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UVOD

Prostorova interpolace je pomérné ¢asto vyuzivanou metodou pro praci s prosto-
rovymi daty. V souéasné dobé existuje mnoho interpolac¢nich metod, z nichz kazda ma
své uplatnéni. Mira presnosti téchto metod je vSak omezena, a proto se pro prostoro-
vou interpolaci hledaji nové postupy a metody. Jednim z téchto postupt je i vyuziti
neuronovych siti.

Samotny princip neuronovych siti je zndmy uz velmi dlouho, prvni umély neuron
byl sestrojen v roce 1943 (Volnda, 2008). Jejich vyuziti v oblasti geoinformatiky se
vsak zacalo rozvijet teprve v poslednich letech. Z dostupné literatury je zrejmé, ze
neuronové sité maji pri pouziti k prostorové interpolaci velmi dobré vysledky srovna-
telné s jinymi interpolacnimi metodami, v nékterych piipadech i lepsi (Snell, 2000;
Bhaskaran, 2010; Chowdhury, 2010). Pouzivani neuronovych siti pro tcely prosto-
rové interpolace zatim neni prilis rozsifenou zalezitosti mezi béznymi uzivateli GIS,
nebot vétsina dostupného GIS softwaru neméa v sobé neuronové sité implementovany.
Software GRASS GIS je jednim z mala, pro ktery existuje modul umoznujici praci
s neuronovymi sitémi, konkrétné s modelem vicevrstvého perceptronu. Tato prace se
zabyva testovanim tohoto modulu a jeho porovnanim s dalsimi interpola¢nimi me-
todami. Cilem je zjistit, zda je kvalita vysledné interpolace srovnatelna s klasickymi
metodami a jestli je mozné pouzivat neuronové sité v tomto modulu k bézné interpo-
laci.

V kapitole 1 jsou stanoveny cile prace. Kapitola 2 stru¢né shrnuje pouzité metody
a postup prace. V kapitole 3 je strucéné a jednoduse popsan teoreticky zaklad pouziva-
nych interpolacnich metod - tedy neuronovych siti, IDW a krigingu, pricemz neurono-
vym sitim je zde vénovana vétsi pozornost, nebot jsou hlavnim tématem prace. Tato
kapitola se také vénuje implementaci neuronovych siti ve dvou softwarech pouzitych
v této praci a strucné hodnoti a srovnava priklady z literatury o pouziti neuronovych
siti k prostorové interpolaci. Kapitola 4 popisuje vlastni praci - tvorbu dat, volbu
nejlepsi neuronové sité, postup krokt, pouzité prikazy a nastaveni pri vlastni interpo-
laci v softwarech GRASS GIS a R Project. Déle je v ni popsano nasledné zpracovani
dat. Vysledky prace jsou shrnuty v kapitole 5. Tato kapitola predklada a hodnoti
vystupy z predchozi interpolace, porovnava pouzité metody a hodnoti jejich kvalitu.
Srovnany jsou zde neuronové sité s ostatnimi vybranymi metodami a také neuronové

sité z programi GRASS GIS a R Project mezi sebou.



1 CILE PRACE

Cilem bakalarské prace je zhodnoceni kvality prostorové interpolace pomoci neuro-
novych siti. Teoreticka ¢ast prace obsahuje resersi literatury. Budou vybrany konkrétni
priklady pouziti neuronovych siti k prostorové interpolaci, dale zde bude stru¢né po-
psan teoreticky zaklad pouzitych metod a kratce zhodnocena implementace neuro-
novych siti do softwart zpracovavajici prostorova data, predevsim bude zdiraznén
software GRASS GIS, ktery bude vyuzit v praktické casti prace.

V praktické ¢asti prace budou pomoci prostorové interpolace otestovany tti pa-
rametrové odlisné neuronové sité s ucicim algoritmem backpropagation (algoritmus
zpétného siteni chyby) a vysledky interpolace pomoci téchto siti budou srovnény s vy-
sledky interpolace pomoci metod IDW a kriging. Nakonec bude zhodnocena kvalita
interpolace pomoci neuronové sité a bude srovnana interpolace pomoci neuronovych
siti v programu GRASS GIS s vybranym programem, ve kterém lze tuto interpolaci
také provadeét.

Udaje o vytvorenych datovych saddch budou vyplnény v metainformaénim sys-
tému Micka Katedry geoinformatiky:.



2 POUZITE METODY A POSTUPY ZPRACO-
VANI
2.1 Data

V préci byla pouzita umélad data ndhodné generovand v programu R Project po-
moci funkce grf. Data byla generovana ve trech variantach, které simulovaly rtzné
¢lenity terén. V kazdé varianté bylo vygenerovano 1024 bodt v pravidelné mrizce.
Kazdy bod obsahoval souradnici x a y a vysku z. Podrobnéji viz 4.1.

2.2 Programy

V této préci byly zejména pouzity programy GRASS GISS 6.4 (GRASS Develop-
ment Team, 2012) a statisticky open source software R Project (R Core Team, 2012) a
jeho nadstavba s grafickym uzivatelskym rozhranim RStudio. Interpolace byla prova-
déna v softwaru GRASS GIS, kde hlavnimi pouzitymi moduly byly v.surf.idw a ann.*
a dale v programu R Project pomoci balicki pro neuronové sité nnet a neuralnet. Pro
kriging a IDW byly vyuzity balicky gstat, geoR, automap a epiR. Vypocet RMSE a
dalsich statistik probihal v softwaru R Project.

2.3 Postup a metody zpracovani
Navrh topologie neuronovych siti

Nejdrive bylo vytvoreno nékolik neuronovych siti s rozdilnym poc¢tem neuronti ve
skrytych vrstvach. Poté byly natrénovany pomoci algoritmu backpropagation a otesto-
vany na tréninkovém datasetu. Timto testem bylo spocitani stfedni kvadratické chyby
(RMSE). Z tohoto testu byl urcen interval po¢tu neuroni, pii kterém sité vykazovaly
nejlepsi vysledky. Sité s poétem neuront v tomto intervalu byly znovu natrénovany
na datech, ktera predstavovala rizné clenity terén. Pro kazdou z navrzenych siti byla
vypocitana RMSE pro kazdy dataset a byla vybrana sit, ktera vykazovala nejmensi
prumérnou RMSE na testovacich datech.

Vlastni interpolace

Na datasetu, ktery nebyl soucasti vybéru vhodné sité, byla provedena interpolace
pomoci metod IDW, kriging a neuronové sité, kterda vysla z predchoziho testu jako
nejlepsi, v programech GRASS GIS a R Project. Interpolace probéhla jednou pro
kazdou ¢lenitost povrchu. V softwaru GRASS GIS bylo vytvoreno celkem dvanact
rastri (t¥i pomoci neuronové sité natrénované na rastrovych datech, Sest pomoci
neuronové sité natrénované na vektorovych datech a tfi pomoci IDW), v softwaru R
Project bylo vytvoreno dvanact rastru (Sest pomoci neuronovych siti ze dvou balicki,
sest pomoci metod IDW a kriging).



Zhodnoceni vysledku interpolace

Pro vsechny vysledné interpolované povrchy byla spocitana stredni kvadraticka
chyba (RMSE) podle vzorce

n

RMSE = J iz (2ai — 20i)? (1)

i=1
kde n je pocet pocet bodi, pro které je RMSE pocitana, zy je hodnota v bodé ¢
z interpolovaného povrchu, z,; je puvodni hodnota v tomto bodé.

Aby bylo mozné vizualné porovnavat rozdily mezi metodami, byly od sebe ode-
¢teny vysledné rastry a ziskany hodnoty rozdilit mezi nimi. Vzdy byl odecitan rastr
vytvoreny metodami IDW a kriging od rastru vytvoreného pomoci neuronovych siti.

Porovnani klasickych metod s neuronovymi sitémi

Srovnana byla hodnota RMSE pro vsechny ¢lenitosti povrchu a také ¢asova naroc-
nost jednotlivych metod. Porovnani zahrnovalo i celkové moznosti nastaveni a préace
s jednotlivymi metodami v obou softwarech. Nakonec byly srovnany metody v progra-
mech GRASS GIS a R Project mezi sebou v rdmci programu a moznosti neuronovych

siti mezi obéma programy.
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3 METODY PROSTOROVE INTERPOLACE

Prostorova interpolace je proces, pti kterém jsou ze znamych hodnot urcitého jevu
odhadovany hodnoty v mistech, kde nebyly naméreny. Toto plati pouze pro spojité
jevy, nespojité jevy nema smysl interpolovat. Podstatu vétsiny metod prostorové in-
terpolace shrnuje Tobleriv zakon: "VSechna mista jsou spolu souvisejici, ale blizsi
mista spolu souviseji vice nez ta vzdalengjsi' (Longley et al., 2005).

Podle Longley et al. (2005) interpolace nachéazi uplatnéni napriklad v:

e odhadovani mnozstvi srazek nebo teploty v mistech kde neprobéhlo primé mé-

reni,
e tvorbé digitalnich modelu terénu (povrchu),

e prevzorkovani rastri.

3.1 Neuronové sité

Biologicky neuron a jeho zjednodusené vlastnosti poslouzily jako zédkladni jednotka
umélych neuronovych siti. Ty byly vytvoreny jako zjednoduseny matematicky model
napodobujicich fungovani lidského mozku (Rumelhart et al., 1994).

3.1.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron je zédkladni stavebni a funkéni prvek nervové soustavy. Je to
specializovand bunka slouzici k prenosu signalti a informaci nutnych pro zajisténi
zivotnich funkei organismu. Sklada se z téla (somatu), kde dochézi ke zpracovani in-
formaci, a vstupnich a vystupnich vybézku (dendriti a axonu) viz obréazek 3.1. Den-
drity slouzi ke vstupu informaci, axon predava zpracované informace dendritiim dalsi
bunky. K samotnému prenosu informace mezi jednotlivymi neurony slouzi synapse -
specidlni rozhrani v mistech styku vybézka neuron.

synapse

axon

dendrity

Obrazek 3.1: Biologicky neuron (Zdroj:
http://www-cs-faculty.stanford.edu/ eroberts/courses/soco/projects/neural-
networks/Neuron /index.html)
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Pti priichodu signalu synapsemi dochazi ke zméné a zakddovani synaptické pro-
pustnosti, a tak vznikd pamétova stopa. Pri procesu uceni vznikaji nové pamétové
stopy a pri zapominani se synapticka spojeni prerusuji a pamétové stopy mizi.

Prenos signalu mezi neurony zajistuje membrana obalujici neuron, ktera je za ur-
¢itych podminek schopnd generovat elektrické impulsy. Impuls je mezi neurony prena-
Sen pres synapticka spojeni majici urc¢itou propustnost, ktera urcuje miru podrazdéni
sousednich neuronti. Pokud mira podrazdéni neuronu presahne urcitou hranici, tzv.

prah, je vygenerovan novy impuls a tak je zajisténo siteni informace (Volna, 2008).

3.1.2 Formalni neuron

Formélni neuron (déle jen neuron), vychézejici z biologického neuronu, tvori za-
klad matematického modelu neuronové sité. Sklada se z n redlnych vstupi, které
nahrazuji dendrity a tvoii vstupni vektor x = (x1, ..., z,). Kazdy ze vstupu je ohod-
nocen realnou synaptickou vahou, ktera mize nabyvat kladnych i zapornych hodnot.
Synaptické vahy tvori vektor w = (wq,...,w,). Dalsim vstupem neuronu je vstup
xo = 1 ohodnoceny vahou wy, ktery predstavuje prahovou hodnotu (Volné, 2008).
Model jednoduchého formélniho neuronu viz obrazek 3.2.

