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Kaugseire pohine loodusliku rohumaa ja pollumaa eristamine

Lithikokkuvote:

T66s arendati masindppepohist klassifitseerimismudelit, mis tuvastab pdllumaad ja looduslikku
rohumaad satelliitpiltidel aastatest 2008-2012, pakkudes iilevaadet maakattest. Tookaik
holmas sobivate andmestike ja mudeli arhitektuuri valikut, andmete t66tlemist ning
klassifitseerimismudeli treenimist. Valminud mudel pohineb U-Net arhitektuuril ja treenitud

Landsat 7 satelliidi andmete pohjal. T66s loodud mudel saavutas keskmise tdpsuse 79%.

Votmesonad: siigavope, pollumajandus, kaugseire, maakate
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Remote sensing-based differentiation of natural grassland and cropland

Abstract:

This work focused on developing a machine learning-based classification model to identify
cropland and natural grassland in satellite images from 2008 to 2012, providing an overview
of land cover. The workflow included selecting appropriate datasets and model architecture,
data preprocessing, and training the classification model. The final model was based on a U-Net
architecture and trained using Landsat 7 satellite data. The model achieved an overall precision

of 79%.
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1. Sissejuhatus

Masindppe rakendamine pdllumajandussektoris on aastate jooksul ndidanud mérkimisvaarseid
tulemusi, aidates muuta pdllumajanduspraktikaid tdhusamaks ja keskkonnasdbralikumaks
(Kisliuk jt 2023). Masindppemudeleid kasutatakse laialdaselt nditeks taimede haiguste ja liikide
tuvastamisel ning saagikuse ennustamisel (Dhasmana jt 2024; Pearline jt 2019; Subramaniam ja

Marimuthu 2024).

Uks oluline iilesanne pdllumajandusandmete analiiiisis on maakatte klassifitseerimine. Tépne
ja usaldusvdirne maakatte tuvastamine on oluline pollumaa monitoorimiseks ja voimaldab
kujundada tdhusamat pdllumajanduspoliitikat ning optimeerida ressursikasutust (Aplin 2004).

Samuti on see oluline siisinikukrediidisiisteemide tdhusaks rakendamiseks.

Stisinikukrediidid pakuvad ettevotetele, kelle tegevus eraldab Ohku kasvuhoonegaase,
voimaluse kompenseerida oma siisinikujalajdlge, investeerides keskkonnasadstlikesse

pollumajanduspraktikatesse (Galea 2025).

Siisinikukrediitidega tegeleva Eesti pdllumajandusettevotte eAgronom esindaja Rosende (2022)
sonul on iiheks siisinikuprogrammis osalemise noudeks, et pdllumaa peab olema pidevalt
kasutuses pollumajandusmaana véhemalt viimase kolme kuni viie aasta jooksul. Selline
kriteerium on seatud eesmairgiga vélistada programmist need maad, mis on selle aja jooksul
olnud néiteks looduslik rohumaa, soo vo1 mets, ehk alad, mis seovad looduslikult siisinikku
rohkem kui haritav pollumaa. Siisinikukrediidi loomiseks peab aga olema tdendatav, et
sadstlike pdllumajanduspraktikate rakendamine toob kaasa siisinikdioksiidi sidumise atmosfarist
maapinda voi selle eemaldamise Shust. Kuna siisinikukrediitide siisteemid on vordlemisi uued,
esineb piiratud hulgal lahendusi, mis voimaldaksid automaatselt ja tépselt tuvastada poldude

ajaloolist kasutust.

Kéesolev t66 oli inspireeritud pdllumajandusettevotte eAgronom ja andmeteadusettevotte
STACC OU koost66s valminud projektist (edaspidi kui eAgronomi ja STACC OU projekt),
mille eesmérk oli kontrollida pdldude kiimne aasta maakasutust siisinukuprogrammi jaoks.
Kiimneaastane periood voimaldas uurida maakasutust pohjalikumalt ja tuvastada pikaajalisi
muutusi ja mustreid. Projekti kdigus ilmnes, et iiheks oluliseks viljakutseks on rohumaa
ja pollumaa eristamine vanemate kaugseireandmete pdohjal, tdpsemalt aastate 2008 kuni
2012 andmetel. Ajaloolised satelliidipildid on sageli madalama kvaliteediga, mis muudab

olemasolevate maakatte klassifitseerimise mudelite kasutamise keeruliseks.



Antud t66 eesmaérk oli lahendada see probleem, luues masindppepdhise klassifitseerimismudeli,

mis suudab eristada looduslikku rohumaad ja pdllumaad vanemate satelliidipiltide pdhjal.

Kirjandusliku iilevaate peatiikis antakse iilevaade varasematest teadusuuringutest, tutvustatakse
kasutatud andmestikke ning pdhjendatakse t66 eesmérgi saavutamiseks tehtud metoodilisi
valikuid. Késitletakse maakatte klassifitseerimist, Landsat 7 missiooni, WorldCover projekti,
stigavopet ja semantilist segmenteerimist. Metoodika peatiikis kirjeldatakse mudeli arendamise
protsessi, sealhulgas andmete kogumist ja eeltootlust. Samuti kisitletakse erinevate meetodite
rakendamist mudeli sooritusvdime parandamiseks. Tulemuste peatiikis tutvustatakse tehtud
eksperimente, analiiiisitakse vilja tootatud mudeli tdpsust ja iildist sooritust ning arutletakse

edasiste arenduste tle.



2. Kasutatud moisted ja terminid

ETM+ - Enhanced Thematic Mapper Plus
OLI - Operational Land Imager

MSI - Multispectral Imager

ESA - European Space Agency

USGS - United States Geological Survey
CLMS - Copernicus Land Monitoring Service
ReLU - Rectified Linear Unit

Spektriribad ! (ingl sprectral bands) - Lainepikkuste vahemikud elektromagnetkiirguse
spektris.

Satelliitsensor (ingl satellite sensor) - Satelliidil paiknev seade, mis kogub andmeid maapinna

ja atmosfadri kohta, nditeks piltide kujul (Mountford jt 2017).

Skaneerimisliini korrigeeriv seade (ingl scan line corrector) - Satelliidil paiknev seade, mis

korvaldab kujutisel tekkiva siksakilise mustri, mille pShjustab satelliidi liikumine (USGS
s.a.[a]).

