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IZVLECEK

Vpliv polozajne neskladnosti podatkov daljinskega zaznavanja na klasifikacijo dreves

Objekti nad tlemi so na ortofotu glede na lasten dejanski polozaj zamaknjeni. Zanimalo nas je, ali in kako
zamik vpliva na rezultate klasifikacije dreves ob hkratni uporabi ortofota in podatkov aerolaserskega ske-
niranja, pri katerih zamika ni. Konvolucijsko nevronsko mrezo PSPNet smo naucili prepoznavanja kroSenj
iz zdruZenih ortofota in modela visin krosenj, narejenega iz podatkov aerolaserskega skeniranja, ter vsa-
kega posebej. Preverili smo, kaksna je natancnost dolocanja obodov krosenj posameznih dreves. Za 111
testnih drevesnih krosenj ta ni korelirala z zamikom kroSenj na ortofotu, zato ne moremo potrditi, da zamik
vhodnih podatkov vpliva na natancnost klasifikacije. Po drugi strani zaradi zamika nekateri vhodni podat-
ki niso polozajno skladni z maskami za ucenje nevronske mreze, kar bi lahko predstavljalo tezavo pri bolj
zahtevni klasifikaciji (na primer klasifikaciji drevesnih vrst).

KLJUCNE BESEDE
ortofoto, aerolasersko skeniranje, Ciklicno aerofotografiranje Slovenije, polozajna neskladnost, klasifikacija

ABSTRACT

Effects of position incongruence of remote sensing data on tree classification

On the orthophoto, objects above the ground are displaced compared to their true position. This study aims
to determine whether the displacement affects tree classification results when using both orthophoto and
aerolaser scanning data, which are not affected by the displacement. We trained the convolutional neu-
ral network PSPNet to recognize tree crowns using orthophoto, canopy height model from aerial laser scanning
data and a combination of both. The classification accuracy of the tree crowns for 111 test trees did not
correlate with the orthophoto displacement. Although the displacement had no effect on the classification
results, the findings suggest that the incongruence of the segmentation masks and the model input data
could pose a challenge for a more complex classification task, such as tree species classification.

KEY WORDS
orthophoto, airborne laser scanning, Cyclic Aerial Survey of Slovenia, positional incongruence, classification
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1 Uvod

Podatki aerolaserskega skeniranja Slovenije in drzavni ortofoto so najbolj podrobni podatki daljin-
skega zaznavanja, ki so prosto dostopni in razpolozljivi za ozemlje celotne drzave. Ortofoto in aerolasersko
skeniranje se uporabljata za razli¢cne namene, mogoca pa je tudi njuna hkratna uporaba, ob cemer se
je treba zavedati njunega razlicnega nastanka, ki vpliva na polozajno neskladnost elementov nad tlemi.
Zanimalo nas je, ali ob souporabi obeh podatkovnih virov poloZajna neskladnost vpliva na natan¢nost
samodejne zaznave dreves s konvolucijsko nevronsko mrezo.

Drzavni ortofoto je izdelan iz fotografij Ciklicnega aerofotografiranja Slovenije (CAS). Pri prev-
zoréenju fotografij iz centralne projekcije v pravokotno projekcijo, v kateri je izdelan ortofoto, se kot
projekcijska ploskev uporabi digitalni model terena (DMT). Zaradi tega so vsi objekti, ki lezijo nad povrs-
jem Zemlje horizontalno premaknjeni (Kraus 2007; Triglav Cekada 2016), kar je najbolj o¢itno na primeru
zvrnjenih stavb. Velikost zamika je odvisna od visine objekta in kota, pod katerim je objekt posnet. Kon¢ni
ortofoto je mozaik vecjega Stevila fotografij, ki se stikajo na Sivnih linijah. Te so izbrane tako, da so $ivi
med sosednjimi fotografijami neopazni, zato za izdelavo ortofota niso nujno izbrane fotografije, na kate-
rih so objekti zvrnjeni najmanj (Triglav Cekada 2016).