1— wg
X1 — W,
Xy | W, f(y_in) —p» vystup
aktivaéni funkce
Xn — Wy,

vstup vahy

Obréazek 3.2: Formalni neuron (Zdroj:
http://www.root.cz/clanky /biologicke-algoritmy-4-neuronove-site/)

Suma vsech vazenych vstupti y_in udava vnitini potencial neuronu

y_in =Y wa; (2)
i=0
Pokud hodnota vnitiniho potencidlu dosahne prahové hodnoty xgwy, pak vznika vy-
stup (stav) y neuronu. Tato vystupni hodnota je modifikovana aktivacni (prenosovou)
funkei f: y = f(y_in). Nejjednodussim typem aktivaéni funkce je ostra nelinearita
v tomto tvaru (Volné, 2008):

1 pokud y in >0
0 pokud y in <0

fly_in) = { (3)
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Tento jednoduchy model neuronu byva oznacovan jako perceptron (Vozenilek, 2011).

3.1.3 NeuronovA sit

Neuronova sit vznika je propojenim neuronti. Zpusob propojeni je takovy, ze vy-
stup z jednoho neuronu je vstupem dal$ich neuroni (Volna, 2008). Neurony v siti
jsou organizovany do vrstev (viz obrazek 3.3). Kazda sit obsahuje vstupni a vystupni
vrstvu a libovolny pocet skrytych vrstev (VoZenilek, 2011). Pocet neurona v kazdé
vrstvé a zpusob jejich propojeni dava dohromady architekturu sité. Aktivacni funkce
(viz. ¢ast 3.1.2) je ve vétsiné pripadi pro vsechny neurony v siti stejnd (Volna, 2008).

vstupni vrstva  skryta (vnitini) vrstva  vystupni vrstva

Obrazek 3.3: Priklad neuronové sité (volné prevzato z (Volné, 2008))

Dilezitou vlastnosti neuronové sité je uceni. P¥i uceni se méni vahy mezi neurony.
Vahy v siti jsou posilovany nebo zeslabovany, podle toho jestli vedou ke spravné nebo
Spatné odpovédi. Ucenim se neuronova sit nastavuje tak, aby davala co nejpresnéjsi
vysledky. Existuji rizné typy uceni. Hlavnimi jsou uceni s uéitelem (supervised) a
bez ucitele (unsupervised)(Vozenilek, 2011), Volnd (2008) uvadi jako dalsi typ uceni
posilovanim (reinforcement learning).

Uceni s uéitelem Pro uceni existuje trénovaci mnozina, kterd se sklada z dvojic
vzor-vystup. Vzor slouzi jako vstup neuronové sité. V siti se ndhodné nastavi vahy a
spocita se vystup sité. Tento vystup je porovnan s pozadovanym vystupem v trénovaci
mnoziné a je stanovena chyba. Poté probéhne tiprava vah tak, aby se v ptistim vypoctu
zmensila chyba. Toto je opakovano, dokud neni dosazeno stanovené minimalni chyby
(Vozenilek, 2011).
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Uceni bez ucitele Vstupem do neuronové sité je sada vzori. Sif sama bud tiidi
vzory do shlukl, nebo si prizptisobuje topologii podle vlastnosti vstupnich vzort.
Vahy jsou nastavovany tak, aby sit poskytovala stejné vysledky, pokud jsou vstupni
vektory stejné nebo podobné (Vozenilek, 2011).

Ucéeni posilovanim Nékdy je také nazyvano uceni odménou a trestem. Pozadovana
hodnota vystupu neni znama, ale informace o vhodnosti vysledki jsou ziskavany z
okolniho prostredi, ¢imz je zajisténa urcita zpétna vazba. Tento typ uceni je vyuzivan
predevsim v oblasti robotiky a multiagentnich systému (Volna, 2008).

3.1.4 Model vicevrstvé dopiedné sité (vicevrstvého perceptronu)

Co je to perceptron bylo vysvétleno v ¢asti 3.1.2. Vicevrstvy perceptron je potom
vicevrstva neuronova sit, ve které je kazdy neuron modelovan jako perceptron. Akti-
vacni funkci neuronii ve vicevrstvém perceptronu je diferencovatelna spojita funkce,
nejpouzivanéjsi je sigmoidni funkce (Tarassenko, 1998):

fl@) =1 +1@x (4)

Ve vicevrstvych sitich dochazi k tzv. iplnému propojeni neuronii - kazdy neuron

ve vrstvé je spojen se vSemi neurony z vyssi (nasledujici) vrstvy. Podle Volna (2008)
se sit na obrazku 3.3 oznacuje jako t¥ivrstva (vstupni, vnitini, vystupni vrstva), Ta-
rassenko (1998) takovouto sif chape jako dvouvrstvou - jako vrstvy oznacuje vahové
ohodnocenda spojeni misto neuront, protoze vstupy sité netvori neurony ale pouze
vektor hodnot.

Nejcastéjsim typem siti jsou sité dopfedného typu (feedforward). Sifeni signilu
v nich probiha néasledujicim zptisobem. Vstupni vektor x; je vynasoben vektorem vah
w; a prenesen k neurontum ve vnitini (skryté) vrstvé. V téchto neuronech probéhne
zpracovani vstupnich hodnot aktiva¢ni funkci, vysledny vektor z; je vyndsoben vahami
w; a slouzi jako vstup do dalsi (v tomto piipadé vystupni) vrstvy. Vystup yi z této

vrstvy je zaroven vystupem celé sité.

3.1.5 Algoritmus backpropagation

Nejcastéji pouzivany algoritmus pro uceni vicevrstvych neuronovych siti je bac-
kpropagation. Jednd se o uceni s ucitelem. Podle Volna (2008) probiha ve tfech fazich.
Prvni z nich je dopredné siteni signélu (viz 3.1.3).

Druhou fazi je zpétné siteni (back propagation). Pro kazdy neuron Y}, ve vystupni

vV

zejici vrstvé podle vzorce

o = (t — ) f'(y_ing) (5)
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kde t; je oc¢ekavany vystup z neuronu, y; je vypocteny vystup a y_ing je vnitini
potencidl neuronu Yj. Poté je ke kazdému neuronu Z; ve vnitini vrstvé prifazena

suma 9 vstupt z vystupni vrstvy

k=0

Pomoci této sumy a derivace vnitinfho potencidlu z in; neuronu Z; je spocitana

castecna chyba 9,

5]' = 57271] f/<27inj) (7)

Vypocitané ¢; slouzi k apravé vah mezi vstupni a vnitini vrstvou sité: Av;; = ad;x;
kde « je koeficient uceni a z; je vstupni hodnota sité. Pomoci J; jsou upravovany
vahy mezi vnitini a vystupni vrstvou sité: Aw,, = adrz; kde z; je vystupni hodnota
neuronu Z;.

Treti fazi je aktualizace vah na spojeni neuronti. Novou vahu oznac¢ime jako n a
starou jako s. Pak v;;(n) = v;;(s) + Avy; a wjr(n) = wir(s) + Awjy

3.1.6 Implementace v GIS
GRASS GIS

V softwaru GRASS GIS se k praci s neuronovymi sitémi vyuziva pét skripti
ann.*. Tyto skripty jsou napsany v programovacim jazyce Python a pouzivaji k praci
s neuronovymi sitémi knihovnu FANN (Fast Artificail Neural Network) . Skripty
jsou navrzeny tak, aby pracovaly s rastrovymi daty a umoznuji pouzivat vicevrstvy
perceptron s trénovacim algoritmem backpropagation. Autorem toho to modulu je
Pawel Netzel 2.

Skript ann.data.rast.py vyuziva rastrova data k urceni vstupu a pozadovany vy-
stupu sité, dale potiebuje urcity pocet nahodné rozmisténych kontrolnich vektorovych
bodt. Z téchto dat pak vytvari soubor s priponou .dat, ktery slouzi k uceni neuronové
sité. Parametry sité se nastavuji pomoci skriptu ann.create.py. Zde je mozno zadat
pocet vstupnich a vystupnich neuronii a pocet neuront ve skrytych vrstvach, déle
stupen propojeni neuront a koeficient uceni.

K uceni vytvorené sité se pouziva skript ann.learn.py. Tento skript vyuziva ucici
algoritmus backpropagation a je zde moznost zadat pozadovanou chybu a maximalni
pocet opakovani. Délka uceni zavisi na poctu skrytych vrstev a neuronii v nich a na
mnozstvi kontrolnich bodi, ze kterych je vytvoren soubor *.dat, z kterého se sit uci.

K samotnému vypoctu pomoci natrénované sité slouzi skript ann.run.rast.py. Uzi-
vatel zada vstupni souradnice v rastrovém formatu a nazev natrénované sité. Rychlost

vypoctu je ovlivnéna rozlisSenim rastru, pro ktery je vypocet provadén.

'http://leenissen.dk/fann/wp/
’http://www.meteo.uni.wroc.pl/index.php?option=com_content&view=article&id=
31&Itemid=25
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R Project

V softwaru R Project slouzi k trénovani a vypoctum siti balicky nnet a neuralnet.

Balicek nnet (Venables a Ripley, 2002), umoznuje trénovani dopredné sité s uci-
cim algoritmem backpropagation a jednou skrytou vrstvou. K dispozici je nastaveni
zakladnich parametri: vstup a pozadovany vystup, pocet neuroni ve skryté vrstveé,
¢islo k nahodné inicializaci vah, maximalni pocet opakovani. Trénink sité je pomérné

rychly a vysledky jsou srovnatelné s ostatnimi metodami.

Balicek neuralnet (Fritsch et al., 2012) se v mnohych ohledech podoba balicku
nnet, ale moznosti nastaveni parametr je vice. Oproti predchozimu balicku je zde
mozno nastavit vice skrytych vrstev s libovolnym poc¢tem neuronii v kazdé z nich, déle
je zde na vybér nékolik druhii ucéicich algoritmi a druh aktivac¢ni funkce. Trénovani
sité probiha pomaleji nez s balickem nnet, ale natrénované sité vétsinou vykazuji pti
testovani mensi chybu nez sité z balicku nnet.

Vypocet pomoci natrénované sité probiha u obou balicki velmi podobné. Je za-
dana natrénovana sit a vstupni data, pro které budou vysledky spocitany. Samotny
vypocet trva velmi kratce u obou balickii.

3.1.7 Priklady vyuziti k interpolaci

Neuronové sité se jiz delsi dobu osvédcuji pri prostorové interpolaci at uz v béznych
pripadech, kdy davaji casto lepsi vysledky nez klasické metody, nebo tam, kde klasické
metody nelze z urcitych divodt pouzit. Konkrétnimi ptiklady vyuziti neuronovych
siti k interpolaci jsou prace:

e Srovnani ordinary krigingu a neuronovych siti pro prostorové mapovani konta-

minace podzemni vody arsenem (Chowdhury, 2010),

e Novy pristup k odvozovani poli teploty a salinity v Indickém oceadné za pouziti

neuronovych siti (Bhaskaran, 2010),

e Prostorova interpolace povrchové teploty vzduchu pomoci neuronovych siti:
Hodnocenti jejich vyuziti pii vytvareni podrobnéjsich obecnych cirkula¢nich mo-
deli (Snell, 2000).

