Tartu Ulikool
Loodus- ja tappisteaduste valdkond
Okoloogia ja maateaduste instituut

Geograafia osakond

Magistritoo geoinformaatikas ja kartograafias 30 EAP

Vosastumise tottu muutunud pollupiiride objektipohine

tuvastamine kaugseire andmetel

Villem Voormansik

Juhendajad: MSc Tanel Tamm

MSc Martin Jiissi

Kaitsmisele lubatud:
Juhendajad:

Osakonna juhataja:

Tartu 2016



Annotatsioon

Vosastumise tottu muutunud poéllupiiride objektipohine tuvastamine kaugseire
andmetel

Kédesoleva t66 eesmdrk on kahest ldhteandmete komplektist tuvastada objektipShise
metoodikaga vdsastumise tottu muutunud pdllupiirid ning tulemusi omavahel vorrelda.
Lahteandmeteks olid ainult normaliseeritud maakatte kdrgusmudel (nDSM) ning nDSM koos
optiliste  NDVI ja NDWI andmekihtidega. Kummalgi juhul saavutati kdrge vdsa
klassifitseerimistdpsus: kogutédpsus = 0,96, Kapa koefitsient = 0,91. Tuletatud pollupiirid
asusid etalonpiirist keskmiselt 0,69 m kaugusel ning umbes 80% piiri pikkusest asus etalonile
lahemal kui 1 m. Kohati erinesid tulemused visuaalsel analiitisil. Kdrgusmudelist ning
optilistest andmetest arvutatud pdllupiiridele oli iseloomulik keerulisem piirjoon ning see

osutus tdpsemaks madala ja laiguti esineva visaga aladel.

Marksonad: objektipohine pildianaliiiis, kaugseire, ortofoto, aerolaserskaneerimine, LiDAR,

pollumajandusmaa, maakattetiiiipide klassifitseerimine, muutuste tuvastamine
CERCS T181 kaugseire

Object-based mapping of secondary forest succession on agricultural land with remote
sensing data

The aim of this study is to map secondary forest succession on agricultural land using two sets
of source data and to compare the results. First, normalised digital surface model (nDSM) and
secondly, the same nDSM with optical NDVI and NDWI data layers were used as the data
sets. Classification accuracy was high in both cases as overall accuracy of 0,96 and Kappa of
0,91 was achieved. The average distance between both of the resulting arable land borders
and the reference border was 0,69 m. About 80% of the length of the borders was closer than
1 m to the reference border. Visual analysis revealed some differences between the results.
Borders derived from nDSM with optical data tended to have more complex edges and better

accuracy on shrublands or areas only partly covered with brushwood.

Keywords: object-based image analysis, remote sensing, orthophoto, airborne laser scanning,

LiDAR, arable land, land cover classification, change detection

CERCS T181 remote sensing
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Sissejuhatus

Eestis oli Statistikaameti (2016) andmetel 2014. aastal 974820 ha kasutatavat
pollumajandusmaad. Suurjarvi arvestamata moodustab see 22,4% Eesti pindalast.
Pollumajandusega seotud riiklike registrite pidamise kohustus on Eesti Vabariigi
Maaeluministeeriumi valitsemisalas oleval Pollumajanduse Registrite ja Informatsiooni
Ametil (PRIA). Registrite pidamine tdhendab muuhulgas pdldude ruumikuju andmete
haldamist ja regulaarset uuendamist. Ruumikuju on vaja teada ka pindalatoetuste méaaramisel.
Pindalatoetused on taimekasvatuse valdkonna toetused, mis olenevad podllumajandusliku maa
pindalast ja mille eesmérgiks on muuhulgas pdllumajandustootmise ja maa hoolduskulude
hiivitamine (PRIA, 2016). PRIA-s uuendatakse ja kontrollitakse pollupiiride andmeid
mootmistega vilitoodel ja késitsi digitaliseerimisega kaugseireandmetelt. T66 efektiivsuse
suurendamiseks ja kulude kokkuhoiuks oleks kasu pdldude ruumiandmete haldamise

ulatuslikumast automatiseerimisest.

Pollumaa piirid vdivad muutuda niiteks maakasutuse muutuse tagajirjel voi uute rajatiste
(teed, hooned, piirded, kraavid jms) tdttu. Uheks sagedasemaks piiride muutumise pdhjuseks
on vosastumine (Hellesen & Matikainen, 2013; Tamm, 2014; Kolecka jt, 2015). Kéiesoleva
to0 eesmirk on tootada vélja objektipohine metoodika vosastumise tottu muutunud
pollupiiride tuvastamiseks, rakendada seda kahe ldhteandmete komplektiga ning vorrelda

tulemusi omavahel. Kasutatavad ldhteandmete komplektid olid:

e ainult aerolaserskaneerimise andmed;

e aerolaserskaneerimise andmed koos optiliste kaugseireandmetega.

Otsiti voimalikult tdpset poldude piiritlemist vosa vdi muu korge puittaimestikuga
kiilgnemisel ning samal ajal voimalikult suurt automatiseeritust. Terminit ,,vosa“ kasutatakse
kédesolevas t60s igasuguse pdllumajandustegevust takistava puittaimestiku tdhenduses,

hdlmates sealhulgas ka mdiste ,,mets* tdhenduse.

Aerolaserskaneerimisest saadud korgusandmed on vosa piiritlemiseks viga efektiivne
andmestik (Lang, 2013; Hellesen & Matikainen, 2013; Kolecka jt, 2015). Puuduseks on aga
tavaliselt optilistest andmetest madalam resolutsioon ning kasinam spektraalne info. Kahest
erinevast lahteandmete komplektist saadud tulemuste vordlemine aitab vastata kiisimusele,

kas tdiendavad andmed avaldavad klassifitseerimise ja piiride tdpsusele olulist mdju.



Tulemusi vorreldi nii  kvantitatiivsest kui ka kvalitatiivsest aspektist. Arvutati vosa
klassifitseerimistdpsuse hinnangud ning pdllupiiride tdpsust vorreldi joontel pohinevate
asukohatépsuse hindamise meetoditega. Laiapohjalisemaks vordluseks analiiiisiti tulemusi ka

visuaalse vaatluse pohjal.



1. Objektipohine pildianaliiiis kaugseires
1.1. Objektipohise pildianaliiiisi alused

Kaugseire on iiks olulisemaid ruumiandmete allikaid (Eastman, 2006). Toored
kaugseirekujutised ei sisalda peaaegu kunagi andmeid vajalikul kujul. Olulise info kitte
saamiseks tuleb andmeid toodelda. Tihti on soovitud andmeteks sisulise tdhendusega klassid,

néiteks maakattetiiibid. Protsessi selliste klasside saamiseks nimetatakse klassifitseerimiseks.

Traditsiooniliselt on klassifitseerimisiilesannet lahendatud iiksnes kujutise vdhima elemendi,
piksli, omadusi kasutades. Pikslipohine Kklassifitseerimine on efektiivne, kui andmete
ruumiline lahutus on wuuritavate objektidega samas suurusjargus (Blaschke, 2010).
Kaugseireinstrumentide ruumilise lahutuse paranedes on pikslid muutunud objektidest palju
viiksemaks. Eesti Maa-ameti toodetud ortofotode piksli suurus on 25 cm (Maa-amet, 2015a),
tiheasustusaladel aga 10, 12,5 voi 16 cm (Maa-amet, 2015b). Viiksemad pikslid ei kirjelda
reeglina enam objekti kui terviku keskmist védrtust, vaid selle seesmist heterogeensust.
Seetottu ei kaasne kdrgema ruumilise lahutusvdimega paremat klassifitseerimistapsust (Hay

& Castilla, 2008; Malinverni jt, 2011).

Lahendus on leitud pikslite konteksti arvestamises. Piksleid vaadeldakse mitte tiksikult, vaid
koos naabrusega, pikslite kogumitena. Nii saab arvesse votta muuhulgas tekstuuri, kuju voi
statistilisi arvvdértusi. Erinevus on niivord pohimotteline, et seda vdib pidada

paradigmavahetuseks (Hay & Castilla, 2008; Blaschke, 2010).

Kirjeldatud pohimdtet rakendavate meetodite keskne moiste on objekt — kokku kuuluvad
pikslid moodustavad pildiobjekti (ingl image object). Pildiobjektid iiritatakse piiritleda
voimalikult tdpses Vvastavuses reaalsete objektidega. Sellest tuleneb koondnimetus
objektipohine pildianaliiiis. Ingliskeelse termini object-based image analysis jérgi on
kasutuses liihend OBIA. Kasutatakse ka lithendit GEOBIA (Geographic Object-Based Image
Analysis), eriti siis, kui kontekstist ei ole selge, et peetakse silmas geograafilist ruumi ja

geoinfoteaduse (GIScience) haru.

OBIA iilim eesmérk on inimtaju-sarnane objektide interpreteerimine (Lang, 2008). On teada,
et inimesed eristavad kujutise analiilisimisel intuitiivselt objekte, kasutades informatsiooni
suuruse, tekstuuri, kuju, paiknemise jm kohta, mitte ei keskendu véhimatele detailidele
iiksikult (Hussain jt, 2013). Inimtajule analoogselt iiritatakse pilt jagada tdhenduslikeks

objektideks. Objektipdhise pildianaliitisi votmetdhtsusega tegevuseks on segmenteerimine,
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mille tulemusel jaotatakse kujutis mitmetest pikslitest koosnevateks segmentideks (Lang,
2008). Segment on kujutise osa, mis on tunnusruumi ithe vOi mitme kriteeriumi jargi
seesmiselt koherentne (Blaschke, 2010). Segmendid moodustavad téieliku tesselatsiooni — iga

punkt kujutisel kuulub mingisse segmenti.

