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Abstrakt

Prace zkouma mozZnosti vyuziti webovych kamer jakoZzto zdroje prostorovych
dat o vyskytu snéhu. Cilem prace je navrieni vhodné metody detekce snéhové
pokryvky ze snimk& webovych kamer. Na vzorku snimké 6 webovych kamer CHMU je
provedena detekce snéhové pokryvky metodami pixelové klasifikace. Je zkouman vliv
velikosti trénovaciho souboru na presnost klasifikace. Celkova presnost dosazena
metodou SVM je 97,46 %. Ddle je cilem navrhnout systém pro urceni podilu snéhem
pokrytého uzemi. Vytvoreny algoritmus se sklada z nékolika dil¢ich krokl: tridéni
a registrace snimk(, detekce snéhu, zavedeni souradnicového systému, vypoctu
velikosti zkoumané plochy a podilu snéhem pokrytého Gzemi. Navrieny model je
mozZné pouZit pro automatizované zpracovani snimkl rlznych webovych kamer. Ze
ziskanych dennich hodnot podilu snéhem pokrytého uzemi jsou vytvoreny kFivky tani
snéhové pokryvky. Vysledky jsou validovany pomoci dat vybranych stanic CHMU.

NavrZeny a parametrizovany model potvrzuje moznost Uspésné vyuzit webové
kamery jako doplnék pozemniho méreni meteorologickych stanic a pro validaci

produktd dalkového prizkumu Zemé.

Klicova slova: snéhova pokryvka, zpracovani obrazu, dalkovy prizkum Zemé, in-situ,
webkamera



Abstract

This thesis deals with the possibility of using webcams as a source of spatial
data for snow occurrence. The aim of this study is to propose a suitable method of
snow cover detection from web camera images. From a sample of 6 webcams of the
Czech Hydrometeorological Institute (CHMI) the snow cover is detected by pixel
classification methods. The effect of training file size on the accuracy of classification is
examined and the overall accuracy achieved by the SVM method was shown to be
97.46%. This study also aims to propose a system for determining the proportion of
snow-covered areas. The algorithm consists of several sub-steps: filtering and
registration of images, detection of snow, introduction of a coordinate system,
calculation of the size of the surveyed area and the proportion of snow-covered area.
The designed model can be used for automatic processing of images for various
webcams. The melting curves of the snow cover are generated from the obtained daily
values of the snow covered area. The results are validated using data from selected
CHMI stations.

The proposed and parameterized model confirms the possibility of successful
use of webcams as a complement to ground measurement of meteorological stations

and for the validation of remote sensing products.

Keywords: snow cover, image processing, remote sensing, in-situ, webcam
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1. Uvod

Snih je béZnou soudasti Zivota nejen obyvatel Ceska. Jeho vyznam nespociva
pouze v rekreacnim vyuZiti, ale mUZe se snadno stat i zdrojem ohroZeni, at uzZ se tyka
lavinového nebezpedi nebo jarnich povodni. Nedostatek snéhovych srazek je rovnéz
dllezitym faktorem pro vznik sucha. Proto je dllezitd dostupnost aktualnich
a presnych Udaju o vyskytu snéhové pokryvky. Zakladnim zplUsobem monitoringu
snéhové pokryvky jsou pozemni méreni meteorologickych stanic. Takto namérend data
jsou presna, nicméné pouze lokalniho (bodového) charakteru. Mezilehlé hodnoty jsou
dopocitavany pomoci metod prostorové interpolace. Zdrojem plosnych dat o snéhové
pokryvce jsou snimky dalkového prizkumu Zemé. Metody jejich zpracovani se musi
vyrovnat s vlivem oblac¢nosti a s nizsim ¢asovym rozlisenim snimk.

Zakladni myslenkou diplomové prace je vyuziti volné dostupnych snimk(
webovych kamer jakozto dopliujiciho zdroje prostorovych dat o stavu snéhové
pokryvky. Webové kamery predstavuji zdroj dat s vysokym ¢asovym a prostorovym
rozliSenim, a to pfi zachovani nizkych finanénich naklad(. Snimky webovych kamer
provozovanych za rlznymi ucely jsou volné dostupné v prostfedi internetu. Cilem
prace je navrzeni metody detekce snéhové pokryvky ze snimk( webovych kamer. Pro
detekci snéhu budou vyuzZity vybrané metody pixelové klasifikace.

Dilci cile diplomové prace byly stanoveny takto:

1) NavrZeni metody automatizované detekce snéhové pokryvky na RGB
snimcich z volné dostupnych webkamer pomoci jednoduchého algoritmu
prahovani a strojového uceni.

2) Zhodnoceni vlivu velikosti referen¢nich dat pro parametrizaci modelu na
celkovou presnost detekce snéhové pokryvky.

3) Porovnani presnosti detekce snéhové pokryvky s odbornou literaturou.

4) OQvéreni prenositelnosti vytvoreného modelu mezi webkamerami.

5) Vypocet snéhovych frakci a validace ziskanych vysledkd.

NavrZzeny model zpracovani snimkl webkamer bude implementovan
v programovacim jazyce Python. Bude kladen dlraz na moZnost automatizovaného
zpracovani online dostupnych snimkd. Ziskana data by mélo byt mozné vyuzit jako

doplnék stani¢nich meteorologickych méreni. Pro praci je zasadni vyuZiti volné
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dostupnych webkamer, snimajicich pouze ve viditelné c¢asti spektra RGB. Nejedna
se tedy o pouziti digitalni kamery jakoZto soucasti automatické meteorologické stanice.

Obsahem resSersni ¢asti prace je predstaveni snéhu a mérenych velic¢in snéhové
pokryvky, zjisténi soucasnych pozemnich i dalkovych pfristupl ke sbéru dat o stavu
snéhové pokryvky a jejich zhodnoceni, dosavadni vyzkumy vyuZivajici webové kamery
jakozto zdroje prostorovych informaci o snéhové pokryvce a predstaveni metod
detekce snéhu na snimcich RGB. Vlastni feSeni diplomové prace obsahuje zejména
algoritmus pro automatickou detekci snéhové pokryvky na snimcich webovych kamer.
Diraz je kladen na mozZnost prenaseni navrzeného modelu mezi kamerami. Vysledny
model by mél byt schopen vyporadat se s rdznymi svételnymi podminkami,
povétrnostnimi vlivy, odliSnym prostorovym rozliSenim kamer apod. DosaZené
vysledky budou validovany pomoci hodnot méfeni meteorologickych stanic CHMU.
Vysledky budou dale podrobeny duikladné diskusi a srovnani s prislusnou literaturou.
Také bude diskutovan jejich mozny pfinos pro zpracovani snimkd dalkového prizkumu

Zemé.
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2. Teoreticka cast

Kapitola obsahuje predstaveni tématu prace v SirSim vyzkumném kontextu
véetné dostupnych metod vyzkumu snéhu s vyuZitim webovych kamer. Dale jsou
predstaveny metody klasifikace obrazu, které budou wvyuzZity pro detekci snéhu
v praktické ¢asti prace. Jedna s o metodu prahovani a o metodu podp(irnych vektort

(dale také SVM), ktera v praci reprezentuje metody strojového uceni.

2.1 Snih

Snih je definovdn jako specificka forma ledovych krystalli vznikajici za vhodnych
klimatickych podminek v atmosféfe a prochazejici zménami na zemském povrchu
(Hobbs 2010). Predstavuje predmét zajmu vicero védnich oborl (Fierz a kol. 2009).
Vyjma védy vSak maji jeho pfitomnost a jevy s nim spojené rovnéz vyznamny dopad na
bézny Zivot obyvatelstva — napt. doprava, povodné, rekreace, cestovni ruch. Ve své
diplomové préaci se budu zabyvat detekci snéhové pokryvky, ktera je dullezitym
klimatickym, hydrologickym a biologickym cinitelem. Pod pojmem snéhova pokryvka
rozumime vrstvu snéhu nebo ledu, ktera pfimo nebo nepfimo vznikla v dlsledku
pevnych srazek (snih, kroupy, snéhové krupky, snéhova zrna, zmrzly dést, namrazové
krupky, naledi, zmrazky). Nepatfi sem ledovka, kterd vznikd pfi dopadu kapalnych
srazek na zmrzly povrch (Netopil 1984). Snéhova pokryvka, jakoZzto vyznamna soucast
kryosféry, ovliviuje energetickou bilanci zemé, je soucasti hydrologického cyklu,
a hraje tak dulezitou roli v klimatickém systému Zemé (IPCC 2013). Hodnota vody
obsazené ve snéhové pokryvce, je vyznamnym udajem pro management nakladani
s vodnimi zdroji a modelovani povodriovych scénari (Dong 2018).

Ustalend a revidovana klasifikace veli¢in souvisejicich s vyskytem snéhu je
obsazena v International Classification for Seasonal Snow on the Ground vytvorené
mezinarodni pracovni skupinou pro klasifikaci snéhu pod hlavickou Mezinarodni
asociace véd o kryosfére (Fierz a kol. 2009). Vyzkum snéhu a jeho jednotny rdmec ma
vSak mnohem hlubsi koreny, a to vroce 1948 kdy Mezindrodni komise pro snih a
ledovce vyjadrila potfebu standardizovaného mezindrodniho systému klasifikace
snéhu. To vyustilo v publikaci The International Classification for Snow — with special

reference to snow on the ground (Schaefer a kol. 1954). Klasifikace byla dale
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upravovana v roce 1990 (Colbeck a kol. 1990) a nejaktualnéji v roce 2009 (Fierz a kol.
2009) tak, aby odrazela zmény ve vyvoji znalosti, pfistroji a zpUsobl méreni.
Klasifikace veli¢in souvisejicich se snéhem je navriena tak, aby odpovidala potfebam
Siroké skupiny od védcl po lyZzafe. Mérené charakteristiky snéhové pokryvky dle

mezinarodni klasifikace jsou zachyceny v tabulce 1.

Velic¢ina jednotky znacka

Vyska (mérena ve vertikdlnim sméru) cm H
Tloustka (mérena kolmo k povrchu) cm D
Vyska snéhové pokryvky cm HS
Vy$ka nového snéhu cm , HN
Vodni hodnota snéhu mm w.e. ¥, kg m_: SWE
Vodni ekvivalent snéZeni mm w.e. ¥, kg m™ HNW
Sila snéhu (tlakova, tahova, stiihova) Pa X
Priichodnost snéhové pokryvky cm p
Povrchové prvky (cm) SF
Snéhem pokryté tzemi 1, % SCA
Uhel sklonu @ W
Orientace svahu ° AS
Cas s, min, h, d, t

tyden, mésic, rok

Tabulka 1: Mérené veliCiny snéhové pokryvky
Zdroj: Fierz a kol. (2009), upraveno

2.2 Metody méreni snéhové pokryvky

Snéhova pokryvka je  monitorovana typicky pomoci  stanicnich
meteorologickych méreni, ktera maji velmi dlouhou historii (Dong 2018) a poskytuji
vysoce presnou bodovou informaci o vlastnostech snéhu. V pfipadé potreby plosné
informace o snéhové pokryvce jsme pak odkazani na vyuZiti metod prostorové
interpolace (Foppa a kol. 2007). Presnost takto ziskanych dat vSak klesa v pfipadé
horskych oblasti s ¢lenitym reliéfem, vegetacnimi stupni nebo fidkou hustotou
meéficich stanic (Dong 2018). Pocet pozemnich méficich stanic je ¢asto nedostateény
(Fedorov 2016).

Alternativnim zdrojem dat jsou technologie dalkového prizkumu Zemé (DPZ).
Satelitni, letecké i bezpilotni snimkovani umozniiuje monitorovani snéhové pokryvky
vrizném rozliseni dle rozsahu zkoumaného Uzemi a poZadované presnosti dat.

Ke studiu snéhové pokryvky byla jako prvni vyuZita druzice NOAA a to v roce 1966
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(Matson 1991). Prudky rozvoj metod DPZ v poslednich desetiletich ved| k vyraznému
rozsifeni jejich vyuziti i na poli monitorovani snéhu. Snéhova pokryvka je typicky
detekovana pomoci indexu NDSI (Normalized Difference Snow Index) — napf. mapy
snéhové pokryvky vychazejici z dat MODIS o rozliseni 500 m (Hall 2002; Liang a kol.
2017). Princip poutZiti NDSI vyuZiva vysoké odrazivosti snéhu ve viditelné ¢asti spektra
a naopak nizké odrazivosti v blizkém infracerveném pasmu (viz obrazek 1).

Green — NIR
Green + NIR

Tim je umozZnéno odlisSeni snéhu od oblacnosti a dalSich snéhem nepokrytych

NDSI =

ploch. Pixel je klasifikovan jako snih, pokud je hodnota NDSI vétsi nez 0,4. DruZicové
snimky nelze pouzit v pfipadé oblac¢nosti nad zajmovym Uzemim a béhem polarni noci.
Pfesnost detekce snéhové pokryvky zdat MODIS muZe v pfipadé jasné oblohy
presahnout 90 % (Liang a kol. 2017). Problematika oblacnosti muizZe byt reSena
napfiklad pomoci kompozitnich snimkl — tim vSak dochazi ke snizeni ¢asového
rozliSeni. K zaplnéni mezer v oblastech zakrytych oblaky, stejné jako pro zpfesnéni
a validaci dat, mUZe byt rovnéZ vyuzito méreni pozemnich stanic (napf. Huang a kol.

2018). Dalsi metodou studia snéhové pokryvky je laserové skenovani (Prokop 2008).

VNIR SWIR TIR

100 % VIS NIR

odrazivost [%]

0% 0.5 1.0 2.0 5.0 10.0
vinova délka [um]
Obrazek 1: Prabéh spektralni kiivky snéhu
Zdroj: Kaab a kol. (2014), upraveno

2.3 Webové kamery jako zdroj informaci o snéhové pokryvce

K ziskani informaci o snéhové pokryvce mohou poslouzit rovnéz digitalni
kamery (napf. Hinkler a kol. 2002; Salvatori a kol. 2011; Fedorov a kol. 2016).

