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1. Uvod

Daljinska istraživanja služe kao veliki izvor informacija koji nam pomaže u boljem razumi-
jevanju Zemljinog sustava i učinkovitom upravljanju njezinim resursima. Porast populacije,
iscrpljivanje prirodnih resursa i posljedice klimatskih promjena samo su dio izazova uzroko-
vanih ljudskim djelovanjem na koje je potrebno usmjeriti odred̄ene akcije. Sustavi daljinskog
istraživanja sastoje se od senzora dizajniranih za mjerenje, praćenje i predvid̄anje različitih
fizičkih, kemijskih i bioloških aspekata Zemljine površine i atmosfere. Senzori se prema
principu rada dijele na aktivne i pasivne, odnosno na senzore kojima je za detektiranje re-
fleksije površine potrebno generirati izvor energije u smjeru ispitivane površine i senzore koji
mogu mjeriti reflektiranu ili emitiranu energiju površine dobivenu uz prisutnost vanjskog iz-
vora. Sva mjerenja se odrad̄uju bez stvarnog kontakta s promatranim objektom, a najčešće
se mjeri elektromagnetska energija promatranog objekta. Slike daljinskog istraživanja mogu
prenijeti informacije o položaju, veličini i med̄usobnom odnosu pojedinih objekata, a po-
sebnu prednost imaju kod praćenja promjena tijekom vremena i kod površina koje je teško
pratiti drugim sredstvima. Takod̄er, ove slike uključuju zračenja elektromagnetskog spektra
koje nije vidljivo ljudskom oku, a mogu biti od iznimne važnosti u proučavanju Zemljine
površine. Stoga je važno primijeniti adekvatne tehnologije za izdvajanje ovih vrsta informa-
cija koje čovjeku nisu urod̄ene, a mogu sadržavati odnose izmed̄u značajki koje inače mogu
izgledati neovisno. Učinkovita upotreba podataka daljinskog istraživanja zahtijeva analizu,
predprocesiranje i interpretaciju kako bi se podaci pretvorili u informacije. Ponekad se za
rješavanje specifičnih problema, satelitske slike mogu kombinirati i s drugim geoprostornim
podacima, kao što su podaci o tlu ili geološki podaci.

Kako bi se otkrili, klasificirali ili prepoznali različiti uzorci u slikama daljinskog istraži-
vanja koriste se metode strojnog učenja. Algoritmi strojnog učenja korištenjem statističkog
pristupa mogu automatski učiti iz podataka i pronaći poveznicu izmed̄u uzorka i oznake
klase. Osim strojnog učenja, u analizi velikih skupova podataka dobivenih daljinskim istra-
živanjem uspješno se primjenjuje i duboko učenje. Algoritmi dubokog učenja imaju izvan-
redne izvedbe u usporedbi s nekim tradicionalnim algoritmima učenja, s obzirom da je ar-
hitektura okarakterizirana kao umjetna neuronska mreža inspirirana radom ljudskog mozga.
Prednost dubokog učenja u odnosu na tradicionalne algoritme je ta što ne zahtijeva ručno
izrad̄ene značajke na temelju znanja istraživača promatrane domene, već se tehnike dubokog
učenja oslanjaju na automatsko učenje značajki na višim razinama apstrakcije uz minimalno
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Poglavlje 1. Uvod

korištenje unaprijed poznatih značajki. Glavni model dubokog učenja su konvolucijske ne-
uralne mreže koje su nadmašile većinu algoritama u vizualnom prepoznavanju, gdje se is-
tiče njihova sposobnost korištenja dvodimenzionalne strukture ulazne slike. Postoje različite
arhitekture konvolucijskih neuralnih mreža, a mnoge od njih su uspješno primijenjene i u
području daljinskog istraživanja, kao što su primjerice ResNet, ALexNet, VGG, itd. Arhi-
tekture se općenito konstruiraju u ovisnosti o njihovoj namjeni i dostupnosti resursa, pa se
tako broj konvolucijskih slojeva razlikuje za pojedinu arhitekturu.

U ovome radu dan je pregled glavnih aspekata koji se odnose na daljinsko istraživanje
i njegovu primjenu. Opisane su različite vrste senzora i rezolucije popularnih satelitskih
misija, kao i načini predobrade satelitskih snimki i utjecaj atmosfere na samu kvalitetu po-
dataka daljinskog istraživanja. Nadalje, izdvojene su različite tehnike strojnog učenja koje
se koriste u svrhu prepoznavanja uzoraka u satelitskim podacima. Na kraju su opisani glavni
principi dubokog učenja, najčešće korištene arhitekture i primjena dubokih neuralnih mreža
u proučavanju različitih prirodnih fenomena.

2



2. Daljinska istraživanja

Daljinska istraživanja (engl. Remote Sensing) formalno se opisuju kao stjecanje informa-
cija o Zemljinoj kopnenoj i vodenoj površini putem senzora instaliranih na zrakoplovima ili
satelitima koji primaju elektromagnetsku energiju emitiranu ili odbijenu s promatrane povr-
šine [1]. Elektromagentsko zračenje je širenje elektromagnetskih valova prostorom, gdje se
elektromagnetska energija može odrediti pomoću frekvencije ili valne duljine. Najpoznatiji
oblik elektromagnetskog zračenja je vidljiva svjetlost koja se nalazi unutar dometa ljudskog
vida. Osim vidljive svjetlosti, koja čini jedan mali, ali važan dio elektromagnetskog spektra,
postoje rasponi elektromagnetskog spektra koji zauzimaju puno veće segmente, primjerice
spektri gama zračenja (engl. γ-rays), rendgenskog zračenja (engl. X-rays), ultraljubičastog
zračenja (engl. Ultraviolet - UV), infracrvenog zračenja (engl. Infrared - IF), mikrovalnog
zračenja (engl. Microwave) i radiovalova [2]. Na Slici 2.1 prikazan je shematski izgled
elektromagnetskog spektra.

Slika 2.1: Elektromagnetski spektar [3]

Elektromagnetska energija, koju isijava Sunce, putuje kroz vakuum brzinom svjetlosti
od 3 ∗ 108 m/s i dolazi u interakciju sa Zemljinom atmosferom i površinom, nakon čega se
reflektirano Sunčevo zračenje sa Zemljine površine vraća do satelitskih senzora. Na Slici 2.2
prikazan je put koji elektromagnetski valovi Sunca prod̄u do senzora satelita. Kada Sunčevo
zračenje upadne na površinu Zemlje, ono se može reflektirati od njezine površine, apsorbirati
ili prenijeti kroz njezinu površinu, pri čemu vrijedi zakon očuvanja energije [4]:

EI(λ) = ER(λ)+EA(λ)+ET (λ) (2.1)

gdje je:
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

• λ valna duljina elektromagnetskog zračenja,

• EI izvorna upadna energija (engl. Incident energy),

• ER reflektirana energija (engl. Reflected energy) - reflektirano zračenje mjereno sen-
zorom koji se nalazi na početku atmosfere (engl. TOA - Top of Atmosphere), a poznato
je kao i TOA radijanca (engl. radiance). Spektralna refleksija (engl. spectral reflec-

tance) koja se koristi kao ključna mjerna jedinica u daljinskom istraživanju, ne mjeri
se izravno senzorom nego je definirana kao omjer TOA radijance i upadnog zračenja,

• EA apsorbirana energija (engl. Absorbed energy) - energija zračenja se apsorbira ili
pretvara u druge oblike energije,

• ET propusna energija (engl. Transmitted energy) - nastaje kada zračenje prolazi kroz
medij bez značajnog slabljenja. Sposobnost medija da prenosi energiju mjeri se kao
propustljivost (engl. transmittance).

Na upadno Sunčevo zračenje utječe propusnost atmosfere koja ovisi o fizičkim svojstvima
plinova i broju suspendiranih čestica. Slabljenje Sunčevog zračenja ovisit će o apsorpciji i
raspršivanju Sunčevih zraka s molekulama i česticama u atmosferi, a kao rezultat toga TOA
radijanca neće nikad biti jednaka spektralnoj refleksiji, nego će njena vrijednost biti zbroj
refleksije od površine, oblaka i raspršenja od molekula zraka i čestica aerosola u atmosferi.

Slika 2.2: Interakcija Sunčeve energije sa Zemljinom površinom [4]

U ovome poglavlju biti će predstavljeni teorijski aspekti daljinskog istraživanja, opisi
satelita i njihovih senzora, karakteristike koje nam omogućuju odabir najprikladnijeg senzora
u svrhu promatranja i daljinskog ispitivanja Zemlje, kao i utjecaj atmosferske korekcije na
kvalitetu podataka.
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

2.1. Rezolucija senzora

Rezolucija senzora odnosi se na njegovu sposobnost razlikovanja informacija, odnosno kako
zabilježiti fine detalje promatranog područja na prepoznatljiv način [5]. Rezolucija senzora
odnosi se na sustav kao cjelinu, a ne na njegove pojedinačne komponente (poboljšanje objek-
tiva ne podrazumijeva stjecanje veće fotografske razlučivosti, ako drugi element ograničava
razlučivost konačne slike). Koncept rezolucije daljinski očitanih podataka obuhvaća neko-
liko aspekata, a to su [2]:

• Prostorna rezolucija (engl. spatial resolution) predstavlja mjeru kojom se najmanji
objekt može razlučiti senzorom. Osim objekta, prostorna rezolucija predstavlja mjeru
površine tla snimljene za trenutno vidno polje (engl. IFOV - Instantaneous Field of

View) senzora, kao i mjeru linearne dimenzije na tlu koju predstavlja svaki piksel [6].

• Spektralna rezolucija (engl. spectral resolution) opisuje broj i širinu spektralnih po-
jaseva u senzorskom sustavu. Većina senzorskih sustava ima pankromatski pojas, gdje
je jedan široki pojas u vidljivom spektru i multispektralni pojas u vidljivo bliskom in-
fracrvenom ili termalnom infracrvenom spektru. Hipersprektralni sustavi imaju bolju
sposobnost detekcije s obzirom da sadrže na stotine spektralnih pojaseva u kontinuira-
nim rasponima [6].

• Vremenska rezolucija (engl. temporal resolution) mjera je koja se odnosi na frekven-
ciju promatranja kojom senzor posjećuje isti dio Zemljine površine. Ovaj ciklus može
se predstaviti kao funkcija koja ovisi o orbitalnim karakteristikama satelita (visina,
brzina i deklinacija) i vidnom polju senzora. Takod̄er, vremenska rezolucija ovisi o
atmosferskim uvjetima gdje neki senzori ne mogu detektirati površinu ispod naoblake.
Nadalje, ovisi i o ciljevima postavljenima za senzor. Tako primjerice meteorološki sa-
teliti, moraju ažurirati podatke u kratkim vremenskim intervalima od 15 do 30 minuta
s obzirom da promatraju vrlo dinamične pojave [7].

• Radiometrijska rezolucija (engl. radiometric resolution) odnosi se na osjetljivost
senzora, odnosno na njegovu sposobnost mjerenja i razlikovanja elektromagnetske
energije koja se predstavlja različitim intezitetima radijacije unutar istog spektralnog
pojasa [8]. U digitalnoj slici, radiometrijska rezolucija prikazana je različitim izlaznim
brojevima za svaki pojas podataka. Kod slika kvantiziranih sa 8 bita, digitalni brojevi
(engl. DN - digital number) mogu biti u rasponu od 0-255 za svaki piksel, što čini 256
razina inteziteta sive boje koju senzorski sustav može detektirati [6].
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

2.2. Vrste senzora

Podjela senzora u daljinskom istraživanju općenito se vrši prema principu rada i to na aktivne
i pasivne senzore (Slika 2.3). Aktivni senzori mogu osigurati izvor energije, odnosno generi-
rati energetski impuls u smjeru cilja koji se ispituje i detektirati refleksiju promatranog cilja.
Za razliku od aktivnih senzora, pasivni senzori mogu mjeriti elektromagnetsko zračenje do-
biveno iz vanjskog izvora, energiju reflektiranu od sunčevog zračenja ili emitiranu s Zemljine
površine [9]. Postoje različite vrste slikovnih podataka daljinskog istraživanja koje ovise o
tipu senzora, primjerice pankromatske, multispektralne, hiperspektralne i SAR slike [10].
U ovom poglavlju opisane su karakteristike nekoliko najčešće korištenih instrumenata kod
aktivnih i pasivnih senzora.

(a) (b)

Slika 2.3: Vrste senzora:
(a) Aktivni senzor (b) Pasivni senzor

2.2.1. Aktivni senzori

Aktivni senzori većinom rade u mikrovalnom dijelu elektromagnetskog spektra, što im omo-
gućava mjerenje refleksije promatranog područja bez utjecaja atmosfere i sunčevog osvjet-
ljenja.

Radar

Radar (engl. Radio Detection And Ranging) je najpoznatiji aktivni senzor, koji odašilje
signal u rasponu valnih duljina od 0.1 cm do 1m i prima refleksiju povratnog raspršenja
promatranog područja. Koeficijent piksela predstavlja povratno raspršenje i raste primanjem
intezivnijih signala. Ako povećamo visinu promatranja nekog objekta, za dobivanje adek-
vatne prostorne rezolucije podrazumijevalo bi se korištenje antene ogromnih proporcija, što
je upravo mana ovakvog pristupa. Problem se može riješiti korištenjem virtualne antene koja
sintetizira "dužu" antenu [7].
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

SAR

SAR (engl. Synthetic Aperture Radar) je radarski sustav koji ima sintetički otvor blende i
sintetizira "dužu" antenu koristeći relativno kretanje prema naprijed kratke antene u smjeru
ciljnog područja i Dopplerov efekt [1]. Ovakav sustav može biti instaliran na zrakoplovu
ili svemirskoj letjelici. Antena emitira više puta impulse radio valova na različitim valnim
duljinama i na taj način formira snop do promatranog područja. Signali koji se vraćaju
raspršeni tijekom snimanja nekog područja u odred̄enom vremenskom intervalu, pohranjuju
se i naknadno obrad̄uju kako bi se mogli razlučiti snimljeni elementi i rekonstruirati slika
promatranog područja [11].

LiDAR

LiDAR (engl. Light Detection And Ranging) senzor dizajniran je za prijenos energije u
uskom rasponu frekvencija, gdje koristi primljenu energiju povratno raspršenu za formiranje
slike Zemljine površine. Jedna od važnijih funkcija ovog senzora je sposobnost usporedbe
karakteristika odaslanih i vraćenih energija. Ovo implicira da LiDAR senzor osim procjene
svjetline povratnog raspršenja može mjeriti kutni položaj, promjenu frekvencije i vrijeme
reflektiranih impulsa [2].

