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Izmantotie saisinajumi

3D: trisdimensionals.
Al: precizitates indekss (angl. accuracy index).
ANN: maksligais neironu tikls (angl. artificial neural network).

ASCII: Amerikas informacijas apmainas standartkods (angl. American Standard

Code for Information Interchange).

rithm).

B: zila starojuma frekvencu joslas attéls (angl. blue band).

CIR: krasu infrasarkana ortofotokarte (angl. colour infrared).

CNN, konvNN: konvolicijas neironu tikls (angl. convolutional neural network).
DSM: digitalais virsmas modelis (angl. digital surface model).

DTM: digitalais reljefa modelis (angl. digital terrain model).

EA: evolucionarais algoritms/ evolucionarie algoritmi (angl. evolutionary algo-

EATG: promocijas darba ietvaros izstradata metode Sablonu generésanai.

FCM: faziklasifikacijas algoritms (angl. fuzzy c-means).

G: zala starojuma frekvencu joslas attéls (angl. green band).

GPS: Globala pozicion&sanas sisteéma (angl. The Global Positioning System).
GPU: grafiskais procesors (angl. graphic processing unit).

GIS: geografiska informacijas sist€ma (angl. geographic information system).
kNN: £ tuvako kaiminu metode (angl. k - nearest neighbours).

LGIA: Latvijas Geotelpiskas informacijas agentiira.

LIZ: Lauksaimnieciba izmantojama zeme.

MIR: vidgja infrasarkana starojuma frekvencu joslas attéls (angl. midwave infrared).
MK: Ministru Kabinets.

MLC: maksimalas ticamibas klasifikators (angl. Gaussian maximum likelihood).

nDSM: normaliz€ts digitalais virsmas modelis (angl. normalized digital surface

model).

NDVI: normaliz&tas starpibas vegetacijas indekss (angl. Normalized Difference

Vegetation Index).

error).

NIR: infrasarkana starojuma frekvencu joslas attéls (angl. infrared).

nRMSE: normalizéta videja kvadratiska kliuda (angl. normalized root mean square

O: citas zemes parseguma klases, kas nav koku vainagu nosegums, apzZimejums.
OA: kopgja precizitate (angl. overall accuracy).

PA: razotaja precizitate (angl. producer’s accuracy).

R, RED: sarkana starojuma frekvencu joslas attéls (angl. red band).

RE: sarkana starojuma robezas frekvencu joslas attels (angl. red edge band).
RGB: dabisko krasu attéls (angl. true colour image).

RMSE: vidgja kvadratiska kliida (angl. root mean square error).



SVM: atbalsta vektoru masina (angl. support vector machine).

SWIR: 1so vilnu infrasarkana starojuma frekvencu joslas attels (angl. shortwave
infrared).

TC: koku vainagu nosegums (angl. tree cover).

TCID: darba ieviests apzim&jums lémumu balstitai metodei koku vainagu noseguma
noteikSanai.

TM: Sablonu salidzinaSanas metode (angl. template matching).

UA: lietotaja precizitate (angl. user s accuracy).

VeA IZI VSRC: Ventspils Augstskolas InZenierzinatnu institiits ,,Ventspils Starptau-
tiskais radioastronomijas centrs”.

VRI: Vides Risinajumu Institiits.



Terminu vardnica

. Zemes lietojuma klasi (angl. land use class) defin€ apraksts ka cilvéki izmanto zemi
[29].

. Zemes parseguma klasi (angl. land cover class) defin€ fiziskais materials uz Zemes
virsmas ar lidzigiem parametriem, kurus izv€las atbilstosi informacijas pielietojuma
vajadzibam [29].

. Klasifikacijas uzdevums ir piekartot zemes parseguma/ izmantojuma klasi vai nu kat-

ram att€la pikselim vai att€la regioniem, kurus vieno kada kopiga pazime.

. Attelu aritm@tika ir attiecinama uz aritmétisko operaciju (saskaitisana, atnemsana, rei-
zinasana, daliSana utml.) pielietojumu vienam vai vairakiem att€liem. Aritm&tiskas
operacijas tiek izpilditas ka masivu, nevis matricu operacijas, starp atbilstoSajiem attélu
pikseliem [35]. Viens no biezakajiem att€lu aritmétikas pielietojumiem talizp€te ir

indeksu attelu aprékinaSana.

. Indeksus veido, kombingjot attélu aritm&tiskas operacijas viena att€la dazadam frek-

vencu joslam ta, lai uzsvertu dazadas zemes parseguma ipasibas [78].

. Att€lu segmentacija (angl. image segmentation) ietver metodes, kas apvieno Iidzigas

spektralas un teksttras informacijas apgabalus regionos [35].

. Deskriptors ir skaitliska vertiba, kas raksturo kadu konkrétu att€la apgabalu vai pik-
seli [35]. Visbiezak izmantotie pikselu deskriptori talizpete ir satelitattela frekvencu
joslu spektralas vértibas un to parveidojumi [78]. Regionus biezi apraksta, izmantojot

tekstiiras deskriptorus, pikselu intensitasu vid€jas vertibas un citus deskriptorus.

. Deskriptoru attels - attels, kurs var saturét jebkuras deskriptoru vértibas. Vienkarsakaja

gadijuma tas ir attels ar ta intensitates vertibam kadu to piedava attéla piegadatajs.

Deskriptorus var iedalit [35]:

(a) Spektralie deskriptori attiecas uz pikselu intensitasu vértibam originalajos attcla
datos vai to parveidojumos. Spektralie deskriptori var tik tikt definéti atsevisku
pikselu ITment vai att€la regiona vai apgabala IimenT (piem&ram, pikselu intensi-
tasu vidgja vertiba).

(b) Telpiskie deskriptori attiecas uz sakaribam starp pikseliem.

Tekstiiras deskriptori - lai arT terminam tekstiira nav formalas definicijas, tek-
sturalie deskriptori attiecas uz tadam attéla apgabala 1pasibam ka homogenitate,
regularitate un izlidzinatiba. Biezak izmantotie tekstiiras deskriptori ir pikse-

la apkartnes vai regiona pikselu intensitasu vértibu standarta novirze, entropija,



10.

11.

12.

13.

peleko tonu sakritibu (angl. Gray Level Coocurence Matrix, GLCM) matricas

raksturlielumi.

Formas deskriptori raksturo regiona formu, novietojumu un citas geomet-
riskas ipasibas. Formas deskriptra piemérs ir regiona kompaktums un regiona

robezas izlidzinatiba.

(c) Temporalie deskriptori - deskriptori, kuri aprékinati dazados laika periodos iegii-

tiem atteliem.

Spektralo jeb deskriptoru klasi veido pikselu vai attéla regionu grupa ar lidzigiem
deskriptoriem, pieméram, lidzigam intensitates vertibam satelitattela frekvencu joslas
[71].

Nevaditas klasifikacijas (angl. unsupervised classification) ietvaros deskriptoru klases
tiek identificétas, meklgjot klasterus jeb grupas, kuras veido pikseli ar lidzigu digitalo
vertibu. Parauga dati nav nepiecieSami, tacu péc klasifikacijas att€la analitikim tik un

ta ir nepiecieSams noteikt, kuram zemes parseguma tipam atbilst katra spektrala klase.

Vaditas klasifikacijas (angl. supervised classification) ietvaros objekta klase tiek no-
teikta, salidzinot objekta deskriptorus ar parauga datiem, kuru patiesa klase jau ir zi-
nama. Klasific€jamais objekts tiek pieskirts tai klasei, kuras parauga datiem tas ir

vislidzigakais.

Hibridas klasifikacijas metodes apvieno vaditas un nevaditas klasifikacijas konceptus,
lai paaugstinatu klasifikacijas precizitati salidzinadjuma ar iepriekS min€to konceptu

metodém.

Paligdati (angl. reference data) ir datu kopa, kas tiek izmantota talizp&tes datu inter-

pretacijai un datu apstrades rezultatu validacijai.



Anotacija

Promocijas darba izstradati risinajumi koku vainagu kart€Sanai, izmantojot dazadas
telpiskas izSkirtsp€jas talizpetes datus. Koku vainagu kart€Sanas uzdevums ietver gan datu
klasifikaciju divas klas€s (koku vainagu nosegums un cits zemes parseguma tips), gan atse-
viSku koku noteikSanu un to kontiiru atrasanu.

Koku vainagu nosegums tika kartéts, izmantojot vid€jas telpiskas izSkirtsp&jas mul-
tispektralos satelitatt€lus, augstas telpiskas izSkirtsp&jas ortofotokartes un Lidar datus. Atse-
viski koku vainagi tika noteikti, izmantojot ortofotokartes un Lidar datus.

Risinajumi ietver 3 jaunas metodes: hibridas klasifikacijas darbplismu koku vainagu
noseguma noteikSanai, Sablonu generéSanas metodi koku vainagu atdaliSanai un lémumu
balstitu koku vainagu atdaliSanas metodi, kas izmanto dazadu datu avotu kopigu apstradi.
Papildinajumi izstradati ar1 biezi izmantotajai Sablonu salidzinasanas metodei. Tai pievienota
atbilZzu filtracija un iesp€ja kopigi apstradat dazadu sensoru iegiitus att€lus. Nemot véra dzilas
apmacibas popularitati objektu atpaziSanas uzdevumu realizacija, veikts arl konvolicijas
neironu tiklu U-Net un Mask R-CNN pielietojuma novértejums Latvijas mezu kartéSanai.

Papildu metozu izstradei, tika veiktas arT gadijumu izp@&tes, lai noskaidrotu atbildes uz
pétijuma jautajumiem par metozu parametru efektivu iestatiSanu un metozu rezultatu inter-
pretaciju un izskaidroSanu. Satelitatt€lu gadijuma tika petita atmosferas un apgaismojuma,
ka arT meza inventarizacijas parametru ietekme uz klasifikacijas rezultatiem.

Izstradato metozu rezultati tika salidzinati ar citu literatiira biezi piemin€tu metozu
rezultatiem, izmantojot neatkarigas testa datu kopas. Koku vainagu noseguma karteSanas
augstaka kopgja precizitate 94.2% tika sasniegta, izmantojot hibrido klasifikaciju un 92.8%,
izmantojot sliekSnoSanas darbplismu. kNN, lémuma balstitas metodes TCID un U-Net re-
zultatiem precizitate bija zemaka.

Augstaka koku vainagu identifikacijas precizitate bija 63.3% (Sablonu salidzinaSanas
metode ar pielagotam parametru vertibam) un no 277 koku vainagiem 189 bija novérojama
vairak ka 60% atbilstiba paligdatiem(lémumu balstita koku vainagu atdaliSanas metode).

Atslegas vardi: koku vainagu nosegums, atsevisku koku vainagu atdaliSana, multis-

pektralie satelitatteli, Lidar, aerofotografijas.



1. Ievads

Mezi sedz vairak ka pusi no Latvijas teritorijas un ir viens no nozimigakajiem miisu
valsts dabas resursiem. Lai meZzu apsaimniekoSanas rezultata efektivi sasniegtu ekonomis-
kos, apkartgjas vides aizsardzibas un socialos mérkus ir nepiecieSama preciza informacija
par mezu kvalitativo un kvantitativo stavokli konkrétaja laika momenta, ka art par izmainam
laika gaita.

Sada informacija tiek ievakta un apkopota meza inventarizacijas laika, kad ar lauka
mérjjumu un aprékinu palidzibu tiek noteikti tadi meza inventarizacijas parametri ka koku
sugas, nogabala krajas apjoms, audzes vecums un citi.

Meza inventarizacija ir ”informacijas iegiiSana par mezu un tam piegulosiem pur-
viem, meza infrastruktiiras objektiem, meza ietilpstoSiem parplistosiem klajumiem, purviem
un laucém konkréta meza 1paSuma vai valdijuma un iegiitas informacijas dokumentéSana”
[1]. Pamatojoties uz meza inventarizacijas datiem tiek izstradati meza talakas apsaimnieko-
Sanas plani.

Latvija tiek veikta nogabalu (regulara) meza inventarizacija (angl. standwise forest
inventory) un statistiska meza inventarizacija (angl. sampling forest inventory). Nogabalu
meZza inventarizacija attiecas uz inventarizacijas parametru noteik§anu mezaudzes (“mezs
ar viendabigiem meZa augSanas apstakliem, koku sugu sastavu un vecumu” [1].) Ilimeni,
izmantojot instrumentalus mérjjumus un acuméru. Lai arT pamatvieniba $aja inventarizaci-
jas shéma ir nogabals, vairaki meza inventarizacijas parametri ir janosaka, veicot atsevisku
koku mérijumus izlases kartiba. Saskana ar aktualo likumdoSanu, nogabalu inventarizacija
ir javeic vismaz reizi 20 gados, ja netiek veikta saimnieciska darbiba. Mezi tiek inventari-
z&ti pakapeniski un tad€jadi nogabalu inventarizacijas dati nesniedz pilnvertigu parskatu par
plasam teritorijam viena laika momenta.

Statistiska inventarizacija tiek veikta regulari izvietotos parauglaukumos, kur katrs
parauglaukums reprezent€ 2500 hektaru lielu platibu. Meza statistiska inventarizacija sniedz
augstaku mezu resursu novert€sanas precizitati valsts me&roga, bet neattiecas uz konkrétiem
meZa TpaSumiem [37], [50].

Lauka mérijumi ir preciza pieeja meza inventarizacijas parametru noteikSana, tacu
tas ir laikietilpigs un finansiali dargs process. Meza inventarizacijas atviegloSanai ka papildu
informacijas avots var kalpot Zemes maksligo pavadonu un lidmasinu ievaktie dati (talizpétes
dati, angl. remote sensing) att€lu un punktu datnu formatos.

Zemes virsmas attéli ar talizpétes tehnologiju palidzibu tiek iegati jau vairakus gadu
desmitus un ir pieejamas apjomigas datu bazes ar potencialu zemes virsmas fiziska noseguma
noverosanai (angl. Land Cover) un pétisSanai. Landsat programmas [74] dati nodroSina
bezmaksas informaciju par vairak ka 30 gadus ilgu periodu. Bez maksas pieejami art Co-
pernicus programmas datu produkti un Sentinel satelitatteli. Savukart, Latvijas Geotelpiskas
Informacijas Agentara (LGIA) uztur ortofotografiju datu bazi par 5 gadu periodiem, sakot
no 1994. gada. Pieejamais digitalo datu apjoms sniedz nepiecieSamos priekSnosacijumus



datorizetai apstradei un att€lu parveidoSanai tematiskajas kart€s, izmantojot masinmacisanas
un citus att€lu apstrades algoritmus.

Talizpétes datu galvena prieksrociba ir regulara informacija par plasam, t.sk., ar1
griti pieejamam teritorijam. Nav cita informacijas avota, kas sp&tu nodrosinat Iidzvertigi
detaliz€tu teritorialo parklajumu.

Meza inventarizacijas parametru noteikSanu, izmantojot talizpetes datus un datorize-

tas metodes, visbiezak veic divos [imenos:

1. Piksela IlTmeni. MeZa inventarizacijas parametru vértibas tiek noteiktas katram atte-
la pikselim, balstoties uz sakaribam starp piksela vertibam talizpétes datos un meza

inventarizacijas parametru vertibam.

2. Atsevisku koku limeni. Vispirms automatizeti tiek veikta atsevisku koku identifikaci-
jaun vainagu atdaliSana, kurai seko atseviSku koku inventarizacijas raditaju noteikSana

un nogabalu statistisko raksturlielumu novertéjumu aprékinasana.
Abu Itmenu gadijuma nepiecieSamas $adas datu apstrades operacijas:

1. Lietotaju intereséjoso objektu atrasana (izmantojot segmentacijas, objektu identi-
fikacijas un atdaliSanas metodes). MeZu inventarizacijas un monitoringa vajadzibam

nepiecieSamie objekti ir :
mezZu teritorijas saskana ar likuma definiciju;
koku vainagu nosegtas teritorijas;
atseviski koku vainagi;
meZa nogabali saskana ar likuma definiciju.

2. Meza inventarizacijas parametru noteikSana atrastajam objektam vai objektu veidojo-

Sajiem pikseliem, izmantojot klasifikacijas un regresijas metodes.

Augsta dazadiba;
sareZgita struktiira un
objektu Tpasibas

NepiecieSami

lietotajdraudzigi
Datu kvalitate nosaka ot g
apstrades iesp&jas un

o3 - .
datu iegades cenu jakompensé divu

pargjo faktoru
trikumi: P un D

Att. 1.1. Talizp&te problémas sarezgitibu nosaka problémvide, datu iegtiSanas parametri un
izmantotas metodes vienlaicigi.

Semantiska un instan¢u segmentacija ir viens no grutakajiem uzdevumiem att€lu ap-
stradg, jo lietotaju interes€joSos objektus reti veido homogeni, no matematikas viedokla vien-
karsi aprakstami un tadé] viegli atdalami att€la regioni. Talizp&te papildu izaicinajumus nosa-

ka pétama problematika, att€lveides process un metozu praktiska pielietojamiba. Konkrétas

10



petamas problémas ir aprakstitas izklasta nodalas. Attela 1.1. ir uzsverti visparigie izaici-

najumi talizpete, kas rada Skérslus talizpetes datu izmantoSanai meza novertéSanas ikdienas

prakse.

1.

Probléemvide. Latvijas mezos nav sastopamas daudz koku sugas, tacu mezu telpiska
struktiira ir sarezgita. Relativi nelielas teritorijas ietvaros ir sastopamas dazadu vecumu
un biezibas mezaudzes. Lapu koku vainagiem raksturiga neregulara forma, bez skaidri
saskatamas koka virsotnes un augsta bieziba audzes. Sada daudzveidiba ievérojami ap-
griitina risinajumu izstradi, jo datoriz€tie algoritmi ir vieglak pielietojami standartizétu

scenariju apstradei.

Dati. Talizpétes dati potenciali nodroSina unikali detaliztu teritorialo parklajumu,
taCu datu kvalitate nosaka pielietojamibas iesp&jas. Jo augstakas izskirtsp&jas dati,
jo augstakas to iegades izmaksas, turklat ne visus meza inventarizacijas parametrus

iesp&jams noteikt talizpétes datu apstrades rezultata fizikali pamatojamu iemeslu dgl.

. Algoritmi un metodologijas. DatorizEtajam metodém nepiecieSams sasniegt rezulta-

tus, kompensgjot datu un problémvides trikumus. Datu apstrades rezultatos ieinteresé-
tie gala lietotaji visbiezak nav datorzinatnu specialisti, tadel daudzi algoritmu ieksgjie

parametri, kurus nepiecieSams pielagot optimala rezultata iegtiSanai, ir griiti saprotami.

Ta ka problemvidi meza inventarizacijas uzdevumu veikSanai nav iesp&ams kontrolét un

kvalitativu datu iegades izmaksas biezi vien ir neadekvati augstas salidzinajuma ar datu ap-

strades rezultata iegiita produkta vertibu, tad risindjumu iesp&jams meklet, attistot apstrades

metodes un kopigi izmantojot dazadus, bet relativi [etakus datus.

Lai nodroSinatu efektivu talizpétes datu izmantoSanu meza inventarizacijai, nepie-

cieSamas datorizetas apstrades metodes koku vainagu noseguma noteikSanai (semantiska

segmentacija) un koku vainagu segmentacijai (instancu segmentacija), kas

1. 1.

bitu nejutigas pret unikaliem apstakliem attéla ieguves bridi,
efektivi izmantotu pasa att€la informaciju;

spétu darboties ar mazu lietotaja lidzdalibu;

sniegtu stabilus, lietotajam viegli saprotamus rezultatus;

realiz€tu modernas pieejas talizpetes datu apstrade: a) datu kopigu apstradi, b) vai-

rakpakapju datu apstradi.

Darba meérki, uzdevumi un galvenie rezultati

Promocijas darba ietvaros veiktie petijumi un metozu izstrade iedalami divos tema-

tiskajos virzienos:

L.

koku vainagu noseguma kartéSana un kart€Sanas rezultatu interpretacija, izmantojot

satelitatt€lu, aerofotografiju un Lidar datu apstradi.

11



. atseviSku koku identifikacija un vainagu konttru atdaliSana, izmantojot Lidar un mul-

tispektralos datus.
Darba merki ir:

. 1zpétit vidgjas telpiskas izSkirtsp&jas multispektralo satelitattelu klasifikacijas rezultatu
uzticamibu atkariba no dazadiem faktoriem un izstradat lietotajam draudzigu hibridas

klasifikacijas risinajumu;

. izpéetit Latvijas un citu jaukto mezu apstakliem piemérotas metodes un algoritmus koku

vainagu noseguma noteikSanai, izmantojot loti augstas telpiskas izskirtsp&jas datus;

. 1zpétit un izstradat risinajumus atsevisku koku vainagu identifikacijai un atdaliSanai,

izmantojot Lidar un multispektralos datus.
Lai sasniegtu darba merkus tika izvirziti sekojoSi darba uzdevumi:

Veikt literaturas apskatu par koku vainagu noseguma kartéSanu un atsevisku koku

vainagu identifikaciju un atdaliSanu, izmantojot talizpétes datus.
Sagatavot talizp€tes un paligdatu kopas talakam darbam.
Realizet risinajumus precizitates novertejumu veiksanai.
Realizet kNN metodi salidzinajumu veikSanai.

Izstradat un realiz€t hibridas klasifikacijas darbplismu koku vainagu noseguma karte-

Sanai vidgjas telpiskas izSkirtsp&jas talizpetes datos.

Veikt gadijumu izpétes koku vainagu noseguma kartéSanas rezultatu interpretacijai un

uzticamibas novertésanai.

Realizet metodes koku vainagu noseguma kartéSanai loti augstas telpiskas izskirtspgjas

talizpetes datos.

Izstradat un realiz&t papildinajumus Sablonu salidzinasanas metodei, lai ta buitu pielie-

tojama multispektralo un Lidar datu kopigai apstradei.
Izstradat un realizet risindjumu optimalai Sablonu kopas sagatavosanai.

Izstradat un realizet risinajumu koku vainagu atdaliSanai, izmantojot multispektralo un

Lidar datu kopigu apstradi.

Testet konvoliicijas neironu tiklu pielietojumu koku vainagu noseguma noteikSanai un

atseviSku koku vainagu atdaliSanai.

Veikt gadijumu izpétes dazadu parametru ietekmes novérteésanai uz koku vainagu iden-

tifikacijas un atdaliSanas precizitati.
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Darba izklasta dala ir iedalita Cetras galvenajas nodalas. Otraja un treSaja nodala

apskatiti izmantoto talizpetes datu veidi un pétamie apgabali. Ceturtaja nodala aprakstits

pirmais petijumu virziens: koku vainagu noseguma klasifikacija un semantiska segmentacija,

izmantojot gan vidgjas, gan loti augstas telpiskas izskirtsp&jas talizp&tes datus. Piektaja

nodala aprakstits otrais petijumu virziens: atsevisku koku vainagu identifikacija un atdaliSana

(instancu segmentacija).

Temas novitate detalas aprakstita ceturtas un piektas nodalas apaksnodalas ”Piedava-

tie risinajumi’.

Datu vizualizacijai izmantota brivi pieejama geografiskas informacijas sistéma QGIS

un risinajumi realizéti Python valoda, izmantojot numpy, skimage un keras biblioteku atbal-

stu.

1. 2.

Promocijas darba rezultati:

Izstradata hibridas klasifikacijas darbplisma koku vainagu noseguma kart€Sanai, iz-
mantojot vid&jas telpiskas izSkirtsp&jas multispektralos satelitatt€lus un zemas kvali-
tates apmacibas datus. Hibridas klasifikacijas darbplisma un kNN metode tika papil-

dinatas ar parliecibas limena aprékiniem kartes uzticamibas novérteésanai.

Veikts pétijums (gadijumu izp€tes) par unikalo apstaklu satelitatt€lu ieguves bridi un
mezaudzu raksturlielumu ietekmi uz koku vainagu noseguma kartéSanas rezultatu uz-

ticamibu un precizitati.

Salidzinatas tris dazadas metodes koku vainagu noseguma kartéSanai, izmantojot loti
augstas telpiskas izskirtsp&jas talizpetes datus: 1) vienkarsota sliek$noSana, 2) lemumu

balstita metode, 3) konvolicijas neironu tikls U-Net.

Izstradati papildinajumi Sablonu salidzinasanas metodei: 1) multispektralo un Lidar

datu kopigai apstradei, 2) atbilzu filtracijai un $ablonu izm&ra mainai.

Izstradata jauna metode EATG optimalu Sablonu izveidei, kas balstita uz evolucionaro

algoritmu koncepciju.

Izstradata jauna lemumu balstita metode koku vainagu atdaliSanai, izmantojot dazadu

tipu un avotu talizp&tes datu kopigu apstradi.

Testets konvoliicijas neironu tikls Mask R-CNN atsevisku koku vainagu instancu seg-

mentacijai un rezultati salidzinati ar lemumu balstitas metodes rezultatiem.

Autores publikacijas, daliba konferencés un projektos

Promocijas darba rezultati ir ieklauti sekojoSos zinatniskajos rakstos:

. L. Gulbe, A. Kozlovs, J. Donis, A. Traskovs Tree cover mapping using hybrid fuzzy

c-means and Landsat satellite images”, Baltic Forestry, 25(1), 113-123, 2019. Autores
aptuvenais ieguldijums procentos: 80%. Indekséts SCOPUS.
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. M. Lang, L. Gulbe, A. Traskovs, A. Stepéenko ’Assessment of different estimation
algorithms and remote sensing data sources for regional level wood volume mapping in
hemiboreal mixed forests”, Baltic Forestry, 22 (2), 283-296, 2016. Autores aptuvenais
ieguldijums procentos: 20%. Indekséts SCOPUS.

. L. Gulbe “Identification and delineation of individual tree crowns using Lidar and
multispectral data fusion”, Geoscience and Remote Sensing Symposium (IGARSS),
IEEE, 2015. Autores aptuvenais ieguldijums procentos: 100%. Indekséts SCOPUS.

. L. Gulbe “Automatic Template Generation For Individual Tree Identification in Remo-
te Sensing Data Using (1+1) Evolutionary Algorithm”. 14th International Multidiscip-
linary Scientific GeoConference: GEOINFORMATICS AND REMOTE SENSING.
Conference Proceedings. VOLUME: 3, p. 63-70. Section: Photogrammetry and
Remote Sensing, 2014. Autores aptuvenais ieguldijums procentos: 100%. Indekséts
SCOPUS.

. L. Gulbe, G. Hilkevica “Vegetation Change Detection In Landsat TM Time Series
Using Singular Spectrum Analysis and Regular Forest Inventory Data”. 14th Interna-
tional Multidisciplinary Scientific GeoConference: GEOINFORMATICS AND RE-
MOTE SENSING. Conference Proceedings. VOLUME: 3, p. 397-404. Section: Pho-
togrammetry and Remote Sensing, 2014. Autores aptuvenais ieguldijums procentos:
80%. Indeksets SCOPUS.

. L. Gulbe, I. Mednieks “Automatic Identification of Individual Tree Crowns in Mixed
Forests Using Fusion of LIDAR and Multispectral Data”, Scientific Journal of Riga
Technical University. Technologies of Computer Control, Volume 14: 93-99, 2013.

Autores aptuvenais ieguldijums procentos: 80%.

Promocijas darba rezultati tika prezenteti sekojosas zinatniskajas konferences:

. 05.11.2015. Scientific conference of the forest sector ’Knowledge based forest sector”,
Riga, Latvija, prezentacija "Mapping of tree crown coverage using satellite and orto-

photo images”.

. 26.07.2015. The International Geoscience and Remote Sensing Symposium 2015 (IGARSS
2015), Milan, Italy, plakata prezentacija “Identification and Delineation of Individual

Tree Crowns Using Lidar and Multispectral Data Fusion”.

. 15.09.2014. 18th International Conference on Information Systems for Agriculture
and Forestry, Jelgava, Latvia, prezentacija ’Identification of Forest Areas in Kurzeme
Planning Region, Latvia Using Fuzzy Classification and Landsat Oli/Tirs Imagery”.

. 20.06.2014. 14th International Multidisciplinary Scientific GeoConferences SGEM2014,
Albena, Bulgaria, prezentacijas 1. ”Automatic Template Generation For Individual
Tree Identification in Remote Sensing Data Using (1+1) Evolutionary Algorithm” un
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2. ”Vegetation Change Detection In Landsat TM Time Series Using Singular Spectrum

Analysis and Regular Forest Inventory Data”.

5. 15.10.2013. Riga Technical University 52nd International Scientific Conference, Riga,
Latvia, prezentacija ”Automatic Identification of Individual Tree Crowns in Mixed
Forests Using Fusion of LIDAR and Multispectral Data”.

Uz promocijas darbu attiecinami p&tijumi tika veikti ar1 vairaku p&tniecisko projektu

ietvaros:

1. 2014 -2017: valsts pétjumu programma “Next generation information and communi-

cation technologies”, apaksaktivitate “Pilsétvides talzipete”.

2. 2015. gada vasara: prakse Freiburgas Universitates petijumu centra ”Chair of Remote

Sensing and Landscape Information Systems FeLis”

3. 2014 - 2015: ERAF apaksaktivitates 2.1.2.1.1. "Kompetences centri” projekts “Esti-
mation of forest inventory parameters in non inventoried and overgrowing agricultural

lands using remote sensing data processing”. Nr. P10 — talizp&te.

4. 2013: Central Baltic Interreg IV A Programme programmas projekts ”Pure Biomass”
No. CB56.
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2. Talizpétes izmantoSana meZu inventarizacijai

Visparigi talizpétes datus var iedalit péc platformas veida, uz kuras atrodas datu ie-

guves sensori, un péc sensora veida atkariba no starojuma avota, skat. att. 2.1.

/ Talizpétes tehnologijas }\‘

1. Péc starojuma avota ‘ 2. Péc platformas ‘
| | 1.1. Pasivie: izmanto Zemes virsmas | ¥ | Multispektralie 2.1 Sateliu ‘
izstaroto un atstaroto Saules starojumu
2.2. Aero:
Hiperspektralie Lidmasinas )
Bezpilota lidaparati
Baloni utml.

1.2. Aktivie — izmanto savu 4 Radar

starojuma avotu \
Lidar

Att. 2.1. Talizpetes datu visparigs iedalijums péc platformas veida un sensora veida.

Pasivie sensori ieraksta dabisko elektromagnétisko starojumu, kas tiek atstarots (Sa-
ules starojums) vai izstarots no Zemes virsmas (termalais starojums). Pasivo sensoru piemers
ir multispektralie, hiperspektralie un termalie sensori. Pamatprincips So sensoru datu izman-
toSanai Zemes noverojumos ir balstits uz faktu, ka dazadi objekti un materiali uz Zemes un
atmosfera atskirigas proporcijas atstaro, absorbé un parraida atseviskas elektromagnétiska
starojuma dalas, tadejadi laujot identificét dazadas vielas.

Aktivie sensori apstaro pe€tamo objektu, izmantojot savu elektromagnétiska staroju-
ma avotu un registré dazadus no Zemes virsmas atstarota maksliga starojuma parametrus.

Aktivo sensoru pieméri ir Lidar un Radar tehnologijas.

2. 1. Lidar dati

Tehnologijas Lidar (arT saukta par aerolazerskené$anu) nosaukums ir saisinagjums no
anglu valodas (angl. Light Detection And Ranging), kas nozZime gaismas stara veikta attaluma
mériSanu. Lidar ir aktivais sensors, kas raida 1azera pulsus pret pétamo objektu un méra laiku,
kas nepiecieSams, lai pulss atstarotos pret objekta virsmu un tiktu uztverts atpakal sensora,
skat. att. 2.2. Pulsa atgrieSanas laiks tiek izmantots, lai aprékinatu attalumu starp sensoru un
petamo objektu.

Attaluma merjjumi lauj aprakstit petama objekta trisdimensionalo (3D) strukturu.
Rezultata tiek iegiita informacija par objektu telpisko izvietojumu p&tamaja teritorija. Lidar
dati ir efektivs informacijas avots par meza struktiiru, koku augstumu, kraju, biomasu un
citiem parametriem, kas saistiti ar mezaudzes vertikalo dimensiju [17]. Spektrala informacija
Lidar datu gadijuma ir ierobeZota, tacu dazos p&tijumos secinats, ka ta ir noderiga koku sugu
klasifikacijai [9].
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Att. 2.2. Lidar tehnologijas pamatideja. Attéls: Marek9134 [CC BY-SA 3.0, Wikimedia
Commones.

Atkariba no lazera darbibas principiem iedala:

 Diskreta pulsa Lidar, kura datu formati un kvalitates raditaji tiks apskatiti $aja nodala
sikak. Lazera pulsu frekvence ir apméram 20 000 Iidz 75 000 pulsu sekund€. To-

pografisko Lidar gadijuma tiek lietots infrasarkana starojuma diapazons, kas lauj iegiit
atstarojumus no dazadam virsmam.

* Pilnas vilnformas Lidar sp&j ierakstit visu katra lazera pulsa izstaroto un atstaroto

signalu. Punktu makona vieta lietotajiem tiek piedavati 3D ainas viendimensionali
profili.

Diskréta pulsa Lidar dati satur punktu X, Y, Z koordinatu m&rijumus, ka art Lidar
atbalss intensitates un citu parametru mérijjumus. Lidar dati biezi tiek uzglabati ka punktu
faili ASCII XYZ formata vai ar1 kada no binarajiem formatiem, pieméram, .LAS [106]. X
un Y koordinates vertiba tiek noradita saskana ar lokalo kartes projekciju, bet Z koordinati
biezZi izsaka ka punkta augstumu metros virs jliras [imena. Attéla 2.3. X un Y vertibas ir
noraditas saskana ar Latvijas kartes projekciju LKS-92.

Atkariba no virsmas pasibam pulss var atstaroties no virsmas tikai vienu reizi vai
ar1 vairakas reizes. Pieméram, sken&jot mezu teritorijas, pirmais atstarojums var biit no
augstakajiem koka zariem, nakamie no zemakam koka vainaga struktiiram, bet p&dgjais no
zemes zem koku vainagiem.

Savukart, punkta intensitate raksturo starojuma intensitati, kas tika atstarota no ma-

teriala uz zemes. Katrs materials uz zemes virsmas atskirigi atstaro un absorbé noteiktas
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elektromagnétiska spektra dalas. Lidar datu gadijuma intensitate raksturo infrasarkana sta-

rojuma atstaroto dalu no p&tama materiala uz zemes.

X Y z

392104.320000 6344 .390000 127.120003
392103.900000 6344 . 710000 126.820000
392103.470000 6344759.030000 126.570000
392103.660000 6£344759.350000 134.539993
392103.490000 6344758.410000 141.970001
392104.420000 30000 137.52999%
392104.980000 40000 137.100006
392105.330000 6344757.850000 137.550003
392105.840000 6344757.540000 137.389998%
392106.880000 6344757.260000 134.699997
392107.670000 6£344757.270000 130.980005
392108.060000 6344756.970000 131.369995
392109.110000 6344756.750000 131.710007
392108.570000 6344757.050000 132.070007
392107.580000 .340000 134.509995
392108.280000 .380000 131.220001
392105.960000 .610000 139.919998
392106.810000 . 630000 135.919998
392107.790000 . 660000 131.360001
Z 392105.480000 7.920000 139.910004
392106.250000 . 940000 136.330002

Att. 2.3. Punktu faila piem@rs un punktu vizualizacija. Punkti iekrasoti atkariba no augstuma
(Z) vertibas.

Galvenais Lidar datu kvalitates raditajs ir punktu skaits uz kvadratmetru. Jo lielaks
ir punktu blivums, jo plasakas interpretacijas un datu produktu izstrades iesp&jas. Punktu
blivumu lidojuma laika parasti nosaka, regul€jot lidojuma atrumu, lidojuma augstumu, ske-
nésanas lenki un skenésanas atrumu. Latvijas Geotelpiskas Informacijas Agenttira kops 2014.
gada organiz€ Latvijas teritorijas Lidar datu ievaksanu, noradot, ka kopg&jais punktu blivums
nedrikst biit mazaks par 4 punktiem/m? un vidéjam zemes virsmu raksturojo$o punktu bli-
vumam jabiit ne mazakam par 1.5 punktiem/m?.