Tyto priklady maji nékolik spolec¢nych rysi. Ve vSech byla k interpolaci pouzita
vicevrstva doptredna sit. K natrénovani sité byl pouzit algoritmus backpropagation.
V pripadé, ze byly vysledky interpolace pomoci neuronovych siti srovnavany s vy-
sledky klasickych interpola¢nich metod, bylo zjisténo, Zze neuronové sité poskytly ve
vétsiné pripadt presnéjsi a lepsi vysledky nez klasické metody a nezalezelo na tom,
jakym zptsobem srovnavani probihalo.

Ackoliv byl ve vSech pripadech pouzit stejny typ sité, jednotlivé modely se od sebe
lisily. Bhaskaran (2010) a Chowdhury (2010) vytvorili ve svém modelu sité dvé skryté

16



vrstvy, Snell (2000) pouzil jen jednu. Lisil se i poc¢et neuronti ve skrytych vrstvach a
pocet vstupnich parametriu sité. Zatimco Chowdhury (2010) pouzil jen dva vstupni
parametry (zemépisnou Sitku a délku), Bhaskaran (2010) pouziva tii a Snell (2000)
mnohem vice.

Tyto rozdily v nastaveni dokazuji, Ze neni mozné urcit jeden univerzalni typ sité,

ale je treba vybirat typy siti a jejich nastaveni podle konkrétniho problému.

3.2 Inverse distance weighting (IDW)

IDW, neboli metoda inverznich vzdélenosti, je jednou z nejpouzivanéjsich inter-
pola¢nich metod. Je velmi jednoduché ji naprogramovat, porozumét ji a pouzivat ji.
IDW patii mezi exaktni interpola¢ni metody, které pri vypoctu neméni namérené

zndmé hodnoty (Longley et al., 2005).

3.2.1 Inverse distance weighting model

Metoda IDW odhaduje neznamé hodnoty jako vazeny primér z okolnich znamych
hodnot, pricemz blizsi hodnoty maji vyssi vahu nez ty vzdélenéjsi. Hodnota v nezna-

mém bodé se vypocita pomoci vzorce

(a) = — ®

kde z(x) je neznamd hodnota v bodé z, z; jsou zndmé hodnoty a w; jsou jejich vahy
(Longley et al., 2005).

bod i

znama hodnota z;
poloha x;

+ + —— |vahaw,

vzdalenost d,

neznama hodnota
poloha x

Obréazek 3.4: IDW (Zdroj: Longley et al. (2005))
Existuje nékolik zptsobu jak urcit vahu bodi se znamymi hodnotami. Nejcastéji

pouzivany je ten, kdy se vaha spocita jako prevracena hodnota vzdalenosti od bodu

s neznamou hodnotou a vzdalenost d je umocnéna parametrem p (Hordk, 2011).
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w; = dl (9)

Doporucuje se nastaveni p v rozmezi 1 - 3. Pokud je p < 1 pak je vysledek in-
terpolace méné zahlazeny, pokud je p > 1 pak je to naopak (Neteler a Mitasova,
2008).

Vybér bodii se znamymi hodnotami, ze kterych bude spocitana neznamé hodnota
miuze probihat nékolika zptisoby. Nejcastéji se urcuje pocet nejblizsich bodu, které
vstoupi do vypoctu, dalsi moznosti je uréeni prahové vzdalenosti, kdy body za ni uz
nemaji na vypocet vliv (Longley et al., 2005).

Metoda IDW se vyznacuje charakteristickymi nezddoucimi jevy, které vznikaji
jako dusledek vypoctu vazenym priamérem. Zpusob vypoctu umoznuje vznik novych
hodnot pouze v rozsahu existujicich hodnot. Pokud je takto interpolovan terén, kde
nebyly zaméteny vrcholy a prohlubné, pak se budou vrcholy jevit jako prohlubné a
naopak (Longley et al., 2005). Dalsim nezadoucim jevem je tvorba koncentrickych
izolinii kolem bodi s ptivodnimi hodnotami tzv. bull’s eyes (Hordk, 2011).

Metoda IDW je snadno dostupnd ve vétsiné GIS softwart, napr. ArcGIS, QGIS,
GRASS GIS, IDRISI, R.

3.3 Ordinary kriging

Zakladni myslenkou krigingu je nalezeni urc¢itych obecnych vlastnosti podle nameé-
fenych hodnot a aplikovani téchto vlastnosti pri vypoctu neznamych hodnot. Z téchto
bodech jsou si podobnéjsi nez ve vzdalenéjsich bodech. Rozdil hodnot z mezi dvéma
body je spocitan jako

(2(2) — 2(2)s)* (10)

S nartstajici vzdalenosti je pravdépodobné, ze se bude tento rozdil zvétsovat az do
ur¢ité vzdélenosti a pak uz se nebude ménit (Longley et al., 2005). Obrézek 3.5
je priklad semivariogramu, ktery znazornuje jak se méni rozdily mezi jednotlivymi
pary bodi z namérenych hodnot. Hodnota sill zna¢i polovinu umocnéného rozdilu
mezi parem bodi - tedy semivarianci, range je vzdalenost, ve které se hodnota sill
uz neméni. Hodnota semivariance neni nikdy 0, ani v nulové vzdalenosti. Proto je
v semivariogramu parametr nugget, ktery udava rozdil v hodnoté mezi dvéma body
ve stejném misté, nebo ve velmi malé vzdalenosti. Krizky zna¢i hodnoty rozdilu mezi
vybranymi pary bodti, kolecka jsou pruméry z téchto hodnot v urcité vzdalenosti.
(Longley et al., 2005)
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sill

nugget

ranée
Obrazek 3.5: Ptiklad semivariogramu (Zdroj: volné prevzato z Longley et al. (2005))

3.3.1 Ordinary kriging model

Ordinary kriging je standardni a casto pouzivanou verzi krigingu. Hodnota z
v bodé sq je spocitana pomoci vzorce

n

2(s0) = D> _wi(s0) z(s;) = AJ 2 (11)
i=0
kde n je pocet bodu slouzicich k vypoctu, w; je vaha vypocitana pro bod z(s;) a bod
z(s;) je bod se znamou hodnotou z. Zkracené tedy Ag je vektor vah w; a z je vektor n
bodi o znamych hodnotach. Vahy w; jsou spocitdny pomoci soustavy rovnic (Hengl,
2009).
Stejné jako IDW je i kriging zndma4 interpola¢ni metoda dostupna v popularnich
GIS softwarech.
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4 TESTOVANI INTERPOLACNICH METOD

Tato kapitola se zabyva vlastni interpolaci pomoci zvolenych metod v programech
GRASS GIS 6.4-svn a R Project.

4.1 Tvorba dat

Pro tcely testovani interpolace pomoci neuronovych siti byly v softwaru R Pro-
ject vytvoreny tii datasety, které simulovaly rtiznou clenitost povrchu. Nejélenitéjsi
povrch byl oznacen jako clenitost 1, stfedné ¢lenity povrch jako clenitost 2 a nejméné
¢lenity povrch jako clenitost 3. Datasety byly nahodné generovany pomoci funkce grf
(gaussian random fields) z balicku geoR, kterd vytvaii body a ndhodné jim prifazuje
hodnoty. Tyto hodnoty jsou ovliviiovany dalsimi parametry funkce.

grf (pocetBodu, grid = "reg", cov.pars = c(sill, range), nug = nugget,
cov.model = covModel, aniso.pars = c(anisotropyDirection,

anisotropyRatio), xlims = xlims, ylims = ylims)

Parametr grid="reg" urcuje, ze body budou vygenerovany v pravidelné mrizce.
Parametr cov.model udava typ variogramu, v tomto ptipadé byl pouzit sféricky vari-
ogram. Hodnoty zlims a ylims byly zadany v intervalu 0 — 1. Pro kazdy dataset bylo
vygenerovano 1024 bodu v pravidelné siti. Tyto body mély tii atributy: souradnice x
ay v rozsahu 0 —1 (ovlivnéno parametry zlims a ylims) a hodnotu z, kterd predstavo-
vala vysku. Hodnoty parametru ovliviiujicich ¢lenitost, které byly pouzity pri tvorbé
datasetti viz tab. 4.1

Tabulka 4.1: Hodnoty parametr pro vSechny clenitosti povrchu

sill | range | nugget | anisotropy ratio

¢lenitost 1 || 0.12 | 0.3 | 0.00001 0.8
¢lenitost 2 || 0.08 0.5 0.00001 0.8
¢lenitost 3 || 0.01 1.2 | 0.00001 0.3

hodnot nizsi.
e clenitost 1: —0.7396643 — 1.090838
e clenitost 2: —0.534922 — 0.8930179228

e clenitost 3: —0.2012766 — 0.1411988275

Na obrazcich 4.1, 4.2 a 4.3 je znédzornéno rozlozeni bodu v jednotlivych datasetech.
Veétsi primeér kolecka znaci vyssi hodnotu z.
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Obrazek 4.1: Rozlozeni bodt pro clenitost 1
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Obrazek 4.2: Rozlozeni bodu pro clenitost 2

Poté byla pomoci funkce sample vytvorena z kazdého datasetu trénovaci a testo-
vaci data. Trénovaci data obsahovala 724 ndhodné vybranych bodu a byla pouzita pro
nauceni neuronovych siti a pro vlastni interpolaci. Testovaci data obsahovala zbylych
300 bodt a byla pouzita k vypoétu RMSE.
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Obrazek 4.3: Rozlozeni bodu pro clenitost 8

4.2 Vybér nejlepsiho nastaveni sité

Pro tcely testovani bylo zadouci vybrat takové nastaveni sité, které by poskyto-
valo co nejlepsi vysledky. Vybér nastaveni probihal hlavné v programu R Project,
diky jeho lepsSim vypocetnim moznostem a rychlejSimu trénovani neuronovych siti.
Vybér nejlepsiho nastaveni probihal metodou pokus — omyl (angl. test and trial). Vy-
sledky nasledujiciho testovani nelze brat jako jediné spravné a platné. Pokud by bylo
testovani provadéno vicekrat, mohlo by byt dosazeno odlisnych vysledki.

Jako prvni byl vytvoren jeden dataset zpiisobem popsanym v 4.1. Na tomto da-
tasetu byla natrénovana sit z balicku nnet. Pti kazdém tréninku sité se ménil pocet
neuronu v intervalu 1 — 60. Pro kazdou natrénovanou sit byla spocitina RMSE. Po
sefazeni vysledki podle nejmensi hodnoty RMSE byl vybran interval 15 — 30 neu-
ronu, ktery byl pouzit v dalsim testovani. Stejny postup byl pouzit u sité z balicku
neuralnet. Pro dalsi testovani byl opét zvolen interval po¢tu neuronu 15 — 30. Tyto
testy byly zakladem dalsiho testovani i pro neuronové sité v programu GRASS GIS.

4.2.1 Vybér nastaveni pro balicek nnet

Byl vytvoren skript, ktery postupné vytvarel datasety zptisobem popsanym v 4.1.
Pro kazdou ¢lenitost povrchu bylo vytvoreno deset dataseti a tyto datasety byly
rozdéleny na trénovaci a testovaci data. Déle byla natrénovana neuronova sit na tré-
novacich datech ze vSech datasett a spocitana RMSE na testovacich datech. Tento
postup probéhl celkem patnactkrat, pri kazdém prichodu se ménil pocet neuront ve
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skryté vrstvé v intervalu 15—30. Pro kazdou ¢lenitost byla spocitana primérnd RMSE
ze vSech dataseti. Nakonec byl spocitan prumeér ze vSech Clenitosti pro kazdé nasta-
veni sité. Vysledky byly sefazeny v tabulce 4.2. Jako nejlepsi vysla sit s 28 neurony

ve skryté vrstve.

