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Regression Neural Network for Soil
Moisture Estimation

Over the past few years image categorization using deep
learning became very popular, because it can handle large
databases and has shown good recognition results. This
paper presents the complex valued convolutional network
(CV-CNN) for Synthetic Aperture Radar (SAR) soil mois-
ture estimation. The CV-CNN consist in general of a real
or complex valued input layer, output layer and one or
more hidden layers. Hidden layers represent any combi-
nation of convolutional layers, pooling layers, activation
functions, and are fully defined within complex valued do-
main. This paper proposes a deep Convolutional Neural
Network (CNN) for soil moisture parameter estimation. A
9 layer convolutional neural network was used, consist-
ing of convolutional, pooling, dropout, fully connected
and regression layers. We used 1000 ground measure-
ments for each SAR acquisition using L-band fully po-
larimetric SAR data. The experimental results were veri-
fied using 100 ground points. The accuracy of volumetric
moisture was around 13%.

1 Uvod

Radar z umetno odprtino (ang. Synthetic Aperture Radar,
SAR) je aktivni senzor, ki lahko zajema podatke neodvi-
sno od vremena, podnevi in ponoci. Zaradi tega lahko
SAR slike uporabimo v $tevilnih aplikacijah, od meritev
vlaZnosti, spremljanja stanja gozdov in ocenjevanja bi-
omase, za aplikacije v kmetijstvu, spremljanje urbanega
okolja, v aplikacijah za spremljanju potresov in zemelj-
skih plazov, itd. SAR je nadvse primeren za klasifikacijo
zemeljske povrsine, zaznavanje tar¢ na povrsSini zemlje in
nadzor ter spremljanje zemeljskih procesov (npr. drse-
nje, tektonske premike, vlaznost, itd.). Interpretacija slik
SAR se zaradi mehanizmov sipanja in pegastega Suma
v SAR slikah razlikuje od foto-vizualne analize. Ana-
liza in interpretacija SAR slik sta bili v zadnjih desetletjih
delezni obseZnih raziskav.

V zadnjih letih so predlagali uporabo vec razli¢nih
globokih konvolucijskih nevronskih mreZ (ang. Convolu-
tional Neural Network, CNN). Obstaja vec struktur glo-
bokih konvolucijskih mrez oz. modelov, npr. AlexNet
[1], VGG-S [2], Places-CNN [3], polno konvolucijski se-
manticlo segmentacijski model (ang. Fully Convolutio-
nal Semantic Segmetation Model) [4], modeli CNN za
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salientno objektno subitiranje (ang. CNN Models for Sa-
lient Object Subitizing) [5], Places-CNDS modeli za sek-
cijsko prepoznavo [6], modeli za doloCevanja starosti in
spola [7], GooglLeNet [8], itd. Vsi, v zadnjih letih upo-
rabljeni modeli, se ukvarjajo s to¢no dolo¢enim proble-
mom, kot je to prekomerno prilagajanje, povezave med
vozlis¢i sosednjih slojev, vecja kapaciteta ucenja, itd.
CNN s kompleksnimi vrednostmi so Ze bile upora-
bljene, in sicer v vecih pristopih klasifikacije realnih in
kompleksnih problemov [9]-[10]. Avtorji so v [9] pred-
stavili model CNN s kompleksnimi vhodnimi podatki in
uteZmi. Predlagan kompleksni model je bil posploSitev
realnega modela. Ena izmed prvih raziskav CNN s kom-
pleksnimi vrednostmi (ang. Complex Value CNN, CV-
CNN) za prepoznavo objektov iz polarimetricnih SAR
(Pol-SAR) podatkov je bila predstavljena v [11]. Upo-
rabljena je bila struktura z enim samim konvolucijskiim
slojem, ki je dala obetavne rezultate. CV-CNN je bila
predstavljena v [12], kjer je spust po naklonu (ang. Gra-
dient Descent) v polnosti uporabljen za ucenje tega tipa
nevronskie mreZe. Primerjava razli¢nih modelov CNN z
realnimi podatki (ang. Real-Valued CNN, RV-CNN) za
klasifikacijo slik se je razsirila tudi na CV-CNN. Avtorji
v [13] so predstavili pristop avtomatske prepoznave tar¢
s pomoc¢jo CV-CNN. Klasifikacija Pol-SAR podatkov s
CV-CNN je bila predstavljena v [14]. Avtorji so v [10]
predstavili primerjavo med RV-CNN in CV-CNN.
Pol-SAR sistemi imajo ve€ potenciala pri izboljSanju
radarskih zmozZnosti opazovanja parametrov zemljinega
povrsja. Lahko reCemo, da je polno polarimetri¢ni SAR
obetavno orodje za povecanje natancnosti pridobljenih po-
datkov v razli¢nih vremenskih pogojih pri doloCevanju
poraScenosti in topografije terena. Opravljenih je bilo
tudi vec raziskav, ki kaZejo na to, da lahko s polarime-
tricnimi podatki uspesno ocenimo parametre zemljinega
povrsja, kot sta npr. vlaznost in razgibanost [16][17][18].
V tem prispevku je predstavljeno ocenjevanje para-
metrov zemljine povrSine s pomoc¢jo polno polarimetri¢nih
SAR podatkov. VlaZnost zemlje je ocenjena z uporabo
nevronske mreZe s kompleksnimi podatki in utezmi, ki
ima realne vhodne podatke, in je ucena z dvema u¢nima
mnoZzicama, ki sta bili pridobljeni ob dveh razli¢nih letnih
Casih. Predstavljena sta kompleksna nevronska mreZa
in regresivni model ocenjevanja parametrov. S pomocjo
eksperimentalnih podatkov je prikazana ucinkovitost in



