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ANOTACIJA

Zemes attala noverosana un ieglito datu analize lauj giit prieksstatu par tas lietoSanu un
lietoSanas izmainam laika, kas ir tieSs dabas un sabiedribas procesu spogulis. Miisdienas ir
svarigi atri un kvalitativi ieglt nepiecieSamos datus, un, pateicoties straujai tehnologiju
attistibai, tam paradas aizvien vairak iesp&ju. Konvoliicijas neironu tikli (CNN) ir sevi loti labi
pieradijusi att€lu atpaziSanas uzdevumos, un tadé] magistra darba mérkis ir izp&tit CNN
lietoSanas iesp€jas zemes seguma klasificéSana. Darba tiek aprakstita maksligo neironu tikla
izmantoSana geografiskajos pétljumos, ka ari dazadas attéla klasifikacijas pieejas. Mérka
istenoSanai tika izmantotas dazadas neironu tikla arhitektiiras un tas konfiguracijas, lai
identific€tu labaku apmacibas rezultatu. P&tijjuma izmantotaja CNN klasific€Sanas pieejas
realizacija CNN sasniedza 81% pareizibu, kas ir augstaka par Klasisko maksimalas paticamibas
klasifikatora sasniegtas 66% pareizibas, tacu CNN iemacTijas tikai mazako dalu no kopgja klasu

skaita. Darba nosléguma ir sniegtas rekomendacijas, kas varétu CNN sniegumu batiski uzlabot.

Atslegas vardi: neironu tikli, talizp&te, maSinmaciSanas, ortofotokarte.



ANNOTATION

Remote observation of the Earth and analysis of the obtain data allows us to get an idea
of its use, and the changes of its use over time, which is a direct mirror of natural and social
processes. Nowadays it is important to quickly and qualitatively obtain necessary data, and
thanks to the rapid development of technology, it is becoming increasingly available.
Convolution Neural Networks (CNN) have proven themselves very well in image recognition
tasks, therefore, the aim of the master thesis is to explore the use of CNN in the classification
of land cover. In this paper, the use of artificial neural networks in geographic research and
various image classification approaches are described. To achieve the goal, various neural
network architectures and configurations were used to identify the best training result. The CNN
classification approach used in the study reached an accuracy of 81%, which is higher than the
classic maximum likelihood classifier accuracy of 66%, however the CNN learnt only the
smallest part of the total number of land cover classes. Recommendations that could

significantly improve the CNN’s performance are included at the end of the study.

Keywords: neural network, remote sensing, machine learning, orthophoto
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APZIMEJUMI

ANN (Artificial Neural Network) — maksligie neironu tikli

CNN (Convolutional Neural Network) — konvolicijas neironu tikls

GIS — Geografiska informacijas sist€ma

LULC (Land Use/Land Cover) — Zemes lietojumveids un zemes segums

MLC (Maximum Likelihood Classification) — maksimalas paticamibas klasifikators

SMAP (Sequential Maximum a Posteriori) — parraudzitas klasifikacijas algoritms



IEVADS

P&dgjos gados strauji ir attistijusies talizpetes materialu izmantoSana, apstrades metodes,
arvien vairak paradas jaunas tehnologijas. Sobrid aktuali ir atri un kvalitativi iegit
nepiecieSsamo informaciju no talizpétes materialiem, tapec arvien vairak tiek meklétas un
pielietotas metodes, kas sp€s automatizet So procesu.

Viena no svarigakajam funkcijam talizp&tes materialos ir zemes segumu veida
atspogulosana, kas tiek veikta izmantojot att€la klasifikacijas metodes. Zemes seguma veida
klasifikacijas algoritmu ir loti daudz un tie balstas uz piksela spektralam un telpiskam pasibam.
Tomeér, pieaugot abstrakcijas Iimenim, uzdevums kliist pakapeniski griitaks. Attela markeSana
saskana ar semantisko kategoriju kopu ir mérkis attéla klasifikacijai. Ta ir sarezgita probléma,
jo zemes segums, kas raksturo kadu konkréto klasi, var atspogulot lielu dazadibu un objekti var
paradities dazados merogos un ar dazadu orientaciju, Iidz ar to vienus un tos pasus objektus
biezi vien var atrast atSkirigas klases (Castelluccio et al., 2015). Attela klasifikacijai iesp€jams
pielietot daudz dazadas metodes un Sobrid par daudzsolosako tiek wuzskatita dzila
ma§inmaci$anas. Dzila mas§inmaciSanas sniegusi iespaidigus rezultatus objektu atpazi§ana. S
metode tika izmantota ar1 talizp&tes vajadzibam, tostarp ari zemes seguma att€lu klasifikacijas
rezultats rada lielu potencialu (Zhu, Newsam 2016). MaSinmaciSanas sistémas dod iesp&ju
risinat objektu atpaziSanas un lokaliz€Sanas uzdevumus, izmantojot maksligos neironu tiklus.
Neironu tikli tiek izdaliti p&c to struktiiru IpaSibam, un ir zinami vairaki neironu tiklu veidi.
Magistra darba tiks apskatits konvoliicijas neironu tikls (CNN). CNN izmanto daudz dazadakas
nozares, piemeéram, att€lu, video un teksta atpaziSanai, tacu ped€jos gados tas kluvis loti
populars ka attélu klasifikacijas lidzeklis (Castelluccio et al. 2015).

Saja darba tiek aprakstitas masinmacisanas metodes, maksligo neironu tiklu uzbive un
apmaciba, ka ar tas izmantoSana geografiskajos pétijumos. Nodala par attéla klasifikaciju
aprakstitas dazadas klasifikacijas pieejas un tas tradicionalas metodes, ka ari dazadu
klasifikacijas sistému raksturojums. Lai veiktu attéla klasifikaciju ar maksligo neironu tiklu
palidzibu, nepiecieSams to apmacit, ievadot saklasificétus parauglaukumus. Darba gaita tika
izmantotas tris dazadas pieejas CNN klasifikacijai — pikselu, objektu, pikselu-objektu (hibridu)
bazetas pieejas, lai novertétu, kura no metodém sniedz visatbilstosako un atraku apmacibas
parauglaukumu iegiSanu. CNN apmacibai izvelétas 2 neironu tikla arhitekttiras — LeNet-5 un
VGG-16, rezultatu nodala tiek aprakstiti iegiitie apmacibas un validacijas rezultati, izmantojot
dazadus parametrus. Darba ietvaros veikta tradicionala klasifikacija ar MLC un SMAP
algoritmiem, lai novértétu gan CNN lietoSanas iesp€jas, gan So tradicionalo metozu rezultatu
kvalitati. Diskusijas nodala aprakstiti problému risinajumi saistiba ar CNN lietoSanu talizp&tes

attelu klasifikacija.



Magistra darba merkis ir izpétit CNN lietosanas iesp&ju zemes seguma un objektu
klasific€sanai.

Magistra darba mérka sasniegsanai tika izvirziti sekojosie uzdevumi:

1) iepazities ar maksligo neironu tikliem un izpétit lidzingjo pieredzi to lietojumu
talizpetes materialu un citu att€lu atpazisana;

2) sagatavot darbplismu CNN apmaciSanai un izmantoSanai ar dazadam attélu
segmentacijas metodém;

3) testét vairaku CNN darbibu ar kadu no sagatavotajam segmentacijas darbplismam;

4) kvantitativi noveértét CNN darbibu pretstata cilvéka veiktai klasifikacijai un kadai
no pikselu/objektu baze€tai metodei, kas neizmanto neironu tiklus;

5) sniegt rekomendacijas par CNN lietosanas un turpmako pétijumu iesp&jam.

Darbs sastav no 60 Ipp. Tam ir 13 attéli, 4 tabulas, 9 pielikumi.



1. MASINMACISANAS RAKSTUROJUMS UN TAS METODES

Kops datoru izgudrosanas, cilvéki mégina atbildét uz jautajumu par to, vai dators spgj
“lemacities”. Artirs Samuels 1959.gada (Samuel 1959) defin€ja masmmacisanos ka
“specialitati, kas dod datoram sp&ju macities, bez noteiktas ieprogrammésanas”. Sakuma $is
lauks bija galvenokart algoritmisks, un bez IpaSiem pamatiem. Tacu misdienas
masmacisanas atspogulojas ka vairaku jomu kombinacija, pieméram, statistika, informacijas
teorija, algoritmu teorijas, varbiitibas un funkcionala analize (Munoz 2014). MaSinmaciSanas
tehnologija ietver daudzus misdienu sabiedribas aspektus: no timekla meklésanas lidz satura
filtréSanai socialajos tiklos, uz ieteikumiem e-komercijas timekla vietn€s, un ta arvien vairak
tieck izmantota pat€rina prec€s, pieméram, kameras un viedtalrunos (Lecun et al. 2015).
Kopuma, masinmaciSanas ir zinatnes nozare, kas nodarbojas ar algoritmu veidoSanos un izpéti,
kas sp&j macities no datiem, ta ir ciesi saistita ar maksligo intelektu. Sie algoritmi darbojas
veidojot modeli, balstoties uz ievades datiem un izmanto to, lai veiktu prognozes vai lemumu
pienemSanu (Machine learning, S.a.). MaSinmaciSanos var aprakstit arT ka maciSanas procesu
datormodelésanas zinatneé. Tas lauj datoram iegiit zinaSanas no esoSajiem datiem vai teorijam,
izmantojot noteiktas iznakSanas stratégijas, pieméram, indukciju vai dedukciju (Huang, Jensen
1997). Cilvékam ir iesp€ja veikt precizus visparinajumus no daziem izkliedétiem faktiem, ko
sniedz skolotajs vai vide, izmantojot induktivus secinajumus. To sauc par induktivo macisanos.
Masmmacisanas induktivas maciSanas procesu var uzskatit par heiristisku mekléSanu,
izmantojot simbolu aprakstu telpu ticamiem, visparigiem aprakstiem vai jédzieniem, kas
izskaidro ievaditos macibu datus un ir noderigi jaunu datu prognozésanai (1.1. att.).

Masimacisanas algoritmus var iedalit 3 plasas kategorijas - parraudzita macisanas,
neparraudzita maciSanas un macisanas pastiprina$ana. Parraudzita maciSanas atdala funkciju
no apzimétiem macibu datiem, kas sastav no macibu pieméru kopam. Neparraudzitas macisanas
uzdevums ir secinat funkciju, lai aprakstitu slépto struktiiru no "neiezimé&tiem" datiem
(klasifikacija vai klasifikacija, kas nav ieklauta novérojumos). MaciSanas pastiprinaSana notiek
starp §1m 2 galejibam - katram prognozeéSanas solim vai darbibai ir pieejama atgriezeniska saite
(Le 2016).

Tuvojoties miuisdienam, tika izveidots jauns maksligo neironu tiklu (Artificial Neural
Network, ANN) laikmets, ko sauc par dzilo maciSanos. "Dzili" "dzilaja maciba" attiecas uz
slanu skaitu, ar kuru palidzibu dati tiek parveidoti. TreSais ANN pieaugums ir sacies gandriz
2005. gada, apvienojot daudzus dazadus atklajumus no pagatnes un tagadnes, ko nesen veica

Hinton, LeCun, Bengio, Andrew Ng un citi vecaki, zinoS$i pétnieki (Brief History..., S.a.).
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1.1. attéls. Pa kreisi - tradicionala zinaSanu apguves metode, ko izmanto, lai izveidotu
zinasanas bazi. Pa labi - MasinmaciSanas pieeja automatizetai zinasanu bazes veidoSanai (péc

Huang, Jensen 1997).

Dzila apmaciba Jauj aprékinat modelus, kas sastav no vairakiem apstrades slaniem, lai
ieglitu informaciju par datiem ar vairakiem abstrakcijas [imeniem. Dzilas apmacibas modeli ir
brivi saistiti ar informacijas apstrades un komunikacijas modeliem biologiskaja nervu sistéma,
piemé&ram, neironu kodésanu, kas mégina definét attiecibas starp dazadiem stimuliem un ar tiem
saistitajam neironu atbildém smadzenés. Dzila apmaciba rada ievérojamus panakumus, risinot
problémas, kas daudzus gadus ir trauc€jusas labakajiem maksliga intelekta kopienas
méginajumiem. Ta izradijusies loti laba, lai atklatu sarezgitas struktiras liela izméra datos, un
tapec ta ir piemérojama daudzam zinatnes, biznesa un valdibas jomam (Lecun et al. 2015).
Izmantojot §1s nozares algoritmus un tas kombinacijas, ANN modeli sp&j parspét loti daudzus
uzdevumus, pieméram, objektu atpaziSanu, runas atpaziSanu, u.c. Tomér jaatzime, ka tas
absoliiti nenozimé, ka ta ir klasiskas masSinmacisanas beigas. Daudzi dzilas maciSanas kritiki

norada uz macibu izmaksam un sarezgitu modelu argjo parametru pielagosanu (Brief

History..., S.a.).