2.2.2. Pasivni senzori

Pasivni senzori koji se koriste u daljinskom otkrivanju većinom rade u vidljivom, infracrve-
nom, toplinskom infracrvenom i mikrovalnom dijelu elektromagnetskog spektra [7].

Radiometar

Radiometar (engl. radiometer) je senzor koji mjeri elektromagnetsko zračenje s visokom ra-
diometrijskom rezolucijom i to u vidljivom, infracrvenom ili mikrovalnom području elektro-
magnetskog spektra [6]. Kvantitativno mjeri intezitet elektromagnetskog zračenja u jednom
širokom spektralnom pojasu (single-band radiometer) ili u samo nekoliko pojasa (multi-

band radiometer) [12].

Hiperspektralni radiometar

Hiperspektralni radiometar (engl. hyperspectral radiometer) detektira reflektiranu energiju
u stotinama do tisućama kontinuiranih uskih spektralnih pojaseva u vidljivom, bliskom infra-
crvenom i srednjem infracrvenom dijelu elektromagnetskog spektra [13]. Visoka spektralna
rezolucija senzora omogućava razlikovanje detalja proučavanih objekata nekog područja. To
se postiže na temelju spektralnog odgovora promatranih objekata u svakom od uskih pojasa
elektromagnetskog spektra [14].
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

Spektrometar

Spektrometar (engl. spectrometer) je senzor koji služi za otkrivanje, mjerenje i analizu spek-
tralnog sadržaja upadnog elektromagnetskog zračenja [14]. Mjeri radijancu u mnogim uskim
spektralnim pojasevima u vidljivom dijelu elektromagnetskog spektra pa sve do kratkoval-
nog infracrvenog (engl. SWIR - Short-wave infrared) dijela elektromagnetskog spektra. Ovaj
senzor karakterizira visoka spektralna, ali niska radiometrijska rezolucija u usporedbi s radi-
ometrom [12].

2.3. Satelitske misije

Satelitske misije sastavljene su od jednog ili više satelita koji se lansiraju u svemir raketama
i mogu kružiti oko Zemlje od 5 do 12 godina u unaprijed definiranoj orbiti [12]. Uobičajeni
kritični zahtjevi koje bi svaka satelitska misija trebala ispuniti su: pokrivenost ili vrijeme
odgovora, rezolucija, osjetljivost i životni vijek u orbiti. Pokrivenost satelitske misije odnosi
se primjerice na broj raspored̄enih satelita, komunikacijsku arhitekturu, vidno polje koris-
nog terena i nadmorsku visinu. Rezolucija ovisi o veličini instrumenta, nadmorskoj visini i
kontroli položaja. Osjetljivost se odnosi na veličinu nosivosti, kompleksnost, obradu i ter-
mičku kontrolu. Životni vijek satelitske misije u orbiti ovisi o težini, odabiru komponenti,
proračunu snage i pogona [15].

Trenutno postoji više od 2500 aktivnih satelita u Zemljinoj orbiti prema podacima iz lis-
topada 2020. godine s različitim primjenama kao što su promatranje, daljinsko istraživanje,
telekomunikacija i navigacija [16]. S obzirom na navedeni broj aktivnih satelita u Zemljinoj
orbiti u ovome radu dan je pregled samo onih satelita koji su od interesa za budući istraživački
rad i čiji su podaci javno dosupni. ESA (engl. European Space Agency) je u okviru programa
ESA Copernicus razvila "obitelj" satelita pod nazivom Sentinel, a sastoji od ukupno sedam
satelitskih misija koje nose radarske i multispektralne instrumente za snimanje i praćenje
kopna, oceana i atmosfere [17]. U ovome poglavlju biti će opisani teorijski aspekti radarske
satelitske misije Sentinel-1 i dvije multispektralne satelitske misije Sentinel-2 i Sentinel-3.

Sentinel-1 nosi radar sa sintetičkim otvorom (SAR) koji pripada skupini aktivnih sen-
zora. Ovaj senzor osjetljiv je na valjne duljine u C-pojasu (engl. C-band) elektromagnetskog
spektra. Prednost radara je sposobnost daljinskog istraživanja i promatranja bez obzira na
atmosferske uvjete, jer mikrovalovi prolaze kroz maglu, kišu i oblake [18].

Sentinel-2 misija za snimanje Zemljine površine koristi instrument MSI (engl. Multispec-

tral Imager) koji je postavljen na dva identična satelita Sentinel-2A i Sentinel-2B. Navedeni
sateliti nalaze se u istoj Sunčevoj sinkronoj orbiti, ali na dijametralno suprotnim stranama,
što osigurava vrijeme ponovnog posjeta od pet dana na području ekvatora. Satelitski podaci
Sentinel-2 misije mogu se iskoristiti u svrhu praćenja šuma i vegetacije, upravljanje vodama,
upravljanje rizicima (poplave i šumski požari), urbano kartiranje i slično [19, 20].
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Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

Sentinel-3 misija koristi više instrumenata za globalno praćenje okoliša, od kojih su is-
taknuti OLCI (engl. Ocean and Land Colour Imager) i SLSTR (engl. Sea and Land Surface

Temperature Radiometer). OLCI je osjetljivi optički ured̄aj koji se sastoji od velikog broja
spektralnih kanala i dizajniran je za snimanje boja oceana i kopnene površine. SLSTR instru-
ment mjeri površinsku temperaturu oceana, kopna i leda. Misija predvid̄a niz satelita, gdje su
trenutno aktivna dva identična satelita Sentinel-3A i Sentinel-3B koji se nalaze u istoj orbiti
s faznim kašnjenjem od 180° [21].

Envisat misija razvijena je od strane ESA-e i bila je operativna od ožujka 2002. godine
pa sve do travnja 2012 godine. Sastojala se od devet instrumenata za promatranje i prikup-
ljanje informacija o Zemlji (kopno, voda, led i atmosfera) [22]. U ovome radu istaknut je
instrument MERIS (engl. Medium Reslution Imaging Spectrometer) na platformi Envisata
koji je služio za promatranje oceanske biologije i kvalitete morske vode na temelju boje vode.
MERIS instrument mjeri reflektirano sunčevo zračenje u 15 spektralnih pojaseva u vidljivom
(engl. VIS - visible) i bliskom infracrvenom dijelu spektra (engl. NIR - near-infrared) [23].

PROBA-V autonomni satelit pripada seriji minisatelita PROBA implementirane od strane
ESA-e. Misija je bila aktivna od svibnja 2013. godine pa sve do kraja lipnja 2020. godine,
kada ju je ESA zbog dostupnosti podataka Sentinel-3 satelita odlučila završiti [24]. Zada-
tak PROBA-V satelita bilo je globalno promatranje rasta vegetacije, razlikovanje različitih
tipova zemljišta i biljnih vrsti. Dostupnost podataka bila je skoro svakodnevno (osima na ek-
vatoru gdje je pokrivenost bila zajamčena svako dva dana). Podaci su mjereni u četiri pojasa
umjerene spektralne i visoke radiometrijske rezolucije [25].

SPOT 6 i 7 komercijalni su sateliti za snimanje Zemlje u vlasništvu tvrtke Airbus Defense
and Space koja ima ugovor sa ESA-om za distribuciju podatkovnih proizvoda dobivenih iz
misija [26, 27]. Sateliti su identični i svaki od njih na sebi ima dva identična NAOMI (engl.
New Astrosat Optical Modular Instrument) instrumenta gdje multispektralne snimke sadrže
spektralne pojaseve u plavom, zelenom, crvenom i bliskom infracrvenom rasponu elektro-
magnetskog spektra [28]. SPOT satelitske snimke nalaze svoju primjenu u poljoprivredi,
šumarstvu, geologiji, kartografiji i regionalnom planiranju.

Landsat-8 satelit razvijen je u suradnji NASA-e i američkog geološkog zavoda (engl.
USGS - U.S. Geological Survey). Na njemu se nalaze dva instrumenta: OLI (engl. Ope-

rational Land Imager) i TIRS (engl. Thermal Infrared Sensor). OLI senzor snima u devet
spektralnih pojaseva koji se nalaze u vidljivom (VIS) i kratkovalnom infracrvenom (SWIR)
spektralnom području. Ovaj senzor ima višestruku primjenu, primjerice u otkrivanju cirus-
nih oblaka, praćenje obalnih aerosola, aktivnih požara i mjerenje čistoće vode. TIRS senzor
koristi dva toplinska pojasa u termalnom infracrvenom (engl. Thermal infrared) području
koji omogućuju prikupljanje temperature Zemljine površine [29].

MODIS (engl. Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) glavni je instrument na
satelitskim misijama Aqua i Terra mmed̄unarodnog programa NASA-e imena EOS - Earth

Observing System. Osim MODISA, misija Aqua sadrži još pet instrumenata: AIRS (engl.
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Atmospheric Infrared Sounder), AMSU-A (engl. Advanced Microwave Sounding Unit),
HSB (engl. Humidity Sounder for Brazil), CERES (engl. Clouds and the Earth’s Radi-

ant Energy System) i AMSR-E (engl. Advanced Microwave Scanning Radiometer for EOS),
dok misija Terra uz MODIS nosi još četiri instrumenta: ASTER (engl. Advanced Space-

borne Thermal Emission and Reflection Radiometer), CERES, MISR (engl. Multi-angle

Imaging SpectroRadiometer) i MOPITT (engl. Measurements of Pollution in the Troposp-

here). Instrument MODIS dizajniran je za praćenje brojnih aspekata Zemljine atmosfere,
kopna i oceana. Ukupno ima 36 spektralnih pojaseva u vidljivom, bliskom infracrvenom,
srednje infracrvenom (engl. MIR - middle-infrared) i termalnom dijelu elektromagnetskog
spektra. Razlika izmed̄u Aqua MODIS i Terra MODIS podataka je vrijeme prikupljanja,
gdje Aqua kruži popodnevnom orbitom, a Terra kruži jutarnjom orbitom, što omogućuje pri-
kupljanje podataka sa poludnevnom vremenskom rezolucijom koristeći obe misije [30–32].

U Tablici 2.1 izdvojene su glavne karakteristike prethodno opisanih satelita.

Tablica 2.1: Pregled satelita za daljinska istraživanja i njihovih osnovnih parametara

Satelitska
misija Organizacija Senzor/

Instrument
Prostorna
rezolucija

Vremenska
rezolucija

(dan)

Spektralni
pojasevi

Sentinel-1 ESA SAR 10-40m <= 6 C-Band

Sentinel-2 ESA MSI 10-60m <= 5
13 (VIS.

NIR, SWIR)

Sentinel-3 ESA
OLCI,
SLSTR

300m,
500m i

1km

< 2,
< 4

21 (VIS, NIR),
11 (VIS, SWIR,

MWIR, TIR)

Envisat ESA MERIS 300m <= 3 15 (VIS, NIR)

PROBA-V ESA VGT-P
100m, 333m,

i 1km <= 2
4 (SWIR, Blue,

Red, NIR)

SPOT 6/7 Airbus NAOMI
1.5m i

8m
dvaput
dnevno

5 (PAN,
RGB, NIR)

Landsat-8
NASA/
USGS

OLI,
TIRS

15m, 30m,
100m 16

11 (VIS, NIR,
SWIR,

PAN,TIR)

Aqua MODIS NASA
AIRS, AMSU-A,
CERES, MODIS,
HSB i AMSR-E

250m, 500m,
i 1km dnevno

36 (VIS, NIR,
SWIR, MWIR,

LWIR)

Terra MODIS NASA
ASTER, CERES,
MISR, MODIS,

i MOPITT

250m, 500m,
i 1km dnevno

36 (VIS, NIR,
SWIR, MWIR,

LWIR)

10



Poglavlje 2: Daljinska istraživanja

2.4. Predobrada satelitskih snimki

Većina podataka koja se detektira daljinskim ispitivanjem Zemlje treba proći kroz osnovnu
obradu, koja se vrši na slikama od trenutka kada su primljene na Zemlju do trenutka kada ih
korisnik učita u svoje računalo i postanu upotrebljivi. U kontekstu digitalne analize podataka
daljinskog istraživanja uglavnom se provode dvije operacije predobrade slike koje uključuju
1) radiometrijsku i 2) geometrijsku obradu slike. Radiometrijska obrada je proces koji pre-
tvara snimljene napone senzora ili digitalne brojeve (engl. DN - digital numbers) u apsolutnu
ljestvicu radijance ili refleksije. Navedena obrada prilagod̄ava vrijednosti radijance slike na
koje utječu kvarovi senzora ili atmosferska degradacija. Primjerice, ako promatramo vri-
jednost digitalne radijance koja iznosi "62", tada ona može biti dijelom rezultat površinske
refleksije koja iznosi "50", a dijelom rezultat atmosferskog raspršenja koji iznosi "12". Kako
bi se postigla dosljedna i točna mjerenja koja se mogu koristiti u otkrivanju klimatskih i
okolišnih promjena, potrebno je DN-ove transformirati u ispravne površinske radijance.
Geometrijska obrada podrazumijeva pripremu planimetrijski ispravnih verzija slika dobive-
nih daljinskim ispitivanjem. Nijedna slika dobivena senzorom ne može u potpunosti pred-
staviti prava svojstva krajolika. Takod̄er, mnogi čimbenici kao što su varijacije u visini plat-
forme, položaj, brzina, rotacija i zakrivljenost Zemlje mogu iskriviti geometrijska svojstva
podataka. Neka od navedenih iskrivljenja su sustavna i mogu se ispraviti analizom karak-
teristika senzora ili platforme, dok su druga nasumična i moraju se ispraviti korištenjem
zemaljskih kontrolnih točaka (engl. GCP - ground control point). Cilj geometrijske obrade
je da se slike dobivene daljinskim ispitivanjem podudaraju sa drugim slikama i kartama kako
bi postale adekvatne za mjerenje udaljenosti i površine [2, 6].

Većina podataka daljinskog ispitivanja zahtijeva barem minimalnu obradu prije nego što
postanu upotrebljivi. Razni pružatelji podataka usvojili su zajednički skup razina (engl. le-

vel) obrade kako bi opisali vrstu obrade slika i omogućili korisnicima lakši odabir prikladne
razine za njihov projekt. Razine obrade su hijerarhijske, što znači da podaci više razine
započinju s obradom uključenom u slike prethodne razine i dodaju im druge značajke.
Prema autoru [33] postoji sedam razina, odnosno levela obrade slikovnih podataka, a to su:

• Level 0 - predstavlja neobrad̄ene podatke instrumenta, baš onako kako su prikupljeni
na senzoru. S obzirom da je potrebno primijeniti neke osnovne obrade na podatke prije
nego što budu upotrebljivi, ovakvi se podaci uglavnom neće distribuirati korisnicima,
osim ako korisnik proučava senzorski ured̄aj, a ne nužno značajke Zemlje.