to¢nost predstavljene metode ocenjevanja vlaznosti.

2 Struktura nevronske mreze s
kompleksnimi podatki

CNN je predstavljena z ve€ sloji nevrosnke mreze. Struk-
tura CNN se deli na vhodni sloj, kateremu lahko sle-
dita sloja podvzorcCenja in regularizacije, zakljuci pa se
s polno povezanim slojem. Vhod v CNN je slika, ki jo
obdelamo z ve¢ siti. Odziv sita pridobimo s konvolucijo
- konvolucijski odziv kodira vhodne podatke in doloci
znacilke z zmanjSanjem dimenzionalnosati vhodne slike.

Odzivi sit predstavljajo vhod v nenasi¢ene aktivacij-
ske funkcije, kar lahko drastiéno pospesi ucenje CNN.
Najveckrat uporabljena sktivacijska funkcija je ReLU, ki
jo uporabimo za izloCevanje nelinearnih procesov. Ak-
tivacijska funkcija ReLU je bila uporabljena za vsakim
konvolucijskim in polno povezanim slojem. Zadnji sloj
predlagane konvolucijske mreZe uporablja sofmax aktiva-
cijsko funkcijo, s katero zagotovimo maksimalno multi-
nominalno logisti¢no regresijo. Izhod iz konvolucijskega
sita je po navadi podvzorCen, saj Zelimo zmanjSati di-
menzije znacilk, s ¢imer pa naredimo znacilke neodvi-
sne od premikov. Ko uporabimo 2 x 2 max-pool sloj
podvzorcenja, se izhod razdeli v celice dimenzij 2 X 2,
ki se med seboj ne prekrivajo. V vsaki 2 x 2 celici ohra-
nimo le najvisjo vrednost, s tem pa smo dimenzijo izho-
dne slike zmanjsali za faktor 2, detektirane znacilke pa so
neobcutljive na premik objekta.

Tako kot pri RV-CNN, tudi pri CV-CNN vhod teme-
lji na 2D multikanalnem vhodu, t.i. polju kanalov (ang.
channel maps). Najvecja razlika med RV-CNN in CV-
CNN je, da je vsak vhodni kanal predstavljen v komple-
ksni domeni, v kompleksni domeni pa so tudi skriti sloji,
ki so predstavljeni s konvolucijski siti, sloji podvzorcenja
in aktivacijskimi funkcijami.

Konvolucijski sloj izvaja konvolucijo med drse¢im
oknom in kompleksno vhodno delno sliko, kjer le-ta sluzi
kot polje sit. Razultat je matrika, kjer je vsaka izhodna
vrednost sesStevek skalarnega produkta kompleksnih vre-
dnosti drseega okna in vhodne delne slike. Za iskanje
ve€ znacilk v vhodni delni sliki uporabimo ve¢ polj sit.
Izhod iz vec polj sit lahko oznacimo tudi kot izhodno po-
lje, ki ga poveZemo na sigmoid ali tanh aktivacijske funk-
cije. V primeru predlagane reSitve je bila uporabljena si-
gmoid aktivacijska funkcija, s pomocja katere se ustvari
polje znacilk. Rezultat konvolucije, ki vkljucuje izhod
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slojev, kjer x predstavlja konvolucijski operator. Vi(lﬂ)
predstavlja uteZeno vsoto vhodnih podatkov vse do i-tega
izhodnega polja znacilkv sloju [+ 1. Konvolucijski sloj je
dolocen s Stevilom znacilk I, velikostjo sita F' X F' x K,
korakov S in dodanih nicel P.