1.1. Maksligie neironu tikli

Maksligais neironu tikls (ANN) ir informacijas apstrades paradigma, kuras pamata ir
biologiskas nervu sistémas, pieméram, smadzenes, procesa informacija. Sis paradigmas

galvenais elements ir informacijas apstrades sistémas jauna strukttra. To veido liels skaits



savstarpgji savienotu apstrades elementu (neironu), kas strada unisona, lai atrisinatu konkr&tu
problému (Kshirsagar, Rathod 2012). “Maksligais Neironu tikls ir skaitloSanas sistéma, kas
sastav no liela daudzuma skaitloSanas elementu, sauktu par neironiem, kas noteikta veida
savienoti viens ar otru, un kopa veic kadu noteiktu uzdevumu” (Zuters, S.a.). Neironu tikli
izmanto atskirigu pieeju problému risinaSanai neka tradicionalie datori. Parastie datori izmanto
algoritmisko pieeju, t.i., lai risinatu problému, datoram ir jaizpilda instrukcijas kopums. Ja nav
zinamas konkrétas darbibas, kas datoram jaievero, dators nevar atrisinat problému. Tas ierobezo
sp&ju risinat problémas parastiem datoriem ar problémam, kuras mes jau saprotam un varam
atrisinat (Kshirsagar, Rathod 2012). Maksligais neironu tikls ir masina, kas ir veidota, lai
modeleétu smadzenu darbibu noteikta uzdevuma sasniegSanai vai problémas risinaSanai.
“Neironu tikls ir cilvéka smadzenu modelis. Neironu tiklu izmanto ka maksliga intelekta metodi
dazadu uzdevumu risinasanai. Tomér jasaka, ka, salidzinot ar cilvéka smadzeném, maksligie
neironu tikli pagaidam vél ir uzskatami tikai par loti vienkarSotiem” (Zuters, S.a.). Maksligiem
neironu tikliem ir vairakas priekSrocibas, galvena no tam ir sp&ja apmacities, ieverojot datu
kopas. Sada veida maksligie neironu tikli tiek izmantoti ka nejauso funkciju tuvinasanas riki.
Sada veida riki dod iesp&ju novertet visrentablakas un idealakas metodes, kas palidz nonakt pie
risinajumiem, vienlaikus defingjot skaitloSanas funkcijas vai sadali. Lai nonaktu pie
risinajumiem, maksligie neironu tikli izmanto datu paraugus, nevis veselas datu kopas, Iidz ar
to ietaupa gan naudu, gan laiku. Lai uzlabotu esoSo datu analizes tehnologijas, maksligie
neironu tikli tiek uzskatiti par saméra vienkarSiem matematiskiem modeliem. Neironu tikli
macas pec piemeéra. Tos nevar ieprogrammet konkréta uzdevuma veikSanai. Piemeri ir jaizvélas
uzmanigi, pretéja gadijuma dargais laiks tiks izSkiests vai, vél launak, tikls var nedarboties
pareizi. Trikums ir tads, ka, ta ka tikls pats par sevi uzzina ka atrisinat problému, ta darbs var
bit neparedzams (Kshirsagar, Rathod 2012).

No otras puses, tradicionalie datori izmanto problému risinaSanas kognitivo pieeju;
veids, ka probléma ir jaatrisina. P&c tam §1s instrukcijas tiek parveidotas augsta Iimena valodu
programma un péc tam maginraksta, ko dators var saprast. Sis maginas ir pilnigi paredzamas;
ja kaut kas noticis, tad tas ir saistits ar programmatras vai aparatiiras klidu. Tacu neironu tikli
un tradicionalie algoritmiskie datori nekonkur€, bet viens otru papildina (Kshirsagar, Rathod
2012).

Maksligie neironu tikli ir veiksmigi izmantoti sarezgitu problému risinasana dazadas
pielietosanas jomas, ieskaitot modela atpaziSanu, identifikaciju, klasifikaciju, runu, redzi un
kontroles sisteémas. Miisdienas neironu tiklus var apmacit, lai atrisinatu problémas, kas ir griiti
parastajiem datoriem vai cilvékiem (Huang, Jensen 1997). Procediiras, kas saistitas ar neironu

tikla spektra klasifikaciju, ir ciesak saistitas ar "parraudzito" klasifikaciju (Hepner 1990).
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1.1.1. Maksligo neironu tiklu uzbiive

Neironu tikla fundamentalais apstrades elements ir neirons. Maksligiem neironu tikliem ir tris
slani, kas ir savstarp&ji saistiti. Butiba biologiskais neirons sanem informaciju no citiem
avotiem, tos kaut kada veida apvieno, rezultatos parasti veic nelinearas operacijas un p&c tam
vai nu padod vai nepadod aktivacijas signalu nakamajiem neironiem (1.2. att.). Jaunakie
eksperimentalie dati sniedza papildu pieradijumus tam, ka biologiskie neironi ir strukturali
sarezgitaki neka iepriekSminétie vienkarsotie skaidrojumi. Tie ir daudz sarezgitaki neka esosie

maksligie neironi, kas iebuvéti Sodienas maksligo neironu tiklos (Kshirsagar, Rathod 2012).

Izvades slanis
levades slanis

Sléptais slanis

1.1. attéls. Maksligo neironu tiklu uzbiive. Ar bultinam paradita iesp&€jama informacijas

plisma modeli (A Guide to TF Layers, S.a.).

Ievades neironi ir ievades dati, kuru pamata ir informacija, kuru més cenSamies klasificét.
Katram ievades neironu skaitam tiek pieskirts svars katra sinapsé (Logan 2017). Sléptais slana
neirons ir neirons, kura izeja ir savienota ar citu neironu ieejam un tadel nav redzama ka tikla
izeja. Neironu tiklus no vairak neka 2 sléptiem slaniem var uzskatit par dzilo neironu tiklu.
Prieksrociba, izmantojot dzilakos neironu tiklus, ir to sp&ja atpazit sarezgitakus modelus.
Vairak neironu un vairak slagu vienmér ir labak, bet treninam biis nepiecieSams vairak datu.
Katrs slanis apgiist jedzienu, sakot ar ieprieks€jo slani. Tapéc labak ir dzilaki neironu tikli, neka

plasi (Santos, S.a.).
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1.1.2. Maksligo neironu tiklu apmaciba

Lielaka dala maksligo neironu tiklu risindgjumu ir apmacit ar uzraudzibu. Saja reZima
neironu tikla faktiskais iznakums tiek salidzinats ar vélamo izvadi. Svari, kas parasti apmacibas
sakuma ir nejausi iestatiti, pec tam tiek pielagoti tiklam, lai nakama iteracija vai cikls tuvak
atbilstu vélamajam un faktiskajam rezultatam. Macibu metode mégina samazinat visu apstrades
elementu pasreizéjas kladas. Sis globalais klidu samazindjums laika gaita tick panakts
pastavigi mainot neironu aktivacijas svarus, lidz tiek sasniegta v€lama tikla precizitate. Ar
uzraudzitu maciSanos maksligais neironu tikls ir jaapmaca, pirms tas kliist noderigs. Apmaciba
ietver tikla ievades un izvades datu paradisanu. Sos datus bieZi sauc par apmacibu komplektu.
Tas nozimé, ka katram sist€mas ievaditajam komplektam tiek nodroS§inats atbilstoSais vélamais
izvades kopums. Lielakaja dala lietojumprogrammu ir jaizmanto faktiskie dati. ST apmacibas
faze var patérét daudz laika (Kshirsagar, Rathod 2012). Prototipu sistémas ar nepietickamu
apstrades jaudu maciSanas var ilgt nedélas, pat vairakus ménesus. Apmaciba tiek uzskatita par
pabeigtu, kad neironu tikls sasniedz lietotaja definétu veiktsp&jas Iimeni. Sis limenis nozime,
ka tikls ir sasniedzis v€lamo statistisko precizitati, jo tas rada vajadzigos rezultatus konkrétai
ievades secibai (How neural networks..., S.a.). Ja nav nepiecieSama turpmaka maciSanas, svari
parasti ir iesaldéti lietojumprogramma. Dazi tikla tipi lauj stradat nepartraukti, daudz lénak. Tas
palidz tiklam pielagoties pakapeniski mainigajiem apstakliem (Kshirsagar, Rathod 2012).

Macibu komplektiem jabiit diezgan lieliem, lai tajos biitu visa vajadziga informacija, jo
tikls macas svarigas funkcijas un attiecibas. Ir jabiit licliem ne tikai komplektiem, bet ari
apmacibas sesijas jaieklauj daudz dazadu datu (Kshirsagar, Rathod 2012). Ja tikla tick apmacits
tikai viens piemérs vienlaikus, visi svari, kas tiek precizi noteikti par vienu faktu, var butiski
mainities apglstot nakamo faktu. leprieks€jos faktus varétu aizmirst, apgiistot kaut ko jaunu.
Ta rezultata sist€mai viss ir jaapgust kopa, atrodot vislabakos svara iestatjjumus kop&jam faktu
kopumam (How neural networks..., S.a.).

Tas ka ievades un izvades dati tiek attloti vai kodéti, ir galvenais elements, lai
veiksmigi apmacttu tiklu. Maksligie tikli nodarbojas tikai ar ciparu ievades datiem. Tapec
neapstradatajiem datiem biezi jabut konvertétiem no argjas vides. Turklat parasti ir
nepiecieSams merogot datus vai normalizét to tikla paradigmai (Pomerleau 1991). P&c tam, kad
parraudzitais tikls veiksmigi apstrada macibu datus, ir svarigi redzet, ko tas var darfit ar datiem,
kurus tas ieprieks nav redz€jis. Ja sistéma nedod atbilstoSus rezultatus Sim testa komplektam,
apmacibas periods nav beidzies. Patiesam, Sis tests ir butisks, lai nodroSinatu, ka tikls nav
vienkarsi iegaumgjis noteiktu datu kopumu, bet ir iemacijies vispar€jos principus un spgj

visparinat (Kshirsagar, Rathod 2012).
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1.2 Konvoliicijas neironu tikls

Konvoliicijas neironu tikls (CNN) ir augstas ietilpibas klasifikators ar loti lielu parametru
skaitu, kas ir ieglits no apmacibas piemeriem (Oquab et al. 2014). CNN ir daudzslanu neironu
tiklu veids, kas 1pasi paredz€ts izmantosanai divdimensiju datiem, piem&ram, att€liem un video.
CNN ir pirma patiesam veiksmiga dzilas maciSanas pieeja, kura daudzus hierarhijas limenus
veiksmigi apmacija spéciga veida. CNN ir topologijas vai arhitektiiras izvéle, kas piesaista
telpiskas un laika attiecibas, lai samazinatu parametru skaitu, kas jaapgist, un tad¢jadi
uzlabojas, veicot vispar€jas parejas uz (feed-forward back propagation) apmacibu. CNN tika
piedavata ka dzila macibu sistéma, kuras pamata ir minimalas datu pirmapstrades prasibas (Arel
et al. 2010).

CNN apvieno tris arhitektiiras idejas, lai nodroSinatu zinamu nobidi, mérogu un
deformaciju: viet€jais uztveres lauks, kopigais svars un telpa, vai laika paraugkopas (Linhui et
al. 2013). CNN sastav no tris veidu slaniem: konvoliiciju slanis (angl. val. convolutional layer),
apvienoSanas slanis (angl. val. pooling layer) un pilnsaistes slanis (angl. val. fully connected
layer) (1.3.att.). Dazreiz papildus tick izmantoti vél dazadi transformaciju slani, pieméram,

normalizacijas slanis (ReLU) un izmeSanas slanis (angl. val. dropout) (A Guide to TF Layers,
S.a.).

Konvoldcija Apvieno$ana . Konvolcija Apvienoana Pilnsaiste lzvades

prognozes

dog (0.01)

g cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

-

-
B o

1.3.attels. VienkarSota CNN modela slanu shémas piemérs (Britz 2015).

Informaciju parasti parraida dazados tikla slanos, ka rezultata katra slani tiek izmantota
digitala filtréSana, lai iegiitu noverotas informacijas biitiskas iezimes. Metode nodroSina
mainigu novirzisanos, mérogu un rotacijas limeni ka vietgjo uztverSanas lauku, laujot neironam
vai procesora vienibai piekllit elementaram funkcijam, pieméram, orientétam malam vai
stiriem (Langkvist et al. 2016). Attiecibas starp slaniem un telpisko informaciju, izmantojot
CNN, padara tos piem&rotus attéla apstradei un izpratnei, un tas parasti labi darbojas, patstavigi

ieglistot buitiskas iezimes no attéliem (Arel et al. 2010).
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Konvoliicijas slanis — ir galvenais pamatelements konvoliiciju tikla, kas pilda lielako
dalu no skaitlosanas. Sis slanis izdala objektu atpazi$anai nepiecie$samas pazimes. Tikls iemacas
filtrus, kas aktiviz&jas, kad tie redz kada veida vizualo funkciju, pieméram, dazu orientaciju
malu vai krasu plankumu, utt. (Johnson, Karpathy, S.a.). So pazimju izdali$ana dod iesp&ju
palielinat neironu tiklu darbibas precizitati. [zmantojot konvolicijas slani, neironu svaru skaitu
ir iespgjams samazinat vai palielinat, tadgjadi, paatrinot neironu tikla darbibu. Konvoliicijas
slanim parasti pielieto arTnormalizacijas slani (ReLU). Normalizacijas slani ir vélams izmantot,
jo tas sekmé neironu tikla atraku apmacibu, neietekméjot rezultatu precizitati (A Guide to TF
Layers, S.a.).

Apvienosanas slanis — §1 slapa funkcija ir pakapeniski samazinat reprezentacijas
telpisko izméru, lai samazinatu parametrus un aprékinus tikla, Iidz ar to kontrol€jot neironu
tikla parapmacibu (overfitting), ka art vienkarSot informaciju no konvertacijas slana izvades
(Nielsen 2015). Parasti izmanto apvieno$anu péc maksimuma (Max Pooling), kas no funkciju
kartes iznem maksimalas veértibas un atmet visas citas vértibas (1.4.att.) (A Guide to TF Layers,
S.a).

w | O

\

y

1.4.att€ls. ApvienoSanas péc maksimuma darbibas principa (A Guide to TF Layers,
S.a.).

Pilnsaistes slanis - Pilnsaistes slanis tiek izmantots konvoliiciju neironu tikla beigas.
Tas veic klasifikaciju uz funkcijam, kas tika iegtitas no konvoliicijas un apvienoSanas slaniem.

Sis slanis ir pedgjais un izvada ieejas attéla aprakstu (A Guide to TF Layers, S.a.).
1.3.MasinmaciSanas un neironu tiklu pielietojums geografiskajos pétijumos

MasmmaciSanas pieeja parstav automatizétu att€lu analizes bazes uzbiivi, izmantojot
GIS datus. Metode izmanto induktivo (Inductive Logic Programming) macibu algoritmu, lai

generétu razo$anas noteikumus no apmacibu datiem. Izmantojot So metodi, zinasanu bazes
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veidoSana uz noteikumiem balstita ekspertu sist€éma ir vienkarSaka neka parastas zinasanu
apguves pieejas izmantoSana (Huang, Jensen 1997).

