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Streszczenie

Sukcesja wtérna stanowi proces o duzym znaczeniu ekologicznym i gospodarczym. Z jednej
strony, wystepujac na obszarach chronionych Natura 2000, jest postrzegana jako zagrozenie, z
drugiej na innych dostrzegane sg jej pozytywne aspekty, m.in. przeciwdziatanie zmianom
klimatu poprzez pochtanianie dwutlenku wegla oraz ksztattowanie lub odtwarzanie korytarzy
ekologicznych w krajobrazie rolniczym. Monitoring sukcesji dotychczas byt wykonywany
gléwnie na drodze pomiarow terenowych. Metody teledetekcyjne pozwalaja na uzupetnienie i
wzbogacenie tych pomiaréw, oferujagc informacje o charakterze powierzchniowym,
obiektywne 1 w duzym stopniu porownywalne pomigdzy poszczegdlnymi terminami
obserwacji. Teledetekcja daje rowniez szans¢ na cho¢ czgSciowg automatyzacje i ograniczenie

kosztéw monitoringu.

Celem niniejszej pracy bylo zbadanie mozliwosci 1 skuteczno$ci detekcji pojedynczych drzew
1 krzewdw tworzacych potencjalnie sukcesje wtorng oraz wstepnej klasyfikacji wybranych
gatunkéw z wykorzystaniem ortofotomapy lotniczej RGB. Opisywany cel zrealizowano
wykorzystujac splotowe sieci neuronowe. Rozwigzanie bazowalo na ogolnodostgpnym,
wstepnie wytrenowanym modelu DeepForest, dotrenowanym przez autorkg z wykorzystaniem
danych referencyjnych pozyskanych na trzech obszarach chronionych Natura 2000 w Polsce.
Wyniki przeprowadzonych badan wskazuja, ze nakreslone cele zostaly osiagniete. Finalny
autorski model cechowat si¢ doktadno$cia wyrazong $rednig warto$cig wskaznika F1-score
rowng 0,73 w zakresie zasiegu przestrzennego oraz 0,71 w odniesieniu do klasyfikacji
gatunkéw. Podane warto$ci otrzymano mierzac dokladno$¢ w odniesieniu do danych
walidacyjnych. W przypadku danych testowych opisywane doktadnosci byty nizsze i wyniosty
odpowiednio 0,68 1 0,40 oraz 0,56 1 0,43 dla dwoch obszarow badawczych.

Stowa kluczowe: ortofotomapa lotnicza, splotowe sieci neuronowe, detekcja drzew i krzewow,

sukcesja wtorna, monitoring obszaréw chronionych



Abstract

Title: The use of airborne RGB orthophotomap and convolutional neural nets for detecting the

selected secondary succession species

The secondary succession is a process of significant importance from both ecological and
economic perspectives. On one hand, its presence in protected Natura 2000 areas is perceived
as a threat; on the other hand, in other areas, its positive climatic and ecologic (e.g. creation of
ecological corridors) impacts are recognized. This is because vegetation forming during the
process mitigates climate change by absorbing carbon dioxide from the atmosphere. Thus far,
secondary succession monitoring has been mainly conducted through field measurements.
Remote sensing methods allow us to complement and enrich these measurements by offering
spatial, objective, and temporally highly comparable information. Moreover, remote sensing
creates the possibility for at least partial automation and cost reduction of the described

monitoring.

The aim of the thesis was to research the possibility and achievable accuracy of single tree and
shrub detection — objects potentially forming the process of secondary succession. The goal
also included researching the possibility of preparing an initial classification of selected
succession species. This goal was achieved using Convolutional Neural Networks (CNNs) and
airborne RGB orthophotomaps. The solution was built based on the publicly available, pre-
trained model called DeepForest. As part of the research, the model was further trained by the
author of the thesis using the reference data collected from three protected Natura 2000 areas
in Poland. The results of the conducted research reveal that the goal was successfully
accomplished. The final model created by the author was characterized by an accuracy defined
by mean Fl-score equal to 0.73 for spatial extent determination and 0.71 for species
classification. These accuracies were achieved using validation data. For the test data, the
achieved accuracies were lower, equaling 0.68 and 0.40 for the first research area and 0.56 and

0.43 for the second research area, respectively, for the two tasks.

Keywords: airborne orthophotomaps, convolutional neural nets, detection of trees and shrubs,

secondary succession, protected areas’ monitoring

6



Spis tresci

1. UCZENIE MASZYNOWE NA DANYCH OBRAZOWYCH 9
1.1. Podstawowe zatozenia uczenia MasZyNOWEEZO ......vvuureenneenneeeneeeneennneenneenneeananans 9
1.2, SZtUCZNE SIECT NEUTOMOWE ... .eentttentt ettt ettt et et et et et et et e et e e aaeeaeenaens 14
1.3. Realizacja projektow wykorzystujagcych Si€Ci NEUTONOWE ..........ovvveiniiiniieniiieenannnns 25
2. PROCES SUKCESJI WTORNE] 31

2.1. Definicja i @eNEZa PIOCESU . .. ..euueenet et ente et et et et eteeteeneeeeeieeenieesseesieesseeneeeseeesne S |

2.2, IStOtNOSC SUKCESJT WEOTTIC] . .eutenttetett et ete et et e e et et et e et et e e et e aeaaeeeenaees 35
3. MONITORING SUKCESJI WTORNEJ 36
3.1, MONItOTING NAZICINIY ...\ttt et ettt ettt et et e et e ttee e et et e aeeeeaeaneeneennns 36
3.2. Monitoring teledeteKCYJNY .....oouiieiii e 38
4, CEL I HIPOTEZY PRACY 46
5. DANE BADAWCZE 49
5.1. Kryteria wyboru danych badawczych ... 49
5.2. Charakterystyka danych zrodtowych ... 62
5.2.1. Dane refereNCY NG ... .uuiti ittt e 63
5.2.2. Ortofotomapy lotnicze RGB ..o 67
5.3. Charakterystyka obszaréw badawczych ... 68
6. METODYKA BADAN 77
6.1. Zarysowanie metodyki badan .............oooiiiiiiii 77
6.2. WybOr modelubaZzoWeZ0 ......vvineiiiiie e e 78
6.3. Wstepne przetworzenie danych zrodtowych ... 85
6.4. Eksperymenty badawCze ........ooiuiiiiiiiiiii i e 91
6.5.0CeNa WYNIKOW ..ottt e 111



7. OMOWIENIE WYNIKOW I DYSKUSJA 113

8. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 162
Bibliografia .......oouiii e 167
N TS A 1111 (0 ) 189
SPIS tADCL ..ottt e 192
N 08 F T T NG ] ) 193
7. . T4 111« 196



1. UCZENIE MASZYNOWE NA DANYCH OBRAZOWYCH
1.1. Podstawowe zalozenia uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe (ang. machine learning — ML) jest ,dziedzing nauki (i sztuki)
programowania komputeréw w sposob umozliwiajacy im uczenie si¢ z danych” [1].

Stworzenie systemu uczenia maszynowego wymaga wiec obecnosci kilku elementow:
- okreslonego zadania/celu (np. rozroéznienie elementdw odziezy),
- logiki/regut, na podstawie ktérych mozna wykona¢ zadanie (np. ma / nie ma sznuréwki),

- danych, na podstawie ktorych mozemy zbudowaé¢ wspomniane reguty, czyli tzw. zbioru

uczacego (ang. training set) (np. zdj¢¢ rdznych elementdow odziezy wraz z etykietami),
- miary okres$lajacej stopien osiggnigcia wyznaczonego celu (np. doktadnosci klasyfikacji).

Opisywany proces uczenia zazwyczaj ma charakter iteracyjny, a jego logika w sposob

pogladowy zostala zaprezentowana na rys. 1.

Uruchomienie!

Y
Zdefiniowanie |_g |  Algorytm Ocena rozwiazania
problemu uczacy

Analiza

ey

Rys. 1. Proces uczenia maszynowego przedstawiony w pogladowy sposéb (zrodto: [1])

Za poczatek rozwoju metod uczenia maszynowego przyjmuje si¢ 1763 r., kiedy to
zaprezentowano esej stanowigcy podstawe dla zdefiniowania Twierdzenia Bayesa (ang. Bayes’
theorem) [2 za 3]. W 1943 r. Warren McCulloch 1 Walter Pitts stworzyli matematyczny model
sztucznego neuronu (ang. artificial neuron), wzorujac si¢ na charakterystyce neuronu

biologicznego [1 za 4]. Kilkanascie lat pozniej, w 1957 r., Frank Rosenblatt stworzyl



perceptron, czyli prosta architekture sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial neural
networks — ANN), opartg na zmodyfikowanej wersji sztucznego neuronu [1]. Opublikowanie
w 1969 r. przez Marvina Minsky’ego 1 Seymour’a Paperta ksigzki ,,Perceptrons”, opisujacej
ograniczenia ANN, doprowadzilo do tzw. pierwszej zimy sztucznej inteligencji (ang. Al
winter). Uznaje si¢, ze jej koniec przypada na lata 80. XX w. [5] 1 jest powigzany z ponownym
odkryciem algorytmu propagacji wstecznej (ang. backpropagation) [2]. Od lat 90.
obserwowany jest dynamiczny rozwdj omawianej dziedziny. W 1995 r. stworzono dwa,
popularne do dnia dzisiejszego, algorytmy — lasu losowego (ang. Random Forest — RF) i
maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine — SVM). W 1997 r. algorytm
stworzony przed firm¢ IBM — Deep Blue, wygral w szachy z mistrzem tej gry, Garrym
Kasparovem. Od lat 10. XXI w. datuje si¢ intensywny rozwdj uczenia gtebokiego (ang. Deep

Learning — DL) [2], obecnie jednej z najbardziej zaawansowanych metod obliczeniowych.