! https:/ekitest.tripledev.ee/ww/search/unif/dlall/dsall/spektririba/1/est



 https://ekitest.tripledev.ee/ww/search/unif/dlall/dsall/spektririba/1/est

3. Kirjanduslik iillevaade

3.1 Maakatte Kklassifitseerimine

Maakatteks (ingl land cover) nimetatakse maapinna kattekihti. Selleks voivad olla néiteks metsad,
pollumaad, veekogud voi rohumaad (Campbell ja Wynne 2011). Siinses t00s keskendutakse

pollumaa ja loodusliku rohumaa eristamisele teistest maakatte tiiiipidest.

Pollumaaks peetakse maa-ala, millel kasvatatakse pollumajanduskultuure (Eurostat s.a.). Sama
allika kohaselt ei kuulu sinna hulka maa, mis on jietud puhkama mitmeks aastaks enne, kui
seda hakatakse hiljem uuesti harima. Puhkama jdetud pdllumajandusmaad saab nimetada aga

looduslikuks rohumaaks (CLMS s.a.).

Aplin (2004) toob oma td0s esile, et maakatte klassifitseerimine on oluline, peamiselt sellepérast,
et see voimaldab jilgida keskkonnamuutusi, toetades sdédstvat maakasutust ja seeldbi aidates kaasa
looduskeskkonna kaitsele. Samuti vdimaldab see tdhusamat linnaplaneerimist ja pdllumajanduse

juhtimist, parandades ressursikasutust ja kliimamdjude moistmist (Aplin 2004).

Lisaks laialdastele kasutusaladele kasutatakse maakatte andmeid ka spetsiifilisemates
iilesannetes, néiteks lileujutuste riskianaliiiisides (vt nt Belcore jt 2022) v4i, nagu késitletud ka

siinses t00s, ajalooliste pollumajanduslike maakasutusmustrite verifitseerimisel.

Loveland (2012) sonul koostati esimesed maakatte kaardid maalt kogutud andmete ja aerofotode
pohjal 1930. aastatel, kui kaardistamine tugines peamiselt aerofotode kasitsi tdlgendamisele,
mis oli aja- ja tdomahukas protsess. Oluline arenguhiipe toimus aga 1972. aastal, mil orbiidile
saadeti esimene Landsat-satelliit. See vOimaldas esmakordselt kasutada satelliitidelt saadud
spektraalseid andmeid maakatte klassifitseerimiseks (Loveland 2012). Satelliitide arengu ja
kaugseireandmete kéttesaadavuse kasv toid kaasa esimesed laiaulatuslikud projektid, néiteks
1990. aastal ilmunud Euroopa ulatuses koostatud maakatte kaart Corine Land Cover (Copernicus

s.a.).

Ténapédeval toetavad kaugseire, tehnoloogia ja masindppe areng iiha tipsemate maakatte
klassifitseerimismudelite viljatootamist, millest suurem osa pohineb nérvivorkudel (Rafif jt

2024).

Kuigi teadustdid, mis keskenduvad konkreetselt rohumaa ja pdllumaa eristamisele, leidub vihe,
on rohumaa ja pdllumaa sageli esitatud eraldi klassidena erinevates klassifitseerimissiisteemides

(Jakubik jt 2023; Temenos jt 2023; Wu jt 2023).



3.2 Kaugseire andmed

Maakatte klassifitseerimise tilesannetes on olulisel kohal kvaliteetsed kaugseireandmed (Rwanga
ja Ndambuki 2017). Chuvieco (2016) kirjelduse kohaselt tdhendab kaugseire objektide
omaduste mootmist ilma nendega otseselt kokku puutumata. Ajalooliselt peetakse esimesteks
kaugseireandmeteks 1860. aastatel tehtud aerofotosid. Kaasaegne kaugseire sai alguse aga 1970.
aastatel satelliitide kasutuselevotuga (Chuvieco 2016). Joonisel 1 on vordluseks kujutatud korvuti

kaugseire algusaegade aerofoto ja tdnapdevane satelliidipilt.

Joonis 1. Vasakul on kujutatud esimene séilinud aerofoto Pariisist (Tournachon 1866), paremal

aga 2024. aastal Landsat 9 satelliidiga tehtud pilt samast linnast (Garrison 2024).

Jargnev materjal on refereeritud NASA Earthdata (s.a.) lehelt. Kaugseireandmeid kogutakse
passiivsete ja aktiivsete satelliitsensoritega. Passiivsed sensorid moddavad looduslikku
elektromagnetilist kiirgust, mida objektid peegeldavad vai kiirgavad, sealhulgas kiirgust, mis
ei ole inimesele ndhtav, niiteks ultraviolett- ja infrapunakiirgus. Passiivsete sensorite hulka
kuuluvad néiteks ETM+ ja OLI sensorid Landsat-satelliitide pardal ning MSI sensor Sentinel-
2 satelliidil. Aktiivsed sensorid, nditeks radarid, kiirgavad ise elektromagnetilist signaali ja
moddavad seejdrel selle peegeldust. Suurem osa aktiivseid sensoreid kasutab mikrolaineid, mis
voimaldavad andmete kogumist ka keerukates ilmastikutingimustes nagu pilvisus. Siinses t60s
keskendutakse passiivsete sensoritega kogutud andmetele, kuna need on antud iilesande jaoks

sobivad, kergemini kittesaadavad ja lihtsamini to6deldavad.

Jargnev 10ik tugineb NASA Earthdata (s.a.) lehele. Satelliitidelt saadud andmete omadusi
saab kirjeldada nelja tiilipi lahutusvdime kaudu. Ruumiline lahutusvdime niitab, kui suurt
ala maapinnal katab tiks piksel pildil — mida véiksem on lahutusvdime, seda detailsem on pilt.
Spektraalne lahutusvoime viitab sellele, kui paljudes ja kui kitsastes lainepikkustes andmeid

kogutakse. Multispektraalsed sensorid koguvad andmeid tavaliselt 3—10 spektraalses ribas.



Radiomeetriline lahutusvdime niitab, kui tdpselt suudab sensor modta elektromagnetilise kiirguse
intensiivsust. Seda esitatakse tildjuhul bitides. Néiteks Landsat 7 EMT+ sensoril on 8-bitine
radiomeetriline lahutusvoime, mis tdhendab, et sensor saab eristada 256 erinevat kiirgusvaértust.
Ajaline lahutusvdime kirjeldab, kui tihti satelliit sama piirkonda uuesti kiilastab. Viiksem ajaline

lahutusvdime vdimaldab paremini jaddvustada ajas toimuvaid muutusi.

Selles t00s kasutatakse Landsat 7 satelliidi andmeid, mille omadustest ja valiku pdhjustest

radgitakse tdpsemalt jargmises peatiikis.