Analizgjot punktu blivumu, japievérs uzmaniba tam ka punktus uzskaita. Pieméram,
vai tiek uzskaititi visi viena pulsa atstarojumi, vai tiek nemts vera tikai pedgjais atstarojums.
Tapat arT janem veéra, ka sken&Sanas procesa atseviskas teritorijas tick noskenétas blivak neka
citas. Lidz ar to Lidar punktu blivums atSkirigas teritorijas var atSkirties. Dazadu punktu
blivumu vizualizaciju skatit att. 2.4.

Pielietojumu iespéjas atkariba no punktu blivuma [96]:
» <2 punkti/m? tiek lietoti licla meroga digitalo virsmas un reljefa modelu sagatavosana.

» 2 - 5 m? ir biezak sastopamais kompromiss starp punktu blivumu un datu ieguves
izmaksam. Sada blivuma dati tiek izmantoti gan virsmas un reljefa modelu sagatavo-

Sanai, gan dazadas tautsaimniecibas nozar€s, pieméram, mezsaimnieciba.
* 5-10 m? blivuma dati jau ir pieméroti vienkarSotai eku analizei pilsétvide.

* >10m? jau sniedz iesp&ju iegiit precizakus eku modelus pilsétvide un, protams, sniedz

augstaku precizitati iepriekS§ min&tajiem produktiem.
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Att. 2.4. Punktu blivuma vizualizacija 100 m? lielam laukumam. a) 1 punkts/m?, b)
5 punkti/m?2, c¢) 10 punkti/m?. Vizualizacijas mérkiem punkti izvietoti péc gadijuma un
nesimulé Lidar punktu rakstu.

Atsevisku koku analizes gadijuma ir iesp&€jami dazadi scenariji, kuros Lidar dati ne-
reprezente patieso situaciju [72], skat. att. 2.5.

Lidar datiem nav nepiecieSama ortorektifikacija (geometriska korekcija), jo katrs me-
rjums atseviski tiek georeferencéts, izmantojot globalas pozicionésanas un inercialas méri-
jumu ierices mérijumus. Tacu trukums ir neregularais punktu izvietojums, kas apgriitina

vienmériga teritorijas parklajuma sagatavosanu ka tas notiek multispektralo datu gadijuma.

Att. 2.5. lesp&jamie scenariji meZa resursu izpet€, izmantojot Lidar, attéls no [106]. (A)
Lazera pulss trapa koka virsotnei, (B) mazi koki, kas atrodas blakus lieliem netiek registréti,
(C) lazera pulss netrapa koka virsotnei, (D) viens no pulsiem trapa zemaka augstuma un
modelis rada divas virsotnes, (E) zemakiem kokiem var tikt pieskirts lielaks augstums, ja nav
kvalitativa reljefa modela, (F) maza punktu blivuma gadijuma dazi koki var netikt registréti.

Koku vainagu identific€Sanai un atdaliSanai rekomend€jamais punktu blivums ir vis-
maz 7 punkti/m? [106].

2. 1. 1. No Lidar datiem veidotie modeli

Lidar datus izmanto, lai sagatavotu virsmas un reljefa modelus, kurus iespg&jams ap-

stradat un analiz&t vai nu attéla, vai trisdimensiju modela forma:

* Digitalais virsmas modelis (DSM, angl. digital surface model) ir Zemes virsmas

trisdimensiju reprezentacija, ieklaujot ar1 objektus uz tas, pieméram, kokus, €kas utml.
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* Digitalais reljefa modelis (DTM, angl. digital terrain model) raksturo Zemes virsmas

reljefu, neieklaujot objektus uz tas.

* Normalizetais virsmas modelis (nDSM) raksturo tikai objektu telpisko strukttiru, bez

Zemes virsmas reljefa ietekmes.

Ja modelis tiek reprezentgts att€la forma, tad punktu m&rijumi tiek projeceti uz rastra
att€la rezga un piksela vértiba raksturo augstumu virs jiiras Itmena pikselim atbilstosaja lau-
kuma uz zemes. Modelu telpisko izSkirtsp&ju norada tada pasa veida, ka multispektralo attelu
gadijuma - pikselim atbilstosa laukuma izmeéru uz zemes metros. Modelu pieméri paraditi
attela 2.6.

(b)
Att. 2.6. a) DSM, b) DTM, ¢) nDSM.

Digitalais virsmas modelis STm p€tfjumam tika izveidots saskana ar vienkarsu algo-

ritmu:

1. Tiek izveidota matrica, kuru sakotngji aizpilda ar nulles vérttbam. Matricas izmérus
aprékina, nemot véra Lidar punktu faila ierakstito x, y koordinasu diapazonu un lieto-

taja noraditu piksela izm&ru metros.

2. Katram punktam Lidar punktu faila tiek aprékinata tuvaka rezga punkta koordinate.
To iesp&jams aprekinat, meklgjot vismazako parasto Eiklida vai Manhatana attalumu

starp Lidar punkta koordinatém un visam iespg&jamam pikselu koordinatem.

3. Ievietojam atrastaja rezga pikseli Lidar punkta z koordinati, ja ta ir lielaka par jau eso$o

piksela vertibu.

4. Ja rezga telpiska izskirtsp&ja ir smalkaka neka punktu makona telpiska izskirtspé&ja,
tad atseviSkas rezga $iinas paliks neaizpilditas. Neregulara Lidar punktu blivuma dgl
sadi gadijumi iesp&jami ar1 tad, ja DSM telpiska izSkirtsp€ja ir izveleta pareizi. Tadel
DSM peéc aprékinasanas tika filtréts, izmantojot medianas telpisko att€la filtraciju ar
loga izmeru 4 x 4, ja telpiska izSkirtsp€ja ir 0.4 m/pikseli.

Attela 2.7. paradits DSM fragments un rezultats péc papildu filtracijas.

Vienu no populariem algoritmiem digitala reljefa modela izveidei ieviesa Krauss un
Feifers 1998. gada. Sis algoritms arf tika izmantots $aja p&tijuma, pielietojot brivi pieeja-
mo FUSION programmatiiru. Filtracijas algoritms ir balstits uz iterativu mazako kvadratu

interpolaciju. DTM izveidoSana ietver 2 visparigus solus: zemes punktu filtraciju un vertibu
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(a) Pirms.

Att. 2.7. DSM piemé&rs pirms un p&c papildu filtracijas.

interpolaciju. Ja zemes punktu filtraciju veic tikai analiz&jot punktu Z koordinates vertibu,
atlasot zemakos punktus ka zemes punktus, tad reljefa, kuram raksturigas straujas izmainas,
pieméram, nogazes, filtracijas rezultatos var rasties kliidas. ST iemesla dél filtracija ir ja-
veic kopa ar vertibu interpolaciju, lai izvairitos no netipisku, reljefam nepiederosu punktu
ieklausanas DTM.

Pirmaja algoritma soli reljefu raksturojosa virsma tiek aprékinata loti aptuveni, nemot
veéra tikai punktu Z koordinati. Rezultata virsma atrodas starp objektu virsmu un patieso
reljefu, ta ka reljefa punkti visticamak ir zem §Ts virsmas, bet vegetacijas punkti virs virsmas.
P&c tam katram Lidar punktam v; tiek aprékinats svara koeficients p;, nemot véra $1 punkta

attalumu no virsmas un novietojumu attieciba pret to:

1 v; <=4g
Pi = m g<v<=g+w 2. 1)
0 g+ w <wv;

g koeficients nosaka, kuriem punktiem tiks pieskirts svara koeficients 1. Ja punkta v; Z
vertiba ir zemaka par vertibu g, tad punkts noteikti pieder reljefa patiesajai virsmai un tam
tiek pieskirts augstakais svara koeficients.

w koeficients nosaka augstako robezu, pie kuras punkti vél ietekmé virsmas apreki-
nus. Ja punkta Z vertiba ir augstaka par g + w, tad punktam tiek pieskirts svara koeficients
0, respektivi, tas netiek ieklauts virsmas aprékinos nakamaja iteracija.

Parametri a un b nosaka svara funkcijas stavumu.

Nakamaja iteracija virsma tiek atkartoti aprékinata, nemot véra svara koeficientus.
Punkti ar augstu svara koeficienta vértibu “’pievelk virsmu sev tuvak”. Savukart, punkti
ar zemu svara koeficientu “attalinas” no virsmas. P&c virsmas parrékinasanas atkal tiek
parrékinati svara koeficienti un process atkartojas tik ilgi Iidz aprékinataja virsma nozimigas
izmainas vairs nenotiek. Izmantojot So virsmu iesp&jams veikt klasifikaciju, ka visi punkti,
kas atrodas zem virsmas vai uz virsmas tiek klasificéti ka zemes punkti.

P&c punktu klasifikacijas tiek veikta zemes punktu Z vertibu interpolacija, lai izvei-

dotu DTM ar vienmerigu parklajumu (pieméram, rastra attéla veida).
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DTM kvalitate meZzu teritorijas ir apmierinosa, tacu metode nespgj efektivi atfiltret
ekas.

Siiemesla dél, tika sagatavota DTM filtracija:

1. DTM attélam tiek aprékinats attéla morfologiskais gradients un veikta morfologiska

gradienta sliekSnoSana, izmantojot sliekSna vertibu 7j,4.

2. Slieks$notajam att€lam tiek izpildita morfologiska caurumu aizpildisana. Rezultata
binara attela priekSplana tiek saglabati visi tie objekti, kuru telpiskas struktiiras straujas
izmainas veido malas (angl. edges) DTM. Atkariba no DTM telpiskas izskirtsp&jas, var

biit nepiecieSamas papildu morfologiskas operacijas binaro malu paplasinasanai.

3. Binara attela priekSplanam tiek atrastas savienotas komponentes. Katras savienotas
komponentes vidgja apgriezta (pirms vid€jas vertibas aprékinasanas tiek atmesti 10%
augstako un zemako veértibu) DTM vertiba tiek salidzinata ar tas ar&jas robezas videjo
apgriezto vertibu. Ja to starpiba ir lielaka par vienu metru, tad savienotas komponentes

vertibas tiek aizstatas ar argjas robezas apgriezto videjo vertibu.

(d) Aizpildits binarais attels. (e) Gala rezultats.

Att. 2.8. DTM parauga apstrade soli pa solim.

Normalizéto virsmas modeli aprékina loti vienkarsi, veicot matricu atnemsanu:
nDSM = DSM — DT M. (2.2)

2. 2. Multispektralie dati

Multispektralie sensori ieraksta sanemto elektromagnétisko atstarojumu un izstaro-
jumu no Zemes virsmas vairakas frekvencu joslas (angl. bands). Par frekvencu joslu sauc
atstarojumu atseviska elektromagnétiska starojuma diapazona, kas kodets pelektonu attéla

veida. Meza inventarizacijas vajadzibam multispektralie dati piedava unikalu informaciju
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par vegetacijas raksturlielumiem, t.i., par koku sugam, koku veselibas stavokli un vegetacijas
fizikali kimiskajam Tpasibam.

Attelu pikselu vertiba raksturo diskretizétu (angl. sampled) un digitalizétu (angl.
digitalized) atstarojuma vai izstarojuma vertibu, kuru sanem sensors [26]. Dati tiek piedavati
vai nu ka vairaku slanu attéls (M x N x F'izméru matrica) vai ka atseviski peléko tonu attéli
(M x N izm@ru matrica).

Biezak lietotie multispektralo datu produkti ir satelitatteli, aerofotografijas, ortofoto
un ortofotokartes.

Satelitatteli tiek iegiiti no Zemes maksligo pavadonu platformam. Satelitattéli pieda-
va regularu un telpiski detalizétu informaciju par plaSam teritorijam, tacu pikselu spektralas
vertibas spécigi ietekmé apgaismojuma un atmosferas apstakli att€la ieguves bridi [33]. Lat-
vijas klimatiskajos apstaklos biezi nav iesp&jams atrast vélama laika perioda att€lu makonu
noseguma del.

Aerofotografijas lieclakoties tiek uznemtas no lidmasinam un bezpilota lidaparatiem.
Attelu ieguvei iesp&jams izveleties piemerotus laika apstaklus, tacu objektu geometriskas
1pasibas ietekme skata lenkis no nadira un pecapstrades operacijas [33].

Ortofoto ir zemes virsmas att€ls (aerofotografija vai satelitattéls), kam noversti visi
sagrozijumi, kas rodas aina fotograféSanas bridi ainas slipuma un reljefa ietekmes rezultata
[23].

Ortofotokarte ir ortofoto mozaika, ko izgatavo atbilstosi noteiktai karSu lapu no-
menklattirai. Latvija ortofotokartes tiek sagatavotas Latvijas koordinatu sisttéma LKS-92 TM
atbilstosi TKS-93 karsu lapu dalijumam (méroga 1:10 000 karsu lapa atbilst 5 x 5 kilometriem
daba) [23].

OrtofotokarSu nozimigaka prieksrociba ir augsta geometriska precizitate, tatu mo-
zaikas izveid€ izmantotas aerofotografijas nereti iegiitas pie atSkirigiem apgaismojuma un
atmosferas apstakliem. Sis aspekts ievérojami apgriitina automatizétu metozu pielietojumu,
jo iegadajoties ortofotokartes saskana ar karSu lapu nomenklatiiru, lielakoties, nav pieejama
informacija par aerofotografiju metadatiem un nav zinamas originalo aerofotografiju, kas
veido ortofotokarti, robezas.

Multispektralo datu izmantoSanas iesp&jas, neatkarigi no to ieguves platformas, no-
saka Cetras multispektralo att€lu izSkirtspgjas:

 Laika izSkirtsp&ja: cik biezi tiek atkartoti iegiiti viena un ta paSa apgabala atteli?

» Radiometriska izskirtsp&ja: cik daudz peléka tonu vertibas tiek izmantotas, lai kod&tu

sanemto starojumu?

« Telpiska izskirtsp&ja: cik liels ir mazakais objekts, kuru attéla varam saskatit? So

1z8kirtsp€ju izsaka ka pikselim atbilstoSa laukuma izm&rus metros.

» Spektrala izSkirtsp&ja: kadas un cik daudz elektromagnétiska starojuma frekvencu
joslas notiek datu ieguve? Multispektralie sensori datus ievac aptuveni 4 - 15 frekvencu

joslas, bet hiperspektralie sensori sp&j nodrosinat pat vairak ka 100 frekvencu joslu.
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Telpiska izSkirtspéja nosaka mazaka objekta izmerus, kurs ir saskatams talizp&tes
attela. Telpisko izSkirtsp&ju raksturo zemes laukuma izméri metros [m], kas atbilst vienam
att€la pikselim pilnas iz8kirtsp€jas attela [71].

Piem&ram, Landsat OLI multispektralo frekvencu joslu att€lu telpiska izskirtspgja ir
30 m, kas nozimg, ka vienam att€la pikselim “uz zemes atbilst” 30m x 30m liels laukums.
Sadi definéta telpiska izskirtsp&ja ir intuitivi viegli uztverama, tadu, detalizéta pikselu analize
janem vera vairaki papildu faktori ka tehniska rakstura mijiedarbiba starp pikseliem.

Atkariba no telpiskas izSkirtsp&jas att€lus grup€: arkartigi augstas (0.1-0.5m), loti
augstas (>0.5-1m), augstas (>1-4m), vidgjas (>4-12m), zemas (>12-50), loti zemas (>50-
250m) un arkartigi zemas (>250m) iz8kirtsp€jas att€los [7]. Ja telpiska izSkirtsp€ja ir zema,
tad parskatama teritorija ir plasa un att€la redzami relativi lieli objekti. Augstas telpiskas
iz8kirtsp€jas gadijuma iesp&jams noverot relativi sikus objektus, tacu telpiskais nosegums ir
mazs.

Attela 2.9. redzami divi apgabali Ventspils teritorija tris dazadu izSkirtsp&ju sarkana

starojuma frekvencu joslas attélos.

(a) 20 m. (b) 10 m.

Att. 2.9. a) Sentinel-2A satelitattela sarkana starojuma diapazona fragments, b) Sentinel-
2A satelitattela sarkana starojuma diapazona fragments, c¢) ortofotokarte sarkana starojuma
diapazona méroga 1 : 10000 LGIA.

Petijuma [46] tika analizétas empiriskas un analitiskas likumsakaribas ka izveleties
pareizu telpisko izskirtsp&ju dazadu talizpetes uzdevumu veikSanai. Rezultata tika secinats,
ka lai atpazitu aplveida objektus (pieme&ram, koku vainagus) att€la, Sos objektus jarepre-
zent€ vismaz Cetriem pikseliem. Tas nozimé, ka koka vainaga izméra diametra un piksela
1zméra attiecibai, ja nepiecieSams atrast vainagus ar 5 m diametru, butu jabtt vismaz 2.5:1
jeb attela telpiskajai izSkirtsp&jai biitu jabiit vismaz 2 metriem. Tacu parskata raksta [56]
autori apkopoja pétijumus par sakaribam starp vainaga izméru un telpisko izskirtsp&ju un
secinaja, ka, lielakoties, vainagu atdaliSanas p&tijumi tiek veikti, izmantojot datus ar 0.5 - 0.7
m izSkirtsp&ju (5:1 un 10:1). Savukart jaunaudzu petijumos rekomend€jama attieciba ir 15:1.

Ja telpiska izSkirtsp€ja ir parak augsta, tad attéla saskatamas jau parak sikas detalas,
kas palielina peleko tonu variacijas koka vainaga iekSien€ un apgrutina identifikaciju un vai-
nagu atdaliSanu [55]. Tacu telpisko izskirtsp&ju vienméer iesp&jams samazinat datu apstrades
procesa.

Ortofotokartes ieteicams generét, izmantojot Lidar m&rfjumus. Pretéja gadijuma ie-
sp&jamas geometriskas nobides starp Lidar un multispektralo datu kopam, kas apgriitina vai

pat padara neiesp&jamu datu kopigu apstradi (angl. data fusion).
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Koku vainagu noseguma un piksela [imena meza inventarizacijas parametru noteik-
Sanu ierobezo mijiedarbiba starp pikseliem.

Mijiedarbiba starp pikseliem nozimé, ka sakaribas starp piksela spektralo vertibu
un patieso atstarojuma vertibu pikselim atbilstoSajam zemes apgabalam nav neatkariga no
blakus esoSajiem pikseliem un blakus esoSajiem zemes apgabaliem.

Pikselim atbilstoSo laukumu uz zemes nosaka skata lauks (angl. Instantenuous field
of view, IFOV), kuru var meérit ka attalumu metros no nadira punkta, 1idz ar to mérjjumu
zina pikselim atbilst aplveida merijjums uz zemes [15]. Projicgjot $adus merijjumus uz kvad-
ratveida pikselu rezga, notiek tehnologiska mijiedarbiba starp blakus eso$o pikselu veértibam.
Rezultata meZa inventarizacijas parametru noteikSanu piksela Iiment ietekmeé ar1 blakus esoSo
pikselu meza inventarizacijas parametri.

Klasifikacijas uzdevumu veikSanu ierobezo ari jaukto pikselu klatbiitne.

Jauktais pikselis (angl. mixed pixel) ir pikselis, kura atstarojumu veido vairak neka
viens zemes parseguma tips [108]. Nehomoggnas ainavas gadijuma jaukto pikselu probléma
var bitiski ierobezot klasifikacijas uzdevuma sarezgitibu.

Piksela atstarojums meZu teritorijam péc biitibas ir funkcija no dazadiem faktoriem:
meza inventarizacijas skaitliskajiem un diskrétajiem parametriem, atmosferas apstakliem,
Saules apgaismojuma lenka, lenka no nadira un citiem. Nemot véra, ka piksela atstarojumu
ietekm¢é vairaki faktori, tad iesp&ja noteikt viena faktora ietekmi vai veértibu ir ierobezota vai
atseviSkos gadijumos pat neiesp&jama [33]. Tapat koku vainagu blivums ietekm€& masSinma-
ciSanas algoritmu rezultatus, jo pie maza koku vainaga blivuma piksela vértibas frekvencu
joslas vairak Iidzinas tadiem zemes parseguma tipiem ka zaliens vai lauksaimniecibas zeme.

Spektralas izSkirtspéjas (angl. spectral resolution) jédziens ieklauj elektromagneé-
tiska starojuma frekvencu joslu skaitu, platumu un novietojumu [111].

Multispektralajiem datiem raksturigas 4 - 15 frekvencu joslas, savukart, hiperspek-
tralie dati satur daudz vairak joslu, pat vairakus simtus.

Dazadi materiali uz Zemes virsmas atskirigas proporcijas absorb€ un atstaro specifis-
kas elektromagnétiska spektra dalas.

Spektrala signatiira ir novérotajam objektam specifiska atstarotas, izstarotas un ab-
sorbétas energijas kombinacija atkariba no vilna garuma. Jo vairak frekvencu joslas instru-
ments sp€j detektét, jo detalizétaka informacija par materiala spektralo signatiiru.

Mezaudzes gadijuma meza inventarizacijas parametru noteikSanas iesp&jamibu no-
saka sakaribu eksistence un kvalitate starp meZa inventarizacijas parametriem un spektrala-
jam vertibam [106]. Koku sugu klasifikacijas uzdevuma var uzskatit, ka sakaribam ir jabiit
izteiktam, jo katrai koku sugai ir raksturiga Ipasa spektrala signatiira (atstarota un absorbéta
starojuma proporcijas dazadas frekvencu joslas) atkariba no vegetacijas fiziokimiska sastava.
Tacu koku vecums neietekme lapu kimisko sastavu un tadgjadi neatstaj tiesu iespaidu uz spek-
tralajam signatiiram [33]. Koku vecumu iesp&jams netiesi noteikt, izmantojot multispektralos

datus, tacu sakaribas var biit vajas.
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Jo vairak frekvencu joslu, jo pilnvértigaka informacija par koku sugam. Koku sugu
spektralas signatiiras ir relativi [idzigas, tadel pie maza frekvencu joslu skaita var nebiit iespe-
jama koku sugu klasifikacija. Savukart, pieaugot frekvencu joslu skaitam Iidz hiperspektralo
sensoru Itmenim pieaug datu dimensionalitates probléma un nepiecieSamo datora atminas un
skaitlo$anas resursu apjoms.

Saskana ar parskata rakstu [56] atsevisku koku identifikacijas uzdevumam visbiezak
tiek lietotas multispektralo datu panhromatiska josla (plata redzamas gaismas frekvencu jos-
la), zala starojumam atbilstosas frekvencu joslas un tuva infrasarkana attéli (NIR), jo NIR
frekvencu josla ir ipasi jutiga attieciba uz vegetacijas izmainam.

Skata lenkis no nadira atsevisku koku gadijuma ietekmé koku vainagu geometriju
att€la. Vairums autoru rekomend€ izmantot nadira att€lus atsevisku koku identifikacijai, jo
pie citas geometrijas ir limit€tas algoritmu izmantoSanas iesp&jas [65].

Apgaismojuma lenkis ietekmé atseviSku koku identifikaciju un visaugstako identifi-
kacijas un vainagu atdaliSanas precizitati iesp&jams sasniegt, ja Saules augstuma lenkis virs

horizonta ir péc iesp€jas tuvaks maksimalam iesp&amam [16].

2. 3. Datu kopiga apstrade

Datu kopiga apstrade (angl. data fusion) ir lietotaja prasibam atbilstoSa sisteéma,
kura pielietoti lidzekli un riki dazadas izcelsmes datu apvienoSanai. Datu kopigas apstra-
des mérkis ir iegiit augstakas kvalitates informaciju, kur “augstakas kvalitates” definicija ir
atkariga no pielietojuma sfeéras [110].

VienkarsSoti skaidrojot, datu kopiga apstrade ir process, kas apstrada datus un infor-
maciju no dazadiem avotiem, lai sasniegtu uzlabotu rezultatu lemumu pienemsanai. AtSkirigi
datu avoti var saturet atSkirigu informaciju par p&tamo objektu, tadgjadi kopigi apstradajot
vairaku avotu datus iesp&jams iegiit vairak informacijas un veikt kvalitativaku analizi neka
viena datu avota gadijuma.

Talizpetes datu kopiga apstrade var iedalit dazadus scenarijus atkariba no datu avota

un parametriem [7]:

1. Dazadu sensoru dati (angl. multisensor) lauj iegut savstarpgji papildinosu informa-
ciju.
Piemérs. MeZa inventarizacijas vajadzibam biezi kombiné multispektralos un Lidar
datus. Multispektralie dati satur spektralo informaciju, kas ir lauj noteikt koku sugas
un koku veselibas stavokli. Savukart Lidar dati sniedz datus par virsmas telpiskajiem

raksturlielumiem un lauj noteikt koku augstumu.

2. Dazados laika periodos iegiitu datu kopiga apstrade (angl. multitemporal) ieklauj
dazadu sezonu datu apstradi, lai iegiitu pilnvertigu informaciju par zemes parsegumu
vai dazadu laika periodu datu apstradi ar mérki identificét izmainas.

Piemérs. Ziemaju un vasaraju s€jumu klasifikacija, izmantojot satelitdatus, kas iegiiti

aprilt (ziemaji ir uzdigusi, bet vasaraji vél ne) un augusta (ziemaji un vasaraji ir ga-
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tavibas stadija un atSkirami no zalieniem). Gada nocirsto mezu platibu noteikSana,

izmantojot vienas un tas pasas sezonas satelitattelus divos secigos gados.

3. Dazadu limenu dati (angl. multistage) ir zemes parseguma raksturosanas stratégija,
kas ietver informacijas apkopoSanu un analizi dazados geografiskos mérogos, piemé-
ram, nacionala méroga un tad lokala méroga.

Piemérs. AizauguSo lauksaimniecibas zemju identifikacija, izmantojot vidgjas izSkirtspe-
jas satelitdatus un So teritoriju meza inventarizacijas datu noveértéjumi, izmantojot or-

tofoto apstradi.

4. Dazadu mérogu dati (angl. multiscale) ietver dazadu telpisko izskirtsp&ju datu kopigu
apstradi.
Piemérs. Dazadu izméru koku vainagu identifikacija, izmantojot aerofotografijas ar
atSkirtgam izskirtsp&jam.

5. Dazadu avotu dati (angl. multisource) ietver talizpetes datu apstradi kopa ar citu avotu

datiem, pieméram, paligdatiem, digitala augstuma modeliem un citu informaciju.

Piem@rs. Digitala augstuma modela un augsnes tipu karSu pievienoSana meza klasifi-

kacijas uzdevumam.
Attelu kopigu apstradi var realizet tris dazados apstrades Itmenos [87], [118]:

1. Piksela jeb mérijumu limeni (angl. pixel, measurement level) tiek apvienoti dazadu

datu avotu noméritie fizikalie parametri.

Piemérs. Redzamas gaismas att€lu izskirtsp&jas paaugstinaSana, izmantojot panhro-
matisko joslu (angl. pansharpening). Redzamas gaismas mérijjumi tiek apvienoti ar
panhromatiskas joslas me&rjjumiem, lai paaugstinatu redzamas gaismas att€lu asumu.

Metozu ietvaros tiek apvienotas tiesi pikselu vertibas.

2. Pazimju Itmeni (angl. feature level) dazadiem datu avotiem tiek aprékinatas pazimes

ka malas vai tekstiiras parametri un talaka procesa tiek izmantotas $1s pazimes.

Piemérs. Dazadu datu avotu pazimes, pieméram, multispektralo datu vegetacijas in-
dekss un entropijas attéls un Lidar datu augstuma modelis, var tikt apvienotas vektora
un So vektoru péc tam apstrada ar maStnmaciSanas algoritmu palidzibu, lai klasificetu

zemes izmantojumu.
3. Lemumu Iimen1 (angl. decision level) tiek apvienoti vairaku algoritmu rezultati, lai
iegiitu gala rezultatu.

Piemeérs. Koku vainagi tiek segment€ti, izmantojot Lidar datus, bet segmentacijas re-
zultats tiek korigéts, izmantojot multispektralo datu koku sugu klasifikacijas rezultatus.
Saja darba, algoritmos izmantoti elementi, kas raksturigi visiem trim apstrades lime-

niem.

Meza inventarizacijas parametri nosakami vairakos [imenos:

27



+ A - parametrs nosakams atseviska koka Itment,

» V.S - parametrs nosakams valdos$ajai sugai p&c atsevisku koku identifikacijas un sugu

noteikSanas,

* M - parametrs nosakams meza audzes ITmeni.

Parametru noteikSanas veids var biit veicot lauka mérjjumus vai aprékinot parametra vertibu,

izmantojot nomeritos lielumus.

Meza Limenis | NoteikSanas veids Lidar | MS<Imiz- | MS >12 m
inventarizacijas Skirtspeja un < 50 m
parametrs iz8kirtsp€ja
Koku skaits V; A Lauka mérijums T T -

Koku suga M;,, | A Lauka mé&rijums T T T, 1
Bonitate B;,,, VS f(Minw, Ainw, Hinw) | NT,T | NT, I NT,I
Vidgjais VS Lauka mérijums T NT NT,I
augstums H;,,

Vidgjais caurmérs | VS Lauka mérijums NT NT,I NT,I

Dim)

Vecums A;,,, VS Lauka mérijums NT,I | NTI NT,I
Bieziba Z,,, M f(Ginw, coef.) NT,I | NTI NT,I
Skérslaukums M f(Diny) NT,I | NTI NT,I

Ginv

Kraja Vi, M f(Gipy, coef.) NT NT,I NT,I

Tabula 2. 1. MeZa inventarizacijas parametru noteikSana, izmantojot talizp&tes datus.

Tabula 2. 1. apkopta informacija no literatliras apskata par meza inventarizacijas

parametru noteikSanas iesp&jam, izmantojot Lidar un dazadas izskirtsp&jas multispektralos

datus. Tabula izmantotie apzZim&jumi raksturo meza inventarizacijas parametru noteiksanas

metodes tipu un efektivitati:

» T - parametra vertiba tiesa veida ir saistita ar sensoru nomeritajiem lielumiem;

* NT - parametra vertiba tie$a veida nav saistita ar sensoru nomeéritajiem lielumiem,

tacu parametrs tiek novertéts, izmantojot eksperimentalas sakaribas starp konkréto

parametru un sensoru datu vértibam,;

[ - parametra noteikSanas precizitate neatbilst meza inventarizacijas prasibam.

Tabula 2. 2. apkopotas koku vainagu un koku vainagu noseguma noteiksanas iesp&jas

konkré&tu sensoru datu gadijuma.

Dati

Telpiska
1z8kirtsp€ja
(m)

Frekvencu jos-

las

Koku vainagu
noseguma no-

teikSana

Koku vainagu

atdaliSana

Aptuvena cena
arhivu datiem
(EUR/km?)
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LGIA orto- | 0.2 vai 0.5 | R, G, B, NIR | Iespgjama lespgjama 0.37 aktualie
fotokartes atkariba no dati, 0.29

regiona neaktualie dati
WorldView | 1.24 - 1.38 | Coastal, R, | Iespgjama Dalgji iespgja- | 34.91
3 multispek- | G, B, Y, RE, ma
satelttatteli | tralie dati, | NIR1, NIR2

0.31-0.34

panhro-

matiska

josla
RapidEye 5 R, G, B, RE, | Iesp&jama Nav iespgjama | 1.12
sateltatteli NIR
Landsat 30 multis- | R, G, B, NIR, | Dalgji iespgja- | Nav iespgjama | Bezmaksas
OLI pektralie MIR, SWIR ma

dati, 15

panhro-

matiska

josla
Sentinel 2A | 10 R, G, B, NIR | Iesp&jama Nav iesp&jama | Bezmaksas
Lidar 4 - Iespg&jama Iespgjama 32721
(vispariga | punkti/m? atkariba
informaci- no punktu
ja) blivuma

Tabula 2. 2. Objektu atdaliSanas iesp€jas, izmantojot dazadu sensoru datus. Cenas no datu

piegadataju majas lapam.

Rezultata iesp&jams secinat, ka talizp&tes dati nespgj sniegt lauka merjjumiem ekvi-

valentu meza inventarizacijas parametru noteikSanas precizitati, tacu var kalpot ka papildu

informacijas avots apstaklos, kad lauka merjjumus nav iesp€jams veikt pietickami biezi vai

ar pietiekami blivu telpisko nosegumu. Vispargjiem mezu teritoriju novert€jumiem labs

risinajums ir brivi pieejamie Landsat un Sentinel satelitu dati, tau meza inventarizacijas

parametru pietiekami ticamiem novertéjumiem nepiecieSami Lidar un multispektralie dati ar

augstu telpisko izskirtsp&ju.

Thttp:/sofew.cfr.msstate.edu/papers/0504tilley.pdf
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3. Pétitie apgabali un izmantotie dati

Darba aprakstitas metodes ir test€tas trim pétamajiem apgabaliem Latvija, skat. att.
3.1. Pétamajiem apgabaliem ir atSkirigas pieejamo references un talizpetes datu kopas. Pe-
tamajos apgabalos test€tie uzdevumi apkopoti tabula 3. 1.

L]

A1
A3

é

AZQ

Att. 3.1. Petamie apgabali iekrasoti zala krasa. Pamatslanis: OpenStreetMap karte.

Uzdevums Al:Amata | A2: RopaZi | A3:Ventspils
T1: koku vainagu noseguma kar- | X v 4

téSana, izmantojot vid€jas telpiskas
1z8kirtsp€jas satelitattelus

T2: koku vainagu noseguma kar- | X v v
téSana, izmantojot krasu infrasarka-
nas ortofotokartes (CIR)

T3: koku vainagu noseguma karté- | X X v
Sana, izmantojot CIR ortofotokarsu
un Lidar datu kopigu apstradi

T4: atsevisku koku vainagu iden- | v X X
tifikacija, izmantojot ortofotokarSu
un Lidar datu kopigu apstradi

Tabula 3. 1. Realiz€tie uzdevumi, izmantojot pétamo apgabalu datus.

Klimatu p&tamajos apgabalos nosaka merenas joslas klimats ar vid€jo temperatiiru

saskares josla starp diviem nozimigiem ekosist€ému tipiem: ziemelu skujkoku meziem un
meérenas joslas platlapju meziem, tadeél mezaudzes noverojamas abiem tipiem raksturigas
koku sugas [121].

3. 1. Al: Karli, Amatas novads, Latvija

P&tamais apgabals ietver 0.25 km? plasu teritoriju netalu no Céstm (57°14°N, 25°13’E).

Pétamaja apgabala atrodas apméram 20 hektari jaukta tipa meza. Reljefs ir [idzens ar nelie-
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liem pakalniem. Visas mezaudzes ir dabiski izveidojusies mezi, kuros ir veikta saimnieciska
darbiba. Domingjosas koku sugas ir parasta priede (latiniski Pinus sylvestris L.), parasta
egle (latiniski Picea Abies), bérzs (latiniski Betula pendula Roth), apse (latiniski Populus
tremula L.), baltalksnis (latiniski Alnus incana), ozols (latiniski Quercus robur L.). Vidgjie
meza inventarizacijas raditaji: koku vecums 60 lidz 85 gadi, koku augstums 25 — 28 metri un
diametrs kraSu augstuma 28 — 36 centimetri. PameZs sastopams tikai 10% no meZaudzem.
Paligdati ieklauj lauka mérijumu rezultatus, kuru ieguvi organizg€ja Vides Risinadjumu
Institiits (turpmak teksta VRI). Lauka mérijumi tika veikti 270 kokiem 6 testa apgabalos (skat.
att. 3.2., izveloties aerofotografija skaidri redzamus koku vainagus. Koku novietojums tika

nomgérits, izmantojot augstas precizitates GPS un katram kokam tika registréta koka suga.

s 1 4
(a) Testa apgabal (b) Testa apgabals 2. (c) Testa apgabals 3.
R g N R g T g

S ik

(d) Testa apgabals 4. (e) Testa apgabals 5. (f) Testa apgabals 6.

Att. 3.2. Testa apgabali dabisko krasu aerofotografija (©OVides Risinajumu Institiits). Lauka
mérijumos noteiktie koku novietojumi ieziméti ar dzelteniem punktiem, zala Iinija parada
testa apgabala robezas.