Podobnih polozajnih neto¢nosti podatki aerolaserskega skeniranja nimajo. Laserski skener omogoca
merjenje razdalj do objektov, v primeru aerolaserskega skeniranja je namescen na letalu in meri razdalje
do objektov na povrsju Zemlje. Ob razdalji skener zabeleZi $e kot skeniranja, kar se zdruzi s podatki o pozi-
ciji in usmerjenosti letala ter orientaciji senzorja. Rezultat obdelave zabelezenih podatkov je oblak tock
zznanimi koordinatami X, Y, Z, intenziteto vrnjenega odboja, lahko tudi redom in stevilom odbojev posa-
meznega laserskega pulza, kotom pulza, razredom klasifikacije in podobno (Ostir 2006; Petrie in Toth 2018).

2 Metode dela

Potek dela je pregledno prikazan na sliki 1. V prvem koraku smo iz georeferenciranega in klasifi-
ciranega oblaka tock (GKOT) izdelali model visin krosenj (MVK) (poglavje 2.1). Obode krosen;j (gozd,
skupine dreves, mejice, posamezna drevesa ...) iz MVK smo pridobili z vektorizacijo binarne maske
krosenj na MVK, medtem ko smo obode krosenj na ortofotu oznacevali ro¢no. Pri roénem oznace-
vanju obodov krosenj iz ortofota smo posebej oznacevali drevesa, katerih kro$nje se ne stikajo
s krosnjami sosednjih dreves (posamezna drevesa). Delez krosnje, ki je napa¢no klasificiran zaradi zami-
ka ortofota, bi moral biti najvedji za najmanj$e krosnje. Vpliv neskladnosti podatkov smo zato
preverjali le za posamezna drevesa, prepoznana tako na ortofotu kot tudi na MVK (poglavije 2.2).

Izbrane kro$nje posameznih dreves smo uporabili za delitev na podatke za ucenje konvolucijske
nevronske mreze Pyramid Scene Parsing Network — PSPNet (Zhao s sodelavci 2017) in testne podat-
ke. Da smo povecali koli¢ino podatkov za u¢enje konvolucijske nevronske mreze, smo za u¢ne vzorce
za trening uporabili tako drevesa kot njihovo okolico (obmo¢je ucenja) (poglavje 2.3). S tem smo v u¢ne
vzorce dodali krosnje, ki se pojavljajo na robu gozda, kot del mejic, skupin dreves in podobno. Na pod-
lagi podatkov o dejanski rabi zemljis¢ (Dejanska raba kmetijskih zemljis¢ ... 2014) smo odstranili povrsine,
ki bi lahko slabsale prepoznavo posameznih dreves (poglavje 2.3).

Obmog¢je ucenja smo razdelili na izreze, ki so sestavljeni iz binarnih mask krosenj ter podatkovnih
nizov. Maske krosenj so bile generirane z rastriranjem ro¢no oznacenih krosenj na ortofotu. Podatkovni
nizi so bili trije: ortofoto, MVK, zdruzena ortofoto in MVK. Na vsakem podatkovnem nizu smo kon-
volucijsko nevronsko mrezo PSPNet u¢ili prepoznave krosenj, s ¢cimer smo dobili tri nauc¢ene modele
(model, naucen na ortofotu, model, nau¢en na MVK, model, naucen na zdruZenih ortofotu in MVK)
(poglavje 2.3).

Slika 1: Potek dela. » (str. 121)
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Za izratun zamika ortofota smo pridobili §ivne linije ortofota (Sivne linije 2014a; Sivne linije 2014b;
Sivne linije 2014c; Sivne linije 2014¢; Sivne linije 2014d; Sivne linije 2014e; Sivne linije 2014f; Sivne lini-
je 2015a; Sivne linije 2015b) in podatke o poloZajih projekcijskih centrov aerofotografij ortofota
(Aerofotografije CAS 2014; Aerofotografije CAS 2015), iz GKOT pa smo izra¢unali MVK in DMT
(poglavje 2.4). Modeliran zamik je bil dolocen za vsak piksel MVK. Izra¢unali smo povprecen zamik
posameznih dreves, vektoriziranih iz MVK (poglavje 2.4). Povpre¢ne zamike posameznih dreves smo
uporabili za ugotavljanje vpliva zamika na kakovost zaznavanja obodov krosen;.

