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Abstract

We present our preliminary study on applying a semantic
segmentation model to the problem of detecting terraced
landscapes from LIDAR data. The study is conducted on
south-west region of Slovenia, we are using digital ele-
vation model and reference annotations that were manu-
ally identified by experts. These annotations are incom-
plete and the main question of our study is if they can
still be used to bootstrap our predictive model. We pro-
vide details about data pre-processing and training setup.
Our results show that the model can help identify ter-
races even using noisy training data, providing further
opportunities for weakly supervised and interactive train-
ing scenarios.

1 Uvod

Globoki modeli konvolucijskih nevronskih mreZ nam o-
mogocajo, da v slikovnih podatkih odkrivamo komple-
ksne vzorce. Taki modeli se lahko uspeSno uporabijo v
nalogah, ki bi drugace zahtevale veliko zamudnega roc-
nega dela in bile podvrzene pristranskosti in spremenljivi
pozornosti. Primer take naloge je pregledovanje podatkov
daljinskega zaznavanja povrSja. V nasi Studiji smo se os-
redotocili na digitalni model viSin, pridobljen s tehnolo-
gijo LIDAR, na katerem hocemo nauciti globoki model,
ki bo dolocil podrocja terasiranih pokrajin, bolj natan¢no
se osredoto¢amo na kulturne terase.

Kulturne terase so zgradili zaradi laZjega kmetovanja,
zmanjSane erozije prsti in uravnavanja koli¢ine vode [1,
2]. Na seznam svetovne kulturne dediscine je uvrScenih
Ze nekaj terasiranih pokrajin [3, 4]. Kulturne terase pa
ponekod izginjajo zaradi zara$Canja ali neustrezne ob-
delave. Leta 2010 je bila na globalni ravni sprejeta Hong-
hejska deklaracija'. Terase so tudi v Sloveniji Ze prepoz-
nane kot dragocen element pri ohranjanju pokrajine?, a
zaenkrat Slovenija Se nima povsem ustreznega Kriterija
za identifikacijo teras ter sistema upravljanja [5].

Teraso sestavljata ravna ali rahlo nagnjena, razli¢no
Siroka terasna ploskev, namenjena obdelavi, in bolj strma,
razlicno visoka terasna breZina. Bolj je pobocje strmo,

Deklaracija je bila sprejeta z namenom, da opozori na pomen
kmetijskih (kulturnih) teras ter pripomore k zasciti in razvoju terasi-
ranih obmocij po celem svetu.

2Uredba o navzkrizni skladnosti, Uradni list RS 97/2015.
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Slika 1:
tografija:
visin, prikazanega kot sencen relief. Na modelu vi$in so terase
dobro vidne kot ¢rtast vzorec.

Primer terasirane pokrajine v Goriskih Brdih (fo-
Matjaz Lenar¢i¢) ter njenega digitalnega modela

ozje so terasne ploskve [6, 5]. Pretekle raziskave so poka-
zale na raznolikost kulturnih teras in njihov pomen za
prebivalstvo, niso pa uspele izpeljati natan¢nih postopkov
za njihovo objektivno samodejno prepoznavanje. Danes
je to, zaradi novih podatkovnih virov in razvoja metod
strojnega ucenja bolj izvedljivo, kot pred nekaj leti. V
Clanku predstavljamo trenutne rezultate razvoja globo-
kega modela za zaznavanje terasiranih pokrajin na os-
novi digitalnega modela visin. Pricakujemo, da bo napo-
vedni model pripomogel k izboljSani metodologiji pre-
poznavanja kulturnih teras. Detajlna dolocitev teras bi
izboljSala razumevanje in vrednotenje njihovih okoljskih,
socialnih in ekonomskih pomenov [7]. Evidenca teras je
pomemben temelj vseh nadaljnjih raziskav in izvajanja
uradnih postopkov ter ima tudi $irSi pomen (npr. za ohran-
janje kulturne pokrajine, prehransko varnost).