Nespornou vyhodou pozemniho snimani digitalni kamerou je vysoké casové a
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prostorové rozliSeni ve srovnani se satelitnim snimkovanim i stani¢nim mérenim,
a zaroven nizka cena. Muze tak byt vhodnym rozsifenim klasickych metod méreni.
Pozemni snimani je také méné ovliviiovano oblacnosti (Hinkler a kol. 2002; Laffly a kol.
2012), je vsak treba dbat na rGzné svételné podminky a pohyby kamery v disledku
vétru ¢i zmény teplot (Bradley, Clarke 2013).

Pristupy k vyuZiti snimkd digitalnich kamer a fotoaparatll pro detekci snéhové
pokryvky se rizni. Nejprve pouzili digitalni kameru snimajici ve viditelné ¢asti spektra
pro monitoring snéhové pokryvky Hinkler a kol. (2002). Pro detekci snéhové pokryvky
zde autofi vyvinuli normalizovany index (RGBNDSI) pracujici pouze s pasmy RGB.
Vznikly index je zaloZzen na stejnych principech jako index NDSI, pouzivany napfiklad
pro snimky druzice Landsat, pro jehoZ vypocet je vSak zapotiebi hodnot odrazivosti
v blizkém infracerveném pasmu (Hinkler a kol. 2002). Vystupem klasifikace je podil
Uzemi pokrytého snéhem v pribéhu ¢asu. Ziskand data jsou pouZita pro monitoring
tani sezénni snéhové pokryvky na GUzemi o rozloze zhruba 17 km?.

Laffly a kol. (2012) pouzZivaji kamery jako doplnék k satelitnimu snimani
za zvy$eni ¢asového rozliSeni. Na Uzemi okolo 10 km? bylo autory rozmisténo 10
digitalnich kamer. Popisovand metoda vyZzaduje rozmisténi oranzovych vlajek
o rozmérech 2 x 2 m v oblasti zabéru kamery jakozto referencnich bodl pro slicovani
satelitnich a pozemnich snimka. Identifikace oblasti snéhové pokryvky byla provedena
manualné.

Lim a kol. (2006) a Kim a kol. (2007) se zabyvaji automatizovanym mérenim
vysky snéhové pokryvky prostfednictvim digitalni kamery namifené na instalovanou
snéhomérnou lat.

VyuZzitim snimk( digitalnich kamer pro monitoring snéhové pokryvky na dvou
stanovistich v Italskych alpach a v Apeninach se zabyvaji Salvatori a kol. (2011). V rdmci
tohoto vyzkumu byl vyvinut software, ktery semi-automaticky detekuje rozsireni
snéhové pokryvky. Vstupem programu je série snimkd jedné scény porizenych
v rlznych casech a uZivatelem definované vrstvy homogennich ploch uréenych
k detekci snéhové pokryvky. Nasledné jsou automaticky vylouceny snimky nevhodné
pro dalsi zpracovani (porucha kamery, husty dést, snéhové srazky, mlha). Vlastni
snéhova pokryvka je poté klasifikovana metodou prahovani na zakladé pribéhu krivky
DN hodnot modrého pasma. Vystupem je podil snéhem pokrytého tzemi na zkoumané

ploSe v procentech, alternativné v metrech ctvereénich. Postup byl testovan
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v omezenych podminkdach na dvou autory instalovanych kamerach o zndamych
parametrech. Umisténi kamer v blizkosti meteorologickych stanic umoznilo odhaleni
chyb a nedostatkd v méreni snéhu pomoci snéhomérného polstare.

Vyse popisované metody vyZaduji k provozu systému vlastni instalaci kamer,
umisténi specifického predmétu do zabéru kamery, pfipadné jinou formu kalibrace.
Sir§i moZnosti pro environmentdlni monitoring nabizi vyuZiti sité webovych kamer,
jejichz snimky jsou volné dostupné v prostiedi internetu. Tyto kamery snimaji okoli
za rlznym ucelem jako je hustota dopravy, povétrnostni podminky, studium Zivota
divokych zvirat apod. Jejich sekundarnim vyuzitim — napfiklad pro detekci snéhové
pokryvky — nam odpadavaji naklady na jejich instalaci a provoz. Jacobs a kol. (2009)
Cleni vyuziti téchto kamer pro vyzkum do ¢tyf krok(l — nalezeni vhodnych kamer,
uloZeni snimk, zvoleni vhodnych snimku a vytvoreni/aplikace algoritmu pro konkrétni
Ucel. Pti praci se snimky webovych kamer je tfeba rovnéz dbat na ochranu soukromi
(Bradley, Clarke 2013). Tato problematika se nemusi tykat pouze sociologickych, ale
i environmentalnich vyzkuma.

Detekci snéhové pokryvky z volné dostupnych fotografii a webovych kamer
se ve své praci zabyvaji Fedorov a kol. (2016). Jako zdroje vstupnich dat vyuzivaji volné
dostupnych fotografii sdilenych prostfednictvim webového uloZisté Flickr a snimku
vybranych webovych kamer. Fedorov a kol. (2016) pracuji se snimky horské krajiny
pofizenymi za dobrych povétrnostnich podminek, coZ usnadfiuje automatickou
identifikaci horskych vrchold. Pfifazeni snimanych objekt( k terénu umoziuje autordm
urcit nadmorskou vysku snézné ¢ary. Z divodu Spatné viditelnosti neni mozné pouZzit
67 % snimk( vytipovanych webkamer. Pro odfiltrovani snimkd se Spatnou viditelnosti
byl navrzen algoritmus zkoumajici, zda je na snimku viditelny horizont. Horizont je
nalézan pomoci hranového detektoru. K detekci snéhové pokryvky je pouZito vice
postupl vcetné pristupl Hinklera a kol. (2002) a Salvatori a kol. (2011) a dale
klasifikace algoritmem uceni s ucitelem na pixelové Urovni. Byly pouZity a ohodnoceny
klasifikatory Support Vector Machine, Random Forest a Logistic Regression. Nejlepsich
vysledkll vtomto pfipadé dosdhla metoda Random Forest — uvedené vysledky
klasifikace se pohybuji okolo 90 %. Srovnatelnych vysledk( bylo dosazeno pomoci
algoritmu SVM. Fedorov a kol. (2016) poukazuji na obtiznou prenositelnost reseni
Hinklera a kol. (2002) i Salvatori a kol. (2011), coz dokladaji srovnanim procentudlnich

vysledkll provedené klasifikace. Nicméné pouZity dataset i Ucel pouziti (vyska snézné
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cary) se lisi, a proto nelze presnost klasifikace pfimo porovnavat. Pro budouci vyzkum
nabizi Fedorov a kol. (2016) odvozeni hodnoty objemu vody ve snéhu (Snow Water
Equivalent) — vyznamné pro fizeni vodnich zdrojli — z volné dostupnych pozemnich
snimkd. Autofi vsak nijak nespecifikuji nastin mozného reseni.

Vyse predstavené prdce se pouze velmi omezené vyjadfuji ke geometrickym
a radiometrickym korekcim, jakozto zakladnim predklasifikacnim Upravam. Mozny
pohyb kamery a tim zplsobenou zménu zdbéru neberou v potaz Hinkler a kol. (2002),
ale naopak za ucelem rektifikace snimk( povaZuji pozici kamery za absolutné fixni.
Neni zde pfimo feSena ani radiometricka korekce dat, pouze navrieny normalizovany
index RGBNDSI by mél kompenzovat rlznou Uroven osvétleni v disledku pfitomnosti
mrakd, stin( apod. Salvatori a kol. (2011) neresi radiometrickou ani geometrickou
korekci dat. To spolu s vyuZitim vlastnich kamer o znamych parametrech cini jejich
feSeni obtizné reprodukovatelné. Jemny pohyb kamer povaZuji za problém Fedorov
a kol. (2016). Posun zabéru je v jejich praci kompenzovan vzhledem k referen¢nimu
snimku dle pozice detekovaného horizontu. Z prostorové zarovnanych snimki
pofizenych béhem jednoho dne je pak vytvorfen denni kompozitni snimek. Tim dojde
k potlaceni vlivu stin(, odleskd a ¢astecné i k odstranéni objektd pohybujicich se pred
kamerou. UZ vSak nedochazi k vyrovnani kompozitnich snimk( mezi sebou. Rovnéz
pfistup Fedorova a kol. (2016) nepresvédcil o snadné prenositelnosti pouzitého reseni,
nebot testovaci soubor je pomérné maly — 39 snimk( ze tfech webkamer a 20 snimka
z Flickeru — avsak ze zavéra prace Ize vyvodit, Ze pouZiti algoritm( strojového uceni
muzZe vést k dobrym vysledkim procesu rozpoznani snéhové pokryvky na snimcich
raznych webovych kamer.

RiGfenacht a kol. (2014) se zabyvaji automatizovanym rozliSenim snimk
nadobré a bez obsahu informace o snéhové pokryvce. Snimky pofizované
v hodinovém intervalu v horském prostredi casto vznikaji za rdzného osvétleni
v dUsledku proménlivého pocasi. Na zakladé primérné hodnoty jasu jsou nejprve
vytazeny pfili§ tmavé snimky. Dale jsou vyfazeny snimky neostré (nej¢astéji v disledku
mlhy) Pro vyrazeni snimk( neumoznujicich detekci snéhu pouzZivaji autofi vyhlazeni
obrazu pomoci Gaussova filtru. Na zakladé rozdilu mezi plvodnim a vyhlazenym
obrazem jsou urceny neostré snimky, které neni mozné pouzit pro klasifikaci.

Na plGdé Prirodovédecké fakulty Univerzity Karlovy se detekci snéhu z webové

kamery zabyval Kowalski (2014). Ve své bakalarské praci sledoval s vyuzitim webové
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kamery rozlohu snéhového pole ,Mapa republiky” v KrkonoSich. Soustredi se zejména
na urceni vysoké polohové presnosti detekované snéhové pokryvky. Pro detekci snéhu

pouzivd metodu prahovani a metodu upraveného NDSI dle Hinklera a kol. (2002).

2.4 Metody detekce snéhu na RGB snimcich

2.4.1 Metoda prahovani

Metoda prahovani — anglicky thresholding — je zédkladni metodou zpracovani
obrazu. Pouziva se pro segmentaci nebo klasifikaci obrazu. Principem metody je
nalezeni prahové hodnoty jasu, pomoci které jsou pixely obrazu rozdéleny do dvou
trid. Vystupem metody prahovani je obvykle binarni obraz. Prahova hodnota je urcena
nejcastéji na zdkladé prubéhu histogramu snimku (Luessi a kol. 2009). Pfesného
vysledku dosdhneme v pripadé bimodalniho rozdéleni histogramu, jako mizZeme vidét

na obrdazku 2. Zkoumany objekt je zde tvofen pixely s vyrazné vy$Sim jasem oproti

A
pf)éelf pozadi
pixeld
| | objekt
prahovd hodnota jas

Obrazek 2: Prahova hodnota pro bimodalni histogram
Zdroj: Rogowska (2009), upraveno

tmavému pozadi. Metoda je Ucinna v pfipadé vysokého kontrastu obrazovych prvkd —
napriklad rozpoznavani cerného textu na bilém papife (Sezgin a Sankur 2004).
V metodach dalkového prlzkumu Zemé lze metodu prahovani vyuZit pro detekci
vodnich ploch, které maji v pasmu NIR vyrazné nizsi odrazivost neZz ostatni povrchy.
Jednoduché metody globalniho prahu jsou nachylné k chybam v pfipadé Sumu nebo
nerovnomérného osvétleni (Davies 2018). Pfi zpracovani vétsiho souboru snimku je
mozZné prahovou hodnotu pevné stanovit, anebo ji upravovat na zakladé priabéhu

hodnot pixelll daného snimku (metoda dynamického prahovani). Prahova hodnota
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muZe byt vypocltena na zdkladé kombinace vice pasem nebo spocitana pro kazidé
pasmo zvlast — napf. RGB (Luessi a kol. 2009).

Metodu dynamického prahovani s vyuzitim hodnot modrého pasma pro detekci
snéhu poufZili Salvatori a kol. (2011). Nejprve je snimek shlazen pridmérovym filtrem
pfifazujicim pixeldm primérnou DN hodnotu modré slozky 5 nejblizSich pixelld. Tim
dojde k potlaceni vlivu Sumu. Na zakladé analyzy rozloZzeni DN hodnot testovacich dat
byla ur¢ena prahova hodnota pro vyskyt snéhové pokryvky jako prvni lokalni minimum
nad x >= 127. Pokud zde zadné lokalni minimum neni, je za prahovou hodnotu zvoleno
DN = 127. Tato metoda spoléha na bimodalni rozdéleni histogramu snimkd se snéhem
a je ji mozZné uspésné vyuzit v pfipadé sady snimkd jediné webové kamery. Fedorov
a kol. (2016) upozornuji na problematické pouzZiti v pripadé proménlivych nebo
nerovnomeérnych svételnych podminek. K pouziti modré slozky snimk( Salvatori a kol.
(2011) uvadi, Ze pfri pouziti ostatnich pasem bylo dosazeno vysledkd s velmi malou
odchylkou. Kowalski (2015), ktery také vyuZil pro metodu prahovani hodnoty modrého
pasma ktomu dodava, Ze modrd barva ma zpdsem RGB nejvyraznéjsi pomér

odrazivosti snéhu a dalSich ptirodnich povrchi jako jsou skaly nebo vegetace.

