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D. Barbalié, V. Rajci¢ Prethodno priopcenje

Identifikacija vodenih povrsina na satelitskim snimcima neuralnom mreZom

U radu je opisana jedna od mogucnosti utvrdivanja obuhvata vodenih povrsina sa satelitskog snimka
koristenjem neuralne mreze. Usporedba s rucnom klasifikacijom na ispitivanom podrucju pokazalo je
vrlo dobro slaganje rezultata. S obzirom na to da postoje otvorene mogucnosti daljnjih unapredenja
vecine elemenata te unapredenja ukupnog koncepta, autori su uvjereni da bi se mogli dobiti jos bolji i
pouzdaniji rezultati te bi svakako bilo uputno nastaviti istrazivanja na tom planu.

D. Barbali¢, V. Rajci¢ Preliminary note

Identification of water surfaces on satellite photographs by neural network

A possibility of using neural networks to determine the extent of water surfaces shown in satellite
photographs, is described in the paper. Comparison with manual classification in the same area shows
a very good correspondence of results. As there are ample possibilities for developing an overall
concept and most of its elements, authors believe that current results could be improved and made more
reliable and, consequently, that further investigations in this fields are highly warranted.

D. Barbali¢, V. Rajci¢ Note préliminarie

Identification des surfaces aquatiques sur les images satellitaires par un réseau neuronal

L’article décrit ['une des possibilités de détermination de [’étendue des surfaces aquatiques grdce a
l'imagerie satellitaire par ['utilisation d’un réseau neuronal. Une comparaison avec la méthode de
classification manuelle dans le périmétre étudié a révélé une trés bonne concordance des résultats.
Compte tenu des possibilités ouvertes d’améliorations de la plupart des éléments et d’amélioration de
l’ensemble du concept, les auteurs sont persuadés qu’on pourrait obtenir de meilleurs résultats et
encore plus fiables et qu’il serait utile de poursuivre les recherches sur ce plan.

M. bapbanuuy, B. Paiiuuy Ilpeosapumenvroe coobwenue

I/IZ[eHTl/l(l)l/lKaIll/lﬂ BOJAHBIX HOBer]—[OCTeﬁ Ha CaTCJJUTHBIX CHUMKAaX HeBpaJ’leOﬁ CEThIO

B pabome onucana oona u3z 803modcHOCMEN YCMAHOBNEHUS OX6AMA BO0OHLIX NOBEPXHOCMEN C
CAMeNTUMHO20 CHUMKA NPU UCNOTb308aHUU He8pabHOU cemu. CpasHeHue ¢ Kiaccuguxayuel 8pyyHyo
Ha UCCTe008aeMOll Meppumopuu NOKA3auo OYeHb Xopouiee cosnaderue pesyromamos. [punumasn 6o
GHUMAHUE MO, YMO CYWeCm8yIon OMKPblmble 603MOICHOCU 0ANIbHENe20 pa3eumus 60abuézo Yucia
9EMEHMO8, a4 MAKIHCE PA36UMUsL NOIHO20 KOHYenma, agmopbl YeepeHvl, 4mo 6vl Mo2iu Obinb NOIYYEHbl
ewé nyuwue u 6onee HAOEdNCHbIE pe3yTbmamvl, MAKk 4mo 0vlio 6bl  Yenecoo6pazHo NPoOOOIANCUMb
UCCne008anusl Ha Mom NiaHe.

D. Barbali¢, V. Rajci¢ Vorherige Mitteilung

Identifikation von Wasserflichen auf Satellitaufnahmen mittels Neuralnetz

Im Artikel beschreibt man eine der Moglichkeiten den Umfang der Wasserflichen auf Satellitaufnahmen
festzustellen, und zwar durch Beniitzung des Neuralnetzes. Ein Vergleich mit der manuellen
Klassifizierung am untersuchten Gebiet zeigte eine sehr gute Ubereinstimmung der Ergebnisse. Da
offene Moglichkeiten weiterer Forderungen eines Grossteils der Elemente, sowie auch des gesamten
Konzepts, bestehen, sind die Verfasser tiberzeugt dass man noch bessere und zuverldssigere Ergebnisse
erreichen konnte, so dass es vorteilhaft wire diese Forschungen weiter zu fiihren.

