzit detektor MASK R-CNN

e v clancich vénuijicich se detekci vozidel jsou to nejcaste;i
YOLO a Faster R-CNN



MASK R-CNN

e rozSireni detektoru Faster R-CNN

* zatimco Faster R-CNN je schopen
detekovat objekty a urcit jejich
bounding boxy, MASK R-CNN jde
jeste dale tim, ze umoznuje
segmentovat objekty na pixelové
urovni

Srovnani detekce MASK R-CNN (éervené) a Faster R-CNN (Zluté)



(©) Detect Objects Using Deep Learning ()

Parameters Environments

Detekce objektu

Output Detected Objects

* na zaklade natrénovaného modelu Model Defnton
na vybraném snimku prmen )
* nastaveni ruznych parametru ovliviujicich detekci o
* vystupem je vrstva s detekovanymi objekty < tveshol
* [ze vyuzit i jiné predtrénované modely tttt:bgmtt

merge_policy

tile size

+| Non Maximum Suppression
Confidence Score Field

Confidence

Class Value Field

Class

Max Overlap Ratio 0



Ocisténi
vysledku

* minimalni hranice
rozpoznatelnosti vozidla
(threshold)

* odstranéni casti falesnych
detekci dle minimalni
velikosti techniky (20 m?)




Vysledky — metodika

* vybér testovaci casti snimku
* neprovadélo se na ném trénovani modelu
* dobre identifikovatelna technika

2 ukazatele hodnoceni
e udavana presnost modelu pri tvorbé pr. (‘average_precision score’: {*Zimni_vozidla’: 0.3225196646526456} ]
 skutecna presnost detekce — procentualni vyjadreni
(pocet detekovanych vozidel —faleSné detekce)

.~ , *100
Skutecny pocet vozidel



Vysledky
zimni model

* detektor MASK R-CNN

* udavana presnost modelu: 48,9 %
» skutecna presnost detekce: 44,7 %




Vysledky
zimni model

* detektor MASK R-CNN

* udavana presnost modelu: 48,9 %
» skutecna presnost detekce: 44,7 %

e detektor Faster R-CNN

* udavana presnost modelu: 34,7 %
» skutecna presnost detekce: 23,8 %




Vysledky

letni model

* MASK R-CNN Medvedivka

* udavana presnost modelu: 43,7 %
» skutecna presnost detekce: 36,8 %




Vysledky

letni model

* MASK R-CNN Medvedivka

* udavana presnost modelu: 43,7 %
» skutecna presnost detekce: 36,8 %

* MASK R-CNN Soloti

* udavana presnost modelu: 43,7 %
» skutecna presnost detekce: 42,3 %




e potvrzeni mozného vyuziti pro detekci vojenské techniky

 vyuziti spise jako upozornéni pro analytiky, ze by se v dané oblasti
technika mohla vyskytovat

* pro lepsSi vysledky podrobnéjsi data a vice snimku
* velka ¢asova narocnost — operace trvaji hodiny
* zavislost na dostupném hardwaru — hlavné GPU



DEKUJI ZA POZORNOST
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