• Level 1A - predstavlja podatke nad kojima je primijenjena radiometrijska korekcija
i uklonjene varijacije detektora unutar senzora. Podaci su neobrad̄eni i prikazani u
punoj razlučivosti, vremenski referencirani i označeni pomoćnim informacijama koje
sadržavaju radiometrijske i geometrijske koeficijente kalibracije. Dodatne informacije
se mogu koristiti za pretvaranje vrijednosti piksela u stvarna mjerenja zračenja (engl.
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irradiance) koja predstavljaju količinu svjetlosti što dolazi do odred̄ene točke iz svih
mogućih smjerova.

• Level 1B - predstavlja slike nad kojima su primijenjene korekcije nad varijacijama
kao što su izobličenja u geometriji slike koja su nastala pogrešnim poravnanjem linije
skeniranja ili neujednačenim veličinama piksela. Primjenjene korekcije poboljšavaju
geometrijsku kvalitetu slike koja je vrlo poželjna za njihovu daljnju upotrebu i obradu.

• Level 2A - predstavlja poboljšane verzije slika razine 1B koje su sustavno mapirane u
standardnu kartografsku projekciju karte na temelju predvid̄anja gdje se nalazio satelit
kad je slika snimljena. Kod nekih satelitskih podataka kao što su primjerice slike
Sentinel-2 satelita, ova razina obrade uključuje još klasifikaciju scene i atmosfersku
korekciju slike.

• Level 2B - predstavlja precizno georeferencirane slike, koje prolaze kroz proces ge-
ometrijske korekcije ili ispravljanja slike, analitičar slike pozicionira sliku na postojeću
osnovnu kartu odabirom parova dobro definiranih GCP točaka sa promatrane slike i
osnovne karte. Točnost položaja slike razine 2B općenito odgovara prostornoj razluči-
vosti izvornih podataka (npr. 30 m za Landsat slike).

• Level 3A - korisno u slučaju slika koje predstavljaju visoki reljef, pa je osim ručnog
lociranja GCP točaka potrebno dostaviti digitalni model visine reljefa (engl. DEM -

Digital Elevation Model) kako bi se mogao uzeti u obzir pomak reljefa na različitim
visinama. Ovaj proces se općenito naziva ortorektifikacija.

• Level 3B - predstavlja slike istih atributa kao scene razine 3A, ali pokrivaju veće po-
dručje, odnosno scene koje su spojene u mozaik.

2.4.1. Atmosferska korekcija

Svaki senzor koji promatra Zemljinu površinu u području vidljivog ili blisko vidljivog di-
jela elektromagnetskog spektra zabilježit će dvije vrste radijance. Radijanca koja predstavlja
Zemljinu površinu i koja je od interesa u sklopu daljinskog ispitivanja često je pomiješana
sa radijancom same atmosfere. Stoga je potrebno razdvojiti ove dvije komponente prilikom
analize slike, kako atmosfersko raspršenje ne bi imalo utjecaj na ispitivanje promatrane povr-
šine. U fokusu su nam slike snimljene u vidljivom i bliskom infracrvenom području spektra,
s obzirom da slike prikupljene radarom nisu podložne značajnom utjecaju oblaka, oborina i
drugih atmosferskih uvjeta. Oblaci u atmosferi blokiraju informacije o Zemljinoj površini,
pa se koriste razne metode za njihovu detekciju i pripadnih im sjena. Uglavnom se koriste
metoda praga, model atmosferskog zračenja i razne statističke metode tvoreći masku oblaka
promatranog područja. Osim oblaka, na kvalitetu optičkih slika utječu aerosol i vodena para
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koji se raspršuju i apsorbiraju zračenje reflektirano od površine. Raspodjela aerosola uglav-
nom utječe na kratkovalne signale, dok vodena para utječe na bliske infracrvene signale.
Prema autorima [34] atmosferska korekcija se uglavnom sastoji od dva dijela, a to je 1) pro-
cjena atmosferskih parametara i 2) pronalaženje površinske refleksije. Na Slici 2.4 prikazana
je atmosferska korekcija GF-1 WFV satelitske slike.

Slika 2.4: Atmosferska korekcija GF-1 WFV satelitske slike, lijevo je prikazana slika prije,
a desno poslije atmosferske korekcije [34]

Mnogi algoritmi atmosferske korekcije napravljeni su za točno odred̄eni satelit, pa se
tako primjerice procesor Sen2Cor ravijen od strane ESA-e koristi za atmosfersku korekciju
Sentinel-2 satelitskih slika. Cilj Sen2Cor procesora je ispraviti Sentinel-2 Level-1C Top-
of-Atmosphere (TOA) proizvode od učinaka atmosfere kako bi se dobio Level-2A Bottom-
of-Atmosphere (BOA) proizvod. U svrhu detektiranja oblaka Sen2Cor koristi SCL (engl.
Scene Classification) modul koji za svaki piksel koristi niz pragova spektralne refleksije,
omjera i indeksa kao što je NDSI (engl. Normalized Difference Snow Index) i NDVI (engl.
Normalized Difference Vegetation Index), kao i sve spektralne pojaseve osim B06, B07 i
B09. Sen2Cor atmosfersku korekciju izvodi pomoću skupa tzv. Look-up tablica (LUT)
generiranih putem libRadtran biblioteke za proračun sunčevog i toplinskog zračenja u Zem-
ljinoj atmosferi [35]. Postoje procesori atmosferske korekcije koji su namijenjeni za ko-
rekciju slika različitih satelita, pa tako primjerice MAJA procesor (engl. MACCS-ATCOR

Joint Algorithm) služi za atmosfersku korekciju slika satelita Formosat-2, Landsat, VENµS
i Sentinel-2. MAJA je spektralno-vremenska metoda koja se sastoji od dvije komponente, a
to je algoritam MACCS (engl. Multi-sensor Atmospheric Correction and Cloud Screening

algorithm) i moduli iz ATCOR programa (engl. Atmospheric and Topographic Correction

software). U svrhu otkrivanja niskih oblaka, MAJA procesor provjerava u odnosu na re-
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ferentnu kompozitnu sliku koja sadrži piksele bez oblaka, jesu li plavi i crveni spektralni
pojasevi promatrane slike prešli vrijednost definiranog praga i postoji li niska korelacija re-
fleksija susjednih piksela [36]. Jedan od najpoznatijih procesora u svrhu atmosferske korek-
cije slika vode u kopnenim i obalnim područjima je C2RCC procesor (engl. Case 2 Regional

CoastColour). C2RCC algoritam temelji se na nizu neuralnih mreža koje su obučene na
simuliranom setu podataka koji sadrži TOA refleksije. Navedeni algoritam generira Case-2
proizvode koji sadrže inherentna optička svojstva, apsorpcije i raspršenja različitih čestica,
kao i relevantne optičke koncentracije (pigment fitoplanktona, ukupna suspendirana tvar i
žuta tvar). Najčešće se koristi kod slika prikupljenih senzorima Sentinel-3 OLCI, Sentinel-2
MSI, Landsat-8 OLI i MERIS [37].

Osim algoritama koji su napravljeni za ciljani satelit, postoje oni koji su napravljeni
ciljano za atmosfersku korekciju satelita koji snimaju u odred̄enom rasponu elektromagnet-
skog spektra, kao što su MODTRAN, 6S model [38] i FLAASH [39]. MODTRAN (engl.
MODerate resolution atmospheric TRANsmission) je jedan od poznatijih i široko korištenih
algoritama atmosferske korekcije, a dizajniran je za modeliranje atmosferskog širenja u po-
dručju od ultraljubičastog do infracrvenog dijela elektromagnetskog spektra. MODTRAN
rješava jednadžbu prijenosa zračenja (engl. radiative transfer equation), odnosno fenomen
prijenosa energije u obliku elektromagnetskog zračenja, koji uključuje učinke apsorpcije,
emisije i raspršenja molekula i čestica, površinske refleksije i emisije, sunčevo ili mjesečevo
osvjetljenje i sfernu refrakciju [40].

Atmosferska korekcija je zasigurno jedna od najvažnijih koraka u predobradi slika do-
bivenih daljinskim istraživanjem. U ovome poglavlju dan je kratak pregled često korištenih
algoritama u svrhu atmosferske korekcije. Važno je naglasiti da još uvijek ne postoji jednoz-
načan algoritam za sve slike daljinskih istraživanja. Stoga je ovo područje i dalje zanimljiva
tema mnogim istraživačima, s obzirom da i najmanji propust u algoritmu može dati pogrešne
rezultate, što dovodi do loših performansi algoritama strojnog i dubokog učenja prilikom kla-
sifikacije i detekcije odred̄enih uzoraka u slikama.
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3. Temeljne tehnike prepoznavanja uzoraka u
satelitskim podacima

Neprestano povećavanje količine podataka dobivenih daljinskim istraživanjima raznolikim
skupom senzora zahtijeva brz i efikasan način izvlačenja korisnih informacija iz satelitskih
slika, korištenjem adekvatnih tehnika za prepoznavanje uzoraka. Uzorak satelitske slike u
kontekstu daljinskog istraživanja predstavljen je kao vektor značajki (engl. features) koje
opisuju objekt. Objekt može imati jedan piksel ili skup susjednih piksela koji tvore zem-
ljopisnu cjelinu. Značajke mogu predstavljati vrijednosti spektralne refleksije iz optičkih ili
infracrvenih slika, vrijednosti radarskog raspršenja (engl. radar backscatter), sekundarna
mjerenja izvedena iz slika kao što je tekstura ili geografske značajke kao što su nadmorska
visina terena, nagib i orijentacija [1]. Svrha prepoznavanja uzoraka je pronaći odnos izmed̄u
uzorka i oznake klase, koje mogu biti poznate ili nepoznate. U slučaju poznatog skupa poda-
taka, odnosno poznate pripadnosti pojedinoj klasi, moguće je navesti sve kategorije prisutne
u području proučavanja, dok se u slučaju nepoznatog skupa podataka nazivi i oznake klase
dodjeljuju i odred̄uju na temelju znanja istraživača i zemljopisnih karakteristika proučavanog
područja. Metode strojnog učenja koje se koriste u svrhu prepoznavanja uzoraka su:

• nadzirano učenje (engl. supervised learning) - koristi označeni skup podataka. Kod
klasifikacije koristi piksele koji su već dodijeljeni klasama u svrhu klasifikacije piksela
nepoznatog identiteta, a kod regresije pomoću skupa podataka za treniranje predvid̄a
vrijednost ciljne varijable,

• nenadzirano učenje (engl. unsupervised learning) - koristi neoznačeni skup poda-
taka s ciljem identifikacije i klasifikacije inherentnih skupina piksela unutar satelitskih
podataka,

• polunadzirano učenje (engl. semi-supervised learning) - kombinacija je nadziranog
i nenadziranog učenja, a u svrhu klasifikacije koristi manji dio označenih podataka i
veći dio neoznačenih podataka.

U ovome poglavlju biti će opisane glavne karakteristike i primjene različitih metoda nadzi-
ranog, nenadziranog i polunadziranog učenja u svrhu analize satelitskih podataka.
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Poglavlje 3: Temeljne tehnike prepoznavanja uzoraka u satelitskim podacima

3.1. Nadzirano učenje

Tehnike nadziranog učenja uključuju klasifikaciju i regresiju. Nadzirana klasifikacija odra-
d̄uje se pod nadzorom analitičara i može se koristiti prilikom rješavanja problema kod mul-
tispektralne i hiperspektralne klasifikacije satelitskih podataka. Obično sve nadzirane klasi-
fikacije slijede isti niz postupaka [41]:

• Definiranje područja za treniranje (engl. training areas) na kojemu se mogu definirati
spektralne karakteristike poznatog identiteta (piksela) koji je homogen u odnosu na
informacijsku klasu.

• Kreiranje statističke karakterizacije piksela, tzv. potpisa (engl. signatures) koji se
nalaze unutar područja za treniranje. Njihova je vrijednost digitalizirana i čine uzorke
za treniranje (engl. training samples).

• Primjena odgovarajućih klasifikacijskih algoritama u svrhu dodjele informacijskih
klasa spektralnim vrijednostima satelitskih slika.

Regresijska analiza ima za cilj modelirati odnos u matematičkom obliku izmed̄u odred̄enog
broja nezavisnih značajki/varijabli i kontinuirane ciljne zavisne varijable. Regresija omogu-
ćuje da se kvantitativno izrazi zavisnost (korelacija) izmed̄u promatranih varijabli. U nas-
tavku je ukratko opisano nekoliko algoritama klasifikacije i regresije, kao i njihova primjena
u području daljinskog istraživanja.

Paralelepipedni klasifikator

Paralelepipedni klasifikator (engl. Parallelepiped Classifier) implementira se definiranjem
podprostora sličnog paralelepipedu za svaku klasu piksela. Za svaku značajku koja opisuje
izabrano područje za treniranje definiraju se granice paralelepipeda, koje mogu biti mini-
malna i maksimalna vrijednost piksela u danoj klasi ili standardne devijacije s obje strane
srednje vrijednosti podataka za treniranje za promatranu klasu. Klasifikacija se vrši provje-
rom pripadnosti piksela u prostoru značajki jednog od paralelepipeda. Mana opisane metode
je što se u ponekim situacijama vektor piksela može nalaziti u dva ili više paralelepipeda isto-
vremeno, a je odluku o pripadnosti piksela potrebno donijeti nekom drugom metodom [1,42].
Primjer upotrebe paralelepipednog klasifikatora opisan je u [43] gdje je metoda iskorištena u
svrhu mapiranja područja sadnje zimske pšenice na temelju Sentinel-1 SAR satelitskih poda-
taka. Koristeći ovaj klasifikator autori su uspjeli izdvojiti usjeve zimske pšenice za područje
ispitavanja gdje je ukupna točnost klasifikacije iznosila 84%. Takod̄er, zanimljiv doprinos
prikazan je u radu [44] gdje su autori upotrijebili paralelepipedni algoritam i klasifikator Ma-
halanobisove udaljenosti u svrhu klasifikacije šuma koristeći slike SPOT-5 satelita. Rezultati
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su pokazali da je paralelepipedna klasifikacija bolja za daljinsko ispitivanje s ukupnom toč-
nošću od 95.4%, dok je klasifikator Mahalanobisove udaljenosti imao ukupnu točnost od
85.97%.