Test smo priceli s prepoznavanjem vseh krosenj na proucevanih obmog¢jih z nau¢enimi modeli.
Prepoznane kros$nje smo vektorizirali in izbrali kro$nje, ki se dotikajo krosenj posameznih dreves za
test. Za vsako drevo smo izracunali Jaccardov indeks (JI) klasificirane krosnje in kro$nje posamezne-
ga drevesa, prepoznanega na ortofotu (JI rezultatov) (poglavje 2.3). Izra¢unali smo tudi razmerje med
presekom in unijo krosenj posameznih dreves, digitaliziranih iz ortofota, in kro$enj posameznih dre-
ves, vektoriziranih iz MVK (JI vhodnih podatkov) (poglavje 2.2). Za vsak naucen model smo
z izra¢unom Pearsonovega koeficienta (r) (Illowsky s sodelavci 2013) preverili, kaksna je korelacija med
zamikom in JI rezultatov ter med JI vhodnih podatkov in JI rezultatov. Za bolj$e razumevanje zami-
ka smo izra¢unali tudi » med zamikom ortofota in JI vhodnih podatkov.

2.1 Podatki

Vpliv zamika med drzavnim ortofotom in podatki aerolaserskega skeniranja Slovenije na klasifi-
kacijo dreves smo preverjali na 18 prouc¢evanih obmo¢jih. Zaradi ¢im bolj$ega ujemanja podatkov
smo stremeli k ¢im manjsi casovni razliki med njimi. Aerolasersko skeniranje so izvedli ve¢inoma v letih
2014 in 2015 (Triglav Cekada in Bric 2015), zato smo uporabili §tiri kanale drzavnega ortofota (RGB
iz DOF050, blIR iz DOF050IR) iz istih let (prostorska lo¢ljivost 0,5m). Uporabili smo podatke, zaje-
te z najvec enoletnim razmikom, izjema so bili podatki za proucevano obmocje Kostabona (preglednica 1).
Zaradi kratkega obdobja med zajemom enih in drugih podatkov, predpostavljamo, da so imele kros-
nje v ¢asu zajema podatkov $e vedno podoben obseg.

Iz GKOT smo za proucevana obmocja izdelali MVK in DMT. Za izdelavo MVK smo uporabili pri-
stop, ki ga predlagajo Khosravipour, Skidmore in Isenburg (2016). Pri tem smo izdelali MVK brez nepotrebnih
lukenj (anglesko pits) in $pic (anglesko spikes) v krosnjah. Za izdelavo smo uporabili orodje LAStools (razli-
¢ica 230330). GKOT smo sprva normalizirali, da smo v oblaku to¢k podatke o nadmorskih viSinah zamenjali
s podatki o vi$ini nad tlemi. Pri tem smo odstranili nikoli klasificirane tocke, neklasificirane tocke in nizke
tocke oziroma $um (razredi 0, 1, 7). Za izrac¢un visine nad tlemi smo uporabili radij 10 m. V naslednjem
koraku smo oblak tock redc¢ili, obdrzali smo najvisjo tocko za vsak kvadrat velikosti 25 x 25 cm. Vsako
tocko smo osemkrat podvojili v krogu z radijem 0,1 m, s ¢imer smo simulirali $irino laserskega pulza in
izdelali nabor tock, primernih za izdelavo MVK. Iz pridobljenih tock, klasificiranih kot nizka, srednja in
visoka vegetacija (razredi 3, 4, 5), smo interpolirali MVK s prostorsko locljivostjo 0,5 m. Pred rastriranjem
vih. DolZino najdalj$e stranice trikotnikov in visinske pasove smo omejili na 3 m. Kon¢no trikotnisko mrezo
smo rastrirali, ob ¢emer smo pikslom, ki so bili manj kot 2 m nad tlemi, pripisali vrednost 0.