3.2.1 Landsat 7 satelliit

Mudeli loomiseks tuli koostada andmestik, mis koosneks satelliitpiltidest. Satelliidi kui
andmeallika valik sellise andmestiku loomiseks ldahtus kahest kriteeriumist: missiooni kestus ja
andmete kittesaadavus. Kaugseireandmed pidid olema kéttesaadavad vahemalt ajavahemikus
2008-2012 ning avalikult ligipddsetavad. Ainsaks kriteeriumitele vastavaks kandidaadiks
osutus Landsat 7 satelliit, mille teadusmissioon algas 1999. aastal ja kestis kuni 2024. aasta
jaanuarini, pakkudes seega suure hulga ajaloolisi andmeid. Samuti on Landsat 7 andmed avalikult
kéttesaadavad ning sisaldavad regulaarselt 16 paevase vahega tehtud pilte maast kogu missiooni

viltel (USGS s.a.[a]).

Landsat 7-1 oli paigaldatud ETM+ sensor, mis salvestas andmeid kaheksasse spektriribasse
(USGS s.a.[a]), vaata joonis 2. Tédpsem teave ETM+ sensori kanalite, lainepikkuste ja nende
rakendusalade kohta on esitatud tabelis 3 (vt lisa 1). Peale kaheksa pohilise kanali, on Landsat
7-1 olemas ka pildi kvaliteeti hindav kanal (ingl Quality Assessment Band) (USGS s.a.[b]). Iga
piksel selles kanalis sisaldab olulist teavet pildi kvaliteedi kohta, mis on kodeeritud bitipohistesse
tdisarvudesse, kus iga bitt tdhistab nditajaid nagu pilvkate, pilvede varjud, lume v4i jdd olemasolu

jms (USGS s.a.[d]).

Landsat 7 ETM+ andmed said 2003. aastal tugevalt kahjustada, kui skaneerimisliini korrigeeriv
seade (ingl scan line corrector) lakkas tootamast (USGS s.a.[a]). Rike pdhjustas ligikaudu 22%
andmete puudumise, mis avaldus piltidel mustade triipudena (USGS s.a.[a]). Nagu ndha ka
joonisel 3, ei ole triipude asukoht kindlalt méératud. T60s kasutatud rikke moju leevendamise

viise kirjeldatakse metoodika peatiikkides.
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Joonis 2. Landsat satelliitide sensorite ribad ja nende lainepikkused (Rocchio ja Barsi 2020).
Landsat 7 ETM+ sensori ribad on mérgistatud joonisel helesinisega kastiga. Horisontaalteljel on
esitatud lainepikkus nanomeetrites, vertikaaltelg nditab aga atmosfdiri ldbilaskvust protsentides.
Korgemad atmosfairi ldbilaskvuse véértused tdhistavad lainepikkusi, kus elektromagnetiline
kiirgus 1dbib atmosfddri minimaalsete kadudega, vdimaldades satelliitsensoritel koguda

tapsemaid kaugseireandmeid.

2021-04-27 2021-06-07 2021-07-16

Pikslite arv

0 10 20 30 40

Pikslite arv

Joonis 3. Niide sellest, kuidas sensori rike avaldub piltidel. Sinine piirjoon piltidel tdhistab

pdllu kontuuri, mille otstarvet kirjeldatakse metoodika peatiikkides 4.1 ja 4.2.

Kittesaadavad on Landsat 7 satelliidi kaks andmestikku — Level-1 ja Level-2 (USGS s.a.[c]).
Peamine erinevus andmestike vahel seisneb selles, et Level-2 andmetele on lisaks rakendatud
atmosfairi korrektsioonid. Need eemaldavad atmosfadri mojudest (udu, dhukesed pilved)
tekitatud moonutused peegeldunud kiirguse vairtustest. Téanu sellele kajastavad need andmed

maapinna omadusi tdpsemalt. Lahtudes Level-2 eelistest, kasutatakse just seda antud t66 raames.
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3.2.2 WorldCover projekt

Teine oluline t60s kasutatud andmestik oli avalikult kéttesaadav WordCover 2021 andmestik
(Zanaga jt 2022). Zanaga jt (2022) loodud andmestik on esitatud kaardina, kus iga piksli vdartus
tahistab kindlat maakatte tiilipi. See voimaldas luua klassifitseerimismudeli jaoks vajalikke

margendeid, seostades satelliidipiltide info konkreetsete klassidega.

WorldCover projekti raames tootati vélja kaks andmestikku. Esimene andmestik avaldati 2021.
aasta oktoobris ning see kajastab 2020. aasta maakasutust tapsusega 74.4% (ESA 2022). Aastal
2022 ilmus uus andmestik, mis kajastab 2021. aasta maakasutust ning oli loodud tdiendatud
algoritmiga, mis ESA (2022) poolt koostatud projekti dokumentatsiooni kohaselt liigitas
korrektselt 76,7% maakattest. Kuna andmestiku aastavalik ei mojutanud t00 teisi aspekte,

otsustati kasutada 2021. aasta andmeid.

Worldcover 2021 andmed on 10-meetrise ruumilise lahutusvdoimega ning nende koostamiseks
kasutati Sentinel-1 ja Sentinel-2 sateliitide andmeid. Andmestik kajastab kokku 11 erinevat
maakasutustiiiibi klassi (ESA 2022), millest rohumaa ja pdllumaa klassid ithilduvad kirjelduse
kohaselt klassidega, mida tuvastatakse selles t60s arendatud mudeli abil. WorldCover 2021 osutus
kéesoleva to0 kirjutamise ajal tehtud otsingu pdhjal kdige tdpsemaks avalikult kattesaadavaks

globaalseks maakatte andmestikuks.

3.3 Siigavope

Masindppe (ingl machine learning) eesmirk on leida struktuure ja seoseid andmetes, et teha
nende pohjal prognoose voi otsuseid (Goodfellow jt 2016). Siigavope (ingl deep learning) on
aga masinOppe haru, mis keskendub mitmekihiliste tehisndrvivorkude (ingl artifical neural
networks) abil mustrite tuvastamisele andmehulkadest (LeCun jt 2015). Tehisndrvivorgud on
inspireeritud inimese aju neuronite toimimisest ja piitiavad matemaatiliste funktsioonide abil

jiljendada neuronitevahelist infovahetust ja reaktsioone vilistele stiimulitele (LeCun jt 2015).