Klasifikator minimalne udaljenosti

Klasifikator minimalne udaljenosti (engl. Minimum Distance Classifier) koristi udaljenosti
izmed̄u ulaznih podataka i skupa središnjih vektora u prostoru značajki. Novi ulazni po-
datak klasificira se pronalaženjem klase koja minimalnu (Euklidsku) udaljenost od ulaznog
podatka do središta klastera [45]. Primjerice, u radu [46] autori su koristeći navedeni klasi-
fikator došli do zaključka da primijenjen na ASTER i Landsat-8 slike daje dobre rezultate u
svrhu litološkog mapiranja, dok su autori u [47] upotrijebili navedeni klasifikator nad multis-
pektralnim slikama (SPOT-5, SPOT-6, Landsat-7, Landsat-8 i Sentinel-2) u svrhu procjene
zemljišnog i vegetacijskog pokrova napuštenih požarno opasnih i ponovno navlaženih trese-
tišta.

Klasifikacija maksimalne vjerojatnosti

Klasifikacija maksimalne vjerojatnosti (engl. Maximum Likelihood Classification) piksel
dodjeljuje klasi uzimajući u obzir njegovu vjerojatnost pripadanja odred̄enoj klasi. Srednja
vrijednost i kovarijanca pojedine klase modeliraju se formiranjem normalne distribucije u
prostoru značajki koja se poslije koristi za procjenu vjerojatnosti [48]. Navedena klasifika-
cija zahtijeva intenzivne izračune što je čini snažnom tehnikom klasifikacije u usporedbi s
prethodno dvije opisane. Upotreba klasifikacije maksimalne vjerojatnosti može se pronaći
primjerice u mapiranju tropskih kopnenih dijelova [49] i urbanih dijelova [50, 51], kao i u
praćenju i mapiranju plutajućih vodenih korova na otvorenim vodnim tijelima [52].

Metoda k-najbližih susjeda

Metoda k-najbližih susjeda ili KNN algoritam (engl. K-Nearest-Neighbor) jedan je od na-
poznatijih metoda klasifikacije u prepoznavanju uzoraka na slici. KNN ispituje svaki piksel
koji treba klasificirati i njegova se pripadnost klasi identificira pronalaskom k-najbližih su-
sjeda malih udaljenosti izmed̄u uzoraka u skupu podataka za treniranje algoritma [53]. Ova
metoda popularna je u predvid̄anju šumskih atributa kombiniranjem in situ i satelitskih po-
dataka [54, 55]. Osim vegetacije, pokazala se kao efektivna metoda u detektiranju vodnih
tijela koristeći podatke senzora različite spektralne i prostorne razlučivosti [56], kao i kod
analize podataka u svrhu otkrivanja kvalitete vode za kupanje [57].
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Linearna regresija

Linearna regresija (engl. Linear Regression) predstavlja najjednostavniju metodu regresije
i koristi se za proučavanje linearnog odnosa izmed̄u ovisne varijable (Y) i jedne nezavisne
varijable (X). Model linearne regresije opisuje stvarno mjerenje (zavisna varijabla Y) ravnom
linijom koja je definirana jednadžbom:

Yi = a+b∗Xi + ei (3.1)

gdje je Yi ovisna varijabla i Xi nezavisna varijabla. Parametar a predstavlja koeficijent kons-
tantne vrijednosti, a na grafu predstavlja odsječak na y-osi. Parametar b predstavlja regresij-
ski koeficijent nezavisne varijable, a na grafu označava nagib regresijske linije i daje mjeru
doprinosa nezavisne varijable X u objašnjavanju ovisne varijable Y. Varijabla ei predstavlja
pogrešku kao slučajnu varijablu s očekivanom vrijednošću nula.
U radu [58] autori su iskoristili model linearne regresije u svrhu predvid̄anja nadmorske vi-
sine korištenjem Cartosat-1 satelitskih podataka. Koristili su mjerenja nadmorske visine tla
kao ovisnu varijablu, a obrad̄ene satelitske podatke Cartosat-1 kao nezavisnu varijablu. Vri-
jednost koeficijenta determinacije R2 bila je približno 80% za sva četiri promatrana područja
istog tipa terena. Zanimljiva primjena linearne regresije opisana je i u radu [59], gdje je is-
korištena u svrhu procjene i identifikacije saliniteta površinske vode korištenjem Sentinel-2
satelitskih podataka i postigla točnost (koeficijent determinacije) od 0,8797.

Multivarijatna linearna regresija

Multivarijatna linearna regresija (engl. Multivariate Linear Regression) slična je jednostav-
nom linearnom modelu linearne regresije, ali ima više neovisnih varijabli (X1, X2, ..., Xn)
koje doprinose ovisnoj varijabli (Y) i za koje je potrebno izračunati vrijednost koeficije-
nata što čini model složenijim. Primjer korištenja multivarijatne linearne regresije opisan
je u [60], gdje su autori koristili navedenu regresiju u svrhu mapiranja organskog ugljika u
tlu korištenjem Landsat4-5 Thematic Mapper satelitskih podataka i prikupljenih uzoraka tla.
Utvrd̄eno je da implementirani model multivarijatne linearne regresije postiže 81% točnosti
(R2) u previd̄anju organskog ugljika na temelju pogodnog ili optimalnog stanja tla.

Polinomijalna regresija

Polinomijalna regresija (engl. Polynomial Regression) omogućuje pronalazak nelinearne
veze izmed̄u nezavisnih (X) i ovisnih varijabli (Y), pa je veza prikazana krivuljom višeg
reda. Model polinomijalne regresije opisan polinomom n-tog stupnja može se zapisati kao:

Yi = β0 +β1 ∗Xi +β2 ∗X2
i + ...+βn ∗Xn

i + ei (3.2)

18



Poglavlje 3: Temeljne tehnike prepoznavanja uzoraka u satelitskim podacima

gdje Yi predstavlja vrijednost ovisne varijable za i-ti podatak, Xi vrijednost nezavisne varija-
ble za i-ti podatak, ei vrijednost greške za i-ti podatak i β0,β1, ...,βn regresijski koeficijenti
nezavisnih varijabli. Primjer navedene regresije opisan je u radu [61], gdje su autori isko-
ristili polinomijalnu regresiju trećeg stupnja za odred̄ivanje koncentracije klorofila u jezeru
na temelju in situ podataka kloforila i podataka hiperspektralnog senzora Hyperion. Omjer
površinskih refleksija SR467/SR555 (engl. SR - surface reflectance) koje predstavljaju plavi
i zeleni spektralni pojas pokazao se kao najbolji omjer kod algoritma polinomijalne regresije
u svrhu modeliranja koncentracije klorofila s vrijednošću koeficijenta determinacije od 70%.

Ridge regresija

Ridge regresija (RR) je statistička metoda predložena 1970. godine od strane Hoerla i Ken-
narda [62]. Koncept ove metode temelji se na estimatoru najmanjih kvadrata (engl. Least

Squares Estimator), koji smanjuje srednju kvadratnu pogrešku i dohvaća stabilnije koefi-
cijente regresije koji nisu ovisni o podskupu trening podataka. Takod̄er, navedena metoda
izbjegava multikolinearnost, odnosno postojanje gotovo linearnog odnosa izmed̄u regresij-
skih, prediktorskih ili ulaznih varijabli, jer može dovesti do netočnih procjena regresijskih
koeficijenata. Model ridge regresije može se zapisati kao [63]:

γ̂
RR
n (k) = (C+ kIp)

−1XTY,C = XT X (3.3)

gdje γ̂RR
n predstavlja regresijski koeficijent, X predstavlja nezavisnu varijablu u obliku ma-

trice, Y predstavlja vektor rješenja, k parametar podešavanja (k>0) i Ip matricu identiteta.
U radu [64] autori su primijenili ridge regresiju u svrhu procjene koncentracije klorofila u
listovima kurkume korištenjem slika bespilotne letjelice visoke vremenske i prostorne re-
zolucije s četiri multispektralna ulazna pojasa. Rezultati su pokazali da navedena regresija
postiže srednju kvadratnu pogrešku (engl. RMSE - Root Mean Squared Error) od 0,10 mg/g
i koeficijent determinacije R2=0,7452.

3.2. Nenadzirano učenje

Nenadzirana klasifikacija koristi mehanizme grupiranja u svrhu identificiranja piksela sličnih
karakteristika u neoznačene klase, odnosno klastere. Analitičar u praksi na temelju rezultata
klasifikacije dodjeljuje smislene oznake klasterima, gdje se kao rezultat dobije dobro klasifi-
cirana satelitska slika [65]. Ovakav pristup klasifikacije sam identificira prirodne skupine ili
strukture unutar multispektralnih ili hiperspektralnih podataka. Ponekad postojanje prirod-
nih klasa unutar scene nije intuitivno očigledan, ali se ovim pristupom može pokazati da se
satelitske slike obično sastoje od spektralnih klasa koje su ujednačene u različitim spektral-
nim kanalima [2].
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Algoritmi nenadziranog učenja općenito su iterativne prirode koji slijede niz postupaka
u svrhu klasteriranja podataka [66]:

• Odabir proizvoljne početne vrijednosti koja pokazuje svojstvo klastera i učinak rezul-
tata klasifikacije,

• Klasifikacija svakog piksela u obližnji klaster,

• Izračunavanje srednje vrijednosti svih piksela u jednom klasteru.

Drugi i treći korak ponavlja se dok promjena izmed̄u iteracija ne postane dovoljno mala.
Promjena se može razmatrati postotkom promjene piksela od jedne iteracije do druge ili
izračunom udaljenosti izmed̄u srednjih vrijednosti vektora klastera tijekom iteracija.

Algoritam k-srednjih vrijednosti

Algoritam k-srednjih vrijednosti (engl. K-means algorithm) optimalno grupira piksele mi-
nimiziranjem varijance piksela unutar definiranog broja klastera. Algoritam je posebno pri-
lagod̄en za postizanje optimalnog grupiranja sličnih piksela tako da dodijeljene varijance
svakog klastera na najbolji način objašnjavaju ukupnu varijancu svih piksela smanjujući
varijabilnost unutar klastera [67]. Najraširenija upotreba ovog algoritma je u metodama
zasnovanim na modelu BoVW (engl. Bag of Visual Words), gdje se tzv. vizualni rječnici
generiraju izvod̄enjem grupiranja k-srednjih vrijednosti na skupu lokalnih značajki u svrhu
klasifikacije scena za korištenje zemljišta [68,69]. Primjenu algoritma k-srednjih vrijednosti
možemo pronaći i u morskom okolišu, primjerice kod otkrivanja izlijevanja nafte koristeći
radarske [70] ili optičke [71] satelitske slike, kao i kod klasifikacije boje morskog dna u
plitkim oligotrofnim vodama [67].

Algoritam ISODATA

Algoritam ISODATA (engl. Iterative Self Organizing Data) je proširenje K-means algoritma
gdje automatski odabire broj klastera uz zadane parametere sa pretpostavkom da svaka klasa
poštuje multivarijantnu normalnu distribuciju. Koristeći iterativne procese, dok promjena
izmed̄u iteracija ne postane dovoljno malena, dodjeljuje proizvoljna središta klasterima i
računa njihove srednje vrijednosti i kovarijance. Piksel je predstavljen vektorom spektralnih
vrijednosti i uspored̄en sa srednjom vrijednosti pojedinog klastera. Dodjela piksela klasteru
vrši se na temelju računanja Euklidske udaljenosti, koja treba biti što manja do izračunate
srednje vrijednosti klastera [41,72]. Autori u [73] primijenili su ISODATA algoritam u svrhu
detekcije promjene obalne linije, dok su autori u [74] navedeni algoritam primijenili u svrhu
otkrivanja područja oštećenih šumskim požarom.
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Fuzzy klasifikator

Fuzzy klasifikator za razliku od prethodno opisanih algoritama dopušta djelomično, odnosno
neizrazito članstvo (engl. fuzzy membership) piksela pojedinom klasteru kada u prostoru
značajki nema oštrih granica med̄u klasterima [75]. Piksel može poprimiti ocjenu članstva u
vrijednosti od 0 do 1, gdje vrijednost 0 označava da piksel nije član klastera, vrijednost 1 da
je piksel punopravni član klastera, a vrijednosti izmed̄u 0 i 1 označavaju nejasnu particiju u
jednom ili više drugih klastera [76]. Primjer korištenja fuzzy klasifikatora prikazan je u [77]
gdje su autori koristeći SAR satelitske slike klasificirali plutajuće splave na moru koje služe
za uzgoj školjaka, a mogu vršiti pritisak na okoliš i rezultirati njegovim onečišćenjima. U
radu [78] opisan je Fuzzy C-Means (FCM) algoritam i njegova primjena nad satelitskim
podacima. Pokazao se kao koristan algoritam za praćenje utjecaja oceanskih čimbenika kao
što su morski vjetrovi, valovi, struje i temperatura prilikom vojnih akcija.

3.3. Polunadzirano učenje

Polunadzirano učenje u svrhu izgradnje boljih klasifikatora koristi velike količine neozna-
čenih podataka zajedno s označenim podacima. Cilj polunadziranog učenja je iskoristiti
strukturne informacije neoznačenih uzoraka u prostoru značajki kako bi se implementirao
bolji model distribucije klasa. U svrhu klasifikacije polunadzirano učenje pokušava pronaći
što točnije pravilo klasifikacije, a ne samo koristeći informacije iz označenih uzorka.
Metode polunadziranog učenja mogu se grupirati u sljedeće kategorije [79, 80]:

• self-training metoda - klasifikator koristi metodu nadziranog učenja više puta tije-
kom osposobljavanja i prvo se trenira s malom količinom označenih podataka. Sva-
kom sljedećom iteracijom, dio neoznačenih podataka zajedno s njihovim predvid̄enim
oznakama dodaje se skupu za obuku. Klasifikator se ponovno osposobljava koristeći
dodatne označene uzorke i postupak se ponavlja. Self-training metode mogu koristiti
bilo koji nadzirani klasifikator.

• co-training metoda - temelji se na pretpostavkama da značajke mogu biti podijeljene
u dva skupa koja su uvjetno neovisna s obzirom na klasu, a svaki skup podznačajki
je dovoljan za treniranje dobrog klasifikatora. Prvo se dva odvojena klasifikatora tre-
niraju na označenim podacima na dva skupa podznačajki. Zatim svaki klasifikator
klasificira neoznačene uzorke i ’podučava’ drugi klasifikator na način da mu daje naj-
pouzdanije neobilježene uzorke s njihovim predvid̄enim oznakama. Svaki se klasifi-
kator ponovno obučava s dodatnim uzorcima za obuku koje daje drugi klasifikator, a
proces se ponavlja.

• generativni modeli (engl. Generative models) - temelje se na procjeni zajedničke vje-
rojatnosti P(x,y|δ) uz pretpostavku modela za podatke kao što je primjerice Gaussian
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mixture model. Varijable x,y predstavljaju promatrane točke slike, gdje je svaka točka
predstavljena latitudom i longitudom u tzv. prostoru uzoraka (engl. sample space). U
vektoru δ sadržani su parametri modela, kojeg je potrebno procijeniti promatranjem, a
može imati koristi od zajedničkog korištenja označenih i neoznačenih uzoraka. Popu-
larna metoda za procjenu δ vektora je EM algoritam (engl. Expectation-maximization

algorithm). Konačna klasifikacija provodi se na temelju Bayesovog pravila.