Ta ka koku vainagu identifikacijas un atdaliSanas metozu test€Sanai nepiecieSami dati
specifiska forma, tad, vadoties péc lauka mérijjumiem un aerofotografijam, autore manuali
iezim&ja nomerito koku vainagu kontiiras, testa apgabala robezas un koku vainagu nenosegtas
teritorijas. Piem&ru paligdatiem skatit attgla 3.3.

Ar1 talizpétes datus Sim pe€tamajam apgabalam nodroSinaja VRI. Dati tika ievakti
2008. gada 13. junija no plkst. 10:34 Iidz 10:46. Saules azimuta lenkis bija no 185° lidz
191° un Saules augstuma lenkis no 55.95° lidz 55.65°. Multispektralie dati tika ievakti,
izmantojot ITRES Research hiperspektralo sensoru CASI-1500, bet Lidar dati ar Optech
Lidar karteéSanas sisttmu ALTM Gemini. Multispektralo datu telpiska izskirtsp&ja ir 0.5
m/pikseli, bet Lidar punktu blivums ir apméram 4 punkti/m?. Multispektralo datu spektrala
iz8kirtsp€ja ietver 13 frekvencu joslas: 427.3 £ 28.6 nm, 479.8 + 23.9 nm, 518.0 £ 14.3 nm,
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Att. 3.3. Paligdatu kopas piemérs vienam testa apgabalam. a) Testa apgabals 1 un lauka
mérfjumos noteiktas koku atraSanas vietas; b) manuali iezZimétas atsevisku koku vainagu
kontiras; ¢) koku vainagu nenosegta teritorija iekrasota sarkana.

551.4 +19.1 nm, 597.9 £ 27.5 nm, 633.7 £ 8.4 nm, 671.9 +£29.8 nm, 710.1 + 8.4 nm, 728.0
+9.5nm, 742.3 £ 4.8 nm, 761.4 £ 14.3 nm, 836.6 + 60.8 nm un 934.3 + 37.0 nm.
Datu pirmsapstradi nodro§inaja datu piegadatajs. Detalizétaku informaciju par datu

ieguvi un pirmsapstradi skatit [20].

3. 2. A2: Salaspils, Lielvardes, Ikskiles, Stopinu un RopaZu novadu admi-
nistrativa teritorija, Latvija

Kop&ja petama apgabala platiba ir 864.7 km?, no kuriem apméram 44.3 % aiznem
mezs, bet 32.2 % lauksaimnieciba izmantojama zeme (turpmak saisinajuma LIZ). No kopgjas
meZu platibas 350.2 km? aiznem valsts TpaSuma esoSie mezi. Vidzemes regionam raksturigs
klimats ar agru sala iestasanos rudenos, salidzinos$i garam ziemam, lielu nokriSnu daudzumu,
salidzino§i 1su vegetacijas periodu [93].

Domingjosas koku sugas ir parasta priede (latiniski Pinus sylvestris, valdosa koku
suga 61 % no kop€jas valsts meZzu teritorijas Saja apgabala), parasta egle (latiniski Picea
abies, valdosa koku suga 13%) un berzs (latiniski Betula pendula,valdosa koku suga 13%).
Visbiezak visas koku sugas ir sastopamas jaukto koku audz€s. Mezi neaiznem lielus meza
masivus, bet gan veido mozaiku ar lauksaimniecibas zem&m, purviem, apbtivétajam teritori-
jam un Gidens laukumiem.

P&tamajam apgabalam bija pieejama nogabalu meza inventarizacijas datu baze par
valsts Ipasuma esosajiem meziem 20801 nogabalos. Datu baze satur meza inventarizacijas
ierakstus nogabala ITmeni no 2002. 1idz2014. gadam. S7datu baze tika izmantota, lai manuali
sagatavotu zemes parseguma klasu apmacibas un testa datu kopas punktu formata skatit att.
34.

Apmacibas datu kopa tika sagatavota sekojosi:

1. Koku vainagu noseguma klases punktus veido Valsts mezu nogabalu poligonu centroi-
das, kur kopgja kraja ir lielaka par nulli, inventarizacijas gads ne vecaks par 2012 un

nogabala platiba lielaka par 5 ha. Kopa 691 punkts.

2. Pargjie zemes parseguma tipi tika apvienoti viena klas€ ”Cits”. Par&jo zemes parsegu-

ma tipu ieklau$anai parauga datos tika generéts regulars punktu rezgis, kur atstarpes
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Att. 3.4. Apmacibas un testa punktu izvietojums. Krasu kod€jums: sarkans - apmacibas dati
tipam cits”, zalS§ - apmacibas dati koku vainagu noseguma klasei, zils - testa dati tipam “cits”,
dzeltens - testa dati koku vainagu noseguma klasei. Pamatslanis: OpenStreetMap karte.

starp punktiem ir 1 km. No punktu rezga tiek iznemti visi punkti, kas parklajas ar valsts
meZzu nogabalu poligoniem. Punkti, kuri bija novietoti tuvak par 60 metriem robezai
ar citu zemes parseguma tipu, tika nobiditi vismaz 60 metru attaluma no §is robezas,
padarot datu kopu 1pasi piemérotu vidgjas izskirtsp&jas satelitatt€lu analizei. Kopa 433

punkti.

Neatkarigs testa datu komplekts tika sagatavots Ropazu novadam. Ropazu novada
teritorija péc gadijuma tika izvietoti 1000 punkti, kuru zemes parseguma tips tika noteikts,
izmantojot ortofotokarSu vizualu analizi. Ja pec gadijuma novietotais punkts atradas tuvak
par 60 metriem robezai starp dazadiem zemes parseguma tipiem, tad tas tika parvietots vis-
maz 60 metru attaluma no §1s robeZzas. Rezultata tikai iegtti 465 koku vainagu nosegumam
atbilstosi testa punkti un 535 citam zemes parseguma tipam atbilstosi punkti.

Uzdevuma T1 veikSanai tika izmantoti Landsat TM, ETM+, OLI, Sentinel-2A un
Sentinel-2B satelitattéli, bet uzdevuma T2 realizacijai Latvijas Geotelpiskas informacijas
agentiras (turpmak teksta LGIA) ortofotokartes.

Telpiska izskirtsp&ja ir 30 m/pikseli Landsat un 10 m/pikseli - 20 m/pikseli Sentinel-
2A, Sentinel-2B multispektralajam joslam.

Landsat OLI koku vainagu noseguma kart€Sanai iesp€jams lietot 8 frekvencu joslas:
0.43 - 0.45 pm (krasta, aerosolu josla), 0.45 - 0.51 um (zils, B), 0.53 - 0.59 um (zals, G),
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0.64 - 0.67 um (sarkans, R), 0.85 - 0.88 um (tuvais infrasarkanais, NIR), 1.57 - 1.65 um (1so
vilnu infrasarkanais, SWIR1), 2.11 - 2.29 pm (Iso vilnu infrasarkanais, SWIR2), 1.36 - 1.38
pm (diimakas josla).

Landsat ETM+: 0.45 - 0.52 um (zils, B), 0.52 - 0.6 um (zal$, G), 0.63 - 0.69 pm (sar-
kans, R), 0.77 - 0.90 pm (tuvais infrasarkanais, NIR), 1.55 - 1.75 um (vidg€jais infrasarkanais,
MIR), 2.09 - 2.35 um (iso vilnu infrasarkanais, SWIR).

Landsat TM: 0.45 - 0.52 pm (zils, B), 0.52 - 0.6 um (zals, G), 0.63 - 0.69 pm (sarkans,
R), 0.76 - 0.90 um (tuvais infrasarkanais, NIR), 1.55 - 1.75 pum (vid&jais infrasarkanais,
MIR), 2.08 - 2.35 pm (iso vilnu infrasarkanais, SWIR).

Sentinel-2: 490 + 65 nm (zils, B), 560 + 35 nm (zal§, G), 665 + 30 nm (sarkans, R),
705 + 15 nm (sarkana robeza, RE), 740 = 15 nm (RE), 783 + 20 nm (RE), 842 + 115 nm
(NIR), 865 + 20 nm (NIR), 1610 = 90 nm (SWIR), 2190 + 180 nm (SWIR).

Laika i1zSkirtsp&ja Landsat viena sensora atteélu gadijuma ir 16 dienas, bet Sentinel-2
10 dienas viena sensora gadijuma un 5 dienas, apvienojot abu Sentinel-2 platformu datus.
Laika izskirtsp&ju iesp&jams palielinat vl vairak, kombingjot Landsat un Sentinel datus.

Konkrétu satelitatt€lu identifikacijas numuri un ieguves datumi paraditi konkréto me-
toZu apakSnodalas.

AerofotograféSanas darbus LGIA kartografiskas datu bazes atjauninasanai piektaja
cikla (2013. - 2015. gads) veica Polijas uznemums MGGPAero, izmantojot divus multispek-
tralos sensorus. Latvijas centralajai dalai dati tika iegiiti, izmantojot UltraCam Eagle sensoru.
Pargjiem apgabaliem mérjjumiem tika izmantots DMCI sensors. Datu ieguve notika 2013.
ortofotkartem ir 0.25 m pils€tu apkartné, 0.4 m par€jie apgabali. Spektrala izSkirtspgja LGIA

ortofotkartém ietver tris redzamas gaismas frekvencu joslas un tuva infrasarkana joslu.

3. 3. A3: Ventspils apkartne

Ventspils pétamais apgabals aiznem aptuveni 681.2 km? no 21.4108° N - 21.8413°
N un no 57.3116° E Iidz 57.5438° E. Reljefs ir loti lidzens, salidzinot ar par€jo Latvijas
teritoriju un p&tamaja apgabala atrodas vairakas purvu teritorijas. Mezu teritorijas dominé
priezu audzes.

Apmacibas datu kopa tika izveidota, regulari izvietojot 2601 punktu. Testa dati ietver
mazaku apgabalu, tacu punktu regularais nosegums ir blivaks. Testa dati satur 1549 punktus.
Punktu izvietojumu skatit att. 3.5.

Klases punktiem tika noteiktas vizuali, analiz&jot ortofotokartes un punkti tika sagru-
péti 5 klasés: 1) udens, 2) koku vainagu nosegums, 3) lauksaimniecibas zeme, 4) purvs un
5) apbiive.

Uzdevuma T1 veikSanai tika izmantoti Sentinel-2A un Sentinel-2B satelitattéli, bet
uzdevuma T2 realizacijai Latvijas Geotelpiskas Informacijas Agentaras (turpmak teksta LGIA)
ortofotokartes un Lidar dati.

Konkréetu satelitattelu identifikacijas numuri un ieguves datumi paraditi konkréto me-

tozu apaksnodalas.
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Att. 3.5. Apmacibas un testa punktu izvietojums. Krasu kod&jums:

sarkans - apmacibas dati,
zils - testa dati. Pamatslanis: OpenStreetMap karte.

Krasu infrasarkanas ortofotokartes iegiitas 07.05.2016. sezona, kad dalai koku lapas
jau ir izplaukusas, bet dalai vél nav. OrtofotokarSu parametri ir tiesi tadi pasi ka apgabala A2
gadijuma.

LGIA Lidar dati iegiiti 29.05.2016 un to vid&jais punktu blivums ir apméram 7 punkti/m?.
Detalizéts datu apraksts paradits LGIA specifikacijas [24, 25].

Gan VRI, gan LGIA datu kopu gadijuma japiebilst, ka ortofotokarSu geomet-
riskas korekcijas ir veiktas, izmantojot fotogrametrijas metodi, tadel ir noveérojamas
nesistematiskas geometriskas nobides starp ortofotokartém un Lidar datiem.
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4. Metodes koku vainagu noseguma karteSanai

4. 1. EksistejoSie risinajumi

Praktiskais uzdevums
Veikt koku vainagu noseguma semantisko segmentaciju dazadas telpiskas izskirtspe-

jas talizpétes datos.

Vairuma studiju mezu vai koku vainagu noseguma teritoriju atdaliSana tiek ieklauta
vispariga zemes parseguma/lietojuma klasifikacijas shéma, kur mezi ir tikai viena no kla-
sém lidzas lauksaimniecibas zemei, apbiivétam teritorijam, idens teritorijam un citam zemes
parseguma/lietojuma klasém. Zemes lietojuma sadalijums klas€s, kas atkarigs no konkréta
geografiska regiona [99, 4], butiski ietekme klasifikacijas uzdevuma sarezgitibu un sagaida-
mo precizitati. Planosanas un menedzmenta mérkiem apmierinosa precizitate ir virs 85% [4],
tacu specifisku uzdevumu veikSanai var biit nepiecieSama augstaka precizitate.

Saskana ar Latvijas likumdosanu (MK Noteikumi Nr. 562) zemes lietojums tiek
iedalits 8 visparigas klasés: 01 - lauksaimnieciba izmantojamas zemes, 02 - mezs, 03 -
kriimajs, 04 - purvs, 05 - Gidens objektu zeme, 06 - zeme zem €kam, 07 - zeme zem celiem
un 08 - pargjas zemes, bet zemes parseguma klases netiek atseviski definétas.

Termins "meZs” tiek definéts Meza likuma [1]: “mezs ir ekosist€ma visas tas attistibas
stadijas, kur galvenais organiskas masas razotajs ir koki, kuru augstums konkrétaja vieta var
sasniegt vismaz piecus metrus un kuru pasreiz€ja vai potenciala vainaga projekcija ir vismaz
20 procentu no mezaudzes aiznemtas platibas”.

Veicot datu apstradi mezu monitoringa vajadzibam, ir bitiski atSkirt terminus “mezu
teritoriju identifikacija” un “koku vainagu noseguma identifikacija”. MeZu teritoriju identifi-
kacijas merkis ir atrast tas koku vainagu nosegtas teritorijas, kas atbilst likumos definétajam
terminam “mezs”. Koku vainaga projekcija ir viens no kritiskakajiem definicijas paramet-
riem, jo ta aprékinasanai trikst skaidri definétas geometriskas metodes [27], ka arT vainagu
projekcijas lauka mérjjumu veikSana prasa laikietilpigu procediru.

Meza teritoriju identifikaciju atvieglo vispirms veikta koku vainagu noseguma iden-
tifikacija. Tas nozimé, ka vispirms tiek identific€tas koku vainagu nosegtas teritorijas un péc
tam tiek veikta parbaude, vai Sie apgabali atbilst meza definicijai.

Saja petijuma koku vainagu noseguma klase tiek definéta ka koku vainagu pro-
jekciju nosegtas teritorijas neatkarigi no ta, vai audze atbilst meZa definicijai saskana
ar likumdoSanu vai neatbilst.

Visai Latvijas teritorijai ir pieejamas vairakas zemes parseguma un koku vainagu

noseguma globalas kartes, kas ir balstitas uz talizp&tes datu apstradi:

* CORINE zemes parseguma karte. Latvija sastopamas CORINE zemes parseguma

klases iedalamas 5 lielas grupas: maksligas platibas, lauksaimniecibas platibas, mezi
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un dabiskas platibas, mitrzemes un tdenstilpnes. Mezu teritorijas CORINE shéma
sikak tiek iedalitas platlapju meza, skujkoku meza, jaukta meza, parejosSos mezu apga-
balos un reti apaugusas teritorijas. CORINE programma ir 1985. gada aizsakta Eiropas
Savienibas iniciativa apkart&jas vides informacijas apkoposanai un koording€sanai [ 12].
CORINE programma piedava bezmaksas zemes parseguma kartes rastra formata ar

telpisko izskirtsp&ju 100 m vai 200 m.
* Maryland University sagatavotas koku vainagu noseguma kartes [42].
* Austrumeiropas teritorijai sagatavotas koku vainagu noseguma kartes [91].

 Eiropas Komisijas Apvienota P&tijumu centra (angl. European Commissions Joint

Research Centre) Eiropas meZu karte 2000 [2].

Zemes parseguma/ lietojuma tipa noteikSanu, izmantojot multispektralos talizp&tes
datus, ierobezo fakts, ka multispektralie sensori tie$a veida noveéro atstarojuma vértibas no
Zemes virsmas, kuras veido spektralas klases. Spektralas klases ne vienmér tiesa veida ir
saistitas ar zemes parseguma un lietojuma klaseém, kas ir cilvéka defingti jédzieni.

Koku vainagu noseguma noteikSanai multispektralo un Lidar datu gadijuma popula-
ras pieejas ir att€lu indeksu sliekSnoSana, piksela Iimena klasifikacija vai attéla segmentacija,
kam seko klasifikacija.

Koku vainagu noseguma atdaliSanai tiek konstrugti Tpasi vegetacijas indeksi un koku
vainagu nosegtas teritorijas tiek atrastas, veicot indeksa sliekSnoSanu [11, 116]. Indeksa vér-
tibas, kas atrodas noteikta diapazona, kuru nosaka sliekSna vertibas, raksturo koku vainagus,
bet par¢jais diapazons atbilst citam zemes parseguma tipam. P&tijuma [3] vegetacijas indekss
NDVI tika pielietots, lai pétitu ne tikai koku vainagu nosegumu, bet art lai raksturotu mezu
teritoriju fragmentaciju. Petijuma [27] autori izveidoja meZza péc likuma noteiktas definicijas
kart€Sanas algoritmu, kas, izmantojot Lidar datus, lauj atfiltrét uz mezu neattiecinamus ob-
jektus un aprékinat meza definicijai nepiecieSamos parametrus. Rezultata tikai iegtita 96%
kopgja precizitate.

Petijuma [81] tika pielietota inovativa tehnologija: multispektralais Lidar, un no da-
tiem tika aprékinati tris spektralie indeksi. Ar So indeksu palidzibu izdevas sasniegt 96.8%
precizitati 3 zemes parseguma tipu gadijuma (zeme-tidens, vegetacija, apbuve).

Indeksu izmantoS$ana ir relativi vienkarsa pieeja, kas ne vienmer spej efektivi aprakstit
meza teritoriju dazadibu, tadel biezak zemes parseguma noteikSana tiek veikta, izmantojot
masinmacisanas algoritmus.

Zemes parseguma klasifikacija popularakie vaditas klasifikacijas algoritmi:

1. Maksimalas ticamibas klasifikators (MLC) (angl. Gaussian maximum likelihood)
[105,98, 83, 101] - parametrisks, stingrais, piksela Iimena, spektralais klasifikators. So
algoritmu iesp&jams pielietot gadijumos, kad klaSu deskriptoru datu sadalijums atbilst
normalajam jeb Gausa sadalijumam. Ja $is nosacijums izpildas, tad klasu parauga

datu deskriptori tiek reprezentéti ar to vidéjo vertibu vektoru un kovariaciju matricu.
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Deskriptoru vidgjo vértibu vektors un kovariaciju matrica tiek lietoti, lai nodefingtu
klases deskriptoru datu sadalijuma funkciju un katram klasificgjamam pikselim tiek
aprékinata ticamiba, ar kadu tas pieder katrai klasei. Pikselis tiek pieskirts klasei ar

augstako ticamibu.

. k Tuvako kaiminu Klasifikators (angl. k nearest neighbors, kKNN) [40] - nepara-
metrisks, stingrais klasifikators. No parauga datiem netiek veidots modelis. Ta vieta
klasificgjamais pikselis tiek salidzinats ar visiem parauga datu pikseliem un pieskirts tai
klasei, kurai pieder vairakums ta k skaita tuvako kaiminu. kNN $aja darba detalizetak

apskatits nodala “’k-tuvako kaiminu metode”.

. Support vector machine (SVM) [82, 84, 49] - spektralas klases deskriptoru telpa tiek

atdalitas ar lémuma virsmam.

Maksligo neironu tikli (ANN) (angl. Artificial Neural Networks) [54, 14] - vispa-
riga telu atpaziSanas metode, kura ar skaitloSanas elementiem tiek imitéta smadzenu

darbibas vispariga koncepcija.

. Jaukto pikselu analize (angl. Spectral Mixture analysis) [104] - jaukto pikselu ana-
lizes metode. Jaukta piksela atstarojums tiek uzskatits par zemes parseguma tipu at-
starojuma linearu kombinaciju, kura sveérta, atkariba no katra zemes parseguma tipa
telpiska noseguma pikselim atbilsto$aja apgabala. Risinot pardefinétu linearu viena-
dojumu sisteému ar optimizacijas kritériju, rezultata tiek iegiits novertejums, cik % no
pikselim atbilstosas teritorijas aiznem katrs zemes parseguma tips. Uzdevuma risi-
nasanai nepiecieSama tiro zemes parseguma tipu spektru datu baze. Papildu spektru
reprezentativitates nodroSinaSanai, problémas sagada griti atSkiramie jauktie pikseli

pec bitibas un fakts, ka piksela atstarojumu ietekmé arT ta blakus esoSie pikseli [108].

. Lémumu balstitas sistemas (klasifikacijas koki, random forests) izmanto nosaciju-
mu virknes, kas parbauda deskriptoru un citu ievades datu vertibas un izvada [emumu
par objekta piederibu klasei. Par vienkarSako 1émumu balstito sist€mu var uzskatit
att€lu sliekSnosanu (angl. image thresholding), kuras ietvaros pikselu atstarojumu
veértibas frekvencu joslas vai citi multispektralo datu parveidojumi tiek salidzinati ar
divam sliekSna vertibam [113]. Ja piksela vertiba ir lielaka par apaksg€jo slieksni,
bet mazaka par augs€jo slieksni, tad pikselis atbilst mezu teritorijam. Sarezgitakas

klasifikacijas metodes izmanto klasifikacijas kokus un random forest algoritmus.
Zemes parseguma klasifikacija biezak lietotie nevaditie klasifikacijas algoritmi:

. k -means [79] algoritma gadijuma lietotajam ir janorada sagaidamais spektralo klasu
skaits k un iteraciju cela tiek atrastas k spektralas klases. ISODATA gadijuma spektralo
klaSu skaits tiek atrasts algoritma izpildes laika. Spektralas klases péc tam ir japieskir
zemes parseguma klasém, izmantojot vaditas klasifikacijas algoritmu vai analizgjot

datus vizuali.
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2. Fuzzy c-means [28] ir nevaditas klasifikacijas algoritms, kas realizg nestingro klasifi-

kaciju, t.i. pikselis var dalgji piederét vairak ka vienai zemes parseguma klasei.
Tipiskas pieejas hibridajai klasifikacijai ir [78]:

1. izmantot nevadito klasifikaciju, lai atrastu deskriptoru klases un pielietot vadito klasi-

fikaciju, lai pieSkirtu deskriptoru klasem zemes parseguma klasi,

2. pielietot klasterizaciju apmacibas datiem, lai atrastu unimodalas klases un pielietot

vaditas klasifikacijas algoritmus, izmantojot atlasitos apmacibas datus.

Piemé@rota zemes parseguma klasifikacijas algoritma izvéle ir atkariga no algoritma
sp&jas apstradat trok$nainus ieejas datus, sarezgitas deskriptoru telpas un izmantot nelielu
apmacibas datu apjomu klasifikacijas uzdevumu veiksana [95].

Petijuma [105] tika salidzinatas MLC, SVM un ANN metodes un rezultata tika se-
cinats, ka ANN precizitate ir augstaka, bet tikai par 2 %. Tas nozimé, ka klasifikacijas
precizitati vislielakaja mera nosaka klaSu atSkiramiba ieejas datos, bet algoritma izvéle to
ietekmé& mazak. Apskata [57], savukart, uzsverts, ka SVM ir efektivakais aloritms, tacu
arT kNN daudzas studijas ir sasniedzis augstu precizitati un pateicoties savai vienkarSibai
ir viegli izmantojams. P&tijuma [80] vienam un tam pasam attélam tika pielietots viens
vaditas klasifikacijas (maksimalas ticamibas) un viens nevaditas klasifikacijas (ISODATA)
algoritms. Rezultata tika secinats, ka vadita klasifikacija sniedz par apméram 10 % augstaku
precizitati un rezultati ir mazak trokSnaini.

Idealai klasifikacijas metodei ir jabiit precizai, atkartojamai, robustai, sp&jigai izman-
tot att€lu informaciju pilnvertigi, vienmerigi pielietojamai un objektivai.

Papildu algoritmu izvélei, jaizlem;j ar1 kadi deskriptori tiks ieklauti klasifikacijas pro-
cesa. Kadas frekvencu joslas vai attelu transformacijas butu noderigakas? Vai papildus
spektralajiem deskriptoriem izmantot art telpiskos un temporalos deskriptorus? Avota [57]
veikts literatiiras apskats par vadita klasifikatora un deskriptoru izvéli. Apskatot vairak ka
200 pétijumus autori secindja, ka kop&jo precizitati biitiski paaugstina tekstiiras deskriptoru
pievienoSana, bet mazaka méra papildu informacija, dazados laika periodos un no dazadiem
lenkiem ieguti atteli.

Daudzus klasifikacijas algoritmus ietekmé dimensionalitates probléma: izmantojot
vairak deskriptoru klasifikacijas precizitate kritas, ko tikai dal€ji var kompensét palielinot
apmacibas datu daudzumu [21].

Vidgjas iz8kirtsp&jas datus parasti klasificeé piksela Iimeni, tacu augstas telpiskas iz-
Skirtspg&jas atteliem pirms klasifikacijas ir reckomend&jams veikt att€la segmentaciju regionos.
Augstas izskirtsp€jas att€los ir noveérojamas sikas detalas, kas dazadiem zemes parseguma
tipiem var but [idzigas. Ja vid&jas telpiskas izskirtsp€jas gadijuma gandriz visus zemes par-
seguma tipus var atskirt, izmantojot spektralas vertibas, tad augsta izskirtsp€ja zemes parse-
guma klasi var definét ar1 specifiska tekstira.

Petijuma [60] mezu teritorijas tika noteiktas, izmantojot segmentacijas algoritmu,

kas realizéts eC'ognition programmatira un regioni tika klasificéti, izmantojot maksimalas
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ticamibas algoritmu. Landsat datu gadijuma tika sasniegta kopg€ja precizitate no 93 lidz 96
%. Analizes rezultati vienas p&tamas teritorijas dazadiem attéliem paradija, ka 6.8% atpazito
klaSu nesakrit.

eCognition segmentacijas algoritms tika izmantots ar1 p&tijuma [77], lai apstradatu
QuickBird satelitattelus. Regionu klasifikacija tika veikta, izmantojot klasifikacijas kokus
un k-tuvako kaiminu metodi. Kopgja precizitate labakaja gadijuma sasniedza 80% un autori
secindja, ka klasifikacijas koks sniedz labakus rezultatus neka kNN.

Apskata raksta [112] apkopoti vairak ka 500 zemes parseguma un zemes lietojuma
klasifikacijas eksperimenti laika perioda 15 gadus pirms 2005. gada, izmantojot talizpetes
datus. Apskata tika secinats, ka 15 gadu laika klasifikacijas precizitate nav nozimigi pa-
augstinajusies un vid&jie raditaji kopé&jai precizitatei ir 76.2 % ar standarta novirzi 15.59%,
kappa koeficientam 0.656 ar standarta novirzi 0.198. Vidgjais klasificetais klasu skaits ir 8 ar
standarta novirzi 4.6 un izmantoto pazimju skaits 7.85 ar standarta novirzi 11.54. Satelitdatu
telpiska izSkirtsp&ja relativi maz ietekmé klasifikacijas precizitati, nemot vera, ka augtas
telpiskas izskirtsp€jas sensoriem parasti ir mazaka spektrala izskirtsp&ja. Apskata raksta [47]
kopgja klasifikacijas precizitate dazadam meza klasém, sakot no jaunaudz&€m un beidzot ar
certamgatavibas audze€m, bija robezas no 65 - 85%, bet ieklaujot analiz€ vel citas zemes
parseguma klases precizitate paaugstinajas virs 90 %.

Attela 4.1. apkopota mezu teritoriju klasifikacijas precizitate vairakiem doktora dar-
ba ietvaros apskatitajiem zinatniskajiem rakstiem, atkariba no pétama apgabala geografiska

novietojuma.

90090 0%
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Att. 4.1. Dazados pétijumos sasniegta mezu teritoriju klasifikacijas precizitate.

Kops 2015. gada 1pasa interese att€lu klasifikacijas un objektu atpaziSanas uzdevuma
veikSanai tiek pieveérsta dzilajai apmacibai un konvoliicijas neironu tikliem (konvNN). Kon-
voliicijas neironu tiklu darbibas principi sikak aprakstiti nodala ”Konvoliicijas neironu tikla

U-Net pielietojums”.
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Efektivai konvNN pielietosanai nepiecieSams liels apmacibas datu apjoms. Kritis-
kakais jautajums S$aja konteksta ir saistits nevis ar talizp&tes datu trukumu, bet ar augstas
kvalitates paligdatu trikumu. Datu trikumu risina, izmantojot jau uz cita tipa att€liem,
pieméram, ImageNet datu bazes, apmacttus modelus un maksligi palielinot datu kopu, attelus
rotgjot un pieskaitot troksni [102]. IepriekSapmacito modelu izvilktas pazimes ir iesp&ams
veiksmigi parnest uz talizpétes att€lu kontekstu [48]. Castelluccio et. al. [13] test€ja iepriek-
Sapmacitus CaffeNet un GooglLeNet arhitektiras modelus un secinaja, ka iepriekSapmacito
modelu augstako slanu pielagosana apmacibas procesa sniedz augstaku precizitati neka tikai
beidzamo slanu korigéSana. Langkvist et. al. [63] veica piksela limena pilsétvides atte-
lu klasifikaciju 5 zemes parseguma tipos, datu kopa apvienojot gan multispektralos datus,
gan virsmas modeli, un rezultata sasniedza 94.49% kopg€jo precizitati. Mahdianpari et. al.
[75] salidzinaja vairakas konvolucijas tiklu arhitektiiras ar citiem populariem algoritmiem
RapidEye satelitatt€lu klasifikacijai un rezultata ieguva ievérojamu precizitates uzlabojumu:
InceptionResNetV2 96.17%, ResNet50 94.81%, Xception 93.57%, Support Vector Machine
(SVM) 74.89% un Random Forest(RF) 76.08%.

Problemas un izaicinajumi uzdevuma realizacija:

1. Zemes parseguma klasu definéSana un sakaribas ar spektralajam klasém. Zemes
parseguma klases ir cilvéka ieviests jédziens un nav tiesi saistits ar sanemto signalu
no satelitu sensoriem. Lauka dati §ada zina ir subjektivi [112]. Ideala gadijuma zemes
parseguma klasém atbilst deskriptoru klases, kas savstarp€ji neparklajas un kuram ir

zemas klases iek$gjas variacijas [95].

2. Jaukto pikselu probléema. Mezu teritoriju konteksta jauktie pikseli sastopami uz meza
nogabalu robezam ar citu zemes parseguma klasi un audz€s ar zemu koku vainagu
nosegumu. Jaukto pikselu probléma eksiste jebkuras telpiskas izskirtsp&jas datos, tacu
1pasi tie ietekmé stingras klasifikacijas rezultatus vidgjas telpiskas izskirtsp€jas satelit-
datos, jo, atkariba no klasifikacijas algoritma apmacibas, jauktie pikseli tiek pieskirti
vienai vai otrai zemes parseguma klasei, lai gan patiesiba pikselim atbilstosa teritorija
uz zemes ietver abas zemes parseguma klases. Jaukto pikselu klasifikacijai visbiezak
tiek lietota faziklasifikacija un jaukto pikselu spektrala analize.

3. Objektivitate precizitates noveértéjumos ir viena no lielakajam problémam talizp&tes
gala produktu uzticamibas un pielietojamibas analize. P&tijuma [30] apskatiti § faktori,
kas ietekmé precizitates novertéjumu objektivitati: precizitates raksturlielumu izvéle,
paraugu nemsanas metodologija, kludas raksturlielumu tips, lauka mérjjumu un citu
paligdatu precizitate, kludu telpiskais sadalijums, kliidu relativais nozimigums, klidu
matricas pareizs pielietojums, zemes parseguma izmainu gala produktu precizitates
novertejumi. Apstradajot atsevisSki dazados datumos uznemtus attélus, ir svariga kla-
sifikacijas rezultatu saderiba. Izmainu noteikSana saderiba ir pat biitiskaka neka kopgja

precizitate [34]. Tapat art klasifikacijas rezultatu praktiskai izmantoSanai svarigak ir
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saprast kados gadijumos rezultati ir uzticami, bet kados gadijumos informacija jalieto

piesardzigi.

4. Parauga un testa datu sagatavoSana, nodroSinot to kvalitati un reprezentativitati.
Ideala gadijuma parauga datu komplektam biitu jaietver visas butiskakas deskriptoru

variacijas klases iek$iené un jabut telpiski vienmérigi sadalitiem p&tamaja regiona.

5. Klasifikacijas merogi - lielaka dala satelitattelu klasifikacijas algoritmu strada piksela
Itment, tacu atsevisku zemes parseguma klasu gadijuma sads merogs nav jégpilns, tadel
nepiecieSami petijumi, kuru meérkis vairak tiek koncentréts uz méroga jautajumiem
[95]. Petijuma [103] dazadas pieejas neironu tiklu apmaciba tika testétas 8 zemes par-
seguma klaseém un rezultata nelielu attéla apaksSapgabalu klasifikacija, izmantojot gan
spektralos, gan temporalos, gan telpiskos deskriptorus sasniedza 97.21 % precizitati,

bet viena attéla uz piksela balstita sist€ma tikai 64.74%.

6. Lietotajam draudziga, robusta programmatiira. Klasifikacijas metodes, kuru rea-
lizacijai nepiecieSama intensiva lietotaja lidzdaliba un specifiskas zinasanas, praktisko
problému risinasanai nav piemeérotas, tade] talizpeteé aktuala ir lietotajam draudzigu
un robustu metozu izstrade, uzsvaru liekot uz liela datu apjoma apstradi ar minimalu
cilvéka lidzdalibu [41].

7. Konvoliicijas neironu tiklu apmacibas stratégija. Konkréta uzdevuma veiksanai ir

batiski noteikt optimalu tikla arhitekttiru, parametrus un apmacibas stratégiju.

Lai arf ir pieejamas globalas koku vainagu noseguma kartes, lokali pielagotiem risi-
najumiem ir sagaidama augstaka precizitate. Tacu lokalu risinajumu sagatavosSanu apgritina
sarezgTta masinmacisanas algoritmu pielietoSana. Metodém vajadz&tu biit nejutigam pret
unikalajiem apstakliem attéla ieguves bridi un pec iesp€jas mazak atkarigdm no lietotaja
ievaditajiem parametriem vai lietotaja sagatavotajiem parauga datiem.

OrtofotokarSu gadijuma ir nepiecieSamas metodes, kas sp&j apstradat attelu mozaikas,
bez metadatiem un veikt mezu teritoriju atpazisanu atri.

Ta ka Latvija izteikti ir novérojami visi Cetri gadalaiki, ir nepiecieSams pétijums
par sezonalitates un unikalo apstaklu ietekmi (atmosféra, apgaismojums) uz mezu teritoriju
atpazianu. Sada pétijuma praktiskais rezultats ir papildinata zina$anu baze par to vai un cik
efektivi iespgjams apvienot dazadu sezonu klasifikacijas rezultatus viena datu produkta.

Papildu nepiecieSami art salidzinoSie petijumi ortofoto klasifikacijas rezultatiem un
vidgjas telpiskas izSkirtsp€jas satelitatte€lu klasifikacijas rezultatiem, lai noteiktu satelitatte€lu

iesp€jas un ierobezojumus Latvijas apstaklu gadijuma.
4. 2. Piedavatie risinajumi
Saja apaksnodala uzskaititi promocijas darba sasniegtie rezultati un pamatota to no-

vitate.

Promocijas darba rezultati koku vainagu noseguma kartesana:
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1. Izstradata hibridas klasifikacijas darbpliisma koku vainagu noseguma kartéSanai, iz-
mantojot vid&jas telpiskas izSkirtsp&jas multispektralos satelitatt€lus un zemas kvali-

tates apmacibas datus.

Darbpliisma ietver jau labi pazistamas metodes ka kNN un FCM. Ta atSkiras ar stabi-
litates testa ieklausanu un iesp&ju pievienot t.s. “parliecibas Itmeni” gala rezultatiem,
kas lietotajam lauj novertet, kuras spektralas klases ir atpazitas parliecino$i no datu

apstrades viedokla. Parliecibas Iimenis lauj novertet rezultatu uzticamibu.