Uczenie maszynowe stanowi dziedzing ztozong z szeregu roznorodnych algorytmoéw. Z tego
powodu istnieje wiele podej$¢ do wyrdzniania jego subdyscyplin, a takze umieszczania jego
definicji w nawigzaniu do innych popularnych metod obliczeniowych. Powszechnie uznaje sie,
Ze uczenie maszynowe jest jedng z metod zawartych w szerszym pojeciu sztucznej inteligencji
(ang. artificial intelligence — Al), obok takich subdyscyplin jak wnioskowanie (ang. reasoning),
planowanie (ang. planning) czy percepcja (ang. perception) [6, 7]. Sama sztuczna inteligencja
definiowana jest jako inteligencja demonstrowana przez maszyny, w odrdznieniu od
inteligencji ludzi czy zwierzat [7 za 8]. W dziedzinie uczenia maszynowego subdyscypling jest

natomiast uczenie gtebokie. Relacj¢ trzech opisanych zbiorow przedstawiono na rys. 2.

Artificial Intelligen

Machine
Learning

Learning

Rys. 2. Relacja sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego i uczenia giebokiego (zrodto: [6])

Poszczegblne algorytmy uczenia maszynowego moga by¢ podzielone ze wzgledu na forme
informacji zwrotnej (ang. feedback), dostarczanej algorytmowi przez cztowieka. Wedlug tego

podziatu, ML jest dzielone na uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), uczenie
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nienadzorowane (ang. unsupervised learning), uczenie semi-nadzorowane (ang. semi-
supervised learning), redukcje wymiarowosci (ang. dimensionality reduction), uczenie przez
wzmocnienie (ang. reinforcement learning) [6 za 9, 10] oraz inne, co zaprezentowano na rys.

3.

uczenie maszynowe

(ang. machine
learning)

; uczenie redukcja uczenie semi- uczenie przez
uczenie nadzorowane - . CJa gl
nienadzorowane wymiarowosci (ang. nadzorowane (ang. wzmocnienie

(el il fes (ang. unsupervised dimensionality semi-supervised (ang. reinforcement

learning) learning reduction) learning)

klasyfikacja analiza skupien
(ang. classification) (ang. clustering)

regresja
(ang. regression)

aktywna nauka
(ang. active learning)

Rys. 3. Podziat uczenia maszynowego na subdyscypliny wedtug formy informacji zwrotnej (zrédto: opracowanie wtasne na
podstawie [6 za 9, 10], na rysunku dla przejrzystosci pominigto ostatniag mozliwa grupg — inne)

W dziedzinie przetwarzania obrazow, bardzo czgsto mozemy zaobserwowaé wykorzystanie
algorytmow z pierwszej z wymienionych grup. Mozna domniemywaé, ze wynika to z
mozliwo$ci niemal bezposredniego wykorzystania tych metod w praktycznych zadaniach,
posiadajacych z gory okre§lone dane wejSciowe oraz cel [11]. Przykladami zadan
wykorzystujacych uczenie nadzorowane moga by¢ rozrdznianie gatunkow grzybdéw na
podstawie zdje¢ wykonanych smartfonem (zadanie klasyfikacji) czy szacowanie ilosci
biomasy roslinnej na podstawie hiperspektralnych obrazéw satelitarnych (zadanie regresji).
Pomimo ze uczenie nadzorowane jest prawdopodobniej najpopularniejsza z subdyscyplin ML
w dziedzinie przetwarzania obrazéw, wykorzystywane sa takze wszystkie pozostate grupy
algorytmow. Waznym wydaje si¢ rowniez zaznaczenie, ze wspominane wczesniej uczenie
glebokie nie powinno by¢ traktowane jako dodatkowa, kolejna grupa na rys. 3. Jest to grupa
metod, ktora moze by¢ uzyta zar6wno w podej$ciu nadzorowanym, nienadzorowanym, jak i

semi-nadzorowanym [12 za 13].

11



Na poczatku niniejszego rozdziatu przedstawiono definicj¢ uczenia maszynowego. Opisano je
jako ,,dziedzin¢ nauki i sztuki programowania komputeréw w sposoéb umozliwiajacy im
uczenie si¢ z danych” [1]. W celu bardziej dogl¢bnego zrozumienia tego zagadnienia warto
okresli¢ co nie jest uczeniem maszynowym, inaczej moéwigc gdzie znajduje si¢ granica tego
pojecia lub co jest jego przeciwienstwem. Istotg sprawy jest to kto uczy si¢ na podstawie
danych. Je$li jest to program komputerowy wykonujacy opisywang nauke w sposob
automatyczny, wowczas mamy do czynienia z ML. Je$li natomiast to cztowiek przeglada,
analizuje dane, nastgpnie opracowuje reguly decyzyjne i zakodowuje je w sposob jawny
tworzac program komputerowy, wtedy nie jest to ML. Oczywiscie cztowiek czesto wcigz jest
obecny w pierwszym z omoéwionych podej$¢ np. opracowuje dane uczace lub wybiera
algorytmy, tj. ,,ramy” przysztych regul decyzyjnych — Random Forest, a nie Support Vector
Machine itp. Warto takze zaznaczy¢, ze definicja ML nie jest powigzana z poziomem
skomplikowania samego algorytmu. Nie jest prawidlowym utozsamianie sztucznej inteligencji
czy uczenia maszynowego jedynie z najbardziej ztozonymi algorytmami typu sieci neuronowe.
Drzewo decyzyjne (ang. decision trees), ktoérego logike stworzono w sposob automatyczny na

podstawie danych, zdecydowanie nalezy uzna¢ za ML.

Pelne zrozumienie definicji uczenia maszynowego pozwala tatwiej identyfikowac jego zalety
1 wyzwania. Pierwsza zaletg jest oszczedno$¢ czasu przez osobg automatyzujaca dany proces.
Wykorzystanie uczenia maszynowego moze wymagac inwestycji na poczatku pracy, mozna
domniemywac jednak, ze szybko si¢ ona zwrdci. Wynika to z faktu, Ze to podejscie jest prostsze
W utrzymaniu, tj. w sytuacji kiedy rozwigzywany problem ewoluuje i potrzebna jest zmiana
regul decyzyjnych. Bardzo cze¢sto rozwigzanie wykorzystujagce ML jest rowniez doktadniejsze
[1]. Po drugie, cz¢$ci problemdw nie sposdb zautomatyzowac bez uzycia ML. Do tej kategorii
naleza problemy bardzo ztozone [1], np. trudno byloby stworzy¢ jawne reguly rozrézniania
zdje¢ kotow od zdje¢ psoéw. Ta zaleta prowadzi niemal bezposrednio do trzeciej, ktorg stanowi
mozliwos$¢ odkrywania nieoczywistych (dla cztowieka) wzorcow, np. korelacji czy trendow.
Jest to szczegdlnie istotne w przypadku analizy danych o bardzo duzej objetosci (ang. big data).

Ten proces nazywany jest wydobywaniem danych (ang. data mining) [1].