Tabulka 4.2: Pramérné hodnoty RMSE pfi testovani nastaveni sité (nnet)

pocet neuront || ¢lenitost 1 | ¢lenitost 2 | ¢lenitost 3 | primeér
28 0.148758 | 0.096397 | 0.017947 | 0.087701
24 0.151135 | 0.096007 | 0.018192 | 0.088444
25 0.149176 | 0.099806 | 0.018237 | 0.089073
26 0.154605 | 0.095057 | 0.017955 | 0.089206
22 0.152875 | 0.097339 | 0.018894 | 0.089703
30 0.157484 | 0.095408 | 0.018022 | 0.090304
19 0.154560 | 0.097975 | 0.018826 | 0.090454
20 0.157060 | 0.097911 | 0.018621 | 0.091197
18 0.156477 | 0.098647 | 0.019657 | 0.091594
29 0.163756 | 0.095861 | 0.018037 | 0.092551
21 0.161621 | 0.097511 | 0.019381 | 0.092838
16 0.161058 | 0.099874 | 0.019209 | 0.093380
23 0.167908 | 0.095541 | 0.019640 | 0.094363
27 0.158991 | 0.106556 | 0.018620 | 0.094722
17 0.166058 | 0.100206 | 0.019149 | 0.095138
15 0.164467 | 0.103390 | 0.019708 | 0.095855

4.2.2 Vybér nastaveni pro balicek neuralnet

Vybér nastaveni pro sité z tohoto balicku byl obdobny jako v balicku nnet. Roz-
dil byl v tom, ze balicek neuralnet umoznuje trénovani siti s vice skrytymi vrstvami.
Postupné byly vyzkouseny sité s jednou az ¢tyfmi skrytymi vrstvami. Pocet neuronu
v prvni skryté vrstvé se vzdy pohyboval v intervalu 15 — 30. Pocet neuront v dal-
sich skrytych vrstvach uz byl pevné nastaven a byl vybiran z rady 5,10, 15, 20, 25.
Pro kazdé testované nastaveni byla opét spocitana primérnd RMSE ze vsech data-
seti. Jako nejlepsi byla vybrana sif se ctyimi skrytymi vrstvami a pocty neuronu
24,15,10, 5. Vysledky z testovani této sité viz. tabulka 4.3.

4.2.3 Vybér nastaveni pro sité v programu GRASS GIS

Zékladem pro vybér nastaveni byly predchozi testy v programu R Project. Dalsi
zdrojem byl poster autora modulu ann.* (Netzel, 2011). Jako prvni byla vyzkousena
sit, kterd vysla jako nejlepsi pro balicek neuralnet, protoze modul ann. * také umoznuje
trénovat sité s vice skrytymi vrstvami. Také v posteru byla k interpolaci vyuzivana
sit se ¢tyfmi skrytymi vrstvami. Avsak cas uceni této sité byl velmi dlouhy a ackoliv
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Tabulka 4.3: Prumérné hodnoty RMSE pfi testovani nastaveni sité (neuralnet)

pocet neuronti || ¢lenitost 1 | ¢lenitost 2 | ¢lenitost 3 | primér
24 0.149159 | 0.098706 | 0.029940 | 0.092602
16 0.153596 | 0.098004 | 0.029210 | 0.093603
15 0.148941 | 0.100402 | 0.032237 | 0.093860
22 0.150838 | 0.097616 | 0.033587 | 0.094014
20 0.149615 | 0.098070 | 0.035774 | 0.094486
30 0.150110 | 0.098537 | 0.035594 | 0.094747
17 0.152036 | 0.100431 | 0.031792 | 0.094753
23 0.152735 | 0.099836 | 0.031717 | 0.094763
27 0.155015 | 0.096519 | 0.033971 | 0.095169
29 0.150820 | 0.098389 | 0.036693 | 0.095301
26 0.152207 | 0.099028 | 0.034765 | 0.095333
28 0.151465 | 0.098248 | 0.038276 | 0.095996
21 0.153177 | 0.099907 | 0.036171 | 0.096418
19 0.150610 | 0.102501 | 0.036541 | 0.096551
18 0.152551 | 0.101085 | 0.038194 | 0.097277
25 0.156908 | 0.101286 | 0.033683 | 0.097292

chyba na trénovacich datech z poc¢atku klesala, po urcitém poctu iteraci zacala znovu
stoupat a vysledna RMSE byla prilis velka.

Dale byly zkouseny sité s niz$im poctem skrytych vrstev a ackoliv uceni v tomto
pripadé probihalo velmi rychle, vysledna RMSE byla opét nepfimérené vysoka, jeji
hodnoty byly o nékolik tadt vyssi nez bylo oc¢ekavano. Jako optiméalni se ukézalo
pouzit sif se tfemi skrytymi vrstvami.

Pro tuto sit byly nejdfive vyzkouseny pocty neuronii v intervalu 15 — 30 ve vsech
skrytych vrstvach. Tento pocet byl vsak nedostatecny, postupné tedy byly pocty neu-
ront zvysovany a byla sledovano klesani RMSE. Toto pokracovalo, dokud RMSE
nezacala stoupat. Timto postupem bylo nakonec dosazeno sité se tremi skrytymi
vrstvami a po¢tem neuroni 32, 38, 27.

Pro ucely testovani dalsich moznosti modulu ann.* (viz. 4.3.2) byla obdobnym

zpusobem vytvorena nova sif se tfemi skrytymi vrstvami a po¢tem neuronu 20, 25, 17

4.3 Interpolace v softwaru GRASS GIS 6.4

Pro vypocty pomoci neuronovych siti slouzi v tomto programu modul
ann.*. Tento modul neni soucasti instalace programu GRASS GIS a neni ulo-
zen v oficidlnich repozitafich dostupnych moduld pro GRASS GIS. Bylo tedy
nutné ho stahnout zvlast z adresy http://www.wgug.org/index.php?option=com_
content&view=article&id=56&Itemid=9 a ruc¢né pridat mezi normalné nainstalo-
vané skripty.

Pred trénovanim neuronové sité bylo nutné normalizovat trénovaci data ze vSech
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datasetti podle vzorce
Z; —min,
p=— (12)
max, — min,

Vv,

datasetu. Metody IDW a kriging normalizaci dat nepotrebovaly.

4.3.1 Neuronové sité z rastrovych dat

Drtive, nez bylo mozné provadét interpolaci, bylo nutné pripravit data. Modul
ann.* vyzaduje vstupni data v rastrovém formatu. Puvodni data (4.1) byla vytvo-
fena jako vektorové body. Aby bylo mozné provadét alespon néjaké srovnani metod,
byly jako vstupni rastrova data pouzity rastry, které vznikly interpolaci pomoci kri-
gingu v softwaru R Project. Timto bylo zajisténo, Ze interpolace v modulu ann.*
probéhne na datech s témér stejnymi nebo podobnymi vlastnostmi jako interpolace
pomoci ostatnich metod. Rastry vytvorené metodou kriging byly vybrany proto, ze
vykazovaly nejnizsi RMSE.

U vybranych rastrovych data byla nejprve v programu R Project normalizovana
hodnota z a pak byly tyto rastry importovany do programu GRASS GIS pomoci
prikazu r.in.arc. Podle téchto rastri byla prikazem g.region zadano rozliseni rastru
400 x 400 pixelt. Dalsim krokem bylo rozdéleni importovaného rastru na tri rastry
z nichz kazdy obsahoval pouze jednu hodnotu x nebo y nebo z. Toto rozdéleni zajistil
prikaz r.mapcalc.

Skript ann.data.rast.py vytvari soubor s priponou .dat, ktery slouzi k uc¢eni neuro-
nové sité. K vytvoreni tohoto souboru bylo nutné kromé tii rastri obsahujicich hod-
noty x, y, z vytvorit také urcity pocet nahodné rozlozenych vektorovych bodt, kterym
byla prifazena hodnota rastru z. Tyto body byly vytvoreny prikazem v.random. Byly
vytvoren ¢tyti vektorové bodové vrstvy pro kazdou ¢lenitost povrchu s pocty bodu
500, 1000, 2000, 3000. Prikazem v.what.rast jim byly prifazeny hodnoty prislusného

rastru z.
ann.data.rast.py in = x,y out = z~output = pt3000xy vector = body3000

K vytvoreni a ulozeni nastaveni sité slouzi skript ann.create.py. Bylo treba zadat
pocet vstupnich a vystupnich neuront (parametry in = 2 a out = 1 - v tomto poradi).
Do parametru hidd byly zadany pocty neuront, které v testech vysly jako nejlepsi.
Nakonec byla sif pojmenovana. Aktivac¢ni funkce vystupniho neuronu byla nastavena
jako linearni.
ann.create.py -1 in = 2 hidd = 32, 38, 27 out = 1 net = sit n

learn_rate = 0.7

K uceni sité byl vyuzit skript ann.learn.py. Byla zaddano jméno vytvorena sit,
soubor s priponou .dat, ktery slouzil jako trénovaci data, maximalni pocet iteraci,
pozadovana chyba na trénovacich datech a nazev souboru, do kterého byla naucené

sit uloZena.
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ann.learn.py net = sit_n data = pt3000xy max_iter = 50000 error = 0.001
output = sit_nl

Prabéh uceni bylo mozno sledovat v termindlu, kde se po kazdé 1000 iteraci vypisovala
aktualni chyba.

Samotna interpolace byla provedena pomoci skriptu ann.run.rast.py. V prikazu
byla zaddna vstupni data (soufadnice = a y), ndzev souboru s naucenou siti a nézev

vysledného rastru. Interpolace probéhla celkem dvanactkrat, pro vysledné hodnoceni

svvs

ann.run.rast.py in = x,y net = sit_nl output = sit3000b

4.3.2 Neuronové sité z vektorovych dat

Protozeby nebylo mozné srovnavat hodnotu RMSE u povrchii, které vytvorila neu-
ronova sit z rastri vytvorenych pomoci krigingu, byl vytvoren skript v Jave, ktery
prevadél vektorové body z formatu csv do souborii s priponou .dat, které vyuziva neu-
ronova sit k uceni. Takto bylo mozné vynechat skript ann.data.rast.py, ktery vytvari
soubor .dat z rastrovych dat.

Do soubort s piiponou .dat byly prevedeny soubory s trénovacimi daty (train.set).
Na tomto souboru byla nejprve pomoci skriptu ann.learn.py natrénovana neuronova
sit se tfemi skrytymi vrstvami a poctem neuront 32, 38, 27. Ucici koeficient se ménil

Jako druha moznost byla skriptem ann.learn.py natrénovana sit s po¢tem neuront
20, 25, 17. Ucici koeficient se v tomto pripadé neménil a byl nastaven na hodnotu
0.4. Tato sit byla vyrazné lepsi nez predchozi. Sif se naucila ve velmi kratkém case a

vysledna RMSE byla srovnatelna s ostatnimi metodami.

