Geografski vestnik 95-2, 2023, 113-134 Metode

METODE

ZAZNAVANJE OLESENELE VEGETACIJE S KONVOLUCIJSKO
NEVRONSKO MREZO U-NET

AVTORJI

Adam Gabri¢

Znanstvenoraziskovalni center Slovenske akademije znanosti in umetnosti, Institut za antropoloske in
prostorske Studije, Novi trg 2, SI - 1000 Ljubljana in Univerza v Ljubljani, Fakulteta za gradbenistvo in
geodezijo, Jamova cesta 2, SI - 1000 Ljubljana

adam.gabric@zrc-sazu.si, https://orcid.org/0009-0008-4816-2881

dr. Kristof Ostir
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za gradbenistvo in geodezijo, Jamova cesta 2, SI - 1000 Ljubljana
kristof.ostir@fgg.uni-lj.si, https://orcid.org/0000-0002-4887-7798

dr. Ziga Kokalj

Znanstvenoraziskovalni center Slovenske akademije znanosti in umetnosti, Institut za antropoloske in
prostorske Studije, Novi trg 2, SI - 1000 Ljubljana

ziga.kokalj@zrc-sazu.si, https://orcid.org/0000-0003-1712-0351

DO https://doi.org/10.3986/G V95205
UDK: 712.41:528.715
COBISS: 1.01

IZVLECEK

Zaznavanje olesenele vegetacije s konvolucijsko nevronsko mrezo U-Net

S konvolucijsko nevronsko mrezo U-Net smo zaznavali posamezna drevesa, skupine dreves in grmovnic,
drevorede, gozd, mejice, obvodno vegetacijo in drevesa v sadovnjakih, ki jih gradijo razli¢ne vrste olese-
nele vegetacije. Osnovni vhodni podatek je bil ortofoto, ki smo mu z namenom boljse klasifikacije dodajali
dodatne sloje. Najboljsi rezultat smo dobili s kombinacijo ortofota in modela visin krosenj — skupna natan-
¢nost klasifikacije je bila 93,3 %. Ta kombinacija vhodnih podatkov je zvisala natancnost klasifikacije razredov
gozd in ostalo, ki predstavljata dalec najvecji delez ucnih vzorcev, medtem ko je bil rezultat za manj zasto-
pane razrede (zlasti drevored) tudi pri tej klasifikaciji slabsi.
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ABSTRACT

Woody vegetation detection with the U-Net convolutional neural network

Single trees, groups of trees and bushes, trees in rows, forest, hedges, riparian vegetation and trees in orchards,
all of which are composed by different woody vegetation species, were classified using convolutional neur-
al network U-Net. National orthophoto represented basic input data, however adding further layers was
tested with a view of improving classification. Best results were obtained using orthophoto and canopy height
model combination, the overall accuracy reached 93.3%. This combination increased accuracies achieved
at two biggest classes (classes forest and other). The model performed much worse with other classes, that
were less represented in training data, which is especially true for trees in rows.

KEY WORDS
neural network, woody vegetation, orthophoto, canopy height model, classification

Urednistvo je prispevek prejelo 16. novembra 2023.
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1 Uvod

Raznoliki pokrajinski elementi v intenzivno obdelanih kmetijskih pokrajinah povecujejo heteroge-
nost, ki jo je smiselno ohranjati zaradi razli¢nih vzrokov. Najocitnejsi je ohranjanje biotske raznovrstnosti,
saj razli¢ni pokrajinski elementi rastlinskim in Zivalskim vrstam zagotavljajo raznolik Zivljenjski pro-
stor (Duelli 1997; Penko Seidl in Golobi¢ 2020; Sumrada s sodelavci 2020). V prispevku smo zaznavali
pokrajinske elemente, ki jih gradi olesenela vegetacija in imajo poleg povecevanja pestrosti pokrajine
$e druge pozitivne ucinke. Olesenela vegetacija zivalskim vrstam omogoca selitvene koridorje, saj delu-
je kot zatocisc¢e pred plenilci, kmetijsko obdelavo ali neugodnim vremenom, s skladi§¢enjem ogljika
blazi posledice podnebnih sprememb, z upocasnjevanjem vetra pa zmanjsuje odnasanje prsti (Lesnik
2018). Obenem se eti¢ni vidik ohranjanja biotske raznovrstnosti vsaj v nekaterih pokrajinah zdruzu-
je z ekonomskimi in rekreativnimi vidiki ohranjanja okolja, predvsem z vidika turizma (Duelli 1997).

Olesenelo vegetacijo najdemo marsikje, na primer v gozdu, vinogradih, olj¢nikih, na obmogjih rusja
vanih pokrajinskih elementov smo se oprli na rezultate projekta Opredelitev krajinske pestrosti in krajinskih
znacilnosti, pomembnih za ohranjanje biotske raznovrstnosti (Golobi¢ s sodelavci 2015). V njem so pokra-
jinske elemente, ki jih gradi olesenela vegetacija, zaradi razli¢nih ekosistemskih storitev, ki jih ta zagotavlja
lastni okolici, delili na drevesa in grme (ki so jih nadalje delili na posamezna drevesa in grme, dreve-
sa in grme v vrsti, skupine dreves in grmov), gozdne zaplate, mejice (zivice), obvodno vegetacijo ter
visokodebelne sadovnjake. Sumrada s sodelavci (2020) poroca, da je bil nasteti nabor sprejet s strani
predstavnikov razli¢nih podro¢ij (na primer kmetijstvo, ekologija, krajinska arhitektura, geografija) kot
ustrezen nabor pokrajinskih elementov, ki bi jih bilo treba ohranjati, zaradi ¢esar smo se odlo¢ili za
zaznavanje sledecih razredov (v nadaljevanju razredi olesenele vegetacije): posamezna drevesa, sku-
pine dreves in grmovnic, drevoredi, gozd, mejice, obvodna vegetacija, drevesa v sadovnjakih.

Kljub potrebi po ohranjanju posameznih pokrajinskih elementov, so natan¢ni podatki o njih pogo-
sto skopi (Sumrada s sodelavci 2020), kar je problemati¢no tudi glede pokrajinskih elementov, ki jih
gradi olesenela vegetacija in jih zaradi preprecevanja zaras¢anja kmetje pogosto odstranjujejo, s ¢imer
se hitro spreminjata njihova stevil¢nost in obseg. Zaradi moznosti hitrejsega zajema podatkov na veli-
kem obmod¢ju daljinsko zaznavanje na tem podro&ju izkazuje velik potencial (Sumrada s sodelavci 2020).
Kljub temu ima tudi prepoznavanje iz daljinsko zaznanih podatkov svoje pomanjkljivosti. Lampic in
Kastelic (2021) sta ugotovili, da niti terensko delo, niti prepoznavanje iz ortofotov ali iz lidarskih poda-
tkov ni povsem ustrezno za kartiranje mejic. Se najbolj sta izpostavili lazjo prepoznavo presledkov med
mejicami na lidarskih podatkih in oteZen zajem iz ortofota na sen¢nih lokacijah. Tudi drugi avtorji
so ze preverjali, kak§ne so moznosti segmentacije olesenele vegetacije iz ve¢spektralnih posnetkov (na
primer Guirado s sodelavci 2017; Castillejo-Gonzalez 2018; Dong s sodelavci 2019; Freudenberg s sode-
lavci 2019; Safonova s sodelavci 2019; Sylvain, Drolet in Brown 2019; Weinstein s sodelavci 2019; Zheng
s sodelavci 2019; Barros s sodelavci 2022) ali iz lidarskega modela visin kro$enj (Hyyppé in Inkinen
1999; Chen, Xiang in Moriya 2020; Estornell s sodelavci 2021; Lisiewicz, Kaminska in Sterericzak 2022).
Precej manj je raziskav, ki bi uporabljale ve¢ razli¢nih podatkovnih slojev skupaj (Hoeser, Bachofer in
Kuenzer 2020), s ¢imer smo v pricujoci raziskavi Zeleli zvi$ati skupno ter uporabnikove in izdeloval-
¢eve natan¢nosti samodejne zaznave.