Segmente on kutsutud objektikandidaatideks (Burnett & Blaschke, 2003). See viitab, et
potentsiaalselt vastab iihele segmendile voi segmentide grupile geograafiline objekt.
Segmentide liitmisel saadakse semantiliselt tdhenduslikud objektid — maja, metsatukk voi
pold. Segmentide sidumist tdhendusega nimetatakse klassifitseerimiseks. Segmenteerimine

vdhendab kujutise keerukust, muutes selle sisu paremini hoomatavaks (Lang, 2008).

Kuna segmendid koosnevad hulgast pikslitest, siis saab neid iseloomustada suurema hulga
parameetritega kui tiksikuid piksleid. Tdiendavatest spektraalsetest parameetritest olulisemaks
peetakse lisandunud ruumilisi parameetreid (Blaschke, 2010). Need vdivad olla seotud néiteks

kauguse, topoloogia, kuju, naabruse voi hierarhiaga (Lang, 2008).

Kaks OBIA olulisemat sammu — segmenteerimine ja segmentide klassifitseerimine — ei
moodusta lineaarset tdovoogu, vaid iteratiivselt labitava tsiikli, milles kumbki on omavahel
seotud (Lang, 2008). Sageli tuleb tulemuste parandamiseks tagasi poorduda ja parameetreid
optimeerida. Blaschke (2010) jargi on juba alates 2005. aastast OBIA olulisemaid trende
t00voo suurem automatiseeritus, mitte enam segmenteerimisalgoritmide tdiustamine. Taieliku

automatiseerituseni ei ole siiski veel joutud.

Geograafiliste ndhtuste uurimisel on oluline arvestada skaalaga — tulemused olenevad
modtkavast, mootiithikutest ja generaliseerimisastmest (Marceau & Moreno, 2008) ega pruugi
koikidel skaaladel avalduda (Marceau, 1999). Niinimetatud skaalaprobleemile juhtisid esmalt
tahelepanu inimgeograafid ja sotsiaalteadlased juba 20. sajandi esimeses pooles (Marceau,
1999). Uheks lahenduseks skaalaprobleemile on multiskaalaanaliiiis (multi-scale analysis)
(Marceau & Moreno, 2008). OBIA kontekstis tdhendab see erinevate skaaladega kohanduvaid
voi kohandatavaid segmenteerimisalgoritme, nditeks jargmises peatiikis tutvustatav

multiresolution segmentation.

Arvutindgemine (computer vision) ning biomeditsiiniline pildianaliiiis (biomedical picture
analysis) on distsipliinid, mis tegelevad GEOBIA-ga sarnaste probleemidega. Erinevalt
nendest tuleb GEOBIA-s arvestada geograafiliste nahtuste eripdaraga. Peamisteks eriparadeks

on hégusad piirid ja ileminekud olemite vahel, tiiiipilise kuju puudumine, mitteiihene



defineeritus, piltide multispektraalne ning mitmetasandiline (multi-scale) iseloom (Hay &
Castilla, 2008). Hay ja Castilla (2008) selgitavad iihtlasi, millised n-6 tavaliste pildiobjektide
omadused peavad olema ka geograafilistel pildiobjektidel:

e iiheselt méératud diskreetne piir;
e seesmine koherentsus. Objekt ei pea olema seesmiselt homogeenne, kuid mingi nditaja
poolest {ihetaoline;

e Kontrastsus timbritsevaga, et eristatav ala moodustaks selgelt tajutava eraldi olemi.

Osutub, et tegelike geograafiliste objektide ja neid kujutavate pildiobjektide omaduste vahel
on olulisi lahknevusi. Niiteks tegelikkuses ebaselgete piirjoontega ala tuleb pildiobjektina
konkreetselt piiritleda. Kuna kaugseireandmed on reaalse maailma enamasti kahemdotmeline
abstraktsioon ja lihtsustus, ei ole pildiobjektide sidumine vastavate reaalsete objektidega alati
tiks-iihele voimalik. Praktikas ei esinda enamik segmente tdhenduslikke geograafilisi objekte
(Hay & Castilla, 2008). Vastavuse parandamiseks tuleb Kklassifitseerimise jarel konkreetsele

tilesandele kohandatud eeskirja jargi segmente liita.

OBIA kontseptsioon hakkas laialdaselt levima 2000. aasta paiku, kui ilmus esimene edukas
OBIA pohimdtteid rakendav kommertstarkvara Definiens eCognition (Blaschke jt, 2008).
Siiski ulatub idee ajalugu kaugemasse minevikku. OBIA tugineb varasematele
segmenteerimis-, servatuvastus- ja klassifitseerimispohimdtetele 1970. aastatest (Blaschke,
2010). Uheks varasemaks sellelaadseks uurimuseks saab pidada Haralicki jt (1973) artiklit,
mis kirjeldab 1 : 20 000 pankromaatilise aerofoto ning kaugseiresatelliidi Earth Resources
Technology Satellite (ERTS) ehk Landsat-1 multispektraalsete piltide klassifitseerimist
tekstuuri abil. Objektipohise ldhenemise viimasel ajal saavutatud populaarsus pdhineb korraga
nii vastava funktsionaalsusega voimeka kommertstarkvara olemasolul kui ka kdrge ruumilise
lahutusega andmete laial levikul (Blaschke, 2010). OBIA eecliseid korge ruumilise lahutusega

andmete tootlemisel on selgitatud peatiiki alguses.

1.2. Segmenteerimisalgoritm multiresolution segmentation

Kuna segmenteerimine on objektipdhise pildianaliiiisi olulisemaid alustalasid, antakse
alljargnevalt selle paremaks moistmiseks iilevaade iihest levinud segmenteerimisalgoritmist.
Tarkvara eCognition Developer multiresolution segmentation (MRS) algoritmi kasutati

kaugseirepiltide segmenteerimiseks ka kiesolevas t66s.



MRS algoritmist on iilevaate andnud Baatz ja Schidpe (2000) ning Benz jt (2004).
Segmenteerimist vOib késitleda optimeerimisiilesandena, mille eesmérgiks on piiritleda
etteantud parameetrite jargi voimalikult koherentsed objektid. Segmentide genereerimist saab
juhtida 14bi kolme parameetri: skaala (scale), kuju (shape) ja kompaktsus (compactness).
Kaalude abil saab méérata, milliseid andmekihte ja kui suurel méddral segmenteerimisel

arvestatakse.

MRS pdhineb alt iles (bottom-up) ldhenemisel, kuna alustatakse iihe piksli suuruste
objektidega, mida sobivuse jargi liidetakse iiha jargmiste naaberobjektidega. Saadakse jérjest
suuremad objektid. Sobivuse mddduks on heterogeensuse kasv f kahe objekti liitmisel. See on

defineeritud spektraalse heterogeensuse muudu Ah,;., ja Kuju heterogeensue muudu Ahy,,j,

jargi (Benz, et al., 2004):

f = Wyary - Ahyspy, + Wiuju * Ahkuju (1),
kus spektraalsusele ning kujule kehtestatud kaalud wy- ja Wkuju Vastavad tingimustele

Wyary € [0, 1], Wiuju € [0, 1], wysry + Wiyju = 1.

Liitmiseks otsitakse kaht sellist naaberobjekti, mille liitmisel kasvab heterogeensus (f) kdige
vihem. Selleks leitakse heterogeensuse kasv koigi liitmiskandidaatide kohta. Liidetakse
sellised objektid, mis on vastastikku teineteise parimad liitmiskandidaadid. Nii tagatakse, et
korge heterogeensusega objektile ei liideta madala heterogeensusega objekti ja 1dplikud

objektid on seesmiselt iihtlase kvaliteediga.

Kogu pildi ulatuses iihtlase suurusega objektide saavutamiseks valitakse objektide liitmise
jarjekord selliselt, et iga jdrgmine liitmine toimuks koigist varem toimunud liitmistest

voimalikult kaugel.

Objekte liidetakse seni, kuni enam ei leidu tihtegi kandidaati, mille liitmine ei iiletaks lubatud
heterogeensuse lave. Lavivadrtuse médrab skaala parameetri vddrtus. Mida suurem skaala
védrtus, seda enam saab objekte liita ja seda suuremad on 16plikud objektid. Siit tuleb ka sona
multiresolution algoritmi nimetusse — scale’i vadrtuse muutmisega saab sama tdOriistaga

piiritleda erinevates mdotkavades objekte.

Heterogeensuse kasvu valemis (1) esinev spektraalse heterogeensuse muut 4h,;,-, ON
defineeritud jargmiselt (Benz jt, 2004):



Ahysry = z We (nliidetud * Ocliidetud — (nobjl " Ocobj1 + Nopj2 - Uc,objz)) (2),
c

kus niiigetud ON pikslite arv liidetud objektis, nobj1 ja Novj2 Vastavalt pikslite arv esimeses ja teises
objektis enne liitmist ning oc¢ standardhdlve kanalis €. Seega pohineb spektraalne

heterogeensus standardhilbel, mida korrigeeritakse objekti suurusega.