4.3.3 IDW

Pro interpolaci metodou IDW byla pouzita data vytvorena v ¢asti 4.1. Tato data
byla importovana prikazem wv.in.ascii. Pted interpolaci bylo nutné upravit pomoci
prikazu g.region rozliseni rastru na 400 x 400 pixeli. Nastaveni parametri npoints

(pocet bodii) a power bylo zvoleno stejné jako pfi interpolaci v R Project.

v.surf.idw input = train.set output = idw_rastr column =
z~npoints = 18 power = 1.0
4.3.4 Kriging

Software GRASS GIS ve verzi 6.4 nemé vlastni modul pro kriging, ale vyuziva
spojeni s R Project a provadi kriging pomoci jeho nastroji. Proto byla interpolace
pomoci krigingu provedena pouze jednou v ¢asti 4.4.3)
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Vysledné zpracovani

Vsechny interpolované rastry s rozlisenim 400 x 400 pixeli byly exportovany z pro-
gramu GRASS GIS prikazem r.out.zyz. Takto bylo vytvoreno patnact ascii soubori
s priponou .txt, které obsahovaly 160 000 radka a 3 sloupce s hodnotami z, y a z.
Tyto soubory byly poté importovany do programu R Project, kde z nich byly opét vy-
tvoreny matice s rozlisenim 400 x 400. Tyto matice pak byly pouzity k dalsim testim.
Pred dalsim zpracovanim bylo nutné prevést hodnoty z z datasetl interpolovanych
pomoci neuronovych siti zpét na normalni hodnoty pomoci vzorce

2 =z, (max, —min,) + min, (13)

kde 2} je interpolovand hodnota a max, a min, jsou maximalni a minimalni hodnota
z puvodnich trénovacich dat.

4.4 Interpolace v softwaru R Project

Software R Project byl vybran pro srovnani interpolace pomoci neuronovych siti,
protoze nabizi uzivateli hned dva balicky, které umoznuji s neuronovymi sitémi pra-
covat, aniz by sam uzivatel musel programovat, déle ma velké vypocetni moznosti a
vyhodou je i open source licence programu.

Nejprve byly vytvoreny tii datasety (viz. 4.1). Tyto datasety byly rozdéleny na
trénovaci a testovaci data a pojmenovany train.set a test.set. Z testovacich dat byly
vytvoreny soubory dat obsahujici pouze souradnice, byly pojmenovany test.coord.
Tato data byla pouzita pro vypocet RMSE. Déle byla vytvorena matice se 160 000
radky a 2 sloupci, ktera obsahovala souradnice x a y. Byla oznacena jako grid. Do
této matice byla spocitana interpolace.

Pred trénovanim neuronové sité bylo nutné normalizovat trénovaci data ze vSech
datasett podle vzorce 12.

4.4.1 Neuronové sité

Pouzité balicky pro trénovani neuronovych siti maji velmi podobnou strukturu a
zpusob pouziti. Balicek neuralnet nabizi vice moznosti pfi nastavovani parametri,
balicek nnet je sice jednodussi ale vysledky vypocti jsou srovnatelné s balickem neu-
ralnet.

Balicek nnet Tento balicek umoznuje pouzit sité pouze s jednou skrytou vrstvou a
ucicim algoritmem backpropagation. U¢ici algoritmus je pevné dany a nelze jej ménit.
Funkce nnet provadi trénink sité.

sit_nnet <- nnet(z~x+y, data = train.set, size = 28, linout = TRUE,
rang = 0.7, maxit = 100000, trace = FALSE, abstol = 0.0001)
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Prvni parametr funkce nnet se nazyva formula a rozlisuje vstupni data (za vl-
novkou) a oéekdvany vystup sité (pred vinovkou). Udaje ziskéva z parametru data,
bylo tedy nutné oznacit stejnymi znaky zapis ve formuli a nazvy sloupcii v souboru
s trénovacimi daty. Parametr size urcuje pocet neuront ve skryté vrstvé. Na zakladé
predchozich testli byla zvolena hodnota 28. Pomoci parametru linout = TRUFE byla
nastavena aktivacni funkce vystupniho neuronu jako linedrni. Rang obsahuje ¢islo,
podle kterého se ndhodné inicializuji vahy pred prvnim pribéhem sité. Parametr ma-
zit udava maximalni pocet iteraci - pribéht sité pri uc¢eni. Pomoci funkce predict je

provadén vypocet.

vystup <- predict(sit_nnet, grid, type = "raw")
vysledek <- cbind(grid, vystup)

Pro vypocet je treba zadat proménnou, ve které je ulozeno nastaveni naucené
sité, v tomto piipadé sit_nnet, dale vstupy sité (soufadnice), pro které se vypocet
provadi, a poslednim parametrem je type, ktery udava, jaky vystup bude spocitan.
Hodnota raw znamena, ze vystup bude presné to cislo, které bylo vypocteno. Dalsi
moznosti je mit klasifikované vystupy. Vystupem funkce predict byl tedy pfi tomto
nastaveni vektor ¢isel, ke kterému bylo tfeba priradit souradnice a teprve poté bylo
mozné s timto vysledkem dale pracovat.

Balicek neuralnet Tento balicek umoznuje trénovat sité s vice skrytymi vrstvami
a ruznymi ucicimi algoritmy. V této préaci byl pouzit algoritmus RPROP (resilient
backpropagation), ktery je nastaven jako vychozi. P¥i pouziti klasického algoritmu
backpropagation sit vykazovala chyby, které se nepodarilo odstranit. Proto bylo po-

uzito implicitni nastaveni uc¢iciho algoritmu.

sit_neuralnet <- neuralnet(z~x+y, data = train.set,
hidden = c(24, 15, 10, 5),threshold = 0.05, stepmax = 100000,

rep = 1, err.fct = "sse", linear.output = TRUE)

Parametry funkce neuralnet jsou velmi podobné tém z funkce nnet. Parametry
formula a data funguji stejné jako u predchozi funkce. K definovani skrytych vrstev
a poc¢tu neurond v nich se pouziva parametr hidden. Threshold udava pozadovanou
chybu, které by méla sit pti uc¢eni dosdhnout. Maximalni pocet iteraci byl nastaven na
100000 (stepmaz), aktivaéni funkce vystupnich neuroni byla nastvena jako lienarni
(linear.output = TRUE). K vypoctu pomoci natrénované sité slouzi funkce compute.

vystup <- compute(sit_neuralnet, grid, rep=1)
vysledek <- cbind(grid, vystup$net.result)

Parametry nutné pro vypocet jsou dva. Prvnim z nich je proménnd, ktera ucho-
vava nastaveni sité - sit_neuralnet, a dale nové soutradnice, pro které vypocet probiha.
Vystupem funkce compute byla matice s mnoha sloupci, ktera zahrnovala pribézné
hodnoty na jednotlivych neuronech a teprve posledni sloupec obsahoval vysledné spo-
¢itané hodnoty. Tyto hodnoty bylo opét nutné priradit k souradnicim.
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4.4.2 IDW

V softwaru R Project implementuje tuto metodu nékolik balicki, v této praci byl
pouzit balicek gstat s funkci idw.

idw_result <- idw(z~x+y, locations = train.set, newdata = grid,
nmax = 18, idp = 1.0)

Funkce idw opét vyuziva parametr formula k rozliseni souradnic a hodnot, které
budou interpolovany. Parametr locations obsahuje data, ze kterych probiha inter-
polace a parametr newdata udava nové souradnice. Pocet bodti, které jsou pouzity
k interpolaci, se nastavuje pomoci parametru nmaz (byla zvolena hodnota 18). Cislo
p (power) je zaddno v parametru idp.

Vystupem z funkce idw byl objekt SpatialPointsDataFrame, ktery bylo nutno pre-
vést na objekt DataFrame, pracovné oznaceny jako a se kterym bylo mozné déle
pracovat. Tento objekt obsahoval ¢tyti sloupce, v prvnich dvou byly soutradnice, dalsi
obsahoval interpolované hodnoty a v poslednim byly hodnoty rozptylu. Pro dalsi praci
byly dilezité pouze prvni tii sloupce, proto byly z vysledku vybrany a ulozeny do nové

proménné idw_vysledek.

a <- as.data.frame(idw_result)
idw_vysledek <- as.data.frame(a[1:3])

4.4.3 Kriging

Pro metodu kriging existuje v R Project cela fada balickt a funkci. Pro ucely
této prace byl zvolen balicek automap a v ném funkce autoKrige, protoze provadi
tzv. ordinary kriging. Dalsi pouzitou funkei byla autofit Variogram, ktera automaticky
prizpusobuje variogram.

variogram <- autofitVariogram(z~1, train.set, model = cModel)

kriging result <- autoKrige(z~1, train.set, grid, model = cModel)

Typ variogramu, podle kterého byla provedena interpolace, byl zvolen jako sfé-
ricky, nebot data, ze kterych interpolace probihala, byla vytvofena pravé s timto
variogramem (viz. 4.1). Dalsimi parametry, které bylo nutno zadat, byla ptuvodni
data (train.set) a nové souradnice (grid).

Vystupem z funkce autoKrige byl objekt SpatialPointsDataFrame, ktery obsahoval
jak vysledky, tak iidaje o nastaveni variogramu a dalsi véci, které nemély byt vyuzity
v této praci. Proto byla do prechodné proménné b ulozena pouze cast s vysledky,
ktera méla pét sloupct a to souradnice, vysledek interpolace, rozptyl a smérodatnou
odchylku. Z proménné b byly do konecného vysledku uloZzeny pouze souradnice a
vysledky interpolace.

b <- kriging result$krige output
kriging vysledek <- cbind(coordinates(b), b$varl.pred)
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Vysledné zpracovani

Vysledkem po prubéhu vsech metod byly vzdy t¥i nové datasety z kazdé metody,
které mely 160 000 zadznamt a obsahovaly souradnice = a y a interpolovanou hodnotu
z. Hodnoty v rastrech interpolovanych pomoci neuronovych siti byly opét prevedeny
na normalni hodnoty podle vzorce 13.

Vsechny nové datasety byly dale prevedeny na matice s velikosti 400 x 400 zaznamt
a poté ulozeny jako rastr s rozlisenim 400 x 400 pixeli. Ulozeny byly pomoci funkce

epi.asc z balicku epiR ve formétu ascii rastr s pfiponou .txt.

4.5 Vypocet RMSE a vizualni srovnani

Pro potteby hodnoceni kvality interpolace a srovnani metod bylo tfeba spocitat
RMSE. Vypocet probihal v programu R podle vzorce 1.

Pti vypoctu RMSE pro vystup z programu GRASS GIS u povrchii interpolovanych
pomoci neuronovych siti z rastrovych dat byla nejprve vytvorena prikazem v.random
pro kazdou ¢lenitost vektorova vrstva ndhodné umisténych bodi. Témto bodim byla
pritazeny hodnoty z puvodniho rastru a poté i hodnoty z vysledného rastru. Tyto
body byly ptrikazem v.out.ogr exportovany ve formatu csv. Poté byly importovany do
programu R, kde byly hodnoty z prevedeny podle vzorce 12 a byla spocitana RMSE.

Pri vypoctu RMSE pro vystup z programu GRASS GIS u povrcht interpolovanych
pomoci neuronovych siti z vektorovych dat byly do programu GRASS GIS importo-
vany body z dataset test.set. Ptikazem v.what.rast k nim byly prifazeny odpovidajici
hodnoty vysledného rastru. Tyto body byly prevedeny zpét do R, kde byly hodnoty
z vyseldnych rastri prevedeny vzorcem 13 a poté byla spocitana RMSE. Postup pri
vypoctu pro rastry vytvorené metodou IDW byl stejny, pouze hodnoty z vyslednych
rastrii nebyly prevadény.

Vypocet RMSE v programu R Project probihal pro vSechny metody stejnym zpii-
sobem. Nejprve byla znovu provedena interpolace pomoci zvolenych metod, ale ten-
tokrat vypocet probihal pro souradnice z testovacich datasetu (test.coord). Hodnoty
interpolované neuronovymi sitémi byly opét prevedeny podle vzorce 13. K témto
vysledkiim pak byly prifazeny pivodni hodnoty z testovaciho datasetu a poté byla
spoc¢itana RMSE.