Induktiva apmaciba piedava lidzeklus, lai raksturotu kategoriju vai funkciju, nebalstoties
uz iepriek$€jam zinasanam. Pieteikumi geografiskaja telpa, kas prasa $ada veida darbibu, ir
biezi sastopami un ietver zemes seguma informacijas atraSanu no talizpétes attéliem,
sociodemografisko indeksu (zonu) un citu mainigo lielumu izveidi, klasteru atklasanu telpiska
laika datu kopas, plismas tiklu aizpliSanas prognozesana utt. (Gahegan 2000). Papildu GIS
informacijas un cilvéka ekspertu zinaSanu ieklauSana digitalo att€lu apstrade jau sen tiek atzita
par nepiecieSamibu uzlabot talizp&tes attélu analizi. Enslin et al. (1987) noradija, ka geografiem
jaizpeta ka GIS var izmantot, lai uzlabotu att€lu klasifikaciju, izmantojot maksliga intelekta
logiku un metodes. Maksliga intelekta kopiena tika pieliktas lielas piiles, lai automatizétu
zinasanu apguvi, lai iegiitu zemu izmaksu un kvalitativu zinaSanu bazi. Automatizeta zinasanu
baze tick izmantota ekspertu sistémam daudzas jomas (Huang, Jensen 1997).

Lai gan mastnapmacibas panémieni telpisko datu apstrades un analizes joma ir dazi, lielaka
dala no tiem ir telpiskas modelésanas joma (Huang, Jensen 1997). MasinmaciSanas arvien
vairak tiek pielietota geografiskajos pétijumos, pieméram, Chan et al. (2001) noteica pilsétvides
parmainu raksturojumu, salidzinot maSinmaciSanas algoritmus. Salidzinajuma tika veikta
dazadu masinmaciSanas algoritmu izmantoSana parmainu rakstura noteikSanai. Lai atvieglotu
problému iegiit pietickami daudz apmacibu datu, simulétie macibu dati tika iegiiti no viena
datuma atteliem. Tika noveértéti Cetru algoritmu atpaziSanas atrumi, lietoSanas ertums un
automatizacijas pakape. Rezultati paradija, ka kombin&to simuléto apmacibas datu ieklausana,
uzlaboja parmainu raksturu.

Knudby et al. (2010) pétija Zanzibaras rifu sugu bagatibu, daudzveidibu un biomasas
prognozésanu, izmantojot IKONOS attélu un masinmacidanas metodes. Saja procesa pétnieki
novérteja IKONOS telainibu sp&ju novertét dzivo korallu segumu, strukturalo sarezgitibu un
biotopu daudzveidibu, un pétija biotopu mainigo lielumu daudzos telpiskos meérogos,
prognozeSanas modelos, izmantojot permutacijas metodi.

Zhao et al. (2011) raksturoja meZa koku vainagu struktiiru, izmantojot LiDAR salikto
metriku un maSinmaciSanas modelus. MaSinmaciSanas, kas piedava virkni uzraudzitu macibu
modelu, kas spgj saistit lapotnes Ipasibas ar liela izméra LiDAR metriku, izmantojot sarezgitas,
potenciali nelinearas, funkcionalas attiecibas. Rezultati liecindja, ka divi maSimaciSanas
modeli kopa ar LIDAR salikto metriku parsniedza tradicionalas pieejas, pieméram, maksimalas
paticamibas klasifikatoru (MLC) un linearas regresijas modelus.

Dawson et al. (1998) izmantoja maksligos neironu tiklu pieeju lietus noteces modelésanas

procesos. Tika salidzinati ANN un tradicionalo plidu prognozeSanas sisteému raditaji. Péc
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validé$anas prognozém iegiitie rezultati bija salidzinami kvalitativi, salidzinot ar rezultatiem,
kas ieglti no vienas Anglijas upes darbibas sisttmam. ANN spé&ja tikt gala ar trikstoSajiem
datiem un "macities" no notikuma, kuru paslaik prognoze reallaika, padara to par pievilcigu
alternativu parastajiem pliidu prognozesanas modeliem.

Langkvist, et al. (2016) izmantoja konvolicijas neironu tiklu, lai veiktu ortofoto
klasifikaciju un segmentaciju. Augstas izskirtsp&jas talizp&tes datu pieejamiba ir paverusi
iesp&ju jaunam interesantam lietojumprogrammam, piem&ram, detaliz&taku atsevisku objektu
klasifikaciju. Paredz€tas zemas pakapes pikselu klases tika izmantotas, lai uzlabotu augsta
Iimena segmentaciju. Izpetita zemes platiba pilniba tika iezimeta ar roku piecas kategorijas
(vegetacija, zeme, celi, €kas un tdens), un klasifikacijas precizitate tika salidzinata ar citiem
pikselu bazetas klasifikacijas darbiem citas zemes platibas, kuras ir Iidziga kategoriju izvéle.
Klasifikacijas un segmentacijas rezultati atlasitajos kartes segmentos radija, ka CNN ir labs

riks, lai atrisinatu talizp&tes att€lu segmentéSanas un objektu atpazisanas uzdevumus.
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2. TALIZPETES ATTELA KLASIFIKACIJA

Lai uzraudzitu, analiz€tu un interpret€tu norises miisu mainigaja vide, telpiskie dati tiek
periodiski savakti un apstradati. Saja noliika talizpétes materiali ir vértigs avots. Pasreiz&jas
metodes var izmantot, lai iegiitu tematisko informaciju no spektraliem datiem, kas ietverti
zemes virsmas daudzspektralos talizp&tes materialos. Talizp&tes p&tijumi, kas koncentrgjas uz
att€lu klasifikaciju, jau ilgu laiku piesaista talizp&tes kopienas uzmanibu, jo klasifikacijas
rezultati ir daudzu vides un socialekonomisko pielietojumu pamats (Lu et al. 2007). Talizp&tes
atteli (satelitatteli un aerofotografésana) ir kluvusi neaizstajams lidzeklis resursu parvaldiba un
daudzas zinatniski petnieciskas jomas, pieméram, klimata p€tijumi, meza resursu novertésana,
juras vides izpéte, u.c. Talizp&tes materiali ne tikai palielinaja atrumu, izmaksu efektivitati un
precizitati, bet arT veicinaja attistibu dazadu zemes seguma veida noteikSana. (Weih, Riggan
2010).

Attelu klasifikacija ir sarezgits process, kuru var ietekmét daudzi faktori. Zinatnieki un
pétnieki ir pielikusi lielas piiles, izstradajot uzlabotas klasifikacijas pieejas un metodes, lai
uzlabotu klasifikacijas precizitati. Tomer, talizp&tes datu klasificeSana tematiskaja karte
joprojam ir izaicinajums, jo daudzi faktori, pieméram, ainavu sarezgitiba, izvélctie talizp&tes
dati un att€lu apstrades un klasifikacijas pieejas var ietekmét klasifikacijas panakumus (Lu et
al. 2007).

Ideala klasifikacijas pieeja vél nav izveidota, visos klasifikatoros kada bridi ir jarisina
trispuséjs kompromiss starp vajadzigajam informacijas kategorijam, attéla spektralas
informacijas saturu un klases lémumu pienemsanas metodi.

Attéla klasifikaciju var definét ka “tematisko karSu izveidi no attliem”. M&ginajumi
veikt §adus procesus digitalajos datos sakotn€ji balstfjas uz algoritmiem, kas sp€j pieskirt
mark&umu katram att€la pikselim. Parasti ta bija sapratiga pieeja, izmantojot vid€jas vai
augstas izskirtsp&jas attélus (Rico, Maseda 2009). Talizpétes attéla klasifikacija ir sarezgits
process, un taja ir janem veéra daudzi faktori. Galvenas attélu klasifikacijas pakapes var ietvert
atbilstoSas klasifikacijas sisteémas noteikSanu, apmacibas paraugu atlasi (tikai parraudzitai
klasifikacijai), att€lu priekSapstradi, piemérotu klasifikacijas metozu izveli, klasifikacijas
pecapstradi un precizitates noveértésanu. Lietotaja velmes, studiju jomas merogs, ekonomiskais
stavoklis un analitika prasmes ir svarigi faktori, kas ietekmé talizpetes att€lu datu izveli,
klasifikacijas procediru un klasifikacijas rezultatu kvalitati (Lu, Weng 2007). Parasti
klasifikaciju var uzskatit par principiali parraudzitu, neparraudzitu vai modificétu pieeju.
Parraudzito klasifikaciju parasti neizvélas, ja tiek izmantota liela apjoma zemes virsmas

klasifikacija, jo pastav augstas prasibas macibu datiem, tadgjadi, ja telpiska informacija nav
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pieejama, piemeram, kart&jot lielu platibu, kas ieprieks nav bijusi labi pazistama, neparraudzita
klasifikacija ir labaka stratégija (Franklin, Wulder 2002).

Talizp@tes dati, tostarp gan gaisa, gan kosmosa sensoru dati, ir ar atSkirigu telpisko,
radiometrisko, spektralo un laika izskirtsp&ju. Izpratne par dazadu talizp&tes datu stiprajam un
vajajam vietam ir butiska, lai atlasttu piemérotus talizpetes datus att€la klasifikacijai. Mérogs,
attela izSkirtsp&ja un lietotaja nepiecieSamiba ir vissvarigakie faktori, kas ietekmé talizp@tes
datu izveli (Lu et al. 2007).

Attelu klasifikacijas algoritmi ir pieméroti virknei problému, ieskaitot att€la
segmentaciju, krasu kvantéSanu, izmainu detekt€Sanu zemes seguma monitoringam, u.t.t.
(Omran 2004). Sobrid ir pieejams ievérojams skaits metozu, tostarp parametriskas (piem.,
MLC) un neparametriskas (piem., k-nearest classification) metodes, tacu to efektivitate var tikt
apgrutinata, jo att€la telpiska izSkirtsp&ja ar laiku palielinas. Loti augstas telpiskas izSkirtsp&jas
attelos, realas pasaules objekti parasti paradas ka pikselu grupas ar relativi augstu ieks€jo
mainigumu. Tradicionalas pikselu bazetas klasifikacijas metodes meédz slikti stradat, sadalot pa
dazadam klasém pikselus, kas vienkarsi ir viena un ta pasa zemes seguma dala (pieméram, koka
vainaga dala, kas atrodas tie$a saules gaisma un kas atrodas &na.) (Rico, Maseda 2009).

Klasifikacijas rezultatu novért€Sana ir svarigs process attéla klasifikacija. Var tikt
izmantotas dazadas pieejas, sakot no kvalitativa novert€juma, kuras pamata ir ekspertu
zinasanas, lidz kvantitativai precizitates novértésanai, pamatojoties uz atlases stratégijam. Lai
novertétu klasifikacijas metodes veiktsp&ju, ierosinati seSi krit€riji:  precizitate,
reproducéjamiba, stabilitate, sp&ja pilniba izmantot datu saturu un objektivitate. Patiesiba
nekads klasifikacijas algoritms nav perfekts visos raditajos, un to nevar piemérot visiem

pétijumiem dazadu vides apstak]u un izmantoto datu kopu dé] (Lu et al. 2007).

2.1. Dazadas attéla satura klasifikacijas pieejas

Pedejo gadu laika daudzveidigas klasifikacijas pieejas ir plasi pielietotas attelu
klasifikacija. Tacu katra klasifikacijas pieeja varbiit noderiga kadam konkrétam merkim un
rezultatam. Lidz ar to, §1s pieejas var sadalit dazadas apakSgrupas, lai atspogulotu klasifikatora
izmantoSanas iesp&jas (Image Classification..., S.a.). Parasti att€lu klasifikacijas pieejas var
grupét ka parraudzito un neparraudzito, vai parametrisko un neparametrisko, vai pikselu bazeto

un objektu bazgto, utt. 1. tabula sniegts 1ss So kategoriju apraksts (Lu et al. 2007).
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2.1.tabula

Attéla klasifikacijas metozu taksonomija (Weng et al. 2007 ar autores

papildinajumiem)
Kriteriji Kategorijas Raksturojums Klasflﬂk? toru
piemeérs
Maksimalas
Zemes seguma klases ir definétas. Ifla tl(_:gmlbas
. e o L asifikators
Parraudzita Parakstus, kas iegliti no apmacibas (MLC)
klasifikacijas paraugiem, izmanto, lai apmacitu N,
. . . . o maksligie
Vai pieeja klasifikatoru, lai spektra datus klasificétu neironu tikli
apmaicibas tematiskaja karte. (ANN)
paraugi tiek lemumu k’oks
izmantoti vai . .
ne Pamatojas uz klasterizacijas
~ e algoritmiem, spektra att€la sadalisanai. = ISODATA, K-
Neparraudzita o .
P Netiek izmantotas ieprieks€jas klases means
klasifikacijas - . PR o o
iceia definicijas. Analitikis ir atbildigs par klasterizacijas
pice) spektra klases mark&Sanu un algoritmi
apvienoSanu klases.
Parametri (pieméram, vid€jais vektors un
.. o kovariacijas matrica) biezi rodas no MLC, lineara
Vai tiek Parametriskie - . . : e T
. tofi tadi Klasifikatori macibu paraugiem. Ja ainava ir sarezgita, diskriminacijas
1Zman Ot ki parametru klasifikatori biezi rada analize
pan}g;al:ls a "trokSpainus" rezultatus.
vidéjai ST - RRT
vektors un Neparametrlskle kIaSIflkqtorl ile!le_to ANN, lémumu
oo e statistiskos parametrus, lai aprékinatu
kovariacijas . L LR T koks, atbalsta
: - Neparametriskie = klases atdaliSanu, un ir ipasi pieméroti,
matrica val . . .. N vektoru
— Klasifikatori lai ieklautu datus, kas nav iegiiti no .-
né e . o masinas
talizpetes materialiem, klasificéSanas
_ (SVM)
procediira.
Tradicionalie klasifikatori parasti Lielaka dala
izstrada parakstu, apvienojot visu piksela = klasifikatoru,
Pikselu bazetie noteikto objektu spektru. legitais piemeram,
- . klasifikatori paraksts satur visu materialu, kas atrodas | MLC, lémumu
Kada veida . o . . .
. apmacibu iestatitajos pikselos, ignoré&jot koks, ANN,
pikselu . . —
. = .. jauktu pikselu problému. SVM
informacija -
tiek eCognition,
izmantota Attelu segment&sana apvieno pikselus pielagotas
Objektu bazetie objektos, un klasifikacija tiek veikta, darbpliismas
Klasifikatori pamatojoties uz objektiem, nevis uz GRASS GIS ar
atsevisku pikselu. R vai Orfeo
Toolbox

2.1.1. Pikselu bazeta pieeja

Sis pieejas pamata ir katra piksela spektralo pasibu analize nenemot véra telpisko un

konteksta informaciju, kas saistita ar $o pikseli (Weih, Riggan 2010). Tradicionalie pikselu

19



bazéetie klasifikatori parasti izstrada parakstu, apvienojot visu noteiktas pikselu formas spektru.
legiitais paraksts satur visu materialu, kas atrodas apmacibas pikselos, bet ignore jaukto pikselu
ietekmi. Lielaka dala tradicionalo klasifikacijas metozu balstas uz atsevisku pikselu statistisko
analizi. STs pieejas ir labi piemérotas attéliem ar saméra zemu telpisko iz8kirtsp&ju (Wang et al.
2004). Popularakas pikselu bazgtas pieejas ir parraudzita un neparraudzita klasifikacija.
Klasifikacija ir atkariga no atSkirigajiem parakstiem zemes seguma klas€m un spg&jai drosi
noskirt Sos parakstus no citiem spektraliem datiem (Hasmadi et al. 2009).