Kuju heterogeensuse muut vitab arvesse nii karedust (Smoothness) kui kompaktsust (Benz jt,
2004):

Ahkuju = Wkompaktsus ) Ahkompaktsus + Wkaredus * Ahkaredus (3)

Kompaktsus on defineeritud objekti imbermoddu | ja pikslite arvu n ruutjuure suhte jargi
(Benz jt, 2004):

Lii Lop Lo
liidetud _<nobj1 . obj1 + . obj2 ) (4)

Ahy = ny . —idetud _—
ompaktsus liidetud obj2
v Miidetud v/ Tobj1 v/ Mobj2

Karedus leitakse objekti imbermoddu | ja rastri telgede suhtes paralleelse vihima timbritseva
ristkiiliku imbermo6ddu b suhtena (Benz jt, 2004):

— Uiidetud lobj1 lobjz
Ahparequs = Miidetud Do —\Mobj1 " 5T Novjz * 5 (5)
liidetud obj1 obj2

Kuju kriteerium aitab tagada tihtlasemaid ja lihtsama piiriga servasid, seda eriti spektraalselt

védga varieeruvates piirkondades.

MRS-i protsessi iga etapp oleneb juba tekitatud objektidest ning 1dpptulemus ei ole igal korral
taielikult identne (Baatz & Schépe, 2000). Erinevused on tavaliselt viiga viikesed ja seisnevad

madala kontrastsusega objektide piiride muutlikkuses.

1.3. Varasemad t66d objektipohise kaugseire ja vosastumise teemadel

Robertson ja King (2011) vordlesid maakattetiitipide piksli- ja objektipohist klassifitseerimist.
Kasutati Landsat Thematic Mapper 5 satelliidifotosid piksli suurusega 30 m. Meetodite
tapsuse vahel ei leitud statistiliselt olulist erinevust. Objektipdhine klassifitseerimine oli
ebatdpsem haruldaste ning véikese pindalaga maakattetiilipide korral. Leiti, et objektipdhise
klassifitseerimise tulemus on kergemini interpreteeritav ja realistlikum, kuna maakattetiitipide
piirid olid thtlasemad ja paremas vastavuses reaalsusega. Kéesoleva t60 autor oletab, et

meetodite tdpsus ei erinenud oluliselt seetdttu, et kasutati madala resolutsiooniga andmeid.
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Objektipohiseid meetodeid kasutatakse tavaliselt lokaalse ulatusega uuringutes (Lu jt, 2011)

ning sel juhul on sageli eelistatud kdrgem ruumiline lahutus.

Korgema ruumilise lahutusega andmete piksli- ja objektipShist klassifitseerimistédpsust Corine
maakattetiilipide eristamisel vordlesid Malinverni jt (2011). Kasutati Leica ADS40 1 m
ruumilise  lahutusega andmeid. Maakattetiiiibid klassifitseeriti esmalt pikslipohise
klassifitseerijaga, saades tdpsuseks 74%. Esialgse Klassifitseerimistulemuse parandamisel

objektipShise ldhenemisega suurenes tapsus 89%-ni.

Kolecka jt (2015) wuurisid Poola Karpaatides so6ti jadnud pdldude vdsastumist
lidarandmestikuga (minimaalselt 4 punkti/m?). Tiiendava andmekihina kasutati topograafilisi
vektorandmeid, et eemaldada vosastunud aladele sarnased maakattetiiiibid, millel tegelikult on
teistsugune funktsioon. Kasutati OBIA meetodeil pShinevat automaatset klassifitseerimist.
Selleks arvutati taimkatte korguse ning katvuse mudelid. Rohutati, et sobilike
segmenteerimise parameetriteni jouti katse ja eksituse meetodil, kontrollides vahetulemusi
ortofotodelt — seni puudub ildiselt aktsepteeritav lihtne metoodika parameetrite véartuste
juhtimiseks. Leiti, et vdsastunud on 79% uurimisalast, mis on oluliselt rohkem kui ametlike

andmete pakutud 68%. Kontrollil maapinnalt tehtud maastikufotodega saadi tépsuseks 95,0%.

Puude vorade vaheliste tiihimike segmenteerimise ja klassifitseerimise ndite varal uurisid
Yang jt (2015) optiliste ja lidarandmete kooskasutust. Leiti, et kasutades segmenteerimiseks
ainult lidarandmeid, joonistuvad vorade vahelised tithimikud vélja kdige paremini.
Klassifitseerimisel osutus aga kasulikuks kasutada mdlemat andmestikku koos. Kooskasutusel
saavutati kogutdpsus 80,28% + 6,16%, optiliste andmetega 68,54% + 9,03% ning lidariga
64,51% + 11,32%. Leiti tugev seos segmenteerimise kvaliteedi ja klassifitseerimistidpsuse

vahel.

Nii objektipdhise pildianaliiiisi kui ka lidar- ja optilise andmestiku kooskasutuse piirangutele
juhivad tdhelepanu Chen jt (2011). Uurimuses arvutati QuickBirdi andmetest metsa korgus
ning vorreldi lidarandmetest tuletatud kdrgusega. Koostati mitu GEOBIA-I pohinevat mudelit,
mis erinesid objektide keskmise suuruse poolest. Viikseimaks suuruseks méarati 0,04 ha,
kuna lidari ja optilise kaugseiresiisteemi kujutise moodustamise geomeetria erinevad
iiksteisest. Sellest pohjustatud suurimad erinevused andmetes esinevad piirkondades, kus
liihikese plaanilise kauguse kohta on suur varieeruvus suhtelises kdrguses. Alla 0,04 ha
suurused objektid olid kohati tugevalt mdjutatud andmekihtide omavahelisest ruumilisest

sobimatusest. Leiti, et parimad GEOBIA-1 pohinevad mudelid on pikslipohistest tdpsemad,
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kuid GEOBIA tidpsus on tugevalt soltuv valitud objektide skaalast. Ebadnnestunud skaalavalik

vOib tipsuse viia pikslipdhise l1dhenemisega saavutatust viiksemaks.

Kéesoleva uurimistodga vdga sarnast problemaatikat kéasitleb Tamm (2014) enda
magistritods. To6 eesmérgiks oli aerolaserskaneerimise (ALS) andmetel tuvastada vdsastunud
pollumaa Ahja vallas. Selleks arvutati normaliseeritud digitaalne pinnamudel (nDSM)
resolutsiooniga 5 x 5 m. Vordluseks digitaliseeriti ortofotode jargi vosastunud alad pollumaal.
Leiti, et ALS-andmetest tuvastatud vdsastunud pollumaa pindala on viaiksem. See moodustas
84% digitaliseerimisel tuvastatud vosastunud pollumaast PRIA pdllumassiivide korral, millele
ei taotletud toetust, ning 99% pdllumassiivide korral, millele taotleti toetust. Autor seletas
erinevust vosastunud alade vahel asuvate viiksemdotmeliste lagedate aladega, mis

digitaliseerimisel jiid eristamata.

Eestis on kdesoleva todga sarnast metoodikat varem kasutanud Tamm jt (2014), kes hindasid
objektipShise pildianaliiisi ja tugivektormasina (Support Vector Machine) meetodite
rakendatavust Eesti Topograafilise Andmekogu valitud maakattetiiiipide (veekogud, mets ja
podsastikud, pdllud ning looduslikud rohumaad) tuvastamiseks. Kasutati 4 lidarandmetest
ning 3 ortofoto kanalitest arvutatud andmekihti. Koikide maakattetiiipide keskmisena oli
klassifitseerimistdpsus moddukas (K = 0,73), parim tdpsus saadi metsa ja pddsastike

tuvastamisel (K = 0,85).
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2. Uurimisala ja andmed
2.1. Uurimisala

Uurimisala asub Eesti Pohikaardi 1 : 10 000 lehe number 54194 piires. Ala asub Pdlva ja

Voru maakonnas Lasva ja Orava valdade piires (joonis 1).

54194
- A
. I-—‘-— fb

_______ =\l \*\/)
¢ r
i ‘E’Meremée vald
i‘. Vastseliina vald 50 3lkm
J )R e |

s o

Joonis 1. Uurimisala paiknemine Eestis (vasakul) ja lihimate Kagu-Eesti valdade taustal (paremal).

Arvutusressursi kokkuhoidmiseks piirati uurimisala ulatus ithe 1 : 10 000 Pdhikaardi lehega.

Asukohavalikul 1dhtuti kolmest kriteeriumist.

1. Asukoht PRIA 2015. aasta pindalatoetuste kaugseirekontrollala sees. See tagab PRIA
tavaparase kaugseiremetoodikaga kontrollitud ajakohaste vordlusandmete olemasolu.

2. Asukoht Maa-ameti 2015. aasta  kaugseireandmete (ortofotod  ja
aerolaserskaneerimine) kogumisalal. See vdimaldab kasutada ldhteandmetena
ajakohaseid riiklikult toodetavaid kaugseireandmeid.