Dalsim zptisobem srovnavani bylo vizualni porovnani vyslednych rastrii odectenim
téchto rastrii. Vzdy byly odéitany rastry vytvorené metodami IDW a kriging od rastrii
vytvorenych pomoci neuronovych siti. Z toho to bylo mozné pozorovat rozdily mezi

interpola¢nimi metodami.
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5 VYSLEDKY

Tato kapitola shrnuje vysledky, kterych bylo dosazeno metodami a postupy v ka-
pitole 4. Hlavnimi vysledky jsou:

e zhodnocen{ kvality interpolace pomoci modulu ann.* v programu GRASS GIS
6.4-svn,

e srovnani modulu ann.* s interpolaénimi metodami IDW a kriging,

e porovnani interpolace pomoci neuronovych siti v programu GRASS GIS a R
Project.

5.1 Hodnoceni kvality interpolace

Nejprve byla hodnocena kvalita interpolace pro neuronovou sit, ktera se trénovala
z rastrovych dat (viz. 4.3.1). Hodnoty RMSE se s klesajici clenitosti dat (klesajicim
rozsahem hodnot z) snizovaly. Cas uceni se s poc¢tem pouzitych vektorovych bodt
vektorovych bodt bylo pouzito, tim méné iteraci bylo tfeba k natrénovani sité. V ta-
bulkéch 5.1, 5.2, 5.3 byly shrnuty tidaje o trénovani siti. K hodnoceni byly vybrany ty

vV,

z dat s poc¢tem bodi 3000. Pouze v pripadé clenitosti 2 to bylo 2000 bodt.

Tabulka 5.1: Udaje o trénovani sité pro clenitost 1

pocet bodt | ¢as uc¢eni v minutach | pocet iteraci | RMSE
500 12 13292 0.099482
1000 22 11675 0.106778
2000 25 7901 0.088307
3000 39 7618 0.064648

Tabulka 5.2: Udaje o trénovani sité pro clenitost 2

pocet bodt | ¢as uceni v minutach | pocet iteraci | RMSE
500 10 10729 0.068894
1000 18 10014 0.056571
2000 25 6998 0.039702
3000 23 3903 0.042661

Rozsah hodnot z interpolovaného rastru pro clenitost 1 byl nizsi nez u ptivodniho
rastru (viz tabulka 5.4). Pfi vypoctu tedy neuronova sit neinterpolovala krajni hod-
noty. Toto mohlo byt zptisobeno Spatnym rozmisténim nahodnych vektorovych boda
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Tabulka 5.3: Udaje o trénovani sité pro clenitost 3

pocet bodu | ¢as uc¢eni v minutach | pocet iteraci | RMSE
500 4 4863 0.010265
1000 13 9534 0.009793
2000 14 3403 0.009272
3000 11 1717 0.008466

(viz 4.3.1). Hodnota RMSE byla v tomto ptipadé 0.0646. V piipadé clenitosti 2 je zde
opét vidét, ze neuronova sit vynechala krajni hodnoty, v tomto pripadé je vsak roz-
dil v mensi, ndhodné vektorové body byly pravdépodobné rozmistény lépe. Hodnota
RMSE byla 0.0427. Pro clenitost 3 bylo chovani sité podobné jako v predchozich dvou
pripadech. Hodnota RMSE byla 0.0085. Pokud byla porovnana procentualni hodnota

Tabulka 5.4: Rozsah hodnot z ptvodnich a interpolovanych dat

rozsah puvodnich dat | rozsah interpolovaného rastru

clenitost 1 || -0.6924255 - 1.034648 -0.6198587 - 0.8887726
¢lenitost 2 || -0.5086115 - 0.863945 -0.4962887 - 0.7969054
¢lenitost 3 || -0.1734903 - 0.124689 -0.1563402 - 0.1131727

RMSE podle rozsahu dat, bylo zjisténo, ze neuronova sit interpolovala povrchy s chy-

bou lisici se pouze o 1 % (viz tabulka 5.5).

Tabulka 5.5: Procentudlni srovnani RMSE pro vsechny ¢lenitosti

procentudlni hodnota RMSE

¢lenitost 1 4.2852
¢lenitost 2 3.2989
¢lenitost 3 3.1412

Kvalita interpolace byla dale hodnocena vizualnim porovnanim vyslednych rastri.
Neuronova sit z modul ann.* kterd byla natrénovana pomoci rastrovych dat (viz.
4.3.1) se dokazala pomérné dobie ptizpusobit a vysledny rastr se velmi podoba rastru
puvodnimu. Obrazek 5.1 znazornuje puvodni a interpolovany rastr pro clenitost 1.
Pivodni i vysledné rastry pro clenitost 2 a clenitost 3 lze nalézt v priloze 1.

Obrazek 5.2 ukazuje rozdily v hodnotéch z mezi novym a ptivodnim rastrem. Od
nové interpolovaného rastru byl odec¢ten ptvodni rastr. Rastr vytvoreny neuronovou
siti mél hodnoty z vétsinou nizsi nez puvodni rastr. Primérna hodnota rozdilu byla
—0.03145 |, nejvyssi hodnoty rozdila byly —0.32560 a 0.18220.

Neuronova sit z modulu ann.*, kterd byla natrénovana pomoci vektorovych dat

(viz 4.3.2) méla podobné chovéni, jako sit trénovand z rastrovych dat. Pfi trénovani
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Obrazek 5.1: Porovnani ptivodniho rastru s rastrem interpolovanym pomoci
neuronové sité (clenitost 1)
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Obrazek 5.2: Rozdil hodnot z mezi novym a puvodnim rastrem (clenitost 1)

sité z vektorovych dat bylo nutné zménit koeficient uceni. Pokud byl pouzit prilis
vysoky, chyba na trénovacich datech bud neklesla ve stanoveném poctu iteraci, nebo
opakované klesala a stoupala aniz by klesla pod stanovené minimum, dalsim neza-
doucim pripadem byl nahly obrovsky nartst chyby na nepfimérené velké hodnoty.
Tabulka 5.6 shrnuje tdaje o trénovani neuronové sité s poc¢tem neuront 32, 38, 27
na viech ¢lenitostech. Udaje o trénovani neuronové sité s poétem neuront 20, 25, 17
shrnuje tabulka 5.7.

Pti interpolaci neuronova sit opét vynechéavala krajni hodnoty. V ptipadé clenitosti
2 byla dolni hranice intervalu hodnot z nizsi nez u puvodnich dat. Rozsah ptvodnich
a nové interpolovanych dat lze nalézt v tabulce 5.8, kterda uvadi tyto hodnoty pro
rastr vytvoreny siti s poc¢tem neuront 20, 25, 17. Hodnoty RMSE byly pro clenitost 1
0.1407, pro clenitost 2 0.0982, pro clenitost 3 0.0252.

Hodnoty RMSE pro rastry vytvorené neuronovou siti natrénovanou z vektorovych
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Tabulka 5.6: udaje o trénovani sité (32, 38, 27) pro vsechny clenitosti

cas uceni v minutach | pocet iteraci | uc¢ici koeficient | RMSE
¢lenitost 1 42 32494 0.7 0.212881
¢lenitost 2 47 36136 0.4 0.126754
¢lenitost 3 14 3403 0.1 0.017628

Tabulka 5.7: Udaje o trénovani sité (20, 25, 17) pro vSechny ¢lenitosti

cas uceni v minutach | pocet iteraci | uc¢ici koeficient | RMSE
clenitost 1 7 10504 0.4 0.140651
¢lenitost 2 3 5021 0.4 0.098192
clenitost 3 2 3104 0.4 0.025206

Tabulka 5.8: Rozsah hodnot z ptivodnich a interpolovanych dat u sité (20, 25, 17)

rozsah ptuvodnich dat

rozsah interpolovaného rastru

¢lenitost 1

-0.7396643 - 1.090838

-0.6786178 - 0.9450067

¢lenitost 2

-0.5203077 - 0.893018

-0.6193843 - 0.6952054

Clenitost 3

-0.2012766 - 0.141199

-0.1532334 - 0.0899525

Pro srovnavani metod byly pouzity vysledky neuronovych siti, které byly natré-

privétivosti.

parametry sité nebyly tplné vhodné pro tuto ¢lenitost dat.

procentudlni hodnota RMSE

Clenitost 1 8.6658
¢lenitost 2 7.4700
¢lenitost 3 10.3624
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dat byly vyssi nez u predchozi sité, ale procentualné se prilis nelisily. V tabulce 5.9

je zaznamenana procentualni hodnota RMSE. Pro clenitost 3 je vyssi, nebot zvolené

Tabulka 5.9: Procentualni srovnani RMSE pro vsechny ¢lenitosti (n. sit 20, 25, 17)

5.2 Srovnani modulu ann.* s metodami IDW a kriging

novany pomoci vektorovych dat. Pro trénovani sité z rastrovych dat totiz slouzil
jako ptivodni trénovaci rastr ten, ktery byl vytvoren pomoci krigingu. Metody byly
srovnavany podle hodnoty RMSE, dale z hlediska casové nérocnosti a uzivatelské



5.2.1 Srovnani podle RMSE

Obrazek 5.3 srovnava hodnoty RMSE vyslednych rastrii ze vsech metod. Sit po-
uzita v tomto srovnani byla ta s poc¢ty neuront 38, 32, 27. Hodnoty RMSE z rastri
vytvorenych pomoci sité jsou v pripadé clenitosti 1 a clenitosti 2 vyssi nez u ostatnich
metod. Toto bylo zptisobeno Spatnym nastavenim parametri sité, sif se pravdépo-
dobné pretrénovala. Naopak pro clenitost 3 bylo toto nastaveni v poradku a hodnoty
RMSE byly srovnatelné s ostatnimi metodami. V tabulce 5.10 jsou zaznamenany
hodnoty RMSE s prenosti na ¢tyTi desetinna mista.

020 |
0157 | metoda
. n. sit
0
% 0.10 IDW
kriging
0.05 |
o0 - .

Glenitost 1 ¢lenitost 2 ¢lenitost 3

Obrazek 5.3: Srovnani RMSE pro vSechny ¢lenitosti pro GRASS GIS (sit 32, 38, 27)

Tabulka 5.10: Hodnoty RMSE pro vSechny clenitosti pro GRASS GIS

n. sit (32, 38, 27) IDW kriging
¢lenitost 1 0.2221 0.1398 0.1240
¢lenitost 2 0.1285 0.0874 0.0770
¢lenitost 3 0.0172 0.0177 0.0158

Obrazek 5.4 opét srovnava vsechny metody, sit pouzita v tomto srovnani ma pocty
neuronu 20, 25, 17. Hodnoty RMSE byly v tomto ptipadé srovnatelné u vsech metod,
ale pro clenitost 2 a 3 byla hodnota RMSE u rastru interpolovaného pomoci neuro-
nové sité vyssi. Vyssi hodnota mohla byt zpiisobena nastavenim parametri sité, které
se nehodilo pro data z této ¢lenitosti. Tabulka 5.11 zaznamenava hodnoty RMSE
s presnosti ¢tyT desetinnych mist.