2.4.2 Metoda SVM

Support-vector machine, také zvana jako metoda podpUrnych vektor(, je fizend
metoda strojového uceni publikovand v upravené formé v roce 1995 (Cortes, Vapnik
1995). Snahou metody je nalezeni optimalni nadroviny oddélujici od sebe dvé tridy
trénovacich dat. Ktomu wvyuZivda transformaci dat pomoci zvoleného jadra

hraniéni pasmo
rozdélujici nadrovina

X
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podplirné vektory

Obrazek 3: Linearni SVM
Zdroj: Codershood.info, upraveno
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do vicerozmérného prostoru, coZ nasledné umoznuje linearni separaci tfid. Optimalni
nadrovina je hleddna sohledem na co nejvétsi vzdalenost od trénovacich dat.
Nadrovina je popsana pomoci bod leZicich na okrajich hrani¢niho pasma (margin) —
podplrnymi vektory (Cortes, Vapnik 1995). Znazornéni modelu SVM je zachyceno
na obrazku 3. Mezi zakladni parametry klasifikdtoru SVM patfi typ jadrové funkce
pouzité pro transformaci, hodnota C upravujici vahu chyb dosazenych pfi trénovani
modelu a parametr gama urcujici vahu jednotlivych trénovacich prvkd (Hsu, Chang, Lin
2016; Keerthi, Lin 2003). V pfipadé nevhodné zvolené jadrové funkce nebo dalSich
vstupnich parametrd muze dojit k pretrénovani modelu. To znamena situaci, kdy jsou
trénovaci data klasifikovana s vysokou presnosti, ale pfi aplikaci modelu na jinych
datech dochazi k chybam. MoZznym feSenim je validace modelu na c¢asti referencnich
dat, ktera nebyla pouzita pro trénovani.

Nevyhodou metody SVM je ¢asova a pamétova narocnost jejiho trénovani a
naro¢nost volby vstupnich parametrd (Nalepa, Kawulok 2018). Mather a Koch (2011)
popisuji problematiku trénovacich dat jako komplexni a bez jednoduchého teseni.
Obecné heuristické metody doporucuji pouziti alespori 30 trénovacich pixelQ
na kazdou klasifikovanou tfidu a pasmo (Mather, Koch 2011). Oproti tomu Foody a kol.
(2006) dokazuji, ze v pripadé klasifikace jediné tridy metodou SVM, je moziné velikost
trénovaci sady dale zmensit. Neni tfeba velkého mnozstvi pixel(, protoze SVM pracuje
pouze s pixely s hodnotami na okraji klasifikované tfidy. Foody a kol. (2006) kladou
dlraz na nutnost zastoupeni vzork( vsech tfid objektd, které se mohou vyskytnout
v zajmovém Uzemi, prestoZe nejsou predmétem naseho zajmu. ZpUsoby trénovani
SVM se zabyvaji Nalepa a Kawulok (2018). Ve své préci Cleni pristupy kvybéru
trénovaci mnozZiny do nékolika skupin — napftiklad aktivni uceni nebo metody
nahodného vybéru. Metody ndhodného vybéru dosahuji optimalniho modelu
klasifikatoru pomoci opakovani nahodného vybéru vstupnich prvkd. Vyhodou téchto
metod je jejich jednoduchost a snadnda implementace (Nalepa, Kawulok 2018).
Trénovanim modeld SVM s vyuZitim nahodného vybéru trénovacich dat se zabyvaji
napriklad Balcazar a kol. (2001) nebo Atienza a kol. (2006).

Metody SVM nachazi Siroké uplatnéni v ulohach déalkového prizkumu Zemé.
Jsou vyuzivany pro reseni problém fyzické i socialni geografie a to pfi vyuziti vstupnich
dat o rizném prostorovém a spektralnim rozliseni (Mountrakis a kol. 2011). Zkoumani

vyskytu snéhové pokryvky na snimcich webovych kamer predstavuje problematiku
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binarni klasifikace, pro jejiz reSeni byl klasifikator SVM plvodné urcen. Algoritmus SVM
pro detekci snéhu ze snimk( RGB Uspésné pouzili Fedorov a kol. (2016). Autofi vsak
vUibec neuvadi nastaveni parametr( klasifikdtord ani vliv téchto nastaveni na vysledky

klasifikace.
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3. Data

3.1 Snimky webovych kamer

Pro Gcely prace byly vyuZity snimky webovych kamer provozovanych CHMU.
CHMU spolupracuje na provozu webkamer s firmou HDcam s.r.o., kterd se zabyvd
vyvojem webovych kamer s vysokym rozliSenim. Technologie webkamer je zaloZena

na kompaktnich fotoaparatech firmy Canon (viz obrazek 4). Webové kamery pofizuji

Obrazek 4: Webové kamery vyrobce HDcam s.r.o.
Zdroj: Ronge, HDcam

lokalné ukladané snimky v pravidelném intervalu jedné minuty. Snimky jsou ukladany
ve formatu jpeg s barevnou hloubkou 8bit. Zpravidla v 5 minutovém intervalu jsou pak
snimky odesilany na server CHMU (Ronge, HDcam). Aktudlni snimky kamer s pfiblizné
tFidenni historii jsou vefejné dostupné na webovych strankdch CHMU (portal.chmi.cz).
Pro zpracovani vdiplomové praci bylo zvoleno 6 webovych kamer. Zakladnim
predpokladem pro moiné vyuZziti webkamery byla pfitomnost plochy vhodné pro
ukladani snéhové pokryvky v oblasti snimani. DalSim parametrem pro volbu webovych
po hory. Prehled pouZitych webkamer se nachdzi vtabulce 2. Jejich rozmisténi

na mapé Ceska pak na obrazku 5.
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Nazev kamery | Poloha Nadmorska Smér zabéru | Typ kamery Pocet snimk
vyska (orientace) 2017 /2019

Lucni bouda 50,7347 SZS | 1413 m n. m. V | HDCam 9.0Mpx 106 / 3080
15,6974 VZD

Olomouc 49,5759 Sz§ 210 mn. m. J | HDCam 9.0Mpx 106 / 3080
17,2834 VZD

Praha-Libus 50,00755ZS | 340 mn.m. VSV | HDCam 9.0Mpx 106 /3081
14,4453 VZD

Jizerka 50,8188 SZ5 858 m n. m. V | HDCam 9.0Mpx 106 / 3081
15,3464 VZD

Nové Hrady 48,7908 SZS 546 m n. m. JZ | HDcamv2 -9.0 106 / 3080
14,7826 VZD Mpix

Turnov 50,5897 SZ$ 252 mn. m. S | Canon PowerShot 106 / 3080
15,1545 vZD SX1101S

Tabulka 2: Charakteristika pouzitych webovych kamer

Zdroj: Autor; CHMU

Jizerka

Nové Hrat|||re

Obrazek 5: Rozmisténi pouZitych webovych kamer

Zdroj: Autor; ArcCR 500 v3.2

©

Olomouc

JelikoZz snimky nejsou k dispozici zpétné, bylo nezbytné zajistit jejich pravidelné

stahovani. Pro tento ucel byl vytvoren skript v jazyce PHP. Ke zpracovani byly zvoleny

dvé sezony pokryvajici obdobi vyskytu a tani snéhové pokryvky. Jedna se o Unor az

kvéten 2017 a leden az kvéten 2019. V sezoné 2017 byly snimky ukladany s jednodenni

periodicitou, vsezoné 2019 pak v hodinovém intervalu. Celkem bylo ziskano 636

snimk@ z roku 2017 a 18 482 snimk( zroku 2019. VSechny snimky maji jednotné

rozliSeni 1600 x 1200 pixel(. Prostorové rozliSeni Sikmého zabéru vsak kolisa

v zavislosti na vzdalenosti kamery ke snimané plose. Priklady snimk( pouzitych

webovych kamer miZete vidét v pfiloze 1. Webové kamery CHMU byly zvoleny rovné?

s ohledem na blizké umisténi meteorologickych stanic.
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3.2 Data pozemnich meteorologickych stanic

Pro ucely validace vystup( diplomové prace budou pouZita stani¢ni data CHMU.
Snahou bylo ziskat data ze stanic v blizkosti webovych kamer, nicméné jako problém
vyvstala vysokd cena dat, a to i pro studijni vyuZiti. Proto byl snizen objem
poZzadovanych dat na dvé stanice. ProtoZe nejvyssi pocet snimkl s nesouvislou
snéhovou pokryvkou byl zaznamenan na horskych kamerach Lucni bouda a Jizerka,
byly zvoleny stanice Kofenov, Jizerka (P2KOREO1) a Lucni bouda (H1ILUCBO1). Dalsim
problémem je casové rozliSeni stanicnich dat. Stanice lJizerka je provozovana
v bezobsluzném rezimu a snéhova pokryvka je zde sledovana pouze vtydennim
intervalu, coZ je pro potfeby této prace nedostateCné. Proto byla zvolena stanice
Desnd, Sous (P2DESNO1), ktera se nachazi ve vzdalenosti zhruba 3,5 km vzdusnou
Carou, v nadmorské vysce 772 m. Jelikoz je stanice poloZena o témér sto vySkovych
metrd nize nez webkamera, byla pro sezonu 2019 pribrana jesté data z automatického
snéhoméru Joseflv Dual, Rozmezi (P4JDRO01). Tato stanice se nachazi v nadmorské
vysce 993 m, 8 km zapadné od kamery lJizerka. VysSka snéhu pro stanici Jizerka byla
uréena pomoci linearni interpolace hodnot stanic Desna, Sous a Joseftv dul, Rozmezi

dle nadmorskeé vysky.
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4. Metodika

Na zakladé reSersni Casti bude ambici diplomové prace ziskat ze snimku
webovych kamer informaci o snéhem pokrytém Gzemi — Snow Covered Area (dale také
SCA). Snéhem pokryté Uzemi je definovano jako plosny podil snéhem pokrytého
povrchu na zkoumané plose [%] a je mezindrodné ustalenou veli¢inou (Fierz a kol.
2009) — viz tabulka 1 na strané 15. Jednotlivé kroky praktické ¢asti diplomové prace
jsou znazornény na diagramu (obrazek 6). Postup zpracovani se sklada ze dvou
hlavnich ¢asti — tvorby klasifikacniho modelu a tvorby modelu detekce SCA. K vytvoreni
klasifikacniho modelu budou vyuZity metody pixelové klasifikace — prahovani (THR)
a SVM. Nejvhodnéjsi model bude nasledné soucasti algoritmu automatizovaného

uréeni podilu SCA (na diagramu vpravo). Navrzenym modelem budou zpracovany

vSechny snimky uloZené v databdzi vytvorené pro Ucely této prace. Vysledné hodnoty

Model detekce

Webkamery Tvorba sh Krvich
na internatu Tvorba reference klasifikatniho snéhem pokrytého
modelu uzemi (SCA)
pa
; Vizuélni interpretace
2:}:&%2: snl’mké) Trénovaci Testovaci
mnoZina mnoZina
webkamer
[ THR J [ SVM J
<
&)
» Y
8 Posouzeni viivu
L . .
z velikosti trénovaci Filtrace nevhodnych
3 mnoziny snimku
£ P Z—
@
'g .
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Obrazek 6: Postup praktické ¢asti diplomové prace
Zdroj: Autor
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SCA vztazené klokalité webkamery a ke dni pofizeni snimk(i budou nasledné
validovany. Navrzeny zplsob fesSeni bude implementovan v programovacim jazyce
Python s vyuZitim knihoven scikit-learn (Pedregosa a kol. 2011) a OpenCV (Bradski
2000).

4.1 Tvorba klasifikacniho modelu

Zakladnim procesem pro ziskani informace o stavu snéhové pokryvky ze snimki
webovych kamer je klasifikace obrazu. Jeji navrzeni a ovéreni predstavuje klicovou
soucast diplomové prace. Pri praci sdruZicovymi snimky se obvykle vyuziva
etablovaného indexu NDSI (predstaveny vySe v kapitole 2.2). V pfipadé snimka
béznych webovych kamer si vSak musime vystacit pouze s viditelnou casti spektra
(pasma RGB). Jelikoz vystupem zpracovani snimku ma byt informace o podilu snéhem
pokrytého Uzemi, bylo navrzeno pouziti masky vymezujici ¢ast snimku urcenou pro
detekci snéhové pokryvky. Typicky se jedna o rovinaté Uzemi vhodné pro ukladani
snéhové pokryvky. Zkoumana ¢ast snimku bude vymezena maskou ve tvaru obdélniku,
jejiz vyhodou je snadné vytvoreni pomoci soutadnic 4 bod(i. Masku bude tfeba vymezit
pro kazdou kameru zvlast. Klasifikace tedy nebude probihat na celém snimku, ale
pouze vjeho ¢asti. To md za cil odfiltrovani objektld zvysSujicich sloZitost klasifikace
(obloha, zastavba, vodni plochy) a rovnéZz snizeni vypocletni narocnosti. Nebude
potifeba resit otazku rozliSeni snéhu a oblakd, jejichz spektrdini chovani se v kandlech
RGB nemusi pfiliS odliSovat. Pouziti masky rovnéz zjednoduSuje problematiku
geometrie Sikmého snimku. Pokud by se v klasifikované ¢asti obrazu nachazel z boku
snimany objekt jako je napfiklad strom, dim nebo dopravni znacka, doslo by ke sniZeni
prostorové presnosti detekce. Dale budou pomoci masky eliminovany antropogenné
ovlivnéné plochy nevhodné pro studium snéhové pokryvky — napfriklad silnice.