3. Eelnevale kahele tingimusele vastavas ruumis valiti kaardileht, millesse jai
voimalikult palju pollupiiride muutusi. Otsustati PRIA kontrollieelsete ja -jargsete

pollumassiivide vahe visuaalse hindamise pohjal.

Uurimisala 25 km?-st 13,55 km? on PRIA andmetel pdllumajandusmaa.
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2.2. Andmed
2.2.1. ALS-andmed

Kasutati 2015. aastal Maa-ameti kogutud aerolaserskaneerimise andmete alusel arvutatud
normaliseeritud maakatte kdrgusmudelit (normalised Digital Surface Model - nDSM).
Andmed koguti 2400 m korguselt aerolaserskanneriga ALS50-11 perioodil 10.05-01.06.2015
(Maa-amet, 2015c). Keskmine korguspunktide tihedus on algandmetes 0.45 p/m?
Normaliseeritud maakatte kdrgusmudeli saamiseks on maakatte kdrgusmudelist lahutatud
maapinna absoluutkdrgus. Seega kajastab nDSM ainult maapinnast korgemate objektide
suhtelist korgust maapinnast. Sisse on arvatud minimaalselt 2 m kdrgused objektid (Maa-
amet, 2015d). Madalamate objektide viljajadmine on kooskolas uurimistoé eesmargiga, kuna
roht- ja puittaimede eristamispiir on samuti umbes 2 m (Lang, 2013). Mudeli ruumiline
lahutus on 1 m, kuid maksimaalselt 2,6-meetrise punktivahe tottu iile-eestilisel
aerolaserskaneerimisel vOib esineda ebatdpsusi vidiksemate objektidega. Valmis nDSM-i
kasutati, et hoida uurimistdd pohitdhelepanu klassifitseerimis- ja segmenteerimisiilesannetel

ning leida tdiendavat rakendust Maa-ameti arendatud toodetele.

2.2.2. Ortofotod

Kasutati aerokaameraga Leica ADS40-SH52 perioodil 10.05-01.06.2015 tehtud Maa-ameti
valevarvi ortofotosid ruumilise lahutusega 25 cm ja radiomeetrilise lahutusega 8 bitti (Maa-
amet, 2015e). Nii ortofotod kui ALS-andmed péarinevad samast ajast. Andmed on kogutud
2400 m korguselt.

Kasutatud ortofotod sisaldavad kolme kanalit: 1dhisinfrapunane (NIR), roheline (G) ja punane
(R). Valgustingimuste muutlikkuse mdju vdhendamiseks arvutati ortofoto kanalitest indeksitel

pohinevad uued andmekihid.

e Taimkatte normaliseeritud vaheindeks (Normalised Difference Vegetation Index

(NDVI)). NDVI =2E=R (Rouse jt, 1973)

NIR+R

e Vee normaliseeritud vaheindeks (Normalised Difference Water Index (NDWI)).

NpwI = M2 (Richards, 2013)
G+NIR
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Andmekihtide illustreerimiseks on esitatud viljavotted hallskaalas NDVI-st (joonis 2,

vasakul) ning hallskaalas NDWI-st (joonis 2, keskel). Vordluseks on loomulikes vérvides

RGB ortofoto (joonis 2, paremal).

Joonis 2. Viiljavote hallskaalas esitatud NDVI (vasakul) ja NDWI (keskel) andmekihist. Tumedad toonid tihistavad
madalaid véirtusi ja heledad korgeid. Vordluseks loomulikes virvides RGB ortofoto (paremal).

2.2.3. Poldude vektorkiht

Kasutati kaht PRIA toodetud pdllumassiivide vektorkihti. Seisuga 04.12.2015 tehtud
pollumassiivide viljavote on kasutusel kontrollieelse seisuna (joonis 3, vasakul). Seda
objektipdhiste kaugseiremeetoditega uuendades on eesméirgiks saada voimalikult sarnane
tulemus kontrollijargse seisuga, milleks on 26.02.2016 tehtud pdllumassiivide véljavote
(joonis 3, paremal). Selleks ajaks oli PRIA uurimisala pdllumassiivide piirid kontrollinud ja

uuendanud.
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Joonis 3. PRIA kontrollieelsed (vasakul) ja kontrollijargsed (paremal) péllumassiivid. Taustaks loomulikes virvides
ortofoto.

2.2.4. Maastikuelementide vektorkiht

Pollumajandustoetuste médramise kord néeb ette, et toetusdigusliku pdllumajandusmaa hulka
arvatakse maastikuelemendid, mis kuuluvad maa heas pdllumajandus- ja keskkonnaseisundis
hoidmise nouete alla ja on nduetekohaselt deklareeritud (joonis 4) (Peepson jt, 2015).
Selliseks maastikuelemendiks voib olla (Peepson jt, 2015):

e pollusaar

e metsasiil

e puude rida

e puude voi pdodsastega hekk

o eesvool ja kuivenduskraav

e Kkiviaed

¢ looduskaitsealune puu, kivi ja allikas

¢ muinsuskaitsealune kinnismilestis, matusepaik, muistne pdld, lohukivi, kultusekoht,
tee voi sild

e pirandkultuuriobjektina kaardistatud maélestuskivi, parimustega allikas, puu, kivisild,

kivitruup, munakivitee voi karjatanum
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Joonis 4. Toetusdigusliku pollumaa juurde kuuluvad maastikuelemendid. Taustaks loomulikes virvides ortofoto.

Maastikuelemendid  deklareerib  maaomanik  koostods PRIA-ga. Toetusdiguslike
maastikuelementidega on vdsa piiritlemisel oluline arvestada, sest nad vdivad olla véliselt

vosaga sarnased, kuid kuuluvad pdllumajandusmaa juurde.
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3. Metoodika

Vosastumise tottu muutunud podllupiiride leidmine taandub véimalikult tépsele vdsastunud
alade piiritlemisele. Vosastunud alad leiti kahel viisil. Esiteks ainult nDSM-i andmete alusel
ning teiseks nDSM-i ja optiliste kaugseireandmete kombinatsioonis. Uute piiridega pdllud
saadi molemal juhul, lahutades kontrollicelse seisuga pollumassiividest erinevate
ldhteandmetega leitud vosa. Seega ei kajasta kdesoleva t66 metoodikaga leitud pollupiirid
muudel pohjustel muutunud piire, sealhulgas ka pollumaa kasvamist. Kummalgi meetodil
leitud pollupiire vorreldi tegeliku seisuga, milleks loeti PRIA kontrollitud pdllumassiivide
vektorkihti 2015. aasta kohta.

Optiliste andmete ja nDSM-i alusel vosa leidmisel kasutati objektipdhise pildianaliiiisi
tarkvara eCognition Developer 9.0. Kummalgi viisil leitud vdsaprodukti to6tlusprotsess on
peaaegu identne, kui vilja arvata kasutatavad andmekihid ning moned sellest tulenevad
erisused. Detailse iilevaate arvutuseeskirjadest annavad lisad 1 ja 2, mis sisaldavad mdlema

tootlusprotsessi dokumentatsiooni. Kdige tildisemalt jaguneb tootlusprotsess kolmeks:

1. Tugivektormasina treenimine néidiste alusel.
2. Segmenteerimine ja eelnevalt treenitud tugivektormasina jérgi klassifitseerimine.

3. Tulemuse ettevalmistamine ekspordiks ning eksportimine.

Alljargnevad peatiikid tutvustavad neid kolme etappi lahemalt.

3.1. Tugivektormasina treenimine

Klassifitseerimiseks  kasutati  masindppel  pohinevat  tugivektormasina  meetodit.
Tugivektormasinad kasutavad Kklassifitseerimiseks juba Kklassifitseeritud Opetusandmeid
(Remm jt, 2012). Tunnusruumis otsib tugivektormasin erinevatesse klassidesse kuuluvate
ndidiste vahel sellist eralduspinda, mis asuks kummagi klassi esindajatest voimalikult kaugel.

Uued andmepunktid klassifitseeritakse leitud eralduspinna jargi.

Tugivektormasinat treeniti 200 naidisega, mis asusid uurimisalal. 200 treeningnaidist valiti
juhuslikult ndidiste iildhulgast, kus oli 300 niidist (joonis 5). Ulejiainud 100 niidist kasutati
hiljem tdpsushinnangu leidmisel. Treeningnaidised olid jagatud kahte klassi, Vosa ja Pdld,

kummaski 100 naidist.
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Joonis 5. Kontroll- ja treeningniidiste paiknemine uurimisalal. Taustaks vihendatud kontrastsusega loomulikes

virvides ortofoto.

Tugivektormasina treenimiseks kasutatud tunnusteks olid andmekihtide keskmised ja

standardhdlbed, mis arvutati niidiste ruumikujusid arvestades. Standardhdlve kirjeldab

variatsiooni objektide sees ning on tekstuuri iseloomustava nditajana sageli kasutatud

(Malinverni jt, 2011; Hellesen & Matikainen, 2013; Tamm jt, 2014). Tabel 1 annab {ilevaate

kasutatud andmekihtidest ja tunnustest vastavalt ldhteandmete komplektile. Tunnused koguti

koigi treeningnéidiste kohta.