Pikselu bazeta klasifikacija var bit parametriskd un neparametriska. Parametriskie
klasifikatori pienem, ka parasti ir sadalits datu kopums un statistiskie parametri (pieméram,
videéja vektoru un kovariacijas matrica), kas iegiiti no apmacibas paraugiem, ir reprezentativi.
Tomér normala spektra sadalijuma pienémums biezi tiek parkapts, it Ipasi sarezgitas ainavas.
Vel viens svarigs parametru klasifikatoru trilkums ir spektra datu integréSanas gritibas ar
papildu datiem. MLC var bt visbiezak izmantotais parametru klasifikators, jo ta uzticamiba un
pieejamiba ir gandriz jebkura att€lu apstrades programmatiira. Ar neparametriskiem
klasifikatoriem nav pielaujams datu kopas normalais sadalijums. Tadejadi neparametriskie
klasifikatori ir Tpasi pieme&roti ne-spektralu datu ieklauSanai klasifikacijas procedura. Daudzi
ieprieks€jie pe€tijumi liecina, ka neparametriskie klasifikatori var nodroSinat labakus
klasifikacijas rezultatus neka parametru klasifikatori kompleksas ainavas. Starp visbiezak
izmantotajam neparametriskas klasifikacijas metodém ir neironu tikli, lémumu pienemsanas
koki, atbalsta vektora maSinas un ekspertu sisttémas. Tomér datu kopas izméru variacijas un

apmacibas, un testéSanas kopu IpaSibas var mazinat attéla klasifikacijas precizitati (Lu et al.

2007).

2.1.2. Objektu bazeta pieeja

Objektu bazeta klasifikacija ir iesaistiti divi posmi: att€lu segmentacija un tai sekojosa
klasifikacija. Att€lu segmentacija apvieno pikselus objektos, un péc tam klasifikacija tiek
istenota pamatojoties uz objektiem, nevis atseviskiem pikseliem (Lu et al. 2007) t.i. segmentg
attélu uz objektiem (blakus esosu pikselu grupas) (Whiteside, Ahmad 2005). Si pieeja
piemérota vid€jas un augstas izSkirtsp&jas att€liem un ir diezgan laba alternativa
“tradicionalajai” pikselu bazetai pieejai. Grupas pikseli ir lidzigi viens otram, pamatojoties uz
spektralam ipasibam (krasa), lielumu, formu, tekstiru, ka arT uz apkart esoSiem pikseliem
(Object-based classification 2012). Ka ar1 izmantojot atteélu segmentacijas panémienus, attéla
objekti tiek veidoti izmantojot spektralu, telpisku, tekstualu un konteksta informaciju (L1 et al.

2014). Bitisks posms jebkura objektu bazeta klasifikacijas procesa ir sakotngja attéla
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segmentacija homogénas pikselu grupas. Sadas metodes bieZi vien ietver iepriek$gjo telpiskas-
spektralas segmentacijas procesu, kas paredzets sakotngja att€la sadaliSanai vairakos objektos,
kurus pec tam var klasificet atseviski. Tiek apgalvots, ka objektu balstitai pieejai ir lielakas
iesp&jas konstatét izmainas augstas izskirtsp€jas att€los un kopuma uzlabot klasifikacijas

rezultatu, neka pikselu balstitai pieejai (Whiteside, Ahmad 2005).

2.1.3. Hibrida pieeja

S1 pieeja ietver sevi gan pikselu, gan objektu bazetas pieejas. Ka jau ieprieks tika mingts,
objektu bazeta pieeja dod vairak precizas un izturigas klasifikacijas rezultatus, izmantojot
augstas izSkirtsp€jas atteélus. Tomer ir pieradits, ka pikselu bazeta pieeja reiz€m var sasniegt
labakus rezultatus kada konkréta zemes seguma kategorija. Sados gadfjumos, izmantojot abu

metozu kombinaciju, iesp&jams sasniegt optimalus rezultatus (Aguirre-Gutierrez et al. 2012).
2.2. Zemes lietojumveida/zemes seguma klasifikacijas sistémas

Zemes lietojumveida un zemes seguma (LULC) klasifikacijas ir izradijusas vertigas
resursu vaditajiem, kurus interes€ ainavas ipaSibas un izmainas, kas rodas laika gaita (Weih,
Riggan 2010). Talizpétes attéli, kas aptver lielu geografisku apgabalu ar liclu laika periodu,
piedava unikalu iesp&ju iegiit informaciju par zemes izmantoSanu un zemes segumu, izmantojot
att€lu interpretacijas un klasifikacijas procesus. Lai raditu atjauninatu zemes izmantojuma
informaciju par dazadu mérogu zemes platibu, talizp&tes att€lu klasifikacijas panémieni tiek
izstradati kops 1980. gada. 1980. un 1990. gados lielaka dala klasifikacijas panémienu attéla
pikseli izmantoja ka analizes pamata vienibu, ar kuru katrs pikselis tiek markets ka vienota
zemes izmantoSanas zemes seguma klase (Li et al. 2014).

LULC visbiezak ir sastopama ka rastra attéla struktiira, kur katra Stina atbilst noteiktai
klasifikacijai. ST struktiira lauj izveidot kopsavilkuma tabulas un veikt piemérotakas analizes
(Land use..., S.a.). Zemes seguma atspoguloSana notiek izmantojot visdazadakas metodes. BieZi
vien rodas problémas, jo klasifikacijas sisteéma, kas ir izmantojama LULC datiem, ir zinama
méra subjektiva (Feng, Flewelling 2004). Agrak lielaka dala LULC klasifikacijas ir veidota
izmantojot pikselu balstitu pieeju no talizpetes materialiem. Izmantoja gan parraudzito, gan
neparraudzito klasifikaciju, ka ar1 tas kombinacijas. Tacu tagad tiek izmantotas metodes, kas
lauj klasificét zemes seguma veidus péc objektu balstitas pieejas (Weih, Riggan 2010).

Pastav vairakas LULC klasifikacijas sisteémas. Viena no popularakajam sistémam ir
CORINE Land Cover. CORINE (Coordination of information on the environment) atsaucas uz

Eiropas programmu, ar kuru izveido datoriz&tu 27 ES dalibvalstu un citu Eiropas valstu zemes
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seguma uzskaiti. To razo Eiropas Vides agentiira (EVA) un tas dalibvalstis, un ta pamata ir
IMAGE2000 rezultati. CORINE Land Cover (CLC) pirma datu apkoposana tika uzsakta 1985.
gada (parskata gads 1990). Atjauninajumi tika veikti 2000., 2006. un 2012. gada (CORINE
Land Cover, S.a.). leprieks€jie projekti dazas valstis ir paradijusi, cik griti ir noteikt, klasificet
un kartét zemes seguma veidus pat mazas teritorijas. Tas ir TpaSi redzams, méginot salidzinat
vairaku valstu zemes seguma statistiku vai apkopot visu pieejamo informaciju par zemes
segumu viena valstl. Tom@r p&dejo 15 gadu laika Zemes nov€rosanas satelitu palaiSana,
iesp€jams, ir uzlabojusi izredzes giit panakumus, apkopojot lielu platibu zemes apl€ses.
CORINE zemes apsekojuma nomenklatiira sastav no trim Itmeniem: pirmais Itmenis (piecas
vienibas) norada uz galvenajam kategorijam (lielaka vai mazaka méra abstrakta) planétas zemes
virsma; otrais ltmenis (15 vienibas) ir paredz&ts izmantoSanai m&rogam 1: 500 000 un 1:
1 000 000; tresais limenis (44 vienibas) tiks izmantots projekta méroga 1: 100 000 (CORINE
Land Cover 1995).
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3. MATERIALI UN METODES

Saja darba izmantota LR 5.cikla tuva infrasarkana spektra dalas ortofotokarte M 1:10000
(TKS-93 kartes lapa: 3142-32-2, Kurzeme) (1.pielikums), ar izskirtsp&ju 0,25 m, kas tika iegiita
no Latvijas Geotelpiskas informacijas agentiiras, bakalaura darba izstrades vajadzibam 2016.
gada. Ortofotokarte atspogulo dazadas zemes seguma veidus — skujkoku mezs, lapu koku mezs,
ganibas, aramzeme, idens, apdzivota vieta, cels, u.c.

Lai veiktu CNN klasifikaciju, vispirms nepiecieSams izveidot darbplismu, péc kuras tiks
apmacits modelis, t.i. saklasific€t paraugteritorijas, péc kuram turpmak macisies modelis. Ir
pieejamas dazadas bibliotekas ar aprakstitiem att€liem, ko var izmantot neironu tiklu
apmaciSanai (pieméram ImageNet biblioteka (Deng et al. 2009)), tacu Sobrid nav izveidota
speciala bibliotéka, kura butu klasificéti talizpétes objekti. Tapéc, magistra darba izstradei tika
izv€lCtas citas sarezgitakas metodes, kas balstas uz tris dazadam pieejam — pikselu, objektu un

hibridu bazetas pieejas, lai izveidotu darbpliismu modelim.

e Pikselu bazeta pieeja — $aja darba tika izmantota tradicionala parraudzita pieeja, kad
operators izveido apmacibas parauglaukumus turpmakai klasifikacijai.

e Objektu bazéta pieeja — lai izdalitu objektus p€tamaja teritorija, tika izmantota
segmentacijas metode (i.segment) GRASS GIS vide. Attelu segmentésana vai objektu
atpaziSana ir process, kura tiek grupéti lidzigi pikseli unikalos segmentos, kurus sauc
ar par objektiem. Katram objektam, kas atrasts segment&Sanas procesa, tick pieskirts
unikals identifikacijas numurs. Jaieveéro kontrasts ar att€la klasifikaciju. Ja visi pikseli,
kas ir Iidzigi viens otram, ir piesaistiti vienai un tai pasai klasei tiem nav jabiit vienadiem
(GRASS 2017).

e Hibridu pieeja — $aja pieeja tika izmantota superpikselu izdaliSana, kas art tika veikta
GRASS GIS 7.5. vide. Superpikselis ir daudzstiiru dala no digitala attéla, tas ir daudz
lielaks par parasto pikseli. Superpikseli tiek izdaliti pec segmentacijas algoritmiem. Saja
pétijuma tika izmantots SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) algoritms
(i.superpixels.slic), kas grupé pikselus apvienota piecu dimensiju krasu un attéla plaknes
telpa, lai efektivi veidotu kompaktus un gandriz vienadus superpikselus (Achanta et al.

2011).

23



Pamatojoties uz pétamo teritoriju, tika iezimétas 14 klases:

Klases udens jaukts meis ganibas darzenu lauki
apbuve skujkoku meizs jaunaudze labiba plava
cels lapu koku meizs izcirtums aramzeme paliene

Ka tika min&ts iepriekS, CNN pastav vairakas arhitektiiras, kas sava starpa atSkiras péc
konvoliicijas slaniem, svariem, apvienoSanas slaniem un citiem parametriem. Darba gaita

apmacibai tika izmantoti sekojosie modeli — LeNet-5 un VGG-6:

e LeNet-5 ir vadosais 7 Iimenu konvoliicijas tikls, kuru izveidoja LeCun et al. 1998. gada,
kas klasific€ ciparus. Tas sastav no 7 slaniem. Nenemot vera ievadi, visi satur apmacibas
parametrus (svarus). Ievade ir 32x32 pikselu attéls. Sis ciparu atpaziSanas lidzeklis
sasniedz 98,9% precizitati ciparu atpaziSanas uzdevuma (LeCun et al. 1998). Modeliem,
kas tiek izmantoti $aja darba ir neliela atskiriba no originala — tiek izmantota ReLU
aktivacijas funkcija un pirmajam pilniba savienotajam neironu slanim (Dense layer) ir
izmantoti 64, nevis 84 neironi.

e VGG-16 (VGG — Visual Geometry Group) - sastav no 16 konvolicijas slaniem, un ta
prieksrociba ir vienota arhitektiira. Sobrid ta ir vispiemérotaka izvéle, lai iegiitu iezimes
no attéliem (Simonyan, Zisserman 2015). VGG svara konfiguracija ir publiski piecjama,
un ta ir izmantota daudzas citas lietojumprogrammas un izaicinajumos (Das 2017).
Magistra darba laika tika izmantots iepriekS neapmacits tikls (t.i. bez iepriek$ dotiem

svariem).

Operatora saklasificéti parauglaukumi tika sadaliti divas dalas, kur aptuveni 60% tika
izmantoti apmacibai, savukart 40% validacijai. P&c apmacibas parauglaukumiem CNN macas,
bet validacijas parauglaukumi tiek izmantoti katras apmacibu epohas beigas, lai parbauditu
apgito. Validacija ir visizplatitaka pieeja, lai novertétu modela patieso precizitati un ta pamata
ir paraugu sadaliSana starp apmacibas un validacijas datiem (Last 2006). Atkariba no modela
sarezgitibas pakapes un apmacibai izmantoto paraugu skaita, apmaciba var ilgt no dazam
stundam Iidz pat vairakiem méneSiem. Darba izstrades laika tiesi parak ilgais apmacibas laiks
liedza izm@ginat ari citas modernas neironu tiklu arhitektiras.