Stigavoppe voime avastada peidetud ja mitte-lineaarseid seoseid teeb sellest voimsa tooriista,
mida rakendatakse laialdaselt erinevates valdkondades, sealhulgas automaatses kdnetuvastuses,
loomuliku keele to6tlemises ning pildituvastuses (LeCun jt 2015). Samuti pakub siigavope
voimalust paremini ekstraheerida teavet kaugseire andmetest, ndidates hdid tulemusi néiteks

kaugseire piltide klassifitseerimisel (Huang jt 2018; Neupane jt 2021).
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3.3.1 Semantiline segmenteerimine

Selle t66 raames lahendatav siigavoppe iilesanne on semantiline segmenteerimine (ingl semantic
segmentation), mis kuulub masinndgemise valdkonda. Semantiline segmenteerimine seisneb iga
pildi pikslile kindla klassi médramises, voimaldades detailsemat kujutiste tuvastamist vorreldes
traditsioonilise objektituvastusega, mis margendab pilti objektide v4i piirkondade tasemel

(Spasev jt 2024).

Spasev jt (2024) toovad oma t60s vilja, et semantiline segmenteerimine on laialdaselt
kasutusel kaugseirepiltide analiiiisis, kuna see vdimaldab tipselt esitada teavet kaugseirepiltidel
kujutatavate omaduste ruumilisest jaotusest. Semantilise segmenteerimise {iilesandeid
kaugseirepiltidel lahendatakse itha enam siigavoppe abil, tdpsemalt konvolutsiooniliste
narvivorkude ehk CNN-ide (Convolutional Neural Network) abil. Sellised mudelid tuvastavad
tooraandmetest olulisi omaduste seoseid ning votavad neid arvesse klassifitseerimisprotsessis
(Gu jt2022). Tuntumad sellised konvolutsioonilised ndrvivorgud on nditeks U-Net ja DeepLabv3
(Spasev jt 2024).

3.3.2 U-Net narvivork

Siinse t66 raames semantilise segmentatsiooni iilesande lahendamiseks oli valitud U-Net
narvivork, mis oli esialgu arendatud biomeditsiinilise pilditéotluse jaoks (Ronneberger jt 2015).
U-Net arhitektuuriga nédrvivorgud on saavutanud hédid tulemusi satelliidipiltidelt objektide
tuvastamisel, nditeks 2012. aasta Kaggle voistluse “Dstl Satellite Imagery Feature Detection”
parimad lahendused pohinesid just U-Net arhitektuuril (Kaggle 2017). Arhitektuuri on

edukalt rakendatud erinevates segmenteerimisiilesannetes, nagu nditeks hoonete ja veekogude

tuvastamine, kasutades nii silmale nahtavaid kui ka spektraalseid pildiandmeid (Jakubik jt 2023).

Ronneberger jt (2015) kirjeldavad oma t66s mudeli voimekust dppida viikese andmemahulga
pealt, sdilitades kiire dppe- ja ennustamise kiiruse. Samas t60s kirjeldatakse U-Net arhitektuuri
siimmeetrilise U-kujulise struktuurina (vt joonis 4), kus protsessi esimeses pooles ehk
kooderi osas (ingl encoder) toimub pildi omaduste eraldamine konvolutsioonikihtide abil (ingl

convolutional layers) ning pildi suuruse vihendamine (ingl downsampling).
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Joonis 4. U-Neti viietaseline arhitektuur, kus sisendpildi suurus on 64 x 64 pikslit. Vertikaalselt
toodud mdotmed (nt 32 x 32) tdhistavad pildi mddtmeid. Horisontaalselt iga sammu juures
margitud arvud nditavad kanalite arvu, mis tekivad pildilt omaduste eraldamisel

konvolutsioonide abil.

Teises pooles ehk dekooderi (ingl decoder) osas toimub pildi mddtmete taastamine
transponeeritud konvolutsioonide (ingl transposed convolution) abil ning ruumiliste detailide
taastamine skip-lihenduste (ingl skip connections) abil. Skip-lihendused viivad algse
korgresolutsioonilise teabe otse dekooderiossa ja tagavad, et algse pildi servad ja tekstuurid

sdilivad, isegi kui siigavad kihid ei jita neid meelde.
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4. Metoodika

4.1 Andmete kogumine ja tootlus

Mudeli treenimiseks ja testimiseks oli vaja luua andmestik, mis sisaldaks satelliitpilte ja nendele
vastavaid alustoe (ingl ground truth) margendeid. Nii U-Net kui ka teised konvolutsioonilised
ndrvivorgud, mis tdidavad semantilise segmenteerimise iilesandeid, vajavad treenimiseks
andmestiku, kus igale pildi pikslile on méératud kindel klass alustdde méargendis (Csurka
jt 2022). Kéesoleva t66 raames kasutati piltidena Landsat 7 2021. aasta satelliitpilte ning
alustoe margendeid koguti WorldCover 2021 andmestikust. Pildid ja méargendid hdlmasid kuue

parasvootmes asuva riigi (Eesti, Poola, Moldova, Rumeenia, Hispaania ja Ukraina) maalaasid.

Kasutatud satelliitpiltide modtmed on 48 x 48 pikslit, kus iga piksel vastab 30 x 30 meetri

suurusele maatiikile. Sellest tulenevalt katab {iks pilt ligikaudu 208 hektari suuruse ala.

Lisaks eelmainitud andmetele kasutati t66s eAgronomi ja STACC OU projekti andmebaasist
parinevaid pollukujuandmeid, mida edaspidi to0s nimetatakse geomeetriateks. Pollukujuandmeid
kasutati mudeli lisatestimiseks, mida kirjeldatakse tipsemalt alapeatiikis 4.2. Pollukujuandmete
eeltddtlemine ja nende abil mudeli testimine viidi 1ibi eAgronomi ja STACC OU projekti jaoks

loodud algoritmide ja todriistade abil.

4.1.1 Landsat 7 andmevoog

Landsat 7 satelliidi pildid olid alla laetud Sentinel Hub Processing API? abil. Eelmainitud API
(Application Programming Interface) voimaldab mugavalt pdrida pilte konkreetse aja, suuruse,

ribade ja koordinaatide pdhjal.

Esmalt tehti API kaudu péring konkreetse maa-ala kohta, méarates geograafilised koordinaadid,
ajavahemiku, soovitud spektriribade loetelu ning viljundi modtmed. Ajavahemikuks oli valitud
periood 1. mértsist 30. septembrini, et viltida pilte, kus ala oli kaetud lumega voi liigselt pilvine.

Péritavad spektriribad olid 1 kuni 5 ja 7 (vt lisa 1).