• polunadzirani Support Vector Machine (SVM) modeli - tehnike polunadziranog
učenja posebno razvijene za SVM. Postoje razne inačice SVM modela, ovisno o nji-
hovoj primjeni. Primjerice, transduktivni SVM (TSVM) služi za klasifikaciju teksta,
gdje uzima u obzir odred̄eni skup testova i pokušava ih svesti na najmanju moguću
mjeru pogreške klasifikacije. Ovo se postiže korištenjem označenih uzoraka za obuku
i neoznačenih testnih uzoraka. Granica odluke treba proći u područjima niske gustoće
podataka što se postiže dodavanjem dodatnog termina regularizacije na neoznačenim
podacima.

• metode temeljene na grafu - definiraju graf gdje su čvorovi označeni, a neoznačeni
uzorci i veze (koje mogu biti ponderirane) označavaju njihovu sličnost. Ova metoda
obično pretpostavlja "glatkoću" oznake preko grafa. Metode temeljene na grafu su
neparametarske, diskriminativne i transduktivne prirode.

Navedene metode uspješno su usvojene u studijama koje koriste slike dobivene daljinskim
ispitivanjem u svrhu klasifikacije. Primjerice u radu [81] autori su iskoristili polunadziranu
self-training metodu sastavljenu od dva probabilističla klasifikatora MLR (engl. Multinomial

logistic regression) i SVM nad hiperspektralnim slikama za klasifikaciju pokrova zemljišta.
Takod̄er, zanimljiv doprinos je prikazan u radu [82], gdje su autori iskoristili multispketralne
slike i polunadziranu metodu temeljenu na grafovima u svrhu klasifikacije urbanih područja
i oblaka. Metode polunadziranog učenja mogu poboljšati generalizaciju i stabilnost izgrad̄e-
nog modela, bez potrebe za kompromisima pri odabiru nadziranog ili nenadziranog učenja.
Koristeći oba skupa podataka (označeni i neoznačeni), polunadzirano učenje će zahtijevati
manje ljudskog rada i ponekad rezultirati razvojem boljih klasifikatora [83].
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4. Duboko učenje

Duboko učenje (engl. Deep Learning) je dio umjetne inteligencije i usmjereno je na stvara-
nje modela dubokih neuronskih mreža koje mogu donositi točne odluke na temelju podataka
(engl. data-driven decisions). Odluke temeljene na podacima donose se identificiranjem i
izdvajanjem uzoraka iz velikih skupova podataka (engl. Big Data), koji jednoznačno pres-
likavaju skupove složenih ulaznih podataka u izlazne podatke koji predstavljaju rezultate
dobivene na temelju dobrih odluka. Neuronska mreža dubokog učenja je matematički model
koji je inspiriran strukturom ljudskog mozga koji se sastoji od velikog broja živčanih stanica
zvanih neuroni. Biološki neuron (Slika 4.1) sastoji se od tijela stanice, skupine vlakana zva-
nih dendriti i jednog dužeg vlakna zvanog akson. Većinu vremena neuron miruje, gdje prima
signale od drugih neurona, a ponekad ih i sam šalje drugim neuronima. Dendriti omogućuju
da neuron primi signal, dok akson omogućuje prijenos izlaznog signala. Komunikaciju iz-
med̄u dvaju neurona omogućuje spoj koji se zove sinapsa, a povezuje akson kao izvor slanja
signala i dendrite (jednog ili više njih) kao mjesto koje prepoznaje signale.

Prvi model jednostavnog umjetnog neurona koji oponaša biološki predložen je od strane
McCulloch-a i Pitts-a 1943. godine. Prema navedenim autorima, umjetni neuron može sadr-
žavati jedan ili više binarnih ulaza (binarne on(1)/off(0) vrijednosti) i jedan binarni izlaz, a u
svome radu su pokazali da je moguće izgraditi neuronsku mrežu sa opisanim jednostavnim
umjetnim neuronima koja može izračunati bilo koju logičku operaciju. S obzirom na ogra-
ničenja ovakvog modela, 1958. godine Frank Rosenblatt predložio je novi generaliziraniji
model umjetnog neurona koji se zove perceptron. Temelji se na malo drugačijem umjetnom
neuronu koji se naziva logička jedinica praga (engl. TLU - threshold logic unit), ili ponekad
linearna jedinica praga (engl. LTU - linear threshold unit) [84]. Perceptron je predstavljen
matematičkim funkcijama koje koristi za mapiranje ulaza u izlaz kroz dvije faze. Prvo se
računaju ponderirane sume ulaznih podataka, a potom se rezultati preslikavaju u aktivacijske
vrijednosti neurona, dobivene primjenom aktivacijske funkcije. Postoje razne aktivacijske
funkcije, od jednostavnih do složenih, a najčešće su funkcija identiteta (engl. identity), praga
(engl. threshold), ispravljačka (engl. ReLU - Rectified Linear Unit) i sigmoidna (engl. sig-

moid) funkcija [85]. Na Slici 4.2 prikazan je model umjetnog neurona - perceptron, gdje
x1,x2,x3, ...,xn predstavljaju ulazne varijable, w1 j,w2 j,w3 j, ...,wn j predstavljaju sinaptičke
pondere (težine ulaznih vrijednosti), ∑ označava rezultat sume n ulaznih vrijednosti pomno-
ženih s njihovim odgovarajućim težinama i ϕ označava aktivacijsku funkciju koja preslikava
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vrijednost ulaza, obično u ograničeni raspon od 0 do 1 ili od -1 do 1. Uz aktivacijsku funk-
ciju općenito je prikazan odgovarajući parametar θ j koji se naziva pristranost (engl. bias),
a predstavlja slobodan koeficijent koji služi za prilagodbu izlaza aktivacijske vrijednosti ne-
urona o j. Strelice u neuronskoj mreži predstavljaju veze čiju snagu izmed̄u dva neurona
karakteriziraju vrijednosti težina [86].

U ovome poglavlju biti će opisani osnovni koncepti i arhitekture neuronskih mreža i ko-
nvolucijskih neuronskih mreža. Posebna pozornost bit će dana na primjeni dubokog učenja u
području daljinskog ispitivanja Zemlje, gdje su algoritmi dubokog učenja u zadnjih desetak
godina postigli značajan uspjeh u mnogim zadacima analize slika, uključujući klasifikaciju
korištenja zemljišta i zemljišnog pokrivača (engl. LULC - Land Use and Land Cover), kla-
sifikaciju scene i detekciju objekata [87].

Slika 4.1: Biološki neuron [88]

Slika 4.2: Umjetni neuron [89]
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4.1. Neuronske mreže

Umjetna neuronska mreža (engl. Artificial Neural Network) sastoji se od slojeva u kojima
su raspodijeljeni neuroni koji predstavljaju jednostavne jedinice ili čvorove koji obrad̄uju
informacije. Slojevi mogu biti ulazni, skriveni i izlazni. Neuroni ulaznog sloja mogu se
smatrati kao spremnici vrijednosti ulaznih podataka, jer u njima nema obrade informacija.
Broj skrivenih slojeva, zajedno sa izlaznim slojem odred̄uje dubinu mreže. Minimalni broj
skrivenih slojeva koji je potreban da se neuronska mreža smatra dubokom je dva.

Postoje dvije glavne arhitekture umjetnih neuronskih mreža koje ovise o vrsti veze izmed̄u
neurona, a to je feed-forward i recurrent neuralna mreža. Ako ne postoji povratna informa-
cija od izlaza neurona prema ulazima kroz cijelu mrežu, tada kažemo da je to feed-forward,
odnosna unaprijedna neuralna mreža. U slučaju kada postoji povratna informacija, odnosno
sinaptička veza od izlaza prema ulazima, tada se mreža smatra ponavljajućom ili povratnom
neuronskom mrežom (engl. RNN - Recurrent Neural Network ili FNN - Feedback Neural

Network). Feed-forward neuralne mreže obično se dijele u dvije kategorije ovisno o broju
slojeva, a to su jednoslojne unaprijedne mreže (engl. single-layer feed-forward networks) i
višeslojne unaprijedne mreže (engl. multilayer feed-forward networks) [90].

Jednoslojne unaprijedne mreže (Slika 4.3) s m izlaznih neurona u izlaznom sloju (engl. out-

put layer) ekvivalentne su m neovisnih ulaznih perceptrona u ulaznom sloju (engl. input

layer), gdje informacija uvijek ide u jednom smjeru, odnosno veza je aciklička. Zbog činje-
nice da se u ulaznom sloju ne izvodi računanje, taj se sloj ne uzima u obzir i stoga se mreža
naziva jednoslojnom [91].

Slika 4.3: Jednoslojna unaprijedna mreža [91]
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Za razliku od jednoslojnih unaprijednih mreža, kod višeslojnih unaprijednih mreža, izmed̄u
ulaznog i izlaznog sloja nalazi se jedan ili više skrivenih slojeva (engl. hidden layers). Na
Slici 4.4 nalazi se primjer linearnog višeslojnog perceptrona (engl. MLP - multilayer per-

ceptron) koja ima samo jedan skriveni sloj i može se opisati kao 5-3-2 mreža, s obzirom da
ima 5 ulaznih neurona, 3 skrivena neurona i dva izlazna neurona. Svaki sloj sastoji se od
čvorova koji su potpuno povezani sa čvorovima u sljedećim slojevima, pa tako čine potpuno
povezane mreže (engl. fully connected networks). U slučaju da izmed̄u nekih čvorova nedos-
taju sinaptičke veze, mreža bi se smatrala djelomično povezanom (engl. partially connected

networks) [92].

Slika 4.4: Višeslojna unaprijedna mreža 5-3-2 [90]

Feed-forward višeslojne mreže mogu se implementirati zajedno s backpropagation algo-
ritmom, koji se sastoji od dvije faze. Prva faza uključuje feed-forward prolaz u kojem se
signali ulaznog sloja i težine šire prema naprijed gdje se generiraju signali izlaznog sloja.
Druga faza predstavlja povratno širenje, gdje se izlazna vrijednost generirana feed-forward

prolazom i prava vrijednost prosljed̄uju u funkciju gubitka i uspored̄uju, pri čemu se težine
slojeva mreže ažuriraju. U svrhu minimiziranja funkcije gubitka koristi se metoda gradi-
jentnog spusta (engl. gradient descent) za svaki izlaz neurona. Backpropagation algoritam
izvodi se u više epoha, gdje se očekuje da će se signali pogreške smanjiti pri svakoj iteraciji.
Procesi feed-forward i backpropagation ponavljaju se sve dok se ne dostigne maksimalni
broj epoha [93]. U arhitekturu feed-forward višeslojnih mreža spada i RBF mreža (engl. Ra-

dial Basis Function), koja ima slične karakteristike kao mreža koja koristi backpropagation

algoritam, ali obično može trenirati mnogo brže. RBF mreže implementiraju ulazno-izlazno
mapiranje koristeći linearnu kombinaciju radijalno simetričnih funkcija [94] i koriste se
uglavnom za klasifikaciju.
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Povratne neuronske mreže ili skraćeno RNN (Slika 4.5) predstavljaju dinamičke sustave i
koriste se za izvod̄enje procesa analize sekvence proizvoljne duljine. RNN je dizajnirana
za izdvajanje kontekstualnih podataka definiranjem ovisnosti izmed̄u različitih vremenskih
oznaka, a sastoji se od brojnih uzastopnih ponavljajućih slojeva, gdje se izlazi iz neurona
koriste kao povratna informacija neuronima prethodnog sloja. Sposobnost RNN da uprav-
lja vremenskim nizovima omogućuje ponavljajuće skriveno stanje čije aktiviranje u svakom
trenutku ovisi o onom iz prethodnog vremena. Funkcija gubitka kod RNN izračunava se za
svaki parametar neurona. Glavni algoritmi obuke koji se koriste za RNN je generalizirano
delta pravilo (engl. generalized delta rule) i funkcija minimizacije energije (engl. energy

minimization function) [95]. Problem na koji nailaze povratne neuronske mreže je računanje
pogreške, kao i njene propagacije unazad kroz sve slojeve i sva stanja neurona u odred̄e-
nim vremenskim trenucima. Takod̄er, kroz sva ponavljanja računaju se i podešavaju težine,
što izaziva veliki broj prijelaza i otežava mreži njihovo postavljanje. Zbog navedenog pro-
blema, gradijent može postati jako malen što rezultira pojavom nestajanja gradijenta (engl.
vanishing gradient) ili prevelik pa se ta pojava zove eksplodirajućim gradijentom (engl. ex-

ploding gradient). Jedno od riješenja navedenih pojava je korištenje jedinica sa dugoročnom
memorijom (engl. LSTM - Long short term memory units) ili zatvorene ponavljajuće jedinice
(engl. GRU - Gated Reccurent Unit) [96]. Primjeri povratnih neuronskih mreža su Hopfi-
eld mreža, LSTM mreža, ART mreža (engl. Adaptive Resonance Theory) i RSOM (engl.
Recurrent Self-Organizing Map) [97].

Slika 4.5: Povratna neuronska mreža [95]
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4.2. Konvolucijske neuronske mreže

Konvolucijska neuronska mreža (engl. CNN ili ConvNet - Convolutional Neural Network)
je duboka feed-forward neuronska mreža nastala proučavanjem vizualnog korteksa mozga s
ciljem obrad̄ivanja i prepoznavanja slika. CNN tehnika razvijena je 1980-ih i 1990-ih go-
dina, ali aktivno je zaživjela u posljednih nekoliko godina zbog povećanja računalne snage
i količine dostupnih podataka za obuku. CNN mreže imaju topologiju nalik mreži i speci-
jalizirane su za prepoznavanje slika, koje se mogu smatrati 2-D mrežom piksela. Osim kod
vizualne percepcije, uspješno se primjenjuju i u drugim zadacima, kao što je prepoznavanje
glasa ili obrada prirodnog jezika (engl. NLP - Natural Language Processing), kao i kod
vremenski ovisnih podataka koji se mogu smatrati 1-D mrežom koja uzima uzorke u pravil-
nim vremenskim intervalima. Sam naziv "konvolucijska neuronska mreža" sugerira da ova
vrsta mreže koristi matematičku operaciju imena konvolucija, koja je specijalizirana vrsta
linearne operacije i koristi se umjesto općeg množenja matrica u barem jednom sloju CNN
mreže [98].