Namen sloja podvzorcenja je, da zmanjSamo dimen-
zije delne slike. V predstavljeni reSitvi je doseZena pro-
storska nespremenljivost, kar pomeni, da je predlagana
CNN neobcutljiva na manjse spremembe in premike [14].
V vecini to doseZemo z max-pool funkcijo. Funkcija
podvzorcenja povpreci vrednosti v oknu, max-pool funk-
cija pa nato izbere najviS§jo vrednost, ki se ohrani. Iz-
brana funkcija povprecenja v kompleksni obliki je bila
dolocena kot
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kjer je g faktor podvzorlenja, s pa korak. (z,y) pred-
stavlja lokacijo znacilke na i-tem elementu O(l+1 (z,y).
Polno povezana plast je namenjena klamﬁkacul po izracu-
nanem izhodu iz zadnje konvolucijske plasti in plasti podv-
zorceja. V primeru CV-CNN je uporabljenih ve¢ polno
povezanih svojev, saj je s tem zagotovljena povezava med
posameznimi nevroni v prej$nji plasti [14]. Izhod lahko
ocenimo kot
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kjer K predstavlja Stevilo nevronov v [-ti plasti. Izho-
dna plastje predstavljena kot 1 x C' vektor, kjer nam C
predstavlja Stevilo razredov in hkrati dolZino izhodnega
vektorja. Izhodni vektor je kompleksen, zato moramo v
prejSnjem izrazu zamenjati skalar 1 s kompleksno vre-
dnostjo (1 4 17). Delna slika pripada tistemu razredu, od
katerega je razdalja v izhodnem vektorju najkrajsa.

3 Globoka regresivna mreza za detekcijo
vlaznosti tal

V predstavljeni metodi je uporabljen regresivni model z
CNN za ocenjevanje parametrov. Sestavljen je iz vho-
dnega sloja, ki mu sledi kopica skritih slojev. Posamezni
skriti sloj je sestavljen iz konvolucijskega sloja, podv-
zorcenja in polno povezanega sloja. Zadnji sloji v re-
gresivni CNN dolocijo velikost in tip izhodnega podatka.
Kadar imamo opravka z regresivnim problemom, moramo
na koncu strukture nevronske mreze pred regresivni sloj
postaviti polno povezan sloj. Regresivni sloj izraCuna
srednji kvadrati¢ni pogresek (ang. Mean Squared Error,
MSE), ki jo dolo¢imo kot M SE = Zl L5t —04)2,
kjer je R Stevilo odzivov, ¢; je ciljni izhod, in ©; je napo-
vedan izhod za odziv <. V izhodnem vektorju velikosti n
vsaka vrednost predstavlja ustrezni element © in je odvi-
sna od reda porazdelitve verjetnosti.

Na izhodih konvolucijskih slojev je bila izvedena nor-
malizacijska funkcija, s katero smo skrajsali ¢as ucenja.



ReLU plast je bila uporabljena za dodajanje nelinearno-
sti in za zmanjSanje problema z zmanjSanjem gradienta.
ReLU in normalizacijska funkcija sta prav tako pripomo-
gla k zmanjSanju Stevila aktiviranih nevronov med inter-
ferenco. Za zmanjSanje dimenzionalnosti je bilo upora-
bljeno podvzorcenje s povprecenjem in faktorjem 2 ter
korakom 2 piksla. Prvi skriti nivo v CNN je obicajno
konvolucijski sloj in sluZi za izlo€anje znacilk. Sito veli-
kosti 7 x 7 je bilo uporabljeno v vseh skritih slojih, Stevilo
sit pa je bilo med 4 in 32. Pri izlocanju znacilk v opti¢nih
slikah je po navadi uporabljeno sito 3 x 3. Z uporabo
sita velikosti 7 x 7 so bile zajete vecje prostorske infor-
macije, kar je izboljsalo prepoznavo za 0,5%. S tem smo
tudi zmanjsali Stevilo parametrov CNN, hkrati pa ohranili
enako potencialno povrsino detekcije. Za zadnjim kon-
volucisjkim slojem je uporabljen osipni sloj z vrednostjo
0, 1, s katerim prepre¢imo prekomerno prilagajanje.

Za uCenje CNN sta bili uporabljeni metoda vzratnega
razsirjanja in stohasti¢ni gradientni spust ob naslednji kon-
figuraciji ucenja: velikost mini-batch je bila 22 z 30 epo-
hami. Konfiguracija hitrosti u¢enja igra pomembno vlogo.
Pri ucenju predlagane CNN je bila hitrost u¢enja konfigu-
rrirana z: hitrost inicializacije je bila 1075, faktor hitrosti
osipanja je bil 0,01, delna hitrost nartovanja s periodo
osipanja pa 10. Ucenje je potekalo s pomocjo graficnega
procesorja oz. grafi¢ne kartice Geforce GTX 1080 proi-
zvajalca Nvidia. Najboljsi rezultati so bili z delnimi sli-
kami velikosti 31 x 31, kjer je bil koren povprec¢ne kvadra-
tne napake RMSE (ang. Root Mean Square Error) okrog
0, 55 pri ucenju in 0, 48 pri validaciji.