Pfi volbé vhodného klasifikacniho modelu bude kladen dliraz zejména
na moznost prenaseni vytvoreného modelu mezi rdznymi kamerami. Bude pouZita
metoda prahovani s pevnym prahem. Pro metodu prahovani budou stejné jako
v pripadé Salvatori a kol. (2011) a Kowalskiho (2014) pouzity hodnoty modrého pasma.
Z trénovacich pixelll snéhu a ostatnich ploch bude vytvofen histogram
s pfedpokladanym bimodalnim rozdélenim. Jak je vidét na histogramu nize, rozlozeni
hodnot pixel( snimkd dvou zkoumanych kamer neumoznuje Uplnou linedrni separaci

pixeld snéhu a povrchu bez snéhové pokryvky. Obé tfidy pixelt v histogramu budou
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proloZzeny kfivkou Gaussovy funkce. V misté prlniku funkci bude zvolena prahova

hodnota (Huang, Chau 2008).
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Obrazek 7: Histogram modrého pasma 20 snimkt kamery Luéni a Olomouc
Zdroj,: Autor, CHMU

Dalsi zplsob detekce predstavuji metody strojového uceni. Bude pouzita
metoda SVM, jejiz princip byl pfedstaven v kapitole 2.4. Jeji vyhodou je vyuZiti vSech tfi
pasem RGB. V dusledku prace Fedorova a kol. (2016) bude ocekavano dosazeni vyssi
presnosti oproti metodé prahovani. Nejprve bude zjistovan vliv velikosti a variability
trénovaciho souboru (pocet trénovacich kamer, pixeld) na vyslednou presnost
klasifikace. Hodnota vhodné velikosti trénovaci mnoziny bude pouZita jako parametr
trénovani klasifikdtoru pomoci metody ndhodného vybéru trénovacich pixeld.
Opakovanim nahodného vybéru bude vytvoreno sto klasifikacnich modell. Nejlepsi
model bude zvolen na zdkladé hodnot presnosti (accuracy) a preciznosti (precision)
dosazenych pro jednotlivé testovaci kamery. Pfesnost méreni je definovana jako
otésnost shody mezi namérenou hodnotou veliCéiny a pravou hodnotou méfené
velic¢iny” (JCGM 2008, s. 55). Oproti tomu preciznost je definovana jako ,tésnost shody
mezi indikacemi nebo namérenymi hodnotami veliCiny ziskanymi opakovanymi
mérenimi na stejném objektu nebo na podobnych objektech za specifikovanych
podminek” (JCGM 2008, s. 56). Preciznost méreni se obvykle vyjadfuje mirami
nepreciznosti jako jsou napfriklad smérodatna odchylka nebo rozptyl (JCGM 2008).
Preciznost méreni nema zadny vztah ke spravné hodnoté (viz obrazek 8 a 9). Hodnota
preciznosti stanovuje opakovatelnost a reprodukovatelnost provedeného méreni
(JCGM 2008). Reprodukovatelnost udava preciznost méreni za zménénych podminek —

riznymi méfidly, personalem, na jiném misté ¢i v rizném case (JCGM 2008).
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Obrazek 8: Nizka Obrazek 9: Vysoka
preciznost, nizka presnost preciznost, nizka presnost
Zdroj: Wikimedia Commons Zdroj: Wikimedia Commons

Predstavené definice presnosti a preciznosti méreni budou vtéto praci
aplikovany na presnost a preciznost klasifikace. Zménéné podminky v pfipadé této
prace znamenaji pouziti klasifikaéniho modelu na rdznych webovych kamerach.
Webové kamery se od sebe liSi naptiklad vzdalenosti snimaného uUzemi, typem
snimaného krajinného pokryvu nebo orientaci kamery. Pro kazdou testovaci kameru
bude urcena celkova presnost dosazena pomoci pouzitého modelu. Na zakladé
rozptylu (mira nepreciznosti) presnosti mezi jednotlivymi testovacimi kamerami bude
vyjadrena preciznost modelu. Pomoci téchto hodnot bude hodnocena prenositelnost
modelu. Tento postup by mél eliminovat mozné pretrénovani modelu. Cilem je nalézt
model, ktery pfi aplikaci dosahne vysoké hodnoty presnosti i preciznosti (malého
rozptylu presnosti mezi kamerami). Metoda klasifikace SVM je obsazena v knihovné
scikit-learn. Implementace vychazi zSiroce pouzivané knihovny LIBSVM napsané
v jazyce C++ (Chang, Lin 2013).

Pro podrobnéjsi urceni presnosti modelli prahovani a SVM budou pro
jednotlivé kamery spoclteny hodnoty zpracovatelské a uZivatelské presnosti.
Zpracovatelska presnost vyjadfuje pravdépodobnost, s jakou jsou pixely snéhu spravné
klasifikovany jako snih. UZivatelska presnost udava pravdépodobnost, s jakou jsou
pixely klasifikované jako snih ve skutecnosti opravdu snéhem (na zakladé referencnich

dat).
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4.2 Model detekce snéhem pokrytého uzemi

Nasleduje popis systému navrieného pro automatizované urcéeni podilu

snéhem pokrytého Uzemi v zabéru webové kamery. Postup se sklada z nékolika krok:

Vyrazeni snimkl nevhodnych pro klasifikaci
Registrace snimki

Detekce snéhu

A

Transformace Sikmych snimk( a vypocet SCA

Schéma algoritmu je rovnéz zndzornéno v pravé ¢asti diagramu na obrazku 6.
Pro detekci snéhu bude vyuzit model vytvofeny na zakladé predchozi kapitoly, ktery
bude vystupem ¢asti diagramu oznacené jako ,Tvorba klasifikatniho modelu”.
V nasledujicich podkapitoldch jsou popsany jednordzové Ukony nezbytné pro zafazeni
webové kamery do systému, registrace snimkd vyrovndvajici nahodny pohyb kamery

a vypocet plochy snéhem pokrytého uzemi na Sikmém snimku webové kamery.

4.2.1 Zavedeni webové kamery do systému detekce snéhem pokrytého uzemi

Pro zarazeni webové kamery do systému bude tfeba nejprve provést nékolik
jednorazovych ukonl. Pro kazdou kameru je nutné zvolit referencni snimek — bez
snéhové pokryvky a idealné bez zvySené oblacnosti. Referen¢ni snimek bude pouZit pro
registraci a georeferencovani snimkd. Na referenénim snimku bude pomoci masky
vymezeno Uzemi pro uréeni podilu snéhové pokryvky — relativné rovnd plocha bez
vyskytu objektl narusujicich proces ziskani presné a reprezentativni informace. Ukazka

vymezeni zkoumaného Uzemi je zndzornéna na obrazku 10. Dale bude treba zvolit

Obrazek 10: Ukazka snimk( s naznacenou maskou; vlevo kamera Turnov, vpravo kamera Olomouc
Zdroj: CHMU, upraveno
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minimalné 4 vlicovaci body jednoznacné rozpoznatelné na referencnim snimku
a ortofotu. Vlicovaci body se musi nachazet v roviné zkoumané plochy. Odectenim ze
snimku budou vlicovacim bodim pfifazeny obrazové souradnice. Ze snimkl ortofota
pak budou odecteny souradnice vroviné zvoleného soufadnicového systému.
Alternativné by bylo mozné urcit souradnice vterénu pomoci pfistroje GPS, coz by
pfineslo radové vétsi polohovou presnost. Navrzeny postup umoziuje obejit pouziti
parametr( orientace kamery, které jsou neznamé. Ze vztahu obrazovych
a geografickych souradnic bude poté odvozena projektivni transformaéni matice.
Projektivni transformace umozniuje prevést rovinu zkoumaného Uzemi do zvoleného
souradnicového systému. Tvary reliéfu jsou zanedbdny. Ostatni ¢asti snimku mimo

zajmové Uzemi jsou silné zkresleny.

4.2.2 Tridéni snimku

Prvnim krokem predlasifikacni faze bude odstranéni snimkd nevhodnych pro
klasifikaci. Stejné jako pfi pouziti metod dalkového priizkumu Zemé, neni ani v pfipadé
webovych kamer mozné vyuzit vSechny dostupné snimky. Podminka bezobla¢nosti
vsak neni tak striktni, nebot webové kamery snimajici v blizkosti povrchu umoziu;ji
zpracovani i snimka pofizenych za vysoké oblacnosti.

Dulezitym faktorem ovliviujicim vysledek klasifikace je wvyska slunce nad
obzorem, proto budou vyfazeny snimky pofizené pred desatou hodinou ranni a po treti
hodiné odpoledni. Nasledovat bude vylouéeni poskozenych snimkd. Posledni prekazku
pro korektni klasifikaci predstavuji snimky pofizené za zhorSenych viditelnostnich
podminek — mlha, srazky prichycené na objektivu kamery. Tyto snimky budou
detekovany s vyuzitim Cannyho hranového detektoru (Canny 1986). Cannyho detektor
je metoda zpracovani obrazu skladajici se z nékolika kroka:

1) Odstranéni Sumu Gaussovym filtrem

2) Urceni velikosti a sméru gradientu

- Tedy standardni detekce hran. Mlze byt pouzit SobelGv operator, ktery
vraci velikost gradientu v horizontalnim a vertikalnim sméru. Z toho je
poté vypoctena velikost a smér hrany.

3) Ztenceni hran

- Dojde k odstranéni pixelt hran mimo lokalni maxima.
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4) Dvojité prahovani

- Zobrazu je nyni tfeba vypustit nevyznamné hrany.

- Ktomu jsou pouzity 2 prahové hodnoty velikosti gradientu. Pokud se
hodnota gradientu daného pixelu nachazi nad vétSim prahem, je pixel
uznan jako hranovy. Pokud hodnota gradientu nachazi mezi obéma
prahy, je pixel oznaden jako hranovy pouze v pfipadé, Ze sousedi
s pixelem, ktery byl jako hrana oznacen jiz dfive.

Vystupem algoritmu bude binarni obraz znazornujici pribéh hran na snimku.
Snimky s malym poctem detekovanych pixelG hran znadi Spatnou viditelnost a budou
vylou€eny z dalSiho zpracovani. Jako snimky se Spatnou viditelnosti jsou oznaceny
snimky, na kterych by nebylo moZné provést detekci snéhové pokryvky ani pomoci
vizudlni interpretace. Cannyho detektor je implementovan v knihovné OpenCV (Bradski

2000).

4.2.3 Registrace snimkd

Webové kamery jsou vystaveny povétrnostnim vliviim, které zpUsobuji drobné
odchylky sméru snimani. Aby nedochazelo k posunu zkoumaného Uzemi v zabéru
kamery, bude prikroeno k prostorové registraci snimk(. Registrace bude provedena
pomoci metody Speeded-Up Robust Features (SURF) (Bay a kol. 2008). Prubéh
algoritmu Ize rozdélit na dvé ¢asti. Nejprve jsou na snimku detekovany klicové body
(detekce). V druném kroku (deskripce) jsou klicové body popsany na zakladé svého
okoli. Detekce klicovych bodl je zaloZzena na vyuziti integralnich obrazi a vypoctu
determinantu Hessovy matice (Bay a kol. 2008). Detekované a popsané body
v referenénim a registrovaném snimku jsou nasledné propojeny. K propojeni bodu je
mozné pouzit metody tzv. hrubé sily (Enqgvist a kol. 2011; Seckin a kol. 2018).
Propojené dvojice bodl jsou znazornény na obrazku 11. V ptipadé dostate¢ného
mnozstvi propojenych bodl je pfikro¢eno kvypoltu matice afinni transformace.

Popsané metody jsou implementovany v knihovné OpenCV (Bradski 2000).
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Obrazek 11: Ukazka propojeni klicovych bodu
Zdroj: Autor, CHMU

4.2.4 Vypocet plochy a podilu snéhové pokryvky

Registrované snimky budou ndsledné podrobeny klasifikaci pomoci
vytvofeného modelu. Z binarnich snimk( klasifikovanych do tfid 1 — snih a 0 — nesnih
bude treba urcit plochu, respektive podil snéhem pokrytého Gzemi. Z dlivodu Sikmého
snimani webovych kamer neni mozné pomoci jednoduchého méfitka prepocdist pixely
snéhu na plochu. Pixel zachycujici plochu blize ke kamefe znazorfuje mensi Uzemi
a naopak. JelikoZ po provedeni registrace bude zpracovdvany snimek zarovnany
se snimkem referenénim, je moiné pomoci referencni transformaéni matice prevést
zkoumanou ¢ast snimku do roviny zvoleného soufadnicového systému. Poté budou mit
vSechny pixely shodnou velikost, a proto bude snadné uréit podil snéhem pokrytého
Gzemi. Pokud bychom poZadovali plo$nou informaci vm?, aplikujeme stejnou
transformaci na obrazové soufadnice vrcholl zkoumaného Uzemi. Z pravouhlych
souradnic vrcholll Ize snadno dopocist plochu polygonu predstavujiciho zajmové

Uzemi.

4.3 Validace vysledku

Ziskand data bude nutné validovat. Pro kamery snimajici vétsi Gzemi by bylo
mozné srovnani se satelitnimi snimky, které vSak maji omezené prostorové i ¢asové

rozliSeni. NejpresnéjsSim zplsobem validace by bylo bezpochyby terénni méreni
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rozsahu snéhovych frakci s pfistrojem GPS, avSak takovy pocin neni v c¢asovych
moznostech této prace. Data pro validaci budou casteéné vytvorena vizudlni
interpretaci vstupnich snimkd. JelikoZ vystupni hodnotou systému je denni hodnota
SCA, budou snimky nejprve slouceny do slozek podle dne vzniku. Zkoumané dny budou
poté rozdéleny do kategorii dle rozsahu snéhové pokryvky na vSech snimcich téhoz dne
(0 %, 1-99 %, 100 %). Tridy 0 a 100 % budou pouZity pro validaci. Tfida 1-99 % znaci
vyskyt nesouvislé snéhové pokryvky. Pro tyto dny nelze pomoci vizualni interpretace
snimk( presné urcit rozsah snéhem pokrytého Uzemi. Proto byla pro doplnéni validace
zvolena stani¢ni data CHMU zachycujici vy$ku snéhové pokryvky. Metodika méfeni
vysky snéhu CHMU uvadi, Ze pokud je plida na pozemku stanice a v nejbliz&im okoli
alespon z poloviny pokryta vrstvou snéhu o vySce nejméné 1 cm, povaZuje se snéhova
pokryvka za souvislou (Tolasz a kol. 2007), a tedy je provadéno méreni. Z toho vyplyva,
Ze v Case, kdy je vyska snéhu na stanici jiz nula, hodnota SCA by méla byt stale okolo
50 %. Srovnani vysky a podilu snéhové pokryvky provedli také Hinkler a kol. (2002)
a Salvatori a kol. (2011).
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5. Aplikace navrzeného reseni

5.1 Detekce snéhové pokryvky

Pro trénovani, validaci a testovani modell detekce snéhové pokryvky byly
zvoleny snimky ze sezony 2017. Pro klasifikaci snimk( byly pouzZity metody prahovani
a SVM. Prvni trénovani klasifikatorl bylo provedeno na snimcich webové kamery
umisténé na Lucni boudé v KrkonoSich. Soubor snimk( této webkamery zachycuje
nejvétsi variabilitu pocasi a chovani snéhové pokryvky. Rovnéz je zde k dispozici

nejvétsi zkoumatelna plocha a nejvice snimkd s vyskytem snéhu.