Vecinoma se raziskave osredotocajo le na zaznavo olesenele vegetacije, pri ¢emer $tevilo rastlin in
oblika zara$¢anja ne vplivata na razred, v katerega Zelimo klasificirati posamezno krosnjo (na primer
Guirado s sodelavci 2017; Castillejo-Gonzélez 2018; Weinstein s sodelavci 2019). Ze Ahlswede, Asam
in Roder (2021) so ugotovili, da je razlikovanje med gozdom in mejicami zaradi njihovega podobne-
ga spektralnega podpisa tezavno. Kokalj s sodelavci (2020) so ob klasifikaciji mejic, obvodne drevnine,
posameznih grmov in dreves ter sklenjenih otokov grmicevja in zara$¢anja tezavo naslovili z objekt-
no klasifikacijo. Sprva so iz podatkov aerolaserskega snemanja izdelali model visin kro$enj in izbrali
celice, ki so vsaj 2 m nad tlemi. Klasifikacijo so izvedli z metodo naklju¢ni gozd (anglesko random forest),
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ki je segmente razporedila glede na njihovo morfologijo. V pri¢ujoc¢i raziskavi smo proces nadgraditi
z uporabo konvolucijske nevronske mreze U-Net, ki je ena najpogosteje uporabljenih arhitektur za seman-
ti¢no segmentacijo (Hoeser in Kuenzer 2020), pri kateri metoda hkrati dolo¢i segment in mu pripise
razred. Njen rezultat je raster z dolo¢enim razredom vsakega piksla, vendar je Sum v njenih rezultatih
manj pogost kakor pri drugih metodah pikselske klasifikacije. U-Net se je na podro¢ju daljinskega zazna-
vanja uporabljal za najrazli¢nej$e namene, na primer za kartiranje pokrovnosti tal (Marseti¢ in Kanjir
2022), palm (Freudenberg s sodelavci 2019), mej med zemljisci (Garcia-Pedrero s sodelavci 2019), stavb
(Guo s sodelavci 2021), kulturnih teras (Glusi¢, Cigli¢ in Cehovin Zajc 2021; Yu s sodelavci 2022), vod-
nih zemljis¢ (Feng s sodelavci 2019; Sadiq s sodelavci 2022), vinske trte (Jones s sodelavci 2020; Barros
s sodelavci 2022), bregov vodotokov (Barlow, Zhu in Glennie 2022), vrta¢ (Mihevc in Miheve 2021)
in gozda (Mazza s sodelavci 2019).

V pricujoci raziskavi smo preverjali prispevek posameznih podatkovnih slojev k izbolj$anju skup-
ne natan¢nosti zaznavanja izbranih razredov olesenele vegetacije s konvolucijsko nevronsko mrezo U-Net.
Obenem nas je zanimalo, do katere mere je mogoce s posameznimi podatkovnimi sloji in samodejno
Klasifikacijo lo¢evati med razli¢nimi razredi olesenele vegetacije. Primarno uporabljen podatek je bil drza-
vni ortofoto, ki smo mu dodali model vi$in kro$enj, oddaljenost od grafi¢nih podatkov v katastru stavb,
oddaljenost od vodotokov v vodnem katastru in oddaljenost od katastrskih meja v zemljiskem katastru.

2 Metode

Ker smo zeleli izdelati model za klasifikacijo preucevanih razredov, ki bi bil aplikativen za obmoc-
je celotne Slovenije, smo klasifikacijo preizkusili na 20 (razli¢no velikih) preu¢evanih obmogjih (slika 1).
Vecino teh smo izbrali glede na seznam izjemnih krajin v Sloveniji, pet pa smo jih dodali, ker so taksna
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Slika 1: Lokacije obmocij preucevanja.
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obmodja v naboru izjemnih krajin manjkala. To so bila obmo¢ja kraskega povrsja pri Senozecah, del
Ljubljanskega barja, ljubljanski Tivoli kot predstavnik mestnega parka, UniSe z intenzivnimi sadovnja-
ki in intenzivno kmetijsko obmo¢je pri Petanjcih. Vsako preu¢evano obmodje smo glede na geografsko
dolzino ali $irino razdelili (priblizno) na polovico ter en del uporabili za ucenje, drugega pa za testi-
ranje modela. Vhodne podatke u¢ne mnozice smo razrezali na kvadrate velikosti 128 x 128 pikslov s 50 %
prekrivanjem (izrezi). Gozd je pokrival veliko ve¢ji del obmocij za u¢enje modela kakor ostali preucevani
razredi olesenele vegetacije, kar je za strojno ucenje, ki stremi k enakomerni razporeditvi u¢nih pri-
merov med vsemi razredi, problemati¢no. Vpliv neenakomerne razporeditve med razredi smo naslovili
z izborom izrezov na podlagi sloja rabe tal iz leta 2014, ki je ¢asovno najbliZje uporabljenim podatkom
daljinskega zaznavanja. Da se model ne bi naucil le kakovostne klasifikacije gozda in obenem zane-
marjal prepoznavanje ostalih razredov, smo izreze, katerih posamezni deli ali ki v celoti lezijo ve¢ kot

Preglednica 1: Opis razredov in pogostost njihovega pojavljanja v mnoZici ucnih vzorcev (prirejeno po
Golobic s sodelavci 2015).

razred opis skupaj deleZ (%)
povrsina (ha)

posamezna Drevesa, katerih kro$nje se ne dotikajo drugih drevesnih 14 1,0

drevesa krosenj in niso zasajena v linijah ali drugem pravilnem vzorcu.

skupine dreves Drevesa in grmi z medsebojno sti¢cnimi krognjami, ki niso 62 43

ingrmovnic  zasajena v linijah ali drugem pravilnem vzorcu. Povrsina
medsebojno sti¢nih kro$enj ne presega 2500 m?.

drevoredi Drevesa zasajena v vrsti, kro$nje so priblizno enako velike. 2 0,1
Lahko so sti¢ne ali nesticne.

gozd Drevesa in grmi z medsebojno sti¢nimi kro§njami, vsaj del 494 34,1
medsebojno sti¢nih krosenj ima dolo¢eno dejansko rabo tal
gozd. Ce dejanska raba tal nobenega dela medsebojno sti¢nih
kro3enj, ki skupaj presegajo povr$ino 2500 m?, ni gozd,
povrsina pripada razredu gozd v vseh primerih, razen,
Ce olesenela vegetacija raste linijsko ob vodotoku ali med

.....

mejice Strnjene linije drevesne vegetacije s podrastjo, ki se pojavljajo 5 0,3
na meji med obdelanimi kmetijskimi zemljisci.

obvodna Drevesa in grmicevje, ki se pojavlja ob stalnih vodah v obliki 8 0,6

vegetacija zara$¢enega vodnega brega.

drevesa Drevesa, katerih kro$nje se pojavljajo v pravilnem vzorcu 4 0,3

vsadovnjakih  (kvadratna ali romboidna mreza, vzporedne linije), in kjer
raba tal ni olj¢nik. Olj¢nikov nismo razvrstili v razred
sadovnjakov zaradi njihovega specifi¢nega spektralnega
podpisa. Ta bi modelu omogocal, da se sadovnjake uci
Klasificirati na podlagi spektralnega podpisa oljk in ne
glede na razporeditev dreves. Kro$nje dreves v sadovnjakih
so lahko sti¢ne, vendar je na ortofotu pravilen vzorec
razporeditve dreves $e razviden.

ostalo 860 59,4
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100 m od najblizjih kmetijskih zemlji$¢, odstranili iz uéne mnozice. Obmocdje za u¢enje nevronske mreze
je bilo razdeljeno na 13.305 izrezov, izmed katerih je bilo u¢enju namenjenih 90 % izrezov, validaciji
pa 10 %. Povrsina obmodja za ucenje je bila na koncu 14,5 km?, povrsina obmo¢ja testiranja pa 22,4 km?.
Slednjega nismo razrezali na izreze, temve¢ smo ga v celoti klasificirali naenkrat.