2.2 Izbor proucevanih dreves

Kro$nje na ortofotu smo prepoznali z vizualno fotointerpretacijo, pri ¢emer smo posebej oznace-
vali posamezna drevesa. Ob morebitni nejasnosti (na primer zaradi senc) smo uporabili $e MVK. Kro$nje
iz aerolaserskih podatkov smo pridobili z izdelavo maske in vektorizacijo MVK. Ro¢no oznacene obode
kro$enj posameznih dreves smo rastrirali in ponovno vektorizirali, da so se tako obodi krosenj, mode-
lirani iz MVK, kot tudi obodi kro$enj, zarisani na ortofoto, prekrivali z robovi pikslov uporabljenih MVK
in ortofota.
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Preglednica 1: Datumi zajema uporabljenih podatkov.

proucevano obmocje  aerolasersko skeniranje aerofotografiranje
Bukovnica 31. mare, 1. april 2014 21. maj 2014
dolina Krke 12., 14. in 15. marec 2014 22.maj 2014
Jeruzalem 31. mareg, 1. april 2014 20. maj 2014
Kostabona 8. marec, 8. april 2011 8. avgust 2014
Lendavske gorice 1. april 2014 20. maj 2014
Lipica 14. februar 2014 20. julij 2014
Ljubljansko barje 8. marec 2015 6. maj 2014

Logarska dolina

29. in 30. avgust, 12. oktober 2014

12. junij, 2, 5., 6. in 7. julij 2015

Otlica

30. in 31. oktober 2014

29. avgust 2014

Petanjci 31. mareg, 1. april 2014 21. maj 2014
Posavsko hribovje 20. marec 2014 20. maj 2014
Resnik-Skomarje 11,,13. in 19. oktober 2014, 28. januar 2015 22. maj 2014
Senozece 14. in 24. februar 2014 19. julij 2014
Tivoli 8. marec 2015 6. maj 2014
Tomaj 14. februar 2014 19. julij 2014
Trenta 17. avgust, 8. september 2014 5. julij 2015
Unide 28. januar 2015 20. maj 2014
Velika planina 29. avgust, 19. oktober 2014 2. julij 2015

Vpliv zamika ortofota na natan¢nost dolo¢anja obodov krosenj smo preverjali na posameznih dre-
vesih, katerih krosnje so bile od ostalih krosenj oddaljene vsaj 10 m. To je veljalo tako za ro¢no oznacene
krosnje, digitalizirane iz ortofota, kot tudi za krosnje, vektorizirane iz MVK. S tem smo zagotovili, da
sosednje kro$nje ne vplivajo na morebitno napa¢no dolo¢en obod krosnje v rezultatih. Kro$nje MVK
smo pregledali in odstranili tiste, pri katerih je bil obod zaradi vpliva stavb, daljnovodov ali drugih objek-
tov nad tlemi napac¢no dolocen.

Vsem zahtevam je ustrezalo 239 kro$enj posameznih dreves. Izmed teh smo jih 120 uporabili za uce-
nje modela za zaznavo krosenj, ostale smo uporabili za analizo vpliva zamika na natan¢nost dolo¢anja obodov
kro$enj. Izmed dreves za analizo vpliva zamika smo naknadno odstranili 8 dreves, saj je bilo ob pogledu
na klasificirane kro$nje jasno, da sta na dolo¢anje oboda kro$nje negativno vplivala temno zelena trava in
nizko grmicevje v okolici drevesa. V testni mnozici za analizo vpliva zamika je bilo torej 111 dreves.