5.1.1 Testovaci soubor

Vybér testovacich snimkd byl ¢asteéné stratifikovan tak, aby byly zastoupeny
snimky se snéhem, ¢astecnou snéhovou pokryvkou i beze snéhu. Velikost testovacich
souborl byla v pfipadé kamer Praha-Libu$ a Nové Hrady omezena nizkym poctem
snimk( se souvislou snéhovou pokryvkou. Pro kameru Praha-Libus nebyl k dispozici
takovy snimek ani jeden. Na kazdém testovacim snimku bylo poté nahodné zvoleno 30
pixel(, kterym byla pfifazena referencni hodnota. Velikosti testovacich souboru
pro jednotlivé webkamery muzZete vidét v tabulce 3. Celkem bylo pro testovani pouzito
2640 pixel(d. Snimky pouZité pro vytvoreni testovaciho souboru byly vyjmuty

z nasledného trénovani modeld.

Nazev kamery Pocet snimk Pocet pixell

snih nesnih | celkem
Lucni bouda 15 301 149 450
Olomouc 19 253 317 570
Praha-Libus 10 11 289 300
Jizerka 17 246 264 510
Nové Hrady 11 77 253 330
Turnov 16 279 201 480
Tabulka 3: Soubor testovacich pixelQ
Zdroj: Autor

5.1.2 Metoda prahovani

Pro vytvoreni modelu bylo vyuZito pribéhu hodnot modré c¢asti spektra.
Nejprve byl model vytvoren na zakladé snimk( jediné kamery z Lu¢ni boudy. Pouziti

modelu na testovacim souboru vsak poukazalo na obtiznou prenositelnost takto
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Hrady) byly proto pouzity pro dalsi trénovani modelu. Z kazdé trénovaci kamery bylo
nahodné zvoleno deset snimkl se snéhem a deset bez. Byly pouZity pouze pixely
omezené maskou vymezujici plochu uréenou pro detekci snéhové pokryvky. Prabéh
histogramu snimkd z kamer Lu¢ni bouda, Olomouc a Nové Hrady je zobrazen

na obrazku 12. Kazda tfida referencnich pixeld (snih / nesnih) byla proloZena

35000

30000

25000 +

0 50 100 150 200 250

Obrazek 12: Histogram modrého pasma 60 trénovacich snimkl kamer Lu¢ni, Olomouc, Nové Hrady
modfie pixely snéhu, zelené ostatni
Zdroj: Autor, CHMU

Gaussovou funkci. V misté praniku kfivek pak byla ur¢ena prahova hodnota 130 (viz
obrazek 12). Pomoci této pevné prahové hodnoty bylo pro cely testovaci soubor
dosaZzeno celkové presnosti 96,62 %. Pouziti snimk( vice kamer mélo vyrazny vliv na
prahovou hodnotu, kterd z plivodni hodnoty jasu modrého pdsma 157 (pro snimky
kamery Lucni) poklesla na zminénych 130. Celkovou presnost detekce v zavislosti na
poctu kamer pouZitych pro tvorbu modelu mizete vidét na obrazku 13. Presnost
detekce snéhu vysledného modelu prahovani pro jednotlivé kamery je zndzornéna na

obrazku 14.
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Obrazek 13: Presnost detekce snéhu metodou prahovani
Zdroj: Autor, CHMU
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Obrazek 14: Presnost vysledného modelu prahovani
Zdroj: Autor, CHMU

5.1.3 Metoda SVM

StéZejni metodou detekce pouzZitou vtéto praci je metoda SVM pfriblizend
v kapitole 2.4.2. Predpokladem bylo dosazeni vys$i presnosti detekce snéhové
pokryvky oproti jednoduché metodé prahovani. Trénovani klasifikatoru probihalo
s vyuZitim stejnych kamer jako v pfipadé prahovani — tedy Lucni bouda, Olomouc
a Nové Hrady. RovnéZ testovaci soubor zlstal beze zmén. Trénovdani probihalo

prostfednictvim dvojic bindrnich snimkd (vyskyt snéhu O nebo 100 %), které byly
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uréeny pomoci vizualni interpretace. To znamena tytéZ referencni hodnoty (0 / 1)
v ramci celého snimku. Pocet trénovacich pixelt tak mohl byt libovolné navysovan bez
nutnosti ruéniho urcéeni hodnoty kaZzdého pixelu. Trénovaci pixely byly zvoleny
nahodné v ramci oblasti vymezené pro klasifikaci, prficemz kazdy pixel nese hodnoty tfi
pasem — RGB. Hodnoty celkové, uZivatelské a zpracovatelské presnosti jsou vidy
vysledkem priméru hodnot dosazenych padesati modely trénovanymi na ndhodném
souboru pixeld.

Nejprve byly pro trénovani klasifikatoru pouzity snimky kamery na Lu¢ni boudé.
Trénovani na jediné kamere poslouzilo k uréeni vhodné velikosti trénovaciho souboru.
Byla zkoumana zavislost presnosti klasifikace na variabilité a mnoZstvi trénovacich dat -
pocet trénovacich snimk( a pixell. V grafu na obrazku 15 je zachycen pribéh celkové

presnosti v zavislosti na rostoucim poctu trénovacich snimk(, pficemz celkovy pocet

100,00 % === m oo
95,00% -
L od
8 90,00 % -
C
(%)
N
8 85,009 oo Lucni
5
% 80,00 % ____+Olomouc
O trénovaci
75,00% - oA kamera
70,00 % T T T T T
0 4 8 12 16 20

pocet trénovacich snimk

Obrazek 15: Presnost detekce snéhu metodou SVM pfi 60 trénovacich pixelech z jedné kamery
Zdroj: Autor, CHMU

pixel( zGstdva nezménén na hodnoté 60. Na zakladé krivky pro kameru Olomouc bylo
jako optimum urceno 12 trénovacich snimkd (6 se snéhem a 6 beze snéhu). Pfi dalsSim
zvySovani poctu trénovacich snimkd jiz pfesnost neroste. Na témie grafu je moziné
vidét vyrazny pokles presnosti detekce v pripadé preneseni modelu trénovaného
na kamere Lu¢ni na kameru Olomouc. V grafu na obrazku 16 mlzeme vidét pribéh
presnosti v zavislosti na rostoucim poctu trénovacich pixell pfi zachovani poc¢tu snimku

(20). Po pocatecnim nasyceni modelu jiz dalsi zvySovani poctu pixell rlst presnosti
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Obrazek 16: Presnost detekce snéhu metodou SVM pfi 20 trénovacich snimcich z jedné kamery
Zdroj: Autor, CHMU

nepfinasi. Vhodny pocet trénovacich pixell byl stanoven na 180. Tomu odpovida i graf
na obrazku 17, ktery zobrazuje — pro vSechny zkoumané webové kamery — zavislost

prabéhu celkové presnosti na rostoucim poctu pixeld v trénovacim souboru.
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Obrazek 17: Presnost detekce snéhu metodou SVM pfi 12 trénovacich snimcich z jedné kamery
Zdroj: Autor, CHMU

Vyssi presnost detekce pfineslo zvySeni pocétu trénovacich kamer. Zahrnuti
kamery Olomouc mezi trénovaci kamery mélo za nasledek vyrazny narlst presnosti
detekce u této kamery (83,65 % -> 98,68 %) zatimco pokles u kamery Lu¢ni byl pouze
nepatrny (98,98 % -> 98,77 %). Plvodné nizka presnost detekce na snimcich kamery u

Olomouce je zpUsobena pravdépodobné jinym typem povrchu (orna plda) oproti
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trénovaci kamere (Lucni bouda). Foody a kol. (2006) k tomu uvadi, Ze pro trénovani je
nutné zastoupeni vzork( vsech trid objektl, které se mohou vyskytnout v zajmovém
Uzemi, prestoZe nejsou predmétem naseho zdjmu — v nasem pfipadé treba orna plda
a sucha trava. Ostatni testovaci kamery s vyjimkou kamery Praha-Libus zaznamenaly
zvyseni presnosti v rozsahu jednotek procent (viz obrazek 18). PoufZiti tfi trénovacich

kamer (Lu¢ni, Olomouc, Nové Hrady) jiz dalSi zvySeni pfesnosti detekce neprineslo.
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Obrazek 18: Presnost detekce snéhu metodou SVM pfi 12 trénovacich snimcich ze 2 kamer
Zdroj: Autor, CHMU

Jako vhodna velikost trénovaciho souboru se tedy ukazalo pouZziti 12 snimku
(snih/nesnih) ze dvou trénovacich kamer s celkovym poétem 180 pixeld. Tyto
parametry byly dale pouZity pro natrénovani idealniho modelu SVM. Ktomu bylo
vyuZito generovani nahodnych mnozin trénovacich dat. Nejprve bylo ndhodné vybrano
12 trénovacich snimkd — pro kazdou ze dvou kamer byly vybrany 3 snimky se snéhem
a tfi beze snéhu, ¢imz byl vybér stratifikovan. Z kazdého snimku bylo poté zvoleno 15
nahodnych pixell. Opakovdnim tohoto postupu doslo k vytvoreni sta nezavislych
modeld. Nejlepsi model byl zvolen na zakladé kombinace vysoké presnosti spolu
s vysokou hodnotou preciznosti vramci testovaci sady dat (kamery nepouzité pro
trénovani modelu — Libus, Jizerka, Nové Hrady, Turnov). Pfesnost byla urcena jako
pramér celkové presnosti dosazené pro jednotlivé kamery. Hodnota preciznosti byla
vyjadiena pomoci rozptylu celkovych presnosti. Vztah presnosti a preciznosti
vytvorenych klasifikacnich modell muzZete vidét v grafu na obrazku 19. Rovnéi je zde

vyznacen zvoleny model. Srovnani dosaZenych presnosti pro testovaci a trénovaci
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kamery se nachazi v grafu na obrazku 20. Na tomto grafu midZeme vidét, Ze model
vybrany na zakladé testovaci sady dat dosahuje na validacnich datech zhruba
pramérné miry celkové presnosti sta modelQ. PFi vyneseni modell na graf zavislosti
celkovych presnosti pro trénovaci kamery Lu¢ni a Olomouc (obrazek 21) muizeme
vidét, Ze se vitézny model nachazi v blizkosti linearni regresni kfivky. Na tomto grafu je
také patrna silnd zaporna korelace (-0,56) mezi vysledky obou trénovacich kamer —
pokud Upravou trénovaci mnoziny zvySujeme presnost detekce pro kameru na Luéni

boudé, dochazi ke snizovani pfesnosti pro kameru v Olomouci a naopak.
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Obrazek 19: Celkova presnost a rozptyl modelli SVM
Zdroj: Autor, CHMU
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Zdroj: Autor, CHMU
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Celkova presnost vysledného modelu pro vsech 6 kamer ¢ini 97,46 %, pricemz
na valida¢nim souboru ze dvou trénovacich kamer bylo dosazeno presnosti detekce
98,79 % ana ostatnich ¢tyfech kamerach — které nebyly pouZity pro trénovani
modelu — 96,80 %. Hodnoty celkové, uZivatelské a zpracovatelské presnosti pro
jednotlivé kamery jsou zobrazeny na obrazku 22. Ukazka klasifikace snimku vyslednym

modelem SVM je na obrazku 23.
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Obrazek 22: Pfesnost vysledného modelu SVM

Zdroi: Autor, CHMU

w

Obrazek 23: Snimek kamery Lucni ze dne 14. 5. 2017; vlevo pred klasifikaci s naznacenou maskou zdjmového
tzemi, vpravo po klasifikaci — modre snih, zelené ostatni
Zdroj: Autor, CHMU

Takto vytvoreny model byl poté pouzit v ramci systému urceni podilu snéhem
pokrytého Uzemi. Srovnani celkové presnosti metod prahovani a SVM muzete vidét

na nasledujicim grafu. V pfipadé modelu SVM byla zaznamendna rovnéz vyssi mira
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preciznosti vyjadrend hodnotou smérodatné odchylky 1,84 % vypoctené z presnosti
Sesti pouzitych kamer. Smérodatna odchylka metody prahovani byla 2,00 %, tedy lehce

nizsi preciznost.
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Obrazek 24: Celkova presnost modelll prahovani a SVM
Zdroj: Autor, CHMU

5.2 Vytvoreni modelu odstranéni snimki se Spatnou viditelnosti

Detekce snimk(i se S3Spatnou viditelnosti probihala svyuZitim Cannyho
hranového detektoru. Pro tvorbu a testovani modelu schopného rozlisit snimky
s dostateCnou a nedostatec¢nou viditelnosti byly pouzity snimky kamery umisténé
na Lucni boudé. Byly pouZity snimky ze sezony 2019 pofizené mezi desatou hodinou
ranni a po treti hodiné odpoledni. Snimky kamery Luc¢ni byly zvoleny z dlivodu
subjektivné malého poctu hran v zabéru kamery i v pfipadé dobrého pocasi a také
z dlivodu ¢astych mlh pfitomnych v této lokalité. Pro implementaci Cannyho detektoru
byla pouzita funkce cv.Canny() obsazenda v knihovné OpenCV (Bradski 2000, Huaman
2012). Vstupnimi parametry této funkce jsou hodnoty dolniho a horniho prahu, které
byly nastaveny na hodnoty 60 a 120. Pro spravnou detekci snimkl se sniZzenou
viditelnosti bylo nezbytné odmaskovat logo a textové udaje CHMU nachazejici
se v hornich rozich snimkd, které byly chybné povazovany za hrany. Ukazku snimku

pred a po pouziti Cannyho hranového detektoru muzZete vidét na obrazku 25.
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Obrazek 25: Aplikace Cannyho hranového detektoru; vievo pred aplikaci; vpravo po aplikaci — bile pixely hran
Zdroj: Autor, CHMU

Pro kazdy snimek pouzitého souboru byl spocitan pocet detekovanych pixelt
hran. RozloZeni poctu pixeld hran na snimcich je zndzornéno na nasledujicim
histogramu. V levé {asti histogramu jsou obsazeny snimky snulovou a sniZzenou
viditelnosti. Na zakladé tohoto histogramu byla zvolena prahova hodnota vymezujici
snimky s nedostatecnou viditelnosti v pfipadé méné nez 1500 pixeld hran
detekovanych na snimku. Pfi rozliSeni snimku 1600 x 1200, to znamena podil pixel(
hran alespon 0,08 %. ProtoZe vSechny v praci pouZité snimky mély stejné rozliseni, bylo
mozné aplikovat navrZzeny model i na ostatnich kamerach. Navrieny model bude

ovéren v ramci systému detekce snéhem pokrytého uzemi.
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Obrazek 26: Cannyho hranovy detektor
Zdroj: Autor, CHMU
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5.3 Systém pro urceni podilu snéhem pokrytého tuzemi

Funkénost navrzeného modelu byla ovérena na souboru snimk( ze sezon 2017
a 2019. Pribéh zpracovani snimkd z roku 2019 pofizenych s hodinovym intervalem je

podrobné popsan v nasledujici podkapitole.