Preucevane razrede olesenele vegetacije smo digitalizirali z vizualno interpretacijo, pri razredih gozd
in drevesa v sadovnjakih smo si pomagali tudi s slojem rabe tal. Digitalizacija razredov je potekala zapo-
redno - sprva smo dolo¢ili obmodje gozda. Kasneje so si sledili razredi drevesa v sadovnjakih, mejice,
obvodna vegetacija, drevoredi, posamezna drevesa in na koncu $e skupine dreves in grmovnic.
Olesenele vegetacije, ki smo jo ze prepoznali kot predstavnika enega izmed predhodno digitaliziranih
razredov, nismo oznacili v kasnejsih korakih. Definicije razredov in omejevanje vzorcev smo prilago-
dili zmoznostim oziroma specifikam prepoznavanja na daljinsko zaznanih podatkih (preglednica 1).
Zaradi tega v razred sadovnjakov nismo uvrscali ekstenzivnih sadovnjakov, kjer se sadna drevesa ne
razlikujejo dovolj od posameznih dreves oziroma gruc¢ dreves in grmov. V ta razred smo uvrscali le
drevesa, zasajena v pravilnem vzorcu.

Obod kro$enj smo digitalizirali glede na uporabljen ortofoto. Za lokacije, kjer je ortofoto nejasen,
smo interpretacijo izvedli iz modela vi$in kro$enj, izratunanega iz oblaka tock aerolaserskega skeni-
ranja (natancnejsi opis izdelave je v preglednici 2). Digitalizirani sloj razredov olesenele vegetacije
(vnadaljevanju referen¢ni podatki) smo uporabili kot uéne in testne vzorce za u¢enje nevronske mreze
ter oceno ustreznosti modelov.

Na preucevanih obmocjih smo med razredi olesenele vegetacije prepoznali najvec¢ gozda, ki je v u¢ni
mnozici prekrival petkrat toliko povrsine kakor ostali preu¢evani razredi olesenele vegetacije skupaj.
Po povrsini so od drugih razredov odstopale $e skupine dreves in grmovnic. Najmanj je bilo drevore-
dov in dreves v sadovnjakih (preglednica 1). Neenakomerna razporeditev po razredih se je izkazala za
tezavo, zaradi katere smo odstranili izreze, prekrite le z gozdom, in tekom ucenja nevronske mreze ob
izra¢unu napake modela obtezili piksle z ve¢jo napako klasifikacije. Ker je napaka ve¢inoma vedja pri
razredih z manj$im $tevilom u¢nih vzorcev, so na ta nacin bolj obtezeni manjsi razredi.

2.1 Uporabljeni podatki

Osnovni vhodni podatek je bil ortofoto v locljivosti 0,5 m, posnet v letih 2014 in 2015, ko so zaje-
li tudi ve¢ino uporabljenih podatkov aerolaserskega skeniranja. Ortofoto je izdelan iz aerofotografij,
zdruzenih v mozaik. Ob izdelavi mozaika se vrednosti pikslov aerofotografij zaradi potrebe po ujemanju
s sosednjimi obmogji prilagodi, s ¢imer ne ustrezajo ve¢ vrednostim, zajetim s senzorjem. Vrednosti
ortofota torej spektralno ne prikazujejo dejanskega stanja, kar pa za izbrano metodo, ki temelji na pre-
poznavanju vzorcev in ne na iskanju dejanskih vrednosti, ni posebej pomembno.

Klasificirali smo sedem razli¢nih nizov vhodnih podatkov. Pri prvem in drugem preizkusu smo upo-
rabili le podatke ortofota, v prvem preizkusu kanale v rdecem, zelenem in modrem spektru, v drugem smo
dodali $e kanal v infrarde¢em spektru. Pri naslednjih preizkusih smo $tirim kanalom ortofota dodali razli-
¢ne druge sloje. Z dodatnimi sloji, katerih izra¢un je opisan v preglednici 2, smo Zeleli izboljsati pravilnost
razvr$¢anja obodov vseh razredov olesenele vegetacije (model visin kro$enj), razvr§canje v razred dreves
vsadovnjakih, ki so pogosto blizu pozidanih obmo¢ij (oddaljenost od grafi¢nih podatkov v katastru stavb),
mejic (oddaljenost od katastrskih meja v zemljiskem katastru) in obvodne vegetacije (oddaljenost od vodo-
tokov v vodnem katastru). V $tirih preizkusih smo $tirikanalnemu ortofotu dodali posamezen dodatni sloj,
v zadnjem preizkusu pa smo §tirikanalni ortofoto zdruzili z vsemi $tirimi dodatnimi sloji (preglednica 3).

Ker je za metode strojnega ucenja bolje, da imajo vsi podatki enoten razpon (Muhammad Ali in
Faraj 2014), smo vse dodatne sloje normalizirali na 0-255, kakr$en je tudi razpon kanalov ortofota.
Podatke smo normalizirali z minimalno in maksimalno vrednostjo dodatnega sloja v u¢ni mnozici.
Piksli dodatnega sloja na obmodju za testiranje, ki so imeli vecjo vrednost od maksimalne vrednosti
v u¢ni mnozici, so dobili vrednost 255.
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Preglednica 2: Opis nastanka dodatnih slojev.

dodatni sloj nadin izra¢una

model visin krosenj (MVK) Odloc¢ili smo se za pristop, ki ga predlagajo Khosravipour, Skidmore in
Isenburg (2016) in ki stremi k izdelavi modela visin kro$enj brez nepotrebnih
lukenj (pits) in $pic (spikes). Pridobili smo georeferenciran in klasificiran
oblak tock. Tocke smo z orodjem LAStools sprva normalizirali, s ¢cimer smo
v oblaku tock podatke o nadmorskih visinah zamenjali z visino tocke nad
tlemi. Ob tem smo odstranili nikoli klasificirane tocke (0), neklasificirane
tocke (1) in nizke tocke oziroma Sum (7). Za izracun visine nad tlemi je bil
uporabljen radij 10 m. Oblak smo red¢ili, pri ¢emer smo obdrzali le najvisjo
tocko za vsak kvadrat velikosti 25 x 25 cm. Izdelali smo krog osmih tock
z radijem 0,1 m okoli vhodne tocke. Iz tega smo izdelali MVK z lo¢ljivostjo
0,5m. Pri tem smo uporabili tocke nizke, visoke in srednje vegetacije (razredi
3,41in 5). Med izdelavo MVK se izdeluje trikotniSka mreza, sprva iz najvisjih
tock, iz katerih se je izdelala mreZa s stranicami krajsimi od 3 m. To mrezo
so lahko spreminjale le $e tocke, ki lezijo najve¢ 3 m pod njo, s ¢imer smo se
znebili lukenj v drevesnih kro$njah. ODb rastriranju mreze smo pikslom, ki so
bili manj kot 2 m nad tlemi, pripisali vrednost 0.