Uczenie maszynowe nie jest tez pozbawione wyzwan. Jako, ze caty proces skupia si¢ wokot
wykorzystania danych, to wlasnie z tym elementem zwigzanych jest najwigcej potencjalnych
problemow. Jako$¢ wynikowego produktu jest silnie uzalezniona o szeroko rozumianej jakosci
danych wejsciowych (uczacych). Po pierwsze, danych tych moze by¢ zbyt mato, aby algorytm

byl w stanie skutecznie znalez¢ pozadane zaleznos$ci [1]. Kolejnym wyzwaniem moze by¢
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niereprezentatywno$¢ danych uczacych, tj. dostarczone dane nie przedstawiaja ,,w petni”
zlozonosci lub poszczegdlnych aspektow analizowanego problemu. Dodatkowo, nalezy
pamigtac, ze dane uczace sg najczesciej przygotowywane z udziatem cztowieka, w réznych
sytuacjach, z wykorzystaniem r6znych instrumentéw pomiarowych itd. Moga zawiera¢ wigc
btedy, braki czy szum. Opisane sytuacje utrudniaja automatyczne znalezienie prawidtowosci
zawartych w danych. Wyzwania w budowaniu modelu uczenia maszynowego moga by¢
rowniez zwigzane z uzytym algorytmem. Analizujac t¢ kwestie na wysokim poziomie
uogo6lnienia mozna stwierdzi¢, ze algorytm powinien by¢ w stanie doktadnie zamodelowaé
relacje odnaleziong w danych. Jednocze$nie, powinien by¢ stosownie zgeneralizowany, aby
moéc uwzglednia¢ nowe dane, tj. inne niz te, na podstawie ktorych zostat stworzony. Zbyt silne
dopasowanie stworzonego algorytmu do danych uczacych nazywane jest przetrenowaniem
algorytmu (ang. overfitting). Odwrotny problem to niedotrenowanie/zbyt duza generalizacja
(ang. underfitting) algorytmu [1]. Dziedzina uczenia maszynowego dysponuje szeregiem
sprawdzonych strategii pozwalajacych na automatyczne zaobserwowanie, zmierzenie i finalnie

ograniczenie obu problemow.
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1.2. Sztuczne sieci neuronowe

Algorytmy sztucznej inteligencji znajduja dzi§ zastosowanie w niemal wszystkich sferach
gospodarki. Ich rozwoj jest przedmiotem licznych badan, co mozemy zaobserwowaé m.in.
analizujac liczbe artykutow naukowych dotyczacych Al, opublikowanych w ostatnich latach
(rys. 4). Liczba tych artykutéw w ujeciu rocznym, podwoita si¢ w okresie od 2010 r. do 2020
r. Tematykami o najwigkszym udziale sa kolejno: rozpoznawanie wzorcow (ang. pattern
recognition), uczenie maszynowe i rozpoznawanie obrazow (ang. computer vision — CV) (rys.
5). Wymienione subdyscypliny sg w duzym stopniu powigzane ze sobg. Co istotne, trzecia z
wymienionych bezposrednio nawigzuje do przetwarzania obrazow. Pierwsze dwie moga
dotyczy¢ analizy roznych typow danych, w tym takze obrazéw. Rozwoj Al w zakresie
przetwarzania obrazoOw w ostatnich latach jest w duzym stopniu zasluga wykorzystywania
splotowych sieci neuronowych (ang. convolutional neural networks — CNN), a takze
transformatoréw widzenia (ang. vision transformers — ViT). Obie technologie naleza do
rodziny sztucznych sieci neuronowych i zostang opisane w sposob bardziej szczegdlowy w

dalszej cz¢sci rozdziatu.

Number of Al Publications in the World, 2010-21

Source: Center for Security and Emerging Technology, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report

.01
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o

300

200
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100
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Rys. 4. Liczba publikacji dotyczacych sztucznej inteligencji, opublikowanych na $wiecie w kolejnych latach od 2010 r. do
2021 r. (zrodto: [14])
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Number of Al Publications by Field of Study (Excluding Other Al), 2010-21

Source: Center for Security and Emerging Technology, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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Rys. 5. Liczba publikacji dotyczacych najczesciej badanych subdyscyplin sztucznej inteligencji, opublikowanych na $wiecie
w kolejnych latach od 2010 r. do 2021 r. (zrédto: [14])

Jak wspomniano na poczatku rozdziatu, rozw6j rodziny algorytmow, jakg stanowig sztuczne
sieci neuronowe rozpoczat si¢ w 1943 r., wraz z opracowaniem modelu matematycznego
sztucznego neuronu oraz sposobu laczenia wigkszej liczby neurondéw — architektury pierwszej
sztucznej sieci neuronowej [4]. Geneza powstania opisywanych sieci stanowi jednoczesnie ich
definicj¢. ANN okre$lane sg jako ,,model uczenia maszynowego zainspirowany wystepujacymi
w naszych mozgach sieciami neurondw biologicznych” [1]. Przyktadowa, prostg sztuczng sie¢

neuronowa zaprezentowano na rys. 6.

\ Warstwa
| wyjsciowa

\ Warstwa
1 ukryta

\ Warstwa
I wejsciowa

Rys. 6. Architektura przyktadowego perceptronu wielowarstwowego (zrodto: [1])
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Opisywana sie¢ sktada si¢ z warstwy wejsciowej/przechodniej (ang. input layer) zlozonej z
dwoéch neuronow, jednej warstwy ukrytej (ang. hidden layer) zawierajacej cztery neurony, oraz
warstwy wyjsciowej (ang. output layer) zawierajacej trzy neurony. Neurony obcigzeniowe
(ang. bias neuron), oznaczone kolorem zo6ltym, nie sg liczone i najcze$ciej nie s3 rOwniez
przedstawiane na schemacie architektury sieci [1]. Warstwy ukryta i wyj$ciowa przedstawionej
sieci nalezg do typu warstw w pelni polaczonych/gestych (ang. fully-connected/dense layer),
co oznacza, ze wszystkie neurony tych warstw sg potaczone ze wszystkimi neuronami warstwy

poprzedzajace;j.

Dane stanowigce warstwe wejsciowa sieci maja postaé liczbowa — sg to wartosci kolejnych
zmiennych dla kolejnych przyktadéw uczacych. Przykladem takiego zbioru danych mogg by¢
kolejne charakterystyki nieruchomos$ci (np. metraz, jako$¢ wyposazenia, odleglos¢ od
centrum), dla kolejnych nieruchomosci (np. mieszkania Pana Kowalskiego 1 mieszkania Pana
Nowaka). W przypadku obrazéw, zmienne stanowig kolejne piksele splaszczonego obrazu
(przeksztatconego do postaci 1-wymiarowej), a przyklady to kolejne obrazy (np. zdjgcie
naszego kota i1 zdjecie kota sasiadki). Neurony dwoch kolejnych warstw, tj. ukrytej i
wyjsciowej sktadajg si¢ z dwoch czesci. Pierwsza (na rys. 6 przedstawiona na dole) stuzy do
obliczenia wazonej sumy — sumy sygnatow wejsciowych pomnozonych przez ich wagi, czyli
wagi polaczen. Druga czes$¢ opisywanych neurondéw stanowi zastosowanie funkcji aktywacji
(np. funkcji logistycznej). Jej celem jest wskazanie neuronow, ktore sg istotne dla stworzenia
relacji matematycznej pomiedzy danymi wejsciowymi i wyj$ciowymi. Funkcja aktywacji
dodatkowo wprowadza do sieci element nieliniowosci, a tym samym jej elastycznos¢ w

dopasowywaniu si¢ do danych wejsciowych [1, 11].

Proces uczenia ANN rozpoczyna si¢ od losowej inicjalizacji (ang. random initialization)
wspomnianych wyzej wag w calej sieci. Losowo wybrane wagi poczatkowe, w
przeciwienstwie do np. rozpoczynania od warto$ci zero, umozliwiaja tzw. ztamanie symetrii.
Dzigki niemu poszczegdlne neurony begda bardziej zréznicowane — ich proces uczenia bedzie
przebiegal innym torem. Po zainicjalizowaniu wag, istota uczenia sieci polega na
wykorzystaniu algorytmu tzw. propagacji wstecznej (ang. backpropagation). Ma on charakter
iteracyjny, a kazda iteracja sktada si¢ z dwoch etapow — przebiegu w przoéd (ang. forward pass)
1 w tyl (ang. backward pass). Podczas przebiegu w przod, dla kazdego przyktadu uczacego
obliczana jest prognoza — obliczenie wynikow w pierwszej warstwie, przekazanie ich do
nastepnej 1 kolejnej, az do osiggnigcia warstwy wyjsciowej. Nastepnie obliczany jest uzyskany