4.2.1. Arhitektura konvolucijske neuronske mreže

Konvolucijska neuronska mreža daje bolje rezultate u prepoznavanju slike kada njezina ne-
uronska mreža za izdvajanje značajki slike (engl. Feature extraction network) ima više slo-
jeva, odnosno kada je neuronska mreža "dublja", što uvelike utječe na sam proces obuke.
Neuronska mreža za izdvajanje značajki sastoji se od velikog broja parova konvolucijskih
slojeva (engl. convolutional layer) i slojeva sažimanja (engl. pooling layer). Osim mreže
za izdvajanje značajki ulazne slike, svaka CNN mreža ima neuronsku mrežu koja klasificira
sliku (engl. Classifier network) na temelju značajki slike i generira izlaz [99]. Na Slici 4.6
nalazi se osnovna arhitektura konvolucijske neuronske mreže. U nastavku će ukratko biti
opisani najčešće korišteni slojevi u CNN arhitekturi i standardne arhitekture CNN.

Slika 4.6: Osnovna arhitektura konvolucijske neuronske mreže [99]
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Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj generira nove slike koristeći matematičku operaciju konvolucije koje se
zovu mape značajki (engl. feature maps), a naglašavaju jedinstvene značajke izvorne slike.
Ovaj sloj ne koristi težine veza i ponderirani zbroj, kao što je to slučaj kod neuronskih mreža,
već koristi konvolucijske filtre ili kernele u svrhu pretvaranja slike u mapu značajki. Filtar
u konvolucijskom sloju predstavlja mrežu diskretnih brojeva. Na početku treniranja konvo-
lucijske neuronske mreže težine svakog filtra se uče tijekom treninga, a postupak učenja
uključuje nasumičnu inicijalizaciju težine filtara i njihovo podešavanje kroz niz različitih ite-
racija. Matematičku operaciju konvolucije najlakše je objasniti kroz njenu primjenu. Na
Slici 4.7 možemo vidjeti ulaznu mapu značajki, predstavljenu kao matricu od 4x4 piksela
i konvolucijski filtar dimenzije 2x2, koji pomnoženi generiraju vrijednosti za izlaznu mapu
značajki dimenzije 3x3. Filtar "klizi" po širini i visini ulazne mape značajki i taj se proces
ponavlja sve dok filtar ne bude mogao "kliziti" dalje, odnosno sve dok ne dod̄e do kraja
matrice. Primjer izračuna prve vrijednosti izlazne mape značajki na Slici 4.7 pod a) je:

(1*2) + (3*0) + (-2*(-1)) + (0*3) = 2 + 2 = 4

Može se primijetiti da je konvolucijski filtar manje dimenzije u odnosu na ulaz, koji općenito
bude velikih dimenzija i potrebno ga je učinkovito obraditi kroz velike CNN modele [100].

Slika 4.7: Primjena matematičke operacije konvolucije u konvolucijskom sloju mreže [100]
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Nelinearni sloj

Nelinarni sloj (engl. nonlinearity layer) slijedi odmah nakon sloja konvolucije. U nelinear-
nom sloju primjenjuje se nelinearna aktivacijska funkcija u svrhu podešavanja i propuštanja
odred̄enih izlaznih vrijednosti u sljedeći sloj konvolucijske neuronske mreže. Nelinearna
funkcija se može shvatiti kao slekecijski mehanizam koji odlučuje hoće li se neuron akti-
virati ili ne s obzirom na sve svoje ulaze. Takod̄er, omogućuje neuronskoj mreži da nauči
nelinearna preslikavanja nakon težinskih slojeva. Primjeri aktivacijskih funkcija su sigmo-
idna i tanges koje su dugi niz godina bile najpopularnije nelinearne aktivacijske funkcije,
dok je trenutno najpoznatija ispravljačka tzv. ReLU funkcija [101].
Razlozi zbog kojih se ReLU funkcija trenutno najčešće koristi su:

1. ima jednostavniju definiciju funkcije i gradijenta:

ReLU(x) = max(0,x)
d
dx

(x) = {1 i f x > 0; 0 otherwise}
(4.1)

2. izbjegava pojavu nestajanja gradijenta prilikom primjene backpropagation algoritma,
što se dogad̄a kod sigmoidne i tanges aktivacijske funkcije, s obzirom da je njihov
gradijent vrlo blizu nuli osim u središtu funkcije.

3. stvara tzv. rijetku reprezentaciju (engl. sparse representation) što znači da je ReLU
funkcija sposobna dati potpune nulte vrijednosti za negativne ulaze dok sigmoidne i
tangens aktivacijske funkcije uče kako aproksimirati nulti izlaz.

Sloj sažimanja

Sloj sažimanja važan je korak u cilju kontinuiranog smanjivanja dimenzionalnosti mape
aktivacijskih značajki, što rezultira manjim brojem parametara i računanjima u mreži.
Zadržavanjem samo važnih značajki pomaže kontrolirati problem zvan overfitting i skratiti
vrijeme potrebno za treniranje mreže. Ovaj sloj omogućava konvolucijskim neuronskim
mrežama da u svrhu prepoznavanja uključe različite dimenzije slike, zato jer uspješno
prepoznaje zadani objekt čak i kada je njegov oblik iskrivljen ili prisutan pod drugim kutom.
Postoje različite vrste slojeva za sažimanje kao što je sažimanje maksimalnom vrijednošću
(engl. max pooling), prosječno sažimanje (engl. average pooling), stohastičko sažimanje
(engl. stohastic pooling) i prostorno piramidalno sažimanje (engl. spatial pyramid pooling).

Operacija sažimanja maksimalnom vrijednošću najpopularnija je od navedenih, a radi na na-
čin da iz odabranoga bloka matrice ulaznih vrijednosti bira maksimalnu vrijednost bloka.
Slično kao kod sloja konvolucije potrebno je definirati veličinu filtra za sažimanje i njegov
korak koji "klizi" preko ulazne mape značajki [102]. Na Slici 4.8 prikazana je operacija
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sažimanja maksimalnom vrijednošću ulazne mape značajki dimenzije 4x4 pomoću filtra di-
menzije 2x2 s pomakom jedan, koji kao rezultat daju izlaznu mapu značajki dimenzija 3x3.

Slika 4.8: Primjena operacije sažimanja maksimalnom vrijednošću u sloju sažimanja CNN
[100]

Potpuno povezani sloj

Često se posljednji dio svake CNN arhitekture sastoji od potpuno povezanih slojeva (engl.
fully connected layers) koji predstavljaju feedforward umjetnu neuronsku mrežu i slijede
principe MLP neuronske mreže (Slika 4.4). Neuroni unutar povezanog sloja raspored̄eni
su na sličan način kao u tradicionalnoj neuronskoj mreži, gdje je svaki neuron unutar sloja
povezan sa svakim neuronom iz prethodnog i sljedećeg sloja. Potpuno povezani slojevi kao
ulaz koriste mapu značajki dobivenu od završnog konvolucijskog sloja ili od sloja sažimanja.
Posljednji sloj potpuno povezanih slojeva služi kao klasifikator CNN arhitekture i generira
njezin konačan izlaz. Mana potpuno povezanog sloja je ta što uključuje puno parametara
koji zahtijevaju kompleksno računanje u procesu treniranja.

Standardne CNN arhitekture

Proučavanjem i razumijevanjem značajki pojedinih arhitektura kao što je veličina ulaza,
dubina i robusnost omogućuje odabir prikladne arhitekture u svrhu rješavanja ciljnog
zadatka. U nastavku će biti dani primjeri najčešće korištenih CNN arhitektura poredanih
kronološkim redom.
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AlexNet (2012) je duboka CNN mreža koja se temelji na najjednostavnijoj CNN arhitekturi
LeNet-5. Sastoji se 60 milijuna parametara, 650 tisuća neurona i osam slojeva, od kojih je pet
konvolucijskih slojeva, a tri su potpuno povezana sloja. Smatra se prvom arhitekturom koja
je iskoristila ispravljačku ReLU funkciju kao aktivacijsku funkciju, kao i koncept dropout-

a u svrhu bolje generalizacije modela. Na Slici 4.9 prikazana je AlexNet arhitektura, gdje
se može vidjeti kako navedena CNN kombinira snagu GPU-a, tako što jedan GPU pokreće
dijelove sloja na vrhu slike, dok drugi pokreće dijelove sloja na dnu [103].

Slika 4.9: AlexNet arhitektura [103]

VGG-16 (2014) ili Visual Geometry Group arhitektura je predložena od strane Simonyana
i Zissermana. VGG-16 mreža sadrži 13 konvolucijskih slojeva i tri potpuno povezana sloja.
Prednost ove arhitekture je što koristi filtere manjih dimenzija (2x2 i 3x3) koji su se pokazali
slično učinkoviti kao filteri većih dimenzija (5x5 i 7x7), a pritom smanjuju računsku kom-
pleksnost. S druge strane, veliki broj parametara, otprilike 140 milijuna, glavni je nedostatak
ove arhitekture [104]. Osim navedene VGG-16 (Slika 4.10) arhitekture postoji njena još
dublja varijanta, a to je VGG-19.

Slika 4.10: VGG-16 arhitektura [105]
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Inception-v3 (2015) arhitektura sadrži 42 sloja, što je u usporedbi sa VGG-16 puno robus-
nije, ali i mnogo učinkovitije. Inception-v3 mreža naslijedila je koncept prethodne Inception-
v1 mreže i poboljšala ga korištenjem skupne normalizacije, faktorizacijom konvolucije nxn
u asimetrične konvolucije (1×n i n×1) i faktorizacijom konvolucije 5x5 na dvije operacije
konvolucije od 3x3. Karakteristika Inception mreža (Slika 4.11) je da su izgrad̄ene pomoću
modula/blokova u kojima se nalaze konvolucijski slojevi (otuda i naziv inception) [106].

Slika 4.11: Inception-v3 arhitektura [107]

ResNet-50 (2015) mreža napravljena je da riješi problem povećavanja dubine mreže koja
utječe na samu njenu izvedbu i performanse modela, a točnost postaje zasićena ili smanjena.
Navedeni problem ResNet-50 je riješio korištenjem rezidualnih veza ili "preskakajućih veza"
te dviju vrsta mapiranja, gdje je jedno mapiranje identiteta, a drugo rezidualno mapiranje.
Na Slici 4.12 prikazana je ResNet-50 arhitektura koja na ulazu izvrši operaciju konvolucije,
nakon čega slijede četiri rezidualna bloka i na kraju se izvršava operacija potpuno povezanog
sloja u svrhu klasifikacije [108].

Slika 4.12: ResNet-50 arhitektura [108]

Xception (2016) je skraćeno od Extreme Inception i temelji se na dubinsko odvojivim ko-
nvolucijama. Model Xception arhitekture prilagodio je originalni inception blok na način da
je postao širi i da razmjenjiva samo jednu dimenziju 3x3 bloka, nakon čega slijedi konvo-
lucija 1x1 kako bi se smanjila složenost računalnog procesa. Navedena arhitektura postiže
dodatnu učinkovitost učenja i bolju izvedbu korištenjem kanala za razdvajanje i prostornu
korespondenciju [109].
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4.2.2. Proces obuke konvolucijske neuronske mreže

Proces obuke ili učenja CNN modela sastoji se od sljedećih koraka:

Predobrada i povećanje skupa podataka

Predobrada podataka (engl. Data Pre-processing) odnosi se na transformaciju neobrad̄enog
skupa podataka koji uključuje skup za obuku, validaciju i testiranje kako bi skup podataka
postao čišći, detaljniji, lakši za učenje i u jednolikom formatu. Transformacija se odvija prije
unosa podataka u CNN model čija je izvedba ovisna o dobroj prethodnoj obradi podataka
koja može povećati točnost modela. Tehnike koje se najčešće koriste prilikom predobrade
podataka su: oduzimanje srednje vrijednosti (engl. Mean-Subtraction) i normalizacija po-
dataka (engl. Normalization). Metoda oduzimanja srednje vrijednosti svakoj pojedinačnoj
podatkovnoj točki ili značajki radi se u svrhu pomicanja podatka u nulto središte, odnosno
vrši se nulto centriranje podatka. Matematički se navedena operacija može opisati kao:

X ′ = X− x∗ (4.2)

x∗ =
1
N

N

∑
i=1

xi (4.3)

gdje N predstavlja veličinu skupa podataka za treniranje, a x∗ srednju vrijednost podatka.
Metoda normalizacije dijeli svaku dimenziju podatka s njegovom standardnom devijacijom.
Operacija se matematički može implementirati kao:

X ′′ =
X ′√

∑
N
i=1(xi−x∗)2

N−1

(4.4)

gdje parametri N, X’ i x∗ imaju isto značenje kao i u jednadžbama 4.2 i 4.3.

Povećanje skupa podataka (engl. Data Augmentation) je tehnika koja različitim operacijama
i transformacijama nad uzorcima podataka stvara novu verziju ili više novih uzoraka poda-
taka i na taj način proširuje veličinu skupa za obuku CNN modela. Ova tehnika je iznimno
korisna kada postoji vrlo ograničena količina podataka za obuku, ali i kada je potrebno pro-
vesti regularizaciju CNN modela izbjegavajući problem overfitting-a. Neke od operacije koje
se koriste prilikom povećanja skupa podataka su: izrezivanje, rotiranje, okretanje, translacija,
skaliranje, itd [110].

Inicijalizacija parametara

Inicijalizacija parametara (engl. Parameter Initialization) odnosno njihovih težina odvija
se na početku procesa obuke CNN, a odred̄uje koliko će brzo CNN konvergirati i s koli-
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kom točnošću. Najlakši način inicijalizacije parametara je postavljanje težina svih slojeva
na nulu, med̄utim ova metoda se pokazala neučinkovita jer će izlaz i gradijenti prilikom po-
vratnog širenja kroz mrežu uvijek biti isti, stoga bi ažuriranje svih težina takod̄er bilo isto
i mreža ne bi naučila nikakve korisne značajke. Kako bi se izbjegao navedeni problem ne
inicijaliziraju se težine s istom vrijednošću, već se koriste različite tehnike za nasumično
inicijaliziranje težina kao što su: nasumična inicijalizacija (engl. random initialization), Xa-
vier inicijalizacija i nenadzirana inicijalizacija prije obuke (engl. unsupervised pre-training

initialization) [110].