Na uméle vytvorenych datech (viz 4.1) dosahovaly rastry vytvorené pomoci neu-
ronovych siti vyssich hodnot RMSE nez metody IDW a kriging, piestoze ptivodni
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Obréazek 5.4: Srovnani RMSE pro vSechny ¢lenitosti pro GRASS GIS (sit 20, 25, 17)

Tabulka 5.11: Hodnoty RMSE pro vSechny clenitosti pro GRASS GIS

n. sit (20, 25, 17) IDW kriging
Clenitost 1 0.1407 0.1398 0.1240
¢lenitost 2 0.0982 0.0874 0.0770
¢lenitost 3 0.0252 0.0177 0.0158

predpoklad byl, Ze neuronové sité by mohly mit lepsi vysledky. Davodi je nékolik:
Ackoliv bylo nastaveni siti testovano, je mozné, ze byly zvoleny nevhodné parametry
vzhledem k povaze dat a sité se nenatrénovaly dobte. Diuvodem horsich vysledku sité
muze byt i to, ze jsou zadany pouze dva vstupni parametry, ze kterych se sif uci.
Pro srovnani je zde na obrazku 5.5 uvedeno i porovnani metod v programu R Pro-
ject. Neuronové sité z obou balicki mély na vsech ¢lenitostech vyssi hodnotu RMSE
nez metody IDW a kriging. Vyraznéji vyssi hodnoty u balicku neuralnet v pripadé
clenitosti 2, 3 byly zptsobeny pretrénovanim sité. Hodnoty RMSE u neuronové sité
z balicku nnet pro clenitost 2 a 3 se nejvice podobaji hodnotdm RMSE u ostatnich
metod. Tabulka 5.12 ukazuje hodnoty RMSE s presnosti na ¢tyti desetinna mista.

Tabulka 5.12: Hodnoty RMSE pro vsechny clenitosti pro R Project

nnet neuralnet IDW kriging
¢lenitost 1 0.1418 0.1427 0.1325 0.1240
¢lenitost 2 0.0843 0.1002 0.0828 0.0770
¢lenitost 3 0.0177 0.0264 0.0176 0.0158
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Obréazek 5.5: Srovnani RMSE pro vSechny c¢lenitosti pro R Project

Obrézek 5.6 ukazuje vysledné rastry interpolované pomoci neuronovych siti a me-
tod IDW a kriging v programu GRASS GIS pro ¢lenitost 1. Vysledné rastry pro tuto
i dalsi dvé clenitosti lze nalézt v priloze 1.

Obréazek 5.7 ukazuje rozdilové rastry pro clenitost 1. Diléi obrazky (a) a (b) uka-
zuji rozdily mezi rastry vytvofenymi neuronovou siti s po¢tem neuront 32, 38, 27 a
ostatnimi metodami. Maximélni hodnoty v mezi siti a metodou IDW byly —0.784100
a 0.707100 a primérna hodnota rozdilu byla 0.006563. Rastr interpolovany pomoci
IDW mél tedy spisSe nizsi hodnoty nez ten interpolovany pomoci neuronové sité. Ma-
ximalni hodnoty mezi siti a metodou kriging byly —0.666400 a 0.686100, priamérna
hodnota byla 0.005321. Rastr interpolovany pomoci krigingu mél tedy také spise nizsi
hodnoty.

Diléi obrazky (c) a (d) ukazuji rozdily mezi rastry vytvorenymi neuronovou siti s
poctem neuronu 20, 25, 17 a dalsimi dvéma metodami. Maximalni rozdily mezi siti a
IDW byly —0.3207000 a 0.3265000, primérna hodnota rozdilu byla —0.0030340. Ma-
ximalni rozdily mezi siti a krigingem byly —0.272800 a 0.305600, primérna hodnota
rozdilu byla —0.001977. Rastry vytvorené pomoci metod IDW a kriging mély v tomto
pripadé spiSe vyssi hodnoty. Rozdily mezi touto siti a metodami IDW a kriging byly
nizsi nez v prvnim pripadé. Vsechny dalsi rozdilové rastry i statistické tabulky lze
nalézt v priloze 2 a 3.

5.2.2 Srovnani podle ¢asové narocnosti

Cas potfebny k provedeni interpolace ukazuje tabulka 5.13. Tyto hodnoty zahrnuji
u siti ¢as potfebny k natrénovani a délku trvani vypoctu, u ostatnich metod se jedna
pouze o ¢as potrebny k vypoctu. U neuronovych siti bylo casové naroéné hlavné uceni
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Obrazek 5.6: Porovnani interpolovanych rastri pro clenitost 1

sité. Pokud byly zvoleny Spatné parametry, uceni trvalo velmi dlouho - viz prvni
sloupec tabulky. Naopak pokud byly parametry zvoleny lépe, ¢as uceni se vyrazné
zkratil. S klesajici ¢lenitosti dat klesala i doba nutna k natrénovani sité. Samotny
vipocet pomoci naucené sité byl velmi rychly, netrval déle nez par vtefin. Clenitost
dat neméla vliv na rychlost vypoc¢tu ani u jedné metody. Nejdelsi vypocetni cas méla
metoda kriging. Nejrychlejsi interpola¢ni metodou byla metoda IDW. Interpolace
pomoci neuronovych siti trvala nejdelsi dobu, predevsim kvili dlouhému uceni sité.

Tabulka 5.13: Cas potfebny k provedeni interpolace

¢as v minutach
n. sit (32, 38, 27) | n. sit (20, 25, 17) | kriging | IDW
¢lenitost 1 42 7 3 0.5
¢lenitost 2 47 3 3 0.5
¢lenitost 3 14 2 3 0.5
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Obrézek 5.7: Rozdil v hodnotach z vyslednych rastrii pro clenitost 1

5.2.3 Srovnani podle uzivatelské privétivosti

Toto hodnoceni shrnuje moznosti prace s metodou, dostupnost napovédy, pochopi-
telnost metody. Metoda IDW a skript v.surf.idw je soucasti hlavni instalace programu
GRASS GIS. Lze s ni pracovat v prikazové radce i v grafickém rozhrani. Pri otevieni
v grafickém rozhrani je dostupny i manual, ktery popisuje jednotliva nastaveni, co a
jak ovlivni a na konci je i kratké teoretické shrnuti metody. Metoda kriging nema v
programu GRASS GIS vlastni modul a je provadéna pomoci propojeni s programem R
Project. Uzivatel tak nemé moznost pracovat v grafickém rozhrani, ale pouze v prika-
zové Tadce. Manual a navod jak pracovat s metodou je dostupny v programu R Project
i na internetu a je srozumitelny a podrobny. Modul ann.* neni souc¢dsti hlavni insta-
lace, neni ani ulozZen v repozitari modulil a skripti dostupnych ke stazeni piikazem
g.extension. K nalezeni je na strance http://grasswiki.osgeo.org/wiki/AddOns.
S modulem ann.* je mozno pracovat v piikazové radce i v grafickém rozhrani, ale
manual zde neni dostupny pirimo, je tieba jej oteviit zvlast. V manualu je popsano,

co je treba do kterého parametru zadat, ale ne jak to ovlivni vysledek. Na rozdil
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od metody IDW nebo kriging je pouziti modulu ann.* pro uzivatele, ktefi se nevy-

vvvvvv

uziteény.

5.3 Srovnani interpolace pomoci neuronovych siti v progra-
mech GRASS GIS a R Project

Srovnavani bylo provedeno z nékolika hledisek. Pokud byly sité srovnany podle
RMSE, neni zde patrna vyraznéjsi odlisnost. Obrazek 5.8 porovnava hodnoty RMSE
pro dvé sité z programu GRASS GIS a pro sit z balicku nnet a neuralnet. Pro cle-
nitost 1 byly hodnoty vyrovnané, kromé sité (32, 38, 27) z programu GRASS GIS,
kde doslo v disledku nevhodného nastaveni parametri pravdépodobné k pretréno-
vani sité. K pretrénovani této sité doslo nejspis i v pripadé clenitosti 2. Hodnoty
RMSE ostatnich siti si byly opét podobné, nejlépe na tom byla sit z balicku nnet.
Pro clenitost 3 byly hodnoty opét vyrovnané, jenom sit (20, 25, 17) a sit z balicku
neuralnet jevily znamky pretrénovani. Nejlepsi vysledky pro tuto c¢lenitost méla sit
(32, 38, 27). Pouzité neuronové sité v obou programech, které byly zvoleny jako jedny
z nejvhodnéjsich, jsou si velmi podobné podle hodnoty RMSE. Pokud by byly pou-
zity sité s jinymi parametry, neni vylouceno, ze by se hodnoty RMSE lisily vice nebo
méné. V tabulce 5.14 byly zaznamenany hodnoty RMSE z obrazku 5.8.

0.20

metoda

. n. sit (20, 25 ,17)
. n. sit (32, 38, 27)

nnet (28)

0.15

RMSE

neuralnet (24 ,15,
10, 5)

0.05

Clenitost 1 ¢lenitost 2 ¢lenitost 3

0.00

Obrézek 5.8: Srovnani RMSE pro vsechny ¢lenitosti pro n. sité v programu GRASS
GIS a R Project

Rychlost uceni sité v modulu ann.* a v bali¢cich z programu R Project zavisi
predevsim na poc¢tu neuronti ve skrytych vrstvach, na c¢lenitosti vstupnich dat a na

velikosti trénovaciho datasetu. U neuronové sité z modulu ann. * také zélezi na vhod-
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Tabulka 5.14: Hodnoty RMSE pro vSechny ¢lenitosti pro GRASS GIS a R Project

n. sit (20, 25, 17) | n. sit (32, 38, 27) nnet neuralnet
Clenitost 1 0.1407 0.2221 0.1418 0.1427
¢lenitost 2 0.0982 0.1285 0.0843 0.1002
clenitost 3 0.0252 0.0172 0.0177 0.0264

nosti nastavenych parametrt vzhledem k vlastnostem dat. Celkové se vsak neuronové
sité z balicku v R Project uci rychleji nez sité z modulu ann. *.

Obrazek 5.9 ukazuje vysledné rastry z pouzitych neuronovych siti pro clenitost 1
zatimco vysledné rastry na dil¢ich obrazcich a, b a d jsou si vizudlné docela podobné a
prilis se nelisi ani hodnotou RMSE, vysledny rastr na dilé¢im obrazku c je od ostatnich
vyrazné odlisny vizualné i hodnotou RMSE. Dalsi interpolované rastry lze nalézt v
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Obrazek 5.9: Porovnani interpolovanych rastrii pro clenitost 1
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6 DISKUZE

Testovani interpolace pomoci neuronovych siti probihalo na uméle vytvorenych
datech. Tato data byla zvolena z divodu snadné dostupnosti a také diky moznosti
kontrolovat jejich vznik. Toto bylo vyhodou pfi testovani interpolace. Bylo vytvoreno
1024 bodt a z toho 724 pouzito jako trénovaci a zbylych 300 jako testovaci data. Pocet
bodi byl zvolen s ohledem na vypocetni naroky tak, aby interpolace netrvala prilis
dlouho a zaroven byl tento pocet pro interpolaci dostateény. Po konzultaci s vedoucim
prace probéhlo rozdéleni na trénovaci a testovaci data v poméru 70 % : 30 %.

Nastaveni parametri neuronovych siti (pocet skrytych vrstev, pocet neuront, aj.)
v programech GRASS GIS i R Project bylo provedeno na zakladé testu, pii kterych
se zkoumalo, pfi jakém nataveni je nejnizsi vyslednd RMSE. Parametry zvolené na
zakladé testl jako nejlepsi vsak nemusi byt zcela spravné. Vzdy je zde urcity stupen
ndhody pfi inicializaci vah pfed prvnim prichodem sité. Testovani parametrtt mohlo
byt provedeno diukladnéji, ale z divodu velké ¢asové narocnosti byly provedeny testy
jen do urc¢ité miry dukladnosti.