na wyj$ciu btad — réznica pomiedzy wartos$cig oczekiwang a uzyskanym wynikiem, mierzone
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za pomocg okre$lonej funkcji straty (np. bledu sredniokwadratowego, ang. mean squared error
— MSE). Podczas przebiegu w tyl obliczany jest wkitad kazdego polaczenia w wartos¢
wspomnianego bledu. Opisywane obliczenia zaczynaja si¢ od ostatniej (gornej) warstwy i
przebiegaja w kierunku poczatku sieci, az do osiggni¢cia warstwy wejsciowej. Wyliczone z
catej sieci wartosci gradientéw biedu sa w kolejnym etapie danymi wejSciowymi algorytmu
optymalizacyjnego, ktory modyfikuje wagi potaczen tak, aby zmniejszy¢ wspominang warto$¢
btedu. Prostym algorytmem optymalizacyjnym jest tzw. gradient prosty (ang. gradient
descent). Jak zaprezentowano na rys. 7, znajdowanie optymalnego rozwigzania rozpoczyna si¢
od losowych wartos$ci poczatkowych (wspomnianych wyzej), a konczy si¢ na osiggnigciu
zbieznosci, czyli wartosci minimum funkcji kosztow/straty (ang. cost/loss function). Ukazany
na rysunku rozmiar krokéw to tzw. wspotczynnik uczenia (ang. learning rate). Jest on tzw.
hiperparametrem sieci, czyli parametrem pozwalajacym kontrolowaé proces uczenia przez
specjaliste, w przeciwienstwie do innych parametrow, ktorych wartosci sa wyliczane w
procesie uczenia (np. wag polaczen) [15]. Tak opisana sztuczna sie¢ neuronowa moze by¢
zastosowana zaréwno w zadaniach klasyfikacji, jak 1 regresji. W zaleznos$ci od rodzaju zadania,
koniecznym bedzie dostosowanie przede wszystkim liczby neuronéw wyjsciowych (tak, aby
byta réwna liczbie pozadanych wyjsciowych zmiennych), funkcji aktywacji i funkcji straty.
Warto rowniez doda¢, Ze obecnie stosuje si¢ bardziej zaawansowane algorytmy
optymalizacyjne np. stochastycznego spadku wzdluz gradientu (ang. stochastic gradient
descent — SGD) czy Adam (ang. adaptive moment estimation — Adam), umozliwiajace duzo

bardziej efektywnie uczenie sieci.
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Rys. 7. Schemat dziatania metody gradientu prostego (zrodto: [1])
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Ukazana na rys. 6 sztuczna sie¢ neuronowa ma jedng warstwe ukryta. Jesli ANN wyposazona
jest w wiecej niz jedng takg warstwe, to jest to glgboka sztuczna sie¢ neuronowa (ang. deep
neural network — DNN) [1]. Obecnie, popularne DNN majg zazwyczaj setki takich warstw. Na
przyktad gteboka sie¢ splotowa ResNet sktada si¢ ze 152 warstw (wystepuja tez warianty tej
sieci z mniejszg ich liczbg) [16]. Motywacja dla tworzenia ANN o duzej liczbie warstw jest
mozliwo$¢ modelowania skomplikowanych zaleznosci zawartych w danych wejsciowych.
Teoretycznie, ten sam efekt mozna by osiggna¢ budujac sie¢ plytka, ale zawierajaca bardzo
wiele neuronow. W praktyce okazuje si¢ jednak, ze podejscie z wigkszg liczbg warstw cechuje
si¢ tzw. lepsza efektywnos$cig parametryczng (ang. parameter efficiency), tj. dla
zamodelowania rownie zlozonych funkcji sieci glgbokie potrzebuja wykladniczo mniejszej
liczby neuronéw. Oznacza to jednoczesnie, ze takie sieci moga osiggna¢ duzo lepsza
wydajno$¢ od ptytkich przy wykorzystaniu zblizonej liczby danych uczacych [1]. Architektura
sieci glebokich wykorzystuje fakt, ze rzeczywiste dane czgsto cechuja sie struktura
hierarchiczng — mniejsze elementy (np. ptatki kwiatow) tworza wigksze struktury (np. kwiaty),
a z nich powstajg jeszcze wigksze obiekty (np. tgka kwietna). Dolne warstwy sieci modeluja
ogolne struktury (np. zarysy, kierunki utozenia), srodkowe charakteryzuja struktury posrednie
(np. ksztalty okregu, kwadratu), a gorne tworza z nich struktury szczegdétowe (np. kwiaty,
drzewa). Opisywang logike na innym przyktadzie — obrazéw ludzi, przedstawiono na rys. 8.
Wspomniana hierarchiczna struktura rzeczywistych danych ulatwia osiggnigcie zbiezno$ci
przez sie¢ gleboka, a takze pozwala na relatywnie tatwe dostosowanie wytrenowanych raz sieci
do wykonywania zblizonych zadan [1, 11] (np. przej$cie z wykrywania r6z na wykrywanie
tulipanow). Opisywana mozliwo$¢ nazywana jest uczeniem transferowym (ang. transfer

learning).

Patterns of Local |
Contrast |

Output Layer

Hidden Layer 2

Hidden Layer 1
Input Layer

Rys. 8. Pogladowy przyktad cech wyodrebnianych w poszczegdlnych warstwach DNN (zrodto:
www.thedatascientist.com/what-deep-learning-is-and-isnt/deep-neural-network-what-is-deep-learning-edureka/)
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Omawiane dotychczas sieci neuronowe mozna okresli¢ jako uniwersalne, mozliwe do
wykorzystania w przetwarzaniu réznych typow danych. Jednak, jak wspomniano wczesniej,
istniejag odmiany ANN dostosowane do przetwarzania obrazow — CNN oraz ViT. Splotowe
sieci neuronowe powstaly duzo wczesniej niz transformatory — pierwszy model, bedacy
protoplasta CNN (neokognitron), zostal zaproponowany w 1980 r. [17]. Podobnie jak w
przypadku idei neuronu, neokognitron rowniez ma biologiczng genez¢ — jego budowa byta
zainspirowana wynikami badan na korg wzrokowg, opracowanymi przez Davida H. Hubela
oraz Torstena Wisela. Opisywane badania byty tak istotne, ze autorzy otrzymali za nie w 1981
r. Nagrode Nobla [18]. Koncepcyjny widok typowej architektury splotowej sieci neuronowe;j
przedstawiono na rys. 9. To, co wyr6znia CNN od dotychczas omowionych sieci, to obecnosé¢
dwéch nowych typow warstw — warstw splotowych/konwolucyjnych (ang. convolutional
layer) oraz warstw laczacych (ang. pooling layers). W tym typie architektury czesto weigz
obecne s3 roOwniez, opisywane wczesniej, warstwy geste/w pelni potaczone. Obecnos$¢ co
najmniej kilku réznych warstw w architekturze opisywanego typu sieci, automatycznie

definiuje je jako sieci glebokie.
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polaczona

Rys. 9. Typowa architektura splotowej sieci neuronowe;j (zrodto: [1])

Sposréod dwoch typéw nowych warstw CNN, kluczowa role odgrywaja pierwsze z
wymienionych, tj. warstwy splotowe. Obecnos¢ warstw tego typu jednoczes$nie rozgranicza
definicyjnie CNN od innych typow ANN. Warstwa splotowa ma postaé tensora. Poszczegdlne
warto$ci pojedynczej mapy cech (ang. feature map), tworzacej warstwe splotowa, wyliczane
sg jedynie na podstawie czesci wartosci warstwy poprzedzajacej, tj. wartosci (pikseli)
nalezagcych do danego lokalnego pola recepcyjnego (ang. receptive field) [1]. Ideowo
opisywane relacje zaprezentowano na rys. 10, a w sposob bardziej szczegdétowy na rys. 11.
Dzigki takiej logice mozliwe jest, wspominane wczesniej, hierarchiczne wydobywanie
informacji o strukturze obiektow przedstawionych na obrazach. Doktadng definicj¢ warstwy

splotowej tworzy szereg zmiennych:
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- wielkos¢ lokalnego pola recepcyjnego, okreslana poprzez jego wysoko$¢ 1 szeroko$¢ np. 3x3,
5x5 czy 7x7,

- wielkos¢ kroku (ang. stride), czyli odlegtos¢ pomiedzy dwoma kolejnymi polami

recepcyjnymi, osobno w kierunku wysokosci 1 szeroko$ci np. 2,

- sposob dopelnienia wejSciowego tensora wartosci (ang. padding), dzielagcy si¢ na dwie
popularne opcje — uzupetnienie zerami zachowujace w ten sposob wielkos¢ oryginalnego

obrazu lub brak tego uzupeknienia,

- liczba map cech, czyli macierzy tworzonych z danej warstwy poprzedzajacej, majacych

wspolne wartosci trzech wymienionych w poprzednich punktach charakterystyk [1].

Warstwa
splotowa 1.

Warstwa
splotowa 2.