Regularizacija

Overfitting predstavlja glavni problem za CNN modele u svrhu dobivanja generalizacije do-
brog ponašanja modela. Generalizacija modela može se postići tako da se algoritam dubokog
učenja pravilno prilagodi novom ili prethodno nevid̄enom ulazu izvučenom iz iste distribu-
cije podataka kao i podaci za obuku modela. Model se smatra overfitted kada pokazuje
iznimno dobre rezultate na podacima za obuku, ali ne uspijeva postići dobre rezultate na tes-
tnim podacima, odnosno nevid̄enim podacima. Suprotnost navedenom modelu je underfitted

model koji nije dovoljno dobro istreniran na podacima za obuku. Model koji daje dobre re-
zultate na podacima za obuku i testnim podacima može se smatrati uravnoteženim modelom
(engl. balanced) i naziva se justfitted model. Navedene tri vrste modela prikazane su na
Slici 4.13. Regularizacija pomaže u izbjegavanju overfitting-a korištenjem intuitivnih kon-
cepata kao što su isključivanje neurona (engl. dropout), isključivanje težina ili veza izmed̄u
neurona (engl. drop weights), povećavanje podataka (engl. data augmentation) i skupnom
normalizacijom (engl. batch normalization) [111].

Slika 4.13: Overfitting i underfitting podataka [111]

Optimizacija

CNN model trenira se iterativnim ažuriranjem parametara svih slojeva u mreži, stoga je
vrlo važno odabrati dobar algoritam učenja (optimizator) i njegovih poboljšanja (kao što su
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AdaDelta, AdaGrad i Momentum) u svrhu poboljšanja samog izlaza modela. Algoritam
gradijentnog spusta (engl. Gradient descent algorithm) uobičajen je izbor za izvod̄enje op-
timizacije u neuronskoj mreži. Kako bi se smanjila pogreška u mreži, parametri modela
ažuriraju se u obrnutom smjeru od gradijenta ciljne funkcije u odnosu na parametre i model
iterativno traži lokalno optimalno rješenje u svakoj epohi odluke. Prilikom svake iteracije
u procesu obuke uspored̄uju se željeni i predvid̄eni izlaz s namjerom minimizacije ciljne
funkcije, a pogreška se širi unatrag. Veličina koraka ažuriranja parametara naziva se "brzina
učenja" (engl. learning rate), a potpuna iteracija ažuriranja parametara cijelog skupa po-
dataka za obuku naziva se "epoha obuke" (engl. training epoch). Jedna od najpopularnijih
metrika za mjerenje performansi je unakrsna entropija koja postiže vrijednost nula kada su
željeni i predvid̄eni učinak potpuno isti što je i glavni cilj svake optimizacijske tehnike. Os-
tali algoritmi koji se koriste u svrhu optimizacije CNN modela su Batch Gradient Descent,
Stochastic Gradient Descent, Mini-batch Gradient Descent, Momentum i Adaptive Moment

Estimation (Adam) [112].

4.3. Duboko učenje i daljinska istraživanja

Podaci daljinskog istraživanja predstavljaju nove izazove za duboko učenje. Proučavanjem
Zemlje kao sustava koji se neprestano izmjenjuje moguće je koristeći moderne tehnologije
stvarati trajne zapise koji bi mogli pomoći trenutnim, ali i budućim znanstvenim istraživa-
njima. Primjena algoritama dubokog učenja postala je uvelike raširena u svijetu geoznanosti,
a eksperimentalni rezultati potvrd̄uju izvrsne performanse njihove primjene u analizi velikih
podataka daljinskog istraživanja. Unatoč velikom potencijalu, duboko učenje se ne može
izravno koristiti u svim zadacima daljinskog istraživanja. Primjerice, hiperspektralne slike
sadrže veliki broj spektralnih pojaseva što bi značilo da je potrebno osigurati veliki broj ne-
urona u unaprijed obučenoj mreži kako bi se takve slike mogle analizirati. Osim velikog
broja podataka, problem s kojim se znanstvenici susreću kod primjene dubokog učenja u
daljinskim istraživanjima jest mali broj označenih uzoraka, kao i primjena unaprijed uvjež-
bane mreže na podatke prikupljene različitim senzorima. U radu [113] autori predlažu opći
okvir koji opisuje primjenu svih metoda temeljenih na dubokom učenju za analizu podataka
dobivenih daljinskim istraživanjem unatoč njihovim složenim hijerarhijskim strukturama.
Opći okvir prikazan je na Slici 4.14, a podijeljen je u tri glavne komponente: pripremljene
ulazne podatke, temeljne duboke mreže i očekivane izlazne podatke, gdje je analiza slika
daljinskog ispitivanja promatrana iz četiri perspektive: pretprocesiranje slika, klasifikacija
na temelju piksela, prepoznavanje cilja i razumijevanje scene. Kvaliteta snimljenih slika
nije uvijek zadovoljavajuća zbog utjecaja raznih čimbenika, kao što je ograničenje senzora i
utjecaj atmosfere. Kako bi se povećala kvaliteta slike prije naknadnih zadataka klasifikacije
i prepoznavanja, koriste se metode temeljene na dubokom učenju u svrhu pretprocesiranja
slike. U zadacima prepoznavanja cilja i razumijevanja scene koriste se značajke izvučene
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iz objekata, kao i sirovi digitalni brojevi piksela (engl. DN - digital numbers) izvučeni iz
baze podataka koja sadrži slike visokih i niskih rezolucija. Kod klasifikacije temeljene na
pikselima tehnike dubokog učenja mogu izdvojiti robusne i apstraktnije prikaze značajki i
tako poboljšati točnost klasifikacije.

Slika 4.14: Opći okvir - primjena dubokog učenja nad podacima daljinskog istraživanja [113]

4.3.1. Semantička segmentacija

Duboko učenje kao vrsta strojnog učenja koja je puno kompleksnija i računalno zahtjevnija
proučava iste fenomene kao i metode strojnog učenja koje su opisane u Poglavlju 3, ali to
radi na puno većoj razini s obzirom da pokušava simulirati rad čovjekova mozga. Zanim-
ljiva primjena dubokog učenja nad slikama visoke rezolucije opisana je u radu [114], gdje su
autori dizajnirali novu CNN arhitekturu naziva SAPCNN (engl. Self-Adaptive Pooling CNN)
koja može izdvojiti korisne značajke vodenih tijela u složenom urbanom ekosustavu. SAP-
CNN arhitektura sastoji se od ulazne slike, dva konvolucijska sloja, dva samoprilagodljiva
sloja za sažimanje i dva potpuno povezana sloja. Rezultati su pokazali kako je predložena
metoda postigla veću točnost (99,14%) od nekih tradicionalnih pristupa (SVM, NDWI in-
deks), a kao rezultat generirane su slike visoke razlučivosti izdvojenih vodnih tijela. Osim
navedene, mnoge studije su pokazale kako se izdvajanje vodnih tijela može uspješno na-
praviti korištenjem dubokog učenja. Kombinacijom prostornih i spektralnih informacija na
temelju kojih se izdvajaju značajke promatranog područja, duboko učenje može uspješno
izbjeći zabunu vodnih tijela sa sjenama, oblacima i različitim obilježjima tla kao što je snijeg
i led [115]. Tako su u radu [116] autori predložili metodu dubokog učenja koja se zasniva na
modificiranoj strukturi modela Mask R-CNN koja se temelji na podacima i ne zahtijeva pret-
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hodno znanje, a korištena je u svrhu prepoznavanja vodnih tijela. Navedena studija koristi
slike visoke prostorne rezolucije (HSRRSI), kao i slike satelita Worldview-3 i GaoFen-2 koje
uključuju pankromatske i multispektralne slike. Rezultati su pokazali da predložena metoda
daje točne rezultate u prepoznavanju vodnih tijela s više izvora i iz različitih vremena, te
može učinkovito izbjeći zabunu sa sjenama i drugim obilježjima tla.

Jedna od najčešćih tema istraživanja u području daljinskog ispitivanja je zasigurno klasi-
fikacija scene, kojoj je cilj automatski dodijeliti semantičku oznaku svakom objektu scene.
Klasifikacija scene je izazovan zadatak s obzirom da različite vrste scene mogu sadržavati
iste vrste objekata ili imati sličan prostorni raspored, primjerice stambena i poslovna podru-
čja, što uvelike otežava interpretaciju satelitskih slika. Bitan aspekt prilikom klasifikacije
scene je učinkovito odabrati značajke, što može značajno utjecati na krajnju izvedbu oda-
brane metode. Primjer klasifikacije scene opisan je u radu [117] gdje su autori koristili po-
pularnu metodu dubokog učenja DBF (engl. Deep Belief Network), koja formulira problem
odabira obilježja kao problem rekonstrukcije značajke, odnosno koliko dobro rekonstruirana
značajka može predstaviti izvorni podatak. Svaka scena predstavljena je kao vektor značajki,
s obzirom da klasifikacija na razini piksela nije dovoljno informativna za interpretaciju scene
visoke rezolucije (Slika 4.15).

Slika 4.15: Razlika izmed̄u klasifikacija slika: (a) satelitska slika scene, (b) klasifikacija na
razini piksela i (c) klasifikacije scene slike na temelju vektora značajki [117]

U navedenom radu, autori su klasificirali ukupno sedam značajki (travnjak, poljoprivredno
zemljište, industrijsko područje, rijeke i jezera, šume, stambeno područje i parking) i posti-
gli prosječnu točnost od 77%. Prema rezultatima autora, scena šume bila je najviše prepoz-
natljiva sa točnošću 93.5%, dok je najnižu točnost od 65% postigla klasa koja predstavlja
industrijsko područje jer nailazi na miješanje sa klasama parking i stambeno područje, što
predstavlja veliki izazov u dubokom učenju jer je potrebno uočiti specifične značajke sličnih
klasa. Slično istraživanje proveli su autori u [118], gdje su implementirali model diskrimini-
rajuće DBN mreže za klasifikaciju scena SAR slika visoke rezolucije u četiri klase: vodeno
područje, poljoprivredno zemljište, grad̄evinsko područje i šume. Osim navedenih primjera
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klasifikacije slika, gdje se jedna slika iz seta slika klasificira u jednu kategoriju scene, velik
broj istraživanja je usmjeren na otkrivanje i klasificiranje različitih objekata na jednoj sceni
slike. Tako su u radu [119] autori uspjeli detektirati zrakoplove koji predstavljaju veliki iz-
azov u klasifikaciji zbog složenosti pozadine promatrane scene. Set podataka obuhvaćao je
slike prikupljene sa Google Earth-a, gdje su u svrhu povećanja obujma i raznolikosti uzo-
raka primijenili dodatno operaciju rotacije. Zanimljivo je da su u radu autori koristili metodu
transfer learning, gdje su iskoristili arhitekturu VGG16 kao osnovnu mrežu za unaprijedno
obučavanje modela. Okvir za otkrivanje zrakoplova temeljio se na metodi SSD (engl. Single

Shot MultiBox Detector) koja kombinira brzu R-CNN (engl. Faster Region-Based CNN) s
konvolucijskom neuronskom mrežom YOLO (engl. You Only Look Once). Predložena me-
toda za detekciju zrakoplova postigla je prosječnu preciznost od 96,23% na testnom skupu
podataka. Problem detekcije zrakoplova na optičkim satelitskim slikama prikazan je i u
radu [120], gdje su autori dodatno napravili i detekciju automobila koristeći poboljšanu ver-
ziju bazne VGG16 mreže. Zanimljiv pristup u detekciji objekata na slikama opisan je i u
radu [121], gdje su autori iznijeli nekoliko izazova s kojima se susreće neuronska mreža
FCRNN (engl. Faster region based CNN) u otkrivanju višeklasnih objekata na slikama da-
ljinskog ispitivanja. Autori navode kako se objekti često pojavljuju u vrlo različitim razmje-
rima na slikama, pa tako na slikama velikih dimenzija objekti budu male veličine, a gustog
rasporeda. Takod̄er, kao problem navode ručno označavanje slika, kao skupu metodu i malu
dostupnost takvih oznaka. Kao rješenje navedenih izazova predlažu metodu koja objedinjuje
istovremeno otkrivanje višeklasnih objekata koristeći dvije podmreže za otkrivanje objekata:
MS-OPN (engl. Multi-scale object proposal network) za generiranje područja nalik objektu
iz nekoliko med̄uslojeva, čija se receptivna polja podudaraju s različitim razmjerima objekta
i AODN (engl. Accurate object detection network) za otkrivanje objekata korištenjem spo-
jenih mapi značajki koje omogućuju malim i gusto zbijenim objektima jači odziv prilikom
detekcije.

4.3.2. Predvid̄anje točkastih parametara

Osim izdvajanja vodnih tijela kao prirodnih cjelina, duboko učenje je naišlo na veliku pri-
mjenu u predvid̄anju koncentracije parametara koja karakteriziraju vodna tijela, koristeći
slike daljinskih ispitivanja. Parametri kvalitete vode u praksi se mjere metodom uzorkovanja
koja je skupa, ovisna o vremenskim uvjetima, ali i vremenski zahtjevna. Takod̄er, takva me-
toda daje informaciju samo o mjestu uzorkovanja, koje je točkasto i ne može dati odgovor
o kvaliteti vode za veće područje proučavanja. Stoga se duboko učenje koristi primjerice u
analizi klorofila (Chl-a), koji je jedan od indikatora eutrofikacije vode. U radu [122] autori
su koristeći kombinaciju daljinskog istraživanja (Sentinel-2, Landsat i GaoFen-2) i tradi-
cionalnog terenskoga uzorkovanja dizajnirali model na temelju prostorno-vremenske fuzije
slika i CNN za računanje koncentracije Chl-a. Rezultati su pokazali da koeficijent deter-
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minacije R2 iznosi 0.803, a nakon dodatne primjene algoritma za korekciju piksela rezultat
je poboljšan, pa je koeficijent R2 postigao iznos 0.879, što prema autorima daje znanstvenu
osnovu za brzu dijagnozu eutrofikacije u kopnenim jezerima. Osim u kopnenim vodama,
duboko učenje se pokazalo uspješnom metodom kod procjene Chl-a koncentracije u obal-
nim područjima [123], koja su posebno osjetljiva na eutrofikaciju zbog ljudske aktivnosti.
Jedan takav primjer opisan je u radu [124], gdje su autori koristili slike satelita Sentinel-2 u
svrhu procjene koncentracije Chl-a za obalno područje Menor u Španjolskoj. Uz parametar
Chl-a postoje i drugi pokazatelji kvalitete vode koji takod̄er mogu biti procijenjeni korište-
njem metoda dubokog učenja, pa se često u znanstvenim člancima mogu pronaći usporedbe
sa nekoliko optičkih parametara, kao i njihova korelacija sa neoptičkim parametrima koji
utječu na kvalitetu vode. U radu [125] opisana je primjena nove metode dubokog učenja
naziva pDNN (engl. Progressively decreasing deep neural network) za procjenu koncen-
tracije plavo-zelenih algi (engl. BGA - blue-green algae), klorofila, fluoroscentne otopljene
organske tvari (engl. fDOM - fluorescent dissolved organic matter), otopljenog kisika (engl.
DO - dissolved oxygen), specifične vodljivosti (engl. SC - specific conductance) i zamu-
ćenosti (engl. turbidity). pDNN je potpuno povezana feedforward neuralna mreža čija se
arhitektura sastoji od jednog ulaznog sloja, šest skrivenih slojeva s progresivno opadajućom
širinom (broj čvorova obrade) i jednim izlaznim regresijskim slojem. Rezultati su pokazali
da model pDNN nadmašuje sljedeće metode strojnog učenja: višestruka linearna regresija,
regresija potpornih vektora i regresija za ekstremno učenje. Podaci korišteni u studiji su
Sentinel-2 i Landast-8 prostorne razlučivosti 30m, čijom je fuzijom postignuto vrijeme frek-
vencije učestalosti satelitskih podataka promatranog područja od oko tri dana. Pri analizi
satelitskih podataka u obalnim vodama potrebno je uzeti u obzir refleksiju dna i transspek-
tralne procese kao što je fluorescencija zbog visoke koncentracije pigmenta fitoplanktona.
Optika obalne vode je izrazito složena, a razni i nepovezani spojevi u vodenom stupcu mogu
vlastitim apsorpcijama i raspršenjima utjecati na svjetlosno polje. Zanimljiva primjena DL-a
opisana je u [126], gdje autori predlažu višeslojnu perceptronsku neuronsku mrežu (MLP) za
pronalaženje optički aktivnih komponenti morske vode kao što su Chl-a, obojena otopljena
organska tvar (engl. CDOM - Colored Dissolved Organic Matter) i tvari bez algi (engl. NLP