2.3 Zaznavanje krosenj

Ker je bilo dreves za u¢enje PSPNet le 120 (skupna povrsina krosenj 6413 m?), smo u¢no mnozi-
co povecali s krosnjami dreves v mejicah, skupinah dreves, obvodni vegetaciji ... S tem smo povrsino
krosenj v u¢ni mnozici povecali za priblizno 100-krat. Obmocje ucenja smo pridobili v radiju 200 m
okoli u¢nih dreves, pri ¢emer smo izlo¢ili obmocja gozda, obmod¢ja suhih odprtih zemljis¢ s posebnim
rastlinskim pokrovom in obmocja odprtih zemlji$¢ brez ali z nepomembnim rastlinskim pokrovom,
kjer se kro$nje ve¢inoma pojavljajo v obliki nizkega grmicevja. Le-to ima podoben spektralni podpis
kot drevje, a razli¢no vi$ino, kar bi lahko negativno vplivalo na sposobnost prepoznave dreves.
Gozd smo iz u¢ne mnozice izlo¢ili, da se model ne bi naucil prepoznavati le ve¢jih povrsin sklenjenih
kro$enj. Na obmocjih ucenja ni bilo dreves, ki smo jih uporabili za testiranje rezultatov.
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Nize podatkov obmocij u¢enja smo razrezali na kvadratne izreze s stranicami dolgimi 64 pikslov
(32m) in s 50 % prekrivanjem. Maske krosenj so bile binarne. Za prepoznavanje krosenj smo upora-
bili konvolucijsko nevronsko mrezo PSPNet s hrbteni¢no arhitekturo ResNet34 (He s sodelavci 2016).
Ta je bila predhodno naucena na slikovni bazi ImageNet (Deng s sodelavci 2009). Ob nagem delu smo
omogocili u¢enje vseh slojev hrbteni¢ne arhitekture. Uporabili smo implementacijo PSPNet v programu
ArcGIS Pro (razli¢ica 3.1.0). Delo je potekalo na racunalniku z grafi¢no kartico Nvidia RTX A4500 z 20 GB
pomnilnika. Stevilo epoh je bilo 50, stopnja uéenja 0,001 in velikost paketa 64.

2.4 Zamik ortofota

Za izra¢un zamika visokih objektov na ortofotu smo uporabili MVK, ob ¢emer se zavedamo vnosa
napak iz izdelkov aerolaserskega skeniranja. Menimo, da so uporabljeni podatki aerolaserskega ske-
niranja za izvedeni izra¢un dovolj to¢ni, ¢eprav je ocena kakovosti zajema lidarskih podatkov mo¢no
otezena (Habib 2018a). Za podatke aerolaserskega skeniranja Slovenije so ocenili, da sta visinska in hori-
zontalna to¢nost kontrolnih toc¢k boljsi od predpisanih 15 cm za visinsko in 30 cm za polozajno to¢nost
(Triglav Cekada in Bric 2015).

Za izra¢un zamika ortofota smo uporabili koordinate projekcijskih centrov aerofotografij, iz kate-
rih je izdelan ortofoto, in $ivne linije ortofota, ki smo jih pridobili od Geodetske uprave Republike Slovenije.
Potrebovali smo $e DMT, ki smo ga v prostorski locljivosti 0,5 m interpolirali iz GKOT. Pri tem smo
uporabili tocke, klasificirane kot tla (razred 2).

Z enacbo 1 smo za vsak piksel izrac¢unali vidino projekcijskega centra nad tlemi (H,), H, je
nadmorska visina projekcijskega centra v trenutku zajema posnetka, DMT; pa vrednost piksla 7 na
digitalnem modelu terena (slika 2).

Enacba 1: H; = H, — DMT;

Enactba2: d; = \/(ep — )%+ (n, —ny?

Z enacbo 2 smo izracunali evklidsko razdaljo med sredi$¢em piksla i in poloZajem projekcijskega
centra v horizontalnem koordinatnem sistemu (d,). V enacbi 2 so e A koordinata x projekcijskega cen-
tra v trenutku zajema posnetka, e; koordinata x srediSca posameznega piksla, n, koordinata y
projekcijskega centra v trenutku zajema posnetka in 7, koordinata y sredis¢a posameznega piksla. Vse
koordinate so bile v koordinatnem sistemu D96/TM. Rezultate enacb 1 in 2 smo uporabili za izracu-
ne zamika ortofota v metrih (Ad,) (enacba 3).