Warstwa
wejsciowa

Rys. 10. Idea relacji wystepujacych pomigdzy kolejnymi warstwami, wejSciowa oraz splotowymi CNN (zrodto: [1])

Rys. 11. Idea obliczania warto$ci mapy cech warstwy splotowej z wykorzystaniem filtra 3x3, kroku réwnego 2 i
uzupetniania zerami (zrodto: [1])
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Proces obliczania warto$ci (kolejnych pikseli) mapy cech warstwy splotowej polega na
»przebieganiu” pola recepcyjnego przez kolejne potozenia na danych wejsciowych. Trzy takie
opisywane potozenia przedstawiono osobnymi kolorami na rys. 11. L.acznie, na mapie cech o
przedstawionej na omawianym rysunku konfiguracji zmiennych (wspomnianych wyzej:
wielkosci pola recepcyjnego, kroku i sposobie dopeinienia), roznych polozen bedzie 12.
Finalnie kluczowym jest to, co dzieje si¢ podczas ,,zatrzymania si¢” pola recepcyjnego na
danym fragmencie danych wejsciowych. Wykonana zostaje wowczas operacja splotu (ang.
convolution). Podczas tej operacji, odpowiadajace sobie wartosci biezacego fragmentu danych
wejsciowych oraz tzw. filtra (ang. convolution kernel) (obu majacych ten sam wymiar np. 3x3)
s3 mnozone, a nastepnie obliczana jest ich suma. Powstale w ten sposob wartosci tworza dang
mape cech. Nalezy zaznaczy¢, ze te same wartos$ci filtra sg stosowane dla catosci mapy cech.
W podanym wcze$niej przyktadzie beda to te same wartosci we wszystkich 12 potozeniach.
Wartosci tworzace filtr beda si¢ natomiast r6zni¢ pomigdzy poszczegdlnymi mapami cech
tworzacymi dang warstwe splotowg. Liczba map w warstwie splotowej jest elementem
architektury danej sieci. Stworzenie kilku, zamiast jednej mapy cech pozwala wyodrebni¢ z
okreslonych danych wejsciowych kilka r6znych rodzajow informacji. Finalnie wartosci filtrow

stanowig wagi sieci. Sg wigc parametrami obliczanymi podczas jej trenowania.

Drugim typem warstw wystepujacym w splotowych sieciach neuronowych sa, jak wspomniano
wyzej, warstwy taczace. Ich zadaniem jest zmniejszenie obrazu wejSciowego, a tym samym
»zredukowanie obcigzenia obliczeniowego, wykorzystania pamigci i liczby parametrow” [1].
To ostatnie pozwala na ograniczenie ryzyka przyszlego przetrenowania sieci. Dziatanie
warstwy taczacej jest podobne do procesu opisanego dla warstw splotowych. Tu réwniez mamy
do czynienia z ,,przemieszczaniem si¢” pola recepcyjnego po kolejnych potozeniach na obrazie
wejsciowym lub mapie cech. Sposob poruszania takze mozemy opisa¢ zmiennymi rozmiaru
pola recepcyjnego, kroku i sposobu dopetnienia wartosci (rys. 12). R6znice stanowi natomiast
sposob obliczania wartosci — w stosunku do wartosci (pikseli) znajdujacych si¢ w polu
recepcyjnym w danym polozeniu obliczana jest wybrana funkcja agregacyjna [1]. Najczesciej
jest to funkcja maksymalizujgca, a w rzadziej wystepujacych przypadkach funkcja
usredniajagca. Co istotne, warstwy taczace nie majg zadnych wag. Jedyne zmienne
charakteryzujace ten typ warstwy stanowig elementy architektury danej sieci. Wiedza na temat
charakterystyki dwoch omowionych typow warstw wystepujacych w CNN pozwala
odpowiedzie¢ na pytanie, jaka przewage ma CNN w przetwarzaniu obrazéw, w porownaniu do

tradycyjnej DNN. OdpowiedZ na to pytanie tkwi w liczbie parametrow sieci. Obrazy, w
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wiekszosci przypadkow, stanowia dane o duzej liczbie wejsciowych zmiennych sieci, tj.
wymiarach — wysoko$ci pomnozonej przez szerokos¢. Ten rozmiar, nawet przy kilkukrotnie
mniejszej kolejnej warstwie sieci, generuje olbrzymig liczbe parametrow. Sieci splotowe
rozwiazuja ten problem, ograniczajac liczbe parametrow za pomocg dwdoch mechanizméw —
wprowadzenie czeSciowo polaczonych warstw i wspoétdzielenie wag [1, 19]. Pierwszy z
mechanizméw to omdwione wczesniej tworzenie potaczen danego neuronu analizowanej
warstwy z ograniczong grupg neuronow bedacych w zasiggu pola recepcyjnego. Drugi
mechanizm — wspoétdzielenie wag, to opisane wczesniej state dla catej mapy cech, wartosci
filtra. Dodatkowo sposob dziatania CNN pozwala na bezposrednie uwzglednienie kontekstu

przestrzennego, ktory czesto jest bardzo istotny dla poprawnego rozpoznania obiektow.

Rys. 12. Idea obliczania warto$ci maksymalizujacej warstwy taczacej z wykorzystaniem jadra taczacego o wymiarze 2 X2,
kroku réwnego 2 i z pomini¢ciem uzupehiania zerami (zrodto: [1])

Splotowe sieci neuronowe moga zawiera¢ takze inne elementy architektury niz omoéwione
dotychczas trzy typy warstw. Przyktadem takiego elementu mogg by¢ moduty incepcyjne (ang.
inception modules). Po raz pierwszy to rozwigzanie zaproponowali autorzy sieci Googl.eNet
[20]. W ogolnosci pozwala ono na ,,generowanie map cech wychwytujacych skomplikowane
wzorce w roznych skalach” [1]. Innym przyktadem rozwigzania modyfikujacego tradycyjne
dziatanie CNN sg tzw. jednostki rezydualne (ang. residual units) —,,niewielkie sieci neuronowe
zawierajagce potacznia pomijajace” [1] (ang. skip connections). To podejscie jest jednym z
podstawowych zatozen architektury sieci ResNet [16] i umozliwia efektywniejsze, w

poréwnaniu z tradycyjnymi rozwiazaniami, osigganie zbieznosci sieci.

Charakteryzujac r6zne aspekty ANN, podawano przyktady zadan klasyfikacyjnych, np. czy na
obrazie jest kot czy pies, oraz regresyjnych, np. jaka bedzie cena nieruchomosci o zadanych
cechach. Nalezy wspomnie¢, ze oba wymienione typy zadan mozna wykona¢ za pomocg CNN.
Nie s3 one jednak jedynymi, do jakich mozliwe jest wykorzystanie splotowych sieci
neuronowych (rys. 13). Wspomniane klasyfikacja i regresja pozwalaja opisa¢ dany obraz za
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pomocg jednej lub wigcej wartosci, z ktorych kazda odnosi si¢ do catosci obrazu. W przypadku
klasyfikacji bedzie to kilka wartosci prawdopodobienstwa przynaleznosci obrazu do danej
klasy, a liczba tych wartosci bedzie rowna liczbie zdefiniowanych klas. W odniesieniu do
zadania regresji wynik bedzie stanowita cigglta warto§¢ numeryczna [1]. CNN umozliwia
réwniez analizowanie obrazu pod katem poszczegdlnych, wystepujacych w jego obrebie
obiektow. Jesli sie¢ splotowa wskazuje jakie obiekty znajduja si¢ na obrazie (poprzez
informacj¢ o prawdopodobienstwie przynaleznosci do klasy) oraz gdzie sa one potozone (na
drodze okreslenia wartosci czterech wspotrzednych pikselowych), woéwczas mamy do
czynienia z zadaniem detekcji (ang. object detection). Wynik dziatania takiego rodzaju sieci
ma wigc postac prostokatoéw ograniczajacych obiekty, wraz z informacjg o tym do jakiej klasy
nalezy kazdy z nich. Na rys. 13 te informacje przedstawiono odpowiednio za pomoca
transparentnych ramek 1 koloru ich obrysu. Istnieje réwniez typ zadania, ktory mozemy
okresli¢ jako posredni pomiedzy klasyfikacja a detekcja. Jest to zadanie klasyfikowania z
lokalizowaniem (ang. classification with localization). Polega ono na tym samym, co detekcja
7 ta r6znicg, ze wykryty moze by¢ tylko jeden obiekt [1, 19]. Ostatnim, gtownym typem zadan
mozliwych do wykonania przez CNN jest tzw. segmentacja (ang. segmentation). W
porownaniu z wynikiem zadania detekcji, segmentacja (tu definiowana zgodnie z
nomenklaturg dziedziny widzenia komputerowego) pozwala jeszcze bardziej szczegdtowo
scharakteryzowa¢ komponent lokalizacji obiektu. Ten rodzaj sieci grupuje piksele obrazu i
przypisuje im klase. Jak zaprezentowano na rys. 13, pozwala to na okreslenie doktadnego
obrysu obiektow i przypisanie kazdemu z nich informacji o klasie. Nalezy dodatkowo
zaznaczy¢, ze segmentacja wystgpuje w dwoch zasadniczych wariantach — segmentacji
instancji (ang. instance segmentation) oraz segmentacji semantycznej (ang. semantic
segmentation). Pierwsza z wymienionych rozdziela grupy pikseli nalezacych do dwoéch
réznych obiektow tej samej klasy, wystepujacych bezposrednio koto siebie [21]. Przyktadowo,
piksele obrazujace dwa rozne koty siedzace obok siebie beda zdefiniowane jako dwa osobne
obiekty. Opisywanej wlasciwosci nie posiada segmentacja semantyczna, ktora w omawianym

przypadku zaliczytaby wszystkie piksele pokrywajace dwa koty do jednego obiektu.
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Rys. 13. Glowne typy zadan, ktore moga by¢ zrealizowane z wykorzystaniem splotowych sieci neuronowych (zrodto:
https://ramseyelbasheer.blogspot.com/2021/05/new-deep-learning-model-brings-image.html)
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1.3. Realizacja projektow wykorzystujacych sieci neuronowe

