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UMJETNE NEURONSKE MREZE U PROCJENI SASTOJINSKIH

OBRASTA S CIKLICKIH SNIMAKA

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE ESTIMATION OF STAND
DENSITY FROM CYCLIC AERIAL PHOTOGRAPHS

Damir KLOBUCAR*, Renata PERNAR**

SAZETAK: Zbog svoje Siroke primjene, gotovo da se danas moze reci da je
ovo vrijeme prijelaza na tehnologiju umjetnih neuronskih mreza. Stoga je cilj
ovog rada predstaviti tu tehnologiju i njezinu primjenu u daljinskim istraziva-
njima. U tu svrhu koristen je digitalni ortofoto izraden iz crno-bijelih aerofo-
tosnimaka, pribliznog mjerila 1:20 000.

Istrazivanjem je obuhvacena gospodarska jedinica “Jamaricko brdo”, su-
marije Lipovljani.

Procjena sastojinskog obrasta provedena je primjenom viseslojnog per-
ceptrona, kao najkoristenijeg modela umjetnih neuronskih mreza u daljinskim
istrazivanjima. Takoder je koristena samoorganizirajué¢a neuronska mreza sa
svrhom kontrole utvrdenih obrasta u Osnovi gospodarenja, prema njihovoj
raspodjeli u tri kategorije (normalan, manji od normalnog, slab).

Provedenim istrazivanjem dobivena su dobra generalizacijska svojstva vise-
slojnog perceptrona u procjeni obrasta, kao i da se samoorganizirajuca neu-
ronska mreza moze primijeniti u kontroli i raspodjeli sastojinskih obrasta.

Kako se u sumarstvu svakodnevno provodi velik broj razlicitih mjerenja,
upravo umjetne neuronske mreze predstavljaju model temeljen na teoriji uce-
nja, kojim bi se znacajnije moglo unaprijediti koristenje ovako velikog broja
podataka, koji su se do sada rjesavali iskljucivo statistickim metodama i meto-
dama operacijskih istrazivanja.

Kljucne rijeci: umjetne neuronske mreze, daljinska istrazivanja, cikli-
cke snimke, obrast, tekstura.

1. UVOD - Introduction

Ve¢ gotovo dva desetljeca u istrazivanju i proucava-
nju vegetacije dolazi do primjene naprednih tehnika primjenjivane su za:
poput umjetnih neuronskih mreza. Krajem 80-tih godi-
na prosloga stoljeCa u SAD i Kanadi poceli su prvi e
eksperimenti primjene neuronskih mreza u Sumarstvu
(Scrinzi idr. 2000), koje se razvijaju kao alternativni
pristup u modeliranju nelinearnih i kompleksnih po-
java u Sumarskoj znanosti (Gimblett i Ball 1995,
Lek idr. 1996,Peng i Wen 1999, Liu idr. 2003). .

njima,

U dosadasnjimm istrazivanjima neuronske mreze

Klasifikaciju i kartiranje zemljista
Analizu prostornih podataka i GIS modeliranje
Primjena neuronskih mreza u daljinskim istraziva-

Integracija neuronskih mreza u GIS sa svrhom pro-
stornog modeliranja
Rast Sume i dinamicko modeliranje

* Dinamiku biljnih bolesti, pra¢enje insekata i zastiti

* Dr. sc. Damir Klobugar, dipl. ing. um., USP Zagreb, V.
Nazora 7, 10 000 Zagreb, e-mail: damir.klobucar@ hrsume.hr
** Jzv. prof. dr. sc. Renata Pernar, dipl. ing. Sum., Sumarski fakultet

od Sumskih pozara.

U daljinskim istrazivanjima primjena umjetnih neu-

u Zagrebu, SvetoSimunska 25, 10 000 Zagreb,
e-mail: rpernar@sumfak.hr

ronskih mreza pocinje ranih devedesetih godina XX sto-
ljeca(Benediktsson idr. 1990, Hepner idr. 1990,
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Civco 1993). Najcesce se koristi viseslojni perceptron
(engl. multilayer feed — forward network — MLP)
(Paola i Schowengerdt 1995, Atkinson i Tat-
nall 1997, Kanellopoulos i Wilkinson 1997,
Foody 2001), te znatno slabije drugi modeli kod neu-
ronskih mreza s nadgledanim uc¢enjem. Takoder se pri-
mjenjuju neuronske mreze s nenadgledanim ucenjem,
kao Sto je samoorganiziraju¢a neuronska mreza (engl.
self — organizing map — SOM; Beamish 2001).
Istrazivanja u podruéju primjene daljinskih istraziva-
nja u Sumarstvu sa svrhom odredivanja kvantitativnih i
kvalitativnih parametara Sume ukazala su na koristnost
umjetnih neuronskih mreza (Ardd i dr. 1997, Skid-
more idr. 1997, Wang i Dong 1997, Moisen i
Frescino 2002, Ingram i dr. 2005, Joshi i dr.
2006, Kuplich 2006, Verbeke i dr. 2006, Klobu-

¢ar idr. 2008) kao alternativnog pristupa klasi¢nim sta-
tistickim metodama.

Primjenom tehnike digitalne obrade sastojinskih sce-
na u posljednjih desetak godina doslo je do razvoja no-
vih metoda u procjeni sastojinskog obrasta (Bolduc i
dr. 1996, Wulder idr. 2000, St-Onge i Cavayas 1997,
Franco - Lopez i dr. 2001, Holmstrom 2002,
Verbeke idr. 2000).