3.1 Obdelava SAR podatkov v L-pasu

Blokovna shema obdelave podatkov je prikazana na sliki
1. SAR sliki, pridobljeni z ALOS-2 v decembru 2018
in juniju 2021, sta bili obdelani. Sliki sta bili radiome-
tricno kalibrirani, odstranjene so bile pege, izvedena je
bila Doppler-jeva korekcija terena in izluscene to bile T3
matrike. T3 matrike so bile uporabljene v procesu glo-
bokega ucenja nevronske mreze, s pomocjo katere smo
Zeleli dolociti vlaznost zemlje. Da smo lahko dolocili
vlaznost, smo morali izlus¢iti volumetri¢no sipanje na iz-
branem podrocju.
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Slika 1: Potek obdelave podatkov za ocenjevanje vlaznosti iz
SAR podatkov, pridobljenih z radarjem v L frekven¢nem pasu.
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4 Eksperimentalni rezultati

SAR slike so bile zajete nad mestom Maribor, Slovenija.
Cilj eksperimenta je bil oceniti vlaznost zemlje na SAR
sliki dimenzije 7000 x 4000 slikovnih tock, ko to prika-
zuje slika 2. Predstavljena metoda ocenjevanja vlaznosti
zemlje je bila uporabljena s SAR slikami, zajetimi v letu
2018 in 2021. Nasliki 3 je ocenjena volumetri¢na vlaZnost
za SAR sliko, zajeto v letu 2018, na sliki 4 pa je ocenjena
volumetri¢na vlaznost za SAR sliko istega terena, zajeto
v letu 2021. Slika 5 prikazuje primerjavo med ocenje-
nima vrednostima s pomocjo predlagane metode in med
izmerjeno vrednostjo vlaZnosti na zemeljski povrSini.
RMSE med izmerjeno in ocenjenima volumetri¢nima vla-
Znostima v letu 2018 in 2021 znaSa 10,4% in 13,4%.
Uporabljenih je bilo 1000 podatkov za ucenje nevronske
mreZe in 100 podatkov za verificiranje. Natancnost oce-
njene vlaZnosti zemlje je za obe u¢ni mnoZici (SAR slike
iz leta 2018 in SAR slike iz leta 2021) podobna. Na-
tanénost za uéno mnozico iz leta 2018 znasa 13, 1%, za
uéno mnozico iz leta 2021 pa 10, 4%.

Slika 2: SAR slika pridobljena v letu 2018 z ALOS-2 predsta-
vljena s Pauli RGB.

Slika 3: S pomocjo predlagane metode in SAR slike zajete v
letu 2018 ocenjena volumetri¢na vlaZnost zemlje.

S Sklep

V tem prispevku je pradlagana uporaba globoke konvolu-
cijske nevronske mreZze za ocenjevanje vlaznosti zemlje



Slika 4: S pomocjo predlagane metode in SAR sliko zajeto v
letu 2021 ocenjena volumetri¢na vlaZnost zemlje.
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Slika 5: Primerjava med ocenjeno volumetri¢no vlaznostjo za
podatke pridobljene v letu 2018 in 2021 z meritvijo na zemeljski
povrsini.

s pomocjo podatkov, pridobljenih iz SAR, ki deluje v L
frekvencnem pasu. Predstavljena nevronska mreZa je se-
stavljena iz devet konvolucijskih slojev, ReLU in aktiva-
cijskih slojev. Zadnji je regresivni sloj, ki je uporabljen
za zmanjsanje dimenzij podatkov. Eksperimentalni re-
zultati so pokazali, da se je v tem prispevku predstavljena
metoda zmoZna pribliZati realnim vrednostim vlaZnosti
zemlje, kjer pride do volumetri¢nega sipanja. S pomocjo
podatkov iz razli¢nih ¢asovnih obdobij lahko sklepamo,
da predstavljena metoda dobro oceni vlaznost z vegeta-
cijo porascenih obmocij. S pomocjo primerjave eksperi-
mentalnih rezultatov z meritvijo vlaZnosti na zemeljskem
povrsju, vidimo, da s predlagano metodo lahko ocenimo
vlaznost zemlje do okrog 13% natan¢no. S tem smo po-
kazali, da lahko s pomocjo radarja, ki deluje v L fre-
kvencnem pasu, ocenimo vlaznost tal.
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