2 Sorodna dela

Ker so digitalni modeli vi$in za ve¢ja obmocja dokaj novi,
njihov zajem pa drag, so prve metode za samodejno pre-
poznavanje terasiranih pokrajin delovale na analizi bolj
dostopnih satelitskih slik [8, 9]. Metode delujejo na sli-
kovnih preslikavah in analizi signala [8] ter osnovnih kon-
ceptih strojnega ucenja [9]. Za obmocja, kjer je na voljo
digitalni model viSin, prinese njegova uporaba prednosti,
saj je mogoce dobre rezultate dobiti z relativno prepros-
timi ekspertnimi sistemi izpeljanimi iz analize povrsja [7,
10, 11]. Dodatno informacijo je mogoce dobiti s kombi-
nacijo vecih virov (viSine, ortofoto, sloj rabe tal) [12].
Po nasem vedenju globoko ucenje v kontekstu detek-



Slika 2: Prikaz obravnavanega obmocja v obliki digitalnega
modela reliefa, na katerem so obmocja, ki so v referen¢nih po-
datkih oznacena kot terase, prikazana z rdeCo barvo. S turkizno
barvo je prikazana meja Slovenije.

cije terasiranih pokraijn e ni bilo uporabljeno, Se posebe;j
ne na digitalnem modelu visin. Kot najbolj sorodno delo
bi tako opredelili nedavno uporabo globokega ucenja za
prepoznavanje vrta¢ v Sloveniji [13], ki so sicer ena izmed
bolj pogosto analiziranih reliefnih oblik.

3 Podatki

V letih 2011, 2014 in 2015 se je z laserskim skeniran-
jem posnela celotna Slovenija, pripravljeni so bili sloji
visin reliefa in povrsja v obliki oblaka tock ter kot rastrski
digitalni model viSin v locljivosti 1m [14], ki ga bomo
uporabili kot vhodni podatek v na§ model®. Kot referen-
co za ucenje in vrednotenje smo uporabili podatke, pri-
dobljene v okviru projekta Terasirane pokrajine v Slove-
niji kot kulturna vrednota [5, 15, 16]. V okviru projekta
se je v obdobju 2011 do 2014 z roc¢no analizo letalskih
posnetkov (ortofoto) zabeleZilo kulturne terase za obmo-
¢je celotne Slovenije. V okviru naSe analize smo se osre-
dotocili na jugozahodni del Slovenije, ki vsebuje najvec
terasiranih pokrajin. Obravnavano obmocje je prikazano
na Sliki 2. Obmocje je veliko priblizno 80 x 50 km
(79561 x 50960 celic). Del pravokotnega obmocja, za
katerega sicer imamo digitalni model reliefa zaradi nacina
zajema sega izven meja Slovenije. Zaradi omejitve be-
leZenja teras na Slovensko ozemlje, smo se za naSe delo
omejili na obmodje znotraj drzave (68.5% celic pravokot-
nega obmocja).

Glede na referencne podatke je deleZ terasiranih po-
krajin relativno majhen glede na celotno obravnavano o-
zemlje, zgolj 5.9%. Zato govorimo o neuravnoteZenih
podatkih, ki so obenem Se geografsko neenakomerno po-

3Surove podatke hrani Agencija RS za okolje.
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razdeljeni. Poleg tega smo Ze pred zacetkom eksperi-
mentov vedeli, da je seznam teras pomanjkljiv, predvsem
ne obsega teras, ki so zapuSCene in zarasCene, zato jih
pri pregledu letalskih posnetkov pogosto ni bilo mogoce
opaziti, mozna pa je tudi ¢loveSka napaka.

