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Annotatsioon

Kéesoleva magistritod teemaks on U-Net arhitektuuril pohineva konvolutsioonilise
masindppe mudeli loomine maakasutuse kaardistamise nditel satelliidifotodelt. T66
eesmirgiks on konvolutsiooniliste masindppe mudelite treenimise ja analiiiisi 1dbi hin-
nata masindppe abil maakasutuse kaartide loomise teostatavust ning vaadelda voimalusi

olemasoleva kaardi resolutsiooni tdstmiseks ja keskkonnamuutuste jalgimiseks.

Probleemi lahendamiseks to66 autor koostas ja treenis masindppe mudelid satelliidifotode
klassifitseerimiseks ja piksli tasemel segmenteerimiseks maakasutuse klassifikatsioonide
pohiselt. Too kdigus analiiiisiti loodud mudelite tdpsust klassifikatsiooni kolme erineva

detailsusastme juures.

Satelliidifotode andmekogudest kasutas autor 2019. aastal avaldatud ja t66 kirjutamise
hetkeks vihe kasutatud BigEarthNet andmestikku. See pohineb Sentinel-2 satelliidifotodel,
mis on pildistatud 2017. ja 2018. aasta jooksul ja h6lmab piirkondi kiimnest Euroopa
riigist. Lisaks kasutati t60s CORINE maakasutuskaarti aastast 2018 ja sama perioodi
satelliidifotot Eestist.

To6 kdigus loodud mudel saavutas vordlemisi korge F, skoori 0.793 mitmeklassilise
klassifikatsiooni puhul 43 eri klassiga. Mudel {ihtlasi t6i esile puuduseid BigEarthNet

andmekogu tdpsuses, kus piltide pealkirjad ei ole korrektsed.

Segmenteerimismudelid loodi Sentinel-2 satelliidifoto piksli tasemel klassifitseerimiseks
maakasutuse klasside tidpse ala tuvastamiseks. Mudelid néitasid korgeimat IoU tdpsust
eelkdige metsade (0.867), veekogude (0.813) ja pollumaade (0.757) tuvastamisel. Mudel
nditas iihtlasi ka kasutusvdimalusi olemasoleva maakasutuskaardi piirjoonte korrigeeri-

misel ja maakasutuse muutuste jalgimisel.

Loputoo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 48 lehekiiljel, 4 peatiikki, 30 joonist,
8 tabelit ja 4 lisa.
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Abstract

Segmentation of Satellite Imagery using U-Net Models: a Case Study of Land Use

Classification

The research topic of this master’s thesis is developing a convolutional machine learning
model with a U-Net structure for creating land use classification (LUC) mapping based on
satellite imagery. The aim of the research is to develop and test convolutional models for
automatic land use mapping and to assess their usability in increasing land cover mapping

accuracy and change detection.

To solve these tasks the author comprised and trained machine learning models for land use
classification and semantic segmentation from satellite images. The results were analysed

on three different land classification levels.

BigEarthNet satellite image archive was selected for the research as one of two main
datasets. This dataset was published in 2019 and includes Sentinel-2 satellite photos from
10 European countries made in 2017 and 2018. As a second dataset the author comprised

a set containing a Sentinel-2 image and a land use map of Estonia.

The developed classification model shows a high overall F, score of 0.793 on multiclass
land use classification with 43 possible image labels. The model also highlights noisy data

in the BigEarthNet dataset, where images seem to have incorrect labels.

Segmentation models offer a solution for generating automatic land use mappings based on
Sentinel-2 satellite images and show a relatively high IoU score mainly for forests (0.867),
water bodies (0.813) and arable land (0.757). The models show a capability of increasing

the accuracy of existing land classification maps and in land use change detection.

The thesis is written in Estonian and contains 48 pages of text, 4 chapters, 30 figures, 8

tables and 4 appendices.
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CLC

CNN

CORINE

Eksimismaatriks

FN
FP
IoU

LUC
LULUC

NN
ResNet

Sentinel-2

Siirdedpe

TP
U-Net

Liihendite ja moistete sonastik

Andmekogu satelliidipiltidel pohinevate masindppe mudelite
loomiseks

CORINE Land Cover, CORINE maakasutuse klassifitseer-
imise projekt, mille tulemusena on loodud Euroopa maaka-
sutuskaart

Convolutsional Neural Network, konvolutsiooniline tehisnér-
vivork

Coordination of information on the environment, Euroopa
keskkonnainfo kogumiseks loodud programm

Confusion matrix, maatriks, milles registreeritakse katselis-
tele nédidetele mingi reeglistiku rakendamisel saadavate
Oigete ja viddrade liigitusjuhtude arv [EVS-ISO/IEC 2382-
31:1999]

False Negative, valenegatiiv

False Positive, valepositiiv

Intersection over Union (Jaccard Index), kahte andmekogu
vordlev statistiline arvutus, tihisosa ja iithendi jagatis

Land Use Classification, maakasutuse klassifitseerimine
Land use and land-use changes, maakasutuse klassifitseeri-
mine ja selle muutuste jalgimine

Neural Network, Tehisnarvivork

Konvolutsioonilise tehisndrvivorgu arhitektuur, mis voimal-
dab luua suure arvu kihtidega mudeleid
Kaugseiresatelliitide paar, mis pildistavad maapinda korg-
lahutusega kaameratega 5 paevase intervalliga

Transfer learning, masindOppe metoodika, milles kasutatakse
teise valdkonna mudeli kaalusid uue valdkonna mudeli
treenimise alguspunktina

True Positive, tdeselt positiivne

Konvolutsioonilise tehisnédrvivorgu arhitektuur, mida raken-

datakse pildi segmenteerimise iilesannetel
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Sissejuhatus

Kiesoleva to6 teemaks on masindppe meetoditel pohineva algoritmi loomine satelliidi-
fotode tootlemisel maapinna klassifitseerimiseks. T60s luuakse masindppe mudelid satelli-
idifotode klassifitseerimiseks ja piksli tasemel segmenteerimiseks maakasutuse klassifikat-
siooni alusel ning analiiiisitakse saadud tulemusi maakasutukaartide tidpsuse tdstmisel ja

keskkonnamuutuste jilgimisel.

Taust

Maapinna vaatlus on aktiivne uurimisvaldkond, mis omab suurt tihtsust looduskeskkonna
sdilimise ja keskkonna planeerimise vallas. Ka URO siistva arengu eesmirkide saavu-
tamine aastaks 2030 toetub maapinna ja selle erinevate vormide, nditeks metsade ja

veekogude muutuste jilgimisel.

Kosmosesektor on alates 2015. aastast tugevalt kasvatanud riskikapitali investeeringud,
tiletades prognoositava aastase kogusummana 2019. aastal 2 miljardi dollari piiri. Satelliidi-
vorkude kiire kasv ja andmemahu suurenemine loob palju uusi véimalusi andmetdétluses
ja sellest uue védrtuse leidmisel. Kui varasemalt on satelliidiandmete t66tlemine ndudnud
suurel médral manuaalset t60d, siis tdnu masindppe arengule on voimalik seda itha rohkem

automatiseerida, luues vahetu infovoo maapinnal toimuvate muudatuste jalgimiseks.

Masindppe kasutamine andmetootluses on kiiresti tdusvas trendis tinu suurtele aren-
guhiipetele arvutusvoimsuses ja masindppe meetodites, eriti pildituvastuse ja keeletootluse
vallas. See vdimaldab automatiseerida mitmeid seni manuaalseid andmetdotluse protsesse

ja tihtlasi loob hulgaliselt nii &rilisi, sotsiaalseid, kui ka keskkonda sédéstvaid lahendusi.

Probleem

Maakasutuse jidlgimine on tdomahukas tegevus, mida néiteks Euroopas on lébi viidud iga
6 aasta tagant ja mille protsess aastaks 2018 vottis aega 1,5 aastat. Teiseks probleemiks
on loodavate maakasutuskaartide vordlemisi suur ebatdpsus. Kui kaasaegne satelliidifoto
vOimaldab pilti maapinnast 10m tipsusega, siis maakasutuskaart on 100m tipsusega ja ei

vota arvesse alla 25 hektarilisi alasid. Tédpne ja pidevalt uuenev maakasutuskaart annaks



enneolematu vdimaluse jidlgida muutuseid meid iimbritsevas keskkonnas ja votta vastu

paremaid otsuseid keskkonda planeerides.

Eesmark

To0 eesmirgiks on luua U-Net arhitektuuril pohinev masindppe mudel maakasutuskaar-
tide loomiseks satelliidifotode pdhjal. T6o kdigus hinnatakse loodud mudelite tipsust ja
vorreldakse seda iileeuroopalise maakasutuskaardiga. Lisaks vaadeldakse loodud mudeli
rakendamise voimalust olemasolevate maakasutusukaartide tdpsuse tdstmisel ja maakasu-

tuse muutuste jalgimisel.
Masindppe mudelite treenimisel kasutatakse BigEarthNet andmekogu, Sentinel-2 satelliid-

ifotot ja CORINE maakasutuskaarti. Lisaks olemasolevale satelliidifotode andmekogule

luuakse lisaks teine andmekogu segmenteerimismudeli treenimiseks.

Ulevaade toost
To60 esimene peatiikk kisitleb teema tausta ja aktuaalsust ning toob vilja peamised to6s
rakendatud masindppega seotud mdisted. Uhtlasi selgitatakse toos kasutatud masindppe

mudelite struktuuri.

Teine peatiikk kirjeldab t66 metoodilist sisu. Peatiikk sisaldab iilevaadet t66s kasutatud

andmekogudest, rakendatud masindppe mudelitest ja andmete eeltodtluse protsessist.

Kolmandas peatiikis vaadeldakse t60s teostatud eksperimentide iilesehitust ja selle tule-

muste hindamise kriteeriume.
Neljas peatiikk toob vilja t60s saadud tulemused ja nende analiiiisi.

Magistrit6o viimane peatiikk toob kokkuvotlikult vilja t66 peamised tulemused ja jérel-
dused.



1. Teoreetiline taust

Kiesoleva peatiiki esimene pool annab iilevaate satelliitidel pohineva maapinnavaatluse
arengust ja trendidest. Peatiiki teine pool annab iilevaate magistritdds kasutatud masindppe

meetoditest ja siivadppe peamistest moistetest.

1.1 Saistva arengu niitajad

Aastal 2015 voeti URO Siistva arengu tippkohtumisel liikmesriikide poolt vastu siistva
arengu eesmargid, millega defineeriti kokku 17 eesmaérki ja 169 alaeesmarki inimeste ja
planeedi kaitseks ning heaolu saavutamiseks. Eesmirkide saavutamise tihtajaks méérati
hiljemalt aasta 2030, mitmete alaeesmirkide puhul ka juba 2020. aasta. Iga alaeesmirgi
juurde on iihtlasi médédratud ka kindlad mdddetavad védrtused, mille abil eesmérkide téitu-
mist analiiiisida [|1]]. Lisaks eesmirkide seadmisele rohutab deklaratsioon ka ressursside

panustamisse andmete kogumises, analiilisimises ja jagamises. [2]]

1.1.1 Eesmirk 15, Maismaa okosiisteemid

Sddstva arengu eesmérk nr. 15 kirjeldab maismaa o6kosiisteemi jatkusuutlikkuse tagamise
sihte ja nende jidlgimise niitajaid. Eesmérgi alla on koondatud 12 alaeesmiirki, mille sisu
katab nii liikide sédilimise tagamist kui ka metsade sddstvat majandamist ja korbestumise
peatamist [2]]. Osadeks arvulisteks mdodikuteks selle eesmirgi all on niditeks metsa-alade
protsent kogu maismaast ja metsaalade muutuse protsent [1]]. Sédédstva arengu néitajate
jélgimisel on suure rolli endale votnud ka Euroopa Liidu maa seire ja jdlgimise programm
Copernicus, mis jilgib ja koostab selleks olulisi andmekogusid ja iihtlasi koostab ka

kédesolevas to0s kasutatavat CORINE maakasutuskaarti. [3]]

1.2 Kosmosesektori areng

Euroopa Komisjoni ja Euroopa Investeerimispanga raport kosmosesektori arengu ja
investeeringute iille Euroopas niitab sektori aktiivset tdusu ja investeerimismahtude
hoogsat kasvu. Perioodide 2007-2012 ja 2012-2017 vahel 347% suurust kasvu nii-
tav investeeringute maht tuleneb suures osas riskikapitali osakaalu suurenemisest. In-

vesteeringute kogumaht nendel perioodidel on vastavalt 1.9 ja 8.5 miljardid eurot. Raport



toob iihtlasi ka vilja, et suurim osa (49%) 2017. aastal tehtud investeeringutest kompo-
nentide ehituse ja kosmosetranspordi peale tehti maapinna vaatluse valdkonnas, millele
jargnes kommunikatsiooni valdkond (18%).

o - - - -

2015 2016 2007 2018 2019*

=
2013 2014

2010 20m 2012

Joonis 1. Riskikapitali investeeringud kosmosesektorisse, 2010-2019. ||

Viimase kiimne aasta riskikapitali investeeringud kosmosesektorisse (Joonis|[I)) niitavad
kiiret kasvu sdlmitud investeerimislepingute arvus ja investeeringute kogusummas. 2019.
aasta investeeringud néitavad esimese kahe kvartali andmete pohjal esmakordselt ligi 2

miljardi dollari suurust koguinvesteeringut iihe aasta jooksul.