Neironu tikli tika modeleti ar Keras 2.1.5. neironu tiklu risindjumu abstrakcijas biblioteku
(Chollet et al. 2015). Ka neironu tikla dzingjs tika izmantota Theano 1.0.1 programma (Theano
Development Team, 2016). Neironu tikla apmaciba, ka ar1 vértibu prognozeésana tika veikta
GNU/Linux (Ubuntu 16.04) vidg, kas darbojas uz datora ar Intel Xeon E3-1241 procesoru un
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16GB operativo atminu. Méginajumi veikt apmacibu ar videokartes palidzibu bija nesekmigi,
tadel ta tika veikta ar centralo procesoru. Neironu tikla apmacibas laika tika izmantota
kontrolpunktu pieeja, kas saglabaja neironu tikla stavokli katru reizi, kad tika konstatéts
uzlabojums neironu tikla prognozgeto vertibu pareiziba.

Datu apmainai starp Keras biblioteku un GRASS GIS tika izmantots specials LU GZZF
izstradatais eksperimentalais konektors, kas lauj apmacibas laika datus pa tieSo iegiit no GIS
vides, ka arT pa tieSo saglabat vertibu prognozésanas rezultatus GIS rastra forma. Apmacibas
laika dotais konektors no rastra datiem izgriez mazu bilditi, kuras centra atrodas rastra $tina ar
zinamu klasi no apmacibai sagatavotajiem datiem. Bildites izmérs tiek noteikts automatiski
atbilstoSi izmantota CNN ievades konfiguracijai. Veértibu prognozeSanas laika princips ir
identisks — CNN prognozgta klase tiek pieskirta no rastra izgrieztas bildites centram. Vienlaikus
prognozeSanas laika tiek saglabats CNN sniegtais veértéjums par ticamibu, ka konkréta bildite
atbilst CNN prognozgetajai klasei.

leglistot rezultatus no apmacibas modeliem, svarigi ir noveértét iegiito datu kvalitati.
Klasifikacijas kluda ir kada pretruna starp situacijas attelojumu tematiskaja karté un realitati
(Foody 2002). Kluadas matricas pieeja ir visplasak izmantota precizitates novertéjuma (Lu et al.
2007), to izmanto, lai aprakstitu klases pieskirSanas modeli salidzindjuma ar atsauces datiem
(Foody 2002). Lai pareizi generétu kladu matricu, janem véra $adi faktori: 1) atsauces datu
vaksana, 2) klasifikacijas shéma, 3) paraugu nemsSanas shéma, 4) telpiska autokorelacija un 5)
izlases lielums un izlases vieniba. P&c klidu matricas generéSanas var iegit citus svarigus
precizitates novertésanas elementus, pieméram, visparéjo precizitati, izlaides kliidu un kappa
koeficientu. Kappa koeficients ir kludas matricas kop€jas statistiskas vienoSanas raditajs.
Kappa analize tiek atzita par spécigu metodi vienotas kliidas matricas analizei un dazadu kltidu
matricu atSkiribu salidzinaSanai. Kopuma kliidu matricas pieeja ir visizplatitaka precizitates
novertésanas pieeja kategorijas klasem (Lu et al. 2007).

Lai objektivi izvertetu CNN lietoSanas iesp&jas, nepiecieSams to salidzinat ar
tradicionalo masimaciSanas metodi. Apmacibas parauglaukumi, kas tika izveidoti modela
apmacibai, tika izmantoti MLC un SMAP klasifikacijai GRASS GIS vidé. Aptuveni 60% no
ieprieks klasificetiem parauglaukumiem tika apmaciti un palaisti MLC un SMAP klasifikatora,
ka ar tika izrékinata kludu matrica, lai noveértétu klasifikacijas rezultatus. Savukart atlikusie
40% no parauglaukumiem netika apmaciti, bet bija atstati uz validaciju, lai novertétu vai MLC
un SMAP klasifikatori sp&j ne tikai “iegaumét” klasific€tos parauglaukumus, bet ar1 iemacities

no tiem.
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Lai novértétu CNN veiktsp&ju, ta tika salidzinata ar klasiskam pikselu bazetam
talizpetes att€lu klasificeSanas metodém. Parauglaukumi, kas tika izveidoti neironu tikla
apmacibai, tika izmantoti parraudzitai MLC un SMAP klasifikacijai GRASS GIS vide.

MLC jeb maksimalas paticamibas klasifikators, ir viens no labi zinamiem parametru
klasifikatoriem, ko izmanto parraudzitai klasifikacijai. ST klasifikatora pricksrociba ir taja, ka
tiek nemts vera dispersijas-kovariacijas klases sadaltfjums, ka arT normali sadaliti dati (Otukei,
Blaschke 2010). ST klasifikacijas metode tiek veikta divos posmos — vispirms, nepiecie$ams
izveidot klaSu spektralo parakstu failu. To veic ar i.gensig riku, kas, pamatojoties uz apmacibas
parauglaukumiem, izraksta spektralos parakstus no att€la un padara Sos parakstus pieejamos
i.maxlik rikam. i.gensig rikam nepiecieSams noradit karti ar apmacibas parauglaukumiem, ka
arT att€lu grupu un apaksgrupu, kas veidota ar i.group. Savukart, i.maxlik, pamatojoties uz
spektraliem parakstiem, veic katra attéla piksela klasificeésanu (GRASS 2017).

Tapat ka CNN apmaciSanas procesa, Sai klasifikacijai tika izmantoti gan apmacibas, gan
validacijas parauglaukumi, lai parbauditu vai §1 tradicionala masinmaciSanas metode sp&j dot
klasifikacijas rezultatu ne tikai péc apmacitiem parauglaukumiem, bet ar1 péc ieprieks
“neredzetiem” datiem. 60% no parauglaukumiem tika izmantoti apmacibai un ievietoti iek$
i.gensig, klasu parakstu veidosanai. Apmacibas parauglaukumi un MLC klasifikacijas rezultats
tika ievietots r.coin analizes programma, kas tabulé divu karSu slanu savstarp€jo sakritibu
(GRASS 2017). Tapat, 40% no parauglaukumiem, kas tika atstati validacijai, tika ievietoti iek$
r.coin, tacu, iepriek$ no tiem parauglaukumiem netika izveidots klasu parakstu fails un MLC
klasifikacijas rezultats nebija “redz&jis” Sos validacijas paraugus. No r.coin analizes rezultatiem
tika izveidota un aprékinata klidu matrica gan apmacibas, gan validacijas parauglaukumiem
Kolonnas parada eksperta izvéletas klases, savukart rindas — datora pieskirtas klases. Tika
izrékinata razotaja pareiziba, kas nosaka kartes precizitati no kartes razotaja viedokla. Razotaja
pareiziba nosaka, cik biezi realas zemes seguma klases tiek pareizi atspogulotas klasifikacijas
attéla (Congalton 1991). Razotaja pareizibu var noteikt - izdalot konkrétas klases ar pareizo
kop€jo gadijumu skaitu. Lietotaja pareiziba ir kartes lietotaja viedoklis, kas nosaka, cik biezi
klase karté faktiski atrodas uz zemes. To sauc arT par uzticamibu (Accuracy Metrics, S.a.).
Lietotaja un razotaja pareiziba attieciba uz katru konkrétu klasi parasti nav vienada. Ja konkrétai
klasei razotaja pareiziba ir, pieméram, 95%, bet lietotaja pareiziba — 65%, tas nozime, ka, lai
gan 95% ir noteiktas ka konkréta klase, tikai 65% no apgabaliem, kas atspogulo konkréto klasi,
faktiski ir ta konkréeta klase.

GRASS GIS videé tika izméginats v&l viens parraudzitas klasifikacijas algoritms —
SMAP. SMAP (sequential maximum a posteriori) balstas uz pirmo Waldo Tobler (1970)

geografijas likumu: varbitiba, ka tuvie pikseli pieder pie vienas un tas pasas klases, ir augstaka
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neka tas kas noverotas talak. Tas darbojas dazados mérogos un izskirtsp&jas, un tas izmanto
novertéjumus plasaka méroga. Tas lauj samazinat kludu telpisko dimensiju un noverst blakus
esoSo pikselu homologaciju vienai un tai pasai klasei (Palma et al. 2017). Spektralie paraksti
tiek ieglti no att€la, pamatojoties uz apmacibas parauglaukumiem, nosakot spektra klases
Gausa sajaukuma sadalijuma modela parametrus (Kumar et al. 2012).

Tapat ka MLC klasifikacijai, bija nepiecieSams izveidot klasu parakstu failu ar i.gensig
riku un talak tas tika izmantots i.smap algoritma, lai ieglstu klasifikacijas rezultatu.
Klasifikacijai tika izmantoti tie pasi parauglaukumi ka MLC — gan apmacibas, gan validacijas

un péc r.coin tika aprékinata kladu matrica.
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4. REZULTATI

4.1. Darbpliismu sagatavosana CNN apmacibai

Ka jau ieprieks bija min€ts metozu nodala, darbplismu sagatavos$ana nepiecieSama, lai
apmacitu CNN. Tika izmé&ginatas tris dazadas pieejas, lai izv€létos atraku un kvalitativaku
apmacibas parauglaukumu ieguvi.

No sakuma GRASS GIS vidé tika izmEginata segmentacijas metode (i.segment).
Segmentacijas rezultatu butiski ietekmé parametri, kas tiek iestatiti:

Treshold (slieksnis) parametrs nosaka lidzibu starp segmentiem un nosaka kuri objekti ir
apvienoti. Treshold parametram jabiit lielakam par 0,0 un mazakam par 1,0. Treshold, kas ir
vienads ar 0, lautu apvienot tikai vienadus vertigus pikselus, bet, ja tas ir vienads ar 1, tad tas
laus apvienot visu kopa (GRASS 2017). Minsize parametrs nosaka minimalo segmenta lielumu.
Sis parametrs lauj izvairities no trok$niem gala rezultata. Veicot segmentacijas pedgjo soli,
threshold parametrs netieck nemts véra attieciba uz visiem segmentiem, kas ir mazaki par
iestatito lielumu, tad€jadi liekot loti maziem segmentiem sapliist ar savu lidzigo kaiminu

segmentu (GRASS 2017).
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4.1. attels. Segmentacijas rezultata fragments. Kartes izgatavoSana izmantota 5.cikla

ortofotokarte (Latvijas Geotelpiskas informacijas agentiira 2014).
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Veicot $o segmentaciju petamai teritorijai, tika méginats pielagot parametrus, ta, lai
ieglitu vairak viendabigu rezultatu. 4.1. att€la redzams piemérs, kur treshold = 0,6 un minsize
= 600.

Ka redzams attela, aramzemes lauki, kas peéc spektralajam ipasibam atskiras visvairak
no kopgjas ainas, diezgan labi ir atdaliti, tacu redzams, ka grants celi, kuriem ir lidzigas
spektralas vertibas ir apvienoti kopa ar $o lauku un segmentacija nespgj izdalit celu ka atsevisku
objektu. Trukumi redzami arT meza teritorijas. Dazviet, mezs ir izdalits ka viendabiga teritorija,
tomer, vietam, tas atspogulojas ka atseviski koki. Ka arT segmentacija nesp€j izdalit skujkoku
meZu un lapu koku mezu. Visizplatitaka probléma saistas ar koku énam. Segmentacija atdala
koku e€nas ka atseviSkus objektus. Dazus objektus, piemeram, €kas, celu fragmentus un
lauksaimniecibas zemes, segmentacija sp&j diezgan veiksmigi atSkirt, tacu, dikis, kas atrodas
attela Z dala, pavisam nav izdalits ka atseviSks objekts, kaut gan tas robezas ir skaidri redzamas.
Kaut gan tiek noveroti dazadi trikumi, $STmetode varétu but noderiga izdalot atseviSkus objektus
lielaka méroga attéliem.

Hibridu pieeja, kur tiek nemtas véra gan objektu, gan pikselu ipasibas, tika izmantots
i.superpixels.slic algoritms, kas tika izmantots GRASS GIS vide. Sis algoritms veic
superpikselu segmentaciju izmantojot k-means metodi. Compactness parametrs kontrole iegiitu
superpikselu kompaktumu. Lielaka kompaktuma vértiba rada telpiski komplic€takus, bet
spektrali vairak neviendabigus superpikselus. Minsize parametrs nosaka superpiksela mazaku
izméru. Parametros nepiecieSams noradit arT iteracijas skaitu. Katra iteracija pikselu pieskirsana
superpikseliem tiek atjauninata, Iidz tiek sasniegts vai nu maksimalais iteraciju skaits, vai ari,
lidz superpikseli vairs nemainas. Vairaki atkartojumi nodroSinas labakus rezultatus, bet
palielinas apstrades laiku (GRASS 2017).

4.2. attéla redzams superpikselu rezultats, kur compactness = 1; iteration = 600; minsize
= 60. Lai izvairttos no trokSniem, QGIS vide tika atmesti laukumi, kas ir mazaki par 100
pikseliem. Rezultats atspogulo atseviskus parauglaukumus, kura redzams noteikts zemes
segums. Segmentacija diezgan veiksmigi atdala dazadas lauksaimniecibas zemes teritorijas, ka
ar1 vietam meza teritorijas atspogulojas ka viendabiga teritorija. Tomer, ir novérotas lidzigas
problémas ar koku &nam un celiem ka bija aprakstits ieprieks€ja segmentacijas metode.

Abam segmentacijas metodém ir daudz priekSrocibu, tacu secinats, ka Sim darba
petijumam efektivaka metode butu operatora manuali izdaliti apmacibas parauglaukumi.
Kopuma tika izveidoti 118 parauglaukumi, no kuriem 72 parauglaukumi tika izmantoti

apmacibai un 46 — validacijai.
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4.2.attels. Superpikselu izdaliSanas rezultata fragments. Kartes izgatavoSana izmantota

5.cikla ortofotokarte (Latvijas Geotelpiskas informacijas agenttra 2014).

Ka jau ieprieks tika min&ts, parametri un ievades dati un to skaits loti ietekme apmacibas
rezultatu, tacu, nav nosakams, cik daudz un cik liels datu daudzums ir nepiecieSams
prognoz&Sanas modeléSanas problemai (Brownlee 2017). Tapéc, veicot modela apmacisanu
(sikak apliikots nakamaja apaks$nodala), secinats, ka parauglaukumu izmérs bija parak liels un
nepiecieSams tos samazinat. Iek$ operatora izveidotiem parauglaukumiem, nejausa kartiba tika

izveidoti mazie parauglaukumi (4.3. att.).