5.3.1 Urceni rozsahu snéhem pokrytého tuzemi

Pred vlastnim zpracovanim snimkd bylo tfeba pro kazdou ze Sesti webkamer
urcit referenéni snimek (viz priloha 1). Na referenénich snimcich bylo pomoci masky
vymezeno Uzemi pro urceni podilu snéhové pokryvky. Pro snazsi zpracovani byla
zvolena maska jednoduchého obdélnikového tvaru. Reseni by bylo moiné upravit pro
pouziti masky tvaru libovolného, pfipadné i pro poutziti vice masek vzabéru jedné
kamery. Na referencnich snimcich byly déale nalezeny vlicovaci body jednoznacné
identifikovatelné na snimku i na ortofotu. Ze vztahu obrazovych a geografickych
souradnic vlicovacich bodd byla pro kaZzdou kameru vypoctena referencni
transformacni matice projektivni transformace.

Nyni bylo mozné pristoupit k automatizovanému zpracovani snimkl pomoci
modelu detekce SCA zndzornéného na pravé ¢asti diagramu na obrdzku 6. Celkem bylo
zpracovano 18 482 snimk( z ledna aZz kvétna 2019. V prvni fazi tridéni snimk( bylo
vytazeno 13 729 snimk( pofizenych v noc¢nich, rannich a vecernich hodinach. Déle bylo
vyfazeno 9 poskozenych snimkl (prazdny soubor, bild plocha), které nebylo mozné
nacist nebo neobsahovaly metadata EXIF typicka pro fotografie. Z dlivodu Spatnych
viditelnostnich podminek — detekovanych pomoci navrzeného modelu — bylo z dalSiho
zpracovani vyloucéeno 284 snimk(. Problém s viditelnosti se tykal predevsim horskych
kamer Lucni a Jizerka. Nejcastéjsi pficinou byla mlha a dale také srazky pfichycené
na objektivu kamery (at uz snéhové nebo destové). Déle se jednalo o kombinaci
oblacnosti s pozici slunce v zabéru kamery. Tento jev je specificky pro webkameru
Olomouc, ktera je jako jedina orientovana na jih. Zhruba 5 % snimkd detekovanych
jako nevhodné pro klasifikaci by bylo mozné dale vyuzit, nicméné v pfipadé
dostupnosti snimkl s hodinovym intervalem toto nepredstavuje zadny problém.

Dalsi krok — prostorova registrace — se tedy tykal 4460 snimkU. Snimky byly
registrovany primarné k referen¢nimu snimku. Vzhledem k tomu, Ze soubor snimku

pokryval mésice leden az kvéten, byl referenc¢ni snimek bez snéhové pokryvky zvolen
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ze zavéru tohoto obdobi. Ztohoto dlvodu bylo pfi registraci snimk( postupovano
retrospektivné. Nejprve byl snimek registrovan kreferenénimu snimku, v pfipadé
neuspésné registrace (nedostatecny pocet identifikovanych shodnych bod0) byl
snimek zarovnavan k poslednimu Uspésné registrovanému snimku. Snimky, které
se nepodafilo registrovat, byly vyfazeny z dalSiho zpracovani. Pfi registraci dochazelo
k posunu bodl na snimku o jednotky az malé desitky pixeld ve sméru os x a y, coz
potvrzuje, Ze se nejednd o zanedbatelny problém. Pomoci metody predstavené vyse
bylo Uspésné registrovano 4299 snimkd. S vyjimkou kamery na Lu¢ni boudé probihalo
licovani snimkd spolehlivé. V pripadé Lucni se totiz vzabéru kamery nenachazi
dostatek objektu, které by bylo mozné pro zarovnani snimku pouzit, tim spiSe pokud je
krajina pokryta vrstvou snéhu. Aby nebyly ve vystupnich datech pfilis velké mezery,
bylo pro dalsi zpracovani ponechano 92 snimku této kamery bez prostorové registrace.
Pro Uspésnéjsi registraci snimkl webkamery na Lucni boudé by bylo tfeba pouzit
robustnéjsi metodu, ktera by kromé vyznamnych bodd uméla pracovat napfiklad s linii
horizontu.

Nyni byly snimky podrobeny detekci snéhové pokryvky pomoci modelu SVM
vytvoreného v predchozi kapitole. Snimky klasifikované do tfid snih / nesnih byly
pomoci referencni transformacni matice transformovany do souradného systému
ETRS89. Diky tomu bylo mozné urcit plochu zkoumaného Uzemi v metrech Ctverecnich
a dale podil snéhem pokrytého uzemi. Rozlohy Uzemi vymezenych pro zkoumani
vyskytu snéhové pokryvky v obrazovych pixelech a v metrech Ctverecnich se nachazi
v tabulce 4. V tabulce rovnéz vidime primérnou hodnotu prostorového rozliseni
kamer. Tato hodnota neni odvisld od vlastniho rozliSeni kamer, které bylo pro pouzité
kamery shodné, nybrz od vzdalenosti snimaného Uzemi. Prostorové rozliSeni

webkamer je o nékolik Fadl vyssi nez v pripadé satelitnich snimkd.

Nazev kamery Rozloha zkoumaného Uzemi Prdmérné prostorové
rozliseni

[pixely snimku] [m?] [m]
Lucni bouda 197 400 19818 0,32
Olomouc 73720 4030 0,23
Praha-Libus 17 600 684 0,20
Jizerka 96 600 194 0,04
Nové Hrady 19 500 1088 0,24
Turnov 108 000 1428 0,11

Tabulka 4: Velikost Uzemi pro urceni podilu snéhové pokryvky
Zdroj: Autor
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5.3.2 Vyvoj snéhem pokrytého uzemi v Case

JelikozZ se vyvoj snéhové pokryvky sleduje zpravidla s jednodenni periodou, byla
z hodnot pro snimky zroku 2019 (interval jedna hodina) odvozena denni hodnota
podilu snéhem pokrytého Uzemi. Denni hodnota byla uréena jako primér hodnot
téhoz dne. V ptipadé, ze byl dostupny podil snéhem pokrytého Uzemi z vice nez tfi
snimk({ pofizenych béhem jednoho dne, byly pfed vypoctenim primeéru vypustény
krajni hodnoty (minimum a maximum). To by mélo prispét k eliminaci vlivu objektt
docasné se vyskytujicich vzajmovém uzemi. Vysledkem jsou grafy vyvoje podilu
snéhem pokrytého Gzemi v obdobi Unor — kvéten 2017 a leden — kvéten 2019 (obrazky
27 a 28). Na grafech mlzZeme vidét kolisani vyskytu snéhu a pribéh zavérecné (asti
tani snéhové pokryvky. Nejdéle se snih vyskytuje v zabéru kamery na Lu¢ni boudé, kde
roztava az v druhé poloviné kvétna roku 2017 i 2019. Proces tani snéhu od souvislé
snéhové pokryvky po jeji kompletni roztati — vyskyt snéhovych frakci — zde trva zhruba
10 dni. Naopak nejméné dni s vyskytem snéhu bylo zaznamenano pro lokalitu Praha-
Libus. Zajimavy priibéh podilu snéhem pokrytého uzemi byl zachycen kamerou Jizerka
béhem dubna roku 2017. Po Uplném roztati snéhové pokryvky mezi daty 29. brezna
a6. dubna je vgrafu (obrdazek 27) zaneseno pét vrcholl znazorfujicich prudky
a kratkodoby narlst podilu snéhem pokrytého Uzemi. To, Ze se ani v jednom z pfipadu
nejedna o chybu, je znazornéno v pfiloze 2, kde jsou porovndny systémem zjisténé
hodnoty se snimky slouZicimi jako vstupni data. Jak je mozno vidét, rozsah snéhové
pokryvky se méni doslova z hodiny na hodinu, coz nahrava vyuziti vysokého ¢asového

rozliSeni webovych kamer.
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5.3.3 Validace vysledkd

Pro ucely validace byly dny z let 2017 a 2019 — pro které byla modelem urcena
hodnota snéhem pokrytého Uzemi — rozdéleny na zdakladé vizudlni interpretace
do dvou kategorii s krajnim pfipadem vyskytu snéhové pokryvky 0 a 100 %, treti
kategorii tvofily snimky s vyskytem nesouvislé snéhové pokryvky — snéhovych frakci.
Toto rozdéleni bylo provedeno na zdkladé vizualni interpretace snimk(. Rozdéleni

do téchto trid mlzete vidét v tabulce 5. V pfipadé meznich hodnot vyskytu snéhové

Nazev kamery Snéhova pokryvka [dny] Vyskyt snéhovych frakci

0% 1-99% | 100 % 2017 2019
Luéni bouda 9 78 84 28.3.—24.5. 25.4.—-1.6.
Olomouc 213 12 14 20.2.-22.2. 23.1-27.1.;10.2.-13.2.
Praha-Libus 224 14 4 13.2.-17.2.| 18.-21.1.;24.-26.1.;10.-11.2.
Jizerka 73 53 113 25.3.-27.4. 5.4.-22.4.,,55,;15.5.
Nové Hrady 203 33 8 13.2.-20.2. 18.-25.1.;2.-19.2.
Turnov 204 27 13 20.2.-23.2. 18.-25.1.;2.-16.2.

Tabulka 5: Rozsah vyskytu snéhové pokryvky ve zkoumanych obdobich let 2017 a 2019
Zdroj: Autor

pokryvky byla presnost detekce stanovena jako velikost odchylky systémem urcené
hodnoty snéhem pokrytého GUzemi od referen¢ni hodnoty sta respektive nula procent.

Pfesnost detekce snéhem pokrytého uzemi je zobrazena v tabulce 6.

Nazev kamery Presnost detekce snéhem pokrytého Uzemi [%]
Referencni hodnota 0 % Referenéni hodnota 100 %
Lucni bouda 99,95 99,99
Olomouc 99,99 99,94
Praha-Libus 99,98 99,98
Jizerka 99,96 99,86
Nové Hrady 99,98 99,99
Turnov 99,90 100,00

Tabulka 6: Pfesnost detekce meznich hodnot vyskytu snéhové pokryvky
Zdroj: Autor

Bylo zaznamenano celkem 14 dnQ, kdy byla presnost detekce nizsi nez 99 %.
V pfipadé ocekavaného 100% rozsahu snéhové pokryvky souvisela nizsi presnost
s vyskytem lyZzara v zdbéru kamery (lizerka). Naopak pokud mél byt detekovan 0%
vyskyt snéhu, zplsobila chybu napfiklad produkce cirkusu, kterd probihala 15. —
detekce snéhem pokrytého Uzemi 96,25 %, dosazena totoznou kamerou 20. 4. 2019,

pro zménu souvisela s poradanim zdvodl horskych kol. Zminéné chyby jsou patrné
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také vgrafu (obrazek 28). PouZity algoritmus se tedy dobfe vyrovnal srlznymi
svételnymi podminkami.