Dosadasnjim istrazivanjima (Klobucar 2003,
Pernar iKlobucar 2003, Pernar idr. 2003, Klo-
bucar 2004, Klobucar iPernar 2005, Klobucar
2008) ukazano je na mogucnosti primjene ciklickih sni-
maka u Sumarstvu. Medu znacajnijim rezultatima svaka-
ko je utvrdena povezanost histograma prvoga i drugoga
reda s kategorijama sastojinskih obrasta.

1.1. Umjetne neuronske mreze — Artificial neural networks

Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural net-
works — ANN) su metoda umjetne inteligencije (engl.
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Slika 1. Odnos glavnih komponenti bioloskog i umjetnog neurona
Figure 1 Relationship between the main components of a biologi-
cal and artificial neuron

artificial intelligence) strukturirane prema ljudskom
mozgu. Pripadaju sekvencijalnim metodama modeli-
ranja i predstavljaju jednu od najmodernijih metoda ne-
linearnog programiranja. Za razumijevanje modela
umjetnih neuronskih mreza vazno je osnovno poznava-
nje strukture bioloskih neurona.

Bioloski i umjetni neuron imaju slicne temeljne
procese, te su usporedivi (Slika 1).

Tijelo bioloskog neurona zamjenjuje se sumatorom,
a ulogu dendrita preuzimaju ulazi u sumator. Izlaz su-
matora je akson umjetnog neurona, a uloga praga osje-
tljivosti bioloSkih neurona preslikava se na tzv.
aktivacijske funkcije. Funkcije sinapticke veze biolos-
kog neurona s njegovom okolinom preslikavaju se na
tezinske faktore, preko kojih se i ostvaruje veza umjet-
nog neurona s njegovom okolinom. Izlaz iz drugih ne-
urona i/ili okruzenja promatranog neurona, koji se
upucuju promatranom neuronu, mnoze se tezinskim
faktorima i dovode do sumatora. U sumatoru se tako
dobiveni produkti sumiraju, a njihova suma se dovodi
na ulaz aktivacijske funkcije, koja ¢e na svom izlazu
dati izlaz neurona (Novakovi¢ idr. 1998).

1.2. Podjela umjetnih neuronskih mreza — Classification of artificial neural networks

Gradu, odnosno arhitekturu ili topologiju neuronske
mreze, mozemo razlikovati s obzirom na nacin povezi-
vanja neurona u mrezu. Postoji velik broj kriterija za
razlikovanje arhitektura neuronskih mreza. Ovdje ¢e se
opisati samo osnovni ¢imbenici podjele: broj slojeva,
tip ucenja, smjer putovanja signala kroz mreZzu, tip ve-
ze izmedu neurona, ulazne i prijenosne (aktivacijske)
funkcije.

Neuroni povezani u mreZu organizirani su u slojeve.
Svaka mreza ima neurone koji sluze za prihvat ulaznih
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vrijednosti i ¢ine ulazni sloj neurona, te neurone koji
daju odgovor mreZe i ¢ine izlazni sloj neurona. Svi os-
tali neuroni koji se nalaze izmedu tih dvaju slojeva Cine
skriveni sloj neurona (Dalbelo Basi¢ 2004). Tim sli-
jedom neuronske mreze mogu biti: jednoslojne i vise-
slojne. Jednoslojna mreza sastoji se od jednog sloja
neurona (izlaznog sloja), dok se ulazni sloj ne broji, jer
u njemu nema procesiranja. ViSeslojne mreze imaju
osim ulaznog i izlaznog sloja i jedan ili viSe skrivenih
slojeva neurona (Loncari¢ 2003).
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Glavni zadatak mreZe ja da nauci model okoline (svi-
jeta) u kojoj ¢e raditi i da odrzava model dovoljno toc-
nim da bi se mogli posti¢i zeljeni ciljevi danog sustava.
Neuronska mreza uci o okolini kroz iterativni proces po-
desavanja sinaptickih tezina i pragova. Ucenje je proces
kojim se slobodni parametri neuronske mreze adaptiraju
kroz kontinuirani proces stimulacije od okoline u kojoj
se mreza nalazi (Haykin 1999). Skup pravila za rjese-
nje problema ucenja zove se algoritam ucenja (ucenje
korekcijom pogreske, Hebbovo ucenje, kompetetivno
ucenje, Boltzmanovo ucenje, Thorndikeovo ucenje).
Algoritam ucenja odreduje nacin izratunavanja promje-
na sinapticke tezine u trenutku 7, dok paradigme ucenja
(ucenje pod nadzorom, ucenje podrskom, ucenje bez
nadzora) odreduju odnos neuronske mreze prema oko-
lini (Lonc¢ari¢ 2003).

Kod ucenja pod nadzorom (engl. supervised lear-
ning) podaci za treniranje sastoje se od primjera s pozna-
tim ulazno-izlaznim vrijednostima. Mreza stvara izlaz,
ra¢una pogresku (razlika izmedu Zeljenog i dobivenog
odziva za ulazni vektor) i prilagodava tezine s obzirom
na pogresku. Proces se iterativno ponavlja sve dok mre-
7a ne nauci imitirati ucitelja.