Autori: Darko Barbali¢, dipl. ing. grad, Zavod za vodno gospodarstvo, Hrvatske vode, Ul. grada Vukovara 220,
Zagreb; doc. dr. sc. Vlatka Raj¢ié, dipl. ing. grad., Gradevinski fakultet Sveucilista u Zagrebu, Kaci¢eva 26
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1 Uvod

U okviru vodnog gospodarstva ¢esto se ukazuje potreba
za utvrdivanjem podrucja vodenih povrSina. Primjene
mogu biti mnogostruke, a neke su od njih prikupljanje
osnovnih podloga za potrebe vodnogospodarskog plani-
ranja, pracenje dinamike poplava, praéenje promjena na
vodnom dobru (npr. iskop $ljunka) i slicno.

Danas postoje razli¢iti nacini pribavljanja takvih podlo-
ga, a jedna je od mogucnosti daljinsko motrenje, u ovom
slucaju satelitskog snimanja.

Neke su od prednosti satelitskih snimanja i:

o velika povrSina snimke zahvaéena u jednom trenutku

e digitalna forma

e mala jedini¢na cijena snimke (cijena po jedini¢noj
povrsini)

e mogucnost uporabe snimke za razli¢ite namjene

e moguénost ciklickih snimanja u vrlo kratkim vremen-
skim razdobljima i nabave "povijesnih" snimaka.

Da bi se identificirale vodene povrsine, satelitske je snimke
potrebno "klasificirati", tj. u ovom slucaju podijeliti na
"povrsine pod vodom" i "ostale povrSine".

Postojec¢i programski paketi za klasifikaciju satelitskih
snimaka najceSc¢e se zasnivaju na slozenim statistickim
algoritmima (mahalanobisova udaljenost, metoda najve-
¢e vjerodostojnosti i slicno). U ovom je radu prikazana
mogucénost preliminarne klasifikacije satelitskih snima-
ka, i to uz pomo¢ neuralne mreze.

2 Osnovne postavke

Postupak klasifikacije satelitske snimke sastoji se od iz
sljedecih koraka:

e rucno definiranje polozaja vodenih povrsina s poznatim
prostornim podrucjem (pripremanje podataka za
kalibraciju neuralne mreze)

e formiranje skupa podataka za treniranje neuralne
mreze na osnovi definiranih vodenih povrsina te tre-
niranje neuralne mreze (kalibriranje neuralne mreze)

e Klasificiranje ostatka satelitske snimke istreniranom
neuralnom mrezom.

Satelitska snimka sastoji se od jednog ili vise kanala ko-
ji se prostorno preklapaju. Svaki je od ovih kanala pra-
vokutna matrica s cjelobrojnim vrijednostima izmedu 0
i 255. Prostorno, svakom elementu matrice na tlu pripa-
da kvadrat odredene veli¢ine. Drugacije receno, svaka
tocka na tlu definirana je n-dimenzionalnim vektorom
(n - broj kanala) ¢ije komponente mogu imati cjelobroj-
ne vrijednosti od 0 do 255.

Da bi se omogucilo izdvajanje vodenih povrsina sa sate-
litske snimke, snimku je potrebno klasificirati, tj. svakom
prostornom elementu dodijeliti vrijednost O - nije vode-
na povrsina ili 1 - vodena povrsina. Drugacije receno,
treba definirati funkciju

(x50 X)) = f(x),...,X,,) priCemu
x; €{0,1,...,255}, i=1.n
gdje je n broj kanala satelitske snimke,

a f(x,...x,) € {0.1}

(1 - vodene povrsine, 0 - ostale povrSine)

Definiranje funkcije (xi,...,x,) — f(x,....,x,) koja bi
vrijedila za vise satelitskih snimaka razlicitih karakteris-
tika vrlo je sloZen problem te se u praksi definira poseb-

na funkcija za svaku snimku posebno. U okviru ovog ra-
da, definiranje ove funkcije prepusteno je neuralnoj mrezi.