Nevaditas klasifikacijas algoritmiem, kuros ir iestradata automatizeta spektralo klasu
skaita noteikSana, ir tendence detekteét mazaku klasu skaitu, kas var apgriitinat zemes
parseguma klasu robezgadijumu pilnvertigu reprezentaciju. ST iemesla dél, hibridas
klasifikacijas darbplisma FCM algoritmam tiek iestatits augsts sakotn&jais spektralo
klasu skaits un, stabilitates testu rezultata, tas tieck samazinats [idz pirmajam stabilajam

gadfjumam.

Hibrida darbplisma lauj izmantot zemakas kvalitates apmacibas datus neka nepiecie-
Sami vaditas klasifikacijas algoritmiem un apmacibas datu apjoma nodro§inasana biezi

vien ir problématiska pieejamo laika un finansu resursu déel.

2. Veikts petijums (gadijumu izp&tes) par unikalo apstaklu satelitatt€lu ieguves bridi un
mezaudzu raksturlielumu ietekmi uz koku vainagu noseguma karté€Sanas rezultatu uz-

ticamibu un precizitati.

Zemes parseguma klasifikacijas uzdevuma sarezgitibu ietekmé gan datu kvalitate, gan
zemes parseguma klasu spektralas un telpiskas 1pasibas, tadel metozu veiktsp&ja var
atskirties dazadu geografisko apgabalu gadijuma. Doktora darba ietvaros veikts deta-
liz&ts petijums par klasifikacijas metozu rezultatiem Latvijas mezu kartéSana, meklgjot

atbildes uz zemak uzskaititajiem pétijuma jautajumiem.

3. Salidzinatas tris dazadas metodes koku vainagu noseguma kart€Sanai, izmantojot loti
augstas telpiskas izskirtsp&jas talizpetes datus: 1) vienkarsota sliekSnoSana, 2) lemumu
balstita metode, 3) konvolicijas neironu tikls U-Net.

Salidzinajums ir unikals no tada aspekta, ka tas veikts, izmantojot valsts me&roga orto-
fotokartes un Lidar datus. Lidz ar to, tika novértéta metozu pielietojamiba plasas teri-
torijas un to piemeérotiba vispariga izmantojuma datu apstrade. Salidzinajuma ieklauts
ar1 konvoliicijas neironu tikla pielietojums, sekojot miisdienu tendencém datorredzes

uzdevumu risinaSana.
Galvenie petamie jautajumi:

1. Ka koku vainagu noseguma klasifikacijas rezultatus ietekmé unikalie apstakli attéla

ieguves bridi (atmosferas ietekme, apgaismojums, gadalaiks)?

2. Kadas ir sakaribas starp nevaditas klasifikacijas identificétajam spektralajam klasém

un meza inventarizacijas parametriem?
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3. Kada ir koku vainagu noseguma klasifikacijas rezultatu saderiba, apstradajot dazadas

sezonas iegiitus datus?
4. Kadi ir tipiskie koku vainagu noseguma kartéSanas algoritmu kliidu iemesli?

5. Vai konvolicijas neironu tikla pielietojums koku vainagu noseguma noteiks$ana, iz-
mantojot augstas telpiskas izskirtsp&jas datus, sp&j nodrosinat augstaku precizitati, sa-

lidzinot ar vienkarsakam darbplismam?

4. 3. Precizitates noveértesana

Metozu precizitates noverteésanai tiek izmantotas neatkarigas testa punktu kopas, ku-
ras algoritmu apmacibai netiek lietotas. Testa dati detalas aprakstiti nodala ’Petitie apgabali
un izmantotie dati”.

Visiem testa punktiem tiek nolasita klases birka no klasifikacijas metodes rezultata
ieglitas kartes un atskiribas starp So karti un ieprieks registrétajam birkam tiek apkopotas
parpratumu matrica (angl. confusion matrix) [71].

Parpratumu matrica lauj aprékinat biezi lietotus precizitates raksturlielumus [71]:

1. Kopgja precizitate (OA, angl. overall accuracy) atbild uz jautajumu, cik biezi klasifi-

kacijas rezultati ir pareizi?

2. Razotaja precizitate (PA, angl. producer’s accuracy) atbild uz jautajumu, cik biezi

konkreta klase ir atpazita pareizi?

3. Lietotaja precizitate (UA, angl. user s accuracy) atbild uz jautajumu, cik biezi klasifi-

katora atbilde patieSam reprezent€ atrasto klasi?

4. k (angl. kappa coefficient, KHAT) raksturo, par cik procentiem klasifikacijas algoritms
strada labak par gadijuma klasifikatoru?

Precizitates noveért€§jumu objektivitate ir pilniba atkariga no testa punktu izvietojuma
un testa punktos esos$a zemes parseguma raksturlielumiem. Pieméram, ieklaujot testa punktos
statistiski neatbilstosi daudz biezu priezu tiraudzu, rezultati biis daudz augstaki neka gadiju-
mos, kad datiem pievienotas retas mezaudzes. Saja pétijuma novértéjumu objektivitate tiek
nodroSinata, izvietojot testa punktus péc gadijuma vai regulari, pienemot, ka §ads izvietojums

ieklaus petama apgabala raksturigakas zemes parseguma klases.

4. 4. Videjas telpiskas izSkirtspéjas datu apstrade

Vidgjas telpiskas izSkirtsp&jas datus iespejams apstradat atseviSku pikselu liment,
jo zemes parseguma tipiem specifiska tekstiira, salidzinot ar augstas telpiskas izSkirtsp&jas
datiem, ir noverojama vajak. Savukart, pikselu intensitates frekvencu joslas dod iespgju
noteikt piksela piederibu zemes parseguma tipam, izmantojot pavisam vienkarSus masinma-
ci$anas algoritmus. Saja nodala vispirms apskatita k-tuvako kaiminu metode, kas ir populars

risinajums talizpétes datu klasifikacijas veikSanai. Nakamaja sadala prezentéta lietotajam
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draudziga hibridas klasifikacijas darbpliisma. Dazadu algoritma un citu parametru gadijuma
izp€tes sniegtas algoritma apraksta apaksnodalas, bet apkopotie rezultati un diskusija nodalas

beigas.

4. 4. 1. k - tuvako kaiminu metode

Ievades dati: apstradajamais attels vai ta parveidojumi, precizi parauga dati.
Algoritma iekS€jie parametri: £ - const.

Viena no vienkar$akajam, bet taja pasa laika efektivakajam att€lu klasifikacijas me-
todeém ir k tuvako kaiminu metode (turpmak teksta kNN). kNN ir spektralas, vaditas, nepara-
metriskas klasifikacijas metode, kas katram atseviskam pikselim pieskir vienu zemes parse-
guma tipu. Termins ”spektrala” nozime to, ka kNN vienkarsakaja realizacija lieto tikai viena
piksela deskriptorus, neizmantojot telpiskas sakaribas starp vairakiem pikseliem. Savukart,
termins “neparametriska” nozime, ka kNN neizmanto kadu konkrétu parauga datu deskrip-
toru aprakstoSo modeli. Metodes pamatprincips ir salidzinat klasific§jamo pikseli ar visiem
parauga pikseliem un pieskirt nezinamajam pikselim tadu zemes parseguma klasi, kada ir ta
k skaita tuvakajiem kaiminu pikseliem parauga datos. Pirmo reizi kNN literatiira ir minéts
1951. gada [86], savukart talizp&tes datu klasifikacija meza inventarizacijas atvieglosanai tas
tiek testets un lietots kops 1990. gada [32].

Vispirms apskatisim viena piksela p,, klasifikaciju divu deskriptoru gadijuma - katru
parauga pikseli apraksta divas satelitatt€la frekvencu joslu vértibas f; un fo, pieméram, ta
varétu biit parauga piksela vertiba zila un tuva infrasarkana starojuma attéla. Katru parauga
pikseli p; raksturo vektors p; = [f1, f2.;] un katram parauga pikselim p; ir piesaistits zemes
parseguma klases numurs w;. Mé&s apskatisim divu klasu gadijumu: Klase 1 ir koku vainagu
nosegums, Klase 2 - cits zemes parseguma tips. Sadus divdimensionalus piemérus ir &rti
analizet izkliedes diagrammu veida. Pirma deskriptora vértibu variacijas ir paraditas uz x
ass, bet otra deskriptora vertibu variacijas uz y ass. Atseviskas spektralas klases izkliedes
diagramma var atpazit ka punktu makonus jeb regionus ar relativi augstu punktu blivumu un
atstarpém starp tiem [79].

Attela 4.2. a) ar atSkirigiem simboliem ieziméti parauga dati, kuru zemes parsegu-
ma klase jau ir zinama (to nosaka no paligdatiem). Diagrammai pievienots ar1 pikselis p,,

99399

(apziméets ar ”*”), kura klase nav zinama un kuru nepiecieSams klasificét, izmantojot kNN
metodi.
No klasificgjama piksela p,, deskriptoru telpa tiek aprékinats parastais Eiklida atta-

lums I1dz visiem parauga pikseliem p;:

d(pn, pi) = \/(fl,n — fri)? + (fom — f2i)? 4. 1)

Attela4.2. b) attalums iezZimets ar melnam, raustitam linijam. Rezultata aprékinatais attalums

ir vektors d ar izméru N x 1, kur N ir kopgjais parauga pikselu skaits.
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Att. 4.2. a) Izkliedes diagramma ieziméti parauga pikseli un pikselis, kura zemes parseguma
klasi vélamies noskaidrot. b) Izkliedes diagramma ieziméts parastais Eiklida attalums no
klasificgjama piksela lidz visiem parauga pikseliem.

Vadoties péc attalumu vektora d, tiek atlasiti £ skaita pikseli, l1dz kuriem ir vismaza-
kais attalums, respektivi klasificgjama piksela p,, k£ tuvakie kaimini. Nezinamais pikselis tiek
pieskirts tai zemes parseguma klasei, kada ir visbiezak sastopama (% tuvako kaiminu zemes
parseguma klaSu birku moda) starp & tuvako kaiminu zemes parseguma klasém. Attela 4.3.
atlasiti 7 tuvakie kaimini un nenoteiktas klases pikselim p,, tiek pieskirta Klase 2, jo pieci

tuvakie kaimini pieder Klasei 2, bet tikai divi kaimini pieder Klasei 1.
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© ©

3 ) ©
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0 . . | |
0 1 2 3 4 5

f

Att. 4.3. Izkliedes diagramma ar apli ir apvilkti £ (Saja gadijuma k& = 7) tuvakie klasific€jama
piksela kaimini.

Vispariga gadijuma parasti iesp&jams aprékinat vai nolasit vairak par divam deskrip-

toru vértibam. Ja divu deskriptoru vieta mums ir pieejami g skaita deskriptori (p; = [f1, f2, ..., f4]),
tad Eiklida attalums vispariga forma izsakams ar formulu:
g
d(pn 1) = (| D (fim — fia)? (4.2)
7=1
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Skaitlosanas laiku iesp&jams ietaupit parasta Eiklida attaluma vieta, rékinot Manha-

tana attalumu:

g
d(pn 1) = Y |(fim — fia)l- (4.3)
7j=1

Ja visu deskriptoru vértibas ir no viena vertibu intervala, tad papildu operacijas nav
obligatas. Pieméram, pikselu intensitates vertibas Landsat OLI satelitatt€liem ir kodetas,
izmantojot peleko tonu skalu [0, 219]. Ja tiek izmantoti deskriptoru attéli, kuru vértibas var
biit no dazadiem vértibu intervaliem, pieméram, [0, 2'9] vienam attéla slanim un [—1, 1] citam,
tad ir javeic vertibu standartizacija.

Viens no standartizacijas risinagjumiem ir z - vertibas (angl. z-scores). Risinajuma
galvena prieksrociba ir iespéja to pielietot deskriptoriem, kuru veértibu teor&tiskais intervals
nav zinams.

Deskriptoru vertibas saskana ar z-veértibu metodi parrekina sekojosi:

fi,n - (fz,n - mfi)/o-fi7 (4 4)

kur f; .14 - sakotngja i-ta deskriptora veértiba pikselim n;

my, - 1-ta deskriptora vidgja vertiba, kas aprékinata, lietojot apmacibas datus;

oy, - 1-ta deskriptora standarta novirze, kas aprékinata, lietojot apmacibas datus.

P&c atbalsta datu standartizacijas ir jasaglaba my, un o,, jo katra klasificgjama piksela
deskriptoriem pirms kNN procediiras pielietoSanas ir javeic standartizacija tieSi tada pasa
veida ka apmacibas datiem.

Tuvako kaiminu skaitu izv€las, veicot precizitates izmainu petijumus. Ja kop€ja pre-
cizitate, palielinot k skaitu par 1, nepalielinas vairak ka par 5 %, tad uzskata, ka k palielinat
vairs nav nepiecieSams.

Papildu noteiktajai zemes parseguma klasei iesp&jams aprékinat ari, t.s. parliecibas”
Itmeni:

Co = nmode(wk)/ka (4 5)

Kur 1n,,0de (., ) - bieZakas klases kaiminu skaits;

k - kopg€jais kaiminu skaits.

Ja C, = 1, tad visi kaimini pieder vienai zemes parseguma klasei. Ja C, < 1, tad dala
no kaiminiem pieder citam klasém, nevis izv€letajai zemes parseguma klasei. Jo parliecibas
Itmenis ir zemaks, jo dazadakam klasém pieder piksela tuvakie kaimini. Tas nozimé, ka $adu
pikselu klasifikacijas rezultatiem var uzticéties mazak, neka rezultatiem ar augstu parliecibas
Itmeni. Parliecibas limena att€lu var izmantot papildus klasifikacijas rezultata att€lam.

kNN testos ka deskriptori tika automatizeti ielasitas rastra att€lu vertibas no visam
talizpetes datu frekvencu joslam (iznemot aerosolu un termala starojuma joslas), kas sa-
skana ar kartes projekcijas koordinatém atbilst parauga datu kopas punktiem. Apmacibas
datu pieméru skatit att. 4.4. Petijuma [76] tika secinats, ka parauglaukumu vidgja vertiba

sniedz augstaku precizitati neka tikai punktu ielasiSana, tacu VeA 1ZI VSRC pétijumos [38]
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gadijumu izp&tes paradija, ka ne loti augstas precizitates paligdatu gadijuma punkta ielasiSana

sniedz lidzigu precizitati ka parauglaukumu vidgjo vertibu ielasiSana.

SHAPE_AREA |  sHapelen | lu | B4 | B5 | B6 | 57 B2 B3
32192.98310000...| 2174.931822690... 1 6161.00000 8453.00000 6553.00000 5756.00000 7573.00000 6709.00000
58272.27335000...| 1572, 196033550... 1 6275.00000 8300.00000 6842,00000 5585.00000 7584.00000 $725.00000
$7371.31645000...| 1101,297023310... 1 640100000 3087.00000 563700000 5048.00000 7703.00000 584100000
37159.58985000...| 1562.469344620... 1 6212.00000 390100000 675100000 5835.00000 7586.00000 6767.00000
33616.57975000...| 1670.852103180... 1 6403.00000 8213.00000 6884.00000 6182.00000 7678.00000 6854, 00000

Att. 4.4. Apmacibas datu atribiitu tabulas piemérs.

Petamais jautajums: kadi KNN parametri ir piemérotakie koku vainagu nose-
guma kartesanai?

kNN metodes ieks€jie parametri tika noverteti, veicot KNN /eave-one-out precizitates
noveértéjumus un izmantojot kop&jo precizitati O A ka raditaju labakajai parametru izvélei.
Leave-one-out ietvaros katru parauga datu pikseli klasific€, lietojot visus par&jos parauga
pikselus, iznemot no apmacibas datiem pasu klasificgjamo pikseli. kNN metodes galvenie
ieksgjie parametri ir k tuvako kaiminu skaits, attaluma aprékinaSanas metodika (M - Manha-
tana attalums, E - parastais Eiklida attalums) un deskriptoru standartizacijas metodes pielie-
toSana (z - scores metode, Z). Tabula 4. 1. redzama kopgja precizitate Ventspils petamajam
apgabalam A3, klasificgjot tikai 2 klases (koku vainagu nosegums un cits) ar dazadiem kNN

parametriem. Ar burtiem S apziméts Sentinel 2A vai 2B satelitattéls, bet ar L - Landsat

satelitattels.
Attela Nr. k=1 k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 | k=13 | k=15 | k=17 | k=19
S01.05.17M 0.902 | 0.917 | 0.921 | 0.922 | 0.923 | 0.924 | 0.922 | 0.921 | 0.919 | 0.919
S01.05.17M Z | 0.907 | 0.921 | 0.925 | 0.923 | 0.923 | 0.923 | 0.923 | 0.919 | 0.918 | 0.920
S01.05.17E 0.901 | 0.924 | 0.925 | 0.924 | 0.924 | 0.922 | 0.923 | 0.924 | 0.923 | 0.920
S01.05.17EZ | 0.909 | 0.926 | 0.927 | 0.925 | 0.924 | 0.923 | 0.922 | 0.923 | 0.923 | 0.923
S07.02.17 M 0.895 [ 0.916 | 0.918 | 0918 | 0.920 | 0.918 | 0.919 | 0914 | 0.913 | 0.913
S07.02.17MZ | 0.896 | 0.912 | 0.918 | 0.918 | 0.919 | 0.920 | 0.918 | 0.916 | 0.916 | 0.914
S07.02.17E 0.902 | 0.916 | 0.921 | 0.920 | 0.919 | 0.918 | 0918 | 0.916 | 0.917 | 0.917
S07.02.17EZ | 0.9 0.915 | 0.921 | 0.920 | 0.922 | 0.919 | 0.919 | 0917 | 0917 | 0.916
S29.11.16. M | 0.835 | 0.873 | 0.877 | 0.872 | 0.872 | 0.866 | 0.868 | 0.908 | 0.91 | 0.867
S10.02.17.M | 0.899 | 0.917 | 0.917 | 0.921 | 0.920 | 0.918 | 0.917 | 0917 | 0.914 | 0.915
S28.05.17.M | 0.907 | 0.931 | 0.936 | 0.938 | 0.936 | 0.935 | 0.934 | 0.933 | 0.933 | 0.932
L 12.12.16. 086 [0.88 | 088 | 088 |0.88 |0.876 | 0.876 | 0876 | 0.876 | 0.877
L 05.05.17 M 0.889 | 0.905 | 0.908 | 0.908 | 0.907 | 0.904 | 0.906 | 0.905 | 0.904 | 0.902
L 09.08.17. M | 0.848 | 0.857 | 0.865 | 0.865 | 0.863 | 0.863 | 0.863 | 0.86 | 0.859 | 0.859
L26.09.17.M | 0.876 | 0.899 | 0.901 | 0.9 0.9 0.904 | 0.903 | 0.901 | 0.9 0.897

Tabula 4. 1. Kopgja precizitate, pielietojot atskirigu tuvako kaiminu skaitu k£ un atSkirigu
distances aprékinaSanas metodiku (E - Eiklida attalums, M - Manhatana attalums, Z -
standartizacija).

Talakos kNN pétijumos tiek lietoti sekojosi parametri: £ = 5, Manhatana distance

bez deskriptoru standartizacijas.
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Petamais jautajums: ka unikalie apstakli attela ieguves bridi ietekme klasifika-
cijas precizitati?

kNN metode tika pielietota atseviSki Ventspils petamajam apgabalam A3 un precizita-
te aprékinata, izmantojot leave-one-out strat€giju. Rezultati paraditi tabula 4. 2. Precizitates
raksturlielumi nedaudz svarstas pat vaditas klasifikacijas gadijuma. Dala no atSkiribam ir
saistita ar geometriskajam nobidém starp attéliem. Tomer lielako dalu rada klasu atskirami-

ba dazados gadalaikos. Pieméram, ziema, kad novérojams sals un sniega sega, tad purvu

teritoriju un lauksaimniecibas zemju spektralas veértibas ir praktiski vienadas.

Attela Nr. | Parauga | OA (%) | PA (%) UA (%) Nepareizi
pikselu klasi-
skaits ficeto

pikselu
skaits

S 01.05.17. | 1549 92 99/94/91/33/44 | 99/92/84/50/88 | 577

S 28.05.17 | 1549 94 99/95/92/70/48 | 99/93/87/72/91 | 165

S 10.02.17 | 1549 92 99/95/89/37/44 | 99/92/84/54/75 | 217

S 07.02.17 | 1549 92 99/95/90/36/41 | 99/93/83/56/81 | 255

S29.11.16 | 1549 92 99/95/90/30/33 | 99/92/82/51/85 | 222

L 12.12.16 | 1549 88 99/92/81/37/29 | 97/86/80/66/58 | 303

L 05.05.17 | 1549 91 99/92/87/37/59 | 99/89/94/56/81 | 238

L 09.08.17 | 1549 86 99/89/79/22/26 | 98/83/75/55/65 | 352

L 26.09.17 | 1549 90 99/89/85/51/62 | 99/89/82/61/77 | 256

Tabula 4. 2. kNN leave-one-out klasifikacijas precizitates novert€§jumi 5 zemes parseguma
klasem. PA un UA paraditi seciba: tidens, koku vainagu nosegums, lauksaimniecibas zeme,
purvs un apbiive. Saja testa nav atseviski iedalita zema zala vegetacija un atklata augsne.

Petamais jautajums: kada ir klasifikacijas rezultatu saderiba, apstradajot da-
zadas sezonas iegiitus datus?

Rezultatu saderiba $aja konteksta nozimée, cik telpiski lidzigus rezultatus klasifikators
sniedz laika pietiekami tuviem att€liem. Ideala gadijuma klasifikacijas rezultati starp dazados
datumos iegiitiem attéliem at3kiras tikai realu izmainu dél. Saja eksperimenta saderiba tika
pétita Ventspils peétamajam apgabalam salidzinot gan Landsat, gan Sentinel datus.

Landsat datu gadijuma tika salidzinati 05.05.17. un 26.09.17. att€lu klasifikacijas
rezultati, jo So att€lu gadijuma tika sasniegtas augstakas precizitates. Kopuma 10% teritoriju
atSkiras klasifikacijas rezultati abiem attéliem, t.i. at§kiribas novérojamas 69.7 km? no 681.2
km?.

Varam uzkonstruét parpratumu matricai [idzigu tabulu (skat. 4. 3.), kas parada, ka
konkréetas klases pikseli 05.05.17. attéla ir klasificéti 26.09.17. datuma attéla. Rindinas
ir paraditi maija attéla pikselu klasifikacijas rezultati, bet kolonnas septembra klasifikacijas
rezultati. Vislielaka rezultatu nesaderiba novérojama purva klasei. Koku vainagu noseguma

klase biezi tiek sajaukta ar lauksaimniecibas zemju un purvu klasi.
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1 2 3 4 5
296107 | 465 115 234 | 260
164 218280 | 13943 | 4494 | 1110
106 28963 | 149175 | 5641 | 5038
185 5051 3335 4946 | 331
794 1512 4408 1249 | 10994

DN B W N —

Tabula 4. 3. Landsat saderibas rezultati. Klasu numuri: 1 - Gdens, 2 - koku vainagu
nosegums, 3 - lauksaimniecibas zemes, 4 - purvs, 5 - apbiive.

Analizgjot parliecibas ltmeni pikseliem, kas klasifikacijas rezultatos atSkiras (skat.
tab. 4. 4.), iespgjams noverot, ka nesakritosajiem pikseliem noverojamas zemakas parlieci-

bas vértibas neka pikseliem, kuru klasifikacijas rezultati ir vienadi.

Klases Nr. | Parlieciba Parlieciba Parlieciba
sakritoSajiem nesakri- nesakri-
pikseliem toSajiem toSajiem
05.05./26.09. 05.05 26.09

1 0.9985/0.9991 0.5644 0.7492

2 0.9401/0.9383 0.6737 0.7142

3 0.9166/0.8954 0.7228 0.7006

4 0.7227/0.7551 0.6460 0.6968

5 0.8256/0.8503 0.7266 0.7260

Tabula 4. 4. kNN parliecibas limenis pikseliem, kuru klasifikacijas rezultati sakrit un
pikseliem, kuru klasifikacijas rezultati nesakrit.

Sentinel datu gadijuma tika analiz&ti februara attéli ar 3 dienu starpibu (skat. tab. 4.

5.). At3kiribas novérojamas 29 km?, kas ir apméram 4.3 % no visa attéla.

1 2 3 4 5
2679554 | 3028 11847 814 3328
2823 2183029 | 53682 8137 | 9621
2063 50453 1489787 | 27585 | 29429
569 8884 35042 62224 | 5692
4079 7713 26087 4116 | 92078

DN B W N —

Tabula 4. 5. Sentinel 2 saderibas rezultati. Klasu numuri: 1 - Gdens, 2 - koku vainagu
nosegums, 3 - lauksaimniecibas zemes, 4 - purvs, 5 - apbiive.

Sentinel datu gadijuma sakritoSo pikselu vid&jais parliecibas [imenis bija 0.96, nesak-
ritoSo pikselu 0.6. Sentinel datu gadijuma atSkiribas gan ir novérojamas nelielas teritorijas.
Pielietojot medianas filtru ar izm&ru 5 x 5 un veicot morfologisko rekonstrukciju koku vaina-
gu noseguma klases binarajam att€lam, nesakritoSo pikselu skaits samazinajas aptuveni par
97 %. Tas nozimg, ka nesakritibas vairuma gadijumu ir saistitas ar geometriskam nobidém
un ar to saistitajam apgaismojuma izmainam. Teritorijas, kuras izmainas ir novérojamas
plasaka regiona ir saistitas ar straujam sezonalajam izmainam purvu un lauksaimniecibas

zemju teritorijas. Ziemas att€los mezaudzu €nas puse biezi tiek klasific€ta ka apbiive vai
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tdens. Novembra attéla ar izteikti zemu precizitati bija klasificéta pils€tvide, iesp&ams
apgaismojuma un sniega segas dél. Rekomend&jams izmantot tikai augsta parliecibas Iimena
pikselus, bet pargjos parbaudit vizuali. Attela 4.5. redzams parliecibas limena attéls, bet
att€la 4.6. paraditi dazi gadijumi, kad parliecibas [imenis ir zemaks par 0.7. Zems parliect-
bas Iimenis ir raksturigs pils€tu teritorijam, purviem un lauksaimniecibas zemé&m un retakos

gadijumos arT netipiskas telpiskas struktiiras mezaudzém.

(b)

Att. 4.6. Apgabali ar augstu parliecibas limeni (virs 0.7) iekrasoti violeta, bet apgabali ar
zemu atstati originalajas krasas. Apaks¢ja slani paradita LGIA ortofotokarte.

Petamais jautajums: kadi ir tipiskakie kludu avoti, klasificejot datus ar kKNN?

Attela 4.7. paraditi tipiskakie kliidu avoti Landsat satelitattelu klasifikacija labaka-
jam rezultatam. Apméram 59 % no punktiem, kuri testa datos atziméti ka koku vainagu
nosegums, bet atpaziti ka cits zemes parsegums, meZa inventarizacijas datu baze ir registréti
ka “cirS§ana”, “meza atjaunosana” un ’jaunaudzu kopSana”. Atlikusos 41% veido punkti,
kas atrodas purvu teritorija, nesenas kailcirt€s, kas nav registrétas pieejamos paligdatos, uz
robezas ar citu zemes parseguma tipu un jaunaudzes.

No kladaini klasific@tajiem cita zemes parseguma punktiem apméram 20 % netiek
pareizi klasificéti vidgjas telpiskas izSkirtspgjas un geometrisku nobizu dél. Atlikusie 80
% atrodas uz robezam starp meZu teritorijam un citu zemes parseguma klasi. Attela 4.8.
redzami dazi pieméri, kad citam zemes parsegumam atbilstoSie punkti tiek klasificeti ka mezu

teritorijas.
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Att. 4.7. Nepareizi klasific€tie punkti paraditi ortofotokart€s.
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Att. 4.8. Nepareizi klasific€tie punkti paraditi ortofotokartes.

4. 4. 2. Hibridas klasifikacijas darbplusma

Ievades dati: apstradajamais att€ls vai ta parveidojumi, parauga dati (kvalitate nav
tik kritiski svarigi ka kNN gadijuma).

Yoo

Algoritma ieksSéjie parametri: c, o, - const.

Darbpliismas galvenie soli paraditi attéla 4.9.
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1. Pirmsapstrade
- Kartes projekcijas parveidosana
- Attela derigo dalu atlase
- Geometriskas precizitates parbaude

Ievades dati:

- Vidgjas telpiskas
iz8kirtsp€jas satelitatteli
- Autocelu karte

2. Nevadita klasifikacija
- Rezultatu stabilitates parbaude

Tevades dati: v
- Zemes izmantojuma Karte
- MeZa inventarizacijas dati 3. Apmacibas datu sagatavoSana
- Lauksaimniecibas zemju
arte *

4. Vadita klasifikacija
- Spektralo klagu atpaziSana

Rezultats: 5. Pécapstrade
v MeZa noseguma karte - Precizitates novertejumi

- Telpiska filtracija (neobligata)

Att. 4.9. Darbpliisma koku vainagu noseguma noteikSanai.

Datu pirmsapstrade ietver visas tas operacijas, kas nepiecieSamas, lai nodroSinatu
satelitatt€lu kvalitati statistiskas maSinmacisanas algoritmu pielietoSanai. Pirmsapstrades

operacijas metodologijas ietvaros var iedalit 2 grupas:

1. Geometriskas korekcijas. Kopigas datu apstrades veikSanai, katram atseviskam datu
avotam ir jaatbilst viet&jai kartes projekcijai LKS 92 un satelitattélu geometriskajai pre-
cizitatei ir janodrosina kopigas apstrades iesp&jas ar vektorkarteém un citiem paligdatu

formatiem.

2. Attela derigo dalu atlase. Saja etapa tiek izveidota attéla maska, kura iezZiméti apgabali,
kuriem ir lietderigi veikt klasifikaciju. Ar maskas palidzibu tiek iznemtas makonu un
makonu &nu nosegtas teritorijas, idens apgabali un pikseli ar tritkksto$am datu vertibam.
Attela nederigo dalu atstasana attéla nakamajos etapos paildzina skaitloSanas laiku, ka

ar negativi ietekme nevaditas klasifikacijas statistiskos parametrus un stabilitati.

Makonu un makonu &nu noteikSanai tika izmantots Fmask algoritms [120]. Fmask
algoritms izmanto uz objektiem, nevis atseviskiem pikseliem balstitu metodiku. Makonu
enu maska tiek veidota, nemot véra identificéto makonu slani un izgaismojuma un satelita
sensora skata lenki. Fmask pieejama ka brivprogrammatiras konsoles aplikacija licencéta ar
GNU GPL v2 licenci.

Fmask programmatiiras izveidota makonu maska tiek parveidota uz binaro att€lu C,
kas satur vertibas 1 tiem apgabaliem, kas atbilst makoniem un makonu &nam un 0 pargjam
teritorijam. Udens teritorijas tika identificétas, izmantojot normalizetas starpibas vegetacijas
indeksu NDVI. Udens teritorijas W, peéc NDVI atrasanas tiek aprékinatas, veicot NDVI
sliekSnosanu (angl. thresholding) W = N DV I < 0. Izmantojot NDVI sliek$noSanu, tidens
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teritoriju masku iesp&ams aprékinat tikai tam sezonam, kad tidens apgabalus nesedz ledus.
Lidz ar to, $aja petijuma ziemas satelitatt€liem tiek lietotas vasaras satelitatt€lu idens maskas.

Attelu derigo dalu maska U tiek izveidota, kombingjot iepriek§ min&tas maskas ar
logisko operatoru palidzibu un §1 maska satur veértibu 1, ja pikseli iesp&jams talak klasificét

un 0, ja pikselis atbilst att€la nederigajam dalam:

U=NOT(C) AND NOT(W) AND NOT(N) (4. 6.)

Attela 4.10. paradits attela derigo dalu maskas piemeérs.

Att. 4.10. No kreisas puses: a) makonu un makonu &nu maska C, b) tidens teritoriju maska
W, ¢) datu nesaturosSo pikselu maska, d) att€la derigo dalu maska.

Liela datu apjoma apstradg svarigi ir izmantot datos esosas sakaribas un ’neuzspiest”
klasifikacijas rezultatu, vadoties péc lietotaja atlasitiem, iesp&jams, kltidainiem un nepreci-
ziem datiem, tade] pirmaja klasifikacijas etapa tiek izmantota nevadita klasifikacija. Ne-
vaditas klasifikacijas ietvaros att€la dati tiek klasificéti, tos sagrup&jot dabiskas spektralajas
klases jeb klasteros. Nevaditas klasifikacijas rezultata tiek iegiitas spektralas klases, bet ne
zemes izmantojuma klases.

Hibridas klasifikacijas shémas nevadita klasifikacija parasti tiek ieklauta sekojoSos
veidos [61]:

* nevadito klasifikaciju lieto vaditas klasifikacijas apmacibas datu klasterizacijai;
+ apmacibas datu atlasei no spektrali homogénam teritorijam;
+ att€lu sadalisanai lielos regionos pirms vadito metoZu pielieto$anas.

Galvenais iemesls nevaditas klasifikacijas ieklauSanai tikai apmacibas vai robustas
klasifikacijas mérkiem ir algoritmu ilgais skaitloSanas laiks [94]. Nevadita klasifikacija Saja
pétijuma tika izv€l&ta, lai nodrosinatu robustu klasifikacijas rezultatu neatkarigi no attéla
ieguves datuma un, lai samazinatu parauga datu kvalitates ietekmi uz gala rezultatu. Lidz ar to
ta tiek izmantota visa att€la klasifikacijai, nevis tikai apmacibas datu optimizacijai. Misdienu
pieejamo skaitloSanas resursu gadijuma, algoritmu patérétais skaitloSanas laiks nav kritiski
svarigs.

Viens no bitiskakajiem nevaditas klasifikacijas trikumiem ir nestabili algoritma re-

zultati atkariba no algoritma inicializacijas ar gadijuma skaitliem un no reala spektralo klasu
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skaita attela, kas parasti lietotdjam nav zinams. Lai noveérstu $o trikumu, metodologijai
pievienots nevaditas klasifikacijas stabilitates tests, kas lauj atrast tadu meklgjamo spektralo
klasu skaitu, ar kuru rezultats biis stabils pie gadijuma sakuma nosacijumiem.

Nevaditas klasifikacijas etaps koku vainagu noseguma noteik$anas metodologija ir
paradits attela 4.11.

Ievade: For i no 1 Iidz 5 ~
a) satelitattels A: 1. Palaist FCM(A,B) saglabat LR
) SN S - y — P Spektralo klasu attels
MxNxf neatkarigo eksperimentu R
b) attela derigo —P centroidas
dalu maska B: M x N +
c) Lietotaja definets
spektralo klasu skaits c Ja mean,_sstd (di (V))>T ‘

v

j c=c-1

Att. 4.11. Nevaditas klasifikacijas shéma ar stabilitates nosacijumu.

Fuzzy c-means (FCM) ir piksela limena nevaditas klasifikacijas metode, kas lauj
vienam attéla pikselim piederét vairak ka vienam klasterim jeb spektralajai klasei. Algoritma
rezultats katram pikselim ir piederibas vértibu vektors, pieméram, x = [0.8; 0.2], kas nozimg,
ka par 80 % pikselis pieder pirmajai spektralajai klasei, bet par 20 % otrai spektralajai klasei.
FCM tiek izmantots jaukto pikselu analiz€, pienemot, ka piederibas vertibas korele ar katra
zemes parseguma tipa procentualo telpisko nosegumu piksela ltment [31].

Pamata FCM algoritms [22]:

1. Norada vélamo spektralo klaSu skaitu c.
2. Inicializé gadijuma centroidu vertibas v;.

3. Aprekina piederibas matricas U elementus i, ; pec formulas:

1
c d(zk,vs)
Zj:l ( d(ac:,vj) ) "

Hii =

—, 4.7))

kur d(zy, v;) - parastais Eiklida attalums no piksela z;, [idz centroidai v;;

m - fazifikacijas [imenis, testos m = 1.2.

4. Aprekina spektralo klasu centroidas, izmantojot:

_ Y i (i) ™,
> (e (*.8)

U;
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5. Jamaxy;||pr: — fies)] < €, kur Jig; ir vertiba ieprieksgja iteracija un || apzime skaitla

moduli, tad aprékini tiek apstadinati.