Dakle, ucenje pod nadzorom pretpostavlja postojanje
ciljne vrijednosti za svaku ulaznu vrijednost. U nekim
situacijama nije moguce osigurati takvu informaciju,
ve¢ samo informaciju koja govori je li izlazna vrijednost
pozeljna ili nije. Ovaj tip uCenja naziva se ucenje podrs-
kom (engl. reinforcement). Kod ovog ucenja ne postoji
ucitelj koji odreduje kolika je pogreska za odredeni ula-
zno-izlazni par, nego ucitelj kaze koliko je odredeni ko-
rak u ucenju dobar (daje ocjenu ili podrsku).

Ucenje podrskom rjesava problem ucenja pod nad-
zorom, tj. da bez ucitelja mreza ne moze nauciti nove

strategije, koje nisu pokrivene primjerima koji su kori-
Steni za ucenje.

Kod ucenja bez nadzora (engl. unsupervised lear-
ning) nisu poznate izlazne vrijednosti. Ulazi su raspo-
lozivi mrezi, a tezine se ne prilagodavaju na osnovi
stvarnih vrijednosti izlaza. Ovdje se neuronska mreza
sama organizira, pa se mreze u¢ene ovom metodom na-
zivaju samoorganiziraju¢e neuronske mreze.

Ako su slojevi neurona povezani na nacin da signali
putuju u jednom smjeru od ulaza prema izlazu mreze,
takav tip mreze se naziva unaprijedna neuronska mre-
za. Ako postoji bar jedna povratna veza mreza se na-
ziva povratnom.

Prema tipu, veze izmedu neurona mogu se ostvari-
vati izmedu dva sloja (inter-slojna) i izmedu neurona u
jednom sloju (intra-slojna).

Kada neki neuron prima ulaz iz prethodnog sloja,
vrijednost njegovog ulaza racuna se prema ulaznoj
funkciji, obi¢no zvanoj “sumacijska” funkcija.

Aktivacijske ili transfer funkcije, koriste se za sma-
njivanje broja iteracija. Uvode nelinearnost u neuron-
ske mreze i unapreduju njezino provodenje (Cetin i
dr. 2004). Postoji veci broj aktivacijskih funkcija, a u
radu su koristene: linearna, logaritamsko-sigmoidna,
hiperboli¢ko-tangentno-sigmoidna i triangularna.

Slijedom navedenog, neuronske mreze mogu se po-
dijeliti u Cetiri glavne vrste: jednoslojne mreze bez
povratnih veza (single-layer feedforward networks),
viSeslojne mreze bez povratnih veza (multi-layer feed-
forward networks), mreze s povratnim vezama (recur-
rent networks), ljestvicaste mreze (lattice structures)
(Loncari¢ 2003).

1.3. Prednosti i nedostaci neuronskih mreza
Advantages and disadvantages of neural networks

Umjetne neuronske mreze to¢nije su od ostalih sta-
tistickih tehnika, osobito kada je problem ili zadatak
slabo definiran ili nerazumljiv, te ne zahtijevaju a priori
znanje o odredenom procesu. Neuronska mreza moze
razviti vlastiti plan temeljen na odnosu izmedu varija-
bli, a to se posebno odnosi na nelinearne sustave, gdje
se klasicne statisticke tehnike ili matematicki modeli
ne mogu definirati. Sposobnost mreze da uci slozene
odnose i moguc¢nost ukljucivanja kvalitativnih i kvanti-
tativnih podataka, rezultirao je da je postupak neuron-
ske mreze vrlo fleksibilan i snazan alat (Peng i Wen
1999, Liu i dr. 2003). Jednom trenirane mreze mogu
biti koriStene u analizi novih uvjeta i davanju rjesenja.

Kao eventualne nedostatke neuronskih mreza mogu
se navesti teSkoce u njihovom kori$tenju, a odnose se na
potrebno vrijeme treniranja i determinaciju djelotvorne
mrezne strukture, nasuprot jednostavnijim metodama

(Kavzoglu i Mather 1999). Neuronske mreze ne
nude kao kona¢ni model podataka razumljiv odnos vaz-
nih varijabli. Naime, odnosi izmedu varijabli skriveni su
u mreznoj strukturi i tezinskim faktorima veza neuron-
ske mreze. Prema (Dalbelo Basi¢ 2004) neuronska
mreza ne moze davati suvisle odgovore izvan raspona
vrijednosti primjera iz kojih je ucila, a postupak genera-
lizacije naucenih primjera uspjesan je samo kod rela-
tivno “neprekidnih” pojava. Uspjesno ucenje zahtijeva
veliki broj podataka, a to ponekad moze biti problem.
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2. CILJ I PODRUCJE ISTRAZIVANJA — Goal and area of research

U ovom radu istrazuju se moguénosti procjene i ra-
spodjele sastojinskih obrasta metodama umjetnih neu-
ronskih mreza, koriStenjem odredenih teksturalnih
znacajki histograma prvoga i drugoga reda na digital-
nom ortofotu izradenom iz crno-bijelih aerofotosni-
maka, pribliznog mjerila 1:20 000. Uz navedeno, cilj

rada je i prikupljanje podataka s prihvatljivom to¢nos-
¢u, koje ¢e zahtijevati manja materijalna ulaganja. Is-
trazivanje je provedeno na podrucju G. J. “Jamaricko
brdo”, Ssumarije Lipovljani. Ciklicko snimanje prove-
deno je 2000. godine.