4 Metodologija

Kljub izzivom, omenjenim v prejSnjem poglavju, smo
raziskavo zaceli s predpostavko, da je zaradi naina u-
¢enja odpornost globokih modelov na Sum v oznakah v
dolocenih primerih velika [17]. Problem zaznavanja tera-
siranih pokrajin zaradi raznolikih oblik teras v raziskavi
obravnavamo kot klasi¢en problem semanticne segmen-
tacije. Na tem podrocju je zelo pogosto uporabljena glo-
boka arhitektura UNet [18], ki je prikazana na Sliki 3.
Gre za polno konvolucijski samokodirnik, ki preko plasti
konvolucij in zdruzevalnih slojev z maksimizacijo opiSe
lastnosti ve¢jega obmocja v posamezni celici ozkega grla.
V drugem delu se podatki postopoma spet rekonstruirajo
na izvorno velikost slike v ciljno obliko za vsak slikovni
element — klasifikacija v enega izmed ciljnih razredov.
Model UNet smo prilagodili za uporabo na nasih po-
datkih. Stevilo parametrov modela zmanj3ali na 25% s
sorazmernim zmanjSanjem Stevila kanalov v vsaki plasti.
Podatke procesiramo v obliki zaplat velikosti 512 x 512,
izrezanih iz celotnega digitalnega modela vi§in. Vhod v
model je dvo-kanalna matrika parcialnih odvodov zaplate,
ki so normalizirani z deljenjem z maksimalno vrednostjo
odvoda znotraj znanih teras (19 m). Taka predstavitev
nam omogoci, da je porazdelitev vrednosti podobna na
vseh izsekih podatkov. Izhod iz modela je dvo-kanalna
matrika verjetnosti, da posamezna celica vsebuje terase
ali ne. Tekom ucenja se napovedana dvo-kanalna verje-
tnost primerja z referenco. Za to smo uporabili vecra-
zredno Dice-ovo funkcijo napake [19], ki je primerna za
ucenje segmentacije na neuravnoteZenih podatkih.

S Eksperimentalni rezultati

Da smo model eksperimentalno ovrednotili, smo podatke
razdelili na ucni in testni del. Ker je porazdelitev po-
datkov zelo neenakomerna, smo uporabili delitev obmoc-
ja v obliki Sahovnice (obmocja velikosti: 2048 x 2048
celic). Liha podrocja Sahovnice so namenjena ucenju,
nato pa se vertikalno in diagonalno izmenjujejo obmocja
namenjena ucenju in vrednotenju. S tem smo dosegli sko-
raj enakomerno zastopanost teras v obeh mnozicah.

Iz ustreznega dela Sahovnice smo naklju¢no vzor¢ili
vzorce, ki so v celoti znotraj le tega. Ker vecina podatkov
ne pripada terasam, smo vzorcenje tekom ucenja pogojili
s pripadnostjo vsaj 1% vzorca terasam (glede na referen-
¢ne podatke). Ucno mnoZico smo naknadno obogatili z
naklju¢nimi kombinacijami zrcaljenja ter rotacije.

Model smo optimizirali z metodo Adam [20] v 40000
korakih v paketih po 16 vzorcev. Hitrost u€enja je bila
0.001. Nauceni model smo najprej kvantitativno ovre-
dnotili na celotni testni polovici zbirke z natan¢nostjo in
priklicem. Rezultati so povzeti v Tabeli 1, za referenco
smo vzeli naklju¢ni binarni klasifikator.



Slika 3: Uporabljeni model za semanti¢no segmentacijo. Vhod v model sta parcialna odvoda, pridobljena iz digitalnega modela

visin, izhod pa binarna maska prisotnosti terasiranih pokrajin.

| Natan¢nost | Priklic | FI1
0.06 0.50 0.10
0.54 0.67 0.52

Tabela 1: Kvalitativno vrednotenje dobljenega modela na test-
nem delu podatkov. Prikazane so mere natancnost, priklic in

Nakljuéno
Model

Slika 4: Napake na celotnem obravnavanem obmocju (rdeci
kanal) skupaj z delezem teras v referen¢nih podatkih (zeleni
kanal).