Péringu viljundiks olid kdik eelmainitud kriteeriumidele vastavad pildid, mille hulgast valiti
seejarel vélja kolm parimat. Kuna pdllumaa on pidevalt toodeldud, on sellest peegeldav kiirgus

tunduvalt erinev rohumaa omast, mis on ajas eeldatavalt stabiilne. Seega eri ajal tehtud piltidest

2 https://docs.sentinel-hub.com/api/latest/api/process/
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koosnev aegrida aitab teha mudelil neil vahet, nagu on ndidanud Phan jt (2020). Kéesolevas td6s

oli aegrea pikkuseks valitud kolm pilti, vottes eeskujuks Jakubik jt (2023) t60.

Parima aegrea koostamiseks oli loodud algoritm, mis otsib voimalikult head piltide kolmikut,
kindlustades, et maatiiki geomeetria ei ole kogu oma pindala ulatuses varjatud mustade triipudena.
Esialgselt valitakse piltide jada, kus iga pildi pilviste pikslite on alla 40% ning mustade pikslite
osakaal alla 50%. Kui tingimustele vastavad pildid puuduvad, jaetakse maatiikk andmestikust
vélja. Vastasel juhul valitakse saadud jadast pildid, mille puhul on maatiikk geomeetria sees
ndhtav (ala ei ole must ega pilvine) vihemalt 60% ulatuses. Kui sellised pildid on olemas,
moodustatakse neist kolmik. Kui ei ole, koostatakse kolmik esialgsest jadast. Kolmiku koostamise

protsess on kujutatud joonisel 5.

[ Piltidest koosnev jada ]

éﬁs jadas on ainult 1 pilb
Tah / \Ei

Moodustatakse kolmik, mis koosneb < . . r,>
{ iihest korduvast pildist ] Kas jadas on 2 pilt’

Pilt] | | Piltl || Piltl Jah Ei

kahest pildist, millest iiks kordub

[Moodustatakse kolmik, mis koosneb] [J.'sirelikul‘[ on jadas 3 vdi rohkem pilti]

pilt1 || Pile2 || Pilt2 y

Moodustatakse kolmik, mis koosneb

teineteisest ajaliselt vdimalikult kaugel
asuvatest piltidest

Piltl || Pilt2 || Pilt3

Joonis 5. Pildikolmiku koostamise protsessi illustreeriv puudiagramm.

Valitud pildid pannakse kokku ja salvestatakse GeoTIFF-failina, mis moodustab 18-kihilise
objekti, kus iga kiht on 48 x 48 suurune kahemdotmeline massiiv, mille iga element on piksli
vairtus. Enne mudelile s66tmist olid pildi ddred tdidetud mustade pikslitega (ingl padding), et
saavutada sisendi suurus 64 x 64 pikslit. See samm on vajalik, kuna kasutatud arhitektuur nduab

pildi suurust, mis on jagatav 32-ga, et tagada viietasandiline struktuur.
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4.1.2 Mirgendite eeltootlus

Mairgendite loomiseks kasutati WordCover 2021 andmestiku, mille andmed olid avalikult
kittesaadavad Euroopa Kosmoseagentuuri veebilehel. Andmestik on jagatud 60 x 60 kraadi
suurustesse plaatidesse, kus iga plaat katab 60 kraadi laiuse ja 60 kraadi pikkuse maa-ala. Need
plaadid on omakorda jagatud 3 x 3 kraadi suurustesse alamplokkidesse. Valitud riikide andmete
allalaadimiseks oli vaja tdommata kolme plaadi andmed, mis olid salvestatud Cloud Optimized

GeoTIFF (COG) formaadis (ESA 2022).

Maatiikid olid vilja 15igatud kasutades eAgronomi ja STACC OU projekti koodibaasis olevat
tooriista, mis 15ikas ja salvestas andmebaasi kindlatesse klassidesse kuuluvaid maatiikke. Selleks,
et mudel saaks eristada rohumaa ja pollumaa klasse, oli 11 WordCover klassist alles jaetud
muutmata kujul klassid Rohumaa (ingl Grassland) ja Pollumaa (ing Cropland) vastavalt
koodidega 30 ja 40. Ulejasinud klassid olid pandud kokku iiheks klassiks, milleks on ‘Muu’.

Mairgendi ddred olid samuti tdidetud mustade pikslitega, et saavutada 64 x 64 piksline suurus.

4.1.3 Sensori rikke haldamine

Sensori rike avaldub mustade triipudena piltide peal ning triipude asukoht ei ole kindlalt maératud.

Kuna eesmérk oli anda mudelile sisendiks kolmest pildist koosnev aegrida, tuli véltida
olukorda, kus konkreetne piksel oli néiteks kahe pildi peal hea ehk omas vaartust, mis ei ole
must, kuid kolmanda pildi peal oli see must. Selline ebajérjekindlus vdis halvendada mudeli

klassifitseerimistulemusi.

Kirjeldatud olukorra viltimiseks kombineeriti kdikidel kolmel pildil esinevad mustad triibud
iihtseks maskiks, mida rakendati igale aegrea pildile. Edasi nimetatakse seda protsessi mustade

maskide kombineerimiseks.

4.2 Tulemuste hindamine
Moddikute arvutamiseks kasutati nelja pohivaartust: tdeste positiivsete (TP, ingl true positives)
arv, valepositiivsete (FP, ingl false positives) arv, tdeste negatiivsete (TN, ingl true negatives)

arv ja valenegatiivsete (FN, ingl false negatives) arv.

Miiller jt (2022) esitavad oma t66s mitmeid mdddikuid ja juhiseid semantilise segmentatsiooni
mudelite hindamiseks. Autorid soovitavad eelkdige kasutada loU-d (Intersection over Union) ja

Dice’i koefitsienti, arvutades need eraldi iga klassi jaoks juhul, kui tegemist on mitmeklassilise
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klassifikatsiooniga. Edaspidi viidatakse Dice’i koefitsiendile kui F1-skoorile, kuna nende

vaartused on antud tilesande hindamise kontekstis samad.

IoU mdddab, kui histi kattuvad mudeli ennustatud pikslid tegelike mérgenditega ning annab

seeldbi tdpse hinnangu mudeli vdoimele objekte taustast eristada. IoU arvutatakse valemi (1)

jargi.
TP
ToU = 1
U= TP T FPTFN ()

F1 skoor, nagu ndidatud valemis (4), kombineerib tipsuse ja saagise harmooniliseks keskmiseks,

pakkudes tasakaalustatud mdddikut mudeli iildise joudluse hindamiseks.

Téapsus (ingl precision) ja saagis (ingl recall) on samuti olulised moddikud mudeli soorituse
hindamisel. Tépsus mdddab, kui suur osa mudeli poolt positiivseks klassifitseeritud juhtumitest

on tegelikult diged.
TP

Té _
apsus TP+ FP

2)

Saagis (ingl recall) nditab aga, kui suur osa koigist tegelikest positiivsetest juhtumitest on mudeli

poolt digesti tuvastatud. Saagis arvutatakse valemi (3) abil.