Pro dny s vyskytem nesouvislé snéhové pokryvky vsak zpUsob validace pomoci
vizudlni interpretace nebylo mozné pouiZit. Jak je vidét vtabulce 5 vySe, nejedna se
o ojedinélou situaci. Nejvice snimk{ snéhovych frakci bylo béhem dvou obdobi tani
zachyceno horskymi kamerami Lucni (78) a Jizerka (53). Pro lokality téchto webkamer
byly zCHMU ziskdny hodnoty vysky sn&hové pokryvky. Na obrazcich 29 — 32 je
zndzornéno srovnani pribéhu vypocteného podilu snéhem pokrytého Uzemi a vysky
snéhu v dobé vyskytu snéhovych frakci. PrestoZe srovnavame dvé odlisné fyzikalni
veli¢iny, je na grafech jasné patrné, Ze pokles vysky snéhu je nasledovan poklesem
podilu snéhem pokrytého Uzemi. Nejlépe je tento vztah vidét pfi tani snéhu v oblasti
Luéni boudy v kvétnu 2019 (obrdzek 31). Vyrazné zpozdéni hodnot SCA oproti vysce
snéhu bylo zaznamenano na stanici Lucni vroce 2017. Tento jev bude diskutovan
v ndsledujici kapitole. Vyska snéhu nemUlze postihnout kratkodobé vykyvy rozsahu
snéhové pokryvky vduasledku jarnich snéhovych srazek, které byly zachyceny
webkamerou Jizerka v dubnu 2017 (pfiloha 18; srov. pfiloha 16). Jesté je tfeba zminit
rozdilnou vysku snéhu v pocatecnim case vyskytu snéhovych frakci pro stanice Lucni
a Jizerka. K zachyceni nesouvislé snéhové pokryvky v oblasti Upského raselinisté
dochazi ve chvili, kdy odtavajici snih odhali vrsky porost( kle¢e. Tou dobou je vyska
snéhu na meteorologické stanici Lucni bouda stale vice neZ pll metru. Oproti tomu
travnik pfed kamerou Jizerka umozniuje vyskyt souvislé bilé plochy i pfi vySce snéhu

do 20 centimetrd.
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6. Diskuse

Cilem diplomové prace bylo navrZeni a ovéreni systému pro urceni snéhem
pokrytého uzemi (SCA [%]) pomoci zabérd webovych kamer. Hlavni soucasti

navrzeného systému je model detekce snéhu ze snimk( RGB.

6.1 Detekce snéhové pokryvky

Pro klasifikaci snimkd byla nejprve pouZita jednoduchd metoda prahovani.
Na zakladé pribéhu hodnot snimk( trénovacich kamer byla pro modrou ¢ast spektra
vypoctena pevnd prahovd hodnota 130. Salvatori a kol. (2011) dosli ve své praci
k zakladni prahové hodnoté 127 (kterou dale pro kazdy snimek dynamicky upravuiji),
coz odpovida hodnoté dosazené v této praci. Oproti tomu Kowalski (2015) detekujici
snih na Ubodi Lu¢ni hory pouziva prahovou hodnotu 210 — metoda s pevhym prahem —
respektive 190 pro metodu dynamického prahovani. RozloZeni histogramu se pro
snimky rGznych kamer lisi, proto je obtizné takto navrzeny model s pevnou prahovou
hodnotou prendset mezi kamerami. Metoda dynamického prahovani upravuje
prahovou hodnotu individudlné pro kazdy snimek. Nevyhodou tohoto pfistupu je
nutnost bimodalniho rozdéleni histogramu, coz je problematické v pripadé souvislé
snéhové pokryvky nebo naopak u snimk( beze snéhu.

Je tfeba si uvédomit, Ze pribéh hodnot pixelt na snimcich rlznych webkamer
je vyrazné ovlivnén typem snimaného povrchu. Pro kameru na Lu¢ni boudé snimajici
horskou louku byla vypoctena optimalni prahova hodnota jasu 157, oproti tomu pro
kameru v Olomouci, kterd zabird ornou pldu, to bylo pouze 110. Z tohoto dlvodu
Kowalski (2015) pracujici se snimky pouze jediné webkamery dosel k vyssi prahové
hodnoté, nebot jim zkoumané povrchy — skaly a vegetace alpinského stupné — maiji
v pasmech RGB vys$si hodnotu odrazivosti. Rozdily v histogramech kamer vychazeji také
z rlzné orientace webové kamery v zavislosti na dennim chodu slunce.

Jednoduchou metodou prahovani bylo pro Sest pouZitych kamer dosazeno
celkové presnosti 96,62 %. Salvatori a kol. (2011) dosahuji hodnoty presnosti pres
99 %, nicméné pracuji pouze se dvéma pro ucely vyzkumu instalovanymi kamerami.
Na nedostatecné testovani v rdmci nemeénnych svételnych pomérd a kratké vzddalenosti
ke snimané plose poukazuje také Fedorov a kol. (2016). Kowalski (2015) celkovou

presnost detekce neuvadi.
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Pro detekci snéhu byla dale pouzita metoda SVM s vyuzitim vSech tfi pasem
RGB. Vysledek klasifikace metodou SVM je odvisly od nastaveni vstupnich parametra.
Bylo pouzito linedrni jadro, které predstavuje specialni pfipad pouziti jadra rbf — tzn.,
Ze pfi uréitém nastaveni parametrll C a gama dosahneme stejného vysledku (Keerthi,
Lin 2003). Pouzitim linearniho jadra se vyhneme hleddni parametru gamma (Hsu,
Chang, Lin 2016). Parametr C byl ponechan na vychozi hodnoté (1,0), ¢imzZ je kladen
dlraz na spravnou klasifikaci trénovacich pixeld. Byl zkouman vliv velikosti a variability
trénovaciho souboru (pocet trénovacich kamer, snimkd a pixeld) na vyslednou
presnost a moznosti pfenaseni modelu mezi kamerami. Ze souboru snimkd trénovacich
kamer byly vybrany snimky s podilem snéhové pokryvky 0 a 100 %. Pixelim téchto
snimk( pak mohly byt hromadné pridéleny referencni hodnoty (snih vs. ostatni).
Opakovanim nahodného vybéru byla nejprve hledana optimalni velikost podmnoziny
trénovacich dat. Bylo zjisténo, Ze model SVM dosahne maxima presnosti uz pti malém
mnozstvi trénovacich prvk(, a dalsi rlst velikosti (pocet pixell) nebo variability (pocet
snimka) trénovaciho souboru jiz zvySeni presnosti klasifikace neprinasi (viz obrazky 15
— 18). Jako vhodné mnoZstvi trénovacich dat se ukazalo vyuZziti 12 snimk( (6 se snéhem
a 6 beze snéhu) ze dvou trénovacich kamer s celkovym poctem 180 pixelQ.
Opakovanim nahodného vybéru o dané velikosti trénovaciho souboru byl hledan
idealni model SVM. Dlraz byl kladen na vysokou presnost a preciznost klasifikace, ¢imz
by mélo byt dosazeno dobré prenositelnosti vytvoreného modelu mezi kamerami
(JCGM 2008). Graf vztahu presnosti a preciznosti — vyjadiené hodnotou rozptylu —
se nachazi na obrazku 19. Celkova presnost detekce snéhové pokryvky vysledného
modelu SVM je 97,46 %, pficemz na valida¢ni sadé (snimky dvou trénovacich kamer)
bylo dosazeno presnosti detekce 98,79 % a na testovacich datech (snimky ostatnich
¢tyt kamer) 96,80 %. Hodnota presnosti docilené na kamerach, které nebyly pouzity
pro trénovani modelu, je uspokojiva. Dosazend hodnota smérodatné odchylky pro
6 webkamer 1,84 % znaci vysokou preciznost. Tim byla ovérena dobrd prenositelnost
modelu. DalSiho sblizeni presnosti detekce pro valida¢ni a testovaci sadu by bylo
pravdépodobné mozné dosdahnout snizenim hodnoty parametru C (Géron 2017). Pro
podrobnéjsi zkoumani prenositelnosti vytvofreného modelu by bylo tfeba aplikovat
model na vice nez 6 webovych kamer. Také je tfeba vzit v ivahu kvalitu testovaciho
souboru. Vizudlni interpretace pixelll na okrajich snéhovych poli nemusi byt zcela

jednoznacna, coZ zpUsobuje jistou miru nejistoty v uréeni referenéni hodnoty
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testovacich dat. Nedostatek snimk( se souvislou snéhovou pokryvkou z kamery Praha-
Libu$ ma za nasledek ¢astecnou nereprezentativnost testovaciho vzorku této kamery —
pouze 11 testovacich pixeld snéhu. To se projevilo nizkou hodnotou uZivatelské
presnosti (viz obrazek 22).

Pokud se zaméfime na srovndni vysledki metody pevného prahu s metodou
SVM, zjistime, Ze velmi dobrého vysledku klasifikace bylo dosazeno jiz jednoduchou
metodou prahovéani. Metoda podpurnych vektorl pfinesla zvySeni celkové presnosti
o méné neZ jedno procento. Vysoka presnost obou metod souvisi s dobrou, byt ne
uplnou, linedrni separabilitou pixel( snéhu. Relativné nizky nardst presnosti v pripadé
metody SVM lze vysvétlit silnou pozitivni korelaci spektralniho chovani snéhu
v pasmech RGB. Zjednodusené feceno snih ma vysokou odrazivost ve vSech pasmech
viditelné ¢3sti spektra a proto jejich kombinace nepfinasi vyrazny rozdil oproti pouziti
pouze jednoho pasma. Alternativhé by bylo moZné uvaZovat o vylepSeni metody
prahovani vyuzitim kombinace vSech tfi pasem RGB napfiklad pomoci rozhodovaciho
stromu. Tento pfistup by nevyZzadoval bimodalni rozloZeni histogramu, jako je tomu
v pfipadé metody dynamického prahovani.

Metodu SVM pro detekci snéhové pokryvky uspésné pouzil Fedorov (2016)
vystupni informace, kterou je vySka snéiné cary. Fedorovem a kol. (2016)
zpracovavané snimky zachycuji relativné vzdalené horské masivy, zatimco v této praci
jsou klasifikovany plochy c¢asto vtésné blizkosti webovych kamer, navic vymezené
maskou, kterd na snimcich zachovava pouze oblasti vhodné pro ptirozené ukladani
snéhové pokryvky (typicky louka) a zakryva prvky, jako jsou zastavba, stromy, vodni
plochy apod. Tim je problematika klasifikace znacné zjednodusena. Vytvoreny model
detekce snéhové pokryvky lezi na pomezi praci Fedorova a kol. (2016) a Salvatori a kol.
(2011). Ackoliv je presnost dosazena v diplomové praci nizsi nez v pripadé Salvatori
a kol. (2011), vysledky zahrnuji moZnost pouziti modelu na rozdilnych webovych

kamerach a v rliznorodych svételnych podminkach.

6.2 Systém urceni snéhem pokrytého tzemi

Cilem prdace bylo ovéfit moznost vyuziti snimkd webovych kamer pro doplnéni

méreni meteorologickych stanic. Pro praci byly vyuZity volné dostupné snimky bez
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jakychkoliv zdsah(l do kamerou snimaného Uzemi nebo nastaveni a pozice webkamery.
Sledovanou veli¢inou, kterd byla vystupni hodnotou systému, byla denni hodnota
snéhem pokrytého Uzemi (snow covered area [%]). Aby bylo moZné tuto informaci ze
snimk( ziskat, bylo nezbytné vyresit nékolik dil¢ich problém(. Jedna se zejména
o vyskyt zhorSenych viditelnostnich podminek, posun zabéru kamery v dusledku
povétrnostnich vlivli a Sikmé snimani. Systém zpracovani dat webovych kamer byl
rozdélen do krokU tfidéni snimk(, registrace snimku, detekce snéhu a vypocet podilu
snéhem pokrytého uzemi. Tridéni snimkd mélo za cil automatizované odstranit snimky
nevhodné pro dalsi zpracovani. Nejéastéji se jednalo o mlhu nebo srazky ptrichycené
na kamere. Tyto jevy, typické pro horské kamery Lucéni a lJizerka, byly Uspésné
detekovany pomoci Cannyho hranového detektoru. Snimky byly dale podrobeny

registraci. Pro kazdou kameru byl zvolen referen¢ni snimek bez snéhové pokryvky, vici

Obrazek 33: Snimek kamery Lucni ze dne 19. 2. 2019
Zdroj: CHMU

kterému byly ostatni snimky zarovnany. Registrace snimk( umozZnuje sledovani
shodného Uzemi, coz prispiva ke kontinuité zjistovanych dat, jelikoz snih netaje zcela
rovhomeérné. PouZitd metoda SURF pracovala spolehlivé pro vSechny webkamery
s vyjimkou kamery na Lu¢ni boud&. Zab&r této kamery snimajici oblast Upského
raselinisté neposkytuje po napadeni snéhu dostatecné mnozstvi klicovych bodd, které
by mohl algoritmus detekovat a vyuzZit pro registraci — viz nasledujici snimek. Pro lepsi
registraci snimk( této kamery by bylo tfeba pouZit algoritmus umoznujici licovani

na zakladé pribéhu hran v obraze. Tento zpUsob vyuZivaji Fedorov a kol. (2016), ktefi
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registruji snimky pomoci linie horizontu. Nevyhodou pfistupu Fedorova a kol. (2016) je
nutnost dobré viditelnosti, tak aby bylo mozné horizont rozpoznat. To je problematické
zejména v horském prostredi, kdy nizkd oblacnost ¢asto neumoZiuje rozeznat
vzdalenéjsi objekty v zabéru kamery, zatimco oblast v poptedi pro detekci snéhu vyuzit
Ize. Z toho dlvodu by byla vhodna kombinace obou metod.

Na Uspésné registrovanych snimcich byla nasledné provedena detekce snéhové
pokryvky. Zplsob detekce zaloZzeny na pixelové klasifikaci obrazu metodou SVM jiz byl
diskutovan vyse. Binarné klasifikovanou plochu zachycenou Sikmym pohledem webové
kamery bylo nyni tfeba prevést do roviny tak, aby doslo k vyrovnani prostorového
rozliSeni pixell a bylo mozné urcit podil snéhem pokrytého Gzemi. JelikoZ jsou nyni
snimky vici sobé zarovnany, je moiné pro snimky téZe kamery pouZit jednotnou
transformacni matici. Tato matice byla pro kazdou kameru vypoctena na zakladé
souradnic vlicovacich bod( uréenych na referenénim snimku a na ortofotu v systému
ETRS89. To, Ze je referenéni snimek bez snéhové pokryvky, umozZnuje vyuziti vice
vlicovacich bod0 neZ v pfipadé snimku zimniho. Vlicovaci body bylo nezbytné urcit
v roviné zkoumané plochy, nebot pouZitim rovinné projektivni transformace doslo
k potlaceni tvar(l reliéfu. Vzhledem k tomu, Ze pro zkoumani stavu snéhové pokryvky
byly voleny rovinaté casti snimkd, je timto zpUsobené zkresleni zanedbatelné. Dalsi
chyby vznikaji nepfesnym pfirazenim souradnic vlicovacim bodl pomoci ortofota. Vyssi
presnost by mohlo prinést urceni téchto bodd na zakladé digitalniho modelu povrchu.
Alternativné také GPS mérenim (Hinkler a kol. 2002), coZ je ale ¢asové a financné
narocné. Kowalski (2014) uvadi, Ze nejvétsi vliv na presnost urceni polohy ze snimku
webové kamery ma distorze objektivu, ktera je zavisla na typu fotoaparatu. Ve své
praci vyuziva snimky webové kamery pro urceni rozlohy snéhového pole a presnosti se
snazi pfriblizit k metodé méreni GPS. ProtoZe nami sledovanou veli¢inou je podil
a nikoliv ptesna rozloha snéhové pokryvky, byla distorze objektivu zanedbana. Jelikoz
systém ETRS89, do kterého byly zajmové oblasti snimkd transformovany, pouziva
pravouhlé souradnice, bylo ddle mozné snadno vypocist podil snéhem pokrytého
uzemi.