Attela4.12. redzams FCM algoritma pielietojuma piemers LC81890202013114LGNO1
attelam 4 spektralo klasu gadijumam. Spektralo klasu piederibas vértibas att€lotas ar pamat-
krasam sarkanu, zalu, zilu un melnu, savukart ar jauktajiem toniem paraditi jauktie pikseli
kuru piederibas pakape Iidzvertigi atbilst vairakam spektralajam klasem. FCM apstrada tikai

tos pikselus, kuri derigo dalu maska ieziméti ar vértibu 1.

(a) (b)
Att. 4.12. a) Landsat OLI/TIRS satelitatt€la fragments, b) FCM iezimétas spektralas klases.

FCM procedira tika papildinata ar stabilitates testu, kas lauj noteikt stabilu spektralo
klaSu skaitu. Stabilitates testa galvenais truikums ir palielinats skaitloSanas laiks, vienu un to

pasu datu komplektu atkartoti testgjot 5 reizes. Stabilitates tests tiek veikts sekojosi:

1. Lietotajs izvelas spektralo klaSu skaitu c nedaudz lielaku neka intuitivi biitu sagaidams,

pieméram, ¢ = 9.

2. FCM tiek testets att€lam 5 reizes. Centroidu vertibas saglaba visas 5 iteracijas, bet

spektralo klaSu attéls tiek saglabats tikai pec pedgjas iteracijas.

3. Visu 5 iteraciju centroidas tiek parkartotas tada seciba, kada spektralas klases izvietotas

pirmaja iteracija, veicot Eiklida attaluma aprékinus.

4. Tiek aprékinats katras spektralas klases ¢ vidgjais centroidu vektors v. Katras spektralas

klases vektors v satur tik daudz elementu, cik ir att€lu frekvencu joslas.

5. Tiek aprekinata katras klases i centroidu v; Eiklida attaluma d((v), v;) Iidz vidéjam cen-

troidu vektoram vidgja standarta novirze visos piecos testos oeent, = mean—1.5(std(d((v), v;))

6. Ja visu klasu vidgja standarta novirze ir lielaka par slieksni 7', pieméram 7" > 0.1, tad
spektralo klaSu skaits ¢ negarant€ stabilu rezultatu un klasu skaits ¢ tiek samazinats

¢ = ¢ — 1 un stabilitates parbaude tiek atkartota.

56



Spektralo klasu klasifikacija, pikselu klasifikacijas vieta, lauj samazinat parauga datu
ietekmi uz klasifikacijas rezultatu un nodrosSinat augstaku precizitati gadijumos, kad lietota-
jam nav pieejami kvalitativi paligdati.

Spektralo klasu zemes parseguma klasu noteikSana tiek veikta sekojosi:

1. Lietotajs norada, cik daudz pikseli p péc gadijuma tiek atlasiti no katras spektralas
klases. Jo vairak pikselu tiek atlasiti, jo detalizétaku informaciju iesp&jams iegtit par
spektralas klases sakaribam ar parauga datiem, tacu ilgaks skaitloSanas laiks nepiecie-

Sams rezultata iegiiSanai.

2. P&c gadijuma atlasitie pikseli atbilstoSaja satelitattela tiek klasific€ti, izmantojot KNN
un sagatavotos parauga datus. Parauga datus ieteicams atlasit no ta pasa attéla, kam
tika veikta nevadita klasifikacija, tacu zemes izmantojuma klaSu atpaziSana iesp&jams
izmantot ar citu att€lu parauga datus ar priekSnoteikumu, ka parauga dati ir iegtiti no

tas pasas sezonas attéla, kada ir klasificgjamam att€lam.

3. Spektralajai klasei tiek pieSkirta tas zemes parseguma klases birka, kas visbiezak sa-
stopama starp pikselu p kopas klasifikacijas rezultatiem. Ja vairakam spektralajam
klaseém tiek atpazits viens un tas pats zemes izmantojuma tips, tad spektralas klases tiek
apvienotas, veicot att€lu saskaitiSanu (saskaitot atbilstoSo pikselu vertibas). Rezultata
tiek iegts att€ls R ar izméru N x M x 2, kur N, M ir att€la izmers pikselos. Pirmais
att€la slanis atbilst cita zemes parseguma tipa nosegumam, bet otrais atté€la slanis koku

vainagu nosegumam.

P&tijumos no katras spektralas klases tika atlasits 51 pikselis. So pikselu klasifikacijas
statistika (cik no 51 pikseliem tiek klasificéti ka koku vainagu nosegums, cik ka “cits”) var
tikt izmantota, lai novertetu “parliecibas” Iimeni ar kadu tiek klasificéta spektrala klase. Ja
gandriz visi no 51 pikseliem tiek pieSkirti vienam zemes parseguma tipam, tad tas nozimé,
ka klase ir klasificta ar augstu “’parliecibas Iimeni”. Savukart, ja katram zemes parseguma
tipam atbilstosSo pikselu skaits ir [idzigs, tad spektrala klase visticamak reprezente robezklasi
starp koku vainagu nosegumu un citu zemes parseguma tipu.

Petamais jautajums: cik stabili ir nevaditas klasifikacijas rezultati?

FCM atrastas spektralas klases ir atkarigas no diviem parametriem: 1) spektralo klasu
skaita c, 2) centroidu gadijumskaitlu inicializacijas.

FCM metode tika izpildita piecas reizes Ropazu novadam attéla LC81870202014215LGNOO,
izmantojot klasu skaitu c no divam Iidz piecpadsmit klasém,t.i. tika izpilditi 70 FCM ekspe-
rimenti. Eksperimentos tika registréta visu spektralo klasu vidéja standarta novirze o.cpt-
Zema standarta novirzes vertiba parada, ka centroidas visos eksperimentos ir bijuSas aptuveni
vienadas, bet augsta standarta novirzes vertiba parada, ka centroidas katra eksperimenta ieve-
rojami atSkiras un FCM rezultati ir nestabili un lidz ar to nav uzticami. Viens no nestabilitates
iemesliem varétu biit patiesais spektralo klasu skaits, kas lietotajam nav zinams. Ja piene-
mam, ka attela ir 3 spektralas klases, bet lietotajs FCM algoritmam norada, ka nepiecieSams

atrast 4 spektralas klases, tad katra no eksperimentiem kada no spektralajam klasém tiks
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maksligi pardalita, lai rezultata iegiitu tiesi 4 klases. AtSkirigos eksperimentos var notikt

atSkirigu klasu pardaliSana.

c 213 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12 |13 |14 |15

Ocentr | 0| 204 | 0.004 | 136 | 0.1 | 0.4 | 0.01 | 199 | 164 | 72.5 | 131 | 160 | 109 | 68

Tabula 4. 6. Centroidu stabilitate piecos eksperimentos.

Tabula 4. 6. redzams, ka konkrétajam testa piem&ram stabilitate tiek sasniegta, ja
spektralo klasu skaits ¢ ir 8, 7, 6, 4 vai 2. No metodologijas viedokla ir svarigi iegiit liclako
stabilo klaSu skaitu, tad€] pamatojoties uz So gadijuma izpéti stabilitates parbaude sakotngjais
c = 9. Paaugstinot spektralo klasu skaitu, stabilitate vairs netiek sasniegta un tas nozimé, ka

tiek samazinata rezultatu uzticamiba, jo atSkirigos testos iespgjams iegiit atskirigus rezultatus.

Petamais jautajums: ka unikalie apstakli attela ieguves bridi ietekme klasifika-

cijas rezultatus?

Precizitates raksturlielumi divam klasém: koku vainagu nosegums un cits, dazadu

datumu satelitatt€liem testa apgabalam A2 ir paraditi tabula 4. 7.

Attela Nr. Testa pikse- | OA (%) | PA (%) TC/O | UA (%) TC/O | k
lu skaits

LC81870202014023LGNO00 | 1000 94.2 98.7/90.5 90.0/98.8 0.89
LC81870202014055LGNO0 | 1000 91.2 95.5/87.5 86.9/95.7 0.82
LC81870202014087LGNO00 | 1000 93.6 97.8/90.0 89.6/98.0 0.87
LC81870202014135LGN00 | 1000 83.7 98.9/70.5 74.4/98.7 0.68
LC81870202014215LGN00 | 1000 86.2 98.9/75.1 77.6/98.8 0.73
LC81870202014247LGNO00 | 973 88.4 98.9/79.2 80.6/98.8 0.77
LC81870202014263LGNO0 | 936 92.8 98.2/88.1 88.0/98.2 0.86
LC81870202015074LGNO0 | 1000 86.6 99.6/75.3 77.8/99.5 0.74
LC81870202015186LGNO0 | 992 86.0 98.5/75.0 77.6/98.3 0.72
LE71870202002238KIS00 | 1000 83.8 97.2/75.2 72.1/96.7 0.68
LT51870202000241FUI00 | 656 80.9 95.5/69.2 71.3/95.0 0.63
LE71870202000137EDC00 | 982 83.2 97.8/70.8 74.2/97.4 0.67
LT51870201988288KIS00 | 1000 79.9 99.1/63.2 70.2/98.8 0.61
LT51872021987285XXX03 | 1000 78.8 99.6/60.9 68.9/99.4 0.59
S20150824T094301 1000 91.1 89.7/92.3 91.0/91.1 0.82
S20170316T094021 1000 89.3 85.0/93.1 91.4/87.7 0.78

Tabula 4. 7. Koku vainagu noseguma klasifikacijas precizitate testa apgabalam A2.

2014. gada attelu gadijuma kopg€ja precizitate svarstas no 83.7 % lidz 94.2 %. Fluk-

tuacijas nav izteikti saistitas ar att€la ieguves gadalaiku, kas nozimé, ka liela ietekme uz
detalizeétaka informacija. Augstaka precizitate novérojama ziemas attéliem, kad spektrala
atSkiriba starp koku vainagu nosegumu un citiem zemes parseguma tipiem ir lielaka. Vasaras
sezona atseviSkas zemas zalas vegetacijas teritorijas ir loti lidzigas lapu koku spektralajam

vertibam. Precizitates raksturlielumu samazinajums 2002., 2000., 1988 un 1987 ir saistits
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ar parauga datu neatbilstibu att€la iegtiSanas laikam (parauga dati testa apgabalam A2 ir
atbilstosi 2014. gadam). Sie rezultati paraditi, lai salidzinatu parauga datu laika neatbilstibas
ietekmi.

Rezultatus iesp&jams analizet sikak, atgriezoties pie spektralajam klasém, kuras péc
tam tika apvienotas tikai koku vainagu noseguma un cita zemes parseguma klasés. Katra
spektrala klase tika atpazita, izmantojot kNN un nosakot ar1 parliecibas Itmeni. Spektralo
klaSu klasifikacijas parliecibas limeni ir apkopoti tabula 4. 8. Tabula redzams, ka vairakas
spektralas klases ir atpazitas ar augstu parliecibas Iimeni, respektivi, gandriz visi spektra-
las klases gadijuma pikseli ir pieskirti vienai zemes parseguma klasei. Tacu katra attéla
noverojamas vismaz divas spektralas klases, kuras klasificétas ar zemu parliecibas limeni.
LT518702000241FUIO00 attéla noverojamas pat Cetras zemas parliecibas klases, kas gan va-
rétu bt izskaidrojamas ar intensivu makonu nosegumu un derigo pikselu trikumu. Zemas

parliecibas klaSu skaits neparada izteiktas sakaribas ar att€lu ieguves gadalaiku.

AttEla Nr. Klase 1 | Klase 2 | Klase 3 | Klase 4 | Klase 5 | Klase 6 | Klase 7 | Klase 8
LC81870202014023LGNO00 | 29 O 110 10 210 00 46 O 510 51
22TC |40TC | 50 TC 30TC | 51 TC |5TC 0TC 0
LC81870202014055LGNO0 | 7 O 46 O 28 O 510 00 430 90 00

4 TC | 5TC 23TC | 0TC 51TC | 8TC 42TC | 51 TC
LC81870202014087LGNO00 | 51 O 210 470 00 30 90 - -

0TC 30TC |4TC 51TC |48TC |42TC | - -
LC81870202014135LGNO00 | 18 O 10 490 50 170 420 - -
33TC | 50TC |2TC 46 TC | 34TC | 9TC - -
LC81870202014215LGNO00 | 51 O 150 00 500 60 46 O 24 0 -

0TC 36 TC |51TC | 1TC 45TC | 5TC 27TC | -
LC81870202014247LGNO00 | 24 O 42 0 49 O 30 100 48 O 00 -
27TC | 9TC 2TC 48 TC |41 TC |3TC 51 TC |-
LC81870202014263LGNO00 | 48 O 80 10 20 60 280 510 36 0
3TC 43TC |50TC |49TC |45TC |23TC | 0TC 15 TC
LC81870202015074LGNO0O0 | 0 O 00 320 60 400 30 510 -
51TC |51 TC |19TC |45TC |11 TC |48TC |O0TC -
LC81870202015186LGNO00 | 47 O 210 420 00 30 10 450 140
4TC 30TC |9TC 51TC | 48TC |50TC | 6TC 37 TC
LE71870202002238KIS00 | 40 510 340 510 00 10 30 49 0
47TC | 0TC 17TC | 0TC 51TC | 50TC |48TC |2TC
LT51870202000241FUI00 | 47 O 24 0 70 220 310 50 190 100

4 TC 27TC |44TC |29TC |20TC |46TC 32TC |41TC
LE71870202000137EDC00 | 11 O 510 90 510 270 00 10 480
40TC | 0TC 42TC | 0TC 24TC |51 TC |50TC | 3TC
LT51870201988288KIS00 | 51 O 20 00 00 510 510 150 500
0TC 49TC |51TC |51TC |0TC 0TC 36 TC | 1 TC
LT51872021987285XXX03 | 51 O 500 510 10 250 510 00 00
0TC 1 TC 0TC 51TC |26TC | 0TC 51TC | 51 TC

S20150824T094301 120 510 510 330 350 10 00
39TC | 0TC 0TC 0TC 18 TC 16 TC | 50TC |51TC
S20170316T094021 15) 470 510 510 90 00 - -

36 TC | 4TC 0TC 0TC 42TC |51TC |- -

Tabula 4. 8. FCM atrasto spektralo klasu klasifikacijas statistika. 51 pikselis pec gadijuma
tika atlasits un klasificets, izmantojot kNN. Statistika parada, cik daudz pikseli no katras
spektralas klases tiek klasificéti ka koku vainagu nosegums (TC) vai cits zemes parseguma

tips (O).
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Pétamais jautajums: ka meZa inventarizacijas raksturlielumi ietekmé klasifika-
cijas rezultatus?

Talak spektralas klases tika analiz€tas no meZa inventarizacijas parametru viedokla,
lai izprastu sakaribas zemas parliecibas klasu gadijuma. Tabula 4. 9. paraditas vidg€jas galve-
no meza inventarizacijas parametru vértibas spektralajam klasem. Novérojams, ka vairuma
gadijumu spektralo klasu klasifikacijas parliecibas Iimenis ir saistits ar audzes kraju, nevis
koku sugam. Spektralas klases ar kraju augstaku par 100 m3 /ha visos attélos tika identifice-
tas ar augstu parliecibas Itmeni. Tikai 3 attélos spektralas klases ar vid&jo kraju mazaku par
70 m3/ha tika atpazitas ar augstu parliecibas [imeni. Mezam atbilsto§as spektralas klases ar
zemu parliecibas Iimeni ietvéra zemas krajas un jaukta tipa audzes. Citam zemes parseguma
tipam atbilstosas klases ar zemu parliecibas Iimeni ietvéra audzes ar kraju mazaku par 45
m? /ha vai izteikti jauktu koku sugu audzes.

Ta ka spektralas klases parada patieso att€la informaciju, eksperiments parada, cik
kritiski svariga ir parauga datu atlase tieSi parejas klaSu starp dazadiem zemes parseguma

tipiem pétnieciba.

Attgla Nr. Meza KI.1 | K12 | KI.3 | K14 | KL.5 | KI.6 | KL.7 | KI.8
inventarizacijas
parametrs
LC81870202014023LGNO0 | TSF 0.53 | 0.57 | 0.61 | 0.49 | 0.51 | - - -
M 1 | 1 1 | - - -
Vinw 30 | 66 194 | 112 | 240 | - - -
Ainy 11 28 |64 |40 |76 |- - -
LC81870202014055LGNOO | TSF 0.52 | - 0.28 | - 0.61 | - 0.59 | 0.65
M 1 - 1 - 1 - 1 1
Vinw 247 | - 133 | - 233 | - 48 162
A 82 |- 41 - 78 | - 20 | 57
LC81870202014135LGNOO | TSF 0.58 | 0.65 | - - 042 | - - -
M 1 1 - - 4 - - -
Vinw 48 | 246 | - - 136 | - - -
Ainy 18 |82 |- - 38 |- - -
LC81870202014215LGNOO | TSF - 0.33 | 0.71 | - 038 | - 0.57 | -
M, - 1 1 - 1 - 1 -
Vinw - 93 | 246 | - 164 | - 65 |-
Ainw - 28 |84 |- 53 |- 26 | -
LC81870202014247LGNOO | TSF 0.54 | - - 0.47 1033 | - - -
M, 1 - - 1 1 - - -
Vinw 58 |- - 172 | 100 | - - -
Ainy 20 | - - 57 |31 - - -
LC81870202014263LGNO0O | TSF - 0.37 | 0.62 | 0.66 | 0.39 | 0.52 | - 0.46
M, - 1 1 1 1 1 - 1
Vinw - 54 | 204 | 258 | 123 |44 | - 17
Ainy - 17 |70 |87 |41 17 | - 7

Tabula 4. 9. Vidgjas meza inventarizacijas parametru vertibas spektralajam klasem Kl.: V;,,,
- audzes kraja (m? /ha), A,y - audzes vecums (gadi), M, - domingjosa koku suga, TSF -
domingjosas koku sugas audzu dala procentos.

Attela LC81870202014023LGNOO rezultata atrastas spektralas klases tika salidzina-

tas ar koku vainagu kartéSanas rezultatiem, izmantojot sliek$noSanas darbplismu, kas ap-
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rakstita nakamaja nodala. Katrai spektralajai klasei tika aprékinats, cik procentus no tas
teritorijas nosedz koku vainagi saskana ar sliekSnoSanas darbpliismas rezultatiem, skatit. 4.
10. Tabula paraditie dati parada spécigu korelaciju starp koku vainagu noseguma blivumu un
parliecibas Itmeni ar kadu tiek atpazita spektrala klase. Zemakais koku vainagu nosegums,
kas tika atpazits ka koku vainagu nosegums bija 57.7 %. Zema Saules augstuma lenka
del, ziemas attelos atseviSkas spektralas klases formé mezaudZzu dalas saules un €nas puses.
Saskana ar logiskiem apsvérumiem, koku vainagu noseguma blivums palielinas palielinoties

krajai, tad€jadi var secinat, ka ar1 krajai ir nozimiga ietekme uz spektralo klaSu atpazistamibu.

Klases Nr. | Klases teri- | Zemes Vidgjais koku vaina- | Piezimes
torija (km?) | parseguma gu nosegums saska-
klase saskana | na ar sliekSnoSanas
ar kNN | metodes rezultatiem
novertgjumu (%)
1 47 0 31.9 Loti nehomogena
klase
2 65 TC 57.5 Jaunas meZaudzes,
izcirtumi, mezaudzu
robeza saules
apspidetaja puse
3 211 TC 91.2
4 32 TC 67.8 MeZaudZu robeza
énas pusé
5 108 TC 94.6
6 36 O 20.2
7 34 O 10.0
8 20 O 5.9

Tabula 4. 10. Vidgjais koku vainagu nosegums procentos katrai spektralajai klasei attéla
LC81870202014023LGN00. Nosegums rekinats 551 km? liela platiba. Tabula paradito
teritoriju kopsumma atskiras no 551, jo tiek apskatiti tikai tie pikseli, kur FCM novértgjums
ir augstaks par 0.45. Klases ar zemu parliecibas [imeni ir iekrasotas treknraksta.

Hibridas klasifikacijas darbpliisma tika pielietota trim vienas sezonas Landsat sate-
Ittatt€liem (pavasaris bez zalas vegetacijas) attéli: 20.04.2014. (iml), 27.04.2014. (im2),
24.04.2013. (im3). FCM tika testéts 5 reizes katram att€lam pie klasu skaita no 2 1idz 8 (kopa
35 eksperimenti). FCM rezultati tika salidzinati, aprékinot vidéjo normalizéto kvadratisko
kladu (nRMSE) starp divu att€lu vienas un tas pasas klases piederibas vertibam. Atseviski ti-
ka veikti aprékini homogeniem un nehomogeéniem apgabaliem, vadoties p&c lokalas standarta
novirzes. Tabula 4. 11. parada klaSu vidgjas atSkiribas dazados datumos iegtitiem att€liem.

Dazadu sezonu gadijuma atskiribas ir vél ievérojamakas, skat. att. 4.13. S1iemesla
del izmainu detekteSanu praksé ieteicams veikt tikai tam klasém, kas atpazitas ar augstu
parliecibas limeni.

Petamais jautajums: kados gadijumos notiek klasifikacijas kladas?

No 1549 testa pikseliem meZs kluidaini ka cits zemes parsegums tika atpazits 84 testa

punktos. Visi Sie testa punkti atrodas uz robezas starp mezu un citu zemes parseguma tipu
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c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8
im1/im3 | 0.14/0.46 | 0.27/0.42 | 0.32/0.37 | 0.28/0.46 | 0.14/0.47 | 0.2/0.53 | 0.14/0.48
iml/im2 | 0.11/0.37 | 0.25/0.35 | 0.27/0.31 | 0.29/0.45 | 0.11/0.38 | 0.19/0.48 | 0.14/0.45
im3/im2 | 0.14/0.45 | 0.34/0.44 | 0.32/0.37 | 0.2/0.47 | 0.14/0.46 | 0.12/0.44 | 0.16/0.51
Tabula 4. 11. AtSkiribas hibridas klasifikacijas darbplismas rezultatos dazados laika

periodos ieglitiem vienas sezonas att€liem (homogeéni apgabali/ nehomogeéni apgabali).

Janvaris

Aprilis

Aprilis - janvaris Julijs - janvaris

Aprilis - jilijs ‘

Att. 4.13. Pirma att€lu rinda: mezu klase janvara, aprila un julija attelu klasifikacija. Otra
att€lu rinda atSkiribas starp klasifikacijas rezultatiem: ar peleku krasu iezimé&ti apgabali,
kuros nav vérojamas izmainas, bet ar baltu un melnu apgabali ar izmainam.

tade] ir saistiti ar jaukto pikselu klatbiitni un nobideém starp paligdatu kopu un satelitattelu.
Cits zemes parsegums ka mezs tika atpazits 161 testa punkta, skatit att. 4.14. Dala no pun-
ktiem arT atbilst robezam starp dazadiem zemes parseguma tipiem, bet pargjie atbilst purva

zemes parseguma tipam.

4. 5. Augstas telpiskas izSkirtspéjas datu apstrade

Saja nodala salidzinatas 3 dazadas darbpliismas koku vainagu noseguma kartésanai,
izmantojot augstas telpiskas izskirtsp&jas datus. Pirmas divas metodologijas ir balstitas uz
nosactjumu virkném, kas ir jaizpilda koku vainagu nosegumam. Metodes izmanto lietotaja
noraditas sliekSnu vertibas, kuras ir japielago empiriski, tacu $ada darbpliisma ir loti atri
izpildama, salidzinot ar klasiskajiem risinajumiem. Ka tresa metode ir apskatits konvoliicijas
neironu tikla U-Net pielietojums.
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Att. 4.14. Sarkana krasa iekrasoti testa punkti, kuros cits zemes parseguma tips nepareizi
klasificets ka mezs.

4. 5. 1. Attelu sliekSnosanas darbpliisma

Ievades dati:

krasu infrasarkanais (CIR) attéls, normaliz€tais virsmas modelis
(nDSM).

Algoritma ieks€jie parametri: 7,,psns, Tnpy s - const.

Jair pieejami Lidar un multispektralie dati, tad iesp&jams izmantot pavisam vienkarSu
un atru risinajumu koku vainagu noseguma noteikSanai, kas balstits uz att€lu aritmé&tiku un
sliekSnoSanu.

Koku noseguma aprékinasanas shéma tiek ieklauts N DV I (normalizétas starpibas
vegetacijas indekss, angl. Normalized Difference Vegetation Index), kuru aprékina sekojosi
[71]:

NDVI = (NIR— RED)/(NIR + RED), (4.9)

kur RED - sarkana starojuma frekvencu josla iegiits attéls;

NIR - tuva infrasarkana attéls.

N DV I vertibas dod iesp&ju atlasit tikai zalo vegetaciju, jo indekss raksturo hloro-

fila klatbutni pikselim atbilsto$aja laukuma uz zemes. Vegetacijas indekss var bit intervala

[—1; 1]; augstaka NDVI vértiba norada uz augstaku hlorofila klatbitni apskatitaja teritorija.
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Tipiskie vertibu diapazoni: N DV I < 0udens, sniegs, N DV [—(0 makoni, N DV [=0.025
atklata Augsne, N DV [=0.7 bliva vegetacija [115]. Sliek$na vertiba 0.4 izvéleta aptuveni,
lai atlasttu visu zalo vegetaciju [115].

Vertibu atlase notiek, veicot att€la f sliekSnosanu, izmantojot globalu sliek$na veértibu
T, ta, ka rezultata tiek iegits binarais attéls, kur piksela (7, j) vertiba ir 1, ja f(i,5) >= T,
bet 0,ja f(i,5) < T.

Lietojot sliekSnosanu, butiskakais trikums ir empiriski nosakamas sliek$nu vertibas,
kuras nosaka rezultata kvalitati, tacu apvienojot Lidar un multispektralos datus, papildinosa
informacija no abam datu kopam lauj kompensét ar1 relativi neprecizas slieks$na vertibas.

Koku vainagu nosegums 7'C' tiek aprékinats sekojosi:
TC =nDSM > TnDSM AND NDVI > TNDVI- (4 10)

nDS M sliekSnoSana lauj atlastt tikai relativi augstos objektus, izslédzot no apstrades
zemo vegetaciju ka zali, paaugu, kriimus un citus objektus, kas ir zemaki par 7, p s, metriem.
Saskana ar meZa definiciju likumdoSana, meZza galveno organiskas masas raZzoSanu veido
koki, kas ir augstaki par 7 metriem. 7}, psas slieksnis $aja p&tijuma ir 3 metri, lai biitiski neiz-
nemtu no maskas tos koku vainagiem piederosos pikselus, kas atbilst koku vainagu apaksgjai
dalai.

Rezultata var definét, ka koku vainagi atbilst visiem objektiem, kas ir augstaki par 3
metriem un kam ir raksturiga relativi augsta hlorofila klatbiitne.

Si pieeja loti atri lauj aprékinat koku vainagu noseguma masku, taéu maska var nebiit
ieklauti nokaltusi koki un koku vainagu dalas, kas ir zemakas par 3 metriem, bet novérojamas
talizpetes datos.

Ta ka attelu aritmétika tiek veikta piksela Itmeni, tad vietam ir iesp&ami trokSnaini
rezultati, pieméram, divi pikseli pieder koku vainagu noseguma klasei, bet pargjie So pik-

selu kaiminu pikseli citam zemes parseguma tipam. Sadas trokSnainas atbildes ir iesp&jams

ierobezot, veicot telpisko medianas filtraciju.

nDSM>3 AND

NDVI>0.4
Koku vainagu

! Akt nosegums iekrasots
NDVI > 0.4 dzeltena krasa ar baltu
robezu.

" . B

Att. 4.15. Koku vainagu noseguma kartes aprékinasSanas shéma.
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4. 5. 2. Léemumu balstita metode TCID

Ievades dati: CIR att€ls vai RGB att€ls; nDSM (ne obligati).

Algoritma iekSejie parametri: spektralo klasu skaits ¢ (p&€c noklus€juma testos
¢ = 4), NDVI slieksnis (p&c noklus€juma 1y py; = 0), slieksnis entropijai (péc noklus€juma
Tentropy = 3.95), slieksnis attaluma transformacijai (péc noklus€juma 7; = 3), slieksnis

augsto objektu atlasei (p&c noklus€juma 7,45, = 3).

Metodes pamatideja ir izmantot koku vainagu &nu veidoto tekstiiru, lai identificétu
koku vainagu nosegumu, izslédzot tos apgabalus, kas viennozimigi nav meZu teritorijas.

Koku vainagu nosegums tiek identific€ts sekojosos solos.

1. Telpiskas izSkirtsp€jas parveidoSana uz izskirtsp&ju 0.4 m, izmantojot tuvaka kaimina

interpolacijas metodi (angl. nearest neighbor interpolation).

Jo smalkaka telpiska iz8kirtsp€ja, jo sikakas detalas iespgjams saskatit attéla, tacu pa-
lielinas apstradajamo datu apjoms, kas noslogo gan datora atminas resursus, gan patére
skait]oSanas laiku. Koku vainagu noseguma noteikSanai 0.4 m telpiska izSkirtsp€ja ir

pietiekama.

2. Nevadita klasifikacija, izmantojot kmeans algoritmu.

Koku vainagu mestas &nas tiek automatiski atrastas, izmantojot nevadito &k — means
klasifikaciju. Nevaditas klasifikacijas uzdevums ir atrast attela lidzigas spektralo ver-
tibu grupas jeb spektralas klases. Ta ka €nas attéla ir vizuali viegli noveért€jamas, tad ir
sagaidams, ka viena no spektralajam klasem atbildis vistumsakajiem att€la objektiem,
t.i., @nam un tdens apgabaliem. k£ — means procediiras laika katram att€lam tiek mek-
1etas Cetras spektralas klases. No $§Tm Cetram spektralajam klasém tiek atlasita klase
ar minimalo centroidas vertibu un ta tiek parveidota binaraja maska My _,,cqns. Ta ka
centroidas vértiba ir vektors, kas parada centroidas atraSanas vietu vairaku frekvencu
joslu att€la, tad centroidu vertibu vektori tiek parveidoti uz skalariem lieclumiem, apré-
kinot Eiklida attalumu no centroidas punkta vairakdimensiju telpa Iidz nulles punktam
Saja telpa. Rezultata punkts ar vismazako attalumu Iidz nulles punktam ir uzskatams

par vistumsako punktu. Sola rezultata piemérs paradits att€los 4.16.b un 4.16.c.

3. Potencialo &nu teritoriju izméru ierobeZosana, izmantojot morfologisko attéla at-

vérsanu.

K-means klasifikacijas ietvaros netiek nemta veéra pikselu apkartne, Iidz ar to iespé-
jams, ka atseviSks pikselis kada apkartné pieder citai spektralajai klasei neka ta apkart-
ne. Ja telpiska iz8kirtsp€ja ir vismaz 0.4 m, tad ir sagaidams, ka koku mestas €nas attela
ir lielakas par vienu pikseli. No klasifikacijas troksna iesp€jams atbrivoties, izmantojot

morfologisko att€la atversanu ar struktiirelementu b, kura izmérs ir nedaudz lielaks par
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() (d)

Att. 4.16. Enu noteikSana, izmantojot & — means nevaditas klasifikacijas algoritmu:
a) dabisko krasu testa attéls, ortofotokarte méroga 1:10 000 © Latvijas Geotelpiskas
informacijas agentiira, 2013, b) k — means klasifikacijas rezultats, atrastas spektralas klases
iezimé&tas dazadas krasas, ¢) tumsakas spektralas klases binarais attéls, d) binarais attéls 4.16.c
pec attela morfologiskas atvérSanas, izmantojot 3x3 kvadratveida struktiirelementu.

objektu, kuru vélamies binaraja attéla A nodzest. Morfologiska atvérsana ir divu secigu

att€lu morfologiska formalisma operaciju izpilde:
Aob=(ASD) @Y, 4. 11.)

kur © apzimé att€la A eroziju ar struktiirelementu b, bet @ att€la A paplasinasanu
ar struktiirelementu b. Att€la erozijas mérkis ir nonemt elementus, kas ir mazaki par
struktiirelementu, tacu tiek saSaurinatas arT lielako objektu robezas. Attela paplaSina-

Sana atjauno lielako objektu robezas. Sola rezultats ir paradits attéla 4.16.d.

4. Buferzonu pievienoS$ana, izmantojot distances transformaciju.

Ieprieksgjos solos ir konstatétas dazadu objektu mestas €nas. Izveidojot buferzonas
apkart visiem binarajiem objektiem tiek aizpilditi sikaki caurumi binarajos &nu attélos,
ka ar1 atseviskiem koku un kriimu vainagiem tiek ieklauta maska ari pati vainaga
teritorija. Binara attéla distances transformacijas att€la katra piksela vértiba parada,
cik pikselus talu atrodas konkréta piksela tuvakais priekSplana pikselis (ar vertibu 1,

balta krasa). Rezultata piemérs paradits attéla 4.17.

5. Teritoriju iznemsana, kas atbilst citam zemes parseguma tipam.
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Att. 4.17. a) Distances transformacijas attéls, b) distances transformacijas rezultata iegiita
maska.

Saja etapa tiek sagatavota maska, kas izslédz no attéla dazadus objektus, kas vienno-
ZImigi nav saistiti ar mezu teritorijam. MeZu teritorijam raksturiga raupja teksttra un

specifiska spektrala signatiira sarkanas gaismas un tuva infrasarkana diapazona.
Sakuma tiek generéts binarais attéls M., kas satur tikai vertibas 1.

Hlorofila klatbuitne attéla tick konstatéta ar vegetacijas indeksa NDVI palidzibu. Ja
NDVI ir mazaks par 0, tad hlorofila klatbiitne netiek konstatéta un maska atbilstoSie

pikseli tiek ieziméti ar vertibu nulle.

Tekstiira tiek parbaudita ar entropijas palidzibu. Ja piksela apkartng notiek straujas
peleko tonu izmainas, tad entropijas vertiba ir augsta. Savukart, ja piksela apkartné
straujas peleko tonu izmainas nenotiek, tad tekstiira ir vienmeriga un entropijas vertiba
ir zema. Ja entropija ir mazaka par 3.5, tad atbilstoSie pikseli tiek iezZiméti ar vértibu

nulle. NDVI un entropijas att€lu piemeéri paraditi 4.18.
Ja ir pieejams normaliz€tais digitalais virsmas modelis, tad maskas izveidg iespiejams
pievienot arT tikai augsto objektu atlasi, sliekSnojot nDSM ka ieprieksgja nodala.

Ar1$aja soli atrastajiem objektiem tiek veidotas buferzonas, izmantojot distances transfor-
maciju, lai samazinatu &nu efektus no citiem objektiem, kas nav koku vai kriimu vai-

nagi.

(a) (b)
Att. 4.18. a) NDVI attéls, b) entropijas att€ls, izmantojot 9 x 9 apkartni.
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Rezultata mezu teritoriju masku var aprekinat M,,e.; = MymeansApstradats AN D M.

6. Caurumu aizpildiSana binaraja maska.

Beidzamais metodes solis ir parbaudit caurumu izméru binaraja maska M,,..; un ja
izmérs ir mazaks par lietotaja defin€tu slieksni, tad aizpildit Sos caurumus ar vertibu
viens. Algoritmiski tas tiek realiz€ts, invertgjot binaro att€lu M,,c.irne = 1 — Mmez1,
atrodot binara attéla savienotas komponentes un parbaudot katras savienotas kompo-
nentes izmeru. Ja izmers ir mazaks par slieksni, tad savienotas komponentes pikselu

vertibas tiek aizstatas ar vertibu 0. Kad parbauditas visas komponentes, tad att€ls tiek

velreiz invertéts. Rezultatu testa attelam skatit att. 4.19.

Att. 4.19. TCID metodes rezultats. Koku vainagu nosegums iekrasots zala krasa. Attéla
pamatslanis:ortofotokarte méroga 1:10 000 © Latvijas Geotelpiskas informacijas agentiira,
2013.
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Metodes prieksrocibas:

* Lietotaja defin€tie parametri ir eksperimentali viegli pielagojumi un iesp&jams izman-

tot noklusétas slieksnu vertibas.

* Metode sp€j apstradat ortofotokartes, kas ir dazados laika periodos iegtitu acrofotog-

rafiju mozaika.