3. METODE RADA — Work methods

Da bi se odredile teksturalne znacajke histograma
prvoga i drugoga reda isjecen je uzorak s digitalnog or-
tofota za 80 sastojinskih scena (odsjeka/odjela) u ure-
dajnim razredima hrasta luznjaka, hrasta kitnjaka i
obicne bukve, IV (najucestaliji), V 1 VI dobnog razreda.

U analizi tekstura uobicajeni postupak odnosi se na
statisticke osobine intenziteta histograma prvog reda.
MATLAB funkcijom statxture (Gonzales i Woods
2004) izracunato je Sest statistickih vrijednosti: aritme-
ticka sredina, standardna devijacija, smoothnes, trec¢i
moment, jednoli¢nost (uniformity) i entropija.

MATLAB funkcija imtexfeat (Petkovié¢ 2004) ko-
riStena je za odredivanje znacajki histograma drugog
reda. U ovom slucaju blok je predstavljao uzorak sasto-
jinske scene, a vektorski pomak je bio [Dx (1) Dy (1)], te
je izrac¢unato pet teksturalnih znacajki: apsolutna vrijed-
nost razlike, inercija, kovarijanca, entropija i energija.

Opisanim postupkom ukupno je ekstrahirano jeda-
naest znacajki teksture za svaku sastojinsku scenu (od-
sjek/odjel), ¢ime je formiran set podataka (vektora) za
ulaz u model neuronske mreze.

Izlazne vrijednosti mogu biti predstavljene i kao broj
stabala, temeljnica ili volumen po hektaru ili kao neke
druge kvantitativne i kvalitativne vrijednosti sastojine.
Zbog slabijih spektranih obiljezja primijenjenih sni-
maka, kao i ¢injenica da se njihovo pridobivanje provodi
u periodu koji je nepovoljan sa stajaliSta Sumarske stru-
ke (doba godine kada je zemljiSte najmanje prekriveno
raslinjem), kao izlazna vrijednost upotrebljen je sasto-
jinski obrast.

Za testiranje razlike u vrijednostima sastojinskih
obrasta izmedu podataka Osnove gospodarenja (vaz-
nost Osnove gospodarenja 2002.—2011. godine) i opti-
malnog modela umjetne neuronske mreze primijenjena
je analiza varijance ponovljenih mjerenja.

U izradi arhitektura umjetnih neuronskih mreza ko-
riSten je programski paket MATLAB 6. 5 Demuth i
dr. 2006), a za statisticku analizu program STATISTI-
CA7.1.

3.1. Izrada optimalne arhitekture viSeslojnog perceptrona
Construction of an Optimal Structure of Multi Layer Perceptron

Postupak izrade optimalne arhitekture neuronske
mreze proveden je poslije ekstrakcije teksturalnih zna-
¢ajki sastojinske scene za 80 odsjeka/odjela. U rjesa-
vanju problema procjenjivanja sastojinskog obrasta
primijenjen je viSeslojni perceptron. Viseslojni percep-
tron je neuronska mreza bez povratnih veza, gdje se
ucenje pod nadzorom odvija pomocu algoritma s po-
vratnom propagacijom pogreske (error back — propa-
gation algorithm).

U cilju unapredenja generalizacije koriStena je me-
toda ranijeg zaustavljanja (engl. early stopping). Gene-
ralizacija je svojstvo mreze kada mreza “dobro” radiis
vektorima koji nisu sadrzani u skupu primjera s kojima
je mreza trenirala. Postoji veci broj varijacija algoritma
s povratnom propagacijom pogreske, s tim da kod me-
tode ranijeg zaustavljanja nije shodno koristiti algori-
tam koji previse brzo konvergira (Xiangcheng idr.
2005, Demuth i dr. 2006), te su primijenjena dva al-
goritma: resilient back-propagation i scaled conjugate
gradient algoritam.
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U primjeni metode ranijeg zaustavljanja zapravo se
radi o statistickoj metodi kros — validacije (cross — vali-
dation) u kojoj se cjelokupni skup podataka dijeli na tri
seta: za treniranje, validaciju i testiranje. Od cjelokupnog
skupa podataka setu za treniranje dodijeljeno je 50 %,
odnosno 40 odsjeka/odjela, dok su na preostala dva seta
podaci podijeljeni u jednakom omjeru: 25 % (20 odsje-
ka/odjela) na set za validaciju i 25 % (20 odsjeka/odjela)
na set za testiranje.

Prije samog treniranja neuronske mreze provedeno
je preprocesiranje podataka, te su u tom smislu kori-
ste¢ci MATLAB funkcije izvrSene dvije operacije: nor-
malizacija ulazno-izlanih vrijednosti i analiza glavnih
komponenti ulaznih vrijednosti.