TP
Saagis = ——— 3
WS = TP FN )
- Sonni
Fl-skoor — 2 % ——PSUS * 00AG15 (&)

Tapsus + Saagis

Miiller jt (2022) rohutavad oma t66s, et tulemuste hindamisel tuleks véltida meetrikaid, mis
kaasavad arvutusse toeseid negatiivseid nditeid, kuna need voivad moonutada tulemusi, eriti
juhul, kui huvipakkuv ala (ROI, ingl Region of Interest) moodustab vaid viikese osa pildist
vorreldes taustaga. Seetdttu ei kasutata kdesolevas t66s mudelite hindamisel meetrikaid, mis

soltuvad toeste negatiivsete véartuste osakaalust, nagu digsus (ingl accuracy).

Tulemuste peatiikis esitatakse ka segadusmaatriksid (ingl confusion matrix). Segadusmaatriks
vordleb ennustatud véartusi tegelike vaartustega testandmestikus, kuvades tdeste positiivsete,
valepositiivsete, toeste negatiivsete ja valenegatiivsete arvu. Siinses tods on segadusmaatriksid
esitatud normaliseeritud kujul, mis tdhendab, et ennustatud védartused on esitatud osakaaludena,
mis voimaldab vorrelda tulemusi, arvestamata klasside esinemistsagedust testandmestikus. Tuleb

markida, et sagedusmaatriks selles to0s ei kajasta koigi klassifitseeritud pikslite jaotust, vaid
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igale pildile omistatakse ainult {iks klass, mis oli miératud vastavalt sellele, milline klass esines
enim pildil paikneva pdllu geomeetria sees. Selline l1&henemine imiteerib praktilist kasutusjuhtu

eAgronom ja STACC OU projektis, kus kogu sisendpildile miiratakse vaid iiks klass.
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5. Tulemused

5.1 Mudeldamine

U-Net arhitektuur oli mugavalt kittesaadav PyTorch® raamistikul pdhineval Segmentation
Models* teeki abil (Iakubovskii 2019). Sama teek pakub erinevaid lisafunktsioone, nagu mugav
moddikute arvutamine ning lai kooderite valik. Kdik eksperimentaalsed mudelid ja valmis mudel

olid treenitud {ihe 16 GB méluga GPU (ingl graphics processing unit) peal.

5.1.1 Vordlusmudel

Antud t66 raames vOib esialgseks mudeliks ja edaspidiste eksperimentide jaoks vordlusmudeliks
pidada mudelit, mis oli treenitud 4000 pilt-mérgend paari pealt, ilma mustade maskide
kombineerimist. Mudel pdhines Segmentation Models teegi U-Net arhitektuuril, kasutades

treenimiseks vaikeparameetreid.

Mudel kasutas vaikimisi kodeerina ImageNet’® andmestikul eeltreenitud ResNet-34°
klassifitseerijat. Arhitektuur oli viietasandiline, kus dekoodrikanaliteks olid 256, 128, 64, 32,
16. Vastavalt t60s kasutatud piltide suurusest oli dekoodrikanalid muudetud kujule 64, 32, 16,
8, 4 - sama arhitektuur on kujutatud ka joonisel 4. Normaliseerimiseks oli kasutusel Batch
Normalization’, ruumilise eraldusvdime taastamiseks aga lihima naabri (ingl nearest neighbor)
interpoleerimist. Aktivatsioonifunktsioonina oli kasutusel ReL.U. Viljundkihis kasutati 1oplike

klasside tdeniosuste saamiseks Softmax-funktsiooni®.

Esialgne mudel oli testitud 500 pilt-méargend paari pealt. Mudeli tulemused on esitatud
segadusmaatriksina joonisel 6 ning tdpsemad hindamistulemused on toodud tabelis 1. Tabelis

olevad meetrikad hindavad mudelit aga piksli tasemel.

Nagu segadusmaatriksil nédha vdib, suudab mudel rohumaad ja pdllumaad moningal méaral
eristada, kuid esineb eksimusi. Oigesti sai klassifitseeritud 92% rohumaadest ja 83%
pollumaadest. Samuti vdib nédha, et markimisvddrne osa pdllumaadest oli klassifitseeritud

ekslikult rohumaana.

3 https://pytorch.org/

4 https:/github.com/qubvel/segmentation models

3 https://www.image-net.org/index.php

6 https://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.resnet34.html
7 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.BatchNorm1d.html

8 https://pytorch.org/docs/stable/gencrated/torch.nn.Softmax.html
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Joonis 6. Esialgse mudeli segadusmaatriks.

Tabel 1. Tabel esialgse mudeli hindamistulemustega.

Klass Meetrika

F1 IoU Tipsus Saagis

Rohumaa 0.75 0.60 0.78 0.73
Pollumaa 0.78 0.64 0.75 0.81
Muu 0.70 0.54 0.73 0.68

Esialgse mudeli keskmine tipsus klasside esinemissagedust arvestamata (ingl macro averaged)
oli 0.75, keskmine saagis 0.74, keskmine F1-skoor 0.74 ja keskmine IoU 0.59. Madalam loU
viitab keerukustele segmentide tipses eristamises. Pollumaa klassil oli korgeim F1 skoor ja
saagis, kuid tipsus oli saagisest vdiksem, mis viitab valepositiivsete esinemisele ehk pollumaaks
klassifitseeritakse ka alasid, mis tegelikult seda ei ole. Rohumaa puhul oli tdpsus korgem kui

saagis, viidates osalisele alatuvastamisele.

Kokkuvdttes nditab mudel {ildiselt head klassifikatsioonivoimet. Seda kinnitab vordlus Jakubik
jt (2023) t66s valminud U-Neti mudeliga, mis oli treenitud USA andmetel 100 epohhi véltel.
Mudel saavutas loodusliku rohumaa klassi puhul tuvastamise digsuseks 0.6367 ja IoU skooriks
0.4578 ning pollumaa klassi puhul vastavalt 0.5294 ja 0.3599. Kuigi siinses t00s ei ole digsus
mudeli hindamise peamine niitaja, voib vordluse eesmérgil mérkida, et vordlusmudeli digsus
rohumaa klassi osas oli 0.84 ning pdllumaa osas 0.89. Vaatamata sellele on mudelil raskusi

ruumilise ja klasside vahelise eristamisega.
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5.1.2 Eksperimendid

Esialgsed eksperimendid viidi 1dbi 5000 pildi ja mérgendi paarist koosneva andmehulgaga, millest
4000 kasutati mudeli treenimiseks ning 500 testimiseks ja valideerimiseks. Sama andmehulk oli
kasutusel ka vordlusmudeli treenimiseks ja testimiseks, mis voimaldas vorrelda eksperimentide
kdigus saadud tulemusi vordlusmudeliga. Samuti oli vdiksel andmehulgal treenimine kiirem,

voimaldades sooritada rohkem treenimise ja testimise iteratsioone.
Labi viidud eksperimendid voib jagada kahte kategooriasse:

» mudeli sisendi muutmine;

* mudeli hiiperparameetrite seadistamine.