Tabel 1. Tugivektormasina treenimiseks kasutatud tunnused mdlemas vésaproduktis

Vosaprodukt nDSM-ist Vosaprodukt nDSM-ist ja  optilistest
andmetest

Keskmine Standardhilve Keskmine Standardhilve

nDSM nDSM nDSM nDSM
NDVI NDVI
NDWI NDWI
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3.2. Segmenteerimine ja klassifitseerimine

Segmenteeriti eCognition Developer 9.0 algoritmiga multiresolution segmentation, mida

tutvustati teooria peatiikis. Valiti jargmised parameetrite vaartused:

e ainult NDSM-il pohinev vosaprodukt: skaala = 30, kuju = 0,1, kompaktsus = 0,5;
andmekihtide kaalud — ainult nNDSM

e nDSM-il ja optilistel andmetel pohinev vosaprodukt: skaala = 60, kuju 0,1,
kompaktsus = 0,5; andmekihtide kaalud — nDSM = 3, NDVI =1, NDWI =1

nDSM-il ja optilistel andmetel pShineva vdsaprodukti korral valiti kdrgem skaala véértus, sest
optiliste andmete kdrgem resolutsioon ja heterogeensus pohjustaks muidu palju vdiksemad
segmendid. Kuju ja kompaktsuse korral katsetati erinevaid véirtusi, kuid otsustati
vaikevéirtuste kasuks, sest vdsa vOib olla varieeruva kujuga. Kuju ja kompaktsuse

vaikevédrtusi kasutasid segmenteerimisel edukalt ka Yang jt (2015). Segmenteerimise

tulemust nditlikustab joonis 6.

Joonis 6. Viiljavite segmenteerimisest, Taustaks NDVI andmekiht.

MRS-i tulemusele on iseloomulik, et osa segmente on ainult ithe kuni moneteist piksli
suurused. Selliste segmentide Klassifitseerimine tugivektormasinaga on probleemne, sageli
jddvad nad tldse klassifitseerimata. Esialgse segmenteerimise parandamiseks liideti

segmendiga naabersegment, kui see oli vdaiksem kui 100 piksli suurune.

Seejarel klassifitseeriti saadud segmendid eelnevalt treenitud tugivektormasinaga.
Klassifitseerimist tdpsustati PRIA maastikuelementide andmekihiga. Maastikuelementide
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ruumikuju périneb kas Maa-ametist (loodus- ja muinsuskaitsealused objektid ja
parandkultuuriobjektid) vdi on deklareeritud maaomaniku ja PRIA koost6ds. Kuna nende
ruumikuju on vdhemalt ithe korra juba kontrollitud, siis eeldati, et maastikuelementide

ruumikuju on tdpne ja need vdeti muutmata kujul ile.

Maastikuelementidega piirnev vdsa ndudis eraldi ldhenemist, sest niditeks pdllusaare limber
voib esialgsest klassifitseerimisest jddda kitsas vdsariba, mis tegelikult kuulub klassi
Maastikuelement juurde (joonis 7, vasakul). Teisalt voib maastikuelemendina arvel olev
puude rida voi kraav piirneda suurema puittaimedega kaetud alaga ja siis tuleb puuderea voi
kraavi korval asuv ala jdtta klassi ,,V0sa“ (joonis 7, paremal). Ténu naabrussuhete

arvestamisele on objektipohine pildianaliiiis selliste probleemide lahendamiseks sobilik.

Maastikuelement

Joonis 7. Maastikuelemendid ja vdsa pirast esialgset Klassifitseerimist. Péllusaarte iimbert tuleb vosa klassifikatsioon
eemaldada (vasakul), aga kraaviga kiilgneva suurema vosastunud ala klassifikatsioon siilitada (paremal).

Detailne eeskiri maastikuelementidega piirneva vosaga tegelemiseks on lisades 1 ja 2,

siinkohal on selgitatud iildist loogikat:

1. Alguses esineb ainult kolm Klassi: Vosa, Maastikuelement ja Klassifitseerimata.
Viimane klass sisaldab koiki muid klasse, mis ei kuulu esimese kahe alla.

2. Kilassi Vosa kuuluvad segmendid, millel on klassi Maastikuelement kuuluv naaber,
klassifitseeritakse ajutiselt klassi Vdsa Maastikuelemendi Korval.

3. Kilassi Vosa kuuluvad segmendid, millel on klassi Vésa Maastikuelemendi Korval
kuuluv naaber, aga klassi Vosa kuuluvat naabrit ei ole, klassifitseeritakse samuti klassi

Vosa Maastikuelemendi Korval. Sellega saadakse kitte viikesed alad, mis ulatuvad
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ile maastikuelemendi servade, aga suured jddvad puutumata, sest neil on klassi Vésa
kuuluvaid naabreid.

4. Klassi Vosa Maastikuelemendi Korval kuuluvad segmendid, millel on
Klassifitseerimata naaber, aga klassi Vosa kuuluvat naabrit ei ole, liigitatakse klassi
Klassifitseerimata. See lahendab eelmises punktis esiletoodud alad.

5. Klassi Vosa Maastikuelemendi Korval kuuluvad segmendid, millel ei ole
Klassifitseerimata naabrit, aga klassi Vosa kuuluv naaber on, liigitatakse klassi Vdsa.
See lahendab maastikuelemendi ja suurema vosaala vahel asuvad suletud alad.

6. Klassi Vosa Maastikuelemendi Korval kuuluvad segmendid, millel on klassiga Vosa
pikem piir kui klassiga Maastikuelement, liigitatakse klassi Vosa. See lahendab alad,
millel on piir nii klassiga Klassifitseerimata kui ka klassiga Maastikuelement.

7. Klassi Vosa Maastikuelemendi Korval allesjddanud segmendid liigitatakse klassi

Klassifitseerimata.

3.3. Eksportimine

Klassifitseerimistulemused eksporditi, et neid oleks vdimalik edaspidi kasutada teistes GIS-

tarkvarades ja kombineerida PRIA pdllumassiivide andmekihiga.

Ekspordiks ettevalmistamine hdlmab peamiselt tegevusi, mis generaliseerivad 10pptulemust.
Segmendid liideti klasside kaupa kokku ja klasside piirjooni siluti 5 x 5 piksli suuruse aknaga.
Piirjooni siluti, et viia vosapiirid paremasse vastavusse pollupiiride mddtkavatipsusega,
parandada loetavust ning muuta piirjooned loomulikumaks. Silumiseks kasutati eCognition

Developer 9.0 algoritmi Pixel-Based Object Resizing (Trimble, 2014).

Seejarel eemaldati objektid, mis on vidiksema pindalaga kui PRIA poolt minimaalselt

pollumaal eristatav pind (0,01 ha). Viimaks salvestati tulemus vektorvormingus.

3.4. Klassifitseerimis- ja asukohatapsuse hindamine

Klassifitseerimistapsust  hinnati 100  kontrollndidise abil, mis olid analoogselt
treeningndidistele jagatud kahe klassi vahel (,,Vosa“ ja ,,Pold*), kummaski 50 ndidist.
Kontrollnédidiste kohta arvutati veamaatriksid, Kapa (K) koefitsient, kasutaja-, tegija- ja

kogutipsus (Congalton & Green, 2009). Kasutati tarkvara eCognition Developer 9.0.
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Kahe klassifitseerimistulemuse erinevust vorreldi vastavate veamaatriksite pohjal arvutatud
Z-statistikuga (Congalton & Green, 2009).

nDSM-st ning nDSM-st ja optilistest andmetest tuletatud pollupiiride asukohatépsust hinnati
kolmel meetodil. Koigil juhtudel kasutati tarkvara ArcGIS 10.2.

Kontrollitavate joonte kdanupunktide kauguste sagedusjaotused etalonist leiti ArcGIS-i
tooriistadega Feature Vertices to Points ning Near. Tooriista Feature Vertices to Points abil
eraldati erinevatest ldhteandmete komplektidest arvutatud pollupiiride kaddnupunktid.
Tooriistaga Near arvutati vihim kaugus igast kdanupunktist PRIA kontrollitud pdllupiirini.
Kaugused salvestati kdinupunktide kihi atribuuttabelisse. Uhiseks loeti kddnupunkt, mille
kaugus etalonist oli 0. Selle meetodi puuduseks on sdltuvus joont moodustavate

kdanupunktide paiknemise tihedusest.

Kontrollitavate pollupiiride keskmine kaugus PRIA kontrollitud pollupiiridest leiti joonte
keskmise kauguse meetodil (mean distance method) (Ariza-Lopez & Mozas-Calvache, 2012).
Kontrollitava joone X ja vordluse alusena kasutatava joone Q keskmine kaugus D leitakse

valemist

Pindala (Q,X)
Pikkus (X) (6),

D (Q,X) =

kus pindala on joonte Q ja X vahele jddva ala pindala.

Etalonkihiga kattuva voi sellest kuni kindlal kaugusel asuva arvutusliku pollupiiri osakaal leiti
Goodchildi ja Hunteri (1997) tutvustatud meetodil. Seda on nimetatud ka iiksiku puhvri
ilekatte meetodiks (single buffer overlay method) (Ariza-Lopez & Mozas-Calvache, 2012).
Selleks tekitatakse referentsina kasutatava joone timber erineva laiusega puhvrid ja leitakse,

kui suur osa kontrollitavast joone pikkusest jadb puhvri sisse.
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4. Tulemused ja arutelu
4.1. Kirjeldav analiiiis

Suur osa pollupiiridest on pilisinud muutumatuna, sest tegelikke muutusi pdldude ulatuses
kahe kontrolli vahel ei toimu vidga palju. Seetottu on iildisel vaatlusel koik pdldude kihid
sarnased. Kohtades, kus muutused on toimunud, ei ole alati pohjuseks vosastumine, vaid
néiteks pdllumaa registrist cemaldamine. Selliseid muutusi ei analiitisitud, kuna kiesoleva t66

fookuses on ainult vosastumise tottu toimunud muutused.