Istotnym elementem rozwazan dotyczacych sieci neuronowych, jest logika stojaca za procesem
decyzyjnym doboru odpowiedniej sieci do zadania stojagcego przed wykonujagcym. W
konteks$cie potocznym mowi sig, ze sieci neuronowe wykonujg okreslone zadania ,,same”, tj.
bez duzego udziatu/nadzoru cztowieka. Jest to tylko czgsciowo prawdziwe. Elementem, ktory
nalezy uzna¢ za bardziej zautomatyzowany, w poréwnaniu do klasycznych metod uczenia
maszynowego, jest inzynieria cech (ang. feature engineering). Obejmuje ona proces
generowania roznorodnych przetworzen danych zrodiowych, na podstawie ktorych uczony
bedzie algorytm [22]. W przypadku metod klasycznych, w tym celu moze by¢ wykorzystana
np. analiza sktadowych glownych (ang. Principal Component Analysis — PCA) [23] lub
podobne przetworzenie o nazwie z ang. Minimum Noise Fraction — MNF [24], a wybor
zestawu odpowiednich przetworzen do danego zadania podlega eksperymentom. W przypadku
splotowych sieci neuronowych mapy cech powstaja na drodze, wspomnianego wyzej,
automatycznego obliczenia wag poszczegélnych neurondéw. Roéwniez w tym przypadku
opisywany proces nie jest jednak w peini zautomatyzowany — charakterystyka map cech
tworzona jest zardwno przez ich wagi, jak tez wielko$¢ filtra czy wielko$¢ kroku. Obie
wymienione zmienne s3 elementami architektury CNN, a wigc sg ustalane przez wykonujacego
to zadanie cztowieka. Wykorzystanie splotowych sieci neuronowych w praktyce wymaga
podjecia szeregu innych dodatkowych decyzji, z ktorych najwazniejsze zdaniem autorki,

opisano ponizej.

Proces decyzyjny doboru odpowiedniej CNN do danego zadania, nalezy rozpocza¢ od
zdefiniowania typu zadania np. klasyfikacji, detekcji czy segmentacji, 1 zwigzanego z nim
rodzaju architektury CNN, np. architektura zawierajaca gtowe¢ wykrywania (ang. detection
head) bedzie umozliwiala wykonanie zadania detekcji. Kolejny krok powinna stanowi¢ analiza
dostepnych, zaprojektowanych przez innych, architektur sieci dedykowanych danemu typowi
zadania. W przypadku popularnych typéw zadan, wykonujacy znajdzie wiele gotowych do
wykorzystania architektur, tj. nie bedzie musiat samodzielnie projektowaé swojej od podstaw.
Wybierajac pomigdzy réznymi dostepnymi modelami, wykonujacy powinien kierowac si¢ ich
udokumentowang skutecznoscig (oceniang na drodze konkursow programistycznych np.
Kaggle [25] czy w formie eksperymentow opisywanych w artykutach naukowych) oraz
charakterem zbioru danych, na podstawie ktorego wytrenowany zostat analizowany model. Im
blizszy tematycznie jest ten zbidr do analizowanego przez wykonujacego zadanie, tym lepiej.

Wynika to 2z, opisywanej wczesniej, mozliwosci czesciowego wykorzystania raz
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wytrenowanych wag. Porownujac poszczeg6lne architektury, wykonujacy powinien réwniez
zwroci¢ uwage na ich dedykowane zastosowania. Na przyktad architektura sieci MobileNet
[26] cechuje si¢ relatywnie niskg ztozonoscig obliczeniowg podczas uruchamiania gotowego
modelu i tym samym jest przystosowana do urzadzen mobilnych [ 19]. Innym przyktadem moze
by¢ réznica w czasie otrzymywania wyniku detekcji — architektura sieci YOLO [27] pozwala
uzyska¢ go niemal w czasie rzeczywistym, podczas gdy architektura Faster R-CNN [28]
wymaga wigcej czasu [19]. Nalezy wiec przyja¢, ze np. dla zastosowan z dziedziny
autonomicznych aut, to YOLO bedzie odpowiednig architekturg. Finalnie, wykonujacy
powinien wzig¢ pod uwage dostepnos¢ oraz jako$¢ dokumentacji danego modelu. Pozwoli to

na skuteczne zaimplementowanie modelu w nowym zadaniu.

Zaktadajac, ze wykonujacy wybral jeden, najbardziej odpowiedni dla jego zadania model,
stworzenie nowego rozwigzania wcigz wymaga podjecia co najmniej dwdch zestawow decyzji.
Pierwszy z zestawdw odnosi si¢ do wyboru wartosci hiperparametrow — parametrow
pozwalajacych kontrolowac proces uczenia sieci przez wykonujacego [29], np. liczby warstw
ukrytych czy liczby neuronéw w poszczegdlnych warstwach. Proces wyboru odpowiednich
warto$ci hiperparametréw wymaga wykonania eksperymentéw. Polegaja one na tworzeniu
szeregu roznych modeli, tj. modeli o réznych wartosciach tych samych hiperparametrow, a
nastgpnie porownaniu ich w celu wybrania najlepszego. To jak definiowany jest najlepszy
model, okre$la wykonujacy. Opisywang definicje moze stanowi¢ np. wybrana miara
doktadnosci, efektywnos$¢ obliczeniowa lub potaczenie dwoch wymienionych. Pomimo ze
istnieje bardzo wiele hiperparametrow CNN oraz ich potencjalnych wartos$ci, nie kazde z nich
musi podlega¢ eksperymentom w danym zadaniu. Po pierwsze, wartosci hiperparametrow
zdefiniowanych przez wybrany model uznaje si¢ zazwyczaj za odpowiednie, tj. wybrane w
drodze eksperymentéw wykonanych przez twoércéw danej architektury. Do takich
hiperparametréw naleza m.in. liczba warstw ukrytych, liczba neurondw w poszczegdlnych
warstwach, funkcja aktywacji oraz wielkos¢ filtra. Po drugie, analiza literatury oraz wiedza na
temat sposobu dziatania pozostatych, wymagajacych eksperymentéw hiperparametrow,
pozwalaja na ograniczenie badanych wartosci do mniejszego zakresu. Wérod opisywanych
istotnych do zbadania hiperparametrow moga znalez¢ si¢ m.in. wspdtczynnik uczenia, rozmiar
grupy danych (ang. batch size) czy liczba przebiegéw uczacych (ang. training epoch). Uczenie
transferowe oraz dogenerowywanie danych (ang. data augmentation) takze mozemy traktowaé
jako hiperparametry. W przypadku pierwszego z wymienionych, najwazniejsza zmienng

podlegajaca eksperymentom bedzie liczba zamrazanych warstw, tj. warstw, ktorych wagi
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skopiujemy z poczatkowego modelu bez dodatkowego ich modyfikowania [30]. Drugie z
wymienionych — dogenerowywanie danych, polega na ,,zwi¢kszaniu rozmiaru zbioru uczgcego
poprzez generowanie wielu realistycznych wariantow przyktadu uczacego” [1]. Przykladami
przetworzen tworzacych opisywane nowe wersje danych uczacych moga by¢: obracanie,
rozjasnianie, przyciemnianie, rozmywanie czy wyostrzanie obrazu [31, 32]. Zmiennymi
podlegajacymi eksperymentom w tym kontek$cie moga by¢ wiec typ przetworzen oraz jego

rozne charakterystyki, np. kat obrotu czy stopien rozmycia.