Pro srovnani interpolace pomoci neuronovych siti s jinymi metodami byly vybrany
metody IDW a kriging. Metoda IDW byla vybrana, protoze je jednou z nejjednodus-
sich a nejznaméjsich interpolacnich metod. Kriging byl vybran jako zndméa metoda s
dobrym teoretickym zakladem, ordinary kriging byl zvolen, protoze jde o standardni
a béznou verzi krigingu. Porovnani s dalsimi metodami nebylo uskutecnéno kviili
omezenému rozsahu prace.

Nejvétsi nevyhodou modulu ann. * byla nutnost vytvaret data k uceni neuronové
sité z rastrovych dat. Nutnost pouzit rastrova data byla odstranéna pouzitim vlastniho
skriptu, ktery prevadél data z formatu .csv do formatu .dat, ze kterého se neuronova
sit ucila. Tento skript neni soucasti modulu ann.* a ackoliv vysledky interpolace
z dat vytvorenych jeho pomoci jsou srovnatelné s ostatnimi metodami, nelze podle
nich hodnotit cely modul ann.* Problémem tohoto modulu je i Spatnd dostupnost
a chybéjici navody a manual. Ke spravné instalaci a zjisténi, jak presné s modulem
ann. ™ pracovat byla nutnd komunikace s autorem modulu.

7 casovych davodi nebylo provedeno radné testovani interpolace pomoci neuro-
novych siti na realnych datech. Je mozné, Zze na takovychto datech by byly vysledky
testl zcela odlisné. Neuronové sité v programech GRASS GIS i R Project se trénovaly
a nasledné provadély interpolaci pouze ze dvou vstupnich parametri z a y. Pridani
dalsich parametri by mohlo zlepsit vysledky interpolace pomoci neuronové sité.

Netzel (2011) ve svém posteru uvedl, Ze pracuje na rozsiteni modulu ann.* i pro
vektorova data. Datum dokonceni neni znamo. Pokud bude tento modul vytvoren, lze
predpokladat, Zze by mohl byt pro interpolaci vhodnéjsi nez soucasny modul ann.*.
Dalsim ndmétem do budoucna muze byt porovndni starého i nového modulu ann.*

s dalsimi interpolac¢nimi metodami.
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7 ZAVER

Cilem této prace bylo zhodnotit kvalitu interpolace pomoci neuronovych siti v
programu GRASS GIS a porovnani této interpolace s klasickymi interpola¢nimi meto-
dami. Zvolenymi metodami byly metody IDW a kriging. Dalsim cilem bylo porovnani
interpolace pomoci neuronovych siti z programu GRASS GIS s neuronovymi sitémi z
jiného programu,v tomto pripadé s programem R Project.

V programu R Project byla nejprve vytvorena uméla data, na kterych probihaly
vsechny testy. K testovani interpolace bylo vybrano takové nastaveni parametrii, aby
poskytovalo co nejlepsi vysledky u vSech pouzitych metod.

Vlastni interpolace probihala predevsim v programu GRASS GIS, kde byly otes-
tovany ruzné neuronové sité na rastrovych i vektorovych datech. Déle zde byla prove-
dena interpolace metodou IDW. V programu R project probéhla interpolace pomoci
siti ze dvou riznych balicki a také metodou IDW. Interpolace metodou kriging byla
provedena pouze jednou, protoze program GRASS GIS vyuziva pro kriging propojeni
se softwarem R Project. Pro vSechny interpolované rastry byla vypocitana RMSE,
podle které byla hodnocena kvalita interpolace a srovnavany metody mezi sebou.
Metody byly dale srovnavany vizudlnim porovnanim a odectenim vyslednych rastri.

Vysledky testovani a hodnoceni ukazaly, Ze neuronové sité v programu GRASS
GIS je mozné vyuzit k prostorové interpolaci, nicméné vysledky z téchto siti nejsou
lepsi nez vysledky pomoci metod IDW a kriging. Nevyhodou modulu ann.* je prace
s rastrovymi daty, protoze ve vétsiné pripadi probiha interpolace z vektorovych dat.
Bez zdsaht uzivatele (v této praci pouziti vlastniho skriptu, ktery prevadél vektorova
data do pozadovaného formétu) neni modul ann.* prili§ uziteény pro béznou inter-
polaci. Po porovnani s neuronovymi sitémi v programu R Project, se ukazalo ze jsou
pro béznou interpolaci vhodnéjsi nez sité z programu GRASS GIS, ackoliv ani sité v
programu R Project nemély lepsi vysledky nez metody IDW a kriging.

Pouziti vicevrstvého perceptronu pro prostorovou interpolaci je zajimavou varian-
tou ke klasickym metodam, ale vyzaduje vétsi znalosti ze strany uzivatele a je také
opakovat, nez je dosazeno uspokojivych vysledki. Modul ann.* v soucasné podobé
zatim nelze povazovat za rovnocennou nahradu klasickych metod, nicméné budouci

vyvoj tohoto modulu by mohl toto zménit.
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SUMMARY

Spatial interpolation is a common and often used method in geoinformatics. There
are many different interpolation methods, each of them used for different purposes.
Artificial neural networks are popular computation method used in various scientific
areas including geoinformatics.

The aim of this thesis was to test the use of module ann.* in GRASS GIS for
spatial interpolation and to compare it with common interpolation techniques IDW
and ordinary kriging. This module was also compared with neural networks packages
nnet and neuralnet in R Project. The evaluation of methods was based mainly on
RMSE, although time demands and user experience was also shown.

Multilayer perceptron with backpropagation training algorithm was used to per-
form the interpolation both in GRASS GIS and R Project. All the tests were done
on artificial data created in R Project which simulated three surfaces with different
characteristics. The final interpolation was made once for each of the surfaces. These
data were split into two parts: training data (70 %) and testing data (30 %).

In order to find the best configuration for the multilayer perceptron many diffe-
rent settings were tested. Number of neurons in hidden layers was the main tested
parameter. Then the interpolation was done. In GRASS GIS two slightly different
approaches were used for interpolation using multilayer perceptron. The first model
of neural network was trained on raster data file. This was the original use of ann.*
module. Then a vector data file was prepared with the use of new script in Java (not
a part of the ann.* module) and a new neural network model was trained on this file.
After the multilayer perceptron models were trained interpolation was made in the
same way with both networks.

The results indicate that multilayer perceptron in the ann. * module can be used for
spatial interpolation purposes. However the resulting RMSE was higher then RMSE
from IDW and ordinary kriging methods. Also the time demands were higher when
using the neural networks ann.* module. When compared with neural network pac-
kages in R Project it is better to use the packages in R Project. Training of multi-
layer perceptron was faster in this case and results were the same or slightly better.
However the resulting RMSE was still higher than the RMSE of the other methods
(IDW, ordinary kriging). Also the use of neural networks is difficult for inexperienced
users.

All the test were done on artificial data. If the real data were used, the results
would be probably different. Also adding more input parametres could have improved
the performance of the multilayer perceptron model.

According to the author of the ann.* module a new modules for vector data will
be prepared (Netzel, 2011). The date of completion is unknown but it is possible
that this new modules will be better for the purpose of spatial interpolation than the
recent one. The ann.* module tested in this thesis cannot be considered as an equal

replacement of the classical interpolation techniques, but it has a potential.
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Obrazek 3: Vysledné rastry z neuronovych siti - R Project
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Obrazek 7: Rozdil mezi rastry z n. siti (vektor) a z krigingu - GRASS GIS
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Tabulka 1: Statistiky pro obrazek 5

median

min. 1. qu prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.32560 | -0.06590 | -0.03058 | -0.03145 | 0.00332 | 0.18220
¢lenitost 2 | -0.17260 | -0.02727 | -0.00064 | -0.00112 | 0.02539 | 0.20460
¢lenitost 3 | -0.03854 | -0.006555 | -0.00121 | -0.00078 | 0.00508 | 0.03207
Tabulka 2: Statistiky pro obrazek 6 - n. sit (32, 38, 27)
min. 1. qu median | prumeér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.78410 | -0.10020 | 0.00655 | 0.00656 | 0.11480 | 0.70710
¢lenitost 2 | -0.44550 | -0.06058 | 0.00465 | 0.00235 | 0.06556 | 0.44350
¢lenitost 3 | -0.06131 | -0.00709 | -0.00064 | -0.00089 | 0.00629 | 0.04398
Tabulka 3: Statistiky pro obrazek 6 - n. sit (20, 25, 17)
min. 1. qu median | prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.32070 | -0.04990 | 0.00029 | -0.00303 | 0.04652 | 0.32650
¢lenitost 2 | -0.23140 | -0.03783 | -0.0041 | -0.00339 | 0.02838 | 0.21540
¢lenitost 3 | -0.05512 | -0.01447 | -0.00521 | -0.00455 | 0.00369 | 0.06478
Tabulka 4: Statistiky pro obrdzek 7 - n. sit (32, 38, 27)
min. 1. qu median | pramér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.66640 | -0.09208 | 0.00735 | 0.00532 | 0.10440 | 0.68610
¢lenitost 2 | -0.40810 | -0.05614 | 0.00210 | 0.00189 | 0.05916 | 0.38960
¢lenitost 3 | -0.05497 | -0.00505 | -0.00029 | -0.00036 | 0.00469 | 0.02784
Tabulka 5: Statistiky pro obrazek 7 - n. sit (20, 25, 17)
min. 1. qu median | prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.27280 | -0.04891 | -0.00101 | -0.00198 | 0.04534 | 0.30560
¢lenitost 2 | -0.24830 | -0.04579 | -0.00577 | -0.00311 | 0.03778 | 0.32990
¢lenitost 3 | -0.06829 | -0.01668 | -0.00624 | -0.00456 | 0.00571 | 0.08096




Tabulka 6: Statistiky pro obrazek 8 - nnet

min. 1. qu median prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.208600 | -0.043820 | -0.003221 | -0.003122 | 0.035660 | 0.270700
¢lenitost 2 | -0.145400 | -0.025550 | -0.000979 | 0.000491 | 0.025620 | 0.150700
¢lenitost 3 | -0.036220 | -0.005405 | 0.000133 | 0.000207 | 0.005884 | 0.041920

Tabulka 7: Statistiky pro obrézek 8 - neuralnet

min. 1. qu median prumeér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.267000 | -0.047780 | -0.005300 | -0.004578 | 0.037550 | 0.448600
¢lenitost 2 | -0.299200 | -0.032380 | 0.001350 | 0.001411 | 0.037670 | 0.199900
¢lenitost 3 | -0.061930 | -0.010860 | 0.001439 | 0.000443 | 0.012260 | 0.073090

Tabulka 8: Statistiky pro obrazek 9 - nnet

min. 1. qu median prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.283500 | -0.055410 | -0.002914 | -0.002065 | 0.047490 | 0.266900
¢lenitost 2 | -0.203500 | -0.031310 | 0.001976 | 0.000774 | 0.032910 | 0.195400
¢lenitost 3 | -0.032770 | -0.006253 | 0.000183 | 0.000196 | 0.006422 | 0.032050

Tabulka 9: Statistiky pro obrézek 9 - neuralnet

min. 1. qu median prameér 3. qu max.
¢lenitost 1 | -0.413700 | -0.059920 | -0.000036 | -0.003520 | 0.050220 | 0.343800
¢lenitost 2 | -0.311300 | -0.050230 | -0.000131 | 0.001694 | 0.053350 | 0.285800
¢lenitost 3 | -0.071410 | -0.013020 | 0.001346 | 0.000432 | 0.015230 | 0.074130
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