Kahel viisil leitud vosaprodukti kogupindala erineb ainult 3,2 ha vdorra (tabel 2). Samas
iseloomustab nDSM-ist ja optilistest andmetest leitud vosakihti suurem fragmenteeritus.
Vorreldes ainult nDSM-ist leitud vdsakihiga koosneb see palju enamatest lahustiikkidest,

vastavalt 1344 ja 1044, mille keskmine pindala on vdiksem, vastavalt 0,56 ja 0,71 ha.

Tabel 2. Kirjeldavad statistikud nDSM-ist ning nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud vésaproduktide ning
pollupiiride kohta.

Vosa nDSM nDSM ja
optiline
Kogupindala, ha 7441 747,3
Keskmine 0,71 0,56
pindala, ha
Koguiimbermdat, 382,12 495 .64
km
Elementide arv 1044 1344
Pold PRIA nDSM nDSM ja| PRIA
kontrollieelne optiline kontrollijargne
Kogupindala, ha | 1364,8 1350,6 1350,0 1355,2
Koguiimbermdot, | 352,78 361,02 370,84 352,02
km
Elementide arv 263 262 262 272
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Varasemate poOllupiiride ruumikujudest vdsaproduktide lahutamisel saadud pollukihid on
samuti pindalalt vdga sarnased (tabel 2). Siingi iseloomustab nDSM-ist ja optilistest
andmetest leitud piire suurem keerukus (joonis 8, vasakul). Vordvéirse pindala ning pdldude
arvu juures on kihi kdikide elementide summaarne timbermdot 9,82 km pikem. Joonte suurem
keerukus optiliste andmete kasutamisel voib olla pdhjustatud optiliste andmete korgemast

ruumilisest lahutusest. Kasutatud ortofotode piksli suurus maapinnal oli 0,25 m ja nDSM-il 1

m.

Vosa

nDSM
nDSM+optiline

Joonis 8. Vasakul:ainult nDSM-ist arvutatud vdsaprodukti piirid ei ole nii keerukad kui nDSM-ist ja optilistest
andmetest arvutatud vésaprodukti piirid. Paremal: aerolaserskaneerimise ning ortofotode kujutise tekitamise
geomeetria erinevustest tulenev viga pohjapoolse puu juures.

Joonisel 8, paremal on nédha, et nDSM-i jirgi tdommatud piir pdhjapoolse, kdorgema puu
kirdekiiljel ei lange ortofotol paistvaga histi kokku, kuid 1dunapoolse, madalama puudegrupi
piirid tihtivad paremini. Erinevus on ilmselt pohjustatud andmeallikate erinevast geomeetriast.
Chen jt (2011) leidsid, et aerolaserskaneerimise ja optiliste andmete kooskasutus voib
pOhjustada probleeme objektidega, mis on viiksemad kui 0,04 ha. Probleemid viljenduvad
selles, et samas ruumipunktis vOib aerolaserskaneerimise jargi olla korge taimkate, kuid
ortofoto jérgi mitte, voi vastupidi. See on pdhjustatud aerofoto plaanilisest geomeetriast, mida
ortorektifitseerimisel venitatakse. Enim on mdjutatud suure kdorguste vahega punktide
plaaniline asukoht, nditeks maapinnast korgel asuvad objektid (puude ladvad) voi tugevalt
reljeefse maastikuga alad. Seevastu lidar pohineb otseselt kauguste mdotmisel, mistottu voib

selle horisontaalset tédpsust vosa piiride midramisel pidada paremaks.
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Siiski esineb aerolaserskaneerimise ja ortofoto kujutiste moodustamise geomeetria erinevusest
pohjustatud andmete ruumilist sobimatust vihe, kuigi vdikseimaks eristatavaks objektiks oli
0,01 ha. Moonutuste madalat taset saab seletada uurimisala suhteliselt tasase reljeefiga ning
vosa piiride omadustega. Sellised piirid ei too efekti teravalt esile, kuna vosa ja lageda ala

tileminekul ei kasva kdige kdrgemad puud.

Tulemusi mojutab kindlasti aerolaserskaneerimise aeg, mis kéesolevas t60s kasutatud
andmete korral toimus vahemikus 10.05-01.06. V&ib arvata, et eriti perioodi alguses ei olnud
koikide puuliikide lehestik veel tdielikult vélja arenenud. Lehestiku tihedusest oleneb, kui
suur osa lidari viljasaadetud impulssidest hajub tagasi maapinnalt ja kui suur osa puude

voradest. Sellest tulenevalt on kdige parem andmete kogumise aeg kesksuvi.

Enamasti on ainult nDSM-ist ning nNDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud vdsaproduktid
viga sarnased — eristuvad samad vdsaalad ning piiride omavaheline kaugus ei iileta paari
meetrit. Erinevuseid analiiiisides voib oelda, et nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud
piirid on tldiselt tipsemad. Ainult nDSM-ist arvutatud vosaprodukti suurem ebatipsus
véljendub selles, et sageli esinevad aerofoto jérgi lahus olevad vdsaalad agregeeritult. See
tahendab, et ka vOsa vahel asuvad muu maakattetiiiibiga alad voivad olla liigitatud vdsaks.
nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud vosaprodukt jargib vdsa piiri tdpsemalt ja vahed

ning tithimikud joonistuvad paremini vélja.

Suurimad erinevused kummagi vosaprodukti vahel esinevad madala ja viikeste laikudena
paikneva vdsa tuvastamises. Sellised on niiteks noore vosa vOi pdosastikega kaetud alad.
Nende klassifitseerimine vdsaks ei ole jirjepidev. Visuaalsel hinnangul osutub iildiselt
paremaks NnDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud vosaprodukt (joonis 9, vasakul), kuigi
leidub tiksikuid erandeid (joonis 9, paremal).
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Joonis 9. Vasakul: iildiselt eristab nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud vosaprodukt madalat, laiguti esinevat
vosa paremini. Paremal: leidub iiksikuid kohti, kus madala vésaga tuleb paremini toime ainult nDSM-ist arvutatud
vosaprodukt (mérgitud punase ringjoonega). Osa madalamast ja héredamast vosast jadb moélemal juhul
klassifitseerimata.

Ainult nDSM-ist arvutatud vosaprodukti puhul on madala vdsa tuvastamise probleem ilmne,
sest kasutatud Maa-ameti nDSM sisaldab maapinnast minimaalselt 2 m korguseid objekte.
nDSM-ist ja optilistest andmetest leitud vosaproduktile on iseloomulikum tédpsem piiride ja
tihimike jargimine, samas ainult nDSM-ist arvutatud vosaprodukt liidab alad sagedamini
kokku. Kummagi meetodi {ihise joonena saab vilja tuua ildiselt konservatiivse
klassifitseerimistulemuse. Pigem jédb piiripealne situatsioon vdsaks klassifitseerimata, selle

asemel, et klassifitseeritakse pdld vosaks.

Esineb kohti, kus arvutuslikult leitud vdsakihtidest tuletatud pdllupiirid on tidpsemad kui
PRIA kontrollitud piirid (joonis 10). Arvutuslike vdsakihtide abil on vdimalik leida kontrollis
mérkamata jdanud vOsa pdllumaa sees. Siiski ei saa olla tdiesti kindel, et sellised alad

arvutuslike vdsakihtidega kindlasti vélja tulevad.
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Joonis 10. PRIA Kkontrollitud pollupiirides leidub vésastumisest muutmata jiasinud piire, mis arvutuslike vosakihtide
abil iiles leiti.

4.2. Vosaproduktide Klassifitseerimistapsus

Referentsandmete jérgi hinnatud vdsa klassifitseerimistdpsus on véga korge. Kapa koefitsient
on kummalgi juhul vahemalt 0,91 (tabel 3 ja tabel 4). Tabelites olevad loendusarvud ei ole
niidiste, vaid segmenteeritud nididiste kohta. Kasutajatipsus ehk tdendosus, et vdsaks
klassifitseeritud alal on ka tegelikult v3sa, on vihemalt 0,98. Tegijatipsus ehk tegelikkuses

esinev vosa on digesti vOsaks klassifitseeritud tdendosusega 0,96.

Tabel 3. nDSM vosaprodukti veamaatriks ja tidpsushinnangud Kkontrollndidiste alusel. Ridades on
Klassifitseerimistulemused ja veergudes vordlusandmed.

Vosa Pold Kokku Kasutajatipsus | K
Vosa 146 0 146 1 1
Pold 6 40 46 0,87 0,84
Kokku 152 40 192 0,91
Tegijatiapsus | 0,96 1 Kogutipsus 0,97
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Tabel 4. nDSM ja optiliste andmete vosaprodukti veamaatriks ja tipsushinnangud kontrollniidiste alusel. Ridades on
Klassifitseerimistulemused ja veergudes vordlusandmed.