1.3 Maapinna vaatlus

Satelliidiandmete kasutamine maa jalgimisel on tdusvas trendis ja itha rohkem rakendatakse
selleks ka era satelliidivorke operatiivselt info kogumiseks. Peamiselt tehnoloogilised
edasiarendused on muutud ligipididsu kosmosesse odavamaks ja selle hind on jitkuvalt
langustrendis. Seda toetab niiteks korduvkasutatavate rakettide arendamine ja tugev
konkurents sellel turul. Odavam hind satelliidi iiles viimisel on vdimaldanud ka era

satelliidivorkude loomise. [6]

Mitmed satelliidivorgud pakuvad korge resolutsiooniga ja tiheda iilelennuga maapinna
jélgimise teenuseid. See voimaldab saada uut infot isegi mitmel korral pideva jooksul, mis
omakorda on avanud uued drimudelid satelliidiandmete to6tlemise ja selle pohjal véértuse
pakkumisel.

Avaliku sektori satelliidiprogrammidest on iiks kaasaegsemaid ja voimekamaid Sentinel-2,
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mille kaks satelliiti suudavad pakkuda maapinna vaatluse andmeid 13 spektraalkanaliga
kaamerate abil viie pdevase intervalliga [8]. Tabelis[I]on vilja toodud Sentinel-2 satelliitide
infokanalid [9]]. Samuti on tabelis niha ka erinevate kanalite resolutsioonid, millest ithed
tdpsemad on traditsiooniliseks RGB virvifotoks kokku liidetavad punane, roheline ja sinine

kanal, mida kasutatakse kidesolevas tO0s.

Tabel 1. Sentinel-2 spektraalkanalid.

Nr Kanali nimetus Resolutsioon
1 Aerosool 60
2 Sinine 10
3 Roheline 10
4 Punane 10
5 Taimkate, punane serv 20
6 Taimkate, punane serv 20
7 Taimkate, punane serv 20
8 Léhis-infrapunane 10
8a Lahis-infrapunane 20
9 Veeaur 60
10 Liihilaineline infrapunane - kiudpilved | 60
11 Liihilaineline infrapunane 20
12 Liihilaineline infrapunane 20

Lisaks keskkonna jédlgimisele on aktiivsed arengusuunad ka néiteks looduskatastroofide
ulatuste ja keskkonnariskide hindamine, ehitustegevuse jdlgimine ning driliste konkurentide

tegevuse monitooring. [10]

1.3.1 CORINE maakasutuse klassifikatsioon

CORINE maakatte kaardistamise (CLC - Corine Land Cover) esimene referentsaasta
oli 1990. Hiljem on toimunud veel neli uuendust, millest kdige hilisem valmis 2018.
aastal (kaardistamise aastad: 1990, 2000, 2006, 2012, 2018). Lisaks maakatte kaardi
uuendamistele on loodud ka maakatte muutuste kaardistused, mis annavad iilevaate iga

kahe kaardi vahelistest muutustest.[[11]]

CLC klassid on defineeritud selle ametlikus juhendis ja koosnevad kolmest hierarhilisest

tasemest, vastavalt 5, 15 ja 43 maakasutuse klassiga. [12]

CORINE maakasutuskaardi eeliseks saab arvestada selle metoodilist piisivust, kuid
peamiseks miinuseks on siiski vordlemisi suur iildistus (tingitud kaartide madalast reso-

lutsioonist) ja sellest tulenev ebatidpsus. Niiteks on maa-ala kaardile kandmise eelduseks
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Joonis 2. CORINE maakasutuskaardi niide.

vihemalt 25 ha suurune pindala [12], mille tdttu on paljud vdiksemad alad ebatidpselt
klassifitseeritud. Veel on nditeks enamus Eesti aladel toimuvaid metsaraieid viiksemad
kui 5 ha ja on seega kaardistamiseks liiga viikese pindalaga, mistSttu ei ole voimalik
selle kaardi abil nditeks metsade muutuseid piisava tdpsusega analiitisida [[13]. CORINE
maakasutuskaardi koostamise ndutavaks tidpsuseks on 85% ja 2012. aasta kaardi peal ldbi
viidud analiilisi kohaselt saadi tildiseks tdpsuseks 89.7% [14].

Maakasutuse kaardistamise protsessi automatiseerimiseks CORINE maakasutuskaardi jargi
on Baldao (et al., 2018) vilja pakkunud lasermoodistamise andmete kasutamist [[15]. Nende
loodud lahendus rakendas konvolutsioonilisi siivadppe mudeleid ja saavutas 73.5% tidpsuse
esimese taseme klasside pohiselt. 2019. aastal on vélja tootatud ka juhendamata masinGppe
meetoditel tootav lahendus (Paris, 2019), mida satelliidiandmete kaudu maakasutuskaartide
uuendamiseks rakendati [16]].

2019. aasta detsembrikuus avalikustas CORINE masindppe abil loodud iilemaailmse
maakasutuskaardi, mis td6 kirjutamise ajal oli saadaval 2015. aasta kohta. Selle kaardi
loomisel rakendati andmet66tluse meetodeid satelliidipiltide ajaseeria tootlemiseks ja
otsustuspuudel pohinevaid masindppe meetodeid korrektse maakasutuse klassifikatsiooni

midramiseks. Loodud kaart on tdpsusega 100m. [17]]

Niidis CORINE maakasutuskaardist Joonisel [2] kujutab Tallinna ja selle lahiiimbruse
maakasutuse jaotust.



1.4 Ulevaade tehnoloogiast

1.4.1 Juhendatud, juhendamata ja kinnitusega masinope

Masindpe aitab meil andmete pohjal leida vastuseid kiisimustele, mille lahendamiseks
konkreetne algoritm ei ole teada vdi puudub. Puuduseid meie teadmistes leevendab aga suur
hulk andmeid, mille pdhjal on vdimalik luua arvutuslik mudel kiisimuse lahendamiseks.
See kiill alati ei lahenda kiisimust tdieliku tdpsusega, aga voib siiski anda piisava vastuse.
Masindppe meetodeid eristuvad tiksteisest peamiselt sOltuvalt lahendatavast probleemist.
(18]

Juhendatud ope loob seoseid sisend- ja viljundandmete vahel. Selline probleem voib olla
nditeks auto hinna méddramine kui on teada ajaloolised andmed masina tehniliste néitajate
ja miiligihinna kohta. Regressioonimudelile antakse ette seega nii sisendandmeid kui
oodatavaid vastuseid. Klassifikatsioonimudeli puhul voib mudel sisendandmeteks saada

nditeks pildi autost ja viljundiks anda auto mudeli ja tootmisaasta. [18]

Juhendamata dppe puhul aga viljundandmeid treenimiseks ees ei ole ja mudeli iilesandeks
jaab ise leida andmete erisusi. Lahendatavaks probleemiks voib olla nditeks veebipoe

klientide grupeerimine kolmeks nende ostukéditumise pohjal. [18]]

Kinnitusega oppimise puhul on tegemist diinaamilise keskkonnaga, milles loodav mudel
peab tegema jirjekorras mitmeid otsuseid, reageerides oma keskkonnale. Sellisel juhul ei
ole médravaks iihe otsuse tegemise tdpsus, vaid kogu otsuste tegemise loogika (policy),
millest mudel juhendub. Kinnitusega Gppimise meetodeid kasutavad néditeks arvutiménge

vO1 malet médngivad algoritmid. [18]]

1.4.2 Konvolutsioonilised narvivorgud

Konvolutsioonilised néarvivorgud on siivandrvivorkude alamosa, mida kasutatakse niiteks
pildiliste andmete puhul, milles sisendandmetel (pildi pikslitel) on omavahel teatav ruumi-
line seos. Niiteks pildi moodustavad pikslid on tasapinnal omavahelises seoses ldhedal
asuvate pikslitega ja samas koosneb vérvilise pildi iga piksel veel kolmest virvikanalist
(RGB - Red, Green, Blue). [19]]

Konvolutsioon on konvolutsioonilise ndrvivorgu protsessi peamine matemaatiline funkt-
sioon, millest tuleneb ka mudeli nimetus. Selle kaks peamist osa on sisend ja ahendustuum

(kernel). Konvolutsiooni viljundiks on tunnuskaart (feature map). Konvolutsioon on



protsess, mis voimaldab nérvivorgul dppida andmete struktuurist, nditeks pildi pikslite

paiknemisest ja nendest joonistuvate kujunditest. [[19] [20]

Konvolutsiooniliste] mudelitel on mitu laiemalt levinud ja kasutatavat arhitektuuri,
jargnevad kaks alapeatiikki kirjeldavad lihemalt kédesolevas t60s rakendatavaid arhitek-

tuure.

1.4.3 ResNet mudel

Konvolutsioonilised mudelid on vidga véimekad pildiandmete t66tlemisel ja on viinud
mitmete libimurreteni pildituvastuses. Uheks suureks probleemiks oli aga siigavamate
mudelite loomine, sest senisel meetodil kihtide lisamisel mudeli tipsus iihest hetkest
enam ei parane ja hakkab halvenema. He (2016) tuli vilja uudse arhitektuuriga, mis lisas
mudelisse kihte vahele jdtvad tihendused (skip connection), tinu millele on vdimalik luua
varasemast kordades siigavamaid mudeleid. ResNet arhitektuur koosneb jérjestikku kokku
liidetud plokkidest, mille struktuur on néidatud Joonisel [3] Niites on niha vilja pakutud
ithendus (identity), mis ei lase ploki sisendiks olevatel véartustel kaduda, sest varasema

kihi sisend tuuakse mudeli hilisemasse kihti kaasa. [21]]

X
weight layer
F(x) lrelu <
weight layer identity

Joonis 3. ResNet arhitektuuri plokk.

1.4.4 U-Net mudel

U-Net mudel loodi esialgu meditsiiniliste piltide to6tlemiseks, mille puhul treeningandmete
kogus on tavaliselt vihene ja lisaks klassifitseerimisele on oluline ka pildi peal tipne

lokaliseerimine. [22]]

U-Net mudel koosneb kahest peamisest osast - kodeerija ja dekodeerija. Mudeli kodee-
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rija lilesandeks on sisendandmetest eraldada kontekstiline teave ja sellega simmeetrilise
dekodeerija iilesandeks on kodeering viljundiks laiendada koos Opitud detailse lokalisee-
rimisega. [22]

input
i >l output
Imat?lg i * > | segmentation
| map
¥ 1210

I.I...I . I*I*I = conv 3x3, ReLU

copy and crop

' S 21 1024 1:
i el § max pool 2x2
: © ¥ 5 o 4 up-conv 2x2
= cONv 1x1

Joonis 4. U-Net mudeli struktuuri naidis.