4.3. attéls. Parauglaukumu izdaliSanas piemérs. Ar zilo att€lots operatora izveidotais
parauglaukums, ar dzelteno — jaunie mazie parauglaukumi. Kartes izgatavoSana izmantota
5.cikla ortofoto karte (Latvijas Geotelpiskas informacijas agentiira 2014).
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Jagem véra, ka CNN apmaciba netika veikta ar atseviskiem attéla pikseliem, bet gan ar
ta arhitektirai atbilstos$am mazam bilditém, kuru centra atrodas 4.3. att€la redzamie pikseli.
4.1. tabula atspogulo jauno apmacibas un validacijas parauglaukumu sadalijumu pa klasem
un to skaitu.
4.1. tabula.

Apmacibas un validacijas parauglaukumu skaits péc samazinasanas.

Nr Klase Apmacibai Validacijai
1 apbave 408 167
2 cels 169 55
3 aramzeme 7310 3148
4 labiba 11924 4912
5 jaukts mezs 574 242
6 lapu koku mezs 194 68
7 skujkoku meis 1323 555
8 ganibas 570 232
9 darzenu lauki 7 5
10 ddens 351 148
11 paliene 243 109
12 izcirtums 261 114
13 jaunaudze 209 81
14 plava 48 13
Kopa 23591 9849

4.2. CNN modela apmacibas rezultati

CNN apmaciba tika veikta ar datu pakesu (anglu val. batch) palidzibu. Paketes izmérs
norada apmacibas paraugu skaitu, kas tiek izplatiti pa tiklu. Jo lielaks ir paketes izmérs, jo atrak
notick apmaciba, tacu lielakam pakeSu izméram nepiecieSsams jaudigs dators. Epoha — ir pilniga
caurlaide visiem macibu datiem. Tatad, katru reizi, kad algoritms ir redzg&jis visas datu kopas
paraugus, ir pabeigta viena epoha (Sharma 2017). Apmacibas laika tiek mérita ta briza neironu
tikla prognozeSanas sp€jas pareiziba (anglu val. accuracy). Katras epohas beigas papildus vél
tiek novertéta pareiziba ar datiem, kurus neironu tikls vél nav redzgjis. Loss ir zuduma funkcija,
kas aprékina kltidu vienam macibu pieméram (Ahirwar, S.a.).

Lai uzlabotu modela apmacibas rezultatu, tiek izmantoti dazadi optimizatori, kas palidz
ieglit nedaudz labakus un atrakus rezultatus. Neironu tikla optimizatori ir vairaki, tacu $aja
darba tika izmantots Adam optimizators, kas veic stohastisko gradienta optimizaciju un ir
piemérots probléemam ar lielam datu kopam (Kingma, Ba 2015). Ka ar1 tiek izmantotas
inicializacijas metodes, kas palidz atrak un efektivak sasniegt zuduma funkcijas minimumu
(Ananthram 2018). Darba tika izmantots He un Xavier inicializators.

Peéc grafika izkartojuma var secinat, cik veiksmigi ir apmacits modelis (4.4. att.).
Parapmaciba notiek tad, kad noteikumiem ir parak augsta precizitate, un modelis nesp€j atpazit
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neredz€tos datus, savukart, “nepietickama apmaciba” notiek parak neskaidru noteikumu d€] un
modelis nespgj iemacities (Srivastava et al. 2014). Optimalais modela variants ir starp Sim
divam galgjibam, kad modelis pietickami labi ir apmacijies, lai spetu korekti saklasificét ar1

pirms tam neredz&tos datus.
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4.4, attels. Teoretiski piemeri parapmacibas, nepietickamas apmacibas un optimalas
apmacibas scenarijiem. Punkti parada izejas datus, savukart zila likne — neironu tikla

prognozetas vertibas (Péc Sharma 2017).

4
3
/\ /\A /\/\A / 2%
VAA< v .&A
1
N N\ N L/_
0
train_acc val_acc val_loss train_loss

4.5. attels. LeNet-5 CNN modela apmacibas un zuduma funkcijas grafiks (lielie
parauglaukumi), kur zala krasa ir att€lota modela maciSanas precizitate, zila krasa —
apmacibas rezultata kontrole, dzeltena krasa — zuduma funkcijas precizitate, sarkana krasa —

zuduma funkcijas kontrole.

Modelim LeNet-5 tika izmantoti operatora izveidotie lielie parauglaukumi, kas ieprieks
netika samazinati. Kopuma tika ievaditi 2671627 apmacibas paraugi un 667885 validacijas
paraugi. PakeSu izmérs ir 128 paraugi, epohu skaits — 32, ka ar7 tika izmantots Xavier
inicializators. 4.5. attéls atspogulo modela apmacibas un zuduma funkcijas grafiku un ka
redzams veiksmigas apmacibas pazimes netieck noverotas, tika secinats, ka apmacibas
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parauglaukumi bija parak daudz. Maksimala maciSanas precizitate sasniedza 66%. Modela

apmacisSana ilga vairak neka tris diennaktis.

Pirmie méginajumi apmacit VGG-16 modeli ar tiem pasiem parauglaukumiem tika
atziti par nesekmigiem, jo apmacibas process butu beidzies pec 2,5 gadiem. Tadel tika pienemts
lémums samazinat gan apmacibas, gan validacijas parauglaukumu skaitu, par kuriem tika
mingts iepriek$&ja apak$nodala. Sie mazie parauglaukumi tika izmantoti VGG-16 modela
apmacibai, ka arT atkartotai uzlabotas LeNet-5 arhitektiiras modela apmacibai. Tika ievaditi
23566 apmacibas paraugi un 9831 validacijas paraugi. Pakesu izmérs ir 64, epohu skaits — 19.

P&c 4.6. att€la var secinat, ka modelis nav apmacijies un maksimala precizitate ir tikai 31%.
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4.6. attels. VGG-16 CNN modela apmacibas un zuduma funkcijas grafiks, kur ar zalo ir
att€lots modela apmacisanas precizitate, zilo - apmacibas rezultata kontrole, dzelteno — zuduma

funkcijas precizitate, sarkano - zuduma funkcijas kontrole.

Katra apmacibas reize var iegiit atSkirigus rezultatus, jo apmacibas gaita tiek izmantots
gadfjuma skaitlu generators. Meklgjot risinajumu iegiit labaku apmacibas rezultatu, jaunie,
mazie parauglaukumi tika izmantoti LeNet-5 tikla apmacibai. Atskiriba no pirmas nesekmigas
apmacibas, Seit tika izmantots mazaks apmacibas atrums. Otra atskiriba bija He inicializators
Xavier vieta. Sim modelim pake§u izmérs ir 128 paraugi, epohas — 100. ST modela arhitektiiru
iesp&jams apskatit 2.pielikuma. Rezultata (4.7.att.) redzams, ka modelis ir parapmacijies, jo
apmacibas un zuduma funkcijas precizitate pieaug, bet validacija kritas. Tacu, salidzinot So
rezultatu, ar ieprieks€jiem, var teikt, ka Sis ir veiksmigs apmacibas modelis. Apmacibas

precizitate sasniedza 84%. Nemot véra, ka apmacibas laika tika izmantota kontrolpunktu
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metode, veértibu prognozeSanai tika izmantots neironu tikla stavoklis, pirms validacijas
pareizibas raditaji saka pasliktinaties.

Pastav loti daudz iemeslu, kapéc neironu tikls neveiksmigi tick apmacits. Saja gadijuma,
probléma varétu biit taja, ka parauglaukumi, kas tiek ievaditi ieks tikla, nav sajaukti haotiski,
bet iet pec kartas (katra klase), un tas negativi ietekmé modela apmacibu. Sis ir viens no
trakumiem, kas ir konstatéts darba izstrad€ izmantotajam eksperimentalajam GRASS GIS —

Keras konektoram.
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4.7. attels. LeNet-5 CNN modela apmacibas un zuduma funkcijas grafiks (ar maziem
parauglaukumiem), kur zala krasa ir att€lota modela apmaciSanas precizitate, zila krasa -
apmacibas rezultata kontrole, dzeltena krasa — zuduma funkcijas precizitate, sarkana krasa -

zuduma funkcijas kontrole.

4.3. CNN iegiito rezultatu ticamiba

DroSas neironu prognozeSanas sistémai nepiecieSams, lai prognozes kvalificétu ar
ticamibas vertibu (Papadopoulos et al. 2001). Kad realaja pasaulé tiek pielietoti neironu tikli
fizisko sistému modelesanai, cilvéki vairak ripé€jas par to prognozeéSanas sp&jam neka par
precizam modelesanas sp&jam. Kad neironu tikla modelis tiek izmantots prognozeéSanai ar
ievades datu kopumu, kas atSkiras no apmacibas parauglaukumiem, novert&juma precizitate var
atspogulot vislabako mingjumu par paredzamajiem rezultatiem. Sadu diapazonu parasti sauc
par ticamibas intervalu ar noteiktu ticamibas limeni, kas sniedz informaciju par to, kada ir

iespgjamiba, ka izvades dati blis ar noveért§jumu. Kad modeli ievada neredzétos datus,
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iesp&jamo rezultatu diapazons kvantitativi norada, cik liela atskiriba ir starp realiem izvades

datiem un labako min&jumu no statistikas viedokla (He, Li 2011).

Prognoz€Sanas un ticamibas rezultats tika iegiits no LeNet-5 veiksmigakai apmacibai,

kur tika izmantoti mazie parauglaukumi. Prognozésanas rezultata tika atspogulotas tikai 3

klases — apbiive, aramzeme un labiba (3.pielikums). Savukart, rezultatu ticamiba (4.pielikums),

kas ir neironu tikla klasifikacijas parlieciba, atspogulo, ka parsvara visa teritorija ir saklasificéta

pareizi (gai$i sarkanas teritorijas — 99%), savukart tums$i sarkanas teritorijas atspogulo

aramzemes klasi, kur ticamiba ir ap 30%. Lidz ar to, var secinat, ka neironu tikls nav apmacijies.

LeNet-5 prognozésanas rezultatam tika aprékinata klidu matrica (4.1.tabula). Ka

redzams, tiek atspogulotas tikai 3 klases, labaka klase no razotaja un lietotaja viedokla ir

aramzeme, to ar1 liecina prognozeésanas rezultata karte, (kaut gan ticamiba atspogulo zemako

raditaju) kas tika salidzinata ar ortofotokarti (1.pielikums). Savukart, sliktako rezultatu radija

apbuves klase, kas parsvara tiek att€lota ka aramzemes un labibas klase.

LeNet-5 prognozesanas rezultata klidu matrica

4.1 tabula.

Klases

apbive

cels

pramzemey

labiba

jaukts
meis

skujkoku
meis

ganibas

darzenu
lauki

Gdens

paliene

izcirtums

jaunaudze]

skaits

Lietotaja
pareiziba

apbive

1672

1035

136

0

0

334

0

0

0

3177

53%

cels

0

0

0

0

0

0

0

0

0%

aramzeme

20933

5883

1029018

1210

0

70

46484

0

0

0

1103598

93%

labiba

34923

16514

4863

1681422

189610

86807

1702

B

37676

37305

29413

2232737

75%

jaukts mezs

o

o

0

0

o

0

o

0

0%

lapu koku mezs

0%

skujkoku mezs

0%

ganibas

0%

darzinu lauki

0%

adens

0%

paliene

0%

izcirtums

0%

jaunaudze

o|lo|o|o|o|o|o|o

olo|o|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o|o|o

o|lo|lo|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o|o

o|lo|lo|o|o|o|o|o

o|lo|lo|lo|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o

o|lo|lo|o|o|o|©o

o|lo|o|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o

QIO ||| |C

0%

plava

o

o

0

0

0

0

0

o

o

0

o

o

o

o

0

0%

skaits

57528

23432

1034017

1682632

82583

22608

189610

86807

2106

47532

37676

37305

29413

6263

3339512

Razotaja pareiziba

3%

0%

100%

100%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

Kopéja pareiziba

81%

Kappa

0.66

VGG-16 modelim neizdevas iegiit prognozeSanas rezultatu, jo vairaku diennaksu laika

nebija paveikts pat 1% no apjoma.

4.4. Tradicionalas masinmaciSanas metodes rezultati

Analiz€jot ar MLC metodi iegiitos kludu matricas rezultatus no apmacibas

parauglaukumiem (5.pielikums (a)), secinats, ka vislabakas klases no razotaja/lietotaja
pareizibas viedokla, ir idens klase (99% / 100%), cels (98 / 99%), skujkoku mezs (82% / 82%)),

aramzeme (88% / 99%). No lietotaja pareizibas, labibas klase sasniedz 99%, tacu raZotaja
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pareiziba rada tikai 50%. Tas nozZimé, ka lietotajs izvéloties jebkuru punktu uz kartes, sastapsies
ar labibas klasi 99% gadijumos, tacu razotaja atlikuSie 50% gadifjumu no labibas netiks
atspoguloti kartg. Vissliktakie rezultati no lietotaja puses radija darzenu lauki (2% (razotaja
pareiziba — 98%)) - vislielakais gadijumu skaits pieskirts aramzemes klasei; plava (5% (razotaja
pareiziba — 85%)) - liclakais gadijumu skaits pieSkirts labibas klasei; paliene (7% (razotaja
pareiziba — 48%)) - lielakais gadijumu skaits pieskirts labibas klasei. Razotaja un lietotaja
pareizibas vertibas atseviski nevar izmantot ka klasifikacijas pareizibas raditaju, jo $1s vertibas
nerada pilnigu prieksstatu, tapéc, tiek aprékinata klasifikacijas kop€ja pareiziba, kas radija 66%.
Ka arT tika izrékinats Kappa koeficients, kas ir vienads ar 0.56, kas norada uz salidzinosi lielu
gadfjuma faktoru ietekmi uz klasific€Sanas rezultatu. MLC klasifikacijas karti, iesp€jams
apskatit 6.pielikuma.

Klidu matrica tika aprékinata ari validacijas parauglaukumiem. AtSkiribas starp
apmacibas un validacijas parauglaukumu pareizibu no razotaja un lietotaja puses starp katru

klasi atspogulo 4.8.attgls.