Na poczatku rozwazan na temat tworzenia nowego rozwigzania na podstawie wybranego
modelu wspomniano o dwodch zestawach decyzji. Pierwszy z nich — dobor wartosci
hiperparametrow, jak opisano wyzej, stuzy stworzeniu modelu skutecznie rozwigzujacego
okre$lone zadanie. Opisywana skuteczno$¢ mierzona jest za pomoca wybranych przez
wykonujacego miar doktadnosci. W tym miejscu nasuwa si¢ pytanie o to, jak wykorzystaé
posiadany zbidr danych referencyjnych, aby stworzy¢ poprawnie dziatajacy model oraz
rzetelnie oceni¢ jego skuteczno$é. Jest to drugi ze wspominanych zestawow istotnych decyzji,
prowadzacych do zbudowania rozwigzania opartego o glgbokie sieci neuronowe. W zadaniach
z zakresu klasycznego uczenia maszynowego zbior referencyjny dzielony jest na zbior uczacy
(ang. training set) oraz zbidr testowy (ang. test set). Pierwszy z nich stuzy wytrenowaniu
modelu, a drugi ocenie jego doktadnosci. Proporcje dwoch wymienionych zbiorow czgsto
ustala si¢ na odpowiednio 70/30 [29]. W zadaniach wykorzystujacych DNN pojawia si¢
potrzeba wyszczegblnienia dodatkowego zbioru — zbioru walidacyjnego/rozwojowego (ang.
validation/development set). W takiej konfiguracji zbior uczacy, tak samo jak w podejsciu
klasycznym, stuzy wytrenowaniu modelu. Zadaniem zbioru walidacyjnego jest porownanie
doktadnosci kolejnych modeli, wytrenowanych dla réznych warto$ci hiperparametrow. Zbior
testowy stuzy natomiast wykonaniu niezaleznej oceny doktadnosci finalnego rozwigzania. W
przypadku zadania budowy modelu od podstaw, tj. z wykorzystaniem bardzo duzej liczby
danych referencyjnych, nalezy réwniez zmodytikowaé proporcje opisywanych zbiorow.
Przewazajaca cze$¢ danych nalezy przeznaczy¢ na stworzenie zbioru uczacego, a znaczaco
mniejsze na zbudowanie zbioréw walidacyjnego i1 testowego. Opisywane proporcje moga
wynosi¢ odpowiednio np. 98/1/1 lub 99.5/0.4/0.1 [29]. Wysoki udziat zbioru treningowego jest
warunkowany potrzebg ustalenia wielu parametrow DNN. Relatywnie mate udziaty zbiorow
walidacyjnego i testowego wynikaja z faktu, ze nawet niewielka warto$¢ procentowa przektada
si¢ na znaczacg bezwzgledna liczbe przyktadow, a wigc rzetelng oceng modeli. Finalnie nalezy

stwierdzi¢, ze decyzje co do tego jakie zbiory wyszczegdlni¢ oraz jakie ustali¢ miedzy nimi
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proporcje powinny by¢ podjete indywidualnie dla danego zadania. Tym bardziej, ze opisywany
sposob postepowania, tj. trening, walidacja modelu, przetestowanie modelu, mozna juz nazwac
obecnie (rok 2023) podejsciem tradycyjnym [33]. Jako Ze pozyskanie 1 wstepne przygotowanie
danych referencyjnych jest bardzo czasochtonne, a podobne rozwigzania konkuruja ze soba
pod katem czasu publikacji, powstal trend rezygnacji ze zbioru testowego. Jak ttumaczy prof.
Andrew Ng, skuteczno$¢ tak stworzonego rozwigzania ocenia si¢ na podstawie efektow, tj. w
produkcji. Jesli zaistnieje potrzeba, odpowiednie dane testowe mogg zosta¢ dodane na dalszych

etapach pracy.

W niniejszym rozdziale opisano szereg roznych typdw sieci neuronowych, wskazujac splotowe
jako dedykowane przetwarzaniu obrazéw. Wspomniano réwniez o istnieniu innego typu
glebokich sieci neuronowych stuzacemu temu celowi — transformatorow widzenia.
Architekture pierwszego transformatora opracowali cztonkowie zespotu Google Research 1
przedstawili w artykule zatytulowanym ,,Attention Is All You Need” opublikowanym w 2017
r. [34]. Opisywany pierwszy transformator stuzyt zadaniu z zakresu przetwarzania jezyka
naturalnego (ang. Natural Language Processing — NLP) — tlumaczeniu tekstu pomi¢dzy dwoma
jezykami. W 2019 r. zespot z Politechniki w Luizjanie zaproponowat architekturg pierwszego
transformatora widzenia [35], a w 2021 r. zostala ona bardziej dokladnie zbadana przez
cztonkéw zespotu Google Research, a wyniki opublikowano w artykule zatytutowanym ,,An

Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale” [36].

Pogladowa architekture transformatora widzenia przedstawiono na rys. 14. Dane wejSciowe
kazdego transformatora musza mie¢ charakter sekwencji/ciggu, dlatego pierwszym etapem
przetwarzania jest stworzenie sekwencji z obrazu wejsciowego. Odbywa si¢ to na drodze
podzielenia go na trojwymiarowe bloki (ang. patch) o wymiarach P x P x C, gdzie P oznacza
liczbe pikseli tworzacych wycinek, a C oznacza liczbe kanalow. We wspominanym wcze$niej
artykule zespolu Google Research, wymiary te wynosily 16x16x3, co znalazlo
odzwierciedlenie w tytule artykutu. W kolejnym kroku przetwarzania bloki zostaja
wyptaszczone do wektorow 1 potagczone z wektorami pozycyjnymi (ang. position embeddings)
pozwalajacymi na zachowanie informacji o przestrzennym rozmieszczeniu poszczegolnych
blokéw. Tak przygotowane dane sg nastepnie przetwarzane przez transformator. Jego gtownym
zadaniem jest obliczenie wskaznikOw uwagi (ang. attention score) — powigzan pomiedzy
poszczegoOlnymi parami blokow. Transformator zawiera kilka gléw obliczajacych t¢ miare
(ang. multi-head attention), a kazda z nich na drodze uczenia moze wyspecjalizowac si¢ w

wykrywaniu innych rodzajoéw relacji istniejagcych w danych obrazowych. Ostatnim elementem
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architektury jest tzw. glowa klasyfikacji (ang. classification head) pozwalajaca obliczy¢

prawdopodobienstwo przynalezno$ci obrazu do danej klasy [36].
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Rys. 14. Pogladowy schemat architektury transformatora wizji (zrédto: [36])

pierwsze, sposob dziatania ViT sprawia, ze nie wszystkie piksele obrazu sg traktowane na
réwni. Filtry warstw splotowych CNN przetwarzaja caty obraz w ten sam sposob, niezaleznie
czy analizie podlega piksel obiektu czy jego tta. W przypadku ViT wskazniki uwagi pozwalaja
na wigksze skupienie si¢ algorytmu na tych czgsciach obrazu, ktore sa istotne dla danego
zadania [37]. Z drugiej strony, obecno$¢ pewnych zatozen wstepnych co do charakteru obrazu
(ang. inductive bias) obecnych w CNN daje im inng przewage nad ViT — wyzsza doktadnos¢
W sytuacji uczenia na matym zbiorze danych [36]. Drugg zaleta ViT, w stosunku do CNN, jest
bardziej bezposrednie taczenie informacji z odleglych od siebie czegsci analizowanego obrazu
[37]. W przypadku CNN analiza danego piksela odbywa si¢ w zakresie lokalnego pola
recepcyjnego, a informacje z poszczegdlnych pol laczone sa w dalszych warstwach sieci.
Architektura ViT pozwala powigzac rozne bloki obrazu duzo bardziej bezposrednio, poprzez

wskaznik uwagi.

Wyniki eksperymentow wykonanych przez zespot Google Research, pordéwnujacych
doktadno$¢ uzyskiwang dla architektur ViT 1 najskuteczniejszych CNN w zadaniu klasyfikacji,
pozwala wskaza¢ przewage tych pierwszych. Roznice w doktadno$ci uzyskane dla réznych
zestawoOw danych sa réwne maksymalnie jednemu punktowi procentowemu [36]. W podgrupie

zadan okreslonych jako ,,wyspecjalizowane”, do ktérych zaliczono obrazy medyczne i
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satelitarne, doktadno$¢ najlepszych modeli ViT i CNN byla jednak taka sama. Dodatkowo,
eksperymenty przeprowadzone przez innych badaczy dla zadan detekcji i segmentacji [38, 39]
czeSciowo wskazujg na wyzsza doktadnos¢ ViT, nie dajac jednak jednoznacznej odpowiedzi
co do przewagi jednego typu architektury nad drugim. Wazng zaleta CNN pod katem
praktycznego zastosowania w okreslonym zadaniu jest dojrzato$¢ tego typu sieci. Skutkuje ona
m.in. obecnos$cig duzej liczby modeli wyspecjalizowanych w poszczegdlnych praktycznych
zadaniach, np. wykrywaniu zabudowy na obrazach satelitarnych. Mozna jednak
domniemywaé, ze elastyczno$¢ transformatoréw oraz dostep do bardzo duzych zbiorow
danych wejsciowych i mocy obliczeniowych spowoduje, ze opisywana architektura bedzie w
niedlugim czasie dominowata. Tego zdania zdaje si¢ by¢ m.in. Andrej Karpathy, ekspert Al,

wskazujacy na duzg moc oraz uniwersalnos¢ tej architektury dla roznych typow zadan [40].