Niide U-Net mudeli struktuurist on toodud Joonisel 4] Lisaks kahele peamisele osale on
mudelis kujutatud ka horisontaalsed tthendused mudeli sarnaste kihtide vahel kodeerija
(kujutatud mudeli vasak pool) ja dekodeerija (parem pool) vahel. Selle ithenduse kohas
kasutatakse kodeerija kihti sisendina dekodeerijale. Need tihendused annavad dekodeerijale

tagasi andmeid sisendi detailsusest, mis kodeerimise protsessis kadusid. [22]]

1.4.5 Siirdeope

Siirdedpe (transfer learning) on masindppe mudelite treenimise metoodika, mis kummutas
senise arusaama, et mudeli treenimise jaoks on tarvis just konkreetse probleemi vald-
konna treeningandmeid. Tihtilugu on piisava koguse treeningandmete kogumine aga viga
toomahukas protsess, mis masinOppe rakendamist raskendab. Siirdedppega kasutatakse
mone teise domeeni treeningandmete peal loodud mudelit ja treenitakse see iimber uudse
probleemi lahendamiseks. Mida sarnasemad on vastavad domeenid, seda viiksem on
timber treenimise vajadus. Nditeks erinevate pildituvastuse probleemide jaoks saab kasu-

tada ImageNet andmestiku peal eeltreenitud mudeleid. Nende mudelite esimesed kihid
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on viga hasti treenitud pildi madalama astme tunnuste tuvastamiseks. Sellised tunnused
on niiteks kontuurjooned ja mustrid. Mudeli iimber treenimisel on aga vaja suuremat
tdhelepanu podrata mudeli viimastele kihtidele, mis tuvastavad pildi korgema taseme

tunnuseid (nditeks linnu voi looma liikide tuvastamine). [23]]

Siirdedpe on laiemalt kasutust leidnud pildituvastuse ja keeletootluse valdkonnas, mille

erinevate probleemide puhul on suur iihisosa. [23]]

1.4.6 Semantiline segmenteerimine

Pildi segmenteerimine on pilditdotluse protsess, mille puhul jaotatakse pilt mitmeks tdhen-
duslikuks osaks. Uhtlasi saab seda vaadelda pildi osade vaheliste piirjoonte méiramisena.
Tehniliselt tdhendab see pildi pikslite klassifitseerimist etteantud klasside vahel. Mas-
indppe vallas jaguneb segmenteerimine peamiselt kaheks meetodiks: klassipdhine (nédide
Joonisel [5][24]) ja instantsipdhine segmenteerimine. Kui klassipShise segmenteerimise
puhul klassifitseeritakse iga piksel klasside vahel, siis instantsipohise segmenteerimise
puhul tuvastatakse iga individuaalne instants pildil (nditeks kolm jalgratturit pildil eraldi
instantsidena tuvastatud). Segmenteerimise iilesannet lahendatakse laialdaselt niiteks

meditsiini vallas, tervisehdirete tuvastamiseks pildipohisel vaatlustel.

(a) Sisend. (b) Pildi segmentatsioon.

Joonis 5. Semantilise segmenteerimise sisend ja vdljund CamVid andmekogu niitel.
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2. Metoodika

Kiesolev peatiikk kirjeldab 1dhemalt eksperimentideks kasutatud andmekogusid, loodud

masindppemudeleid ja selgitab andmete eeltottluse protsessi.
2.1 Andmekogud

2.1.1 BigEarthNet andmestik

BigEarthNet on 2019. aastal avalikustatud suuremahuline andmekogu masindppe mudelite
arendamiseks maapinna jdlgimise vallas. Andmekogu koosneb 590 326 pildist, mis on
voetud Sentinel-2 satelliidifotodest aastatest 2017 ja 2018. Andmestikus on iga satelliidipilt
I6igatud 120x120 piksli suurusteks piltideks ja iga ruudu kohta on saadaval Sentinel-2
sensorite koik 13 andmekanalit.

| non-irrigated arable land,
o fruit trees and berry
plantations, agro-forestry
i areas, transitional
woodland/shrub

permanently irrigated land,
sclerophyllous vegetation,
beaches, dunes, sands,
estuaries, sea and ocean

permanently irrigated land,
vineyards, beaches, dunes,
sands, water courses

M non-irrigated arable land

discontinuous urban fabric,
non-irrigated arable land,
land principally occupied
by agriculture,
broad-leaved forest

coniferous forest, mixed
forest, water bodies

Joonis 6. Niidis BigEarthNet andmekogust.

Andmestiku pildid on nendel oleva keskkonna jérgi pealkirjastatud, iihel pildil vdib olla
mitu vastavat klassi. Kokku on andmestikus 43 eri klassi ja valdav enamus pilte sisaldavat

rohkem kui iihte klassi (Joonis[6). Pildid jagunevad nelja aastaaja vahel (kevad: 189 276,
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suvi: 128 951, siigis: 154 943, talv: 117 156) ja eraldi on vélja mérgitud 70 987 pilti, millel

on kas tdielik lumekate voi pilvisus. [26]

Koik BigEarthNet andmestikus kasutusel olevad maapinna klassifikatsioonid on vilja
toodud Lisas 1. Tabelis [2]on loetletud Eesti aladel esinevad maapinna klassid koos piltide
arvuga BigEarthNet andmestikus, millel need klassid esinevad. Tabelist on iihtlasi ka
niha, et kasutatavad andmed on tugevalt tasakaalust viljas. Arvestades reaalset pinnakatte
jagunemist on see erinevus selge, kuid masindppe mudeli treenimisel tihendab see, et
mudeli hindamisel ei piisa iihest arvulisest néitajast vaid tuleb vaadelda ka mudeli kéitumist
klasside 16ikes [26].

Tabel 2. Maakatte klassifikatsioon

Tiiiibi kood Maakatte tiiiip Piltide arv

1 Tehisalad

111 Tiheda hoonestusega alad 10 784

112 Horedalt hoonestatud alad 69 872

121 Toostus- ja/voi kaubandusterritooriumid 12 895

122 Maantee- ja raudteevork ja piirnev ala 3384

123 Sadamad 509

124 Lennuviljad 979

131 Karjdarid 4618

132 Priigiplatsid 959

133 Ehitusplatsid 1174

141 Asula haljasalad 1786

142 Puhkealad, pargid, kalmistud 5353

2 Pollumajanduslikud alad

211 Niisutuseta haritav maa 196 695

222 Puuvilja- ja marjaaiad 4754

231 Karjamaad 103 554

242 Kompleksmaaviljelus (haritavat maad > 75%) 107 786

243 Pollumajanduslik maa (< 75%) loodusliku taimkatte | 147 095
osalusega

3 Metsad ja pool- looduslikud alad

311 Heitlehised lehtmetsad 150 944

312 Okasmetsad 211703

313 Segametsad 217 119

321 Looduslikud rohumaad 12 835

322 Loopealsed pddsastikud, ndmmraba ja ndmm 5890

Jatkub...
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Tabel 2 — Jdtkub...

Tiiiibi kood Maakatte tiiiip Piltide arv
324 Uleminekuline metsaala 173 506
331 Mererand, liivaluited, liivikud 1578
333 Horeda taimkattega alad 1563

4 Mirgalad

411 Sisemaa sood 6 236
412 Turbaraba 23 207
421 Rannasoolakud 1562

5 Vesi

511 Vooluveed 10 572
512 Veekogud 83 811
521 Rannikulaguunid 1498
523 Meri ja ookean 81612

2.1.2 Sentinel-2 andmed

Kéesoleva t60 praktilises osas kasutatakse masindppe mudeli treeningandmete loomiseks
tihte Sentinel-2 satelliidifotot. Foto on valitud aasta 2018 maikuust, et oleks ligildhedane
ajaline vastavus CORINE 2018 andmestikuga.

Satelliidifoto valikul sorteeritakse vélja ilma pilvekatteta foto Kesk-Eestist, et saada voima-

likult palju kasutatavaid andmeid iihe pildiga. Andmete laadimiseks kasutatakse EstHub

riikliku satelliiddiandmete keskuse portaali [27].

2.1.3 CORINE maakasutuse andmed
CORINE andmestikust kasutatakse magistritoos koige hilisemaid, 2018. aasta andmeid.

Andmete laadimiseks kasutatakse Copernicus Land Monitoring Service portaali [28]].

Euroopat katvast maakasutuse kaardist eraldatakse seejirel osa mis iihtib satelliidifotoga.

2.2 Andmete eeltootlus

Klassifitseerimise andmekogu

Klassifitseerimismudeli loomiseks kasutati BigEarthNet andmekogu, mis laeti Tensorflow
kataloogist [29]].
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Mudeli treenimiseks RGB formaadis piltidega viidi esmalt 14bi Sentinel-2 andmete kanalite
2, 3 ja 4 liittmine vastavalt .png formaadis pildifailideks. Andmete eeltdotluse protsessi
kdigus eemaldati andmekogust 70 987 pilti, millel on kas tédielik lumekate voi pilvisus.
Nimekiri vastavate pildifailidega ja skriptid vastavate piltide eraldamiseks on vilja to6-
tatud ja kittesaadavad BigEarthNet andmestiku autorite poolt [30]. Selle tulemusena jii

masindppe mudeli treenimiseks andmekogu 519 339 pildiga.

Andmekogu pealkirjad on salvestatud iga pildiga kaasas olevas .json failis. Masindppe-
mudeli treenimiseks salvestatakse piltide klassid eraldi .csv faili, mis voimaldab lugeda
vilja pildi nimele vastavad klassid. BigEarthNet andmekogu on loodud vastavalt CORINE
maakasutuse kolmandale klassifikatsioonitasemele. Selleks, et vorrelda masindppe
mudelite tipsust eri tasemete vahel luuakse iihtlasi ka .csv failid esimese ja teise klassi-

fikatsioonitaseme jaoks.

Mudelite treenimiseks valmistati seega ette pildid .png formaadis ja kolm .cvs faili, milles

on vilja toodud pildi nimi ja sellele vastavad maakatte klassid.

Segmenteerimise andmekogu

Uue andmekogu loomiseks kasutatakse Sentinel-2 satelliidipilti ja sellega iihtiva ala maaka-
sutuskaarti CORINE iileeuroopalisest andmekogust (illustreeritud Joonisel [7). Satelliid-
ifoto ja maakasutuskaart jagatakse 120x120 piksli suurusteks piltideks ja salvestatakse
eraldi kaustadesse. Igale iihtivale pildipaarile seatakse sama nimi, mis voimaldab mudeli

treenimisel kasutada satelliidifotot sisendina ja maakasutuse pilti véljundina.

Joonis 7. Andmekogu loomiseks kasutatav piirkond.
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Sentinel-2 foto:
S2A_MSILI1C_20180510T094031_N0206_R036_T35VMF _20180510T114819
CORINE maakasutuse kaardi versioon: 2018

Masindppe mudeli treenimiseks on {iihtlasi vaja ka maakasutuse kaardi piksli tasemel
klassifikatsioonid iimber nimetada jarjestikkusteks arvudeks 0-4, 0-14 ja 0-42 vastavalt
CORINE Kklassifikatsiooni tasemetele 1-3. Sellest tulenevalt loodi kolm tekstifaili vastavalt

piksli viirtuste ja maakasutuse klassifikatsioonidega.

Sarnaselt eelnevale toodeldakse iimber ka maakasutuse kaardi pildid, mis algselt on 3-
kihilises RGB formaadis. Need toddeldakse timber iihekihilisteks pildifailideks, mille
pikslivddrtused on samuti vastavalt vahemikkudes 0-5, 0-15 ja 0-43. Joonisel [8aon niha
ihte treeningandmeteks kasutatud satelliidipilti. Sellele pildile vastav maakasutuskaardi
viljaldige on Joonisel [8bl ning nende kahe pildi iilekate Joonisel Piltide iilekatet
vaadeldes on iihtlasi véimalik juba niha ka moningaid probleeme andmekogu tépsuses.
Niiteks voib eeldada, et kontuurid maakasutuskaardil peaksid langema kokku satelliidipildi

kontuuridega. See on kiill ligilihedane pildi alumises vasakus nurgas, kuid tdpsus on

kaheldav pildi keskosas ja iilemises vasakus nurgas.