Analizom glavnih komponenti reducirana je dimen-
zija ulaznih vektora, te su u ovom slucaju eliminirane
one komponente koje sudjeluju s manje od 1 % (zadana
vrijednost) u totalnoj varijanci ulaznih podataka, ¢ime
je broj ekstrahiranih znacajki teksture s 11 sveden na 7.
Nakon izvr$enog treniranja, generalizirani i normalizi-
rani podaci konvertirati su u standardne jedinice.
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Ukupno je trenirano sedam modela algoritma s po-
vratnom propagacijom pogreske s jednim ili dva skri-
vena sloja, u kojima je bio razli¢it broj skrivenih
neurona. Takoder su u skrivenim i izlaznim slojevima

primjenjene razlicite aktivacijske funkcije (hiperbolic-
ko-tangentno-sigmoidna, linearna, logaritamsko-sig-
moidna i triangularna).

3.2. Priprema podataka za raspodjelu sastojinskih obrasta primjenom
samoorganiziraju¢e neuronske mreze
Preparation of data for classification of stand densities by using
a self-organizing neural network

Sa svrhom kontrole Osnovom gospodarenja utvrde-
nih obrasta prema njihovoj raspodjeli u tri kategorije:
normalan, manji od normalnog, slab (NN 111/06), ko-
riStena je samoorganiziraju¢a neuronska mreza.

U cilju istrazivanja primjenjivosti ove neuronske
mreze, 80 odsjeka/odjela, podijeljeno je u dva seta: set
za treniranje i set za testiranje (set za validaciju i set za
testiranje iz prethodnog primjera). Svaki set je sadrza-
vao 40 odsjeka/odjela.

Kao i kod viSeslojnog perceptrona prije treniranja
neuronske mreze izvr$eno je preprocesiranje podataka,
te je provedena normalizacija i analiza glavnih kompo-
nenti ulaznih vrijednosti seta za treniranje. Analizom
glavnih komponenti eliminirane su komponente koje
sudjeluju s manje od 1 % u totalnoj varijanci ulaznih
podataka, te je broj ulaznih znacajke teksture s 11 sma-
njen na 6.

Ukupno su trenirane 34 mrezne arhitekture (dimen-
zije sloja). Dimenzija sloja predstavlja broj zadanih ne-
urona (broj klastera), odnosno topologiju neuronske
mreze. Na temelju ulazne vrijednosti (znacajke teksture),

svakom odsjeku/odjelu dodijeljen je odredeni klaster.
Budu¢i da je u primjeni ovog modela neuronske mreze
za cilj grupiranje odsjeka/odjela u tri kategorije obrasta,
arhitektura s minimalnim brojem sadrzavala je 3 ne-
urona, odnosno 3 klastera, dok je maksimalni broj neu-
rona, odnosno klastera u arhitekturama [2 10]1[10 2] bio
20. Dakle, odsjecima/odjelima unutar pojedine katego-
rije obrasta dodijeljen je veci broj klastera, Sto se uglav-
nom odnosilo na sastojine normalnog obrasta, koje su
najzastupljenije.

Nakon provedenih treniranja analizirani su podaci s
ciljem utvrdivanja koje su arhitekture raspoznale tri ka-
tegorije obrasta, kao i koji klasteri definiraju odredenu
kategoriju obrasta. To su klasteri s najve¢om ucestalo-
$¢u u pojedinoj kategoriji obrasta.

Slijedom navedenog, utvrden je po arhitekturama
broj tocno dodijeljenih klastera. Nakon ove obrade poda-
taka provedena je generalizacija navedenih arhitektura
na novom skupu podataka (set za testiranje), koji se tako-
der sastoji od 40 odsjeka/odjela G. J “Jamaricko Brdo”.

4. REZULTATI ISTRAZIVANJA I RASPRAVA — Research results and discussion

4.1. Optimalna arhitektura viSeslojnog perceptrona
Optimal architecture of a multilayer perceptron

U odabiru najprihvatljivije arhitekture koriStena je
najmanja vrijednost srednje kvadratne pogreske seta za
testiranje. Arhitektura s najmanjom vrijednosti ciljne
(troskovne) funkcije kod metode ranijeg zaustavljanja

utvrdena je kod scaled conjugate gradient algoritma s
25 neurona u skrivenom sloju i logaritamsko-sigmoid-
nom funkcijom na svom izlazu, te hiperbolicko-tangen-
tno-sigmoidnom funkcijom u izlaznom sloju (Slika 2).

Tft, 1}

o

bfil

—] Lz, 1}
e

b2}

7 25

Slika 2. Arhitektura neuronske mreza 7-25-1
Figure 2 Neural network architecture 7-25-1

4.2. Rezultati procjene sastojinskih obrasta — Results of stand density estimation

Kod seta za testiranje (20 odsjeka/odjela) usporede-
ne su vrijednosti obrasta dobivene optimalnim mode-
lom s vrijednostima obrasta koje su utvrdene Osnovom

gospodarenja (Tablica 1). Izlazne vrijednosti obrasta za
ovaj set nisu bile predocene mrezi tijekom ucenja, te su
na ovom setu ispitana generalizacijska svojstva mreze.
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Tablica 1.Rezultati procjene sastojinskih obrasta
Table 1  Results of stand density estimation