oddaljenost od grafi¢nih Evklidska oddaljenost od objektov v katastru stavb z lo¢ljivostjo 0,5 m.
podatkov v katastru stavb (0KS)

oddaljenost od vodotokov Uporabili smo linijske podatke vodnega katastra, iz katerih smo izbrali le
v vodnem katastru (oVK) stalne vodotoke in odstranili prepuste, sifone in prekritja. Izra¢unali smo

rastrski sloj evklidskih razdalj do 200 m od vodotoka v lo¢ljivosti 0,5 m.

oddaljenost od katastrskih meja  Uporabili smo podatke zemljisko katastrskega prikaza, katerih raba ni cesta,

v zemljiSkem katastru (0ZK) zeleznica ali vodotok. Da bi odstranili razli¢no kategorizirane parcele okoli
stavb, smo se odlo¢ili odstraniti manjse poligone. Po korakih 500 m? smo
preizkusili odstranjevanje poligonov z velikostjo med 500 in 5000 m? ter se
odlo¢ili odstraniti poligone s povrsino pod 3000 m2 Izbrane poligone smo
pretvorili v linije. Po korakih 10 m smo preizkusili odstranjevanje linij dolgih
med 50 in 200 m. Glede na rezultate smo odstranili linije krajse od 150 m, da
smo odstranili obode stavb. Izra¢unali smo evklidske oddaljenosti od tako
pridobljenih linij z locljivostjo 0,5 m.

Preglednica 3: Uporabljeni sloji v posameznem preizkusu.

ime preizkusa uporabljeni sloji
1 RGB rde¢, zelen in moder kanal ortofota iz let 2014 in2015 v lo¢ljivosti 0,5m (RGB)
2 RGBI rde¢, zelen, moder in bliznji infrarde¢ kanal ortofota iz let 2014 in 2015

v locljivosti 0,5m (RGBI)

3 RGBI-MVK RGBI, model visin krosenj (MVK)
4 RGBI-0KS RGBI, oddaljenost od grafi¢nih podatkov v katastru stavb (0KS)
5 RGBI-oVK RGBI, oddaljenost od vodotokov v vodnem katastru (oVK)
6 RGBI-0ZK RGBI, oddaljenost od katastrskih meja v zemljiskem katastru (0ZK)
7 RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK  RGBI, MVK, oKS, oVK, 0ZK
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2.2 U-Net

Klasifikacijo smo izvedli s konvolucijsko nevronsko mreZo z arhitekturo U-Net, ki so jo zasnovali
Ronneberger, Fischer in Brox (2015). Gre za arhitekturo s kodirnikom in dekodirnikom. Kodirnik je
sestavljen iz zaporedja konvolucijskih filtrov in zdruzevanj z maksimizacijo, pri katerih se locljivost zmanj-
$uje, hkrati pa se povecuje Stevilo kanalov. V dekodirniku, v katerem se locljivost spet povecuje, ob hkratnem
zmanj$evanju Stevila kanalov, vsak vhod zdruzevanja z maksimizacijo mreza zdruzZi z rezultatom dekon-
volucije, kar omogoc¢a natané¢nej$e dolo¢anje meje med posameznimi razredi. Hrbteni¢na arhitektura
je bila ResNet34, ki so ga opisali He s sodelavci (2015) in je bila predhodno nauc¢ena na zbirki slik IrmageNet
(Deng s sodelavci 2009). Ucenje vseh slojev hrbteni¢ne arhitekture je bilo omogoceno.

U-Net smo ucili z razsiritvijo programa ArcGIS Pro 3.1.0 na ra¢unalniku z grafi¢no kartico Nvidia
Quadro M4000, ki ima 8 GB pomnilnika. Stevilo epoh je bilo 20, stopnja u¢enja 0,001 in velikost pake-
ta 16. Izguba je bila izracunana z navzkrizno entropijo, pri ¢emer so bili bolj obtezeni piksli z vecjo
izra¢unano napako.

Kakovost posamezne klasifikacije smo preverili s testno mnoZico, za katero smo izra¢unali skupne natan-
¢nosti — delez pravilno klasificiranih pikslov. Uspesnost klasifikacije posameznih razredov smo opredelili
z izra¢uni uporabnikove in izdeloval¢eve natan¢nosti. Uporabnikova natan¢nost je namenjena oceni zane-
sljivosti dobljenega zemljevida, saj poda delez pikslov posameznega razreda na kon¢nem zemljevidu, ki ustreza
dejanskemu stanju. Izdeloval¢eva natan¢nost je namenjena analitiku, ki je izdelal klasifikacijo. Dolo¢a jo
delez pikslov posameznega razreda, ki so bili pravilno klasificirani, izmed vseh pikslov, ki bi jih model moral
razvrstiti v ta razred. Obenem smo za posamezne lokacije rezultate razli¢nih modelov tudi prikazali, pri
¢emer smo zaradi jasnosti prikazali zgolj rezultate modelov; ki najbolje prikazejo razlike med Klasifikacijami.

3 Rezultati

Ugotovimo lahko, da se je U-Net v vseh preizkusih dobro naucil prepoznati razrede, ki so v u¢ni
razredih gozd in ostalo, ki obsegata dobrih 93 % pikslov u¢nih vzorcev, zato so razlike med najvi$jo in
najnizjo skupno natan¢nostjo majhne (< 1 %). Najvisjo, 93,3 %, dosega model RGBI-MVK (slika 2). Za
isti preizkus sta izra¢unani najvisji uporabnikova (94,8 % za razred ostalo) in izdeloval¢eva natan¢nost
(97,4 % za razred gozd). Uporabnikova natan¢nost doseze vrednost 94,8 % Se pri klasifikaciji RGBI-oVK
za razred gozd (slika 3).

Z izjemo gozda so pri vseh razredih olesenele vegetacije uporabnikove natanénosti visje od izde-
lovalcevih (slika 3), kar pomeni, da so lazno pozitivni rezultati manjsi problem od lazno negativnih.
Razlog za to je predvsem napacna klasifikacija drugih razredov olesenele vegetacije v razred gozd, zara-
di &esar so pri tem razredu uporabnikove natan¢nosti nizje od izdelovaléevih. Ce pogledamo le najboljse
uporabnikove natancnosti za posamezne razrede, je najnizja vrednost 51,5 % za obvodno vegetacijo
(RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK), kar je $e vedno veliko visje, kot je katerakoli izdeloval¢eva natanénost
pri petih izmed sedmih razredov olesenele vegetacije. Le razreda gozd ter skupine dreves in grmovnic
sta dosegla visjo izdeloval¢evo natan¢nost, slednje le pri klasifikaciji RGBI-MVK.

Medtem ko pri razredih olesenele vegetacije po natan¢nosti klasifikacije na eni strani mo¢no odsto-
pa gozd, na drugi strani za drevorede izdeloval¢eva natancnost pri nobenem testu ne dosega vrednosti
nad 5%. Trije modeli se tega razreda sploh niso naucili prepoznati, $e pri treh modelih pa je bila v ta
razred razvricena le pescica pikslov, zaradi ¢esar izdeloval¢eva natanénost ne dosega vrednosti 1 %.
Najbolje se je odrezal model RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK; tudi pri tem je izdeloval¢eva natan¢nost le
3,7 %. Razreda obvodna vegetacija in posamezna drevesa imata najmanj lazno negativnih primerov pri
Kklasifikaciji z vsemi vhodnimi sloji, skupine dreves in grmovnic pri klasifikaciji RGBI-MVK, mejice
pri klasifikaciji RGBI-0ZK, drevesa v sadovnjaku pa pri klasifikaciji RGBI-oVK.