Dalsim krokem bylo odvodit z dosazenych vysledk(i denni hodnotu snéhem
pokrytého Uzemi. To bylo velmi jednoduché pro sadu dat zroku 2017, ktera byla
tvorena pouze jednim snimkem za 24 hodin. Oproti tomu snimky z roku 2019 ukladané

v hodinovém intervalu umoznovaly pfi pfiznivych povétrnostnich a jinych podminkach
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ziskat az 6 udajl z jediného dne. Pokud bylo pro jeden den dostupnych 3 a méné
hodnot, byl pro urceni denni hodnoty pouZit jednoduchy primér. V pfipadé vice
dostupnych udaja byl pouZit primér oprostény o krajni hodnoty (maximum a
minimum). To mélo za cil sniZit vliv pfipadnych nahodnych objektd (typicky lidé)
vyskytujicich se na nékterém ze snimka. Lepsi variantou by bylo postklasifikacni slozeni
snimk( daného dne do jednoho obrazu. Hodnota kazdého pixelu by byla urcena
napfiklad jako modus binarnich hodnot snih / nesnih dosazenych téhoz dne. Tim by se
odstranil vliv docCasnych objektd vyskytujicich se béhem dne na rldznych mistech
snimk(. RovnéZz by to eliminovalo pripadné slunecni odlesky, které se béhem dne
pohybuji. Tento problém fesi také Fedorov a kol. (2016), ktery vytvari denni kompozitni
snimky.

Pro validaci vyslednych hodnot byly pouZity dva rozdilné pfistupy. Zkoumané
dny byly rozdéleny do skupin dle vyskytu snéhu: souvisla pokryvka, nesouvisla
pokryvka a bez snéhové pokryvky. Nejprve byly validovany vystupy pro dny se
souvislou a Zadnou snéhovou pokryvkou, kterym byla prifazena referencni hodnota
100 respektive 0 %. Dosazena shoda mezi referencni a vypoctenou hodnotou snéhem
pokrytého Uzemi se blizila 100 %. V tom jsou zahrnuty vyznamnéjsi chyby (presnost
pod 99 %), které byly zaznamenany vyhradné v dasledku vyskytu cizich objektl. To
prokazuje, Ze navrzeny systém se byl schopny vyporddat srlznymi svételnymi
podminkami, na ¢emZ ma zasluhu zejména automaticky rezim kamer s proménlivou
délkou expozice a vyvazenim bilé. Tato ¢ast validace vSsak nemUze posoudit kvalitu
detekce snéhu v obdobi tani, se kterym souvisi jevy jako zaSpinéni snéhu nebo okraje
snéhovych poli. Dny s vyskytem nesouvislé snéhové pokryvky byly validovany pomoci
hodnot vygky snéhu ziskanych ze stanic CHMU. Vztah vysky snéhu a snéhem pokrytého
Uzemi v obdobi tani pro lokality Lu¢ni bouda a Jizerka mUZete vidét na grafech (obrazky
29 — 32). Hinkler a kol. (2002) a Salvatori a kol. (2011), kteti srovnani vysky a podilu
snéhové pokryvky provedli také, dosli kzavéru, Ze v case kdy stani¢ni méreni jiz
ukazuje vysku snéhu 0 cm, je podil snéhu zachyceny kamerou stdle okolo 50 %. Tomu
odpovidad i metodika méfeni vysky snéhu CHMU (Tolasz a kol. 2007), dle které se
provadi méreni vysky snéhu, pokud je plida alespor z poloviny pokryta snéhovou
vrstvou. Z vysledkl prace se tomuto stavu nejvice blizi prlibéh tani na Jizerce v roce
2017 (obrazek 30) a u Luéni boudy vroce 2019 (obrazek 31). Naopak velké

zpozdéni prdbéhu hodnot podilu snéhové pokryvky oproti vysce snéhu bylo
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zaznamendano pro stanici Lu¢ni bouda v roce 2017 (obrazek 29). Tento nesoulad lze
vysvétlit pravdépodobnou chybou méfeni na strané CHMU, na co? poukazuje snimek
webové kamery Luéni (obrazek 34) potizeny v dobé, kdy data CHMU jiz vykazuji

nulovou vysku snéhu. Dle vyjadfeni CHMU vyhodnotil pozorovatel snéhovou pokryvku

e E

Obrazek 34: Snimek kamery Luc¢ni ze dne 10. 5. 2017
Zdroj: CHMU

na stanici Luéni v obdobi 8.5. — 17.5. jako nesouvislou (Lenka Staova). CHMU kromé
vysky snéhu eviduje také nesouvislou snéhovou pokryvku (snih pokryva méné nei
polovinu povrchu) a poprasek (vy$ka snéhu mensi nez 0,5 cm). Tato data nebyla CHMU
poskytnuta.

Salvatori a kol. (2011) detekuji podil snéhové pokryvky i v dobé, kdy je jeho
vySka — vtomto pfipadé mérena snéhomérnym polstdfem - jiz nulova. Také
zaznamenali pfipad prudkého narlstu snéhem pokrytého uzemi z nuly na 85 % a zpét
na nulu béhem 24 hodin. Tomu odpovida vyvoj snéhové pokryvky na Jizerce v dubnu
roku 2017.

Celkem byly systémem zpracovany snimky 6 webovych kamer ze 107 dni roku
2017 a ze 138 dni roku 2019. V 93,3 % zkoumanych dni roku 2017 a v 93,6 % dni roku
2019 byla vystupem vSech kamer hodnota snéhem pokrytého uzemi. V ostatnich
dnech — zhruba 6,5 % — nebylo mozné podil snéhu pomoci snimk({ webkamer urcit.
Podil dnU s dosazenou vystupni hodnotou vyrazné snizovala kamera na Luc¢ni boudé
(2017: 63,6 %, 2019: 74,6 %). DGvodem byl Casty vyskyt celodenni mlhy a také 12 denni

porucha v roce 2017, kdy nebylo moZné snéhovou pokryvku detekovat. Tato kamera
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byla dale problematickd i s ohledem na registraci snimkd. Na druhou stranu pravé
na snimcich této kamery bylo uréeno zkoumané uUzemi o nejvétsi rozloze — témér
20 000 m?. To je pro predstavu zhruba plocha, kterou zachyti 22 pixel( druZice Landsat
8 s prostorovym rozliSenim 30 m. To podporuje hypotézu, Ze snimky webovych kamer
je mozné poutzit pro validaci produktd DPZ. Mather a Koch (2011) uvadi, Ze pouziti
pozemnich dat je nezbytné k testovani vystupu klasifikace dat DPZ.

Zakladni podminkou pro mozné rozsifeni navrzeného systému detekce snéhové
pokryvky na dalsi webkamery je pritomnost plochy vhodné pro ukladani snéhu
v zabéru kamery. Napfiklad z 95 webkamer aktualné spravovanych CHMU by jich bylo
mozZné vyuzit 43. Toto relativné nizké Cislo je zpUsobené primarnim uUcelem
meteorologickych webovych kamer, kvili kterému zabiraji predevsim oblohu. Dalsi
zdroj moznych dat predstavuji dopravni kamery, které ¢asto snimaji nejen silnici, ale
i jeji blizké okoli.

Slabinou predstaveného systému je nutnost manudlniho odectu souradnic
vlicovacich bodU. Tato cinnost je zdrojem urcitych prostorovych nepresnosti a také je ji
nutné v pfipadé vyrazného posunu zabéru kamery opakovat. K tomu doslo mezi roky
2017 a 2019 u kamer Praha-Libus a Olomouc. Autor si dokaZze predstavit algoritmus,
ktery bude provadét prostorové umisténi snimku na zakladé zndmé pozice kamery

a okolniho digitdlniho modelu povrchu (za vyuziti detekce hran).
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7. Zavér

Monitoring snéhové pokryvky je dllezitym zdrojem informaci pro vytvareni
hydrologickych progndz vcéetné predpovédi extrémnich jevl jako jsou povodné nebo
sucho. Standardni metodou monitorovani snéhové pokryvky jsou meéreni
meteorologickych stanic. Takto ziskana data jsou pfesna, ale jedna se pouze o bodova
meéreni. Hustota stanic je Casto nedostatecna, v nékterych oblastech zcela chybi. Proto
se jako dalsi zdroj dat vyuziva metod dalkového prizkumu Zemé poskytujicich plosSnou
informaci o vyskytu snéhové pokryvky. Alternativni zplsob monitoringu snéhu
predstavuje snimani webovych kamer. Cilem diplomové prace bylo navrZzeni metody
detekce snéhové pokryvky ze snimkd webovych kamer. Ddraz byl kladen na vysokou
miru prenositelnosti navrzeného feSeni mezi rdznymi webovymi kamerami a na
automatizovany pribéh zpracovani snimk(. Sledovanou veli¢inou bylo zvoleno snéhem
pokryté Uzemi (snow covered area) udavané v procentech.

Pro detekci snéhu se osvédcila pixelova klasifikace metodou linearniho SVM.
Hodnota celkové presnosti dosazené v praci je 97,46 %. To je pouze o 0,85 % vice, nez
bylo dosazeno pomoci jednoduché metody prahovani. To poukazuje na dobrou linedrni
separovatelnost pixeld snéhu od ostatnich klasifikovanych povrch(i. Byl zkouman vliv
velikosti a variability trénovaciho souboru na vyslednou presnost detekce. Jako vhodna
velikost trénovaciho souboru se ukazalo pouziti 12 snimk(i ze dvou trénovacich kamer s
celkovym pocétem 180 pixelll. Vice pixell ¢i trénovacich kamer jiz vysSi presnost
nepfinaselo. Vysledny model, trénovany na snimcich kamer Luéni a Olomouc, byl
zvolen s ohledem na dobrou prenositelnost, tedy tésnost shody presnosti detekce mezi
jednotlivymi testovacimi kamerami. Prenositelnost byla kromé celkové presnosti
hodnocena také mirou preciznosti modelu. Dosazena vysoka preciznost vyjadrena
hodnotou smérodatné odchylky pouze 1,84 % potvrdila dobrou prenositelnost
vytvoreného modelu SVM. Klasifikace obrazu se netykala celych snimkd webovych
kamer, ale pouze ploch vhodnych pro ukladani snéhové pokryvky. Tato Uzemi byla
vymezena pomoci masky. Presnost detekce zvySuje rovnéz pouzitd metoda tridéni
snimk@, kterd svyuzitim Cannyho hranového detektoru automatizované detekuje
snimky s vyskytem mlhy, ndmrazy na objektivu apod. Tyto snimky neni mozné vyuzit
pro detekci snéhové pokryvky a jsou vyrazeny z dalSiho zpracovani. Vliv ndhodného

pohybu kamer byl potla¢en registraci snimkd s vyuzitim metody SURF. Dale doslo k
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vyrovnani Sikmého snimani transformaci obrazu pomoci vlicovacich bodd. Postup
prace byl implementovan v programovacim jazyce Python.

Systém detekce snéhem pokrytého Uzemi byl testovdn na snimcich Sesti
webovych kamer ze zimy a jara let 2017 a 2019. Pro praci byly vyuzity snimky volné
dostupné v prostfedi internetu, pfiéemz nebylo nijak zasahovano do nastaveni kamer
ani do Uzemi vzabéru kamery. Zpracovanim snimk( byla ziskdana denni hodnota
snéhem pokrytého Uzemi. Z téchto udajli byly nasledné vytvoreny kfivky vyskytu a tani
snéhové pokryvky. Vysledky byly podrobeny validaci a diskusi vcéetné srovnani
s dostupnou literaturou. NavrZeny systém by bylo moziné aplikovat na zpracovani
aktudlnich snimk( webovych kamer v readlném case, napfiklad v prostredi webové
aplikace.

Bylo potvrzeno, Ze webové kamery lze vyuZit pro Uspésnou detekci vyskytu
snéhové pokryvky, prestoZe to neni primarnim ucelem jejich provozu. Sledovana
informace byla ziskdana ve vice nez 93 % zkoumanych dnU. Nizsi radiometrické rozliSeni
snimk( webkamer (pouze pasma RGB) je kompenzovano vysokym casovym
a prostorovym rozliSenim v porovnani s daty leteckého a satelitniho snimani. Webové
kamery jsou oproti metoddm dalkového prizkumu mnohem méné ovliviiovany
oblacnosti. Vystupy navrzeného systému je moziné vyuZit jako doplnék méreni

meteorologickych stanic a pro validaci produkt(i DPZ.
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Prilohy

Priloha 1: Ukazka snimkl pouZitych webkamer — referenc¢ni snimky pro sezonu 2019

Luéni Olomouc

Libug lizerka

Mové Hrady Turnow

Zdroj: CHMU



Pfiloha 2: Snéhem pokryté uzemi — webova kamera Jizerka, duben 2017
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