Odjel Odsjek Povrsina (ha) Obrast Procjenjeni obrast Razlika
Compart Subcompart Area (ha) Density Estimated density Difference
13 b 12.05 0.94 0.84 0.10
17 a 20.17 0.96 0.89 0.07
21 a 27.00 1.01 0.88 0.13
23 b 13.81 0.85 0.90 -0.05
24 b 4.26 0.81 0.70 0.11
28 a 13.19 0.97 0.87 0.10
31 a 16.27 1.01 0.86 0.15
34 a 14.74 0.96 0.93 0.03
38 a 13.73 1.04 0.70 0.34
42 a 21.05 1.02 0.91 0.11
50 a 10.80 0.95 0.74 0.21
58 a 30.24 0.84 0.94 -0.10
62 a 19.06 0.85 0.80 0.05
66 a 20.49 0.84 0.98 -0.14
68 b 18.79 0.83 0.87 -0.04
45 b 4.62 0.51 0.67 -0.16
51 a 26.85 0.76 0.86 -0.10
61 b 1.81 0.64 0.68 -0.04
70 a 25.66 0.78 0.85 -0.07
50 c 0.92 0.31 0.85 -0.54
Najvece odstupanje odnosi se na odsjek (50c — 0,92 ha) sa Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
slabim obrastom. Smatra se da je glavni razlog odstupa- 0.96
nju mala povrsina ovog odsjeka, ¢ime se potvrduju i pret- 0.94 i 18
hodna istrazivanja (Hyyppd iHyyppd 2001, KuSan 0.92
i Pernar 2001, Klobuc¢ar 2004) u kojima je utvr- 0.90
deno da odsjeci malih povr§ina nisu najpogodniji za da- 0.88
ljinska istrazivanja. ? 0.86 ‘
e}
Tablica 2.Rezultati analize varijance ponovljenih mjerenja AL
Table 2 Results of repeated measures analysis of variance 0.82
G. J. “Jamari¢ko brdo” — M. U. “Jamaricko brdo” 0.80
SS [Df| MS F P 0.78
Intercept | 28.22508 | 1 |28.22508]1097.681] 0.000000 0.76 3
Error 0.48855 [ 19 | 0.02571 0.74 Osnova gospodarenja Procjenjeni obrast
Model | 0.00063 | 1 | 0.00063 [ 0.039 |0.844770 Management plan Estimated density
Error 0.30618 | 19 | 0.01611 Slika 3. Aritmeticke sredine i 95 % intervali pouzdanosti obrasta

Provedena analiza varijanci ponovljenih mjerenja
(Tablica 2) ukazuje da ne postoji statisticki znacajna
razlika izmedu vrijednosti obrasta utvrdenih Osnovom
gospodarenja i optimalnog modela.

1z grafickih podataka (Slika 3) uocljivo je da podaci
Osnove gospodarenja imaju nesto veci raspon vrijed-
nosti, ali ta razlika nije znac¢ajna. Takoder, dobiveni re-
zultati potvrduju da su obrasti za gospodarsku jedinicu
dobro utvrdeni, te da optimalni model neuronske mreze
ima dobra generalizacijska svojstva.

Razlozi odstupanja procjene nalaze se u nekoliko
objektivnih Cinjenica:
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Figure 3 Arithmetic means and 95 % reliability intervals of density

— 80 odsjeka/odjela G. J. “Jamaricko Brdo” na kojima
je provedena metoda ranijeg zaustavljanja predstav-
lja relativno mali skup podataka; utjecaj metodnih
pogresaka u uredajnoj inventuri (Levakovié
1919, Levakovi¢ 1923, Klobucar 2002); rela-
tivno dugo razdoblje teresticke izmjere; nedostaci
neuronskih mreza; vremenski razmak izmedu utvr-
divanja obrasta Osnovom gospodarenja i aerosni-
manja. Naime, u podrucju daljinskih istrazivanja,
Cesto puta tesko je raspolagati aero i satelitskim sce-
nama, odnosno terestickim podacima, koji su priku-
pljeni u istom razdoblju (Foody i Curran 1994,
Ingram idr. 2005).
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4.3. Rezultati raspodjele sastojinskih obrasta — Results of stand density distribution

Od ukupno 34 arhitekture koje su
koriStene u postupku treniranja, ra-
spoznavanje tri kategorije obrasta

Table 3

Tablica 3. Broj tocno dodijeljenih klastera (kategorija obrasta) seta za testiranje
Number of accurately assigned clusters (density categories)
the testing set

utvrdeno je kod dvadeset arhitektura. Broj to¢no dodijeljenih klastera Arhitektura N
Navedenih dvadeset arhitektura koje Number of accurately assigned clusters Architecture
su raspoznale tri kategorije obrasta 35 (87,50 %) 8-2 1
simulirane su na znacajkama seta za 34 (85,00 %) 3-4,6-3 2
testiranje (Tablica 3). 33 (82,50 %) 2-6,4-3,4-5, 5-3 4
1z tablice je uocljivo da je najma- 32 (80,00 %) 4-4 1
nji, odnosno najveéi broj neto¢no 31 (77,50 %) 2-7,2-10,3-3,3 -6, 7-2 5
dodijeljenih klastera pet, odnosno 30(75,00 %) 2-5,5-4,6-2,13, 19 5
jedanaest (2-9, 17). Pet neto¢no do- 29 (72,50 %) 29,17 2

dijeljenih klastera odnosi se na arhi-

tekturu 8-2, koja je i pripadala grupi od Sest najboljih ar-
hitektura u fazi treniranja neuronske mreze. Dakle, za
ovu arhitekturu 87,50% tocno je klasificiranih odsje-
ka/odjela. Ostale arhitekture iz ove grupe imale su Sest
(34, 6-3), sedam (4-3, 4-5) i devet (2-10) neto¢no do-
dijeljenih klastera. Za navedene dvije najslabije arhitek-
ture 72,50 % tocno je klasificiranih odsjeka/odjela.