=== 3pmaciba
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4.8.attels. MLC klasifikacijas rezultata raZotaja (pa kreisi) un lietotaja (pa labi) pareiziba pa
klasem. Ar zilo att€lota likne, atspogulo rezultatu ar apmacibas parauglaukumiem, savukart

oranza — validacijas parauglaukumiem.

Grafika redzams, ka biutiskas atSkiribas starp validacijas un apmacibas
parauglaukumiem netiek noveérotas. Ir nelielas atSkiribas starp atseviskam klasém, pieméram,
darzenu laukiem raZotaja pareiziba un izcirtumu klasé lietotaja pareiziba. Kop&ja pareiziba
MLC klasifikacijas rezultata ar validacijas parauglaukumiem ir vienada ar 64%, kas ir lidziga
rezultatam ar apmacibas parauglaukumiem. Kappa koeficients ir 0.58, kas ir lidzigs apmacibas

klasifikacijas rezultatam.
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Lai iegiitu priekSstatu ar1 par citu parraudzito klasifikaciju, un salidzinat rezultatus sava
starpa, tika izmantots ari SMAP klasifikators. Labakais klases rezultats ar apmacibas
parauglaukumiem no razotaja/lietotaja pareizibas viedokla ir apbuves klase (99% / 99%), cel§
(99% / 99%), aramzeme (94% / 99%) un tdens (100% / 100%) (7.pielikums).Kaut gan, tidens
klase radija 100% abas pareizibas pusées, klasifikacijas attéla (8.pielikums), vairakas vietas upe
ir atspogulota ka apbtives klase. Sliktakas klases no razotaja/lietotaja pareizibas viedokla ir
jaukts mezs (54% / 56%) — lielakais gadijumu skaits pieskirts skujkoku mezam; paliene (67%
/ 10%) — lielakais gadijumu skaits pieskirts labibas klasei; izcirtums (72% / 19%) — lielakais
gadfjumu skaits ar1 pieskirts labibas klasei. Kopg€ja klasifikacijas pareiziba ir 76% un Kappa
koeficients ir 0,67, kas nozime, ka SMAP ir lielaks gadijuma faktoru ietekme uz klasific€Sanas
rezultatu neka MLC.

Izrékinot kliidu matricu ar validacijas parauglaukumiem, secinats, ka kop€ja pareiziba
ir nedaudz mazaka neka klasifikacijai ar apmacibas parauglaukumiem un ta ir 61%, savukart
Kappa koeficients ir 0,55, kas ir lidzigs MLC klasifikacijas rezultatam. Atskiribas starp macibu

un validacijas parauglaukumiem pa klaseém var aplikot 4.9.attéla.
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4.9.attels. SMAP klasifikacijas rezultata razotaja (pa kreisi) un lietotaja (pa labi)
pareiziba pa klasem. Ar zilo attélota likne, atspogulo rezultatu ar apmacibas parauglaukumiem,

savukart oranza — validacijas parauglaukumiem.

4.9. attela redzams, kuram klasém ir labaka un sliktaka pareiziba. Biitiskas atskiribas starp
apmacibas un validacijas parauglaukumiem novérotas tikai dazam klasem (darzenu lauki,
plava, apbiive).

Lai labak saprastu lidzibas starp klasém, tika izveidota dendrogramma ArcMap vidg, lai
ieglistu savstarpgjo klasu saistibu. Dendrogramma parada attalumu, starp katru secigi apvienoto
klasi (ESRI 2011). 4.2.tabula atspogulo, ka vislidzigaka pakape starp klasém ir labibai un

ganibam, ka arT palienei un plavai, palienei un izcirtumam, utt. TieSi §1s klasés kludu matrica
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ir atspoguloti ar zemu pareizibas rezultatu. Kopuma, analiz€jot So tabulu, var secinat, ka
parsvara visam klas€m ir saméra neliels attalums viens starp otru un tas nozimé, ka
klasifikacijas attéla konkréta klase var atspoguloties ka cita Iidziga klase.

4.2.tabula.
Dendrogrammas rezultats. Pirma un otra kolonna atspogulo klases, savukart tresa — attalumu

starp klasem.

Remaining Merged  Between-Class
Class  Class Distance
1 9 0,259493
11 13 0,766772
11 12 1,268604
4 8 1,413757
1 14 1,654993
1 11 1,774568
2 10 2,234567
4 5 2,327063
2 7 2,421322
3 4 3,164166
2 6 3,527850
1 3 4,076548
1 2 4,615940
Klases: 1-labiba, 2-apbive, 3-udens, 4-skujkoku
mezs, S5-lapu koku mezs, 6-cels, 7-aramzeme, 8-
jaukts mezs, 9-ganibas, 10-darzenu lauki, 11-
paliene, 12-izcirtums, 13-plava, 14-jaunaudze

Salidzinot MLC un SMAP klasifikacijas rezultatus, péc grafikiem (4.8. un 4.9.att.) var
noverot, ka tie biitiski neatskiras — razotaja pareiziba problematiskas klas€s abas klasifikacijas
ir jaukts mezs un darzenu lauki, savukart, lietotaja pareiziba — darzenu lauki, paliene un plava.
Abam problematiskajam klaseém ir raksturigi, ka ar1 vizuali nosakot teritorijas piederibu pie
konkretas klases, ir nepiecieSams skatities uz plasaku teritoriju neka viens pikselis, jo abam
klasém piemit specifiskas tekstiiras, kas nodrogina to vizualu izdalisanu. Sada tipa klasém biitu
sagaidams, ka klasifikatori, kas nem véra tekstiiru plasaka teritorija, spetu Sadas klases

saklasificét labak.

38



5. DISKUSIJA

Lai iegiistu priekSstatu par zemes seguma klasifikaciju izmantojot CNN un to lietoSanas
iesp&ju, pirms magistra darba izstrades, TMAI un LGIS kursa ietvaros tika izméginata primitiva
CNN Kklasifikacija, saskaldot rastra att€lu daudz mazas bildite€s 50x50 pikseli (JerSova 2017).
Klasificésanai tika izvelétas 7 klases (1-mezs, 2-izcirtums, 3-tidens, 4-cel$, 5-€ka, 6-dzelzcels,
7-lauksaimniecibas zeme, 8-nevar noteikt) un nejausa kartiba operators saklasificgja 1000
bildes. Svarigakais un sarezgitakais solis, kuru bija nepieciesams paveikt, bija modela izvéle,
kas spétu dot labu rezultatu. Tika izveélets VGG-16 modelis, kas piedavaja 6 dazadas
konfiguracijas, kuri sava starpa atSkiras péc svara, konvoliicijas un apvienosanas slaniem. Tacu
izmantojot gatavu VGG-16 modeli radas probléma daudzu apvienosanas slagu dé] un ka
rezultata no mazam bildém nekas nepalika pari. Modific€jot VGG-16, tika iegtts modelis, kas
radija pozitivu rezultatu. Kopuma, ieguistot klasifikacijas rezultatu (9.pielikums), tika secinats,
ka 1000 klasific€tu att€lu bija par maz, ka art attéli tika klasificéti nejausi un lidz ar to, dazas
klases netika atspogulotas. Kopg€ja rezultatu pareiziba radija 94%, neskatoties uz to, ka
izcirtumu un celu klasi modelis nesp€ja atpazit. Ka ari tika secinats, ka, lai iegtitu vizuali
reprezentativaku rezultatu, bija nepiecieSams izmantot citas metodes att€la sakotn€jai
klasifikacijai péc kuriem macisies modelis.

Balstoties uz secinagjumiem no pirmas CNN klasifikacijas méginajumiem, magistra
darbam tika izv€l€tas citas metodes, lai uzlabotu to rezultatu. Tika izvél€ta gan cita darbplismu
sagatavoSana péc kura macisies modelis, gan pats modelis un ta arhitektiira, gan prognozeésanas
metode, tacu CNN apmaciba tapat nebija sekmiga.

Darba gaita tika apliikoti lidzigi pétijumi, pieméram, Castellucio et al. 2015, kas
méginaja ieglt no talizp&tes atteliem zemes seguma klasifikacijas rezultatus, izmantojot CNN.
Pétnieki izmantoja divas citas arhitektiiras — CaffeNet un GoogLeNet, un darbpliismai
izmantoja jau gatavus apmacitus parauglaukumus no UC-Merced Land Use datubazes (Yang,
Newsam 2010). Izmantojot So datubazi, péetnieki ietaupija daudz laika, jo Siem
parauglaukumiem (att€liem) nebija nepiecieSams veikt papildus apstrades darbibas. Tas varétu
atvieglot arT §T magistra darba gaitu, izmantojot jau gatavu datubazi, tacu ta ir sadalita 21 klas¢
un ta klasifikacijas sist€éma nebija piemérota autores darbam - tas reprezent€ja klases, kas vairak
attiecas uz pilsétvides ainavu un kadiem konkrétiem objektiem, pieméram, lidmaSina,
autostavvieta, tenisa laukums, u.c. Ka ari, dazadas klases geografiski neatbilst Latvijas
teritorijai raksturigiem objektiem un segumam, pieméram, beisbola laukums, kriimaji
(chaparral), kas doming tikai ASV, Meksikas un Vidusjuras regionos. Kopuma, pétnieki ieguva

labu rezultatu, kur precizitate sasniedza 91,8 %, tikai 8 bildes no 420 bija klidaini saklasificéti.
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Autori veidoja pilnigi jauno CNN arhitekttru, tacu piebilda, ka tas sagadaja griitibas, un labaka
alternativa biitu izmantot iepriek§ sagatavotu CNN un pielagot to savam darba merka
uzdevumam.

Nogueira et al. 2017 sava pétijuma méginaja uzlabot CNN izmantosanu talizp&tes attélu
klasificésanai. Par apmacibas parauglaukumiem vini izmantoja citu gatavu datubazi ar
saklasificétiem attéliem, kas saucas Brazilian Coffee Scene (Penatti et al. 2015). ST datu kopa
satur vairakas multispektralas ainas, kas tika iegtitas no SPOT sensora 2005. gada, Brazilija,
Minaszeraisas $tata, 4 dazados regionos. Attéli no katra apgabala tika sadaliti vairakas 64 x 64
pikselu bildites, kas veidoja 2876 att€lus un sadalitas divas klasés — ‘kafijas’ un ‘ne-kafijas’
klases. Lauksaimniecibas petnieki veica manualo klasifikaciju, kur ‘kafijas’ klase tika pieskirta
attéliem, kas atspogulo vismaz 85% no kafijas laukiem, savukart atteli, kuros ir mazak par 10%
no kafijas, tika pieskirta ‘ne-kafijas’ klase. Datu kopumam ir zalas, sarkanas un infrasarkanas
joslas, tapéc, tas ir noderigakas un reprezentativakas, lai atskirtu vegetacijas zonas.

Diezgan daudz pétnieku izmanto S§is divas datubazes, kad mégina iegiit klasifikacijas
rezultatus, izmantojot neironu tiklus talizpétes atteliem. ST varétu bit laba alternativa, ja bitu
izveidota datubaze ar jau saklasific€tiem att€liem, kurus varétu izmantot CNN klasifikacijai,
pieméram, Eiropas regionam, jo §is gatavas datubazes parsvara atspogulo Latvijai neraksturigas
Klases.

Biitiska problema, kas darba gaita trauc€ja iegut labus rezultatus ir dators ar
nepietickamu jaudu. Sodien atmipa ir viena no lielakajam problémam dzilo neironu tiklos
(DNN). Pétnieki cinas ar iericu ierobezoto atminas joslas platumu, kuru jaizmanto miisdienu
sisttmam, lai uzglabatu milzigus svarus un aktivacijas DNN. Atmina ir nepiecieSama, lai
saglabatu ievades att€lus, svara parametrus un aktivacijas (Hanlon 2017). Iesp&jams, ka
risindjums vartu but izveidojot citu klasifikacijas sistému ar mazaku klasu skaitu, vai ari
samazinat parauglaukumu skaitu vél vairak. Tacu péc pirma CNN izméginajuma, kur tika
izmantotas tikai 1000 bildes, likas, ka lielakais parauglaukumu skaits uzlabos apmacibas
rezultatu, tacu tas tikai parslogoja datoru.

Apkopojot pétnieku darbus, kuri risina att€la klasifikacijas problémas, secinats, ka
parsvara tiek izmantoti satelitatteli. Lielakas problémas paradas tad, kad ir jaklasificé lielaka
meroga attéli ar augstaku izskirtsp€ju, jo attéla paradas daudz sikas informacijas, kuru parasti
neklasific. Protams, ja ir mérkis klasificét konkrétus atseviskus objektus, tad ta ir priekSrociba,
nevis trikums. Ja mérkis ir klasificét zemes segumus, tad parsvara tiek izmantoti satelitatteli ar
mazaku mérogu un lidz ar to, zemaku izskirtsp&ju, tacu rezultats biis diezgan visparigs.
Pieméram, CORINE Land Cover sniedz plasu informaciju par dazadiem zemes segumiem visa

Eiropas teritorija un no tas var iegiit izmainas par Latviju vai kadu Latvijas regionu, tacu, ja
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nepiecieSams iegiit informaciju lokalai teritorijai, tad CORINE Land Cover dati biis parak
visparigi. Veicot tradicionalo parraudzito klasifikaciju ar MLC un SMAP ar1 neizdevas iegiit to
labako rezultatu, jo augsta ortofoto izSkirtsp&ja un lidzigas spektralas ipasibas traucgja iegut
velamo rezultatu. Sobrid joprojam ir izaicinajums iegit klasifikacijas rezultatu no
ortofotokartes, neiedzilinoties sikajos objektos, bet gan, iegiistot informaciju par zemes seguma
veidiem.

Runajot par salidzinajumu starp klasisko parraudzito klasifikacijas rezultatu un CNN
iegiito rezultatu, to objektivi paslaik nevar salidzinat, jo CNN atspoguloja tikai 3 klases,
savukart MLC un SMAP atspoguloja visas 14 klases, tacu ar vairakam probléemam. Analizgjot
iegiitos rezultatus par MLC un SMAP, abam klasifikacijam bija noverotas problematiskas
klases. Galvenais trukums tradicionalajiem klasifikatoriem ir tads, ka tas neievéro kontekstualo
informaciju, ka ar1 lidzigo spektralu vertibu dél, zemes segumi klasificéti neatbilstosas klases,
So problému var€tu risinat tieSi neironu tikli, kas nem veéra vairakas att€la ipaSibas, tacu,

japiestrada pie maksligo neironu tikla izmantoSanas iesp&jam.