120



Geografski vestnik 95-2, 2023 Metode

Dodajanje slojev; s katerimi smo Zeleli izboljsati klasifikacijo posameznega razreda, ni bilo povsem uspe-
$no. Sloj oKS ni prinesel dodatnih informacij, potrebnih za kakovostno klasifikacijo dreves v sadovnjakih.
Ti so bili z izjemo intenzivnih sadovnjakov na preu¢evanem obmocju UniSe ve¢inoma razporejeni v druge
razrede olesenele vegetacije. Pravilne napovedi na obmocju Uni$ nakazujejo na to, da je bilo v mnozici za
ucenje verjetno prevec primerov s tega obmocdja, kjer so drevesa v intenzivnih sadovnjakih namre¢ pogo-
sto zasajena bolj v vrstah kakor v drugem pravilnem vzorcu (slika 4). Da se je uporabljena nevronska mreza
sposobna nauciti postavitev v pravilnem vzorcu prepoznavati kot pomemben dejavnik, nakazuje olj¢nik
na preucevanem obmodju Kostabona (slika 5), ki ga model RGB v celoti razporedi v razred sadovnjakov
(slika 5¢). Kljub temu da so se modeli o¢itno nauc¢ili kot drevesa v sadovnjakih klasificirati vzporedne vrste
olesenele vegetacije, so se modeli tudi vecinoma pravilno naucili vinograde prepoznavati kot ostalo.
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Slika 2: Razlika skupne natancnosti v primerjavi s skupno natancnostjo modela RGBI (zgoraj) in absolutne
vrednosti skupne natancnosti izracunanih modelov (spodaj).
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Slika 3: Uporabnikova in izdelovalceva natancnost izracunanih modelov po razredih.
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Slika 4: Drevesa v sadovnjakih na preucevanem obmocju Unise: (a) ortofoto, (b) referencni podatki,
rezultati klasifikacij z modeli (c) RGB, (¢) RGBI in (d) RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK.
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B drevoredi B obvodna vegetacija Vir: Ortofoto, GURS 2014

Slika 5: Olj¢niki na preucevanem obmocju Kostabona: (a) ortofoto, (b) referenéni podatki, rezultati
klasifikacij z modeli (c) RGB, (¢) RGBI in (d) RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK.
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Slika 6: Napacno prepoznane sence v vinogradu na preucevanem obmocju Jeruzalem: (a) ortofoto,
(b) referencni podatki, rezultati klasifikacij z modeli (c) RGBI, (¢) RGBI-MVK in (d) RGBI-oVK.
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V vinogradih pri nobenem testu ni bilo vecjega stevila lazno pozitivnih napovedi. Najve¢ taksnih klasifika-
cij je bilo posledica senc dreves ob cesti, ki jih presenetljivo najdemo tudi na rezultatih RGBI-MVK.
Pric¢akovali bi namre¢, da bo model, ki vsebuje podatke o viSinah nad tlemi, sposoben prepoznati razliko med
vinsko trto in drevesom, saj ima vinska trta zaradi vi$ine manj$e od 2 m v izdelanem MV K vrednost 0 (slika 6).

Za mejice je izmed vseh kombinacij vhodnih podatkov najvisjo izdeloval¢evo natan¢nost dosegel
model RGBI-0ZK. To lahko potrdimo tudi vizualno. S slike 7 je razvidno, da so bili ze z modelom RGBI
deli mejic prepoznani v pravilen razred (slika 7c), ob dodajanju zemljiskega katastra pa so mejice zaje-
te manj razdrobljeno (slika 7d). Ceprav v pravilen razred $e vedno niso zajete celotne mejice, so v ve&jem
delezu razvr$cene pravilno. Pri drugih modelih je vecji del mejic zajet predvsem v razredu skupin dre-
ves in grmovnic. Obenem lahko opazimo, da se je model RGBI-0ZK naucil kot mejice klasificirati dele
gozda, kjer je med enim in drugim gozdnim robom le nekaj 10 m (slika 8), ki smo jih med interpreta-
cijo zajeli kot gozd, vendar imajo z mejicami mnoge skupne lastnosti. Ta problem je manj opazen pri
modelu RGBI, ¢eprav se pojavlja tudi pri njem (slika 8c). Po drugi strani so mejice z modelom RGBI-MVK
Kklasificirane slabse kot pri drugih klasifikacijah, saj model vecje dele mejic prepozna kot skupine dre-
ves in grmovnic (slika 7¢). Podobne rezultate klasifikacije RGBI-MVK opazimo pri obvodni vegetaciji,
kar se izrazito pozna pri izdelovalCevi natan¢nosti teh dveh razredov (slika 3).
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[0 posamezna drevesa W gozd [0 drevesa v sadovnjakih

100
B skupine dreves in grmovnic M mejice [0 ostalo m
B drevoredi B obvodna vegetacija Vir: Ortofoto, GURS 2014

Slika 7: Mejice na preucevanem obmocju Ljubljansko barje: (a) ortofoto, (b) referencni podatki, rezultati
klasifikacij z modeli (c) RGBI, (¢) RGBI-MVK in (d) RGBI-0ZK.

[0 posamezna drevesa W gozd [0 drevesa v sadovnjakih

100
B skupine dreves in grmovnic Bl mejice [J ostalo m
B drevoredi B obvodna vegetacija Vir: Ortofoto, GURS 2014

Slika 8: Ozji deli gozda na preucevanem obmocju Tomaj: (a) ortofoto, (b) referencni podatki, rezultati
klasifikacij z modeli (c) RGBI, (¢) RGBI-MVK in (d) RGBI-0ZK.
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Slika 9: Prepoznava obvodne vegetacije na preucevanem obmocju dolina Krke: (a) ortofoto, (b) referencni
podatki, rezultati klasifikacij z modeli (c) RGBI, (¢) RGBI-oVK in (d) RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK.
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Slika 10: Posamezna drevesa na preucevanem obmocju Logarska dolina: (a) ortofoto, (b) referencni
podatki, rezultati klasifikacij z modeli (c) RGB, (¢) RGBI in (d) RGBI-MVK.
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Slika 11: Natancnost prepoznave roba gozda na preucevanem obmocju Otlica: (a) ortofoto, (b) referencni
podatki, rezultati klasifikacij z modeli (c) RGB, (¢) RGBI in (d) RGBI-MVK.

125



Adam Gabri¢, Kristof Otir, Ziga Kokalj ~ Zaznavanje olesenele vegetacije s konvolucijsko nevronsko ...

0,8

0,4

razlika natanénosti (%)
(=)
|

-0,4 -

80

60 -

40

natancnost (%)

20

uporabnikova izdelovalceva skupna
natanénost natanénost natancnost

" RGB @ RGBI B RGBI-MVK RGBI-0KS
@ RGBI-oVK @ RGBI-0ZK B RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK

Slika 12: Razlika natancnosti klasifikacije za zdruzen razred olesenele vegetacije v primerjavi z natancnostjo
modela RGBI (zgoraj) in absolutne vrednosti natanénosti izracunanih modelov (spodaj).

Tezje je opredeliti prispevek sloja 0VK, s katerim smo Zeleli izboljsati klasifikacijo obvodne vege-
tacije (slika 9). Del te pravilno razvrsti Ze model RGBI, vendar je opazno, da je obvodna vegetacija -
podobno kot mejice — prevec fragmentirana. Piksle ob vodi model prepozna kot obvodno vegetacijo,
medtem ko preostanek segmenta pripise drugim razredom olesenele vegetacije. RGBI-oVK sicer raz-
$iri obvodno vegetacijo tako, da je na nekaterih delih celotna Sirina segmenta pripisana v razred obvodne
vegetacije, vendar je po drugi strani segment Se bolj razdrobljen (slika 9¢). Bolje je prednosti sloja oVK
izkoristil model z vsemi vklju¢enimi vhodnimi podatki, kar je opazno predvsem na preucevanem obmoc-
ju v dolini Krke (slika 9e).