Netocno dodijeljeni klasteri uglavnom se odnose na
odsjeke ¢iji se obrasti nalaze u rasponu od 0.50-0.80 i
to su pretezito vrijednosti koje su blize normalnom
obrastu. U ovoj kategoriji kod seta za testiranje svi od-
sjeci (8) imaju vrijednost od 0.70—0.77, §to je zasigurno
otezavalo identifikaciju ove kategorije.

4.4. Rasprava — Discussion

Primijenjeni postupak procjene sastojinskih obrasta
metodama daljinskih istrazivanja uz pomo¢ umjetnih
neuronskih mreza svoju svrsishodnost u praksi sva-
kako ima u pripremnim uredskim radovima za izradu
Osnova gospodarenja, procjeni i kontroli uredajnom
inventurom utvrdenih sastojinskih obrasta, kao i u pro-
cjeni volumena i stanja sastojina.

U kontroli teresti¢ke izmjere primjena viseslojnog
perceptrona uz prikazani nacin, uspjesno se moze kom-
binirati sa samoorganiziraju¢im neuronskim mrezama.

Rezultati procjene obrasta primjenom umjetnih ne-
uronskih mreza, mogu se dopuniti izradom histograma
prvoga i drugoga reda sastojinskih scena, kao i vizual-
nom interpretacijom (procjenom).

U prethodnim istrazivanjima (Pernar i Klobucar
2003, Pernar idr. 2003, Klobucar 2004, Klobu-
¢ar iPernar 2005, Klobucar 2008) na istim snim-
kama postigniti su primjereni rezultati u procjeni stanja
sastojina, kao i u procjeni volumena sastojina, s tim da je
obrast koristen kao ulazni parametar. Primijenjenim po-
stupkom postize se prihvatljiva tocnost i visoki stupanj
automatizma u procjeni obrasta, kojim se uklanjaju sub-
jektivnosti klasi¢énih metoda daljinskih istrazivanja, te
smanjuju financijska ulaganja.

Nakon izrade optimalne arhitekture neuronske mre-
7e, procjenjivanje sastojinskih parametara (u ovom slu-
Caju sastojinski obrast) zahtijeva samo ekstrakciju
teksturalnih znacajki sastojinske scene i njihovu simu-
laciju putem istrenirane neuronske mreze, §to je ured-
ski posao koji se odradi u vrlo kratkom razdoblju.
Upravo brzina postupka, zadovoljavajuc¢a tocnost uz

neusporedivo manje troskove u odnosu na teresticku
izmjeru primijenjenom postupku daje veliku prednost.

Kako se u Sumarstvu svakodnevno provodi velik
broj razli¢itth mjerenja, upravo umjetne neuronske
mreze predstavljaju model temeljen na teoriji ucenja,
kojim bi se znacajnije moglo unaprijediti koriStenje
ovako velikog broja podataka, koji su se do sada rjesa-
vali iskljucivo statistickim metodama i metodama ope-
racijskih istrazivanja.

Ovim istrazivanjima potvrdene su prednosti (nije
potrebito poznavati model podataka, primjena u analizi
novih uvjeta, tolerantnost na nesavrsenost podataka) i
nedostaci (determinacija optimalne arhitekture, nemo-
guénost procjenjivanja izvan raspona vrijednosti poda-
taka za ucenje) umjetnih neuronskih mreza. U svakom
sluc¢aju prednosti umjetnih neuronskih mreza nadilaze
njihove nedostatke.

No, uz mnogobrojne prednosti, umjetne neuronske
mreze nece u potpunosti zamjeniti klasi¢ne statisticke
tehnike. Umjesto toga dualni pristup i integracija ovih
dviju tehnika u donosenju odluka biti ¢e vrlo korisna za
gospodarenje Sumskim resursima u 21. stolje¢u (Peng
iWen, 1999).

Naime, danas one imaju §iroku primjenu, te se moze
reci da je ovo vrijeme prijelaza na tehnologiju umjetnih
neuronskih mreza, pa je stoga korisno zapoceti nihovu
Siru primjenu u Sumarstvu RH.

151



D. Klobugar, R. Pernar: UMJETNE NEURONSKE MREZE U PROCJENI SASTOJINSKIH OBRASTA ...

Sumarski list br. 3-4, CXXXIII (2009), 145-155

5. ZAKLJUCCI — Conclusions

Istrazivanje procjene i raspodjele sastojinskih obra-
sta postupkom umjetne neuronske mreze provedeno je
na primjeru gospodarske jedinice “Jamaricko brdo”,
Sumarije Lipovljani. Na osnovi provedenih istrazivanja
i dobivenih rezultata izvedeni su sljedeci zakljuccei:

e U Sumarstvu RH, svrsishodno primjenjivanje potvr-
denih vrijednosti daljinskih istrazivanja u pracenju
stanja 1 inventarizaciji Sumskih resursa zahtijeva
razvijen sustav periodicnog snimanja ili pridobiva-
nja scena Sumskih povrsina

e Viseslojni perceptron ima dobra generalizacijska
svojstva u procjeni sastojinskih obrasta metodama