(a) Sentinel-2 satelliidipilt (b) CORINE maakasutuskaart (c) Piltide iilekate

Joonis 8. Niide segmenteerimismudeli treenimiseks loodud andmekogust.

Treeningandmeteks valmistati seega ette iiks pildikogu 120x120 suuruses satelliidipiltidega,
kolm pildikogu samas suuruses ja iihtivate failinimedega segmentatsioonimaskidega, milles
iga pildi piksel mirgistab kindlat maakasutuse klassi ja kolm tekstifaili maakasutuse
klassidega, mis on jdrjestatud samas jdrjekorras segmentatsioonimaskide pikslite arvuliste

vadrtustega.

Analiiiisides loodud andmekogu pikslivéirtuste tasemel (Joonised [9] [I0] ja [TT)) niitab
kuivord palju on andmed tasakaalust véljas. Igal klassifikatsioonitaseme klasside jaotus

annab iihtlasi ka mirku loodavate mudelite tipsuse voimalikust jaotumisest. Vdhem
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esindatud alade puhul vdib oodata ka viiksemat tdpsust.

Péllumajanduslikud alad _40416 306
ves [ 5 628 564

Margalad | 3411599
Tehisalad I1813 965
OM 10M 20M 30M 40M 50M 60M  70M  8OM

Pikslite arv

Joonis 9. Piksli tasemel klasside jaotus 1. tasemel.

etsad N < 170 456
rallumaa |G - 624 223
Vosa ja/voi rohttaimestiku tihendused || 11 796 030
Heterogeensed pallumajanduspiirkonnad 7 718 789
karjamaad | 7 045 207
Sisemaal olevad méargalad [l 3411 599
siseveed | 2873 085
Mereveed [l 2755 479
Asustatud alad | 1159 235
Toostus -, ari - ja transpordiseadmed | 393 543
Kaevandused, prugilad ja ehitusplatsid \234 592
PoOsikultuurid 28087
Kunstlikud, mittepdliumaj. taimestikuga alad 26 595
Avatud ruumid, vahene taimestik 9480
Mere mérgalad O

oM 10M 20M 30M 40M 50M 60M  70M

Pikslite arv

Joonis 10. Piksli tasemel klasside jaotus 2. tasemel.

Klassifikatsiooni kolmanda taseme puhul (Joonis[TT)) eemaldas autor treenimise klasside
nimekirjast need klassid, mida andmestikus ei esine (tabelis mirgitud O véirtustega).
Need klassid jddksid ka automaatselt mudeli treenimisest eemale ja nende eemaldamine
eelnevalt voimaldab tulemustes paremini keskenduda andmestikus olevatele klassidele.

Andmestikku jadab mudeli treenimiseks seega kokku 25 klassi.
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Niisutuseta haritav maa _ 25624223
okasmetsad ||| I - 755 050
Uleminekuline metsaala _ 11418286
Heitlehised lehtmetsad _ 8946193
Karjamaad || 7 045 207

Péllumajanduslik maa _5333051 Agrometsandus
veekogud [Jj 2873 085

Meri ja ookean -2 755479
Turbaraba - 2689 653
Kompleksmaaviljelus - 2385738
Héredalt hoonestatud alad . 1159235

Sisemaa sood I721 946

Looduslikud rohumaad |337 184

Toostus- ja/vai kaubandusterr. |283 309

Karjaarid | 212799

Maantee- ja raudteevork
Loopealsed podsastikud, ndmm
Lennuvaljad

Puuvilja- ja marjaaiad
Prugiplatsid

Asula haljasalad

Puhkealad, pargid, kalmistud
Mererand, liivaluited, liivikud
Sadamad

Joonis 11.

2.3 Mudelid

66 858
40 560
39282
28087
21793
15098
11437
9480

4094

oM 5M

Ehitusplatsid

Estuaarid

Héreda taimkattega alad
Kivipaljand

Liustikud, igikelts
Médnapaljandikud
Oliiviistandused
Pélengualad
Pisikultuuridega seotud 1a péllukult.
Pisivalt niisutatud maa
Rannasoolakud
Rannikulaguunid
Riisipollud

Sklerofiilne taimestik
Soolakud

Tiheda hoonestusega alad
Veiniistandused
Vooluveed

OO0 OO0 OO0 O0O0O0 00O oo oo

10M 15M 20M 25M 30M
Pikslite arv

Piksli tasemel klasside jaotus 3. tasemel.

2.3.1 Masinoppe treenimiskeskkond

Eksperimendid viidi 1dbi kasutades Fast.ai masindppe teeki, mis on ehitatud PyTorch

platvormile, kasutades &ra selle voimekust teostada mudeli treenimise maatriksarvutused

graafikakaardi peal.

Fast.ai teek on arendatud valdavalt kaasaegsete ja eksperimentaalsete masindppemeetodite
rakendamiseks. Nditeks on selles loodud meetodid mudeli pisammu siistemaatiliseks
leidmiseks ja rakendatud dpisammu diinaamilist muutmist mudeli treenimise viltel
(One-cycle learning), mida illustreerib Joonis Sellelt ndeme, et dppimise esimeses osas
opisamm kasvab ja hoog viheneb, samas kui teises osas toimub vastupidine protsess [32].

Fast.ai on kaasaegne ja histi sobiv just eksperimentaalsete ja akadeemiliste projektidel
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rakendamiseks.
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Joonis 12. One-Cycle meetod. Treenimise kdigus muutuv dpisamm ja hoog.

Eksperimendid viiakse 1dbi Google Cloud virtuaalmasinas, kasutades JupyterLab aren-
duskeskkonda. Virtuaalmasin valitakse jirgnevate tehniliste niitajatega: 8x vCPU,
30GB mailu, Nvidia K80 videokaart (12 GB). Mudelite treenimise protsessi kiirendamise
eesmirgil kasutatakse ka Nvidia P100 graafikakaarti (16 GB).

2.3.2 Kasutatavad masinoppe mudelid

ResNet50

Magistritoo praktilise osa esimeses faasis treenitakse masindppe mudel satelliidipiltide
mitmeklassiliseks klassifitseerimiseks. Selle puhul rakendatakse ResNet50 mudeli struk-
tuuri, eeltreenituna ImageNet andmekogu peal. Loodava kolme mudeli sisenditeks on
BigEarthNet andmestikust voetud satelliidifotod ja véljundiks iiks voi mitu maakasutuse

klassi, vastavalt kolmele klassifikatsiooni tasemele.

Kuna tegemist on eeltreenitud mudelitega ja rakendatakse siirdedppe metoodikat viiakse
mudelite treenimine 14bi kahes etapis: esmalt treenitakse ainult mudeli viimaseid kihte ja

hiljem tervet mudelit. Selline ldhenemine kiirendab mudeli treenimise protsessi.

Mudeli treenimise esimeses pooles on valdav enamus treenitavaid parameetreid lukustatud:
Parameetreid kokku: 25,617,477

Treenitavaid parameetreid: 2,162,565

Lukustatud parameetreid: 23,454,912

Mudeli treenimise teises pooles on kdik treenitavad parameetrid avatud:

Parameetreid kokku: 25,617,477
Treenitavaid parameetreid: 25,617,477
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Lukustatud parameetreid: 0

U-Net

Praktilise osa teises faasis luuakse U-Net masindppe mudel satelliidipiltide semantiliseks
segmenteerimiseks. Mudeli loomisel kasutatakse esimeses faasis loodud segmenteerim-
ismudelit kodeerija poolena ja sellega iihtivat tagurpidi mudelit dekodeerijana. Loodava
kolme mudeli sisendiks on satelliidipilt ja vdljundiks samas suuruses pilt, mille pikslid
on klassifitseeritud vairtustes vahemikus 1-n, vastavalt maakasutuse klassifikatsiooni

tasemetele.

Sarnaselt ResNet mudeli treenimisele viiakse ka U-Net mudeli puhul 1ibi siirdedppe
protsess, milles kasutatakse dra esimeses etapis eeltreenitud ResNet mudeleid. Need
mudelid on selleks hetkeks treenitud satelliidipiltide lugemiseks ja neid rakendatakse

U-Net mudeli kodeerija poolena.

U-Net mudeli treenimise esimeses pooles hoitakse mudeli kodeerija poole parameetrid
lukus ja treenitakse vaid dekodeerija poolt:

Parameetreid kokku: 339,070,876

Treenitavaid parameetreid: 315,615,964

Lukustatud parameetreid: 23,454,912

Treenimise teises pooles avatakse treenimiseks ka mudeli kodeerija pool:
Parameetreid kokku: 339,070,876
Treenitavaid parameetreid: 339,070,876

Lukustatud parameetreid: 0
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3. Eksperimendid

3.1 Eksperimendi disain
1. Klassifikatsioonimudelid BigEarthNet andmekogu pdhjal

Eksperimendi esimeses osas luuakse kolm masindppe klassifikatsioonimudelit kasutades
BigEarthNet andmekogu. Need mudelid véimaldavad satelliidipildi klassifitseerimist
vastavalt CORINE kolmele maakasutuse klassifikatsiooni tasemele. Need mudelid on

ihtlasi ka sisendiks eksperimendi teisele osale.

2. Segmenteerimismudelid maakasutuse andmekogu pohjal

Eksperimendi teises osas kasutatakse esimeses osas loodud klassifikatsioonimudeleid, et
luua U-Net struktuuriga segmenteerimismudelid kdigi kolme klassifikatsioonitaseme jaoks.

Seda mudelit treenitakse kidesoleva t60 kédigus loodava andmekogu pohjal maakasutuse

segmenteerimise eesmargil.
3.2 Eksperimendi tulemuste mo6tmine

3.2.1 Andmekogude hindamine

BigEarthNet andmekogu puhul on tegemist mitmeklassiliste andmetega, milles iihele
pildile voib vastata rohkem kui iiks pealkiri. Andmekogu mitmeklassilisuse hindamiseks

kasutab autor jargnevat kahte valemit. [33]]

Pealkirjade kardinaalsuse niitaja annab keskmise pealkirjade arvu iihe elemendi kohta ja

see arvutatakse valemiga[3.1]
L
Kardinaal = — Y 3.1
ardinaalsus = — ; Y| (3.1)

Pealkirjade tiheduse arvutamiseks leitakse pildiga seonduvate pealkirjade arvu ja kogu
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pealkirjade arvu jagatis, keskmistatult iile kogu andmestiku (valem [3.2). Mida viiksem on
kardinaalsus, seda keerulisem valik on mudelil vaja teha, sest voimalike pealkirjade valik

on suurem.

N
" i milles L =] (3.2)

i=1

Tihedus = — Z

Bernardini [34] toob vilja, et mitmeklassilise andmekogu puhul on klassifikatsioonimudeli
tulemused tugevalt seotud andmete kardinaalsuse ja tihedusega. Kardinaalsuse vihenedes

vOi tiheduse suurenedes masindppe mudeli tulemused paranevad.

3.2.2 Klassifitseerimismudeli hindamine

Klaasifitseerimismudeli tdpsust hinnatakse BigEarthNet andmekogu abil, sellest eraldatud
valideerimisandmete abil. Valideerimisandmestikku eraldatakse juhuslikkuse alusel 20%
kogu andmestikust, 103 867 pilti. Seda osa andmestikult ei kasutatud mudeli treenimisel.
Et tagada eksperimentide vorreldavus, kasutatakse iga mudeli puhul sama validatsiooniand-

mestikku.
Uurimuse esimese osa puhul on tegemist mitmeklassilise klassifitseerimisprobleemiga,
mille treeningandmed on tugevalt tasakaalust viljas (Tabel [2)). Sellest tulenevalt on vajalik

analiiiisida lisaks iildisele tdpsusele ka iga klassi tdpsust eraldiseisvalt.