- nonalgal particulate matter). Osim promatranja samo jednog optičkog parametra često se
koristi pristup u kojem se pokušavaju dobiti koncentracije parametara koji nisu vidljivi, ali
su optički aktivni. Primjerice razina parametra otopljenog kisika u vodi (engl. DO - Di-

ssolved Oxygen) mjeri se na temelju med̄usobno povezanih optičkih svojstava koji diktiraju
potrošnju i oslobad̄anje kisika u vodi. U radu [127] autori su razvili tri modela dubokog uče-
nja: LSTM, CNN i hibridni CNN-LSTM model u svrhu predvid̄anja dviju varijabli kvalitete
vode: otopljeni kisik (DO) i klorofil-a (Chl-a). Takod̄er, razvili su i dva tradicionalna modela
strojnog učenja za usporedbu s navedenim DL modelima, a to su regresija vektora podrške
(engl. SVR - Support Vector Regression) i stablo odlučivanja (engl. DT - Decision Tree). Za
razvoj modela, kao ulazne podatke koristili su vremenske serije fizikalno-kemijskih varijabli
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kvalitete vode, a to su: pH vrijednost, oksidacijsko-redukcijski potencijal (eng. ODR - Oxi-

dation reduction potential), temperatura vode, električna vodljivost (engl. EC - Electrical

conductivity), DO i Chl-a. Rezultati su pokazali da je hibridni CNN-LSTM model nadmašio
samostalne modele (LSTM, CNN, SVR i DT) u predvid̄tanju DO i Chl-a, a posebice u kon-
centracijama DO gdje je uspješno uhvatio i niske i visoke razine koncentracije. Doprinosi
sličnih istraživanja koja su koristila duboko učenje i podatke daljinskog ispitivanja u svrhu
procjene koncentracije različitih optičkih i neoptičkih parametara kvalitete vode opisana su
u radovima [128–130].

4.3.3. Poboljšanje kvalitete slike

Osim kod klasifikacije, detektiranja različitih objekata i izdvajanja karakterističnih parame-
tara na slikama daljinskog istraživanja, duboko učenje naišlo je na primjenu u poboljšavanju
same kvalitete slike, kao što je atmosferska korekcija. Pouzdano otkrivanje oblaka smatra se
jedinim od kritičnih koraka prethodne obrade slika daljinskog ispitivanja posebice kod op-
tičkih satelita. Većina se metoda temelji na klasificiranju pojedinačnih piksela koje ne uklju-
čujući prostorne uzorke često dovode do pogrešne klasifikacije jako reflektirajućih površina,
kao što su strukture koje je napravio čovjek ili snijeg/led. U svrhu ublažavanja ovakvog pro-
blema mogu se koristiti multi-temporalne metode, koje uvode novi problem a to je potreba za
slikom scene bez oblaka kako bi se slike mogle usporediti. Primjer koji opisuje detektiranje
oblaka na slici opisan je u radu [131], gdje su autori predložili okvir duboke mreže CDnet
(engl. Cloud detection network). CDnet je sastavljen od predtrenirane ResNet-50 mreže za
izdvajanje značajki, potom slijedi FPM modul (engl. Feature pyramid module) za izdvajanje
globalnih kontekstualnih informacija za prepoznavanje kategorija regija slike i na kraju BP
modul (engl. Boundary Refinement) za hvatanje oštrih i detaljnih granica oblaka. Predloženi
model je ostvario ukupnu točnost od približno 97% za slike satelita GF-1, Landsat-8 i ZY-3.
Još jedna zanimljiva primjena dubokog učenja opisana je u radu [132]. Autori su predstavili
model naziva RS-Net (engl. Remote Sensing Network) koji je obučen i evaluiran nad optič-
kim satelitskim slikama (Landsat-8 BIOME i SPARCS), a baziran je na U-net arhitekturi.
RS-Net je pokazao vrhunske performanse, posebice nad područjima s teško prepoznatljivim
krajolikom, kao što su oblaci nad snježnim i ledenim područjima.

Zanimljiva primjena dubokog učenja u svrhu atmosferske korekcije obalnih voda opisana
je u radu [133]. Autori su koristili višeslojnu unaprijednu neuralnu mrežu u svrhu dobivanja
optičke dubine aerosola i refleksije daljinskog senzora (Rrs) iz TOA zračenja (Lrc). Predlo-
žena korekcija pokazuje poboljšanje u odvajanju atmosferskih i morskih uzoraka u usporedbi
s drugim algoritmima temeljenim na neuronskim mrežama, kao što je algoritam C2RCC. Ta-
kod̄er, navedeni algoritam prilagodljiv je postojećim, ali i budućim senzorima za odred̄ivanje
boje oceana, raspored̄enih na raznim platformama.
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4.4. Izazovi dubokog učenja u daljinskim istraživanjima

Istraživanja koja povezuju duboko učenje i daljinska ispitivanja smatraju se relativno novim
područjem proučavanja, gdje su mnoga pitanja još uvijek ostala neodgovorena. Podaci da-
ljinskog istraživanja predstavljaju izazov, budući da su satelitske slike često multimodalne.
Stoga se u raznim aplikacijama i primjenama često koriste zajedno različite vrste slika, kao
što su optičke (multispektralne i hiperspektralne) i radarske slike kojima je geometrija i sa-
držaj potpuno različit. Fuzijom (engl. fusion) navedenih slika pokušava se dobiti veći i
pouzdaniji skup podataka koji može dovesti do točnih i stabilnih predvid̄anja i poboljšati ko-
načni rezultat. Fuzija usklad̄uje komplementarne izvore podataka dobivene asinkrono, gdje
su slike u većini slučajeva snimljene iz različitih perspektiva. Primjerice, visoka spektralna
rezolucija neophodna je za točnu klasnu diskriminaciju većeg promatranog područja, dok
s druge strane za točan opis tekstura i oblika potrebna je visoka prostorna razlučivost. Ta-
kod̄er, fuzijom podataka postiže se bolja vremenska rezolucija, čime se jamči kontinuirano
prikupljanje podataka i pomak s analize pojedinačnih slika na analizu vremenskih serija.

Osim fuzije podataka kojom se povećava skup podataka za treniranje neuralnih mreža, s
ciljem što boljeg treniranja istih, pokušava se istražiti i prenosivost (engl. transfer learning)
već unaprijed istreniranih neuralnih mreža, gdje se značajke iz jedne domene prenose u drugu
domenu. Ovaj pristup predstavlja izazov, s obzirom da je većina predtreniranih arhitektura
(VGG, ResNet, Inception i sl.) istrenirana na uvriježenim skupovima podataka (ImageNet,
CIFAR-10 i sl.) koji uglavnom predstavljaju RGB slike, pa se teško može primijeniti na
satelitske slike, koje često pokrivaju veći spektralni pojas. Piksel na slici predstavlja mjeru
u prostoru i ovisi o tipu senzora kojom je slika snimljena. Tako se primjerice neke satelitske
slike mogu poklapati u spektralnoj rezoluciji, ali im prostorna rezolucija može biti različita.
Primjerice, jedan piksel satelita A predstavlja 10x10m u stvarnosti, dok satelita B predstav-
lja 500x500m, pa se postavlja pitanje kako interpolirati različitosti i stvoriti unificirani set
podataka.

U daljinskim istraživanjima moglo bi se reći da je još uvijek najveći problem sama kva-
liteta podataka, kao i njihova pouzdanost i dobra interpretacija. Algoritmi dubokog učenja
bez pouzdanih podataka neće imati reprezentativnu izvedbu bez primjerenog seta podataka
za obuku. Jedan od glavnih utjecaja na kvalitetu podataka je zasigurno atmosferska korek-
cija, koja je prilično i složena i zahtijeva informacije o atmosferskim uvjetima i svojstvima u
trenutku snimanja slike koje obično nisu dostupne, kao i o samom tipu senzora kojim je slika
snimljena. Prema trenutnim saznanjima još uvijek nije implementirana univerzalna metoda
koja bi otklonila utjecaj atmosfere za različite tipove optičkih satelitskih slika.
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Konvolucijske neuralne mreže imaju veliki potencijal u daljinskim istraživanjima, iako
su zamišljene za 2D ili 3D slike, zbog njihove složene arhitekture moguće ih je prilagoditi
za slike složene distribucije s više kanala kao što su satelitske. Pronaći odgovarajuću du-
binu neuralnih mreža za podatke daljinskog ispitivanja još uvijek je otvorena tema i predmet
istraživanja, gdje korištenje veća dubina mreže može rezultirati većim brojem parametara
prilikom učenja što uvelike utječe na vrijeme izvedbe.

Duboko učenje samo po sebi ima problem objašnjivosti algoritama, a to je posebice izra-
ženo u daljinskim istraživanjima gdje se koriste podaci koji su sami po sebi teško objašnjivi
čovjeku (spektri izvan raspona vidljivog čovjeku). Zbog toga će razvoj objašnjivih dubo-
kih neuralnih mreža koje rade sa satelitskim snimkama sigurno biti tema mnogih budućih
istraživanja.
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5. Zaključak

Podaci daljinskog istraživanja nastaju kada instrument na kojemu se nalazi senzor proma-
tra i bilježi elektromagnetsko zračenje koje se emitira ili odbija od promatranog područja.
Ponekad se takvi podaci čine apstraktnim zbog njihovih neobičnih rezolucija, a i često pred-
stavljaju spektralne pojaseve koji se nalaze izvan čovjeku vidljivog spektra. Kako bi se učin-
kovito upotrijebili navedeni podaci, potrebno ih je analizirati, transformirati i interpretirati
kako bi podaci postali informacije koje mogu riješiti praktične probleme. Slike daljinskog
istraživanja postale su otvoren resurs koji dopire do javnosti, pa tako mnoge zajednice raz-
ličitih interesa pridonose razvoju modela, obradi podataka i širenju znanja koje je potrebno
za korištenje podataka daljinskog istraživanja u praksi. U ovome radu opisane su glavne
karakteristike najčešće korištenih aktivnih i pasivnih senzora koje satelitske misije nose na
sebi. Na temelju prostorne, spektralne, vremenske i radiometrijske rezolucije koje su je-
dinstvene za svaki instrument može se donijeti odluka o prikladnosti njegovih podataka za
praktičnu primjenu. Prije upotrebe podataka potrebno ih je obraditi, primijeniti atmosfersku
korekciju i na taj način povećati pouzdanost podataka prije nego što se nad njima primjeni
algoritam strojnog učenja. Kroz ovaj rad opisani su razni algoritmi strojnog učenja koji
koriste nadzirano, nenadzirano ili polunadzirano učenja u svrhu prepoznavanja uzoraka u
podacima daljinskog istraživanja i njihove klasifikacije. Važno je naglasiti da ne postoji
najbolja metoda, već ovisno o području istraživanja i karakteristikama dostupnih podataka
potrebno je pronaći prikladnu metodu. Osim standardnih algoritama klasifikacije, kao pri-
rodan slijed nameće se primjena dubokog učenja nad slikama daljinskog ispitivanja koje je
postalo popularno u zadnjih nekoliko desetljaća zbog povećanja računalne snage. Duboko
učenje pokazalo se kao prikladna metoda u razumijevanju i digitalnoj obradi slika, jer omo-
gućuje veću razinu apstrakcije značajki slike. U ovome radu su opisane najčešće arhitekture
i sam princip rada neuronskih mreža i konvolucijskih neuronskih mreža, kao i dosadašnja
istraživanja i njihova primjena u području daljinskog istraživanja. Neuronske mreže su osim
u pronalasku značajki, segmentaciji slika i detektiranju objekata na slici, pronašle primjenu
i u samoj korekciji slika, kao što je atmosferska korekcija koja predstavlja veliki i još uvijek
otvoren izazov u području daljinskog istraživanja. Na kraju rada su opisani izazovi i razma-
tranja koja bi se mogla koristiti kao smjernice za budući rad koji bi mogli biti od iznimne
važnosti i ubrzati sam proces u detektiranju različitih promjena Zemlje.
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BOA - Bottom of Atmosphere

CNN - Convolutional Neural Network

ESA - European Space Agency

FCM - Fuzzy C-Means

KNN - K-Nearest-Neighbor

LSTM - Long Short Term Memory Units

LTU - Linear Threshold Unit

LULC - Land Use and Land Cover

LWIR - Long-Wave Infrared

MIR - Middle Infrared

MLP - Multilayer perceptron

MSI - Multispectral Imager

MWIR - Mid-Wave Infrared

NAOMI - New Astrosat Optical Modular Instrument

NDWI - Normalized Difference Water Index

NIR - Near Infrared Spectrum

NLP - Natural Language Processing

OLCI - Ocean and Land Colour Imager

OLI - Operational Land Imager

PAN - Panchromatic

RBF - Radial Basis Function

RNN - Recurrent Neural Network

FNN - Feedback Neural Network

SAR - Synthetic Aperture Radar

SLSTR - Sea and Land Surface Temperature Radiometer

SVM - Support Vector Machine

SWIR - Short-Wave Infrared

TIRS - Thermal Infrared Sensor

TLU - Threshold Logic Unit

TOA - Top of Atmosphere

VIS - Visible Spectrum
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