MVK;*d;

Enacba 3: Ad; = —— =

3 Analiza vhodnih podatkov

Med analiziranimi drevesi je najbolj zamaknjeno drevo visine 19,4 m na Ljubljanskem barju, zamik
ortofota znasa 5,2 m, IoU vhodnih podatkov pa 0,58 (slika 3a). Mnogo manjsi IoU vhodnih podatkov (0,15)
ima drevo v naselju Skomarje z manj$im obsegom kros$nje, visino 11,1 m in zamikom ortofota 3,4 m (slika 3b).
nih podatkov znasa 0,60, mediana je 0,62. JI vhodnih podatkov 0,5 presega 87 dreves (36 %), 0,75 pa le
17 (7%). Glede na JI vhodnih podatkov sta povprecni drevesi na slikah 3d in 3e (JI vhodnih podatkov
0,62 in 0,60), vendar pa je razlog za taksen JI razlicen. Medtem ko je drevo na sliki 3d na ortofotu zamak-
njeno proti jugu, je razlog za razlicen obod kro$enj drevesa na sliki 3e opazno vecja krosnja na ortofotu.
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Slika 2: Izvor zamika ortofota ter izracun zamika ortofota (levo: tlorisni prikaz, desno profilni prikaz).

O drevo na ortofotu

O drevo na MVK 0 10 Z(in

Kartografija: Adam Gabri¢

Avtor: Adam Gabri¢

Vir podatkov: GURS 2014, 2015, ARSO 2014, 2015
© ZRC SAZU

Slika 3: Proucevana drevesa na ortofotu in MVK.
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Slika 4: Odnos med JI vhodnih podatkov in zamikom ortofota.

Korelacije med JI vhodnih podatkov in zamikom ortofota (r=-0,00, p-vrednost =0,99) ni. Kljub
temu je opazno, da pri ve¢jih zamikih drevesa ne dosegajo najvijih JI vhodnih podatkov (slika 4). Medtem
ko je pri nizjih zamikih JI vhodnih podatkov razprsen, pri zamiku nad 3 m ne presega 0,8. Z vecanjem
zamika ortofota torej najvedji teoreti¢ni JI vhodnih podatkov pada, vendar je iz razprsenosti grafa ocit-
no, da zamik ni edini dejavnik, ki vpliva na skladnost obeh uporabljenih podatkovnih slojev.

4 Rezultati klasifikacij

Korelacije med zamikom ortofota in JI rezultatov ni, $e najvecjo je dosegel model, naucen na orto-
fotu, kar ni smiselno, saj smo vse modele ucili in njihovo natan¢nost preverjali z maskami, ki smo jih
ro¢no doloc¢ili iz ortofota. Pri modelu, nau¢enem na ortofotu, torej ni bilo zamika niti med posamez-
nimi sloji v podatkovnem nizu, niti med maskami in podatkovnim nizom.

Podobno korelacijo med zamikom ortofota in JI rezultatov kakor model, naucen na ortofotu, je dose-
gel $e model, naucen na zdruzenih ortofotu in MVK. Model, nauc¢en le na MVK, ni izkazoval nobene
povezave med zamikom in JI rezultatov (preglednica 2), ceprav je pri njem celoten podatkovni niz zama-
knjen glede na maske krosen;.

Natanc¢nost dolo¢anja obodov krosenj posameznih dreves smo preverili s srednjo vrednostjo JI rezul-
tatov posameznih modelov (preglednica 2). Najboljsi rezultat je dosegel model naucen na zdruzenih
ortofotu in MVK, vendar je bila razlika v primerjavi z modelom, nau¢enim le na ortofotu, zanemar-
ljiva. NiZje srednje vrednosti JI rezultatov za model, nau¢en z MVK, ne moremo imeti za dokaz, da se
iz MVK model ne more nauciti prepoznavati krosenj enako kakovostno kakor iz ortofota, saj smo vse
rezultate preverjali s posameznimi drevesi, prepoznanimi na ortofotu. Iz niZje srednje vrednosti JI rezul-
tatov tega modela in majhne razlike med srednjima vrednostma ostalih dveh lahko ugotovimo, da MVK
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ob uporabi mask, izdelanih iz kro$enj, prepoznanih na ortofotu, ni mogel izrazito prispevati k izbolj-
$anju dolocanja oboda kro$enj posameznih dreves na ortofotu.