Vosa Pold Kokku Kasutajatipsus | K
Vésa 257 4 261 0,98 0,95
Pold 10 114 124 0,92 0,88
Kokku 267 118 385 0,92
Tegijatipsus | 0,96 0,97 Kogutipsus 0,96

ALS-andmestik vdimaldab vosa muudest maakattetiiipidest korguse alusel selgelt eristada,
seega on korge tipsushinnang ootuspérane. Tuleb silmas pidada, et tegemist on tdendosusliku
tapsushinnanguga, mis oleneb kontrollndidiste kvaliteedist. Seega ei saa jareldada, et ainult
nDSM-ist arvutatud vdsaproduktis, mille kasutajatédpsus vosa jaoks on 1, on absoluutselt koik

vOsaks klassifitseeritud alad tegelikkuses vosaga kaetud.

Kahe veamaatriksi erinevus ei ole Z-statistiku jargi statistiliselt oluline. Z = 0,13, 95%
usaldusnivoo juures saaks nullhiipoteesi kdrvale heita, kui Z > 1,96. Kahel viisil leitud

klassifitseerimistulemust ei saa statistiliselt erinevaks pidada.

4.3. Pollupiiride joontel pohinevad vordlused etaloniga

Keskmine kaugus etalonina kasutatud PRIA kontrollijargsetest pollupiiridest leiti lisaks
nDSM-st ning nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud pollupiiridele vordluseks ka PRIA
kontrollieelsetele pollupiiridele (tabel 5). Tuleb rohutada, et kdik muutused ei ole toimunud
ainult vosastumise tottu. See vdhendab arvutuslike pdllupiiride tédpsust, mis arvestavad ainult
vosastumist. Kummagi lahteandmete komplektiga leitud vosaproduktidest tuletatud
pOllupiirid on keskmiselt 69 cm kaugusel PRIA kontrollitud pdllumassiivide piiridest. PRIA
kontrollieelsed pollupiirid on arvutuslikest pollupiiridest etalonile keskmiselt l1dhemal. Sellest

hoolimata jagavad arvutuslikud pdllupiirid etaloniga rohkem {ihiseid kdé@nupunkte.
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Tabel 5. nDSM-ist ning nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud péllupiiride ning PRIA kontrollieelsete
pollupiiride kaugus PRIA kontrollijirgsetest pollupiiridest.

Pollupiir nDSM-ist Pollupiir nDSM-ist | PRIA
ja optilistest | kontrollieelne
andmetest
Keskmine kaugus | 69 69 48
etalonist, cm
Uhiseid  ka#nupunkte | 58,1 64,6 53,2
etaloniga, %

Mdlema meetodiga leitud pollupiiride suurim kaugus PRIA kontrollitud pSllupiirist oli umbes
150 meetrit, kuid sel juhul ei olnud tegemist vdsastumisega, vaid pdollu registrist

kustutamisega.

Erinevatel meetoditel leitud podllupiiride kddnupunktide kauguse sagedusjaotuse vordlusel
kontrollijargse seisuga tuleb vilja, et koige suurem osa varieeruvusest on viga
viiksemodtmeline, vaid kuni 0,1 m (joonis 11). Sellist piiride muutumist ei saa pidada
vOsastumisest vO0i muust vilisest tegurist pohjustatuks. Pigem on vidiksemddtmeline
varieeruvus seletatav juhusliku veaga pdllupiiride markimisel, sest sellise skaalaga
muutlikkus on kdige suurem PRIA kontrollieelse ja -jargse pdllukihi vahel, kus see voiks

teoreetiliselt olla null.
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Joonis 11. Kauguste sagedusjaotus PRIA Kkontrollijirgsetest pollupiiridest: nDSM-ist ja optilistest andmetest
arvutatud péllupiirid, ainult nDSM-ist arvutatud pollupiirid ning vordluseks PRIA kontrollieelsed pollupiirid. Koik
suhtelised sagedused korrutatud 1300-ga, et vihim suhteline sagedus oleks suurem kui 1, mis tagab logaritmskaalas
Y-telje positiivsed véirtused.

Joonte kokkulangevused molemast ldhteandmete komplektist leitud pdllupiiride korral on

védga sarnased (tabel 6). Molemal juhul asub vdhemalt 95% piirist etalonpiirile 1dhemal kui

5m ja 79% ldhemal kui 1 m. Taielikult kattub etaloniga 14-14,5% piirist. Marginaalselt

suurem joonte kokkulangevus on nDSM-ist arvutatud pdllupiiril.

Tabel 6. Osakaal (%) nDSM-ist ning NDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud péllupiiride pikkusest, mis kattub
PRIA kontrollitud pollupiiridega voi asub sellele lihemal kui 0,25, 0,5, 1, 1,5, 2 v6i S m.

Pollupiir nDSM-ist ja optilistest
Kaugus, m Pollupiir nDSM-ist andmetest
0 14,49 14,04
0.25 71,45 69,26
0.5 74,73 72,73
1 80,32 78,63
15 84,70 83,31
2 88,07 86,96
5 96,00 95,59
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Kokkuvote

Too eesmirgiks oli todtada vilja objektipdhine metoodika vosastumise tdttu muutunud
pollupiiride leidmiseks ning seejirel kahest erinevast andmestikust saadud piire omavahel
vorrelda. Terminit ,,v0sa* kasutati igasuguse pollumajandustegevust takistava puittaimestiku
tahenduses. Tootati vélja objektipohine vosa piiritlemise metoodika, mille ldhteandmetena
kasutati esiteks ainult nDSM-i ning teiseks nDSM-i koos optiliste kaugseireandmetega.
Optiliste andmetena kasutati Maa-ameti kolmekanalilisest valevirvi (NIR, G, R) ortofotost
arvutatud NDVI ja NDWI andmekihte resolutsiooniga 0,25 m. Modlema meetodi puhul
kasutati Maa-ameti arvutatud nDSM-i resolutsiooniga 1 m. Uurimisalaks valiti Eesti
Pohikaardi 1 : 10 000 kaardilehele nr 54194 jaav ala.

Vosa piiritlemiseks kasutati objektipdhise pildianaliiisi meetodit. See erineb pikslipohisest
selle poolest, et pildi segmenteerimisega moodustatakse voimalikult tegelike objektide
ruumikujusid jargivad segmendid ehk pildiobjektid. Kuna edasi on vdimalik tugineda
iiksikute pikslite asemel pildiobjektidele, saab nende kirjeldamiseks ja klassifitseerimiseks

kasutada uusi kasulikke niitajaid, nagu naabrussuhted voi tekstuur.

Klassifitseerimisel kasutati masindppel pohinevat tugivektormasinat. Tugivektormasina
treenimiseks koguti 200 treeningndidiselt seletavate tunnustena andmekihtide keskmised ja

standardhidlbed. Klassifitseerimistépsust hinnati 100 kontrollndidisega.

Ainult nDSM-ist tuvastatud vosa pindala oli 744,1 ha, nDSM-st koos optiliste andmetega aga
747,3 ha. Sarnane kogupindala jagunes nDSM-i ja optiliste andmete kooskasutamisel
rohkemate vOsa lahustiikkide vahel, mille keskmine pindala oli 0,56 ha, kuid ainult nDSM-i

kasutamisel 0,71 ha.

Ainult nDSM-ist leitud vosaprodukti ning nDSM-ist ja optilistest andmetest leitud
vosaprodukti klassifitseerimistdpsus ei erinenud oluliselt. Kummalgi juhul saadi korged
hinnangud kogutipsusele (0,96-0,97) ning Kapa koefitsiendile (0,91-0,92). Vastavatest
vosaproduktidest tuletatud pollupiirid olid samuti sarnased. Kumbki arvutuslik pollupiir asus
keskmiselt 0,69 m kaugusel etalonina kasutatud PRIA kontrollijdrgsest pollupiirist. Vdhemalt
95% arvutuslike pollupiiride pikkusest asus etalonile ldhemal kui 5 m. Lahemal kui 1 m asus

80% (nDSM-ist tuletatud) voi 78% (nDSM-ist ja optilistest andmetest tuletatud) piirist.
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Erinevused ilmnesid visuaalsel analiiiisil. nDSM-ist ja optilistest andmetest arvutatud
vosaproduktile (ja sellest tuletatud pdllupiirile) oli iseloomulikum keerulisem piir, mis jargis
paremini puudevahelisi tiithimikke ega kippunud ldhestikku asuvaid vdsa lahustiikke
agregeerima. Samuti oli see efektiivsem madala ja noore vdsa ning pddsastike tuvastamisel,

kuna Maa-ameti nDSM-i minimaalseks korguspiiranguks on 2 m.

Kuigi statistilist erinevust kahe ldhteandmete komplektiga saadud tulemuste vahel ei leitud,
on nDSM-ist ja optilistest andmetest tuletatud pollupiirid erinevuste visuaalsel analiiiisil
kvaliteetsemad. Nende ldhteandmete puuduseks on suurem arvutusmahukus, sest vorreldes
ainult nDSM-st leitud pollupiiridega kasutatakse tdiendavalt kaht andmekihti, mille lincaarne

resolutsioon on 4 korda korgem.
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Object-based mapping of secondary forest succession on

agricultural land with remote sensing data
Villem Voormansik

Summary

Agricultural land makes up about 22,4% of the area of Estonia (Statistikaamet, 2016). On the
national level, the Estonian Agricultural Registers and Information Board has the duties to
manage the information concerning agricultural land. This also involves keeping track of the
spatial changes of individual pieces of arable land. It has great potential to study ways that

help to automate the task which has so far been dealt with mostly manually.