Eksperimentide valik 1dhtus vordlusmudeli meetrikatest ja nende pohjal tehtud jéreldustest,

varasemast kogemusest ning erialakirjanduses kasitletud ldhenemistest.

Mudeli sisendi osas viidi 1dbi mitmed katsed. Néiteks testiti mudeli voimekust olukorras, kus
sisendina on kasutusel ainult osa saadaval olevatest spektriribadest, milleks oli sinine, roheline,
punane ja ldhiinfrapuna. Eksperimendi eesmérk oli hinnata, kas vihendatud spektriline info on
piisav segmentatsiooniks. Samuti viidi 14bi eksperimente, mille eesmérk oli hinnata mitmekesise
aegrea mdju mudeli vimekusele. Mudeli sisendiks olevad kolmikud moodustati selliselt, et pildid
parineksid teineteisest voimalikult kaugel olevatest ajahetkedest, isegi juhul, kui nende kvaliteet
oli nendes ajahetkedes kehvem. Viidi 14bi eraldi eksperimendid, millega piiiiti vihendada sensori
rikke mdju mudeli voimekusele. Selleks katsetati mustade triipude tditmise algoritmi ja kolme
pildi peal olevate triipude kombineerimist tiheks maskiks. Prooviti ka valida ainult need pildid,

mille puhul pdllu geomeetria ei olnud mustade triipudena varjatud rohkem kui 40% vorra.

Mudeli hiiperparameetrite osas katsetati erinevad kaofunktsioone (ingl /oss function). Vorreldi
ristentroopia (ingl cross-entropy) ja Dice kaofunktsiooni. Ristentroopia on levinud valik
mitmeklassilise segmenteerimise iilesannetes, samas kui Dice kaofunktsioon on tihti sobivam

olukordades, kus ruumiline tdpsus on tdhtis.
Vordlusmudeli tulemusi parandasid jargmised tdiendused:
» mustade maskide kombineerimine;
* Dice kaofunktsioon;

+ aegrea pikendamine kvaliteedi loovutamisega.
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5.1.3 Pollumaa ja rohumaa klassifitseerimismudel

Rakendades eksperimentide kdigus vilja tulnud mudeli voimekust parandavaid tdiendusi, oli
treenitud 10plik pdllumaa ja rohumaa klassifitseerimismudel. Treeningandmestik koosnes 8671
pildi ja vastava mérgendi paaridest. Mérgendite klasside jaotus treeningandmestikus enne

mustade maskide rakendamist on kujutatud joonisel 7.

1e6 Klasside jaotus treeningandmestikus

8 -
. 61
=
=
2
@ oA
i 4
=9

2 -

Rohumaa Pollumaa Muu
Klass

Joonis 7. Klasside jaotus treeningandmestikus.

Andmed olid jaotatud proportsioonis 80% treeninguks, 10% valideerimiseks ja 10% testimiseks.
Valideerimis- ja testimishulgad sisaldasid kumbki ligikaudu 1000 ndidet. Mudel oli treenitud
46 epohhi viltel. Epohhide arv kujunes varajase peatumise abil, kus treenimise protsess peatus

juhul, kui kaofunktsiooni véértus ei olnud viie jirjestikuse epohhi viltel vihenenud.

Joonisel 8 on kujutatud vordlusmudeli ning pdllumaa ja rohumaa klassifitseerimismudeli
oppimiskdverad, mis annavad iilevaate mdlema mudeli dppimisprotsessi kdigust. Valmis
pollumaa ja rohumaa klassifitseerimismudeli treenimiskadu vdheneb pidevalt, samas kui
valideerimiskadu stabiliseerub pédrast esialgset langust. See viitab sellele, et mudel Sppis
edukalt ning suudab uutel andmetel {ildistada ilma margatava iilesobitamiseta (ingl overfitting).
Vordlusmudeli puhul aga langeb treeningukadu samuti stabiilselt, kuid valideerimiskadu hakkab
juba varakult kdikuma ega parane edasise treenimisega margatavalt. Sellest voib jéreldada, et

tehtud tdiendused on parandanud mitte ainult mudeli tépsust, vaid ka dppeprotsessi efektiivsust.

Testimisandmestikus oli 493 pdllumaa niidist ja 590 rohumaa néidist. Mudeli tulemused on

esitatud segadusmaatriksina joonisel 10 ning tdpsemad hindamistulemused on toodud tabelis
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Vordlusmudel Pollumaa ja rohumaa klassifitseerimismudel
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Joonis 8. Vordlusmudeli ning pdllumaa ja rohumaa klassifitseerimimudeli treening- ja

valideerimiskadu epohhide viltel.

2. Segadusmaatriksi viértused on saadud maatiiki geomeetria sees enim esinenud klassi alusel.

Geomeetriate pindalade jaotus on kujutatud joonisel 9.

Pindalade jaotus (ilma ekstreemideta, 95% andmestikust) Pindalade jaotus (ekstreemid, 5% andmestikust)
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Joonis 9. Treeningandmestiku geomeetriate pindalade jaotus.

Segadusmaatriksi pohjal oli 86% pdllumaadest ja 95% rohumaadest klassifitseeritud korrektselt.
Samas oli 13% podllumaadest méératud ekslikult rohumaana. See viitab mudeli kalduvusele

madrata ebakindlates olukordades klassiks rohumaa.

Valmis mudeli keskmine tédpsus klasside esinemissagedust arvestamata (ingl macro averaged)
oli 0.79, keskmine saagis 0.79, keskmine F1-skoor 0.79 ja keskmine IoU 0.66. Need tulemused
nditavad, et mudel on vordlusmudeliga vorreldes paranenud — tdpsus, saagis ja F1-skoor on

suurenenud umbes 4-5%, loU aga 7% vorra.