Fragmentacija rezultatov klasifikacij se je pokazala za tezavo Ze pri najmanjsih elementih, torej pri
razredu posameznih dreves (slika 10). Pri tem razredu je najboljse razvri¢anje dosegel model RGBI-MVK,
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pri katerem so drevesne kro$nje najbolj homogene (slika 10d), posledica ¢esar je visoka uporabnikova
natancnost tega razreda (slika 3). Model RGBI-MVK je sposoben tudi bolj natan¢nega zajema roba
krosenj kakor ostali modeli, kar je opazno, kjer je med enim in drugim pokrajinskim elementom raz-
dalja najve¢ nekaj 10 pikslov. Zaradi nesposobnosti razpoznavanja presledkov med posameznimi segmenti
je veliko olesenele vegetacije blizu gozdnega roba prepoznane kot gozd (slika 11). Da iz lidarskih poda-
tkov lazje prepoznamo presledke med sosednjimi segmenti olesenele vegetacije sta na primeru mejic
izpostavili Lampi¢ in Kastelic (2021).

Klasifikacija na podlagi uporabljenih podatkov je zelo uspesna, ¢e vse razrede olesenele vegetaci-
je zdruzimo v en sam razred, da dobimo le razreda olesenela vegetacija in ostalo (binarna klasifikacija)
(slika 12). Tudi v tem primeru je skupna natancnost najvisja (95,5 %) pri modelu RGBI-MVK. Razlog
je predvsem v visoki izdeloval¢evi natan¢nosti, kar pomeni, da MVK zmanjsa $tevilo lazno negativ-
nih primerov. Najmanj lazno pozitivnih primerov, ki vplivajo na uporabnikovo natan¢nost, je pri
klasifikacijah z modeloma, ki uporabljata le opti¢ne podatke (RGB in RGBI) (slika 12), ¢eprav so razli-
ke med najbolj$im in najslabsim modelom majhne (<1 %). Ostali dodatni sloji (0KS, oVK, 0ZK) na
binarno klasifikacijo vplivajo negativno, kar ni nenavadno, saj so bili dodani v Zelji po boljsem pre-
poznavanju posameznih razredov. S tem smo zavestno zmanjsali deleZ informacij, pomembnih
izklju¢no za natan¢nost dolocitve roba segmenta olesenele vegetacije. Visoke vrednosti natan¢nosti kla-
sifikacije skupnega razreda olesenele vegetacije dokazujejo, da so se vsi modeli zelo dobro naucili lo¢evati
olesenelo vegetacijo od ostalega. Nizke vrednosti uporabnikove in izdeloval¢eve natan¢nosti za posa-
mezne razrede olesenele vegetacije so torej posledica tezav prilocevanju med posameznimi razredi in
ne tezav pri lo¢evanju od ostalih povrsin.

4 Razprava

Vsi modeli so se nau¢ili kakovostno razlikovati med olesenelo vegetacijo in ostalim, zaradi ¢esar skup-
na natanénost binarne klasifikacije v vseh primerih presega 90 %. Se najvisja je pri modelu RGBI-MVK
(95,5 %), kar dokazuje, da je mogoce s kombiniranjem vhodnih podatkov dosegati boljse rezultate kakor
z uporabo le enega tipa podatkov. Ostali dodatni sloji niso bili dodani, da bi zvi$ali natan¢nost dolo-
¢anja obodov olesenele vegetacije, temvec da bi povecali moznost lo¢evanja posameznih razredov olesenele
vegetacije, kar se kaze v zniZanju skupne natanc¢nosti binarne klasifikacije pri modelih RGBI-0KS,
RGBI-oVK in RGBI-oZK.

Ne glede na izbor vhodnih podatkov se je locevanje preucevanih razredov olesenele vegetacije izkaza-
lo za tezavo. Vsi modeli so se najbolje naucili prepoznavati gozd, pri ¢emer so piksle ostalih razredov pogosto
razvrstili v ta razred. V manj$i meri je problem prisoten $e pri razredu skupin dreves in grmovnic, ki od
ostalih razredov olesenele vegetacije odstopa glede na izdeloval¢evo natan¢nost, medtem ko gozd odsto-
pa tudi glede na uporabnikovo. Gre za najpogostejsa razreda olesenele vegetacije v u¢ni mnozici, kar jasno
kaze, da je bilo razmerje u¢nih primerov preve¢ neenakomerno. Vpliv velikosti posameznih razredov je
najbolj opazen pri klasifikaciji RGBI-MVK, ki je dosegla najvisjo skupno natan¢nost, vendar je izboljsa-
nje najizrazitejse za razrede, pri katerih je bila klasifikacija najuspesnejsa ze brez MVK. Nasprotno temu
se je predvsem izdeloval¢eva natan¢nost mejic in obvodne vegetacije z dodajanjem MVK znizala.

Delez razreda v u¢ni mnozici ni edini dejavnik, ki vpliva na kakovost njegove klasifikacije. Razred
ne vegetacije, ¢eprav je bilo na preuc¢evanih obmocjih obvodne vegetacije ve¢ kakor mejic. Obvodna
vegetacija je od mejic visjo izdeloval¢evo natancnost dosegla le pri RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK, pri kate-
ri je obvodna vegetacija dosegla najvisji izdeloval¢evo in uporabnikovo natanénost. Razlog za visjo
natan¢nost klasifikacije mejic kakor obvodne vegetacije ni o¢iten. Mogoce je, da se je model teZje naucil
prepoznati znacilke obvodne vegetacije, saj je na nekaterih delih ob vodi oznacen tudi gozd, zaradi ¢esar
model tezje dolo¢i mejo med enim in drugim razredom. Po drugi strani se tudi ob obdelanih kmetijskih
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deli gozda in skupine dreves in grmovnic).

Razlikovanje med razredi smo Zeleli izboljsati z dodajanjem slojev oKS, oVK in 0ZK, ki so razli¢no
spreminjali rezultate modela RGBI. Sloj oKS ni izboljsal modela, vklju¢ujocega le podatke stirikanalnega
ortofota. Rezultate klasifikacij z drugimi dodatnimi sloji je tezje ovrednotiti, $e najtezje vpliv oVK. Ta je
po eni strani pri klasifikaciji obvodne vegetacije privedel do opaznega zmanjsanja stevila lazno pozitiv-
nih napovedi, po drugi strani pa je segmente obvodne vegetacije drobil na manjse dele kot ostali modeli.
V razporeditvi lokacij, kjer je oVK izboljsal klasifikacijo in kjer jo je poslabsal, ni o¢itne logike, saj loka-
cij ne moremo deliti glede na kakr$enkoli objektiven dejavnik, kot je na primer $irina vodotoka. Ob nelogi¢ni
razporeditvi pravilnih in napa¢nih zaznav tudi razlog za fragmentacijo ni jasen. Po drugi strani lahko ugo-
tovimo, zakaj oVK ni $e izraziteje povecal natan¢nosti klasifikacije obvodne vegetacije. Piksli ob vodi so
bili Ze z modelom RGBI prepoznani kot obvodna vegetacija, kar dokazuje, da se je nevronska mreza ze
brez oVK sposobna nauciti pomena bliZine vode za ta razred. Razlog, zakaj je blizino vode kot pomem-
ben dejavnik nevronska mreza prepoznavala le za pas Sirok vsega nekaj pikslov in ne za celoten segment
olesenele vegetacije, ni jasen, a prepoznavanje pomena okolice za pravilno klasifikacijo kaze na primer-
nost uporabe konvolucijskih nevronskih mrez, ki tekom razvr$¢anja pikslov analizirajo tudi njihovo okolico.