Neuralna je mreza sustav za procesiranje informacija
koji se bazira na generalizaciji ljudskog poimanja. Pro-
cesiranje informacija obavlja se u velikom broju jednos-
tavnih, medusobno povezanih elemenata “neurona” koji
razmjenuju signale. Svaka veza dvaju neurona ima svo-
ju “tezinu” — multiplikator jacine signala koji se njome
prenosi, a na osnovi ulaznih signala pojedini neuron “akti-
vacijskom funkcijom” odreduje izlazni signal. Jedna od
najbitnijih karakteristika neuralne mreze jest moguénost
“nadziranog” u€enja na primjerima, to jest. samoprila-
godavanja “tezina” pojedinih veza radi minimizacije
greske izlazne vrijednosti. U ovom se slucaju “trenira-
njem” neuralne mreze se definira funkcja klasifikacije
satelitskog snimka (x,...,x,) = f(x,...,x,) (slika 1.).

Ovako istrenirana neuralna mreza nadalje sluzi za
klasifikaciju ostatka satelitskog snimka (slika 2).

SATELITSKA
SNIMKA \
= GIS SKUP ZA NEURALNA
(PRIPREMA) TRENIRANJE MREZA
RUCGNO / (NETRENIRANA)
KLASIFICIRANO
PODRUCJE

Slika 1. Treniranje neuralne mreZe - definiranje funkcije klasifikacije satelitske snimke
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Slika 2. Klasifikacija satelitske snimke

3 Primjer

Za potrebe ovog rada upotrijebljena je LANDSAT7
(ETM) satelitska snimka snimljena 2. 8. 2000. PovrSina
koju snimka pokriva jest otprilike 33270 km? (slika 3.).

Slika 3. Podrucdje satelitske snimke

Snimka se sastoji od ukupno 8 kanala ¢ije prostorne raz-
lucivosti variraju izmedu 15 i 60 m, a ukupni raspon
svjetlosnog spektra je 0,45 — 12,5 mikrona. Prostorna je
razlu¢ivost u radu svedena na jedinstvenu za sve kanale
od 30 m.

Za manipulaciju satelitskom snimkom, ru¢nu digitaliza-
ciju te formiranje potrebnih skupova podataka citljivih
za neuralnu mrezu (tekstualna datoteka) korisSteni su stan-
dardni GIS alati. Isti su alati upotrijebljeni i za transfor-
maciju rezultata rada neuralne mreze (tekstualna datote-
ka) u standardne prostorno referencirane GIS formate
(slike). Uporabljena je javno dostupna neuralna mreza
koja omogucuje vrlo jednostavnu integraciju te su formira-
ne odgovarajuce rutine za rad.

Da bi se omogucilo formiranje skupa podataka za trening
neuralne mreZe, odabran je mali dio (1,6 km?) satelits-
kog snimka, za koji postoji vrlo precizna i vizualno jas-
na georeferencirani ortofotografska snimka priblizno
jednake starosti kao i satelitska. Vizualnom interpretaci-
jom ovog snimka, odabrano podrugje je ru¢no podijelje-
no na vodene (vrijednost 1) i ostale (vrijednost 0) povr-
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GIS PODACI ZA
SATELITSKA (PRIPREMA) KLASIFIKACIJU
SNIMKA
PODACI ZA NEURALNA KLASIFICIRANI GIS
KLASIFIKACIJU 5 MREZA > PODACI —» (PRIKAZ)
(TRENIRANA)

Sine (tzv. poligone) (slike 4.a — 4.d). Ovako definirane
povrsine prevedene su u rastersku matricu koja prostor-
no odgovara matrici elemenata satelitske snimke. Svakom
je elementu matrice osim vrijednosti dodijeljene ru¢nom
klasifikacijom u prethodnom koraku dodijeljena i odgo-
varajuca vrijednost svih osam kanala satelitske snimke.
Time je formiran skup podataka za treniranje neuralne
mreze od ukupno 1771 elementa (“primjera”), od cega je
413 Kklasificirano kao “vodene povrsine”, a ostatak kao
“ostale povrSine”.