Tabeli pohjal saab tdpsemalt hinnata klasside kaupa saadud tulemusi. Pollumaa klassi puhul

oli vordlusmudeliga sarnaselt tdpsus kdrgem kui saagis, mis viitab valepositiivsete esinemisele.
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Ennustatud klasside jaotus
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Joonis 10. Pollumaa ja rohumaa klassifitseerimismudeli segadusmaatriks.

Tabel 2. Tabel pdllumaa ja rohumaa mudeli hindamistulemustega.

Klass Meetrika

F1 IoU Tipsus Saagis

Rohumaa 0.81 0.69 0.84 0.79
Pollumaa 0.83 0.71 0.80 0.87
Muu 0.73 057 0.74 0.72

Mudel méidras pollumaaks alasid, mis seda tegelikult ei olnud. Rohumaa puhul oli olukord

vastupidine: saagis oli vdiksem kui tdpsus, mis nditab, et osa rohumaast jii tuvastamata.

Kuigi tildmdoddikud viitavad heale tulemusele, ei lange need kokku segadusmaatriksiga. Seda
saab pohjendada madalama IoU skooriga, mis viitab sellele, et kuigi mudel suudab klasse hasti

médrata, ei suuda ta viga tipselt tuvastada klasside piire.

Tanu mudeli heale vdimekusele sai see implementeeritud eAgronomi ja STACC OU projekti

koodibaasi ning on kasutusel pollu ajaloolise maakasutuse tuvastamise protsessis.

5.2 Voimalikud edasiarendused

Valmis mudel néitab head tildist voimekust, kuid seda on voimalik arendada edasi. Lahtudes 14bi
viidud eksperimentidest ja tulemustest, saab vilja tuua mitmeid suundi valmis mudeli edasiseks
taiustamiseks. Esiteks voiks andmestikku laiendada nii mahu kui ka kvaliteedi poolest. Suurema

andmehulga kasutamine aitab parandada mudeli suutlikkust eristada kahte klassi, kuna sama
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mudeli treenimine suuremal andmekogusel on ilma tdiendavate muudatusteta andnud mérgatavalt

paremaid tulemusi.

Edasise tdiustamise vOimalusena vOiks samuti kaaluda erinevate mudelite arhitektuuride
katsetamist ja vOrdlemist parima leidmiseks, nagu tegid oma uurimuses Khan jt (2023). Uurimuse
autorid leidsid, et keerukamate arhitektuuridega UNet3+ ja Deeplabv3+ mudelid suutsid vilja

klassifitseerimises saavutada paremaid tulemusi, vorreldes tavalise U-Net mudeliga.

Vaatamata pakutud edasiarendustele, on oluline meeles pidada, et antud mudeli eesmérk oli
klassifitseerida ajaloolisi satelliitpilte. Maatiiki jaoks huvipakkuv ajaperiood aga nihkub igal
aastal edasi, mis voimaldab kasutada klassifitseerimiseks jirjest uuemaid ja kvaliteetsemaid
satelliiddiandmeid. Seetdttu kaob edasiarenduste ériline motivatsioon dra, vélja arvatud juhul, kui
stisinikukrediitide maddramise regulatsioone muudetakse ning hakatakse ndudma ajas kaugemale

ulatuvate aegridade kontrolli.
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6. Kokkuvote

To60 eesmargiks oli luua klassifitseerimismudel, mis suudaks eristada loodusliku rohumaad ja
pdllumaad vanematel satelliidipiltidelt, tdpsemalt ajavahemikus 2008-2012. Lahtudes piistitatud
eesmargist valmis U-Net arhitektuuril pdhinev klassifitseerimismudel, mis suudab tuvastada

rohumaad ja pollumaad Landsat 7 satelliitpiltidel.

To60 kadigus valiti sobivad ja avalikult kéttesaadavad andmestikud, mille pohjal mudel treeniti.
Andmete to6tlemise kdigus toimus andmete puhastamine, kombineerimine aegridadeks ja teiste
pilditootlustehnikate rakendamine Landsat 7 satelliidi sensori rikke moju leevendamiseks.
Mudeli arhitektuuriks valiti viietasemeline U-Net, mida kasutatakse laialdaselt semantilise

segmenteerimise lilesannete lahendamiseks.

Treenitud U-Neti ehk pdllumaa ja rohumaa klassifitseerimismudeli keskmine tépsus ja F1
skoor on molemad 0.79, mis tdhendab iildiselt head vdimekust klasside eristamisel. Mudel
saavutas paremaid tulemusi just pollumaa tuvastamisel, rohumaa klassi maatiikid jdid aga vihem

mérgatavaks, mida kajastab tdpsusest viiksem saagis.

Valminud mudel sai implementeeritud eAgronomi ja STACC OU projekti. See toetab
olemasolevat ajaloolise maakatte tuvastamise siisteemi ning muudab selle usaldusvédrsemaks.
Seeldbi aitab t60 kdigus valminud mudel kaasa keskkonnasdbralike pdllumajanduspraktikate

edendamisele.

To66 voimalikud edasiarendused hdlmavad andmestiku laiendamist ning erinevate semantilise
segmentatsiooni mudelite arhitektuuride katsetamist, et leida td0s piistitatud eesmairgi

saavutamiseks sobivaim.
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Lisad

I. ETM+ sensori satelliitribad

Tabel 3. Satelliitribade liihikirjeldus (USGS s.a.[d])

Pankromaatiline

Riba-virvusklass Lainepikkus | Ruumiline| Rakendusala Kasu-
(nm) lahutus- tamine
voime antud
(m) toos
Ribalaius 1 — Sinine 450 — 520 30 Veekogude siligavuse Jah
kaardistamine, mulla
eristamine taimestikust ja
lehtpuude okaspuudest
Ribalaius 2 — Roheline 520 — 600 30 Taimede elujoulisuse Jah
hindamine, rohutab
taimestiku vegetatsiooni
tipphetke
Ribalaius 3 — Punane 630 — 690 30 Taimestiku erinevate Jah
kasvuvormide tuvastamine
Ribalaius 4 — Ldhi-| 770-900 30 Biomassi sisalduse Jah
infrapuna hindamine ja rannajoonte
tuvastamine
Ribalaius 5 — Liihilaine | 1550 — 1750 30 Pinnase ja taimestiku Jah
infrapuna niiskusesisalduse modtmine
Ribalaius 6 — Termaalne 10400 — 60 Termaalne kaardistamine ja Ei
12500 niiskuse hindamine
Ribalaius 7 — Kesklaine | 2090 — 2350 30 Hiidrotermiliselt t66deldud Jah
infrapuna kivimete ja maavarade
ladestuste tuvastamine
Ribalaius 8 -1 520-900 15 Teravam pildikvaliteet Ei
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