Model, nau¢en na MVK, je dosegal izjemno visoko korelacijo JI vhodnih podatkov in JI rezultatov,
povezavo med tema spremenljivkama lahko potrdimo tudi za model, nau¢en na zdruzenih ortofotu in
MVK (preglednica 2). Celotne korelacije teh dveh spremenljivk sicer ne moremo pripisati zgolj pove-
zavi zamika in natan¢nosti dolo¢anja obodov krosenj, saj se rahla povezanost kaze tudi za model, nau¢en
na ortofotu. Tak§no povezanost teh dveh spremenljivk lahko pripisemo odvisnosti JT od velikosti kros-
nje, visja korelacija pa zagotovo kaze na odvisnost JI rezultatov od JI vhodnih podatkov.

Preglednica 2: Natancnost dolocanja oboda krosenj posameznih dreves ter stopnja korelacije med
zamikom ortofota in natancnostjo dolocanja obodov krosenj treh naucenih modelov.

podatkovni niz srednja vrednost JI r med zamikom r med JI vhodnih
rezultatov ortofota in JI podatkov in JI
rezultatoy rezultatov
(p-vrednost) (p-vrednost)
ortofoto 0,72 0,20 (0,03) 0,39 (0,00)
MVK 0,61 0,01 (0,94) 0,99 (0,00)
zdruzena ortofoto in MVK 0,73 0,17 (0,07) 0,69 (0,00)

1 -
0,8
% 0,6 |
= ortofoto
E + ortofoto, MVK
I + MVK
= 04
0,2
0 T \ . ‘ :
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
JI vhodnih podatkov

Slika 5: Odnos med JI vhodnih podatkov in JI rezultatov vseh treh modelov.
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5 Diskusija

Ceprav jasne korelacije med natanénostjo dolo¢anja obodov krosenj posameznih dreves in zami-
kom ortofota ni, rezultati kaZejo na pomen u¢nih vzorceyv, zajetih glede na podatke, uporabljene v procesu
Kklasifikacije. Korelacija med JI vhodnih podatkov in JI rezultatov za klasifikacijo z MVK dokazuje, da
je bil model sposoben kot krosnjo prepoznati le tisti del segmenta, zarisanega na ortofoto, ki se je pre-
krival z drevesom na MVK. Model se je naucil prepoznati kro$nje glede na uporabljene podatke, ceprav
se je tekom ucenja ucil kro$njo prepoznavati v njenem obsegu iz ortofota. Neskladnost mask kro$enj
in podatkovnih nizov se ni izkazala za pretirano teZavo, saj je model, nau¢en na MVK, sposoben pre-
poznavati kro$nje. Po drugi strani bi neskladnost lahko bila tezava ob zaznavanju medsebojno
podobnih razredov (na primer klasifikacija posameznih drevesnih vrst ali gozdnih sestojev).