Secondary forest succession is one of the driving factors causing changes to the borders of
agricultural land (Hellesen & Matikainen, 2013; Tamm, 2014; Kolecka jt, 2015). Taking this
into account, this paper focuses on using object-based remote sensing techniques for mapping
the changes in arable land that are caused by the increase in woody plant cover. The aim of
the study is to develop a method for classifying woody plant cover and to compare its results
using two different data sets. The data sets used are (1) normalised digital surface model
(nDSM) with 1 m resolution and (2) nDSM with normalised difference vegetation index
(NDVI) and normalised difference water index (NDWI) data layers. NDVI and NDWI were
calculated from images taken with Leica ADS40-SH52 and had 0,25 m resolution. Instead of
directly using the spectral bands, indices were chosen to reduce the effect of variability in

illumination.

The study area is located in South-Eastern Estonia and follows the borders of Estonian Basic
Map sheet nr 54194. The area is 5 x 5 km.

The difference between pixel-based and object-based image analysis, implemented in this
study, lies primarily in segmenting the image before classifying. Segments or image objects
are delineated following along the shapes of real objects as close as possible. Since object-
based image analysis provides the possibility to rely on segments instead of pixels, useful new

features like neighbouring relations or texture can be used to process or classify the image.

Classification was carried out with support vector machine (SVM). 200 training samples were
used to train the SVM. Every data layer’s mean and standard deviation values were collected

as explaining features. Later, the classification accuracy was assessed using 100 test samples.
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The difference between classification accuracy of the two results was not significant. Both
achieved high overall estimated accuracy (0,96-0,97) and Kappa (0,91-0,92). The average
distance between the reference arable land border and the derived borders was 0,69 m in both
cases. At least 95% of the length of the borders was closer than 5 m to the reference border

and around 80% was closer than 1 m.

Visual analysis revealed some differences between the products. Arable land borders derived
using nDSM with optical data tended to be more complex and were more sensitive to small
gaps between separate groups of shrubs and trees. The borders derived from nDSM alone
often had such gaps aggregated with nearby woody plants. The nDSM product was not as
effective with younger and lower brushwood as well, since its minimal relative height was

restricted to 2 m.

Although statistically very similar, visual analysis suggested the borders derived from nDSM
and optical data have better quality. In this case, the drawback is the need for more
computational power since it adds two optical data layers which have 4 times the linear

resolution of the nDSM used.
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Tanuavaldused

Suur tdnu minu juhendajale Tanel Tammele mitmekiilgse abi ja nduannete ning pithendatud
aja eest. Samuti tdnan kaasjuhendajat Martin Jiissit, kes aitas seada probleemi fookuse ja
korraldada koost6od PRIA-ga. Soovin tdnada ka Maa-ametit kaugseireandmete ning PRIA-t

pOllumassiivide andmete ja konsulteerimise eest.
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Lisad

Lisa 1. nDSM-ist vosa arvutamise eeskirja dokumentatsioon

Classes:
Maastikuelement
P
Y
Vésa maastikuelemendi k&rval

Process: Main:
Vésa ainult nDSM
Treenimine
chessboard segmentation: chess board: 99999 creating 'Level 1'
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic layer
using "Class"
classified image objects to samples: at Level 1: classified image objects to
samples
remove classification: at Level 1: remove classification
classifier: at Level 1: classifier: train svm using nDSM, nDSM
Klassifitseerimine
Segmenteerimine
multiresolution segmentation: 30 [shape:0.1 compct.:0.5] creating 'Level 1'
Vaikeste segmentide liitmine
grow region: loop: at Level 1: <- none Area < 100 Pxl
grow region: loop: at Level 1: <- none Area < 100 Pxl
Veamaatriksi protseduurid
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic layer
using "Class"
classified image objects to samples: at Level 1: classified image objects
to samples
remove classification: at Level 1: remove classification
Klassifitseerimine ise
Vdsa ja pold
classifier: unclassified at Level 1: classifier: apply
ask question: ask question: "Arvuta veamaatriks"
Maastikuelemendid
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic
layer using "Class"
merge region: Maastikuelement at Level 1: merge region
Vdsa maastikuelementide kdrval
assign class: P at Level 1: unclassified

assign class: V with Existence of Maastikuelement (0) = 1 and
Distance to scene border > 0 Pxl at Level 1: V&sa maastikuelemendi koérval

assign class: Vésa maastikuelemendi koérval with Existence of
unclassified (0) = 1 and Existence of V (0) = 0 at Level 1: unclassified

assign class: loop: Vdsa maastikuelemendi koérval with Existence of V
(0) = 1 and Existence of unclassified (0) = 0 at Level 1: V

assign class: Vdsa maastikuelemendi kdérval with Rel. border to V >
Rel. border to Maastikuelement and Existence of V (0) =1 at Level 1: V

assign class: Vdsa maastikuelemendi koérval at Level 1: unclassified
Eksport
Segmentide liitmine
merge region: on Klassifitseerimine V at Level 1: merge region
merge region: on Klassifitseerimine unclassified at Level 1: merge region
Generaliseerimine
pixel-based object resizing: on Klassifitseerimine V at Level 1: grow into
unclassified where rel. area of object pixels in (5 x 5) >0.5
pixel-based object resizing: on Klassifitseerimine V at Level 1: shrink
using unclassified where rel. area of object pixels in (5 x 5) <0.5
assign class: V with Area < 1600 Pxl at Level 1: unclassified
Segmentide liitmine IT
merge region: on Klassifitseerimine unclassified at Level 1: merge region
export vector layer: V at Level 1: export object shapes to V6sa nDSMst
export thematic raster files: V at Level 1: export classification to
V6sa nDSMstRASTER
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Lisa 2. nDSM-ist ja optilistest andmetest v3sa arvutamise eeskirja dokumentatsioon

Classes:
Maastikuelement
P
v
Vdsa maastikuelemendi koérval

Process: Main:
Vésa klassifitseerimine nDSM ja optiliste kaugseireandmetega
Treenimine
chessboard segmentation: chess board: 99999 creating 'Level 1'
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic layer
using "Class"
classified image objects to samples: at Level 1: classified image objects to

samples
remove classification: at Level 1: remove classification
classifier: at Level 1: classifier: train svm using NDVI, NDWI, nDSM, NDVI,
NDWI, nDSM
Klassifitseerimine
Segmenteerimine

multiresolution segmentation: 60 [shape:0.1 compct.:0.5] creating 'Level 1'
Vaikeste segmentide liitmine
grow region: loop: at Level 1: <- none Area < 100 Pxl
grow region: loop: at Level 1: <- none Area < 100 Pxl
Veamaatriksi protseduurid
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic layer
using "Class"
classified image objects to samples: at Level 1: classified image objects
to samples
remove classification: at Level 1: remove classification
Klassifitseerimine ise
Vdsa ja pold
classifier: unclassified at Level 1: classifier: apply
ask question: ask question: "Arvuta veamaatriks"
Maastikuelemendid
assign class by thematic layer: at Level 1: assign class by thematic
layer using "Class"
merge region: Maastikuelement at Level 1: merge region
Vésa maastikuelementide koérval
assign class: P at Level 1: unclassified
assign class: V with Existence of Maastikuelement (0) = 1 and
Distance to scene border > 0 Pxl at Level 1: Vdsa maastikuelemendi koérval
assign class: loop: on Klassifitseerimine V with Existence of Vdsa
maastikuelemendi koérval (0) = 1 and Existence of V (0) = 0 at Level 1: Vbsa
maastikuelemendi koérval
assign class: loop: on Klassifitseerimine Vésa maastikuelemendi kdrval
with Existence of unclassified (0) = 1 and Existence of V (0) 0 at Level 1: unclassified
assign class: loop: on Klassifitseerimine Vdsa maastikuelemendi koérval
with Existence of V (0) = 1 and Existence of unclassified (0) = 0 at Level 1: V
assign class: loop: Vdsa maastikuelemendi kdérval with Rel. border to V
> Rel. border to Maastikuelement and Existence of V (0) = 1 at Level 1: V
assign class: Vdsa maastikuelemendi koérval at Level 1: unclassified

Eksport
Segmentide liitmine
merge region: on Klassifitseerimine V at Level 1: merge region
merge region: on Klassifitseerimine unclassified at Level 1: merge region
Generaliseerimine
pixel-based object resizing: on Klassifitseerimine V at Level 1: grow into
unclassified where rel. area of object pixels in (5 x 5) >0.5
pixel-based object resizing: on Klassifitseerimine V at Level 1: shrink
using unclassified where rel. area of object pixels in (5 x 5) <0.5
assign class: V with Area < 1600 Pxl at Level 1: unclassified
Segmentide liitmine II
merge region: on Klassifitseerimine unclassified at Level 1: merge region
export vector layer: on Klassifitseerimine V at Level 1l: export object shapes
to Vé6sa optiline ndsm
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