* Nav nepiecieSami apmacibas dati, jo metode ir nevadita.

Metodes triukumi:

* Nav iesp&jams atSkirt dens teritorijas no tum$am &nam, jo NDVI indeksa vertibas ir

loti lidzigas.
* Metodi ieteicams pielietot vasaras sezonas datiem.

Metodes rezultatu kliidu analize paradija, ka kopa meZs netiek atpazits 143 testa
punktos: 122 punktos kliidas saistitas ar Lidar augstuma mérijjumu slieksni vai punkta at-
raSanos uz koka vainaga ar&jas malas, 21 punkta gadijuma kliidas iemesls nav viennozimigi
noverojams Iidz ar to tas var biit saistits ar klasterizacijas procesa rezultatiem.

Cits zemes parsegums ka mezs tiek atpazits 20 testa punktos un visos punktos izteikti

noveérojama saistiba ar robezam starp zemes parseguma tipiem.

4. 5. 3. Konvolucijas neironu tikla U-Net pielietojums

Konvoliicijas neironu tikliem (dzilajai apmacibai, konvNN) atSkiriba no pilniba sa-

vienotu neironu tiklu koncepcijas raksturigi:

« Ipasi konvolicijas slani un sp&ja atdalit datu deskriptorus apmacibas procesa. Lietota-

jam paSam nav jasagatavo datu deskriptori.

* Daudz slanu un daudz perceptronu neironu tikli, kas satur dazadu uzdevumu slanus, ar

kuru palidzibu iesp&jams atdalit dazadu limenu deskriptorus.
* Liels datu daudzums, kas nepiecieSams tikla apmacibai.

Konvoliucijas neironu tiklu arhitektiira ir iestradats pien€mums, ka ievades dati ir
atteli. Sada pienémuma icklausana lauj efektivak apstradat izaicinajumus, kas saistiti ar
dazadam variacijam att€los: mis interes€josais objekts var but novietots jebkura attéla apga-
bala, iesp&jamas apgaismojuma, objekta izméru, rotacijas un skata punkta variacijas, objekta
deformacijas un aizsegumi, ka arT iesp&jama augsta fona sarezgitiba, kas apgriitina objekta
atpaziSanu.

Konvoliicijas slani lauj sasaistit atseviskus att€la apgabalus ar noteiktiem konvNN
perceptroniem. Novietojot vairakus konvoliicijas slanus vienu aiz otra, més varam sasaistit
ieprieksgja konvNN slana perceptronu apgabalu ar kadu nakama slana perceptronu, skat. att.
4.20.
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Sasaistes starp apgabaliem un nakama slana perceptroniem tiek nodrosinatas ar t.s.
slidoso logu palidzibu. Slidosais logs aptver noteikta izméra apgabalu, pieméram, 5 x 5
elementu lielu apgabalu. Ievades slana gadijuma tas ir 5 x 5 pikselu apgabals att€la, bet
konvolicijas slanu gadijuma tas ir 5 x 5 perceptronu apgabals. SlidoSo logu parvieto uz

prieksu pa slani, defingjot noteiktu soli, pieméram, ik pa 2 elementiem uz prieksu.

Input Convolutional ~ Pooling  Fully Connected Output
Layer Layer Layer Layer Layer
| ' l
— I

|

Att. 4.20. Konvoliicijas neironu tikla visparigs modelis [85].

Svara koeficienti konvoliicijas slanu savienojumos lauj atdalit atdalit att€la pazimes
jeb konvolicijas tikls sp&j iemactties ne tikai klasifikacijas un citu uzdevumu veiksanu, bet tas
sp€j art izvilkt att€la pazimes, kas ir efektivas uzdevuma veikSanai. Lidz ar to, konvoliicijas
NN apmacibas datiem nav jasatur manuali sagatavotas att€la pazimes. Svara koeficientus va-
ram uzskatit par filtru, kas tiek lietots att€la pazimju atdaliSanai. Vienam konvolticijas slanim
dziluma slanu skaits atbilst filtru skaitam, kuru v€lamies atrast un biezi lietota aktivizacijas
funkcija ir ReLU. Konvoliicijas slana izvade sanemam ta saucamas pazimju kartes jeb attélu,
kas satur tikai tas pazimes, kuras ir atdalitas ar filtru palidzibu. Pazimju karSu pétiSana ir
viens no veidiem ka varam izprast kadas att€la pazimes konvNN ir iemacijies.

Ja izmantojam tikai vienu konvoliicijas slani, tad mé&s p&tam relativi nelielus ievades
attela apgabalus, kas atbilst lokalam att€la pazimém, pieméram, malam. Samazinot ievades
datu dimensijas un pielietojot papildu konvoliicijas slanus varam atdalit arT augstaka Iimena
att€la pazimes. Dimensiju samazinaSana notiek, izmantojot, t.s., grupésanas slanus. Viens
no biezi lietotiem risindjumiem datu dimensijas samazinaSanai ir grup€Sana, izmantojot mak-
simalo vértibu. Parvietojam slana ieejas datiem pari slidoSo logu ar izm&ru M x N un ka
izejas datus no katras slidosa loga pozicijas atlasam tikai maksimalo vértibu. Sada pieeja
nodroSina, ka no pazimju kart€m atlasam tikai biitisko informaciju jeb to informaciju, uz
kuru konvoliicijas slana filtrs ir reaggjis ar nenulles vertibam.

Secigs konvoliicijas un grupéSanas slanu izvietojums lauj no ievades datiem atdalit
aizvien augstaka un augstaka limena att€la pazimes, jo dimensiju samazinasanas un filtru
noteikSanas procesa més méginam identificét pazimes jau noteiktam pazimém.

P&c konvoliicijas un grup&Sanas slaniem seko viens vai vairaki t.s. pilniba savienotie
slani. P&dgjais no pilniba savienotajiem slaniem izvadis sagaidamo tikla rezultatu, pieme-
ram, att€la piederibas varbutibu katrai no klaseém, tadel peédeja slana aktivizacijas funkcija
ir atkariga no uzdevuma. Klasifikacijas tikliem biezi lieto softmax funkciju, bet regresijas
uzdevumiem linearu aktivizacijas funkciju.

Konvolicijas tiklos médz iestradat vel citus aspektus:
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 IzmeSanas slanis péc gadijuma iestata noteiktu proporciju no ievades datiem ka nulli

katra apmacibas soli, lai noveérstu tikla partrenéSanos.

Tikai lokali savienoti slani, kas darbojas 11dzigi konvolucijas slaniem, tau svara koe-
ficienti netiek kopigoti dazadiem apgabaliem. Ta vieta katram apgabalam ir unikala

filtru kopa.
» Rekurentie slani, kas ir 1pasi pieméroti laika rindu apstradei.
+ Slani ieprieks€jo slanu rezultatu savienoSanai vai datu formas mainai.

Prakse stradajot ar dzilo apmacibu jarékinas ar diviem galvenajiem aspektiem. Pirm-
kart, jabit pietickamam datu nodroSinajumam tikla apmacibai. Otrkart, jabiit pietickamam
tehniskajam nodroSinajumam tikla apmacibai, kas visbiezak nozimé grafiska procesora lie-
toSanu.

Viens no veidiem ka izprast ko tiesi neironu tikls ir iemacijies ir pazimju karSu vizua-
lizacija. Pazimju kart€s varam nov&rot tos attéla apgabalus, kas ir visvairak reag€jusi uz filtru
iedarbibu. Ja pazimju kartes satur tikai nulles vertibas, tad tad efektiva filtra koeficientu atra-
Sana nav izdevusies un viens no potencialajiem iemesliem varétu biit parak strauj§ maciSanas
koeficients.

Otrs no veidiem ir vizualizet filtrus jeb svara koeficientus. Pasu filtru vizualizacijas
lauj labak izprast kadas pazimes tiesi neironu tikls ir iemacijies. Troks$naini filtri norada uz
tikla partrenésanos.

Ka konvoliicijas neironu tikla arhitektiira koku vainagu noseguma atpaziSanai
tika izveleta U-Net konvoliicijas tikla arhitektara [107].

U-Net modelis atbilst kodétaja - dekodétaja (angl. encoder - decoder) neironu tikla

koncepcijai un sastav no divam galvenajam dalam:
1. kodetaja, kura mérkis ir att€la pazimju izvilkSana un reprezentacija;

2. dekodetaja, kura mérkis ir klasu atpaziSana kod@taja reprezentacija un segmenteto ro-

bezu atgtiSana, kuras ir zudusas attéla datu samazinaSanas procesa.

Attela 4.21. paradita U-Net konceptuala arhitektira (koku vainagu noseguma pétiju-
miem izmantota arhitektiira ar atSkirigu slanu izméru).

Modela uzbive lietoti:
* konvolicijas slani;
* datu apjoma samazinasanas slani, atlasot maksimalo vértibu loga ietvaros;

* datu izmera palielinasana, pievienojot dekodétaja slaniem kodétaja konvoliicijas slanu

1zvades datus.
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input
image ||
tile
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segmentation

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Att. 4.21. U-Net arhitekttra [97].

Ka neironu tikla apmacibas dati tika izmantota sliekSnoSanas darbpliismas rezultata
iegiita binara maska. Apmacibas datus veido informacija par 757.44 hektaru plasu teritoriju
Ventspils pilsétas dienvidu dala (algoritmu testéSana notiek apgabalam Ventspils ziemelu
dala). Attels pirms tikla apmacibas tiek sakelts 96 x 96 pikselu lielas dalas. Sads dalas izmérs
tika izvelets praktisku apsveérumu de] ka lielakais apjoms, kadu iesp&jams apstradat, izman-
tojot esoSos GPU un operativas atminas resursus. 75 % no apmacibas datiem tiek izmantoti
apmacibas mérkiem, bet 25 % validacijai, lai kontrol&tu iesp&jamo tikla parmacisanos.

Pétamais jautajums: ka iestatit U-Net parametrus?

Apmacibas procesa analize noradija uz epohu skaita nozimibu. Lai arT tikla ir iestra-
data izmesSana, tomér pie liela epohu skaita notiek parmacisanas (apmacibas datiem noveé-
rojama loti augsta precizitate, bet validacijas datiem ta ir zema). S7iemesla dél tikls tika

apmacits, izmantojot 80 epohas, skat. 4. 12.

ti?

izvele precizitates raditajus ietekme relativi maz.

Epohu skaits OA (%) | PA (%) fo- | UA (%) fo- | k
rest/other rest/other

600 90.7 84.8/98.1 98.3/83.8 0.81

80 91.0 85.1/98.3 98.4/84.1 0.82

Tabula 4. 12. Epohu skaita ietekme uz rezultatu precizitati.

Pétamais jautajums: kada datu kopa lauj sasniegt augstako rezultatu precizita-

Tabula 4. 13. apkopoti U-Net rezultati testa apgabalam A3. Redzams, ka datu kopas

Datu kopa OA (%) | PA (%) fo- | UA (%) fo- | k
rest/other rest/other

CIR 91.0 85.1/98.3 98.4/84.1 0.82

nDSM 91.3 96.3/85.1 88.8/94.9 0.82

CIR+nDSM 91.2 85.7/97.9 98.1/84.8 0.82

Tabula 4. 13. Dazadu datu kopu apstrades rezultatu precizitate.
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4. 6. Rezultati un diskusija

Dati

OA (%)

PA (%) fo-
rest/other

UA (%) fo-
rest/other

LC81870202014023LGNO
un hibrida klasifikacija

94.2

98.7/90.5

90.0/98.8

0.89

Globala koku vainagu nose-

85.9

96.3/76.8

78.3/96.0

0.72

guma karte [42]. Koku vaina-
gu nosegums lielaks par 50%
tiek uzskatits par saderigu ar
§1 pétijuma rezultatiem
European Commision’s
Joint Research Centre Pan-
European Forest/Non - Forest
Map 2000.

CORINE 2012 koku vainagu
noseguma karte. Pirmie skait-
liskie raditaji ietver krimajus
un pargjas klasi uz koku vai-
nagu nosegumu, otrie So klasi
neietver

80.7 87.7/74.6 75.0/87.5 0.62

84.5,85.7 | 98.9/71.1,

86.5/85.0

75.4/98.7,
83.4/87.8

0.69,0.71

Tabula 4. 14. Petijumu apgabals A2: precizitates raksturlielumi publiski pieejamam koku
vainagu noseguma kart€m un labakajiem §1 p&tijuma rezultatiem.

14. un 4.

visiem datu produktiem tika veikti, izmantojot neatkarigu testa punktu kopu, kas detalizeti

Labakie metozu rezultati apkopoti tabulas 4. 15. Precizitates aprekini
tika aprakstita nodala ’Pétitie apgabali un izmantotie dati”.

Globalo koku vainagu noseguma karSu analize paradija, ka visu So karsu kopgja pre-
cizitate ir virs 80%. Lokali pielagotie risinajumi §1 darba ietvaros uzrada augstaku precizitati.
Aptuvenais precizitates palielinajums ir 10 % salidzinajuma ar globalajiem risinajumiem.

Gadijumu studijas paradija, ka visu metozu gadijuma kritiski svariga ir satelitatt€lu
leguves sezona un atmosferas apstakli att€la ieguves bridi. Augstako precizitati iesp&jams
sasniegt, ja satelitattéli iegliti sezona bez zalas vegetacijas. Ja papildu koku vainagu nosegu-
mam planota ari purvu teritoriju klasifikacija, tad bitiski, lai nebiitu novérojama sniega sega.
Precizitati samazina izteikta diimaka att€los.

Nakamais kritiski svarigais faktors ir apmacibas datu izvéle un atlase. Zema precizi-
tate Sentinel-2B satelitattéla klasifikacija, izmantojot KNN Ventspils testa apgabalam A3 ir
skaidrojama ar to, ka apmacibas un testa dati tika sagatavoti, izmantojot divu dazadu laika
perioda loti augstas telpiskas izSkirtsp€jas att€lus. Ja apmacibas datu kvalitate ir zema, tad
hibridas klasifikacijas darbpliisma uzrada par aptuveni 10 % augstaku precizitati neka kNN,
jo apmacibas datiem $1s darbpliismas ietvaros ir mazaka loma. Hibridas klasifikacijas metodi
specigi ietekmé attélu sezonalitate, tadel §is metodes gadijuma satelitatteli sezona bez zalas
vegetacijas ir Tpasi butiski.
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Dati OA (%) PA (%) fo- | UA (%) fo- | &
rest/other rest/other

Sentinel 28.05.2017. un kNN | 73.5 77.7/68.4 75.5/71.0 0.46

Sentinel 28.05.2017. un hib- | 84.18 90.2/76.6 82.8/86.3 0.68

rida klasifikacija

SliekSnoSanas darbpliisma 92.8 91.9/93.9 95.0/90.2 0.85

TCID 89.5 83.0/91.7 97.2/82.9 0.79

U-Net un nDSM 91.3 96.3/85.1 88.8/94.9 0.82

U-Net CIR+nDSM 91.2 85.7/97.9 98.1/84.8 0.82

Globala koku vainagu nose- | 83.5 88.9/76.7 82.7/84.8 0.66

guma karte [42]. Koku vaina-

gu nosegums lielaks par 50%

tiek uzskatits par saderigu ar

§1 pétfjuma rezultatiem

European Commision’s | 83.7 87.9/78.5 83.6/83.8 0.66

Joint Research Centre Pan-

European Forest/Non - Forest

Map 2000.

CORINE 2012 koku vainagu | 83.7 (83.1) | 86.6/79.9 84.4/82.7 0.67 (0.66)

noseguma karte. Pirmie skait- (84.9/80.8) | (84.7/81.0)

liskie raditaji ietver kriimajus

un pargjas klasi uz koku vai-

nagu nosegumu, otrie So klasi

neietver

Tabula 4. 15. Pétijumu apgabals A3: precizitates raksturlielumi publiski pieejamam koku
vainagu noseguma kart€m un labakajiem §1 p&tijuma rezultatiem.

Parametru petijumi paradija, ka mezaudzes noteikSanas iesp€jas videjas telpiskas iz-
Skirtspgjas satelttatte€los ietekme mezaudzes blivums. Ar augstu parliecibas Iimeni iesp&jams
detektét meZzaudzes, kuru koku vainagu nosegums sasniedz aptuveni 60%. Ta ka koku vaina-
gu nosegums biezi korel€ ar mezaudzes kraju, tad rezultati paradija, ka ar augstu parliecibas
Iimeni iesp&jams noteikt mezaudzes, kuru kraja ir lielaka par 100 m?/ha.

Nozimigs algoritmu un darbplismu papildinajums ir parliecibas limenis. Tas gala
rezultata lauj novertet kartes uzticamibu katra piksela klases noveért€juma Iimeni. kNN par-
liecibas Itmenis viszemakais bija pikseliem, kas atrodas uz robezas starp dazadam zemes
parseguma klasém, kas izskaidrojams ar jaukto pikselu klatbiitni, ka ar1 purvu teritorijas.
Hibridas klasifikacijas ietvaros koku vainagu noseguma klases ar zemako parliecibas limeni
atbilda relativi zema blivuma audzém.

Salidzinot vidgjas telpiskas izSkirtsp&jas un loti augstas telpiskas izskirtsp&jas datu
klasifikacijas rezultatus, janem vera testa punktu atrasanas vietas. Punktiem atrodoties homo-
geénas teritorijas precizitates raksturlielumi atSkiras 10 - 20 % ietvaros, tacu augstas telpiskas
1z8kirtsp€jas dati sniedz iesp&ju daudz precizak klasificet retas mezaudzes un robeZteritorijas
starp dazadiem zemes parseguma tipiem.

Pati vienkarsaka augstas telpiskas izskirtsp€jas datu klasifikacijas metodika paradija

visaugstako kop@jo precizitati. VienkarSa sliekSnosanas darbpliisma kliidas pielauj tikai no-
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teiktos un prognozg&jamos scenarijos: 1) ta nesp€j detektet nokaltusus kokus un krimus, kas
zemaki par noteikto objekta augstuma slieksni, 2) ta kludaini izlaiz gadijumu, kad koku vai-
nagiem bez lapu noseguma spid cauri atklata augsne vai cits hloforofilu nesaturo$s materials.

TCID metode salidzinot ar sliek$nosanas darbplismu uzradija zemaku precizitati,
tacu §1 metode ir pielietojama ar1 gadijumos, kad normaliz&tais virsmas modelis nav pieejams.
Ta ka TCID izmanto vegetacijas indeksu, tad metode pielauj klidas tajos pasos scenarijos ka
sliekSnoSanas metodika.

Konvoliicijas neironu tiklu pielietojumu visvairak apgriitina lielais un precizais pa-
ligdatu apjoms, kas nepiecie$ams, lai apmacitu tiklu. Saja darba tas tika risinats, izmantojot
sliekSnoSanas darbplismas rezultatus ka paligdatus. Tas lauj sagatavot lielu datu apjomu,
tacu taja pasa laika rada risku, ka konvoliicijas neironu tikls “iemacas” kopét sliekSnoSanas
rezultatus, nekompensgjot §is darbplismas trikumus. Gadijumu izp&tes gan paradija, ka
konvoliicijas neironu tikls U-Net ar lidzvertigu precizitati atdala koku vainagu nosegumu gan
krasu infrasarkanajas ortofotokart€s, gan nDSM, gan apvienotaja datu kopa. Tas nozimé, ka
tikls ir efektivi pielietojums jebkura tipa datu apstradei un to ir iesp&jams apmacit ar1 citu

sezonu datu apstradei, kad vegetacijas indeksa sliek$nosana nav iesp&jama.
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5. Metodes atseviSku koku identifikacijai un vainagu atdaliSanai
5. 1. EksistejoSie risinajumi
Uz talizpétes datiem balstitu meza inventarizaciju iesp&jams realizet, izmantojot divas

pieejas [33]:

+ Meza inventarizacijas parametru noteik$ana pikselu Iimeni. STs pieejas ietvaros katrs
pikselis tiek apskatits ka inventariz€jama vieniba un klasifikacijas metozu palidzibu

katram pikselim tiek veikti meza inventarizacijas parametru novert&jumi.

» Vispirms tiek veikta atseviSku koku identifikacija un/vai vainagu atdaliSana. Meza
inventarizacijas parametri tiek noverteti atseviskiem kokiem un péc tam tiek sarékinata

nogabalu statistika.

Petijumi rada, ka meZa inventarizacija atsevisku koku Iiment ir precizaka neka piksela
Iimeni, tacu rezultati ir atkarigi no atseviSku koku identifikacijas un vainagu atdaliSanas

precizitates [67].

Praktiskais uzdevums
Veikt koku vainagu identifikaciju un atdaliSanu, izmantojot loti augstas telpiskas

iz8kirtsp&jas multispektralos un Lidar datus (kopigi apstradajot vai apstradajot atseviski).

Atsevisku koku identifikacija (angl. tree identification) ir koku novietojuma koor-
dinatu atrasana ar datorizétu metozu palidzibu. Talizp&tes datu gadijuma tas attiecas uz koku
vainagu virsotnu koordinatu atraSanu.

Koku vainagu atdaliSana (angl. tree delineation) nozimé koka vainaga kontiiras
lezim&Sanu un visbiezak tas ir nakamais solis pec atsevisku koku identifikacijas. Talizp&tes
datu gadijuma koku vainagu kontiira tiek ieziméeta atbilstoSi datos pieejamajai informacijai
un ne visos gadijumos tas nozimé koka vainaga projekcijas uz zemes atrasanu.

Automatizeto procediiru efektivitate koku vainagu identifikacijas un atdaliSanas uz-
devumu veikSanai ir atkariga no konkréta koka parametriem, mezaudzes apstakliem, datu
ieguves sensora veida, izSkirtsp&jas un izmantota algoritma [68].

Pasivo multispektralo sensoru gadijjuma un Lidar normalizeta virsmas modela gadi-
juma visas popularas metodes ir balstitas uz pienémumu, ka koka virsotne ir gaisaka. Lidar
datu gadijuma $is pienémums logiski seko no Lidar datu pamatkoncepcijas. Savukart mul-
tispektralo datu gadijuma, tiek pienemts, ka vainaga centrs ir gaiSaks par vainaga malam, jo
tas vairuma gadijumu tiek specigak apgaismots. Papildu tam, blivas audzes blakus esoSie
koki aptum$os vainagu malas viens otram, pastiprinot vélamo efektu. Dazam koku sugam
izpildas sakariba, ka lapas, ka aug €na absorbé vairak starojuma zalaja un tuva infrasarkana
diapazona [16].

Metodes atsevisku koku identifikacijai, izmantojot viena sensora attelus visbiezak

klasific€jamas viena no 4 kategorijam [56]:
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1. Lokalo maksimumu filtracija (angl. Local maximum filtering).

Metodes koncepcija: tiek pienemts, ka koku virsotném atbilst pikselu vértibu lokalie
maksimumi. Lokalie maksimumi tiek atrasti ”bidot” pari att€lam fikséta vai maini-
ga izm@ra logu un mekl€jot maksimalas veértibas So logu ietvaros. Ja koku vainagu
izmeri ir dazadi, tad lieli logi izraisa identifikacijas kltidas, kamér mazi logi izraisa
apstiprinajuma kludas, kuru ietvaros lieli koku vainagi tiek pieskaititi vairakas reizes.
Lokalo maksimumu filtracija tiek izmantota loti plasi gan multispektralo, gan Lidar
datu apstrade [10], [5], [114], [58].

2. Attela binarizacija (angl. image binarization)

Metodes koncepcija: peleko tonu attéls tiek parveidots par binaro attelu, kur baltie
pikseli reprezent€ koku vainagus, bet melnie reprezente fonu [52]. Koku novietojumi

tiek atrasti, meklgjot lokalas maksimuma veértibas binara atté€la priekSplana objektos.

3. Meérogu analize (angl. Scale analysis)

Metodes koncepcija: vienas att€la telpiskas izSkirtsp&jas gadijuma ir griiti noteikt at-
Skirigu izmeru koku vainagus. Mérogu analizes ietvaros attéla izskirtsp&ja tiek maksli-
gi samazinata, pielietojot att€la izlidzinaSanas metodes un pie dazadiem izlidzinajuma

Iimeniem tiek pielietota lokalo maksimumu filtracija [51], [8].

4. Sablonu salidzina$ana (angl. Template Matching)

Metodes koncepcija: att€lam tiek “’bidits pari” Sablons, kas reprezentg koka vainagu
un katram pikselim tiek aprékinats normaliz&tais korelacijas koeficients. Pikseliem,
kuros tiek sasniegta augsta korelacijas koeficienta vertiba tiek atrastas koka koordina-
tes [89], [88].

Metodes atsevisku koku vainagu atdaliSanai, izmantojot vienu datu avotu:
* Jeleju sekoSanas algoritmi (angl. Valley following) [36], [69], [53].
* Regionu audzesanas algoritmi (angl. Region growing) [10].
« Udens3kirtnes segmentacija (angl. watershed segmentation) [18], [73].

Pétijuma [55] tika salidzinati 3 algoritmi, kas balstiti uz §STm pieejam un lai ari labus rezul-
tatus sniedza visi algoritmi skujkoku gadijuma, visaugstako vainagu atdaliSanas precizitati
var€ja sasniegt ar regionu audzéS$anas algoritmu. Savukart lapukoku gadijuma neviens no
algoritmiem nesniedza apmierinoSus rezultatus.

Petijuma [ 18] tika salidzinati koku vainagu atdaliSanas rezultati Lidar nDSM modelim
(7 punkti/m? uz 0.2 m reZga) un hiperspektralo datu joslai 810 nm (uz 0.4 m rezga), izman-
tojot uz idenskirtnes segmentacijas metodes balstitu algoritmu. Petijuma apskatitas lidzigas
koku sugas ka Latvija, bet ar liclaku skujkoku ipatsvaru (Norvégija). Rezultata Lidar datos

tika atpaziti divreiz vairak koki neka hiperspektralajos, telpiskas izSkirtsp&jas atSkiribu del
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un &nu efektu del. Koku identifikacijas precizitate hiperspektralo datu gadijuma bija 28.4
%, bet Lidar datu gadijuma 48.5% . P&tjjuma autori uzsveéra, ka visas koku identifikacijas
metodes ir paredzetas domin&joso koku noteikSanai. Kvalitate ir atkariga ar no koku sugas,
jo dazadam sugam ir dazadas preferences attieciba uz augsanas apstakliem, piemeram, priedei
un eglei. Hiperspektralie dati slikti lava atdalit koka vainaga formu, it seviski, tie nesp&ja
atdalit blakus esoSus kokus. Hiperspektralajos datos tika iegiita mazaka koku vainagu izméru
variacija. Algoritmu precizitati ierobezo pikselu intensitasu variacijas vainagu iekSien€ un
vainagu atSkiramiba; kltidu palielina vainagi, kas parklajas un zemsedze [92].

Pie vienas telpiskas izSkirtspgjas ir griiti noteikt gan loti mazus, gan loti lielus koku
vainagus, tadel heterogénu mezu apstaklu gadijuma, labi noder mérogu analizes metode [9].
Merogu analizes metode 1pasi piemerot arkartigi augstas izskirtsp&jas datiem, jo zemaku
iz8kirtsp&ju vienmer ir iesp&jams iegiit, veicot interpolaciju uz citas izskirtsp&jas rezga.

Gandriz visu iepriekSminéto koncepciju rezultati ir atkarigi no algoritmu parametru
izveles, kuru optimala noteikSana biezi nav atrisinata un ir balstita uz eksperimentalu procesu
[5]. Parametru noteikSanu potenciali iesp&jams optimiz€t pievienojot papildus informaciju
koku vainagu atdaliSanas procesa, pieméram, koku augstumu [9].

Retak tiek izmantoti algoritmi, kas apstrada Lidar datus 3D formata [100], [70]. Sis
pieejas ir balstitas uz Lidar punktu klasterizaciju, pieméram, izmantojot k-means klasteriza-
cijas algoritmu.

Datu kopigas apstrades metodes, kas atbilst datu kopigas apstrades definicijai, koku
vainagu atdali$ana ir pétitas maz. Izmantotas metodes ietver datu kopigu apstradi pazimju
ItmenT un 1émumu limen.

Daudzpazimju segmentacija (angl. multifeature segmentation)darbojas pazimju Ii-
meni. Daudzpazimju segmentacijas ietvaros segmentacijas uzdevuma veiksanai tiek izman-
toti dazadu tipu deskriptori vai deskriptori, kas aprékinati no dazadiem datu avotiem. Atse-
viSku koku daudzpazimju segmentacijai petijjumos izmantoti komercialajas programmatiiras
eCognition [106], [19], [6] un ERDAS IMAGINE [62] ieklautie algoritmi. eCognition ie-
klautais algoritms ir regionu audz&$anas metode, kas ka segmentacijas novértésanas kriteriju
izmanto nosacijumu, ka pikselu vidéjo heterogenitati nepiecieSams minimizet. Heteroge-
nitate ieklauj gan spektralo, gan formas informaciju. Ka papildus parametrs metode tiek
izmantots arT mazaka sagaidama objekta izmers.

Petijuma [106] autori eCognition segmentacijas metodi pielietoja eglu audzes seg-
mentacijai, izmantojot multispektralos datus ar 25 cm izSkirtsp&ju un Lidar datus ar pun-
ktu blivumu 3-4 punkti/m?. Segmentacija tikai veikta RGB krasu att€lam un Lidar nDSM.
Labakas lietotaja defin€to parametru vertibas tika noteiktas eksperimentu rezultata. Koku
vainagu identifikacijas un atdaliSanas precizitate raksta netika apskatita, tacu tikai noverteta
koku augstuma noteikSanas precizitate izmantojot noteiktos koku vainagus. Rezultata 73%
gadijumu augstuma noteikSanas kltida bija Im robezas, 91 % gadijumu 1.5 m, 96 % gadijumu
2 m. Petifjuma rezultata tika secinats, ka izmantota metode ir loti atkariga no attéla datiem un

segmentacijas un klasifikacijas parametri netiek definéti automatiski, ne art uzrada sakaribas
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ar alometriskajiem faktoriem, ta vieta parametrus nepiecieSams atrast intensivu eksperimentu
cela.

Petijuma [62] autori secindja, ka Lidar un hiperspektralo datu kopiga apstrade seg-
mentacijas procesa uzlabo identifikacijas precizitati vidgji par 3-8 % biezas mezaudzes ga-
dijuma (samazinot nepareizi patiesas atbildes par 1 - 12 %) un 13 - 29 % retas mezaudzes
gadijuma (samazinot nepareizi patiesas atbildes par 8 -21%). Rezultata labaka identifikacijas
precizitate 70% biezam audzém un 92 % retam audzeém. Koku identifikacija tika veikta
jauktam skujkoku un lapkoku meZzam, izmantojot Lidar datus ar punktu blivumu 4.3 punkti
/m? un hiperspektralajiem datiem ar iz8kirtsp&ju 0.5 m. P&tijuma telpiska izskirtsp&ja tika
atzita par parak mazu.

Algoritmu rezultatu apvieno$ana darbojas 1émumu limeni. Koku atdaliSanas al-
goritmi tiek pielietoti katram datu avotam atseviski un rezultati tiek apvienoti. ST piecja
pirmo reizi prezentéta [68]. Atseviski koki tiek segment€ti, izmantojot ieleju sekoSanas
algoritmu gan multispektralajiem, gan Lidar datiem. Algoritms atrod lokalos minimumus
un seko tiem starp koku vainagiem. P&c tam, katram potencialajam koku vainagam tiek
veikta malu apsekoSana pulkstenraditaja kustibas virziena un parbaudits, vai forma atbilst
gaidamajai koka formai. Ja neatbilst, tad potencialais koku vainags tiek sadalits vai iznemts
no rezultatiem. Pirms algoritma pielietoSanas tiek veikta attéla izlidzinaSana ar 3x3 vid&ja
aritmétiska filtru. Atrastie koku vainagi tiek parbauditi ar nDSM vértibu palidzibu: janDSM
veértiba ir parak zema, tad segments neatbilst kokam, bet gan zemei. Galvenie pétijuma
secinajumi bija, ka uz multispektralajiem datiem balstita koku identifikacija sasniedza 80
-90 % atbilstibu ar manuali iezimétiem koku vainagiem. Segmentacija ka koku vainagus
nepareizi iezim€ koku vainagiem cauri spidoSu augsni. Tas tika noversts, izmantojot Lidar
koku augstuma novertgjumus. Lidar novertetie koku augstumi bija aptuveni par 1.3 m zemaki
ka lauka mérijumos noteiktie. Griiti segmentet retas vai parak blivas audzes.

Sada pieeja realizéta arf pétfjuma [117], apvienojot ieleju sekoSanas algoritmu re-
zultatus, kas iegiiti atseviski Lidar CHM un augstas izSkirtsp€jas QuickBird satelitatt€liem.
Autori norada, ka datu kopiga apstrade lauj uzlabot rezultatu, tacu konkréti precizitates rak-
sturlielumi netiek paraditi.

Pétijuma [45] atseviSku koku vainangu atdaliSana tika veikta, izmantojot Lidar nDSM
un metodi, kas balstita un lokalo maksimumu filtraciju un regionu audz&$anu vai Gdens-
Skirtnes segmentaciju [44]. Atrastie segmenti tiek salidzinati ar piksela limena koku sugu
klasifikaciju. Ja koka vainaga segments satur vairak ka vienu koku sugu, tad vainags tiek
sadalits pa koku sugu robezliniju.

Savukart, petijuma [90] koku sugu klasifikacija tiek izmantota, lai atrastu optimalos
ievades parametrus lokalo maksimumu filtracijas metodei, izmantojot Lidar datus.

Rezultata tika secinats, ka priedes meza inventarizacijas parametru noteikSana uz-
labojas, izmantojot aplveida filtru un multispektralos datus, savukart lapu koku gadijuma
noderigaks bija kvadratveida filtrs. Lidar un multispektralo datu kopiga apstrade uzlabo

augstuma noteikSanas precizitati.
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Apkopojot literatiiras apskata konstatétas problémas koku identifikacija un vainagu

atdaliSana, var iezZimé&t sekojoSus izaicinajumus datoriz€tajam metodém:

1.

2.

5. 2.

vitate.

Koku vainagu izméri dabiskas audzes var biit loti atskirigi neliela teritorija.

Lapu kokiem raksturiga augsta peléko tonu standarta novirze koka vainaga teritorija
gan Lidar, gan multispektralo datu gadijuma. Lapu koku vainagu formai nav raksturiga
izteikta koniska forma ka skujkoku gadijuma, Iidz ar to koka vainaga var biit vairaki

peléka tonu maksimumi, kas nav saistiti ar patieso koka virsotni.

. Koku vainagi savstarpgji parklajas un nav atSkirami p&c vizuala noveértejuma. Peleka

toni no€notajas teritorijas starp koku vainagiem ir lidzigas tumsakajiem toniem koku

vainagu iekSieng.

Lidar datu gadijuma var biit vairaki scenariji, kad Lidar pulss netrapa patiesajai koka

galotnei.
Piedavatie risinajumi

Saja apaksnodala uzskaititi promocijas darba sasniegtie rezultati un pamatota to no-

Promocijas darba rezultati atseviSku koku vainagu identifikacijai un kontiru

noteikSanai:

I.

Notesteta Sablonu salidzinasanas metode, realiz€jot Lidar un multispektralo datu kopi-

gu apstradi.

Autores zinasanu robezas, Sablonu salidzinasanas metode ir pielietota atseviski multis-
pektralajiem datiem un Lidar datiem, bet pétijumos nav apskatita metodes pielietoSana

So datu kopigai apstradei.
Veiktas Sablonu salidzinaSanas metodes modifikacijas un gadijumu izpétes, lai paraditu
modifikaciju ietekmi.

Klasiskajai $ablonu salidzinasanas metodes realizacijai ir pievienota atbilzu filtracija,

Sablonu izméru maina un iesp&ja apvienot vairaku attelu rezultatus.

. Izstradata jauna metode EATG optimalas Sablonu kopas generés$anai, izmantojot evo-

lucionaro algoritmu pamatidejas.

S13ablonu generésanas metode atikiras no citam ar to, ka ta neizmanto ieprieks defing-
tus koku vainagu un att€lu geometrijas parametrus, bet konstrué $ablonus, izmantojot
apmacibas datu kopu. Metodes unikala iezime ir optimizacijas process Sablonu vei-
doSanas procediira, kas lauj noteikt optimalu Sablonu kopu, balstoties uz precizitates

novertejumiem.