Pozitiven u¢inek na klasifikacijo mejic je imel 0ZK, saj so z uporabo tega sloja mejice dosegle naj-
vi§jo izdeloval¢evo natan¢nost. Pricakovali bi sicer, da se bo povecala tudi uporabnikova natan¢nost
razreda mejic, ki pa je bila pri modelu RGBI-0ZK nizja kakor pri modelu RGBI. Model RGBI-0ZK je
v razred mejic pristeval Se predstavnike kaksnih drugih razredov olesenele vegetacije, ki so po lastno-
stih podobni mejicam. S tem se je povecalo $tevilo lazno pozitivnih rezultatov za ta razred, prisotnih

Zaradi izjemno nizke izdeloval¢eve natan¢nosti so od ostalih preucevanih razredov izstopali dre-
voredi, ki se jih U-Net v treh izmed sedmih testov niti ni naucil klasificirati v lasten razred. V preostalih
stirih primerih, ko so posamezni piksli bili pravilno klasificirani kot drevoredi, je izdeloval¢eva natan-
¢nost klasifikacije najvisja pri modelu RGBI-MVK-0KS-0VK-0ZK (3,7 %). Redki pravilno klasificirani
piksli drevoredov dokazujejo, da iz uporabljenih podatkov tega razreda verjetno na noben nacin ne bi
mogli kakovostno prepoznati. Morda bi bilo smiselno preizkusiti, kaksna je klasifikacija v primeru doda-
janja temu namenjenega podatkovnega sloja. Drevoredi se v veliki ve¢ini primerov nahajajo ob cestah
ali poteh, zaradi ¢esar bi lahko preverili, kaksni so rezultati klasifikacije ob dodajanju podatkov o odda-
ljenosti od njih. Rezultati klasifikacij ob dodajanju slojev oVK in 0ZK, ki sta sicer olajsala klasifikaciji
obvodne vegetacije in mejic, izdeloval¢eve in uporabnikove natanénosti teh dveh razredov nista zvi-
$ali za ve¢ 10 %, zaradi Cesar verjetno tudi podatki oddaljenosti od cest in poti ne bi izraziteje izboljsali
Kklasifikacije drevoredov. Ti namre¢ niso edini, ki se pojavljajo v bliZini cest, tam najdemo tudi druge
preucevane razrede (posamezna drevesa, skupine dreves in grmovnic, gozd), kar bi tudi ob dodajanju
informacije o oddaljenosti od cest oteZevalo razlikovanje med razredi olesenele vegetacije.

Izboljsati uporabnikovo in izdeloval¢evo natanénost razredov olesenele vegetacije ni enostavno, saj
so si preucevani razredi med seboj glede na spektralni podpis zelo podobni. Za izboljsanje se kazeta
dva mozna pristopa. Manj$o nadgradnjo preizkusene metode predstavlja druga¢no obteZevanje izra-
¢una izgube, ki jo ob ucenju uporablja konvolucijska nevronska mreza. V danem primeru smo pri izracunu
izgube uporabili obtezevanje pikslov z ve¢jo napako, kar je ena izmed moznosti spopadanja s tezavo
neenakomerno velikih razredov. V nadaljnjih preizkusih bi bilo smiselno preizkusiti obtezevanje posa-
meznih manj zastopanih razredov, da modeli ne bi dobro klasificirali le gozda. Zagotovo bi taksno
obtezevanje povzrocilo ve¢ napak pri ve¢jih razredih, predvsem bi upadla natan¢nost klasifikacije gozda,
vendar bi taksen pristop U-Net lahko privedel do uc¢enja znacilk, s katerimi je mo¢ razlikovati med posa-
meznimi razredi olesenele vegetacije.

Drugacen nacin zmanj$evanja pomena vecjih razredov je odstranjevanje ali dodajanje u¢nih pri-
merov, da bi manjsi razredi olesenele vegetacije predstavljali vec¢ji delez vzorcev, na katerih se model
uéi prepoznavanja znadilnosti posameznega razreda. Ze v pricujocem prispevku smo odstranili veliko
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vecino izrezov, popolnoma prekritih z gozdom, v nadaljnjih preizkusih metode pa bi bilo smiselno odstra-
niti $e vec izrezov, ki niso popolnoma, temvec le vecinsko prekriti z njim. Obenem bi bilo smiselno
odstraniti tudi kaksne izreze ve¢inoma prekrite z razredom skupine dreves in grmovnic.

Dodajanje u¢nih primerov manjsih razredov je v preucevanem primeru zahtevnejse. Do doloce-
ne mere je mogoce podvajanje izrezov, na katerih se pojavljajo manj zastopani razredi, a preveliko stevilo
dvojnikov istega izreza povecuje moznost pretiranega prileganja modelov. To pomeni, da bi se mode-
li nau¢ili dobrega prepoznavanja razredov olesenele vegetacije na obmogjih, ki jih tekom ucenja pogosto
vidijo, hkrati pa bi bili manj sposobni generalizacije. Posledi¢no je tako nau¢en model manj uporaben
za klasifikacijo obmo¢ij, ki jih nevronska mreza med ucenjem ni videla. Obenem na mnogih izrezih
najdemo vec kot en razred olesenele vegetacije, kar v praksi dodatno otezuje izenacevanje razredov na
ta na¢in. MoZnost, da se na izrezu z manj$im razredom pojavljajo tudi piksli, pripadajoci gozdu, mo¢no
zmanj$uje nabor izrezov, ki bi jih bilo smiselno podvajati.

Ker se preucevani razredi medsebojno razlikujejo predvsem glede na obliko in okolico, v kateri jih
najdemo, bi bilo metodolosko sporno tudi ustvarjanje novih vzorcev, ki bi jih sestavili s prestavljanjem
manjsih razredov na obmodje, kjer tega razreda ni. Za pridobitev novih smiselnih u¢nih vzorcev na ta
nacin bi morali oblikovati pravila glede lokacij, na katerih je mogoce izdelati nov u¢ni vzorec posameznega
razreda, s ¢imer bi delali v nasprotju z idejami umetne inteligence, pri kateri naj bi se model teh pra-
vil naucil sam.

5 Sklep

Iz ortofota je z arhitekturo U-Net mogoce zanesljivo klasificirati olesenelo vegetacijo kot celoto, tezje
paje lo¢evati med preucevanimi razredi olesenele vegetacije. Ker se ti med seboj ne razlikujejo dovolj,
se konvolucijska nevronska mreza nauci dobro klasificirati razrede z ve¢jim $tevilom uc¢nih vzorcev,
medtem ko je klasifikacija manjsih razredov slabsa, saj piksle manjsih razredov izra¢unani modeli pri-
pisejo vecjim razredom. V vseh testiranih primerih je bila zato dale¢ najboljsa klasifikacija gozda, ki
ji je sledila klasifikacija skupin dreves in grmovnic. Pri vseh nau¢enih modelih je izdeloval¢eva natan-
¢nost najnizja za razred drevoredi.

Najvisjo skupno natancnost klasifikacije (93,3 %) je dosegel model RGBI-MVK, s katerim smo Zele-
li izbolj$ati razvré¢anje obodov preucevanih razredov. Koristnost MVK je najbolj opazna, kjer je med segmenti
olesenele vegetacije razdalja do nekaj 10 pikslov. Izmed slojev, ki smo jih dodali ortofotu z Zeljo po izbolj-
$anju klasifikacije posameznega razreda (0KS, oVK, 0ZK), se je najbolje izkazal sloj 0ZK, ki je izboljsal
Klasifikacijo mejic. Ze model RGBI se je naudil prepoznavati obvodno vegetacijo ob ozkem pasu tik ob
cije obvodne vegetacije. Sloj oddaljenosti od grafi¢nih podatkov v katastru stavb ni izboljsal klasifikacije.