Tépsus (Precision) - Kui suur osa kdigist mudeli poolt vélja valitud pealkirjadest on
korrektsed (Valem [3.3). [35]]

TP
Precision = m—w (33)

TP - Toeselt positiivne (True Positive); FP - Valepositiiv (False Positive)

21



Saagis (Recall) - Kui suur osa koigist korrektsetest pealkirjadest on mudeli poolt vilja

valitud (3.4). [35]]

TP
Recall = m—m (34)

TP - Toeselt positiivne (True Positive); FN - Valenegatiiv (False Negative)

Klassifitseerimisprobleemi lahenduse tdpsuse jilgimise moddikuna mudeli treenimisel ka-
sutatakse Fg vidrtust, mis vOtab arvesse nii tipsust kui saagist. Selle valemi viértus néitab
kui mitu korda arvestatakse tidpsus olulisemaks saagisest. Kédesolevas t60s vaadeldakse nii
F, véirtust klassifikatsiooni klasside omavahelisel vordlusel kui ka F, védrtust kogu mudeli
peale iildistatuna. Viirtus 2 tihendab, et korrektsete pealkirjade midramine loetakse kaks
korda olulisemaks sellest, kui mitu vilja pakutud pealkirja on korrektsed. Valem [3.5]

kujutab iildistatud Fg valemit. F viértus on vahemikus [0-1], optimaalse vidrtusega 1. [35]]

recision * recall
Fy= (4 5) 57,

3.5
(82  precision) + recall (3.5

Kdies olevas to0s kasutatakse 3= 2, ehk tegemist on F, vddirtusega.

Lisaks rakendatakse moddikuna absoluutset tdpsust. Kuna tegemist on mitmeklassilise
klassifikatsiooniiilesandega, siis absoluutne tipsus ei anna mudelit tdielikku iilevaadet. See
nditab vaid osakaalu valideerimisandmetest, mille puhul kdik pildi pealkirjad on korrektselt

méidratud, jittes korvale osaliselt korrektsed juhud.

N
1
Abs.tapsus = N Z(Y; =7;) (3.6)

i=1

3.2.3 Segmenteerimismudeli hindamine

Segmenteerimismudeli hindamine toimub U-Net mudeli treenimiseks loodud andmekogu
abil selleks eraldatud valideerimisandmete pohjal. Valideerimisandmestikku eraldati
juhuslikkuse alusel 20% kogu andmestikust, 1 656 pilti. Seda osa andmestikult ei kasutatud
mudeli treenimisel. Et tagada eksperimentide vorreldavus, kasutatakse iga mudeli puhul

sama valideerimisandmestikku.
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Mudeli treenimise kdigus hinnatakse mudeli tdapsust esiteks piksli tasemel tdpsusega (Valem
3.7), ehk keskmiselt kui suur osa pikslitest on korrektselt klassifitseeritud. See niitaja
kujutab kiill tildist tdpsust, kuid selle peamiseks puuduseks on klasside ebavordsuse mitte

arvestamine.

Korrektselt klassi fitseeritud pikslite arv

Segmenteerimise tapsus = 3.7

Kogu pikslite arv

Kuna tegemist on mitmeklassilise segmenteerimise probleemiga, mille andmestik on
tugevalt tasakaalust viljas, siis analiilisib autor saadud tulemusi ka eksimismaatriksi abil,
milles viljendub mudeli tipsus klasside pohiselt. Segmenteerimise tdpsuse hindamiseks
kasutab autor IoU skoori (IoU - Intersection over Union) (Valem [3.8)). See on iihtlasi

tuntud ka nimetusega Jaccard Index. [36]

TP
I = )
Jaccard Index TP PN L FD (3.8)

TP - Toeselt positiivne (True Positive); FN - Valenegatiiv (False Negative); FP -
Valepositiiv (False Positive)
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4. Tulemused

4.1 Andmekogude niidikud

Klassifitseerimismudeli treenimiseks kasutatud BigEarthNet andmekogu kirjeldamiseks
arvutati kaks peamist néitajat, mis kirjeldavad andmekogu mitmeklassilisust - andmete
kardinaalsus ja tihedus. Seda tehti kdigi kolme maakasutuse klassifikatsiooni taseme puhul.

Saadud tulemused on vilja toodud Tabelis [3]

Tabel 3. BigEarthNet andmete kardinaalsus ja tihedus.

Klassifikatsiooni tase Kardinaalsus Tihedus
1. tase 1.78 0.357
2. tase 2.48 0.165
3. tase 2.96 0.069

Tulemustest on niha, et kui klassifikatsiooni esimest taset jilgides on keskmiselt iihe pildi
kohta 1.78 pealkirja, siis kolmandal tasemel on see ligi 3. Vastupidiselt sellega aga tihedus
viheneb viirtuselt 0.357 esimesel tasemel védrtuseni 0.069 kolmandal tasemel. Muutus
andmete tiheduses on mirgatavalt suurem muutusega kardinaalsuses (vastavalt 1.66x ja
5.17x). See néitab, et litkkudes suurema klassifikatsiooni taseme peale pealkirjade detailsus

suureneb tugevalt, kuid iihe pildi peal olevate pealkirjade arv kasvab védiksemal méiral.

4.2 Klassifitseerimismudeli tulemused

4.2.1 Maakasutuse klassifikatsiooni 1. tase

Klassifitseerimismudeli treeningu protsess toimus kahes faasis, kokku 15 epohhi viltel (10
esimeses ja 5 teises etapis). Esimeses etapis (Joonis treeniti vaid mudeli viimaseid

kihte, teises faasis (Joonis[I3b]) aga kogu mudelit.

Treenimise protsessi analiitisides on niha mudeli kaofunktsiooni kiire ldhenemine madalale
ja stabiilsele positsioonile juba esimese epohhi viltel. Sellest edasi mudel kiill paranes,
kuid védhesel midral. Teise etapi kdigus oli samuti ndha, et mudel enam paremaks ei

muutunud.
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Joonis 13. Mudeli treenimise progress (ResNet-50), klassifikatsiooni 1. tase.

Klassifikatsioonimudeli absoluutset tdpsust, kdige rangemat kriteeriumit, iseloomustab
Joonis[T4] mille on niha validatsiooniandmestiku klassifitseerimise tulemused pildi kdikide
pealkirjade kohta. Suurema osa piltidest (75.3%) klassifitseerib mudel tdielikult digesti,
23.9% puhul teeb eksimuse pildi mone pealkirja osas ja 0.8% piltide puhul eksib mudel
pealkirjadega tiielikult.
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Joonis 14. Mudeli absoluutne tdpsus 1. taseme klassifikatsiooni méddramisel.

Loodud mudeli F, skoor kdikide klasside peale kokku on 0.930, mis néditab mudeli korget
tdpsust. Kui vaatleme mudeli tipsuse niitajaid klasside 15ikes (Joonis [)) siis ndeme, et
koige ndrgemalt dnnestub mudelil mérgalade tuvastamine. Saagis 0.45 nditab, et koikidest
piltidest millel on kujutatud mérgalad vaid 45% suudab mudel tuvastada. Suuremate

klasside puhul on aga niitajad viga head, mudel nditab korget tipsust ja saagist.
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Tabel 4. Klassifikatsioonimudeli hindamine 1. tasemel.

Klass Téapsus | Saagis | Fy Pilte
Pollumajanduslikud alad 0.95 0.93 0.94 | 64182
Tehisalad 0.85 0.71 0.77 | 17 689
Mets 0.94 0.95 0.95 | 70138
Vesi 0.95 0.91 0.93 | 28570
Mirgalad 0.85 0.45 0.58 | 4869

Klassifikatsioonimudeli tdpsuse analiiiisimisel annab iilevaadet klasside pohiste eksimis-

maatriksite vaatlemine (Joonis [I5)). Selles ndeme, et mudeli tulemused klasside 16ikes on

vordlemisi sarnased ja ei ole ndha mérkimisviirselt suuremaid eksimusi tihegi puhul.

Pollumajanduslikud alad

Pakutud

Ei Jah
m -
£| FEi | 36692 2993
o
S |Jah | 4581 | 59601

Metsad ja pool- looduslikud alad

Pakutud

Ei Jah
il
E Ei | 29781 | 3948
o
S |Jah | 3684 | 66454
Margalad

Pakutud

Ei Jah
g :
€ Ei | 98 608 390
o
o Jah 2700 2 169

Tehisalad

Pakutud

Ei Jah
m -
£| E |8394 | 2214
o
S|Jah | 5164 | 12525
Vesi

Pakutud

Ei Jah
)
£| E |74011 | 1286
o
S|Jah | 2627 | 25943

Joonis 15. Klasside pohised eksimismaatriksid 1. tasemel.
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4.2.2 Maakasutuse klassifikatsiooni 2. tase

Treeningu progress toimus kahes faasis, kokku 15 epohhi viltel (10 esimeses ja 5 teises
etapis). Esimeses etapis (Joonis [I6a) treeniti vaid mudeli viimaseid kihte, teises faasis
(Joonis [T6b) aga kogu mudelit.

Mudeli kaofunktsioonid néitasid esimeses etapis vordlemisi stabiilset langust ning saavu-

tasid stabiilse positsiooni teises etapis.

] o P o P PPt ot ™y A
0175 014 — T— — train
valid
0.150 0121
0125 0.10 1
0.100 0.08 1
0.075 0.06 1
0.050 0.04
0.025 0.02 1
0.000 . ’ . . ’ , . Y 0.00 ’ Y v y ’ . ; .
0 2000 4000 6000 6000 10000 12000 14000 16000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
(a) Esimene faas. (b) Teine faas.

Joonis 16. Mudeli treenimise progress (ResNet-50), klassifikatsiooni 2. tase.
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Joonis 17. Mudeli absoluutne tipsus 2. taseme klassifikatsiooni méddramisel.

Klassifikatsioonimudeli absoluutset tidpsust, kdige rangemat kriteeriumit, iseloomustab
Joonis[I7] mille on niha validatsiooniandmestiku klassifitseerimise tulemused pildi koikide
pealkirjade kohta. 45.9% piltidest klassifitseerib mudel tédielikult digesti, 52.1% puhul
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teeb eksimuse pildi mone pealkirja osas ja 2.1% piltide puhul eksib mudel pealkirjadega
tdielikult.

Loodud mudeli F, tipsus koikide klasside peale kokku on 0.853, mis niditab mudeli
vOrdlemisi korget tapsust. Kui vaatleme mudeli tdpsuse néitajaid klasside 16ikes (Joonis
) siis ndeme, et kdige ndrgemalt onnestub mudelil kunstlike mittepdllumajandusliku
taimestikuga alade méaératlemine, mille puhul suutis vaid 11% tuvastada (saagis 0.11).
Tulemused suuremate klasside puhul on korged (pollumaa, metsad ja merevesi koik iile
85%).

Tabel 5. Klassifikatsioonimudeli hindamine 2. tasemel.

Klass Tédpsus | Saagis | Fy Pilte
Pollumaa 0.87 0.85 0.86 | 38755
Kunstlikud, mittepdllumaj. taimestikuga alad 0.74 0.11 0.20 | 1299
Metsad 0.93 0.94 0.94 | 64364
Heterogeensed pollumaj. piirkonnad 0.83 0.77 0.80 | 42671
Toostus -, dri - ja transpordialad 0.73 0.44 0.55 | 3050
Siseveed 0.90 0.79 0.84 | 13542
Sisemaal olevad mirgalad 0.84 0.45 0.58 |4424
Mereveed 0.99 0.98 0.98 | 15083
Mere mirgalad 0.84 0.42 0.56 | 455
Kaevandused, priigilad ja ehitusplatsid 0.81 0.16 026 | 1197
Avatud ruumid, kus taimestik on vihene voi pu- | 0.74 0.44 0.55 | 1199
udub iildse

Poéllumaa 0.83 0.67 0.74 | 19867
Piisikultuurid 0.75 0.43 0.54 | 4968
Vdsa ja / voi rohttaimestiku ithendused 0.75 0.59 0.66 | 31 820
Asustatud alad 0.83 0.72 0.77 | 15118

Klassifikatsioonimudeli klasside pohised eksimismaatriksid on toodud Lisas 2. Teistest
suuremaid eksimusi voime mérkida selle pohjal heterogeense pollumajanduspiirkonna,
vOsa / rohttaimestiku ithenduste ja pdllumaade puhul, kdigi kolme klassi puhul eksimusega

piltide arv validatsiooniandmestikus tile 10 000.