Izstradata jauna metode koku vainagu atdaliSanai, izmantojot Lidar un multispektralo

datu kopigu apstradi. Metodes pamatideja ir atdalit koku vainagus, izmantojot dazadu
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datu analizi, balstoties uz pien€mumu, ka apvienoti rezultati ir precizaki neka viena

datu avota rezultati.

Metode no lidzigam koncepcijam atskiras ar iesp&ju ieklaut neierobezotu attelu skaitu
(tai skaita diskretu att€lus ka koku sugu klasifikacijas rezultatus) un triskarsu rezultatu
korekciju. Metode darbojas efektivak salidzinot ar Mask R-CNN risinajumu, jo ta sp&j
apvienot loti daudzu att€lu sniegto informaciju un ta izmanto pienémumu, ka koku

vainaga formai ir jabut apalai.

5. Latvijas meZu apstaklos notestéta konvoliicijas neironu tiklu pielietoSana koku vainagu

atdaliSanai.

6. leprieks minétajam metodém veikti pétijumi par multispektralo un Lidar datu kopigas

apstrades lietderibu.

So gadijuma izp&su novitate ir saistita ar koku identifikaciju un vainagu atdali$anu sa-
rezgitos meza augSanas apstaklos, izmantojot Lidar un multispektralo datu savstarpgji

papildinoso informaciju.
5. 3. Precizitates novértéSana

Ka jebkura cita talizpetes datu pielietojuma joma, pilnigi objektiva precizitates no-
vertéSana nav iesp&jama [30]. lesp&jams tikai datoriz€to metozu salidzinajums ar atseviskos
parauglaukumos veiktiem mérfjumiem. Ideala gadijuma parauglaukumiem ir jareprezente
nozimigakie koku vainagu raksturlielumi konkrétaja teritorija un lauka merijumos jaregistre
pilnigi visi koki parauglaukuma. Koku novietojuma koordinates parasti nosaka ar augstas
precizitates GPS mérjjumiem.

Problematiskaka ir datu ievaksana koku vainaga formas precizitates parbaudei. Vai-
ruma gadijuma paligdati tiek iegiiti cilvékam ar roku, péc vizuala novert€juma ieziméjot koka
vainaga formu.

Saja pétijuma paligdatu kopu veido:

1. AtseviSku koku vainagu daudzstiiri. Atkariba no datu pieejamibas iesp&jams iz-
mantot lauka mérfjumos noteiktas koku atraSanas vietu koordinates vai ar1 daudzstiirus
sagatavot, vadoties tikai péc vizuala novért€§juma. Koku vainagus &rti saglabat .SHP
datn€, kur katram koku vainaga daudzstiirim ir pieskirts unikals numurs. Turpmak

teksta Sie daudzstiiri tiks saukti par references daudzsturiem. Piemé&ru skatit att. 5.1.b.

2. Maska, kas norada, kuros apgabalos noteikti neatrodas koku vainagi. Ja referen-
ces daudzstiiri pilniba nosedz testa apgabalu, tad So masku iesp&ams &rti aprékinat,
atnemot no testa apgabala maskas masku, kas iezimé references daudzsttrus. Ja re-
ferences daudzstiiri nenosedz visu testa apgabalu, tad nepiecieSams atseviSska maska
iezImét teritorijas, kuras precizitates raksturlielumi netiks rékinati un atnemt So masku

no iepriekSminétas attelu starpibas. Pieméru skatit att. 5.1.c.
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Att. 5.1. a) Testa apgabala robezas ir iezimétas ar zalu liniju, bet punkti parada atsevisku koku
novietojumu saskana ar GPS mérijjumiem. Punkti iekrasoti atkariba no koka sugas grupas:
sarkana - skujkoki, zala - lapkoki, dzeltena - nokaltusie koki. b) Att€lam 5.1.a pievienoti
references daudzstiiri, kas iekrasoti atbilstosi to unikalajiem numuriem. c) Teritorijas, kuras
neatrodas koku vainagi ir iekrasotas sarkana krasa.

Datorizetas metodes koku vainagu identifikacijai rezultata izvada punktu kopu P,
kura satur koku atrasanas vietu koordinates.

Izmantojot paligdatu kopu, kliidas koku identifikacija raksturo apstiprinajuma klida
(nepareizi patieso atbilZzu skaits) un identifikacijas klida (neidentificéto koku skaits).

Kludu aprekinu definéSanai tiks pievienots apzim&ums R - patieso koku koordinasu
kopa. Kopa satur i-ta koka R; kartes projekcijas koordinates (x;, y;). STkopa var tikt iegiita
lauka mérijjumos vai ar1 aprekinot references daudzsttiru centroidu koordinates.

Punkti no kopam P un R tiek savienoti, atrodot P kopas tuvako punktu kopas R
punktam, saskana ar Eiklida distanci att€la koordinatu telpa. Abiem savienotajiem punktiem
ir jaatrodas viena references daudzstiirt. Tikai viens kopas P punkts drikst biit savienots ar
konkrétu R kopas punktu un abas kopas var bt punkti, kam atbilstosas saites nav atrastas.

Identifikacijas klida (angl. omission error) raksturo, cik procenti no testa apgabala
esoSajiem kokiem nav identificéti. Identifikacijas kliidu parasti izsaka procentos un tas teo-
rétiskas robezas ir [0%,100%], kur 0% nozimé, ka visi koki testa apgabala ir atrasti pareizi,
bet 100 % nozimgé, ka neviens koks testa apgabala nav identificéts.

Identifikacijas klidu aprékina sekojosi:
e, = N,/ Ny * 100, (5. 1)

kur N, ir punktu skaits no kopas R, kas nav savienoti ne ar vienu punktu no kopas P.t.i.
neidentific€to koku skaits testa apgabala.
N, - kopgjais koku skaits testa regiona, kopgjais kopas R punktu skaits.
Apstiprinajuma kltda (angl. commission error) raksturo, cik daudz citi objekti, kas
nav koki tiek atpaziti ka koki un, cik daudzos gadijumos lielaki koku vainagi tiek identificeti
ka vairaki koki. Zemaka apstiprinajuma kltidas robeza ir 0%, kas nozZimg, ka nav nepareizi
patiesu atbilzu, bet augs€ja robeza nav teorétiski ierobezota, jo iesp&jama situacija, ka nepa-

reizi patieso atbilzu skaits ir lielaks par koku skaitu testa apgabala.
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Apstiprinajuma kludu aprékina sekojosi:
e. = (N.)/ Ny % 100, (5.2)

kur N, - punktu skaits kopa P, kuri nav savienoti ar ne ar vienu punktu no kopas R;
Precizitates indekss (angl. Accuracy Index, Al) apvieno apstiprindgjuma un identifi-

kacijas kladu:

AI(%) = (N; — (N. 4+ N,))/N, * 100 (5.3)

Ja precizitates indekss divam gadijumu izp&tém ir vienads, tad nepiecieSams pieverst
papildus uzmanibu apstiprinajuma un izlaiSanas klidam. No praktiska viedokla ieteicams
izveleties gadijumu ar mazako apstiprinajuma klidu. Metodes visbieZak neidentificE maza
izm@ra kokus, kuru krajas vertiba ir relativi maza un bitiski neietekmé automatizetas meza
inventarizacijas rezultatus. Savukart augsta apstiprinajuma kliida var sniegt nepatiesus krajas
novertéjumus.

Sajﬁ darba precizitate ertibas labad tiek raksturota ar N,,, N., N, = N, — N, un Al
raditajiem.
rastajiem daudzstiiriem un references daudzstiiriem, kas ieziméti manuali.

Katram paligdatu daudzstirim tiek mekléts metodes daudzstiiris, kur§ parklajas ar
references daudzsturi vislielakaja méra. Ja tads metodes daudzstiiris tiek atrasts, tad tiek
aprekinats laukums, kada daudzsturi parklajas A,yeriap- ParklaSanas laukums tiek pétits

attieciba pret references daudzstiira laukumu A,.;; un metodes atrasta daudzsttira laukumu
Am,i:

Orefi = onerlap,i/Aref,ia (5 4)

Om,i = onerlap,i/Am,i~ (5 5)

Lielumi o,.¢; un o,,; tiek apkopoti, saskaitot, cik daudz koka vainagu ierindojas
sekojosas parklasanas kategorijas: 1) 1% - 19% parklaSanas, 2) 20% - 39% parklaSanas,
3) 40% - 59% parklasanas, 4) 60 % - 79%, 5) 80% - 100 %.

Papildu kategorijam iesp€jams izmantot ar1 vid€jo laukumu starpibu, lai raksturotu

atSkiribas starp koku vainagu izmé&riem:
Ny

Ey = Z(’Aref,i - Am,z‘)/Nt (5 6)

=1
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5. 4. AtseviSku koku identifikacija
5. 4. 1. Sablonu salidzina$anas metode un tas papildinajumi

Sablonu salidzina$anas metode (angl. Template Matching, turpmak teksta TM) ir
viens no biezak izmantotajiem risinajumiem atsevisku koku identifikacijai augstas telpiskas
1z8kirtsp€jas datos [56].

Sablonu salidzinasanas metodes pamatideja (skat. 5.2.) ir pikseli pa pikselim attelam
’parvietot pari” Sablonu un mekl&t Sablona novietojumus ar vislielako sakritibu starp Sablonu
un att€la apakSapgabalu [89].

Sablons (angl. template) ir parauga attéls, kur§ raksturo, ka koku vainags izskatas
talizpetes datos pie konkretiem attéla ieguves apstakliem un konkrétas koku sugas, koka

vainaga izméra un citiem parametriem.

1. Sablons, kas reprezenté koka 2. Katrai piksela atrasanas 3. Korelacijas koeficienta attéls
vainagu tiek parvietots pari vietai tiek aprékinats tiek sliekSnots, izmantojot
talizpétes attélam normalizétais korelacijas sliekSna vértibu T

| koeficients

Sliek8nots korelacijas

Sablons - koeficienta attéls

— — T N (X
I' t ¥ * 0.4

*'--:qI: r 0.2

- L
s - ' 1.1 -l o mp
. & e iy 0.2
-0.4
-0.6
Aerofotografija tuva Normalizéta korelacijas

infrasarkana diapazona koeficienta attels

4. Katras binara attéla savienotas
komponentes piksela novietojums

ar lielako korelacijas koeficienta vértbu
tiek uzskatits par koka virsotnes
punktu

Rezultats (atrastie koki iezZiméti
ar sarkanu krasu)

Att. 5.2. Sablonu salidzinasanas metodes vispariga shéma.

TM metodes rezultats ir punktu saraksts, kas apraksta atsevisku koku virsotnu po-
tencialas atraSanas vietas. TM metodes veiktsp€ja precizitates un skaitloSanas laika zina ir
atkariga no Sablonu izvéles. Divas biezak sastopamas pieejas koku vainagu Sablonu sagata-
voSana ir modeléSana un parauga koku vainagu atlasiSana ar roku.

Manuala atlasiSana nodroSina Sablona piemérotibu konkrétajam datu komplektam
[59], bet ir aktuals jautdjums ka atlasit reprezentativakos koku vainagus, lai nodrosinatu
augstako iesp&jamo precizitati un izvairitos no Sablonu redundances.

Modelésana aiztaupa nepiecieSamibu péc cilvéka manuala darba, bet tai ir nepie-

cieSami plasi ievades dati par att€la ieguves apstakliem un koku raksturlielumiem, kuri var
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nebit pieejami. Pollock darbos [88, 89] tika konstruéts sint&tisks, visparigs attela Sablons,
kas ieklava gan geometriskos, gan radiometriskos atsevisku koku parametrus. Sablons tika
generéts nemot vera atsevisku koku vainagu trisdimensionalo aprakstu, sensora geometriju,
ainas apgaismojuma Itmeni, sakaribas starp ainas apgaismojumu un koku vainagu un sensora
sanemto apgaismojumu. Larsen darbos [66, 64] tika uzlabots Pollock modelis ieklaujot Sab-
lona ar1 fonu, kursa tika simul€ts atstarojums no fona objektiem ka koku vainagu €nas. Larsen
prezent€ja ar1 Sablonu optimizacijas metodi, maksimizgjot pareizi noteiktos koku vainagus.
Sablonu optimizacija ieklava optimala izméra un eliptiskas robezas formas noteik$anu.

Pétijuma [65] TM metode tika salidzinata ar vél seSam citam metodém dazados meza
augsanas apstaklos un tipos. TM metode paradija priekSrocibu starp citam metodém sarezgitu
meza augSanas apstaklu un sensora - skata geometrijas gadijuma.

Promocijas darba ietvaros TM tika papildinata ar sekojoSiem parametriem un papildus

metodém:

1. Parametrs D,,;, nosaka tuvako iesp&amo attalumu starp diviem koka virsotnu pun-
ktiem. Sis parametrs tiek lietots TM procediiras beigas. Tiek apskatita katra punkta
apkartne radiusa D,,;,. Ja Saja apkartné tiek atrasti vairaki TM noteiktie virsotnu
punkti, tad tiek atstats tikai punkts ar augstako korelacijas koeficienta vértibu, bet
pargjie tiek izdzesti.

2. Parametrs T E;,. lauj mainit Sablona atteéla izmérus TM procesa laika, izmantojot
attelu pardiskretizaciju.

3. Vairaku slanu attelu (t.sk., vairaku avotu datu) apstrade, izmantojot attelu aritmétiku.

4. Vairaku slanu attelu (t.sk., vairaku avotu datu) apstrade, izmantojot datu apvienoSanu

pazimju Itmen.

5. Sablonu gener&$ana, izmantojot apmacibas datu kopu un evolucionaro algoritmu pa-

matidejas.

Ievades dati: im - vienas vai vairaku frekvencu joslu pelektonu attels (N x M x f);
templates - Sablonu kopa, Sabloniem jasatur tikpat daudz frekvencu joslas ka im.

Metodes iekSejie parametri: 7, - slieksnis normalizéta korelacijas koeficienta
sliekSnoSanai (const.); D,,;,, - mazakais atlautais attalums starp divam koka virsotném

(const.); T'Eg;,. - Sablona izmé&ru izmainu proporcijas (vektors).

Sablonu salidzinaSanas metode tiek realiz€ta Cetros visparigos solos.

1. Sablonu kopas izveide.

Sablons ir visparinats paraugs ka koka vainags izskatitos konkrétajos talizpétes atté-

los pie noteiktiem att€lu ieguves apstakliem un meza raksturlielumiem. Parasti viens
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Sablons nespgj gana precizi raksturot meza audzi (ja vien ta nav viena vecuma plan-
tacija), tadel tiek izmantotas Sablonu kopas. Ta ka Sablona mérkis ir simulét koku
vainagu konkrétos talizpetes datos, tad Sabloni lielakoties ir unikali katram taliz&tes
datu komplektam. Vienkar$akais Sablonu kopas sagatavosSanas veids ir atlasit koku
vainagu $ablonus manuali, ar roku no apstradajama attéla. Sablonu kopai vajadzétu
ietvert biezak sastopamas koku sugas un ar1 biezak sastopamos koku vainagu izmé-
rus. Tadgjadi efektivas Sablonu kopas atrasana prasa ieprieks€jas zinasanas par testa

teritoriju.

Ja tiek izmantoti vairaki Sabloni, tad nakamie divi soli tiek izpilditi katram Sablonam
atseviski un rezultati tiek apvienoti p€dgja solt. Algoritms tika papildinats ar iesp&ju
Sablonus palielinat un samazinat “maksligi”, izmantojot att€lu pardiskretizaciju un
tuvaka kaimina interpolaciju [35].

2. Normalizéta korelacijas koeficienta aprekinasana.

Atbilstiba starp $ablonu w un attéla regionu f tiek aprékinata, izmantojot normaliz&to

korelacijas koeficientu:

o) = (8 — @A sy +H) - Jy)
Vil ) = 0P S [F (@ + 5,y +1) = fu)?

kur w - Sablona vidgja pikselu vértiba;

(5. 7))

[y - attela pikselu vid&ja vertiba regiona, kas parklajas ar Sablonu w.
s, - summeésanas mainigie, kas izveleti ta, lai attels un Sablons parklatos.

Normalizéta korelacijas koeficienta vértiba var bit intervala [—1, 1] un augsta koefi-
cienta vertiba norada un labu atbilstibu starp atteélu f un Sablonu w, kas centréts attéla

f koordinatés (z, y).

Sablonu salidzinasanas metodi iesp&jams pielietot arT vairaku slanu attéliem. Vaira-
ku slanu gadijuma normaliz&tais korelacijas koeficients tiek aprékinats katram att€la
slanim ar katra Sablona atbilstoSo slani un rezultata korelacijas koeficientu atteli tiek

savstarp€ji saskaititi un izdaliti ar slanu skaitu.
Attelu kopiga apstrade tika testéta art gadijumam, kad att€li tiek apvienoti mérjjumu
jeb pikselu liment:

FusedIml = (NIR+nDSM)/2, (5. 8)
kur NIR - tuva infrasarkana diapazona attels,
nDSM - normalizgtais virsmas modelis.
Sada veida apvienotu attelu iespgjams lietot tapat ka jebkuru viena slana attélu, protams

nemot vera faktu, ka ar1 Sabloniem ir jabiit atlasitiem no apvienota attéla.

3. Koku virsotnu atrasana.
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Korelacijas koeficienta attels tiek parveidots binaraja attela (slieksnots), lai noteik-
tu att€la apgabalus ar vislabako atbilstibu, izmantojot empiriski noteiktu slieksni 7.
Slieksnis T’, ir vissvarigakais TM metodes ieks€jais parametrs, kas nosaka Ilidzsvaru

starp nepatiesi identific€tiem objektiem un objektu izlaiSanu.

Kad korelacijas koeficienta attels ir parveidots binaraja att€la, tam tiek veikta savienoto
komponenSu identifikacija, lai atdalitu atseviSkus priekSplana objektus. Koka virsot-
nes koordinates ir katras savienotas komponentes korelacijas koeficienta maksimuma

atraSanas vietas koordinates.

4. Rezultatu filtracija.

Ja tiek izmantoti vairaki Sabloni, tad vienu un to pasu koku vainagu iesp&jams identi-
ficet ar vairakiem Sabloniem. Tadgjadi vienam koka vainagam metode atrod vairakus
savstarpgji nedaudz nobiditus virsotnes punktus. Sadi punkti tiek iznemti, izvéloties
vienu punktu un apskatot ta tuvako apkartni D,,in pikselu radiusa. Ja apkartné at-
rodas vairaki punkti, tad rezultatu kopa tiek atstats punkts ar visaugstako korelacijas
koeficientu, bet pargjie punkti tiek izdzesti.

Pirmie Sablonu salidzinasanas metodes rezultati tika apkopoti zinatniskaja raksta [39].

Saja nodala apskatiti rezultati vienkarsai $ablonu atlasi$anas metodei, kuras ietvaros
Sablonam netiek nonemts fons. Sabloni atlasiti, iezim&jot ar roku vélamos koku vainagus un
izgriezot tos QGIS, izmantojot riku GDAL Clipper.

P&tamaja apgabala A1 no 277 kokiem bija 55 priedes, 68 egles, 96 bérzi, 34 apses un

15 ozoli. Koku vainagu izméru statistika apkopota tabula 5. 1.

Koku | Vidgjais | G stan- | Min G | Max G | Vidgjais | Do | Min Max
suga | G darta Drown | stan- Derown | Derown
novirze darta
novirze

Priede | 14.4 10.3 4.8 75.2 4.7 1.4 2.5 11.0
Egle | 20.4 11.2 6.0 65.0 5.6 1.4 3.5 10.5
Bérzs | 22.3 13.9 5.8 73.0 5.9 1.8 3.0 11.0
Apse | 40.7 24.8 8.5 110.0 8.0 2.6 3.5 14.5
Ozols | 44.8 47.6 10.25 200.25 | 8.1 4.1 4.50 21.00

Tabula 5. 1. Koku vainagu raksturlielumu statistika p&€tamajam apgabalam Al: G -
references koka vainaga izmérs; D, - references koka vainaga diametrs.

Ta ka visu testa apgabalu datus ietekméja nesistematiskas nobides starp Lidar nDSM
un multispektralajiem datiem, tad Sablonu kopas tika atlasitas péc vizuala noveért€§juma. Vi-
zuali novertgjot tika nemtas véra biezas sastopamas koku sugas un koku vainagu geometriska
sakritiba starp Lidar un multispektralajiem atteliem.

Parametru testiem $abloni tika atlasiti ka taisnstairveida attéla regioni bez fona no-
nemsanas.

Petamais jautajums: ka izveleties sliekSna 7’, vértibu?
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Att. 5.3. Sabloni, kas izveleti péc vizuala novértgjuma.

Slieksnis 7', nosaka, cik augstas korelacijas koeficienta vertibas tiek atlasitas ka po-
tencialie koku vainagu novietojumi. Ja sliekSna vertiba ir augsta, tad tiek atlasitas labakas
atbilstibas starp attéla regioniem un Sablonu. Rezultata ir mazak nepareizi patiesu atbilzu,
tau daudzi koku vainagi tiek izlaisti. Ja sliekSna vertiba ir zema, tad iesp&jams sasniegt

augstaku identifikacijas precizitati, tacu palielinas nepareizi patieso atbilzu skaitu.

T, Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
N, (gab.) N, kluda N, dekss (AI) %

0.5 187 80 44 55.2

0.55 167 110 26 50.9

0.6 133 144 13 43.3

0.65 92 185 5 31.4

0.7 46 231 2 15.9

0.75 18 259 0 6.5

Tabula 5. 2. SliekSna 7, ietekme apgabala Al datu komplektam un NIR att€lam. Kopa 277
koki.

Izveloties sliekSna vertibu ir nepiecieSams veikt eksperimentalus testus un izveleties
sliekSna vertibu nemot vera ne tikai Al, bet arT apstiprinajuma kladu.

Optimala sliekSna vertiba pétitajam datu komplektam bija 7', = 0.6. Lai arT Al ir
augstaks pie 7', = 0.5, tomér meZa inventarizacijas vajadzibam bitiskaka mazaka apstipri-
néjuma kluda.
starp 2 koku virsotném?

Lietojot vairakus Sablonus vai viena Sablona vairakus izme@rus iesp&jamas vairakas
identifikacijas atbildes vienam un tam pasam koka vainagam. Rezultatus filtrgjot, $adi punkti
tiek nonemti, apskatot apkartni, kuru nosaka minimala atlauta distance starp kokiem metros
Din.

Labaka atlauta minimalas distances veértiba ir vienada ar koku vainagu vidgjo radiusu.

Pétamais jautajums: ka Sablonu skaita palielina$ana ietekme precizitati?
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D, (metros) Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprindjuma | Precizitates in-
N, (gab.) N, kluda N, dekss (Al) %

1 162 115 63 35.7

3 152 125 19 48

5 98 179 9 32.1

Tabula 5. 3. Minimalas atlautas distances ietekme p&tamajam apgabalam A1 un NIR atteélam.
Sablonu skaits: 4. Kopa 277 koki.

Sis gadijuma izpétes ietvaros tika pétita atsevisku Sablonu ietekme uz kopgjo koku

identifikacijas precizitati.

Sablonu numuri | Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
N, (gab.) N, kluda N, dekss (Al) %

Priede 136 141 16 433

Egle 43 234 1 15.1

Priede, egle 145 132 17 46.2

Berzs 16 261 0 5.7

Apse 37 240 1 13.0

Visi 4 sabloni 152 125 19 48.0

Tabula 5. 4. Sablonu izvéles ietekme p&tamajam apgabalam A1 un NIR attelam. Kopa 277

koki.

Sablona izvéle ir kritiski svariga. Veiksmigi izv€loties Sablonu, ar viena Sablona

palidzibu iesp€jams sasniegt augstu precizitati ka priedes Sablona gadijuma. Savukart, ne-

veiksmiga Sablona izvéle nelauj izmantot TM metodes augsto veiktsp&ju precizitates zina.

Jo vairak Sablonu tiek izmantoti, jo augstaka precizitate, tacu ievérojami tiek paildzinats ar1

skaitloSanas laiks. Tadel ir butiski noverst Sablonu redundanci.

Petamais jautajums: vai §ablonu izméra maina ietekmée precizitate?

Sablonu izmérus iesp&jams mainit arT digitali palielinot vai samazinot attlu.

Izméra maina | Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
(%) N, (gab.) N, kluda N, dekss (AI) %
Bez izméra iz- | 152 125 19 48.0

mainam

75:100 205 72 53 54.8
50:75:100 177 100 96 34.7

100:125 155 122 25 46.9

100:150 156 121 22 48.4
75:100:150 200 77 53 53.1

Tabula 5. 5. Izm@ru mainas ietekme pétamajam apgabalam A1l un NIR att€lam. Kopa 277

koki.

Sablona izméra mainiSana TM procesa laika, izmantojot att€lu palielinasanu vai sa-

mazinasanu kopuma pozitivi ietekme precizitati. Ja Sablons ir mazs, tad uzmanigi ir japielieto
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Sablona izm@ra samazinasana, jo mazakiem Sabloniem ir tendence producét vairak apstipri-
najuma kladu.

Pétamais jautajums: ka rezultatus ietekmée datu avota izvele?

Tabula 5. 6. apkopoti precizitates aprékini, izmantojot dazadus datu avotus. Datu
kopiga apstrade tiek realizéta divos veidos: a) Sablonu salidzinaSanas metode tiek pielietota
vairaku joslu att€lam, ka aprakstits iepriek$€ja nodala, b) vairaki attéli tiek apvienoti ar att€lu

aritmétikas palidzibu.

Apstradajamais | Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
attels N, (gab.) N, kluda N, dekss (AI) %
NIR 205 72 53 54.8

nDSM 152 125 104 26.7

Fused NIR & | 178 99 91 31.4

nDSM

NIR + nDSM (2 | 225 52 50 63.2

slanu attels)

Tabula 5. 6. Datu avotu ietekme testa apgabalam Al. 7,=0.6, D,,;, = 3. Kopa 277 koki.

Datu kopiga apstrade lava biitiski paaugstinat precizitati, tacu janem véra, ka testa
apgabala A1 aerofotografijas ir iegiitas pie Tpasi koku detekteSanai piemérotiem apstakliem.
Ja attela noverojams izteikts reljefs un attéli iegtti pie zema Saules augstuma lenka, tad
tas var€tu butiski palielinat peleko tonu variacijas un noteikSanas precizitati pat pasliktinat.
Papildu tam, datu kopigo apstradi nepiecieSams realizet, izmantojot vairaku frekvencu joslu
att€lu, nevis att€lu, kura NIR un nDSM apvienoti mérijjumu limeni. Tacu rezultatus loti

biitiski nosaka Sablonu kopas izvéle.

5. 4. 2. Sablonu sagatavo$ana, izmantojot evolucionaro algoritmu EATG

Gadijumu izpétes ieprieks€ja nodala paradija, ka precizitati visnozimigak ietekme
Sablonu izvéle, tadel ir aktuals jautajums, ka pareizak izveleties Sablonus un cik daudz Sab-
lonu nepieciesami, lai efektivi veiktu koku identifikaciju?

Saja nodala tiks prezentéta jauna pieeja optimalai $ablonu izveidei, izmantojot (1+1)
evolucionaro algoritmu (EA).

Piedavatajai pieejai nepieciesams paligdatu komplekts. Sablonu generésana tiek uz-
skatita par optimizacijas uzdevumu, kura laika tiek maksimizets koku identifikacijas preci-
zitates indekss Al attieciba pret paligdatu kopu.

Evolucionarie algoritmi ir bieZi izmantotas metodes optimizacijas problému risinasa-
nai, kuram analitisks atrisindjums nav iesp&jams. EA pieeja realiz€ evoliicijas teorijas idejas,
imitgjot paaudZu nomainu un individu mutacijas apkartnes faktoru ietekme.

(1+1) evolucionarais algoritms ir viena no vecakajam un vienkar$akajam evoliicijas
stratégijam optimizacijas uzdevumu risinasanai. Algoritma ietvaros viens Vecaks tiek modi-
ficets, lai izveidotu Pécnacéju. Saskana ar fitnesa funkciju, tiek izvelets vai nu Vecaks vai
Peécnacéjs ka Vecaks nakamaja iteracija. Iteracijas tiek turpinatas tik ilgi lidz tiek sasniegts

apstasanas kriterijs, kas visbiezak ir saistits ar fitnesa funkciju.
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(1+1) EA ideja var tikt paplasinata Sablonu noteik$anas uzdevumam sekojosa veida:

1. Genergjam pirmo Sablonu ka loti visparinatu koka vainaga att€lu un nosaucam to par

Vecdaku.
2. Gener&jam Pécnacéju, pievienojot Vecakam Gausa troksni.

3. Izvelamies labako Sablonu starp Vecaku un Pécndcéju saskana ar fitnesa funkcijas

vertibu.

4. Labakais Sablons kliist par jauno Vecdku un soli 2. -4. tiek atkartoti tik ilgi [idz tiek

sasniegts apstasanas kritérijs.

Sis koncepcijas demonstracijai vispirms tiks izmantots vienkarss piemérs. Attéla 5.4.
paradits vienkarss pel€ko tonu att€ls. Uzdevums ir generét Sablonu péc iesp&jas lidzigaku
pieméra att€lam, izmantojot Gausa trokSna att€lus, kas ir tada pasa izméra ka piemera attéls
un pécnacgju paaudzes. Fitnesa funkcija ir normalizeta korelacijas koeficienta vertiba starp
pieméra att€lu un potencialo Sablonu attéla vidus punkta. Jo augstaka korelacijas koeficienta
vertiba, jo labaka atbilstiba starp piemeéra att€lu un Sablonu. Katra iteracija, ja korelacijas
koeficienta vertiba ir augstaka Pécndcéjam, tad tas tiek uzskatits par labaku un klast par
jauno Vecaku, kuram atkal tiek pieskaitits Gausa troksna att€ls. Ja Vecaks ir labaks saskana ar
fitnesa funkciju, tad tam tiek pieskaitits Gausa troksna attéls un tiek veidots jauns Pécndcéjs.
Attela 5.4. redzams, ka pec 50 000 iteracijam ir izveidots lidzigs Sablons pieméra att€élam

(fitnesa funkcijas vertiba ir 0.85), izmantojot tikai Gausa troksna attelus.

a)

Att. 5.4. Vienkar$s metodologijas piemé@rs. a) Pieméra attéls. b) Vecaks pirmaja iteracija. c)
Vecaks 10 000. iteracija, d) Vecaks 50 000. iteracija.

Metodes ievades dati un iekS€jie parametri: f - peleko tonu attéls (viena vai
vairakas frekvencu joslas);

paligdati fitnesa fukcijas vertibas aprékinasanai;

a - generéjama Sablona matricas rindinu un kolonnu skaits (tiek gener&ti kvadratveida
Sabloni);

o - Gausa filtra standarta novirze pirma Sablona izveidei;

Onoise - Gausa troksna standarta novirze;

s - apstasanas kriterijs: iteraciju skaits, kad Vecaka Sablons nav mainits.
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Fitnesa funkcija

Ka fitnesa funkcija tiek izmantots precizitates indekss Al, kura veértiba tiek maksimi-
z€eta.

Sablona izveide pirmaja iteracija

Vecaka Sablons (1) tiek izveidots, simul&jot koka vainaga formu, izmantojot Gausa

filtru ar izmeéru a X « un standarta novirzi o:
_ 9.2 2
e 2a* /20

- SSS e 20%/207

P&cnacgja Sablons P tiek izveidots, pieskaitot Vecaka Sablonam V' Gausa troksni ar vid€jo

1% (5.9.)

veértibu nulle un standarta novirzi o,,,s.. Jo lielaka standarta novirze, jo spécigaks troksnis

tiek pievienots attélam. Gausa troksnis tiek generéts, izmantojot izteiksmi:

(2) = —— e 10
zZ) = (& onoise) 5 .
be ) Onoise 2 ( )

kur 2 - peleka tona vértiba no peléko tonu skalas;

i - troksSna vidgja vertiba, Sajas studijas © = 0. TM metode tiek pielietota, izman-
tojot Sablonus V' un P un abu $ablonu rezultati tiek salidzinati, izmantojot fitnesa funkciju.
Sablons ar augstaku fitnesa funkcijas vértibu (tiek veikta maksimizacija) tick uzskatits par
labaku un klist par Sablonu V' nakamaja iteracija.

Sablons P atkal tiek izveidots, pieskaitot Gausa troksni ablonam V. Iteracijas tiek
partrauktas tad, kad Sablons V' ir palicis nemainigs noteiktu iteraciju skaitu. Ja Sablons netiek
mainits vairakas iteracijas, tad var pienemt, ka labaku Sablonu nav iesp€jams atrast.

[zmantojot So metodologiju iesp&jams generét vairakus Sablonus. Kad viena Sablona
aprékinasana sasniedz apstasanas kriteriju, tad tie koki, kurus bija iesp&jams atrast, izmanto-
jot So Sablonu, tiek iznemti no paligdatu kopas un procediira atkal tiek atkartota, lai atrastu
nakamo $ablonu. Sada procediira nodrosina to, ka pirmais Sablons bis visefektivakais, t.i.,
ta bus visparigaka koka vainaga reprezentacija, bet pargjie Sabloni saks pielagoties specifis-
kakiem koku vainagu raksturlielumiem attela.

Pétamais jautajums: ka EATG apstasanas Kriterijs ietekmé AI?

Tabula 5. 7. apkopoti precizitates indeksi, lietojot dazadu iteraciju skaitu bez Sablona
mainas ka apstasanas kritériju. Rezultatus ietekm& EATG metodg iestradata troksna gadiju-
ma raksturs, tau pie augstaka iteraciju skaita pirmais Sablons tiek veidots ka visparigaks.
Turpmakajos testos viena slana att€lam apstasanas kritérijs tiek iestatits ka 250.

Attela 5.5. redzami EATG veidotie $abloni tuva infrasarkana att€lam.

Petamais jautajums: kadi ir EATG rezultati dazadam datu kopam?

Tabula 5. 8. apkopotie rezultati parada, ka EATG visefektivak darbojas NIR attéla
gadijuma, paaugstinot precizitates indeksu par aptuveni 12%, ierobezojot apstiprinajuma

kludas. Veiksmigais pielietojums tiesi NIR attéla gadijuma varétu biit izskaidrojams ar koku
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Iteraciju Al pirmajam Sablonam | Al 5 Sabloniem
skaits bez

Vecaka Sablona

maini$anas

50 33.2 48.4

100 40.8 49.5

150 41.5 46.6

200 35 52.35

250 49.46 54.87

Tabula 5. 7. EATG veidoto Sablonu precizitates indekss atkariba no apstasanas kritérija.

i

)
b

FrE Y
Ko L.
| e
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Att. 5.5. EATG apréekinatie 5 Sabloni, ja apstaSanas kriterijs ir 100 iteracijas bez imainam.

vainagu vizualo trok$painibu NIR attéla, kas logiskak pamato Gausa trok$na izmanto$anu

Sablonu generésanas procesa.

Datu kopa Al 1.| N.1.8ab. | N, 1. 8ab. | AI58ab- | N, 5 8ab. | N, 5 sab.
Sablo- loniem
nam
NIR 49.46 9 131 54.87 21 104
nDSM 343 5 177 38.99 19 150
(NIR+nDSM)/2 37.9 6 166 459 128 22
NIR+nDSM atse- | 24 3 205 29.2 3 193
viskos attéla sla-
nos

Tabula 5. 8. EATG veidoto Sablonu precizitates indekss atkariba no izmantotas datu kopas.
Apstasanas kriterijs: 250 iteracijas bez Sablona mainas viena slana attéla gadijuma, 600
iteracijas bez Sablona mainas divu slanu attélam.

Petamais jautajums: ka EATG rezultatus ietekmé Sablona izméra izmainas?