daljinskih istrazivanja s crno-bijelih ciklickih aero-
fotosnimaka

e Samoorganiziraju¢a neuronska mreza moze se pri-
mijeniti u kontroli raspodjele sastojinskih obrasta s
ciklickih aerofotosnimaka

e Ovim istrazivanjem naznacena je jedna od velikog
broja moguénosti primjene umjetnih neuronskih
mreza u Sumarskoj znanstvenoj i operativnoj djelat-
nosti. Stoga, istrazivanja i primjenu treba nastaviti i
na drugim podrucjima (iskoriStavanje, zastita, eko-
logija i dr.) kako bi se racionalizirali radovi u Su-
marstvu.
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SUMMARY: In the field of remote sensing the results of research underta-
ken with the purpose of determining quantitative and qualitative stand para-
meters showed the usefulness of artificial neural networks (Ardé et al. 1997,
Skidmore et al. 1997, Wang & Dong 1997, Moisen & Frescino 2002, Ingram
et al. 2005, Joshi et al. 2006, Kuplich 2006, Verbeke et al. 2006, Klobucar et
al. 2008) as an alternative approach to classical statistical methods.

This paper explores the possibility of estimating and distributing stand
density using methods of artificial neural networks. These methods involve
particular textural features of first and second order histograms on a digital
ortophoto compiled from black and white aerial photographs at an approxi-
mate scale of 1:20,000. The paper is also aimed at collecting data with an ac-
ceptable accuracy, which will reduce material investments. Research
encompassed the area of the MU “Jamaricko Brdo”, Lipovljani forest admini-

stration. Cyclic surveying was conducted in 2000.

In order to determine textural features of first and second order histo-
grams, a sample was cut out from a digital ortophoto for 80 stand scenes
(compartments/subcompartments) in management classes of pedunculate
oak, sessile oak and common beech of the fourth (the most common), fifth and

sixth age class.

A multi-layer perceptron was used to solve the problem of stand density
estimation. A multi-layer perceptron is a neural network without feedback
connections, where supervised learning is carried out with the error back pro-

pagation algorithm.

An early stopping method was applied to improve generalization. The early
stopping method is a statistical cross-validation method in which the available
data are divided into three sets: training, validation and testing set. Of the ove-
rall dataset, 50 % (or 40 compartments/subcompartments) relates to the trai-
ning set, whereas the two remaining datasets were divided equally: 25 % (20
compartments/subcompartments) relate to the validation set and 25 % (20 com-

partments/subcompartments) to the testing set.
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There are numerous variations of error back propagation algorithms. As
for the early stopping method, it is not advisable to use an algorithm which
converges too rapidly (Xiangcheng et al. 2005, Demuth et al. 2006). Conse-
quently, two algorithms were used: resilient back-propagation and scaled co-
njugate gradient algorithm.

Prior to training the neural network itself, the data were preprocessed. In this
sense, two operations were performed using MATLAB functions: normalization
of input-output values and analysis of the main components of input values.

Training encompassed a total of seven algorithm models with error back
propagation with one or two hidden layers containing a different number of
hidden neurons. Different activation functions were also applied in hidden
and output layers.

Self-organizing neural network was used to control densities according to
their distribution into three categories (normal, less than normal, poor). To
study the applicability of this neural network, 80 compartments/subcompart-
ments were divided into two sets: training set and testing set, each consisting of
40 compartments/subcompartments. The data were preprocessed before the ne-
ural network was trained, just as was the case with the multilayer perceptron.

Textural features of first order histograms (arithmetic means, standard de-
viation, smoothness, third moment, evenness and entropy) and second order
histograms (absolute value of difference, inertia, covariance, entropy and
energy) were used as input data for the neural network, whereas output den-
sity values were taken from the Management plan.

Output values may also be represented as the number of trees, basal area or
volume per hectare or as some other quantitative and qualitative stand values.
Stand density was used as an output value for two reasons: a) poorer spectral
features of the applied photographs, and b) the fact that, from the aspect of the
forestry profession, the photographs were obtained in the unfavorable period
(time of the year in which the ground is the least covered with vegetation).

To test the difference in stand density values between the data from the Ma-
nagement plan and the optimal model of artificial neural network, the analy-
sis of variance for repeated measurements was used.

Research confirmed good generalization characteristics of a multilayer
perceptron in density estimation, as well as the fact that a self-organizing ne-
ural network can be used to control and distribute stand densities. The applied
procedure of density estimation achieves an acceptable accuracy and a high
degree of automatism, which removes the subjective nature of classical remote
sensing methods.

This research confirmed the advantages and disadvantages of artificial ne-
ural networks. The advantages are as follows. it is not necessary to know data
models, the networks can be used to analyze new conditions, and they tolerate
imperfect data. The disadvantages are: the need to determine optimal architec-
ture and the impossibility of estimation outside the scope of learning data va-
lues. However, despite their numerous advantages, artificial neural networks
will not completely replace classical statistical methods. Instead, a dual ap-
proach and integration of these two techniques in decision making processes
will be a very useful tool in forest resource management of the 21st century.
They are currently broadly applied, so we could say that this is a time of transi-
tion to the technology of artificial neural networks. Consequently, forestry of
the Republic of Croatia should make broader use of this new technology.

Key words: artificial neural networks, remote sensing, cyclic aerial
photographs, density, texture
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