Natan¢nost klasifikacije bi bilo mogoce $e najbolj zvisati s kakovostnej$im lo¢evanjem med posa-
meznimi razredi olesenele vegetacije, za kar se ponujata dva pristopa. Prvi pristop je podoben
uporabljenemu, le da tekom ucenja dodatno obtezimo napako za manjse razrede. Na ta nacin bi se moral
model bolje nauciti razlikovanja med razredi. Po drugi strani lahko klasifikacijo izvedemo v dveh
korakih, sprva segmentiramo olesenelo vegetacijo kot celoto in jo kasneje razporedimo v posamezne
preucevalne razrede.

Zahvala: Clanek je nastal v okviru cilinega raziskovalnega projekta Prenova Regionalne razdelitve kra-
jinskih tipov in izjemnih krajin v Sloveniji ter njihova digitalizacija (V5-2135), ki ga sofinancirajo Javna
agencija za znanstvenoraziskovalno in inovacijsko dejavnost Republike Slovenije, Ministrstvo za nara-
vne vire in prostor, Ministrstvo za kulturo in Ministrstvo za kmetijstvo, gozdarstvo in prehrano, ter s podporo
raziskovalnega programa Opazovanje Zemlje in geoinformatika (P2-0406), ki ga financira Javna agen-
cija za znanstvenoraziskovalno in inovacijsko dejavnost Republike Slovenije.
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7 Summary: Woody vegetation detection with the U-Net convolutional
neural network
(translated by authors)

Various structures of woody vegetation are of great ecological importance, especially in agricul-
tural landscapes. They increase the heterogeneity of the landscape and therefore provide many
ecosystem services that would be lacking without them. It is therefore worrying that, in the course of
intensifying agricultural production, woody vegetation is often removed in order to increase arable land.
In this paper, a method for mapping individual trees, groups of trees and shrubs, tree rows, woodlands,
hedges, riparian vegetation and trees in orchards (woody vegetation classes) was tested. These land-
scape features are considered important for the conservation of biodiversity in the landscape, but various
stakeholders have identified a lack of high quality data on their extent. Since these same stakeholders
believe that remote sensing data offers an opportunity for feasible mapping of landscape features, we
propose an automated approach using a convolutional neural network U-Net.

We tested the approach on 20 different areas in Slovenia, where the analysed landscape features were man-
ually digitised using orthophoto and canopy height model (CHM) data derived from airborne laser scanning.
Each area was divided into two halves, one half containing training data and the other half containing test
data. The training data was cropped to create 128 x 128 pixel patches with a 50% overlap. As the forest made
up an overwhelming proportion of the training data, only patches less than 100 m away from agricultural
land were selected for training. Thus, the training area covered 14.5km?, while the test area, which was not
cropped into patches, covered 22.4km?. Nevertheless, the forest covered more training area (494 ha) than all
other analysed classes combined, with the second largest class being groups of trees and shrubs (62 ha).

National orthophotos with a resolution of 0.5 m from 2014 and 2015 were used as primary data.
Additional layers were added to see if they provided useful information to improve the classifica-
tion of the four-band orthophoto classification (RGBI). CHM was added to improve the accuracy
of the created segment area (RGBI-CHM classification). Distance to graphic objects in the build-
ing cadastre was added to improve the classification of trees in orchards (RGBI-dBC classification),
as these are often located close to built-up areas. The distance to cadastral boundaries in the land
cadastre was added to improve the classification of hedges (RGBI-dLC classification). The distance to
lines in the water cadastre was added to improve the classification of riparian vegetation (RGBI-dWC
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classification). In addition, only three-band orthophoto (RGB classification) and all the above layers
(RGBI-CHM-dBC-dLC-dWC classification) were tested.

The U-Net model was trained with 13,305 patches, 90% of which were used for training and the
rest for validation. The backbone architecture used was the ResNet34 convolutional network pre-trained
with ImageNet, with training of backbone architecture layers allowed. The model was trained using
the ArcGIS Pro 3.1.0 deep learning extension on a computer with an Nvidia Quadro M4000 graphics
card with 8 GB of memory. The number of epochs was 20, the learning rate was 0.001 and the batch
size was 16. Cross entropy was used for loss calculation, with more challenging to classify pixels weight-
ed more during training to mitigate the effects of an unbalanced dataset. Classification quality was assessed
using Overall Accuracy (OA) and per class User’s (UA) and Producer’s (PA) Accuracies in the test area.

The model has no difficulty in classifying woody vegetation as a whole; however, distinguishing
between different classes of woody vegetation appears to be more difficult. The highest UA and PA val-
ues in all tests were achieved by the forest and other classes. As these two classes covered most of the
studied areas, the OA reached between 92.3% and 93.3% (the last value was achieved by RGBI-CHM).
The highest UA was achieved by the other (RGBI-CHM classification) and forest (RGBI-dWC classi-
fication) classes, while the highest PA was achieved by forest (RGBI-CHM). The UAs are higher than
the PAs for all woody vegetation classes except forest, which shows that false negatives are much less
of a problem than false positives. Thus, the most difficult task seems to be classifying the woody veg-
etation pixels into the correct woody vegetation class. In all test results, the forest extends over the pixels
of other woody vegetation classes. While the forest stands out from the other woody vegetation class-
es due to its high UAs and PAs, the exact opposite can be observed for the trees in rows. Three different
tests were unable to classify any pixels in this class, while the highest PA in the other tests was 3.7%
(RGBI-CHM-dBC-dLC-dWC). The same classification provided the highest PA for riparian vegeta-
tion, while groups of trees and shrubs achieved the highest PA with RGBI-CHM, hedges with RGBI-dLC
and trees in orchards with RGBI-dWC.

The hedges, which achieved the highest PA with RGBI-dLC, show that the addition of data to dis-
tinguish between classes of woody vegetation can be helpful. The addition of cadastral data helped the
model to understand that hedges are linear features near agricultural land and parcel boundaries. On
the other hand, this resulted in parts of similar woody vegetation classes being classified as hedges.
However, even these misclassifications seem logical when considering which parts of features of other
classes were recognised as hedges. Other additional data besides the RGBI-CHM did not bring the desired
improvements. While CHM allowed for a better classification of woody vegetation overall, the model
achieved this by improving the classification of forest and groups of trees and shrubs that were ade-
quately classified without the CHM as well. RGBI-CHM led to a significant reduction in the PA of hedges
and riparian vegetation. Surprisingly, RGBI-dWC did not lead to an improvement in the PA of ripar-
ian vegetation. The reason for this could be the ability of RGBI classification to correctly recognise riparian
vegetation as woody vegetation near water bodies. However, it could not recognise the features of ripar-
ian vegetation as a whole, which resulted in the pixels of woody vegetation near water being classified
as riparian vegetation, while the rest of the features were classified into other woody vegetation class-
es. RGBI-dWC was also unable to recognise the feature as a whole; however, this was further improved
with RGBI-CHM-dBC-dLC-dWC.

All woody vegetation classes were also combined to test whether the binary classification (woody
vegetation and other classes) provided accurate woody segments. The OA was highest in this case with
RGBI-CHM, reaching 95.5%. However, the OA was also above 94% for all other data combinations.
RGBI-CHM improved the results of RGBI, especially at the edges of the woody vegetation classes. CHM
made it easier for the model to recognise whether there is space between two woody vegetation fea-
tures. The binary classification of woody vegetation achieved at least 95% UA and PA in all cases, proving
that distinguishing between woody vegetation classes is the most important remaining task. One way
to improve woody vegetation classification in the future is to use a weighted loss function during model
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learning, which forces the model to classify smaller classes better. Another approach would be a two-
stage classification, where a binary segmentation of woody vegetation segments is performed first and
each segment is later classified into one of the woody vegetation classes.
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