EATG generéto Sablonu palielinasana, izmantojot att€lu pardiskretizaciju, metodes

rezultatu precizitati samazina ka redzams tabula 5. 9.
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Sablona izmeérs Al 1. | N.1.8ab. | N, 1. 8ab. | AI58ab- | N.58ab. | N, 5 sab.
Sablo- loniem
nam
10 49.46 9 131 54.87 21 104
Sablona maina ar-
pus EATG
5:10 - - - - - -
10:15 29.6 35 160 31.8 58 131
Sablona
maina EATG
optimizacijas
procesa
5:10 45.5 91 60 10.8 222 25
10:15 45.1 15 137 48.4 35 108

Tabula 5. 9. EATG veidoto Sablonu precizitates indekss atkariba no Sablona izmera.
Apstasanas kriterijs: 250 iteracijas bez Sablona mainas.

5. 5. Koku vainagu atdaliSana
5. 5. 1. Léemumu balstita koku vainagu atdaliSanas metode

Doktora darba piedavatas koku vainagu atdaliSanas metodes pamatideja ir izpétit
pikselu veértibas 16 dazados virzienos no koka centra un atrast potencialas koku vainagu
robezas dazados datu avotos. Dazadu datu avotu rezultati tiek apvienoti, lai kompensétu

iesp&jamas kludas, meklgjot koku vainagu viena datu avota.
Ievades dati:

* Peleko tonu atteli: nDSM, multispektralo aerofotografiju frekvencu joslu atteli utml.

* KlaSu numuru atteli, pieméram, koku vainagu noseguma maskas. Izmantojamos
att€lus iesp&jams kombinét atkariba no datu pieejamibas. Ja visi datu avoti nav

pieejami, iesp&jams izmantot arf tikai vienu vai dazus pieejamos.
» Koku atrasanas vietu punkti P.

» Maska F', kas parada teritorijas, kuras koku vainagi noteikti neatrodas. Maska nav

obligata.

Metodes iekS€jie parametri:

m - maksimalais pielaujamais koka vainaga radiuss pikselos;

Kopégjo koku vainagu atdaliSanas shému skatit att. 5.6. Katrs koka vainaga atraSanas
punkts tiek apskatits atseviski, nepielaujot koku vainagu parklasanos algoritma izpildes lai-
ka. Ja tiek izmantota, koku vainagu noseguma maska, tad pec visu punktu apstrades, koku
vainagu noseguma maskas dalas, kuras nenosedz koku vainagu daudzstiri, tiek pieskirtas

daudzstirim, ar kuru Sai dalai ir garaka kopiga robeza.
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1. Ja maska F nav noradita, tad t3 tiek generta ki nullu
matrica.

¥

2. Izpildit vainaga atdalifanas algoritmu.
2.1. Pievienot atrasto koku vamagu poligonu rezultatam
un maszkai B

J

atram punktam P;
no kopas P

3. Nonemt sadalitos koka vainagus.

v

4. Ja noradita koku vainagu noseguma maska TC, tad
pievienot poligonu nenosegtas TC teritoryjas
poligoniem.

Att. 5.6. Koku vainagu atdaliSanas vispariga sheéma.

Koku vainagu atdaliSanas algoritms vienam koka atrasanas vietas punktam aprakstits
nakamajas rindkopas.

1. Koku atrasanas punktu parvietosana uz lokala maksimuma atrasanas vietu.

Koku vainagu atdaliSanas algoritms ir pielietojams jebkuras koku identifikacijas me-
todes atrastajiem punktiem, tadel pirmais solis ir punkta parvietosana uz lokalo maksimumu
katra peleko tonu attéla. Klasu numuru attéliem punkts tiek parvietots uz to pasu punktu,

kura tas ir novietots pirmaja peleko tonu attéla atte€lu saraksta.

(a) (b) (©)

Att. 5.7. a) Koka vainaga atraSanas vieta P; iezimé&ta ar zalu punktu. Punktam P; tiek
apskatita m x m apkartne. b) Punkta P, apkartné tiek atrasti visi lokalie maksimumi,
izmantojot maksimalas vertibas filtru ar izm&ru m xm. Tiek atrasts punktam tuvakais lokalais
maksimums, saskana ar parasto Eiklida attalumu attéla koordinatu plakn@ (x, y). ¢) Tuvakais
maksimuma punkts kliist par jauno koka novietojuma punktu P,.,, (iekrasots dzeltens) un
Sim punktam atkal tiek atlasita m x m apkartne talakai analizei.

Koka atrasanas vietas punktam P; no punktu kopas P tiek apskatita m X m izm&ru
apkartne. Saja apkartné tiek atrasti visi lokalie maksimumi. Lokalo maksimumu noteik3ana
notiek, pielietojot maksimalas vertibas filtru un meklgjot tos pikselus, kuri ir vienadi starp

sakotngjo att€la fragmentu un filtréto attélu. No punkta F; Iidz visiem maksimumu punktiem
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tiek aprékinats parastais Eiklida attalums attéla koordinatu telpa. Koka virsotnes atraSanas
punktu parvieto uz to lokalo maksimuma punktu, kur§ atrodas vistuvak punktam F; un tas
klust par jauno koka virsotnes punktu F,.,,.

2. Pikselu vertibu Skérsgriezumu atrasana 16 virzienos no koka atraSanas vietas.

Gan peléko tonu, gan klasu numuru att€liem tiek noteikti pikselu veértibu Skérsgrie-
zumi 16 dazados virzienos, sakot no piksela P,¢,,. glgérsgriezuma vertibu noteikSana nozimé
pikselu vértibu, kas izvietoti konkréta virziena secigu ielasisanu vektora. Skérsgriezumi tick
ielasiti pieskaitot P, att€la koordinatém (r, k) indeksu parus, kas realizé kustibu pa attéla

matricu konkrétaja virziena:

V,, = (5. 11)

0,1 [0,—1]

0,-1 [1,-1]
1,-1  [1,-1]

1,00 [1,—1]

[1,0] [1,0]

[1,0] 1,1]

1,1] [1,1]

[0, 1] [1,1]

(b)

Att. 5.8. a) Pikselu vértibu Skérsgriezumi tiek pétiti 16 daZzados virzienos no sakotngja piksela
P,ew, b) Pikselu att€la koordinatu pieméri, ja P,.,, koordinates ir (x,y).

Attela 5.9. paraditi Skérsgriezumi virzienos Nr. 1 - 4. Grafika iesp&jams noverot, ka
Skersgriezumiem raksturigi troksnaini lokalie minimumi un maksimumi, kas saistiti ar peleka

tonu variacijam koku vainaga teritorija, bet ne ar koka virsotn€m vai noé€notajiem apgaba-
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liem starp kokiem. Potencials risinajums varétu biit att€la izlidzinaSana, izmantojot Gausa
filtru. Tacu praks€ $ads risinajums ir pielietojams tikai gana augstas telpiskas izskirtsp&jas
gadijuma. Petjjuma izmantota datu komplekta gadijuma telpiska izskirtsp&ja ir parak zema
un izlidzinaSana vél vairak samazinatu siko detalu izskirtsp€ju, tadel troks$nainos ekstréma

punktus nepiecieSams apstradat, bez informacijas samazinaSanas.

60, T

401 1
ox
z
20 1
p
0 . . . . .
2 4 6 8 10 12
Piksela kartas numurs, sakot no P
new
60, T
40 P
x
=z
20 1
0 . . . . .
2 4 6 8 10 12
Piksela kartas numurs, sakot no Prew
60, T
40+ 1
ox
=z
20 b
;
0 . . . . .
2 4 6 8 10 12
Piksela kartas numurs, sakot no P
new
60, T
40+ 1
ox
z
20 1
p
0 . . . . .
2 4 6 8 10 12

Piksela kartas numurs, sakot no Pnew

Att. 5.9. Pikselu vertibu Skeérsgriezumu pieméri att€lam 5.7.c virzienos Nr. 1 -4.

3. §l§érsgriezuma analize, lai atrastu koka vainaga kontiiras punktu.

Par koka vainaga konttiras punktu tiek uzskatits pirmais lokalais minimums katra
Skersgriezuma. Dala no lokalajiem minimumiem ir saistiti ar apgaismojuma ietekmi un
lazera signala atstarojumiem no zemakam koka vainaga strukttram, tadél nakamie divi soli
paredzeti Sadu gadijumu ietekmes samazinaSanai uz gala rezultatu.

4. Konturas punktu korekcijas vienam datu avotam.

Nemot vera sarezgitos meza augsanas apstaklus, kuru vajadzibam $ads koku vainagu
atdaliSanas algoritms tiek konstruéts, ir iesp&jamas situacijas, kad ieprieksgja soli aprakstita

lémumu balstita sist€éma dazus punktus iezimé nepareizi.
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Punktu korekcija tiek veikta, balstoties uz pieneémumu, ka koku vainaga forma skato-
ties no augsas ir apuveni apala. Lidz ar to visiem koka vainaga konttiras punktiem vajadzétu
atrasties aptuveni vienada attaluma no koka virsotnes.

Korekecija tiek veikta sekojosi:
1. Visiem koka vainaga kontuiras punktiem B; tiek sarékinata centroida C'.

2. Visiem koka vainaga konttiras punktiem tiek aprékinats Eiklida attalums attéla koor-
dinatu telpa no punkta B; lidz centroidai C: d(B;, C).

3. Tiek aprékinata attalumu d(B;, C) vidgja aritmétiska vértiba mq(p,c).

4. Katra punkta attalums no centroidas tick salidzinats ar vid€jo vertibu mypc). Ja
punkta attalums ir lielaks par s; * mgyp,c) vai mazaks par sy * mg(p ), kur s; >
0, s2 > 0 - const., tad punkts tiek izdz€st un atbilstoSaja virziena tiek novietots punkts,

kas atrodas attaluma my(p ) no centroidas.

Attela 5.12. paradits piemers punktu korekcijai. IepriekSminétie soli tiek izpilditi kat-
ram datu avotam atseviski, gan peléko tonu atteliem, gan diskréto vertibu atteéliem. Rezultata

katram koku vainaga atrasanas punktam F; tiek atrasti 16 * b, kur b ir att€lu kopgjais skaits.

Att. 5.10. a)Koka vainaga potencialie robeZpunkti paraditi zala krasa. Ilustracijas nolikos
paraditi tikai 8 no 16 vainaga robezpunktiem, b) Punkti kuri atrodas talak vai tuvak par vidéjo
punktu attalumu no punkta P,., tiek parvietoti ta, lai to attalums no P, biitu vienads ar
punktu vidgjo attalumu.

5. Kontiiras punktu viduvéjoSana, izmantojot vairakus datu avotus.

Nakamais solis ir viduvgjot visos datu avotos atrastos koka vainaga konttiras punktus
katra virziena, lai aprékinatu rezultéjoso konttiras punktu atrasanas vietas katra virziena.

Izmantojot vairakus datu avotus iesp&jams ne tikai samazinat kliidu ietekmi, bet ar1
noverst kadas konkrétas tendences, kas piemit vienam datu avotam. Piemé&ram attéla 5.11.
redzams, ka nDSM atrastie punkti parada lielaku koka vainaga formu neka Skiet pamatojami,
tacu péc punktu viduv&josanas tie ir novietoti atbilstosi koka vainaga patiesajai formai péc
vizuala novertéjuma.

Punktu koordinatu viduv€joSana notiek, aprékinot koordinatu vidgjas vertibas katra

no apskatamajiem virzieniem.
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Att. 5.11. Tuva infrasarkana att€ls un atrastie koka vainaga konttras punkti. Sarkana
krasa paraditi viduvejotie punkti. Punkti zala krasa atrasti, izmantojot nDSM, roza krasa
- segmentéta nDSM koku sugu klasterizacijas att€lu, tumsi zila - koku vainagu noseguma
masku, gaisi zila krasa segmentéta NIR attela koku sugu klasterizacijas attelu. Ja kadam
datu avotam visi 16 punkti nav redzami, tad tas nozimé, ka vizualizacija punkti dazadiem
datu avotiem parklajas.

6. Koka vainaga daudzstiira konstrué$ana un rezultatu noformesana.

P&c rezult§joso punktu atrasanas, tiek konstruéts koka vainaga daudzstiiris, kuru vei-
do 16 virsotnes. SeSpadsmit punkti ir pietieckami, lai pec vizuala novertejuma konstrutu
koka vainaga formai atbilstoSu daudzstiiri. Punktu skaita palielinasana rezultétos augstaka
skaitloSanas laika un Iidz ar to 1€naka datu apstradé. Katram daudzstirim atbilstoSajiem
pikseliem rezultgjoSaja attela tiek pieskirts unikals numurs.

P&c koku vainagu daudzstiiru atraSanas tiek izpétita koku vainagu nosegumu maska.
Ja nelieli maskas pikselu regioni nav ieklauti kada no koku vainagiem, tad tie tiek pievienoti
tam koku vainagam ar kuru $§im regionam ir garaka kopéja robeza.

Garakas kopgjas robezas atraSana notiek sekojosi:

1. Koku vainagi tiek parveidoti binaraja maska maskgeiineatedcrowns Un apskatam star-
pibu starp koku vainagu nosegumu masku maskrc un maskgeineatedcrowns: i f f =
maSkTC - maSkdelineatedCTownsa dlff[dsz < O] = 0.

2. Starpibai atrod savienotas komponentes, t.i. regionus, kas bija registréti koku vainagu
noseguma maska, bet ne koku vainagu maska un apskata katru savienoto komponenti

atseviski.
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3. Katra savienota komponente atseviski tieck morfologiski paplasinata, izmantojot 33
struktiirelementu. Atnemot no paplasinatas komponentes originalo komponenti, ie-

giistam komponentes aréjo robezu, kas var parklaties ar atdalitajiem koka vainagiem.

4. Komponentes robeza tiek pareizinata ar atdalito koku vainagu att€lu. Nosakot reizi-
najuma nenulles elementus un saskaitot nenulles elementu vertibu sastopamibas bie-
zumu. Visbiezak sastopama elementa vertiba atbilst koka vainaga numuram, kuram ir

visgaraka kopgja robeza ar konkréto regionu.

(b)

Att. 5.12. a)lespejams, ka visi pikseli no koku vainagu noseguma maskas nav ieklauti kada
konkréta koka vainaga, b) Pikseli, kuri veido pietickami mazus regionus tiek pieskirti koku
vainagam, ar kuru regionam ir visgaraka kopiga robeza.

Ta ka metodes mérkis ir kopigi apstradat dazadus datu avotus, tad atseviski datu avoti

Seit apskatiti netiks. Metodes rezultati ir paraditi sadala ”Rezultati un diskusija”.

5. 5. 2. Mask R-CNN pielietojums koku vainagu atdaliSanai

Instanc¢u segmentacija dod iesp€ju identificét kokus un atdalit koku vainagus vienas
metodes ietvaros. Koku vainagu segmentacijas uzdevuma realizacijai, izvéléta Mask R-
CNN konvolicijas tikla arhitektiira [43], skat. att. 5.13. Arhitekttiras pamatideja ir vispirms
atrast atseviSkas interes€joSo objektu instances un péc tam veikt katras atseviskas instances

segmentaciju.

region 3 classes
*  proposal regions ™ FC (softmax)

Rol

y FC
Align |——> Layers

image — CNN feature maps—

boundary box
regressor

FC —»

Mask

Att. 5.13. Mask RCNN arhitekttiras shematisks attelojums [119].
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Mask R-CNN pamatu (angl. backbone) veido konvoliicijas neironu tikls, kas kalpo ka
pazimju izvilcgjs (angl. feature extractor). Secigos konvoliicijas slanos notiek zema, vidéja
un augsta [Tmena pazimju atdaliSana.

P&c konvoliicijas neironu tikla seko attéla regionu atraSana, kas potenciali satur inte-
resgjosos objektus. Saja fazé attéla regioni tiek kiroti tikai divas klasés: attéla priek$plans
un fons. Attela regioni tiek mekl&ti saskana ar slidosa loga koncepciju, pielietojot dazadu
izméru logus, lai atrastu dazadu izméru objektus. Logi, kuros tiek parbaudita objekta klat-
biitne, tiek vienmerigi izvietoti visa attéla. Apskatamo logu izméri ir viens no Mask R-CNN
parametriem, par kura atbilstibu japarliecinas pirms tikla apmacibas.

Izmantojot dazadu izmé&ru logus, varam noteikt dazadu izm@ru objektus, tacu taja
pasa laika tiek apgriitinata regionu klasifikacijas faze, pievienojot tai izméru variacijas. S
probléma tiek risinata, parveidojot atlasitos priekS$plana regionus uz fikséta izméra regioniem.

Talak seko divi paraléli atzari: 1) objekta atpaziSanas atzars, 2) semantiskas seg-
mentacijas atzars. Objektu atpaziSanas atzaru veido pilniba savienoti slani un rezultata tiek
noteikta regiona eso$a objekta klase un uzlabota objektu ierobezojosa loga forma. Semantis-
kas segmentacijas atzaru lidzigi ka kodetaju-dekodetaju arhitekttra veido konvolicijas slani,
kuru rezultata tiek sagatavota instancu maska.

Tikla apmacibai tika sagatavoti apmacibas dati papildu apgabaliem no testa teritorijas
Al. Sajos papildu apgabalos ar roku tika iezZim&ti redzamie koku vainagi ka paradits attéla

5.14. Kopa tika ieziméti 313 koku vainagi apmacibai un 50 koku vainagi validacijas mérkiem.

Att. 5.14. Mask R-CNN apmacibas datu piemers.

Ta ka $ads datu apjoms ir parak mazs konvoliicijas tikla pilnigai apmacibai, tad 1)

tika izmantoti interneta pieejami svara koeficienti jau apmacitam tiklam (izmantojot Image-
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Net datu bazi), 2) tika veikta maksliga datu apjoma palielinasana, izmantojot rotacijas un
atspogulojumus.
Mask R-CNN tika apmaciti tikai aug$€jie slani 30 epohas, izmantojot 200 solus epoha.
Petamais jautajums: kada ir Mask R-CNN koku vainagu identifikacijas un at-

daliSanas precizitate dazadu datu avotu gadijjuma?

Apstradajamais | Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
attels N, (gab.) N, kluda N, dekss (AI) %
NIR 198 79 41 56.67

nDSM 158 119 49 39.35

NIR + nDSM (2 | 183 94 28 55.96

slanu attels)

Tabula 5. 10. Datu avotu ietekme testa apgabalam Al.

Kategorija | 0ycf; NIR | 0y, ; NIR | 0,¢¢; nNDSM | 0,,, ; nDSM | 0, Om,i
NIR+nDSM | NIR+nDSM

1%-19% 42 38 44 48 34 42
20%-39% 40 16 62 39 31 20
40%-59% 44 23 66 56 35 19
60%-79% 59 73 26 37 55 74
80%-100% | 65 100 36 54 79 79

E, 11.29 - 12.91 - 12.14 -

Tabula 5. 11. Koku vainagu atdaliSanas precizitate. Kopa 277 koki.

5. 6. Rezultati un diskusija

Koku identifikacijas un vainaga atdaliSanas uzdevuma precizitati ietekme vairaku
faktoru mijiedarbiba: datu telpiska izSkirtsp€ja, koku vainagu izmérs, koku vainagu forma
un audzes blivums.

Pettjumos, kuros veikta dazadu koku identifikacijas metozu salidzinasana, ka viena
no piemérotakajam metodeém sarezgitu datu kopu apstrade tika atzita Sablonu salidzinasanas
metode. Sablonu salidzina$anas metode ir relativi robusta un tas precizitati visvairak ietekmé
Sablonu izvéle.

Gadijumu izpétes paradija, ka jo vairak Sablonu tiek izmantoti, jo augstaks ir preci-
zitates indekss. Tacu, petot atseviski dazadu ar roku atlasitu Sablonu precizitati, redzams, ka
visu Sablonu efektivitate nav vienlidziga. Ta ka pie konkrétas datu kopas telpiskas izskirtspe-
jas, atseviskam koku sugam specifiskas vainagu pazimes nebija novérojamas, tad efektivakie
Sabloni atbilda biezak sastopamajiem koku vainagu izmeériem.

Efektivs risinajums koku vainagu izméru dazadibas ieklauSanai metodé ir Sablona
izm@ru maina TM procesa laika, digitali palielinot vai samazinot att€lu. Ja Sabloni tiek
samazinati parak daudz, tad biitiski pieaug apstiprinajuma kltidas, Sabloniem atrodot nelielus

lokalos maksimumus, kas neatbilst realiem koku vainagiem.
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Datu avota izv€les zina precizitates indekss augstaks bija NIR att€la, nevis nDSM ga-
dijuma. Tas ir pilniba izskaidrojams ar telpiskas iz8kirtsp&jas ietekmi. Ja telpiska iz8kirtsp&ja
biitu augstaka, tad augstaks Al biitu raksturigs nDSM, jo NIR attéla apstradi apgriitinatu koku
vainagu tekstlira un apgaismojuma efekti.

Kopiga datu apstrade ir efektiva, ja atseviski apstradajam NIR un nDSM, apvienojot
tikai TM metodes rezultatus. Testa apgabala datu kopigu apstradi ievérojami apgriitina nesis-
tematiskas geometriskas nobides starp attéliem. Ja acrofotografijas geometriskas korekcijas
tiktu veiktas, izmantojot Lidar mérijumus, tad kopigas apstrades efektivitate butu augstaka.

Optimalai Sablonu izvélei tika izstradata Sablonu generésanas metodes EATG uz evo-
lucionara algoritma 1+1 bazes.

Metodes prieksrocibas ir iesp&ja novertet mazako nepiecieSamo Sablonu skaitu un nav
nepiecieSami talizpétes datu metadati. EATG aprékina Sablonus, izmantojot tikai paligdatu
kopu, bez ievades datiem par unikalajiem apstakliem attéla ieguves bridi, peleka tona verti-
bam attéla un mezaudzu struktiiru, koku sugam vai vainaga formam.

Lai EATG sasniegtu noderigus rezultatus, lietotajam ir janodrosina, ka paligdatu kopa
tiek ieklauti tipiskakie koku vainagi, t.i. biezak sastopamie koku vainagu izméri un biezak
sastopamas koku sugas.

Ta ka identifikacijas un apstiprinajuma kliidas korel€ inversi, tad EATG nepielauj
”partreng$anos” pirmajiem $abloniem. Sabloni tick generéti sakartota seciba, saskana ar to
atrasto koku skaitu, pieméram, pirma Sablona pielietojuma rezultata tika atraksti 44 % koku
testa apgabala, otra 14 %, tresa 8 % un ta talak.

Diemzel EATG metode nespéja efektivi konstruét vairaku joslu Sablonus, kas varétu
bit izskaidrojams ar nesistematiskajam nobidém starp NIR att€lu un nDSM, kuras griti
simulg@t, ja tiecamies uz visparigu $ablonu izveidi.

Tabula 5. 12. apkopoti labakie rezultati, izmantojot ar roku atlasitus Sablonu un EATG
veidotus Sablonus.

Konvolicijas neironu tikls Mask R-CNN veic instancu segmentaciju, tadejadi, ap-
vienojot identifikacijas un vainagu atdaliSanas uzdevumu. Precizitates indekss visaugstakais
bija NIR attéla apstrades rezultatiem un tas par 2% parsp&ja EATG Sablonu kopas pielieto-
jumu. Tomer visaugstaka precizitate ir ar roku atlasitiem Sabloniem un NIR un nDSM attéla
kopigajai apstradei, jo taja ir nemtas véra nobides starp abam datu kopam.

Koku vainagu atdaliSanas rezultati ir apkopoti tabula 5. 13. Testa teritorija A1, neliela
apgabala sastopami dazadu izméru un dazadu koku sugu vainagi, ka ar1 biezi novérojama
vainagu parklasanas. Atlasot paligdatus pec vizuala novértéjuma, vairakos gadijumos bija
problematiski atskirt konkréta koka vainaga formu. paligdati tika atlasiti, izmantojot att€lus
redzamas gaismas diapazona, tadel references daudzstiiri varétu biit mazaki par patieso koku
vainagu noénojuma dgl.

Mask R-CNN augstakie rezultati tika sasniegti NIR attélam, kas arT ir izskaidrojams
ar geometriskajam nobidém starp datu kopam. Att€los 5.15. un 5.16. redzams, ka Mask

R-CNN segmentg izteikti apgaismotas koku dalas, lai gan apmacibas dati tika sagatavoti,
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Izméra maina | Atrasti  koki | Izlaisti  koki | Apstiprinajuma | Precizitates in-
(%) N, (gab.) N, klada N, dekss (AI) %
Arroku atlastti4 | 200 77 53 53.1

Sabloni, NIR at-
tels, 75:100:150
Ar roku atlasiti | 225 52 50 63.2
4 Sabloni, NIR
+ nDSM (2
slanu attels),
75:100:150

5 EATG veidoti | 173 104 21 54.87
Sabloni, NIR,
fikséts Sablona
izmers

Mask R-CNN | 199 79 41 56.7
+NIR

Tabula 5. 12. TM metodes rezultati testa apgabalam Al.

ietverot ar1 noénoto dalu, bet lémumu balstita metode datu kopu apvienoSanas rezultata sniedz
paligdatiem Iidzigakas konturas.

Piedavatas Iémumu balstitas metodes nozimigakas prieksrocibas ir iesp&ja brivi kom-
plektét att€lus un apmacibas dati nav nepiecieSami. Lai identificétu koku vainagus, ir jabut
vismaz vienam peléko tonu att€lam, bet maksimalais att€lu skaits nav ierobezots un ir iespe-
jams izmantot arT jau apstradatus datus, pieméram, koku sugu klasifikacijas rezultatus pikselu
Itmen.

Rezultati paradija, ka 1émumu balstitas metodes iezimétas kontiiras vairak atbilst
augsta parklajuma kategorijam, salidzinot ar Mask R-CNN. Tac¢u $ada veiktsp€ja attiecinama
tikai uz gadijumiem, kad izdodas atrast kvalitativus lokalos maksimumus ka sakuma punktus.
Izmantojot Mask R-CNN rezultatus ka ievades datus 1émumu balstitajai metodei, rezultati

ievérojami neatskiras no Mask R-CNN semantiskas segmentacijas rezultatiem.
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Att. 5.15. Konvolicijas neironu tikla Mask R-CNN instan¢u segmentacijas rezultati tuva
infrasarkana att€lam testa apgabala Al. Atrastas koku vainagu kontiiras iezimé&tas ar baltu
Iiniju. Rezultati paraditi 6 A1 apakSapgabaliem. Pamatslanis: NIR attéls.

Att. 5.16. Leémumu balstita algoritma koku vainagu atdaliSanas rezultati. Atrastas koku
vainagu kontiiras iezim&tas ar baltu lmiju. Rezultati paraditi 6 Al apakSapgabaliem.
Pamatslanis: NIR attéls.
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Kategorija | 0y, Omi Oref,i 1€MU- | 0y, ; Oref,i Om.i
Mask  R- | Mask  R- | mu balstita- | lémumu lémumu lémumu
CNN+NIR | CNN+NIR | jai metodei | balstitajai balstitajai balstitajai
koku vaina- | metodei metodei metodei
gu centroi- | koku tikai Mask | tikai Mask
dam no pa- | vainagu R-CNN R-CNN
ligdatiem centroidam | atrastajiem | atrastajiem
no kokiem kokiem
paligdatiem
1%-19% 42 38 9 3 31 33
20%-39% | 40 16 20 28 57 45
40%-59% | 44 23 59 61 51 60
60%-79% | 59 73 87 79 67 55
80%-100% | 65 100 102 106 57 64
E4 11.29 - 11.9 - 13.5 -
References | 250 250 277 2717 257 257
vaingu
kopskaits
Tabula 5. 13. Koku vainagu atdaliSanas precizitate.
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6. Secinajumi un priekslikumi

Promocijas darba ietvaros tika izstradatas pusautomatiz&tas datorizétas metodes koku
vainagu noseguma noteikSanai gan piksela Iimeni, gan identific€jot atseviskus kokus un to
vainagus. Sadi pusautomatizétie risinajumi lautu iegiit noderigu informaciju mezu apsaim-
niekoSanas vajadzibam, izmantojot jau eksist&josas datu kopas un neieguldot papildu finansu
lidzeklus. Datorizeto metozu izstrades procesa 1pass uzsvars tika likts uz metozu pielietoja-
mibu plasas teritorijas un intuitivi uztveramu algoritmu iek$€jo parametru ieklausanu (pie-
méram, minimalais atlautais attalums starp kokiem, maksimalais pielaujamais koka vainaga

diametrs u.c.). P&étijumu gaita tika izdariti sekojosi galvenie secinajumi:

1. Lai ar1 Latvijas mezos nav sastopamas daudz koku sugas, mezaudzu telpiska struktura
medz bt atskiriga relativi neliela teritorija un sareZgita no audzes sastava, vecuma un

biezibas viedokla.

2. Meza ka likuma definéta termina parneSana tematisko karSu izveides uzdevuma for-
muléSanai ir komplicéta, jo meza definicija ietverti praksé griiti un finansiali dargi
nosakami parametri (vainagu kop€ja projekcija attieciba pret mezaudzes kopgjo teri-
toriju), ka arT aizaugosas teritorijas un dabiskie biotopi biezi neatbilst meza formalajai
definicijai. STiemesla dél darba tika pétits koku vainagu nosegums, kas neierobezo

talakas tematisko karSu izmantoSanas iespgjas.

3. Literatiiras izp&te paradija, ka talizp&tes dati var nodroSinat unikalu informacijas tel-
pisko detalizetibu, taCu meZza inventarizacijas parametru mérijumi ir neprecizaki sali-
dzinot ar lauka mérjjumiem pat augstas telpiskas iz8kirtsp€jas Lidar un aerofotografiju
gadijuma. Potenciali optimalai meza inventarizacijas procediirai biitu nepiecieSami
Lidar dati ar punktu blivumu > 8 punkti/m? un multispektralie dati ar 0.3 m telpis-
ko iz8kirtsp&ju un vairak ka 12 frekvencu joslam redzamas gaismas un infrasarkana

diapazona.

4. Jo augstaka talizp&tes datu telpiska iz8kirtsp€ja, jo efektivaka koku vainagu identifika-
cija un atdaliSana. NepiecieSamibas gadijuma telpisko izSkirtsp&ju vienmer iesp&jams
samazinat, tatu zemaka telpiska izskirtsp&ja nosaka tehnologiski neparvaramus iero-

bezojumus.

5. Lokali pielagoti risinajumi koku vainagu noseguma kartéSanai sniedz par aptuveni 10%

augstaku precizitati neka publiski pieejamas koku vainagu noseguma kartes.

6. Praktiski nozimigs koku vainagu noseguma karteSanas algoritmu papildinajums ir t.s.
parliecibas Iimenis. Parliecibas [imenis raksturo viennozimibu no algoritmiska viedok-
la, ar kadu pikselis vai spektrala klase tiek pieSkirta kadam zemes parseguma tipam
un tas sniedz vertigu iesp&ju novertet tematiskas kartes uzticamibu katra atseviska

apstradajama elementa (pikselis, regions vai spektrala klase) limen.
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7.

10.

11.

12.

13.

14.

Hibridas klasifikacijas darbplisma salidzinajuma ar kNN metodi uzrada atskirigas ten-
dences precizitateé. Kvalitativu apmacibas datu gadijuma augstaka precizitate ir KNN,
kas izskaidrojams ar kNN sp€ju izmantot apmacibas datus bez visparinata datu modela
konstruésanas. Vidgjas kvalitates apmacibas datu gadijuma augstaka precizitate ir
hibridajai darbplismai, jo ta efektivak izmanto apstradajama att€la informaciju un

mazaka ietekme ir apmacibas datiem.

. Satelitattelu hibridas klasifikacijas precizitates fluktuacijas neparadija viennozimigas

sakaribas ar attéla ieguves sezonu. Tas nozimé, ka precizitati specigi ietekm€ atmos-
feéras un apgaismojuma apstakli. Tomer precizitates novertéjumi apstiprinaja logisku
pien€mumu, ka koku vainagu nosegumu iesp&jams precizak kartét sezona bez zalas

vegetacijas, jo ir augstaka spektralo vertibu atskiriba starp lapkokiem un zalajiem.

. Ar augstu parliecibas [imeni satelitatt€los iesp&jams konstatét mezaudzes ar koku vai-

nagu nosegumu aptuveni virs 60% (statistiski Sadam nosegumam biezi atbilst krajas
vértibas virs 100 m?/ha). Parametru analize paradija, ka koku suga parliecibas Iimeni
praktiski neietekmé. Parliecibas Iimenis un atSkirSanas sp&ja mezaudzeém ar nosegumu
zem 60 % ir atkarigs no attelu unikalajiem parametriem un bieZi ir nesaderigs, apstra-
dajot dazados datumos iegiitus atte€lus. Turprett mezaudze€m ar nosegumu virs 60%,

klasifikacijas rezultati dazados datumos iegiitiem satelitattéliem ir sakritosi.

Loti augstas telpiskas izskirsp€jas datu gadijuma, vienkarsota NDVIun nDSM slieksno-
Sana sniedz lidzvertigu precizitati konvoliicijas neironu tiklam U-Net, ta¢u U-Net ar
lidzigu precizitati spgj segmentét gan aerofotografijas, gan Lidar datus un tam nav

nepiecieSami abi datu avoti.

Datu kopiga apstrade lauj paaugstinat Sablonu salidzinasanas metodes precizitati, tacu
datu kopu geometriska sakritiba ir kritiski svariga. Datu nesistematisko geometrisko
nobizu dél, Mask R-CNN un EATG metodes neuzradija nekadus ieguvumus datu ko-

pigai apstradei.

Sablonu salidzinasanas metodes precizitati iespgjams paaugstinat, ievieSot minimalo
pielaujamo attalumu starp koku vainagiem, lai filtrétu vairakas atbildes vienam koka

vainagam un iesp&jojot Sablona izmé&ra izmainas.

EATG apréekina Sablonus, izmantojot tikai paligdatu kopu, bez ievades datiem par
unikalajiem apstakliem att€la ieguves bridi, peleka tona vertibam att€la un mezaudzu
struktiiru, koku sugam vai vainaga formam. Tacu, lai EATG sasniegtu noderigus rezul-
tatus, lietotajam ir janodroSina, ka paligdatu kopa tiek ieklauti tipiskakie koku vainagi,

t.i. biezak sastopamie koku vainagu izmeri un biezak sastopamas koku sugas.

EATG viena datu avota gadijjuma lauj izveidot efektivaku Sablonu kopu, neka iespe-

jams atlasit ar roku. EATG Sablonu kopa noverojamas vairakas sakaribas: 1) tiek
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15.

16.

17.

18.

simuléts koka vainaga no€nojums, 2) koka vainaga Sablona tiek ieklauta dala no cita

koka vainaga.

Lémumu balstita metode koku vainagu atdaliSanai uzradija augstaku sakritibu ar pa-
ligdatiem neka Mask R-CNN. ST metode ir loti elastiga: nav nepiecie$ami apmacibas
dati un lietotajs var ievadit jebkurus mezaudzu talizpetes vai datorizetas apstrades datus
att€lu forma, tadgjadi laujot izmantot pec iesp&jas vairak informacijas koku vainagu

atdaliSanas procesa.

Ta ka konvolicijas neironu tikliem nepieciesams liels apmacibas datu apjoms, tad citu
algoritmu rezultatus iesp&jams &rti izmantot So apmacibas datu automatiz&tai sagata-

vosanai.

Salidzinot vid€jas un loti augstas telpiskas izskirtsp&jas datu klasifikacijas rezultatus ir
kritiski jaanalize testa punktu novietojums un to attalums Iidz dazadu zemes parseguma

tipu robezam.

No praktiska viedokla, konvoliicijas neironu tiklu pielietojums ir loti [1dzigs specialize-
tajiem algoritmiem, jo mainoties datu telpiskajai izSkirtsp€jai vai citiem parametriem

tikla augs$€jiem slaniem tapat nepiecieSams veikt parapmacibu.

PriekSlikumi:

. Efektivai valsts méroga aerodatu datu bazes izmantoSanai nepiecieSami risinajumi ne-

sistematisku geometrisku nobizu korekcijam.

. Latvijas mé&roga biitu nepiecieSama etalondatu kopa zemes lietojuma un koku identifi-

kacijas un vainaga kontiiru noteikSanas lokali pielagoto algoritmu test€Sanai.

Konvolicijas neironu tiklus koku identifikacijai nepiecieSams izpétit detalizetak, jo

iesp&jama talaki uzlabojumi.
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