4.2.3 Maakasutuse klassifikatsiooni 3. tase

Treeningu progress toimus kahes faasis, kokku 15 epohhi viltel (5 esimeses ja 5 teises
etapis). Esimeses etapis (Joonis treeniti vaid mudeli viimaseid kihte, teises faasis
(Joonis [18b)) aga kogu mudellit.

Mudeli kaofunktsioonid saavutasid esimese epohhi jooksul stabiilse positsiooni ja sellest

edasi paranes vaid vihesel mairal.
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Joonis 18. Mudeli treenimise progress (ResNet-50), klassifikatsiooni 3. tase.

Klassifikatsioonimudeli absoluutset tipsust, kdige rangemat kriteeriumit, iseloomustab
Joonis[T9] mille on niha validatsiooniandmestiku klassifitseerimise tulemused pildi kdikide
pealkirjade kohta. 33.1% piltidest klassifitseerib mudel tdielikult digesti, 61.9% puhul
teeb eksimuse pildi mone pealkirja osas ja 4.9% piltide puhul eksib mudel pealkirjadega
taielikult.
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Joonis 19. Mudeli absoluutne tdpsus 3. taseme klassifikatsiooni méddramisel.

Loodud mudeli F, tdpsus koikide klasside peale kokku on 0.793, mis on ndrgem eelneva
kahe mudeliga vorreldes, kuid lahendatav iilesanne on samuti keerukam. Kui vaatleme
mudeli tdpsuse niitajaid klasside 16ikes (vt Lisa 3) siis ndeme, et tulemusi on mdlemas
ddrmuses. Erinevate metsatiilipide puhul on F; tulemus (arvestab vordse kaaluga nii tipsust

kui saagist) koigil iile 0.80 ja samuti veekogudega seotud klassid ja pdllumaad.
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Klassifikatsioonimudeli klasside pdhised eksimismaatriksid on toodud Lisas 2. Selles
on niha mudeli kditumist vihe esindatud klasside puhul. Nditeks ehitusplatside ja pdlen-
gualade puhul mudel neid vélja ei pakkunudki (lennuviljade puhul pakkus kahel korral ja

the puhul oli pakkumine tipne).

4.3 Segmenteerimismudeli tulemused

4.3.1 Maakasutuse klassifikatsiooni 1. tase

Mudelit treeniti kokku 10 epohhi, mille jooksul joudis mudel stabiilsesse seisu. Joonis [20]
néitab mudeli kadu treening- ja validatsiooniandmestiku puhul terve treenimise protsessi
viltel. Graafikult on néha, et mudeli kadu on oma miinimumile Iihenemas ning suuremat
tapsuse kasvu valitud mudeli arhitektuuri ja hiiperparameetrite puhul ei ole oodata. Mudeli

ildine piksli tasemel tidpsus on 91.4%.
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(a) Esimene faas. (b) Teine faas.
Joonis 20. Mudeli treenimise progress (U-Net), klassifikatsiooni 1. tase.
Segmenteerimismudeli tdpsused klasside 16ikes (Tabel [6]) niitavad iile 70% tépsust
metsade, veekogude ja podllumaade puhul ja madalat tdpsust tehislike alade ja soode puhul.

Tabel 6. Segmenteerimise tdpsus maakasutuse 1. taseme klasside 10ikes.

Maakasutuse klass IoU skoor
Metsad ja pool- looduslikud alad 0.870
Vesi 0.813
Pollumajanduslikud alad 0.730
Tehisalad 0.426
Mirgalad 0.343

Niited segmenteerimismudeli tulemustest Joonisel 24| korvutavad segmenteerimismudeli
tulemused (neljandas tulbas) sisendandmeteks kasutatud maakasutuskaardiga (teises tul-
bas). Vilja toodud niidetes on vdoimalik dra tunda sarnaseid kontuure kahe kaardi vahel

ja on voimalik ndha masindppe mudeli poolt tehtud eralduste kdrgemat tidpsust. Kuna
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maakasutuse esimesel tasemel on viis klassi, siis ithe pildi peal on erinevate klasside arv

viike ja pilte vaadates on ndha ka vordlemisi tdpseid piirjooni.

Sentinel-2 pilt CORINE maakasutus 1. tase Sentinel-2 / CORINE Ulekate Loodud segmentatsioonikaart

\

Sentinel-2 / masinpe ulekate

Joonis 21. Segmenteerimismudeli tulemuste ndide, maakasutuse 1. tase.

Eksimismaatriks Joonisel 22| niitab, et mudeli suuremad eksimised tulenevad mirgalade
valesti klassifitseerimisel metsaks ja tehislike alade klassifitseerimisel pollumajanduslikuks
maaks. Kuna mets on iilekaalukalt kdige enam esindatud maakatte liik, siis on sellest

selgitatav ka trend teiste klasside valesti klassifitseerimisel metsaks.
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Joonis 22. Segmenteerimise eksimismaatriks maakasutuse 1. taseme klasside 10ikes.

4.3.2 Maakasutuse klassifikatsiooni 2. tase

Mudelit treeniti kokku 15 epohhi (5+10), mille jooksul joudis mudel stabiilsesse seisu. Joo-
nis 23| nditab mudeli kadu treening- ja validatsiooniandmestiku puhul treenimise protsessi
viltel esimeses ja teises faasis. Graafikult on nidha, et mudeli kadu on oma miinimumile
ldhenemas ning suuremat tipsuse kasvu valitud mudeli arhitektuuri ja hiiperparameetrite

puhul ei ole oodata. Mudeli iildine piksli tasemel tdpsus on 75.8%.

Segmenteerimismudeli tulemused klasside 16ikes (Tabel [7}) niitavad kdrgemat tipsust
metsade (86.7%), sisevete (80.5%) ja pollumaa (75.7%) puhul, millele jirgnevad sisemaa
miérgalad (46.5%) ja asustatud alad (41.6%). Kokku dnnestus mudelil digesti klassifit-
seerida 11 erineva klassi puhul (kdige madalam tépsus 13.4% kaevandused, priigilad ja
ehitusplatsid). Kolme klassi puhul mudel eksis segmenteerimisega téielikult (IoU skoor 0).

Valideerimise andmekogust oli puudu iiks klass - meredirsed mirgalad, mis eesti aladel on
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Joonis 23. Mudeli treenimise progress (U-Net), klassifikatsiooni 2. tase.

esindatud ainult rannasoolakutena ja mis ei olnud valideerimisandmestikus esindatud.

Tabel 7. Segmenteerimise tdpsus maakasutuse 2. taseme klasside 16ikes.

Maakasutuse klass IoU skoor
Metsad 0.867
Siseveed 0.805
Pollumaa 0.757
Sisemaal olevad mérgalad 0.465
Asustatud alad 0.416
Mereveed 0.357
Heterogeensed pollumajanduspiirkonnad 0.298
Karjamaad 0.282
Toostus -, dri - ja transpordialad 0.179
Vosa ja / voi rohttaimestiku ithendused 0.156
Kaevandused, priigilad ja ehitusplatsid 0.134
Kunstlikud, mittepdllumajanduslikud taimestikuga alad 0
Piisikultuurid 0
Avatud ruumid, kus taimestik on vihene voi puudub iildse | O
Mere mirgalad -

Niited segmenteerimismudeli tulemustest Joonisel 24| korvutavad segmenteerimismudeli

tulemused (neljandas tulbas) sisendandmeteks kasutatud maakasutuskaardiga (teises tul-

bas). Vilja toodud néidetes on vdoimalik dra tunda sarnaseid kontuure kahe kaardi vahel ja

on voimalik nidha masindppe mudeli poolt tehtud eralduste kdrgemat tdpsust.

Eksimismaatriks Joonisel 25| niitab, et mudelil on kdrgem tépsus haritava maa, met-

sade ja siseveekogude segmenteerimisel. Mudel eksib selgelt néiteks tehislike mitte-

pollumajanduslike taimkattega alade ja avatud vidhese vOi olematu taimkattega alade

tuvastamisel.
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Joonis 24. Segmenteerimismudeli tulemuste ndide, maakasutuse 2. tase.

Keskmine kattuvus korrektse maakatteklassi (True) suhtes
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Joonis 25. Segmenteerimise eksimismaatriks maakasutuse 2. taseme klasside 1dikes.
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4.3.3 Maakasutuse klassifikatsiooni 3. tase

Mudelit treeniti kokku 18 epohhi (10+8), mille jooksul joudis mudel stabiilsesse seisu. Joo-
nis 26| nditab mudeli kadu treening- ja validatsiooniandmestiku puhul treenimise protsessi
viltel esimeses ja teises faasis. Graafikult on niha, et mudeli kadu on oma miinimumile
ldhenemas ning suuremat tipsuse kasvu valitud mudeli arhitektuuri ja hiiperparameetrite
puhul ei ole oodata. Mudeli iildine piksli tasemel tdpsus on 59.7%. Treenimise protsessi
graafik teises faasis nditab, et valitud mudel on optimaalse tulemuse 1dhedal, mudel hakkab

niitas valideerimiskao suurenemist 6. ja 7. epohhi puhul.
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Joonis 26. Mudeli treenimise progress (U-Net), klassifikatsiooni 3. tase.

Segmenteerimismudeli tulemused klasside 16ikes (Tabel [8]) niitavad iile 78.7% tipsust
haritava maa puhul, millele jargnevad veekogud (65.6%), meri (63.8%) ja segametsad
(61.9%). Kokku dnnestus mudelil digesti klassifitseerida (kdige madalam tépsus 1.1%
kompleksmaaviljelus) 16 erineva klassi puhul. 8 klassi puhul mudel segmenteerimisega
eksis tédielikult (IoU skoor 0). Juhuslikkuse alusel valideerimise andmekogust oli puudu

sadamate klass, mis on ka kogu andmestikus ndrgalt esindatud.

Tabel 8. Segmenteerimise tdpsus maakasutuse 3. taseme klasside 15ikes.

Maakatte tiiiip IoU skoor
Niisutuseta haritav maa 0.787
Veekogud 0.657
Meri ja ookean 0.638
Segametsad 0.619
Turbaraba 0.511
Okasmetsad 0.490
Horedalt hoonestatud alad 0.484
Karjamaad 0.285
Jditkub...
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Tabel 8 — Jdtkub...

Maakatte tiiiip IoU skoor
Pollumajanduslik maa (< 75%) loodusliku taimkatte osalusega 0.264
Uleminekuline metsaala 0.185
To0stus- ja/voi kaubandusterritooriumid 0.108
Heitlehised lehtmetsad 0.101
Sisemaa sood 0.086
Karjddrid 0.081
Maantee- ja raudteevork ja piirnev ala 0.056
Kompleksmaaviljelus (haritavat maad > 75%) 0.011
Priigiplatsid 0
Asula haljasalad 0
Looduslikud rohumaad 0
Loopealsed pddsastikud, ndmmraba ja ndmm 0
Mererand, liivaluited, litvikud 0
Puuvilja- ja marjaaiad 0
Lennuviljad 0
Puhkealad, pargid, kalmistud 0

Sadamad

Niited segmenteerimismudeli tulemustest Joonisel 27 korvutavad segmenteerimismudeli
tulemused (neljandas tulbas) sisendandmeteks kasutatud maakasutuskaardiga (teises tul-

bas). Vilja toodud ndidetes on voimalik dra tunda sarnaseid kontuure kahe kaardi vahel ja

on vdimalik ndha masindppe mudeli poolt tehtud eralduste kdrgemat tdpsust.