Majhna razlika med natan¢nostjo dolo¢anja obodov krosenj modelov, naucenih na ortofotu in na
zdruzenih ortofotu in MVK, nakazuje na majhno sposobnost u¢enja relevantnih znacilk na MVK. Po
drugi strani je mozno, da se je PSPNet ob uporabi zdruzenih ortofota in MVK ucil prepoznave kro-
$enj na podlagi podatkov, ki so bolj usklajeni z uporabljenimi maskami. Tako se postavlja vprasanje,
ali so metode klasifikacije, naucene na razli¢nih podatkovnih virih, sposobne popolnoma izrabiti pred-
nosti raznolikih informacij ali pa so sposobne uporabiti le podatke, s katerimi so maske za u¢enje modela
najbolj usklajene. Ce bi Zeleli za neko raziskavo do popolnosti izrabiti tako podatke ortofota kot tudi
podatke aerolaserskega skeniranja bi morali imeti oba podatkovna vira popolnoma usklajena med seboj,
pri &emer je treba poudariti ne le poloZajno, ampak tudi ¢asovno usklajenost podatkov. Ceprav nas je
v raziskavi bolj zanimala prva, predvidevamo, da je bila ena izmed tezav modelov, nau¢enih na MVK,
tudi druga. Za nekatera proucevana obmocja so bili podatki sicer zajeti v istem letu, a za dolo¢anje oboda
krosenj je pomembna e usklajenost fenoloske faze. Medtem ko so bile vse aerofotografije posnete v topli
polovici leta, natan¢neje med majem in avgustom, je aerolasersko skeniranje ve¢inoma potekalo pozi-
mi in zgodaj spomladi. Nekatera analizirana drevesa so bila tako na MVK neolistana, medtem ko so bila
med aerofotografiranjem vsa olistana. Posledi¢no je obseg kro$nje na MVK lahko opazno manjsi.

Za povecanje polozajne usklajenosti vhodnih podatkov bi morali namesto klasi¢nega ortofota upo-
rabiti popolnega. Pri njegovi izdelavi ob ortorektifikaciji namesto DM T uporabijo digitalni model povrsja
(DMP). Ceprav je popolni ortofoto polozajno bolj natanéen, se ga ne izdeluje pogosto (Triglav Ceka-
da 2016), saj v »senci« zvrnjenih objektov nekatere povrsine niso zajete na nobeni izmed posnetih fotografij
in bi na popolnem ortofotu ostale prazne oziroma bi prislo do pojava dvojnega kartiranja (Kraus 2007;
Habib 2018b; Kosmatin Fras, Sustersi¢ in Sagi¢ Kezul 2021). Resitev je v povecanju $tevila fotografij in
povedanju vzdolznega in pre¢nega preklopa (prekrivanja fotografij) (Triglav Cekada 2016), kar posto-
pek izdelave mo¢no podaljsa in podrazi, zaradi Cesar tudi v tujini $ele v zadnjih letih klasi¢ni ortofoto
zamenjujejo s popolnim (Kosmatin Fras, Sustersi¢ in Sasi¢ Kezul 2021).

6 Sklep

Ugotovili smo, da zamik ortofota ne vpliva na natan¢nost dolo¢anja obodov krosenj, vpliva pa na
kakovost u¢nih vzorceyv, s katerimi smo model u¢ili prepoznave kro$enj. Le 36 % kro$enj posameznih
dreves je imelo JI vhodnih podatkov ve¢ji od 0,5. Z uporabo vseh ostalih dreves za u¢enje modela v u¢no
mnozico dodajamo vec negotovosti kakor koristnih informacij. V danem primeru so oznacene kros-
nje modelom, nauc¢enim na polozajno neusklajenih u¢nih vzorcih, $e vedno omogocale prepoznavo
dreves. Podobna polozajna neskladnost bi bila bolj problemati¢na v primeru prepoznavanja kategorij
lesnate vegetacije, ki se ne razlikujejo tako izrazito od okolice.

Polozajno usklajeni podatki so za strojno ucenje najbolj koristni. V prou¢evanem primeru bi bilo
tako smiselno izdelati popolni ortofoto iz fotografij, ki bi bile zajete soc¢asno z aerolaserskim skenira-
njem, saj na usklajenost podatkov vpliva tudi fenoloska faza. Podatki, uporabljeni v izvedeni analizi,
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niso bili zajeti hkrati, ortofoto pa ni bil popolni ortofoto, zaradi ¢esar lahko napake modelov izhajajo
iz neusklajenosti mask za u¢enje modelov in MVK. Rezultati nakazujejo tudi na to, da se je model, naucen
na zdruzenih ortofotu in MVK, u¢il prepoznave predvsem glede na ortofoto, ki je bolj usklajen z maska-
mi krosenj, informacije MVK pa zanemaril, ¢eprav omogocajo kompleksnej$e razumevanje analiziranih
elementov.
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