éiik;.a ﬁ..Aeroftogra simak Slika 4.b Satelitska fsrllmk

- N " =

Slika 4.c Ruéna interpretacija
treniranje neuralne mreZze

Problem odredivanja optimalnih parametara neuralne
mreze (arhitektura, broj neurona, learning rate, learning
momentum) vrlo je slozen i ne postoji jedinstven nacéin
za njihovo odredivanje. Na osnovi literaturnih podataka
i ogranicenja ovdje primijenjene neuralne mreze, odab-
rana je mreza s 200 neurona i 1500 epoha, dok je za lear-
ning rate 1 learning momentum formiran skup od 40 pa-
rova vrijednosti te je odabran onaj par koji je imao naj-
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manju srednju kvadratnu razliku izmedu to¢nih i prora-
¢unanih vrijednosti skupa podataka za treniranje.

Tako je u konacnici upotrijebljena feed forward - back
propagation neuralna mreza s 200 neurona i 1500 epoha,
learning rate 0,0008 i learning momentum 0,001.

S obzirom na to da neuralna mreza kao rezultat daje re-
alni broj, a da je za potrebe klasificiranja potrebna disk-
retna vrijednost (u ovom slu¢aju 0 ili 1) da bi se odredi-
la granica (g) izmedu ovih vrijednosti, primijenjen je
princip najveée vjerodostojnosti (slika 5.), to jest odab-
rana je ona granica (g) za koju je najveéi broj elemenata
skupa za trening to¢no klasificiran. Odabrana je vrijed-
nost g = 0,393, pri ¢emu je tocno klasificirano 90,8%
elemenata.

0.95

094 | 7@

0.93 4

9=0.393
P=0.908

0.92 4
091 4
0.90 +
0.89 4
0.88
0.87

0.86 |4

: ! ‘ N
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Slika 5. Odredivanje granice g

4 Rezultati

Da bi se mogla ocijeniti uspjesnost klasifikacije satelits-
ke snimke s pomoéu neuralne mreze, napravljena je kla-
sifikacija testiranog podrucja razli¢itim metodama te su
proracunane njihove statistiCke karakteristike. Za testi-
rano je podruéje odabrano jezero Jarun s okolinom (slike
6.a 1 6.b), povriine ukupno 4,35 km?” (matrica satelitske
snimke veli¢ine 82 x 59 elementa).
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Slika 6.b Satelitska snimka

Slika 6.d Ruéna Kklasifikacija Slika 6.e. Klasifikacija upo-

rabom neuralne mreze
Klasifikacija je izvrSena ru¢nom klasifikacijom (slike
6.c 1 6.d), klasifikacijom neuralnom mrezom (slika 6.¢)
te nadziranom klasifikacijom primjenom komercijalno-
ga programskog paketa (slika 6.f).

Slika 6.f
Prethodna
klasifikacija
komercijalnim
programskim
paketom
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Rezultati usporedbe klasifikacija snimaka sumirani su u
tablici 1

Tablica 1. Razli¢ito  klasificirane povrSine testiranog
podrucja od ukupno 4838 elementa

VODENE POVRSINE
NM RU ST
NM - 23% | 10.4%
OSTALE POVRSINE | RU 1.0% - 10.0%
ST 0.2% 1.2% -

NM |- klasifikacija uporabom neuralne mreze

RU|- ru¢na klasifikacija

- predhodna klasifikacija komercijalnim
softverom

vrijednosti odgovaraju broju elemenata

(postotku u odnosu na cijelo testno podrucje)

koji su razli¢itim metodama klasificirani u

razlicite klase

ST

NAPOMENA:

5 Zakljudak

U radu je opisana klasifikacija multispektralne satelitske
snimke uporabom neuralne mreze. Usporedba s ru¢nom
klasifikacijom pokazala je vrlo dobro slaganje - razlike
na manje od 3% povrSine, dok su razlike u odnosu na
klasifikaciju komercijalnim programskim paketom dosta
veée. Vjerojatno je jedan od razloga i to §to je u okviru
te klasifikacije izvrSeno razlucivanje na Sest a ne na dvi-
je klase.