Eksimismaatriks Joonisel @ nditab, et mudel teeb selgelt eksimusi klassifitseerides néiteks
mereranna alad veekogudeks. Selle tiheks pohjuseks saab lugeda maakasutuskaardi ebatip-
sust mere ja ranna piirjoone jdlgimisel. Silmapaistvad on veel ka néiteks lennuvéljade
klassifitseerimine toostusalade sekka, asula haljasalade arvamine okasmetsaks / horedalt
hoonestatud alaks ja karjamaa haritavaks maaks pidamine. Taolised eristused vdivad

olla védga keerukad ka inimsilmale, kui vaadelda 120x120 piksli suuruse pildina ja ilma

timbritsevat konteksti nigemata.
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Joonis 27. Segmenteerimismudeli tulemuste ndide, maakasutuse 3. tase.

Keskmine kattuvus korrektse maakatteklassi (True) suhtes
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Joonis 28. Segmenteerimise eksimismaatriks maakasutuse 3.
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4.4 Tulemuste analiiiis

Saadud tulemustest tuli esmalt vilja kahe kasutatava andmekogu keerukuse kasv klassi-
fikatsioonitaseme suurenemisel. Esimesel tasemel on mudelitel vaja teha tunduvalt vihem
eristusi ja iihel pildil on vihem erinevaid klasse. Arusaadavalt hierarhilise klassifikatsioon-
isiisteemi puhul see keerukus kasvab ja seda on niha ka andmete kardinaalsuse ja tiheduse

nditajates.

Mudelite treenimise protsess oli kdigi kolme tdpsusastme juures sarnane. Treenimise
protsessi klassifikatsioonimudeli puhul alustati eeltreenimata ResNet50 struktuuriga
mudelitega. Mudeleid treeniti vahemikus 10-15 epohhi, mis oli piisav, et mudelid viia

stabiilsesse positsiooni, millest edasine oli areng viike.

Segmentatsioonimudeli treenimise puhul rakendati esimeses protsessis eeltreenitud
mudeleid. Esmalt voeti U-Net mudeli kodeerija pooleks klassifikatsioonimudel ning
treenimine toimus ainult dekodeerija mudeli poolel. Peale esimest sammu avati kogu

mudel treenimiseks jargnevate epohhide viltel.

Loodud klassifikatsioonimudelid néitasid korgeid tulemusi koigil kolmel tasemel, kuid
selgelt on ndha, et klasside arvu kasvades kasvab ka ndorgemate klasside osakaal. Metsade,
pollumaade ja veekogude puhul olid tulemused kdige paremad iile kdigi kolme taseme.

Viga histi oli mudel isegi vOimeline tuvastama erinevaid metsatiiiipe.

Kui vaadelda klassifitseerimismudeli suuremaid eksimusi individuaalsete piltide tasemel,
siis avalduvad ebatédpsused BigEarthNet andmekogus. Joonisel 29]on niha nditeid piltidest,
mille pealkirjad on td6 autori arvates ebatdpselt méératletud. Sellise ebatédpsuse iiheks
voimalikuks pohjuseks on CORINE maakasutuse kaardi madalam tdpsus (100m) vorreldes
Sentinel-2 piltide tdpsusega (10m). Maakasutuskaardi madalama tipsuse tottu on selgelt
niha ka maakasutuse alade piirjoonte ebatédpsuseid, mis loovad masindppe mudeli treen-
imiseks vigadega treeningandmeid. Nditeid sellistest ebatdpsustest on toodud Joonisel
30)

Mudelite tapsuste vordluses iile kolme CORINE taseme on niha, et tipsus on korgeim
esimese taseme puhul ja madalaim kolmanda taseme puhul. See on iihtlasi ka oodatud
tulemus, sest sellises jirjekorras kasvab ka liigituste arv (vastavalt 5, 15 ja 43 maapinna
klassi taseme kohta). Kui esimesel tasemel on masindppe mudelil vaja eristada tehislik
maakate metsadest ja veekogudest, siis kolmandal tasemel on vaja teha palju tdpsemaid

eristusi nditeks lehtmetsade ja segametsade vahel.
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Predicted: Agricultural areas
Actual: -- Artificial surfaces
Loss: 6.426020622253418
Probability: 0.890999972820282

Predicted: Coniferous forest
Actual: -- Continuous urban fabric
Loss: 6.864468574523926

Probability: 0.7829999923706055

L} =

Predicted: Broad-leaved forest
Actual: -- Continuous urban fabric
Loss: 7.653176784515381

Probability: 0.6650000214576721

Predicted: Agro-forestry areas
Actual: -- Continuous urban fabric
Loss: 6.637006759643555

Probability: 0.5350000262260437

Joonis 29. Ebatédpsused BigEarthNet andmekogus.

Iga mudeli treenimise puhul joudis mudel stabiilsesse positsiooni, millest seatud parameetritega

enam suuremat edasiarengut ei olnud voimalik saavutada. Eeldatavalt on tulemust voimalik

parandada veel enam lébi hiiperparameetrite muutmise ja pikema treenimise, kuid antud

probleemi analiilisimiseks oli saavutatud tulemus piisav.

Loodud masindppe mudelid néitasid kiill viga head tulemust suuremate maakasutuse

klasside puhul (niditeks metsad, pollumaad ja veekogud), kuid tulemus ndrgenes mitmete

viiksemate klasside puhul. Selle taga on iihelt poolt kindlasti see, et andmekogud ei ole

tasakaalus. Tulemused aga niitavad, et see ei ole alati seoses. Teiseks oluliseks teguriks on

kindlasti ka klasside vaheline visuaalne eristatavus. Mida rohkemate klasside peale liikuda,

seda rohkem eristusi on mudelil vaja teha ja seda vidiksemaks muutub visuaalne eristatavus



Joonis 30. Ebatédpsused maakasutuskaardil.

klasside vahel. Kolmandaks oluliseks teguriks on kindlasti veel ka andmekogude enda
ebatidpsused. CORINE maakasutuskaardi koostamisel on ndutavaks tipsuseks 85% ja
sellest tulenevad nihtavad ebatipsused on selgesti eristatavad kui kaart kokku viia palju
teravama satelliidifotoga. Kui aga masindppe mudel dpib tundma satelliidifotot ja sellel
olevat maapinda, siis voib ndhtav mudeli viga tekkida ka just sellest andmekogu enda

ebatidpsusest, mille vastu mudelit hinnatakse.

Niiteid segmenteerimismudeli tulemustest kolmel klassifikatsioonitasemel on vilja toodud
Lisas 4. Nende piltide peal voib monel juhul selgelt ka niha masindppe mudeli loodud
selgemaid piirjooni klasside vahel, mis vaatluses jooksevad kokku satelliidifoto peal olevate

piirjoontega.

Toos ldbitud protsess ja mudeli arhitektuurid voivad viga histi sobida nditeks metsakatet
jélgiva automatiseeritud siisteemi loomiseks, mis voimaldaks senisest kdrgema tépsuse ja
viikse ajalise intervalliga saada iilevaadet metsakatte kohta ja kaardistada selle muutuseid.
Metsade jilgimine on iihtlasi ka iiks URO siiistva arengu eesmirkidest, mida globaalsel

tasemel jilgitakse. Soovituslikke samme selles suunas on toodud ka jiargnevas peatiikis.

T606 esimese etapina loodud ResNet klassifikatsioonimudelid on iihtlasi ka hea alguspunkt
teiste satelliitfotodel pohinevate masindppe mudelite loomiseks, nditeks pildituvastuse
vallas. Klassifikatsioonimudel on véimalik votta uue lahenduse puhul mudeli treenimise
alguspunktiks, kuna see on juba eelnevalt satelliidifotode lugemise peale treenitud. Sol-
tuvalt lahendatavast probleemist vdib seega olla piisav ka ainult mudeli viimaste kihtide

vilja vahetamine ja nende iile treenimine, jittes mudeli esimese poole kihid puutumata.
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4.5 Teemad edasiseks uurimistooks

Magistritdo kidigus avaldusid mitmed voimalused loodava lahenduse edasi arendamiseks
ja mudelite tdpsuse tostmiseks. Selles alapeatiikis on vilja toodud véimalikke suundasid

edasiseks uurimistooks.

m Tipsem aluskaart treenimiseks. CORINE maakasutuse kaardi tdpsus jdédb siinkohal
peamiseks kitsaskohaks. Voimalik on dra kasutada eelteenitud mudeleid, tinu millele
ei ole vaja suuremahulist andmekogu tipsema segmenteerimismudeli loomiseks.

m Kéesolevas to0s kasutati andmekogudes vaid Sentinel-2 R,G ja B kanaleid, kuid
koikide kanalite kasutamine annab masindppe mudelile lisainformatsiooni ja
vOimaldab tdsta mudeli tidpsust veelgi.

m Lisaks Sentinel-2 andmetele on iiheks potentsiaalseks edasiarenduse suunaks tédien-
davate andmekogude kasutamine, nditeks Sentinel-1 radarsatelliidi andmed.

» Satelliidifotode iiheks oluliseks omaduseks on nende ajaline mddde, véimalus vor-
relda tulemusi ldbi aja. Selle abil on voimalik kinnistada mudeli pakutud maakasu-
tuskaardi jaotuseid ja hakata vilja tooma maakasutuse muutuseid.

m BigEarthNet andmestik on koostatud automatiseeritud viisil, kombineerides Sentinel-
2 ja CORINE andmestikud. Magistritoo tulemustes oli néha, et selles andmestikus
esineb puudusi. Masindppe abil on voimalik muuta andmestikku tipsemaks, va-
jadusel pildi pealkirju korrigeerides.

m T66 tulemustest on ndha osade klasside puhul suuremat tépsust, nditeks metsade
tuvastamisel. Voimalikuks edasiarenduseks on katsetada vaid iihe klassi keskseid
mudeleid (nditeks binaarne segmenteerimisiilesanne kahe klassiga: Mets, Muu).

m Voimalus luua mudel, mis kasutaks dra CORINE hierarhilist klassifikatsiooni struk-
tuuri. Esimese taseme tipsem mudel annab viidrtusliku sisendi jirgmiste tasemete
jaotusesse. Nditeks kui mudel esimeses tasemel suudab tdpselt tuvastada metsa, siis
kolmandal tasemel saaks mudel keskenduda vaid korrektse metsatiiiibi valimisele,
mitte otsustama vordselt koikide klasside vahel.

m Magistritoo kirjutamise ajal viljastati ka CORINE iilemaailmne maakasutuse kaart,
mis on koostatud masindppe abil ja kasutab lihtsustatud klassifikatsioonijaotust
vorreldes toos kasutatud 43-klassilise jaotusega. Vdimalus on kasutada seda uut
andmestikku ja klassifikatsiooni jaotust, ning analiilisida voimalusi selle madala,

100m resolutsiooni tostmiseks.
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Kokkuvote

Kéesoleva magistritod eesmargiks oli masindppe meetoditel pohinevate algoritmide
loomine satelliidifotode abil maapinna klassifitseerimiseks ja loodud lahenduse analiiiisi-

mine maakasutuskaartide tdpsuse tostmisel ja maapinnal toimuvate muutuste jalgimisel.

Masindpe, tehisintellekt ja andmeteadus on kosmosetehnoloogia sektori kiimne koige
rohkem rahastatud valdkonna seas ja hoogsalt kasvav kosmosetdostus kaasas 2019. aasta
jooksul prognoositavalt 2 miljardit dollarit riskikapitali rahastust. Tehnoloogilised uuen-
dused kinnistavad iiha rohkem ennast ka keskkonnakaitse vallas. URO s#istva arengu
eesmdrgid on seadnud konkreetsed sihid jatkusuutliku elukeskkonna loomiseks ja maapin-
nal toimuvate muudatuste jalgimiseks, milleks satelliidiandmetel ja masindppel on suur

potentsiaal.