Veicot So darbu, tika noteikti galvenie c€loni nesekmigai CNN apmacibai:
- modela arhitektiiras un parametru izvéle;
- apmacibas parauglaukumu seciga ievade models;

- datora atminas un datorlaika triikums.

Kopuma, CNN ir liels potencials, arvien vairak paradas jaunie pétijjumi un jaunie
veiksmigie rezultati, izmantojot So neironu tiklu. Galvena probléma ir pielagot visus
parametrus, konfiguracijas, apmacibas datus savam mérkim, lai iegiitu v€lamo rezultatu. Lidz
ar to, ka brivpieejas neironu tikla arhitekttiras paradijas pirms paris gadiem, visticamak, ka ar
laiku atvieglosies ta izmantoSana un driz bus iesp&jams iegiit atro un kvalitativu automatizétu

informaciju ari geografijas joma.
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SECINAJUMI

CNN ir pieejamas daudz dazadas brivpieejas arhitektiiras, tacu jaizverté to izmantosana
savam mérkim un datorsp&jam. LeNet-5 CNN arhitektiira sniedza labakus rezultatus,
salidzinot ar VGG-16, mazako konvoliicijas slanu dél;

CNN rezultatu ticamiba, kas tika iegiita no LeNet-5 arhitektiiras, atspoguloja labu rezultatu,
kur neironu tikla parlieciba, lielako dalu no teritorijas radija 99%, kaut gan CNN
prognozeSanas rezultata tika att€lotas tikai 3 klases no 14 un lidz ar to, neironu tikls nav
iemacijies operatora sniegtas klases;

CNN klasifikacijas kop€ja pareiziba ir 81%, savukart klasiska parraudzita klasifikacija MLC
- 66%, tacu neirona tikla klasific€Sanu nevar vértét ka objektivi labaku, jo visas klases netika
atspogulotas;

Viens no nesekmigas neironu tikla apmacibas rezultatiem visticimak ir nesajaukta
apmacibas parauglaukumu seciba, kas |ava modelim parapmactties;

MLC un SMAP apmacibas un validacijas rezultati bija diezgan lidzigi, lidz ar to
tradicionalas masimaciSanas metodes ar1 ‘apmacas’ un sp¢j klasificét neredzetus attélus.
Paslaik, tradicionalas klasifikacijas pieejas joprojam ir vieglak pieejamakas lietoSanai un
sniedz salidzinosi labus rezultatus.

Sekmiga CNN izmantoSana talizpétes materialu klasifikacijai ir iespjama, tacu
nepiecieSams izvéléties atbilstoSo CNN arhitektiru un pielagot visas konfiguracijas un
parametrus. Ka ari apmacibas parauglaukumu izmeérs un skaits biitiski ietekmé modela
macisanas laiku un datora parslodzi, tapéc nepiecieSams izvertét parauglaukumu izveli un

datora sp€jas veikt neirona tikla apmacibu;
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1.pielikums

5.cikla ortofotokarte, kas tika izmantota darba izstradei A
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2.pielikums. LeNet-5 tikla arhitektiira

keras.models import Sequential

keras.layers import Conv2D, AveragePooling2D
keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense
keras.optimizers import Adam

= Sequential ()

.add (Conv2D(6, (5, 5), input shape=(32, 32, 3)))
.add (Activation('relu'))

.add (AveragePooling2D (pool size=(2, 2)))

.add (Conv2D (16, (5, 5)))
.add (Activation('relu'))
.add (AveragePooling2D (pool size=(2, 2)))

.add (Conv2D (120, (5, 5)))
.add (Activation('relu'))

.add (Flatten ())

.add (Dense (64, kernel initializer='he normal'))
.add (Activation('relu'))

.add (Dropout (0.5))

.add (Dense (14, kernel initializer='he normal'))
.add (Activation('softmax"'))

opt = Adam(1lr=0.0005)
.compile (loss="'categorical crossentropy',
optimizer=adam opt,

metrics=["'accuracy'])

.save ('letnet 2.hd5")
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3.pielikums

LeNet-5 prognozésanas rezultats A
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4.pielikums

LeNet-5 CNN rezultatu ticamiba A
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Zema :0.193815
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(a) MLC kltidu matrica ar apmacibas parauglaukumiem

5.pielikums

_ . . . |lapu koku | skujkoku darzenu| _ . . . .| Lietotaja
Klases apblve| celS [aramzeme| labiba |jaukts mezs . . |ganibas - | idens |palieneizcirtums|jaunaudze| plava | skaits )
meis meis lauki pareiziba
apblve 56658 [ 369 22065 8 0 0 0 0 0 253 0 0 0 0 79353 71%
cel$ 273 | 22972 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23260 99%
aramzeme 106 91 906893 | 7933 0 0 0 0 29 0 251 13 0 0 915316 | 99%
labiba 2 0 4 834981 125 0 53 7149 0 0 2500 | 1734 230 104 | 846882 99%
jaukts meZs 40 0 0 1613 23215 1283 16496 0 0 0 526 1254 808 4 45239 51%
lapu koku mezs 411 0 0 46 10667 20810 1132 0 0 0 8 1363 594 0 35031 59%
skujkoku meis 7 0 0 129 32754 194 156116 0 0 0 119 52 1530 0 190901 82%
ganibas 0 0 0 330497 459 0 414 | 75668 0 0 4925 748 1469 534 | 414714 18%
darzinu lauki 0 0 92656 410 0 0 0 0 2057 0 0 0 0 0 95123 2%
dens 0 0 0 0 0 0 0 0 0 47271 0 0 0 0 47271 100%
paliene 0 0 6732 | 209108 318 0 294 472 3 0 | 18153 | 6448 694 128 | 242350 | 7%
izcirtums 8 0 5599 120690 3422 0 1199 6 16 0 6142 | 2119% 2722 59 | 161059 13%
jaunaudze 8 0 53 90922 | 11310 207 13878 | 347 1 8 1999 | 3967 | 20340 106 | 143146 | 14%
plava 15 0 0 86295 313 114 28 3165 0 0 | 3053 | 530 1026 | 5328 | 99867 5%
skaits 57528 | 23432 | 1034017 |1682632| 82583 22608 | 189610 | 86807 | 2106 |47532| 37676 | 37305 | 29413 | 6263 (3339512
RaZotaja pareiziba [ 98% | 98% 88% 50% 28% 92% 82% | 87% | 98% | 99% | 48% | 57% 69% 85%
Kopéja pareiziba | 66%
Kappa 0.56
(b) MLC kltdu matrica ar validacijas parauglaukumiem
Klases apbive | cel$ |aramzeme| labiba JaUk}S lapu kvoku Skujk?ku ganibas darzerzwu Udens | paliene [izcirtumsfjaunaudze| plava | skaits Lletc?taja
meis meis meis lauki pareiziba
apbive 42988 967 57623 2644 0 7 0 0 0 0 0 3 0 0 |[104232 | 41%
cel$ 1041 10698 0 105 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11844 90%
aramzeme 640 3 283419 | 28519 0 0 0 0 1235 0 487 19 0 |314322 | 90%
labiba 145 0 0 169815 16 0 30 909 0 0 8 4 231 72 |171230 | 99%
jaukts mezs 71 0 0 2227 37095 2250 13417 0 0 0 8 110 1215 0 56393 66%
lapu koku mezs 784 0 1201 192 21713 23144 111 0 0 0 5 72 0 0 47222 49%
skujkoku meis 24 0 0 635 24546 335 78101 0 0 0 1 19 5482 0 |[109143 | 72%
ganibas 10 0 0 56262 197 0 633 39688 0 0 57 0 523 1060 | 98430 40%
darzinu lauki 37 0 7720 0 0 0 0 0 903 0 0 0 0 0 8660 10%
dens 0 0 0 0 0 0 0 0 0 94653 0 0 0 0 94653 | 100%
paliene 313 0 0 101529 46 0 98 766 53 0 7416 4350 493 253 | 115317 6%
izcirtums 221 0 1 11045 37 40 24 5 46 0 2588 | 20401 22 0 34430 59%
jaunaudze 52 0 99 23092 9027 1969 15624 132 0 0 938 1049 18995 41 | 71018 27%
plava 52 0 7 35469 734 150 0 19362 0 0 880 391 0 5732 | 62777 9%
skaits 46378 | 11668 | 350070 | 431534 | 93411 27895 108038 | 60862 | 2237 | 94653 | 12388 | 26418 | 26961 | 7158 |1299671
RaZotaja pareiziba|  93% 92% 81% 39% 40% 83% 72% 65% 40% | 100% | 60% 77% 70% 80%
Kopéja pareiziba |  64% )
Kappa 0.58
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6.pielikums

500 m
|




() SMAP kltidu matrica ar apmacibas parauglaukumiem

7.pielikums

Klases apblve | cel$ pramzeme labiba JaUkvtS lapu Skujk?ku ganibas darzer:m Udens | paliene |izcirtums fjaunaudze| plava | skaits Llet(?taja
mezs | koku | meis lauki pareiziba
apbive 57049 | 59 355 9 0 0 0 0 0 110 0 0 0 0 57582 99%
cels 179 [ 23332 134 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23645 99%
aramzeme 105 41 | 975739 | 6550 0 0 0 0 0 0 57 0 0 |982492 | 99%
labiba 4 0 341 [1047400| 108 0 114 3248 0 0 1330 1806 202 0 |1054553| 99%
jaukts meis 58 0 0 2209 | 44993 | 964 29016 5 0 0 1246 1831 639 13 | 80974 56%
lapu koku mezs 115 0 0 0 10269 | 21302 873 0 0 0 0 1057 140 0 33756 63%
skujkoku meizs 0 0 0 38 19028 16 150668 0 0 0 43 65 1059 0 | 170917 | 88%
ganibas 0 0 0 162856 | 263 0 213 81814 0 0 3382 162 553 264 | 249507 | 33%
darzenu lauki 0 0 51811 662 0 0 0 0 2105 0 0 0 0 0 54578 4%
Udens 0 0 0 0 0 0 0 0 0 47422 0 0 0 0 47422 | 100%
paliene 3 0 2681 | 229885 [ 281 0 203 870 1 0 25402 | 3094 32 6 | 262458 | 10%
izcirtums 0 0 2956 | 101198 | 2880 0 1033 8 0 0 4610 | 26956 749 5 | 140395 | 19%
jaunaudze 8 0 0 81165 | 4583 | 326 7490 284 0 0 864 2061 25927 0 | 12708 21%
plava 7 0 0 50660 | 178 0 0 578 0 0 742 273 112 5975 | 58525 10%
skaits 57528 | 23432 | 1034017 (1682632 | 82583 | 22608 | 189610 | 86807 | 2106 | 47532 | 37676 | 37305 | 29413 | 6263 |3339512
RaZotaja pareiziba| 99% | 100% | 94% 62% 54% | 94% 79% 94% 100% | 100% | 67% 72% 88% 95%
Kopéja pareiziba [ 76%
Kappa 0.67
(b) SMAP kladu matrica ar validacijas parauglaukumiem
Klases apbive| celS |aramzeme | labiba JaUkvtS lapu kVOku Skujk?ku ganibas darzer?u Udens |paliene |izcirtumsfjaunaudze| plava | skaits Lletgtaja
meis meis meis lauki pareiziba
apbiive 43983 75 101471 10008 0 0 0 0 33327 0 0 0 0 188864 23%
cels 594 11582 2176 185 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14537 80%
aramzeme 470 11 236868 18032 0 0 0 1640 0 520 19 0 0 257560 92%
labiba 251 0 0 214083 39 24 2142 12 0 1188 59 263 0 218061 98%
jaukts meiZs 124 0 961 2329 52920 1098 33478 0 0 348 111 70 1081 0 92520 57%
lapu koku mezs | 363 0 0 5 22282 22273 59 0 0 0 0 58 0 0 45040 49%
skujkoku mezs 9 0 0 267 15030 115 60211 0 0 0 0 12 3111 0 78755 76%
ganibas 1 0 0 39711 91 158 40742 0 0 44 0 27 1663 | 82437 49%
darzinu lauki 28 0 7408 0 0 0 0 551 0 0 0 0 0 7987 7%
Udens 0 0 0 0 0 0 0 0 60978 0 0 0 0 60978 100%
paliene 325 0 0 103952 255 0 11698 32 0 6805 2344 0 4198 | 129609 5%
izcirtums 177 0 1186 4193 325 2356 19 0 2 0 2238 | 21678 18 0 32192 67%
jaunaudze 52 0 0 17131 2113 2053 14089 1 0 0 925 1882 22461 0 60707 37%
plava 1 0 0 21638 356 0 6279 0 0 557 296 0 1297 | 30424 4%
skaits 46378 | 11668 350070 431534 | 93411 27895 108038 | 60862 2237 | 94653 | 12388 | 26418 | 26961 7158 | 1299671
RaZotaja pareiziba| 95% 99% 68% 50% 57% 80% 56% 67% 25% 64% 55% 82% 83% 18%
Kopéja pareiziba | 61%
Kappa 0.55
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8.pielikums




9.pielikums

Zemes seguma klasifikacija izmantojot Konvoltcijas Neironu tiklu
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Magistra darbs “Konvoliicijas neironu tikla izmantoSana zemes seguma klasifikacijai ortofoto

materialos” izstradats LU Geografijas un Zemes zinatnu fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autore: Julija JerSova

paraksts datums
Rekomendg€ju darbu aizstaveésanai
Zinatniskais vaditajs Doc. Maris Nartiss, Dr.geogr.

paraksts datums
Recenzents: Doc. Aivars Markots, Dr.geol.
Darbs iesniegts Geografijas nodalas lietvediba .....................
Nodalas lietvedis ........ccccooeveiiiiieieiiieecne.

paraksts datums

Nosléguma darba aizstavéSanas rezultati:

Magistra darbs aizstavéts Geografijas Magistra akadémisko studiju gala parbaudijumu

komisijas sedé

..................................... protokola nr. ........ VEIEJUMS oo,
gads, datums, ménesis

Sekretars .....ooveeeeeeennnn..

paraksts datums
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