Kvantitativni rezultati sicer potrjujejo, da se je model
necesa naucil, vendar pa so slabsi od pricakovanj. Zato
smo podatke in napako ovrednotili tudi kvalitativno. Na
Sliki 4 je prikazana napaka, povprecena po podrocjih
512 x 512 celic skupaj z deleZem teras na teh podroc;jih.
Vidimo lahko, da se veliko napak pojavlja na podrocjih,
kjer se tudi drugace pojavljajo terase. Ob podrobnem
pregledu smo ugotovili, da so referencni podani podatki
bolj Sumni, kot smo pri¢akovali. Najve¢ napak prihaja iz
neoznacenih (terase so vidne na sencenem reliefu, vendar
niso oznacene), napacno oznacenih (so oznacene vendar
jih tam ni) in nenatan¢no oznacenih obmocij (oznaceno
ni natan¢no obmocje, terase se nadaljujejo izven obmocja
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ali pa je obmocje oznake preSiroko). Vse to v prvi vrsti
negativno vpliva na funkcijo napake, ki se optimizira med
ucenjem in v model vnasa Sum, po drugi strani pa izkrivi
tudi rezultate vrednotenja.

V Sliki 5 je zbranih nekaj primerov najbolj pogostih
odstopanj med referen¢nimi oznakami in napovedmi mo-
dela, ki smo jih odkrili med kvalitativnim pregledom. V
prvi vrstici so primeri ne-zaznanih teras. V nekaterih
primerih so terase enostavno preozke, da bi jih model
zaznal (A-1). V dolocenih primerih so referencne ozna-
ke, vsaj glede na digitalni model viSin, napac¢ne (B-1)
ali pa vsaj vprasljive (C-1). V drugi vrstici so primeri
delnih referencnih oznak, kljub SirSemu obsegu teras so
oznacena samo doloc¢ena zemljisca (A-2), oznake so na-
pacne, vendar je poleg njih model pravilno zaznal terase
(B-2). V dolocenih primerih (C-2) referencne oznake
samo niso natan¢ne, napake v mejah pa prispevajo k sku-
pni napaki. V tretji vrstici so najprej prikazani primeri
oCitnih teras, ki jih je model nasel, pa niso bile med ref-
erenc¢nimi podatki (A-3 in B-3), kot zadnji so primeri do-
brega ujemanja referencnih podatkov in napovedi modela
(C-3).

6 Zakljucek

V Clanku smo predstavili delne rezultate nase raziskave
na temo zaznavanja terasiranih pokrajin v Sloveniji. V
okviru raziskave smo uporabili podatke digitalnega mod-
ela viSin ter referencne podatke, pridobljene z ro¢no anal-
izo letalskih posnetkov. Problem smo zastavili kot ucenje
modela za semanti¢no segmentacijo. Referencni podatki
niso bili uravnoteZeni, poleg tega smo Ze vnaprej vedeli,
da referen¢ne oznake najverjetneje niso popolne in vse-
bujejo napake. Kljub temu smo pri analizi rezultatov
ugotovili, da je, kljub nadzorovanemu nacinu ucenja in
slab8im kvantitativhim kazalnikom, model robusten na
napake v referencnih podatkih. V nadaljevanju bomo zato
model poskusili izboljSati z upostevanjem dodatnih mo-
dalnosti, npr. letalski posnetki, ter upoStevanjem konte-
ksta kot je informacija o parcelaciji. Zaradi Sumnih po-
datkov bomo celoten postopek ucenja modela poskusili
zastaviti kot delno-nadzorovano ali interaktivno ucenje.

Zahvala: Raziskava je bila delno financirana v okviru
ARRS projektov L6-4038 in Z2-1866 ter ARRS progra-
mov P6-0101 in P2-0214.



Slika 5: Izbrani primeri ujemanja z referen¢nimi podatki. Zelena - ujemanje, Rdeca - samo napoved, Modra - samo referenca.
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