Too teoreetilises osas tutvustati maapinna vaatluse tausta ja sellega seonduvaid andmeko-

gusid, lisaks loodi iilevaade t60s kasutatavatest masindppe meetoditest.

Too kdigus loodi konvolutsioonilistel meetoditel pohinevad masindppe mudelid satelliidi-
fotode klassifitseerimiseks ja piksli tasemel segmenteerimiseks kasutades CORINE maaka-
sutuse kategooriaid. Toos kasutati klassifikatsiooniiilesande lahendamiseks BigEarthNet
andmekogu, mis on esimene suuremahuline satelliidifotodest koosnev masindppe and-
mekogu. Lisaks loodi t66 kdigus ka teine andmekogu segmenteerimisiilesande lahen-
damiseks Sentinel-2 satelliidifotode ja CORINE maakasutuskaartide pohjal.

To6 tulemustest jareldub, et konvolutsioonilistel nidrvivorkudel pdhineva automatiseeritud
maakasutuskaardi tdpsuse suurendamiseks on oluline valida viiksem ja teineteisest selgelt
eralduv maakasutuse klasside nimekiri. To0 kdigus loodud viiksema klasside arvuga
mudelid nditasid mérgatavalt paremaid tulemusi ja vdikest eksimuste osakaalu. Lisaks toodi
to0s vilja meetodid mudeli tulemuste analiilisimiseks ja hindamiseks, kuna maakasutuse

pindalad on tugevalt tasakaalust viljas, tuleb vaadelda iga klassi tulemusi eraldiseisvalt.
Tulemused néitasid, et U-Net arhitektuuril pdhinevat masinOppe mudelit on isegi vdimalik

rakendada olemasolevate maakasutuskaartide tipsuse tdstmiseks. Loodud mudel kasutas

olemasolevat kaarti sisendina ja suutis oma viljundis néidata eri klasside vahel tdpsemaid
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piirjooni kui selle treenimiseks kasutatud andmekogus.

Rakendatud andmekogude puhul tdid loodud masindppe mudelid esile mitmeid puudu-
seid, mis avaldavad moju mudelite tdpsusele. BigEarthNet andmekogu puhul tuli vilja
valesti pealkirjastatud pilte ja CORINE maakasutuskaardi ebatipsuse taga on selle madal

resolutsioon ja alla 25ha suuruse pindalaga maa-alade vélistamine.

Magistritdo piistitatud eesmargid said tdidetud ja loodud masindppe mudelid toestasid
tehisnirvivorkude voimekust probleemi lahendamisel. Lisaks tuli t60 kdigus vilja ka
mitmeid voimalusi kisitletud lahenduse parandamiseks, millest tulenevalt toi to6 autor

vilja teemasid edasiseks uurimistooks ja lahenduse tdpsuse tostmiseks.
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Summary

The goal of this master’s thesis was to create machine learning models for classification
and segmentation of satellite imagery with the aim of improving existing land use maps

and land use change detection.

Currently, machine learning, Al and data science are among the top 10 funded fields in
space technology and the actively growing space industry incorporated an estimated 2
billion USD of venture capital in 2019. Advanced technologies are also taking an important
role in supporting environmental causes. The UN Sustainable Development Goals have set
out strict aims for environment sustainability and monitoring changes on our planet, for

which remote earth observation and machine learning can be applied.

In the theoretical section of this work the concepts of earth observation were discussed,

together with an overview of the used datasets and machine learning methods.

A set of classification and segmentation models were created for satellite image classifi-
cation and pixel level segmentation according to a three-level land use category system
used by the CORINE programme. A novel BigEarthNet dataset was used, which is the
first public satellite imagery dataset for machine learning application. Also, a new dataset
was composed for training segmentation models, combining a Sentinel-2 image of Estonia
with the CORINE land use map.

The results of this thesis show the possibilities of using a convolutional neural network for
this sort of task and underline the need for changing the land use categories for achieving
better accuracy. Also, as land use is severely unbalanced, there is a need for class based

analysis and accuracy measurement, which was used in this work.
As an important additional result the U-Net models showed a capability of improving on
the existing low resolution of land cover maps. The models used existing map data as input

and managed to offer up better land cover mappings that the data they were trained on.

The use of BigEarthNet and CORINE land use datasets for machine learning highlighted

some noise in the data, which affects the results. In BigEarthNet some images seem to

47



be mislabelled, with land cover maps a limitation is its 100m resolution and the fact that

distinctive areas under 25ha are not included on the map.

The goals of this master’s thesis were achieved and a total of six convolutional neural
networks were created in order to analyse land use classification and segmentation on three
classification levels set by CORINE land use mapping. In addition, several ideas for the

improvement of the results and further research were proposed.
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Lisa 1 - BigEarthNet klassid ja piltide arv

Tiiiibi kood Maakatte tiiiip Piltide arv
313 Mixed forest 217 119
312 Coniferous forest 211703
211 Non-irrigated arable land 196 695
324 Transitional woodland/shrub 173 506
311 Broad-leaved forest 150 944
243 Land principally occupied by agriculture, with signifi- | 147 095
cant areas of natural vegetation
242 Complex cultivation patterns 107 786
231 Pastures 103 554
512 Water bodies 83 811
523 Sea and ocean 81612
112 Discontinuous urban fabric 69 872
244 Agro-forestry areas 30674
412 Peatbogs 23207
212 Permanently irrigated land 13 589
121 Industrial or commercial units 12 895
321 Natural grassland 12 835
223 Olive groves 12 538
323 Sclerophyllous vegetation 11241
111 Continuous urban fabric 10784
511 Water courses 10 572
221 Vineyards 9567
241 Annual crops associated with permanent crops 7022
411 Inland marshes 6 236
322 Moors and heathland 5890
142 Sport and leisure facilities 5353
222 Fruit trees and berry plantations 4754
131 Mineral extraction sites 4618
213 Rice fields 3793
Jditkub...
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Tabel 9 — Jdtkub...

Tiiiibi kood Maakatte tiiiip Piltide arv
122 Road and rail networks and associated land 3384
332 Bare rock 3277
141 Green urban areas 1786
331 Beaches, dunes, sands 1578
333 Sparsely vegetated areas 1563
421 Salt marshes 1562
521 Coastal lagoons 1 498
133 Construction sites 1174
522 Estuaries 1 086
423 Intertidal flats 1 003
124 Airports 979
132 Dump sites 959
123 Port areas 509
422 Salines 424
334 Burnt areas 328

50




Lisa 2 - Klassifikatsioonimudelite eksimismaa-
triksid (2. ja 3. tase)

51



Péllumaa Kunstlikud, mittepdllumaj.. Avatud ruumid, vihene taimestik
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Klassifikatsioonimudeli eksimismaatriksid 2. tasemel.
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Klassifikatsioonimudeli eksimismaatriksid 3. tasemel (1/3).
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Klassifikatsioonimudeli eksimismaatriksid 3. tasemel (3/3).
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Péllumajanduslik maa Karjaarid Vooluveed
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Klassifikatsioonimudeli eksimismaatriksid 3. tasemel (3/3).
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Lisa 3 - Klassifikatsioonimudeli niaitajad klasside

pohiselt, 3. tase

Klass Tépsus | Saagis | F; Pilte
Agrometsandus 0.81 0.76 0.78 | 6065
Lennuviljad 0.50 0.01 0.01 | 172
Piisikultuuridega seotud 1a pollukultuurid 0.62 0.26 0.36 | 1408
Kivipaljand 0.73 0.52 0.61 | 549
Mererand, liivaluited, liivikud 0.82 0.57 0.68 | 359
Heitlehised lehtmetsad 0.80 0.72 0.76 | 28253
Pdlengualad 0.00 0.00 0.00 | 72
Rannikulaguunid 0.86 0.72 0.78 | 302
Kompleksmaaviljelus (haritavat maad > 75%) | 0.75 0.64 0.69 | 20948
Okasmetsad 0.86 0.86 0.86 | 32765
Ehitusplatsid 0.00 0.00 0.00 | 247
Tiheda hoonestusega alad 0.80 0.67 0.73 | 2255
Horedalt hoonestatud alad 0.83 0.69 0.76 | 13238
Priigiplatsid 0.83 0.07 0.12 | 153
Estuaarid 0.70 0.45 0.55 | 223
Puuvilja- ja marjaaiad 0.79 0.16 0.27 |922
Asula haljasalad 0.61 0.07 0.13 | 319
To0stus- ja/voi kaubandusterritooriumid 0.72 0.39 0.51 | 2410
Sisemaa sood 0.83 0.10 0.17 | 1079
Modonapaljandikud 0.82 0.33 0.47 | 193
Pollumajanduslik maa (< 75%) loodusliku | 0.79 0.50 0.61 | 26257
taimkatte osalusega

Karjadrid 0.78 0.14 0.23 | 819
Segametsad 0.81 0.82 0.81 | 35380
Loopealsed pdodsastikud, ndommraba ja ndmm | 0.77 0.20 0.32 | 1050
Looduslikud rohumaad 0.76 0.31 0.44 | 2226
Niisutuseta haritav maa 0.87 0.82 0.84 | 36743
Jéitkub...
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Tabel 10 — Jdtkub...

Klass Tédpsus | Saagis | F; Pilte
Oliiviistandused 0.73 0.29 0.42 | 2489
Karjamaad 0.84 0.66 0.74 | 19867
Turbaraba 0.84 0.54 0.65 | 3363
Piisivalt niisutatud maa 0.77 0.50 0.61 | 2683
Sadamad 0.68 0.30 0.41 | 88
Riisipdllud 0.68 0.49 0.57 | 725
Maantee- ja raudteevork ja piirnev ala 0.60 0.06 0.11 | 652
Soolakud 0.76 0.43 0.55 |90
Rannasoolakud 0.80 0.33 0.46 | 286
Sklerofiilne taimestik 0.82 0.38 0.52 | 2218
Meri ja ookean 0.99 0.98 0.98 | 14 603
Horeda taimkattega alad 0.66 0.10 0.17 | 248
Puhkealad, pargid, kalmistud 0.77 0.07 0.13 | 1007
Uleminekuline metsaala 0.73 0.55 0.63 | 29479
Veiniistandused 0.77 0.25 0.38 | 1889
Veekogud 0.90 0.76 0.83 | 11706
Vooluveed 0.81 0.65 0.72 | 1938
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Lisa 4 - Naiteid saadud tulemustest
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Pollumajanduslikud
alad

Tehisalad Pollumajanduslikud
alad

Margalad

Niide 1, esimese taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja iilekate maakasu-
tuskaardiga, keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli
tulemused ja klasside nimetused
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Péllumajanduslikud
alad

Paéllumajanduslikud
alad

Niide 2, esimese taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja iilekate maakasu-
tuskaardiga, keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli
tulemused ja klasside nimetused
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Heterogeensed
pdllumajandus
pirkonnad

I EE]

V6sa ja / voi
rohttaimestiku
thendused

Heterogeensed
pollumajandus
piirkonnad

Pollumaa

Vésa ja / vdi
rohttaimestiku
thendused

Niide 3, teise taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja iilekate maakasutuskaardiga,
keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli tulemused ja
klasside nimetused
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Pollumaa

Heterogeensed
Pollumaa Karjamaad  pollumajandus-
piirkonnad

Niide 4, teise taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja iilekate maakasutuskaardiga,
keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli tulemused ja
klasside nimetused
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Segametsad

Horedalt :
hoonestatud Karjamaad
alad

Kompleks-
maaviljelus

Segametsad

Niide 5, kolmanda taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja tilekate maakasu-
tuskaardiga, keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli
tulemused ja klasside nimetused
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Niisutuseta
haritav maa

Niisutuseta Heitlehised
haritav maa lehtmetsad

Niide 6, kolmanda taseme klassifikatsioon. Uleval - satelliidifoto ja tilekate maakasu-
tuskaardiga, keskel - maakasutuskaart ja klasside nimetused, all - masindppe mudeli
tulemused ja klasside nimetused
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