Pri definiranju skupa podataka za treniranje trebalo bi
posvetiti paznju slijede¢em:

e Optimiranju koli¢ine podataka, jer povecanje koli¢i-
ne podataka, s jedne strane, zahtjeva viSe rada na nji-
hovu formiranju i viSe vremena potrebnog za treni-
ranje i odredivanje parametara rada neuralne mreze,
a s druge strane vrlo vjerojatno doprinosi vecoj pouzda-
nosti rada.

e Heterogenosti povrsSina koje treba izdvojiti u pojedi-
ne klase sa stajaliSta tehnologije satelitskog snima-
nja, $to se vidi na ovdje odabranom primjeru. O¢ito
je da se vizualno (prema boji) razlikuju Sljuncara
(zuto), rijeka (crno) i jezero Jarun (zeleno). lako to u
okviru ovog primjera nije predstavljalo problem za
relativno toc¢nu klasifikaciju, moze se dogoditi da
odredene vodene povrsine imaju bitno drugacije karak-
teristike te da ne bi bile identificirane na ovaj nacin.

e QOdredeni je problem i odredivanje granica izmedu
vodenih i ostalih povr§ina jer su one promjenjljive u
vremenu (ovisne o vodostaju), tako da bi se za formira-

IZVORI
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nje skupa za treniranje neuralne mreze trebale odab-
rati one vodene povrsine za koje se moze §to tocnije
utvrditi vodena povrsina u trenutku snimanja.

Veliku ulogu u ukupnoj primjeni neuralne mreze za kla-
sifikaciju satelitskih snimaka imaju, naravno, i karakte-
ristike same mreze. U ovom je slucaju uporabljena "stan-
dardna" feed - forward, back propagation neuralna mre-
za, ali bi svakako trebalo razmisliti o primjeni i testirati
i druge moguce arhitekture kao na primjer Kohenenovu.
Postavlja se i pitanje optimaliziranja veli¢ine mreZze, tj.
broja neurona koji je Cine, te odredivanja parametara za
njezino treniranje. Dakako sve su ove veli¢ine i u uskoj
vezi s karakteristikama seta podataka za treniranje i sa-
me satelitske snimke. U literaturi ne postoje precizne
upute za odredivanje karakteristika neuralnih mreza nego
samo nacelne preporuke. Vjerojatno bi se teorijskim i
empirijskim istraZivanjem na ovom polju mogli izvuéi
neki manje uopceni zakljucci i time unaprijediti cjelo-
kupni proces klasifikacije.

Problemi koji su se pojavili u najvecoj su mjeri sporost
rada i nepostojanje nekih specifiénijih funkcija. Problem
brzine rada bi se vjerojatno mogao djelomicno izbjegnu-
ti optimaliziranjem neuralne mreze, ali bi za ozbiljniji
rad bilo uputno koristiti se nekim sofisticiranijim alatom.

Razli¢iti tipovi satelitskih snimaka ovisno o tehnologiji
daljinskog motrenja zasigurno imaju klju¢nu ulogu za
klasifikaciju. U osnovi, najbitnija su dva parametra i to:

e prostorna razlucivost satelitske snimke koja utjece
na minimalnu $irinu i/ili povrSinu koju je moguée
identificirati. U ovom je sluc¢aju to 30 m, ali postoje i
satelitske snimke s boljom razluc¢ivoséu;

e broj kanala i raspon njihovih spektara koji definiraju
vektor elementa satelitske snimke

Odabirom odgovarajuceg tipa satelitske snimke uvelike
se moze olaksati njegova klasifikacija za pojedine potre-
be, a o broju kanala i rasponu njihovih spektara ovise i
potrebne karakteristike i parametri neuralne mreze.

Na osnovi svega spomenutog moze se zakljuciti da je
klasifikacija satelitske snimke s pomoc¢u neuralne mreze
dala sasvim zadovoljavajuce rezultate te opravdala nacelni
koncept.

S obzirom na to da postoje otvorene mogucnosti daljnjih
unapredenja vecine elemenata te unapredenja ukupnog
koncepta, velika je vjerojatnost da bi se mogli dobiti jos
bolji i pouzdaniji rezultati te bi svakako bilo uputno nas-
taviti istrazivanja na tom planu.
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