30



2. PROCES SUKCESJI WTORNEJ
2.1. Definicja i geneza procesu

Jednym z procesé6w o duzym znaczeniu ekologicznym i gospodarczym jest tzw. sukcesja
wtorna. Jest ona definiowana jako ,kierunkowa zmiana sktadu gatunkowego i wygladu
roslinnos$ci w czasie, dotyczaca danego obszaru badawczego, ktorego klimat jest staty. (...)
Sukcesja wtorna pojawia si¢ na obszarach o zakloconej rownowadze ekologicznej np.
obszarach przeksztalconych na cele rolnicze, a nastgpnie porzuconych” [41, ttumaczenie
wlasne]. Istnieja rozne teorie sukcesji wtornej, thumaczace proces zmiany sktadu gatunkowego
oraz struktury roslinnosci w czasie. Przyktadowo hipoteza ,,utatwiania” (ang. facilitation)
opisuje zmiany sukcesyjne jako ,,wystepujace etapowo w formie inwazji grup gatunkow (...),
gdzie obecnos¢ okreslonej grupy gatunkow tworzy srodowisko odpowiednie dla pojawienia
si¢ kolejnej grupy i1 tym samym ufatwia dalsze zmiany” [41, thumaczenie wtasne]. Przyktad
przebiegu sukcesji na siedlisku borowym opisat Krawczyk R. i in. (2021) [42] za Falinskim
J.B. (1986) [43]. W omawianym przyktadzie proces rozpoczat si¢ od pojawienia si¢ w ptatach
murawy piaskowej pojedynczych jatlowcow. W nastepnym etapie zbiorowiska roslinne
ewoluowaty formujac ,,zarosla jalowcowe z pojedynczymi niskimi sosnami i osikami”.
Kolejny etap stanowita ,jinwazja osiki” skutkujaca osiagnieciem fazy mtodego lasu
jatowcowo-osikowego. Finalnie przemiany roslinnosci doprowadzity do wyksztatcenia
drzewostanu, w ktorym gldwnymi gatunkami warstwy drzew byty osika, brzoza, sosna, $wierk,
a w warstwie krzewow pojawila si¢ kruszyna. Przedstawiona etapowos$¢ procesu sprawia, ze
mozliwym jest wyroznienie okre$lonych, nazwanych stadiéw sukcesji wtornej. Jednym z
najczesciej stosowanych podejs¢ jest to wypracowane przez Clements’a (1916) [44],

wyrdzniajace stadium inicjalne, przejSciowe 1 terminalne.

Warto zaznaczy¢, ze sukcesja wtorna jest procesem odmiennym od sukcesji pierwotnej, ktéra
,pojawia si¢ na obszarach wczesniej pozbawionych roslinnosci” [41, thumaczenie wiasne]. Jak
wskazuje Szwagrzyk J. (2004) [45], sukcesja pierwotna jest procesem rzadkim w skali globu,
a przyktady obszarow, na jakich moze si¢ pojawi¢ obejmuja ,,piaszczyste wydmy, silne
osuwiska czy tereny zniszczone przez wybuch wulkanu”. Sukcesja wtérna jest takze rézna od
nasadzen/zalesien z ktorymi wigze si¢ zagadnienie sukcesji wtornej ,,wymuszonej” [42] — ze
wzgledu na swoja naturalng, spontaniczng geneze. Inny poczatek obu proceséw warunkuje
réznice w ksztattujace;j si¢ ,,strukturze zbiorowisk roslinnych” [42]. Jak opisuje Krawczyk R. i

in. (2021) [42], obszary nasadzen cechuje zblizony wiek osobnikdw, brak wielowarstwowosci
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(runa, krzewow, drzew) brak fazowos$ci rozwoju oraz obecno$¢ wylacznie gatunkow, ktore
docelowo bedg tworzy¢ las. Szwagrzyk J. (2004) [45] zwraca dodatkowo uwage na znaczaca
,rownomierno$¢” osobnikéw tworzacych sztuczne nasadzenia. W efekcie naturalnej sukcesji
wtornej ksztattuje si¢ zroznicowany krajobraz wynikajacy z ,,réznowiekowosci,
réznogatunkowosci 1 wielowarstwowosci powstatych uktadow roslinnych” [42]. Finalnie
warto rowniez zaznaczy¢, ze rozwd] sukcesji wtornej (naturalnej lub ,,wymuszonej”) i
osiggniecie stadium dojrzatosci lasu, nie jest jednoznaczne z powrotem do stanu sprzed
wylesienia. Przeszle rolnicze uzytkowanie terenu wptywa na charakterystyke powstaltego lasu,
np. poprzez ,,specyficzne wtasciwosci gleb porolnych” [42]. Z tego powodu wyrdznia si¢ tzw.
,lasy stare” oraz ,,wtorne”. Jak podaje Krawczyk R. i in. (2021) [42] za Peterken G. (1977)
[46] 1 Rackham O. (1980) [47], ,,lasy stare to takie, ktore zachowaly ciggtos¢ pokrywy lesne;j
przez okres dluzszy niz 200 lat (...), natomiast lasy powstate na gruntach w przesztosci

uzytkowanych rolniczo to lasy wtorne”.

Jak thumaczy Krawczyk R. i in. (2021) [42], duza czg$¢ Europy (w tym Polska), pétnocno-
wschodnia czg$¢ USA oraz znaczna powierzchnia Chin leza w obszarze tzw. lasow strefy
umiarkowanej, ,.ktorych historia sigga ostatniego zlodowacenia, tj. ok. 10 tys. lat”. Opisywany
obszar, ze wzgledu na swoje warunki klimatyczne, stanowi atrakcyjne miejsce dla rozwoju
dziatalnosci ludzkiej. Lasy strefy umiarkowanej podlegaty licznym zmianom wynikajacym z
tej dziatalno$ci. Znaczna cze$¢ obszaréw zostala wylesiona w celu ich zajecia na potrzeby
rolnicze. Poczatkowo (ok. V tysiaclecia p.n.e.) skala wylesiania nie byta duza ze wzglgdu na
niska gestos$¢ zaludnienia, pomimo stosowania ekstensywnego systemu rolnego zwigzanego z
wypalaniem 1 czgstg rotacjg pol uprawnych. Juz w tym okresie cze$¢ obszaréw rolniczych byta
porzucana, co sprzyjalo inicjowaniu sukcesji wtornej oraz odtwarzaniu lasu. Dodatkowym
czynnikiem wptywajacym na tzw. ,utrwalanie przestrzeni otwartych” byt wypas zwierzat
hodowlanych i1 tworzenie pastwisk [42]. Dalsze poglebienie wylesiania obszaru Polski byto
zwigzane z rewolucja przemyslowa, urbanizacja 1 wzrostem liczby ludno$ci. Zmniejszanie
powierzchni lasoéw zaczelo by¢ rezultatem zardwno wycinki na cele zwigzane z produkcja
zywnos$ci, jak réwniez pozyskiwaniem surowca drzewnego. W rezultacie szacowana
powierzchnia lasow Polski w 1945 r. wynosita jedynie 20,8% [42]. Odwrotny trend, tj.
zwiekszanie lesistosci kraju, nastgpito przede wszystkim po I 1 II wojnie §wiatowej. Aktywnie
zalesiano obszary opuszczonych gruntdw ornych i pastwisk, a takze ,.trzcinniczysk, wydm i

nieuzytkéw przemystowych” [42]. W rezultacie lesisto$¢ Polski zwigkszyta sie¢ do ok. 30%
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odnotowywanych obecnie. Wigkszo$¢ zalesien byla wynikiem dziatan cztowieka, ale czgs¢

przypisuje si¢ rowniez naturalnej sukcesji wtorne;.

Badania r6znych autorow — m.in. Koleckiej (2021) [48] — wskazuja, ze proces sukcesji wtdrnej
postepuje na obszarach nieuzytkowanych réwniez obecnie. Informacji na temat powierzchni
sukcesji wtornej w Polsce oraz jej zmian w czasie dostarcza Rocznik Statystyczny Le$nictwa
2022 wydawany przez GUS [49]. Zestawienie pt. ,,Hodowla lasu” wskazuje, ze powierzchnia
tzw. ,,zalesien powstatych w wyniku sukcesji naturalnej” w latach 2010, 2015, 2020 1 2021
wynosita odpowiednio 207, 194, 82 1 45 ha. Jednoczes$nie byto to ok. kilkadziesiat razy mnie;j
niz w przypadku powierzchni produkcyjnej szkotek lesnych i ok. kilkaset razy mniej niz w
przypadku powierzchni odnowien i zalesieh. Warto zwrdci¢ uwageg, ze sukcesja wtorna
opisywana w tym zestawieniu jest definiowana jako ,,uprawy lesne powstate w wyniku procesu
kolejnych, naturalnych przemian ros$linnosci (sukcesji) na odlogowanych uzytkach rolnych i
nieuzytkach, prowadzace do zmiany charakteru uzytkowania gruntéw z nielesnego na lesny”.
Ta pozycja charakteryzuje wiec jedynie finalne stadium sukcesji. Informacji na temat
posrednich stadidow rozwoju sukcesji wtornej potencjalnie mogitby dostarczy¢ raport z
Wielkoobszarowej Inwentaryzacji Stanu Laséw za lata 2018-2022 [50]. Jednym z elementow
podlegajacych pomiarom byty tzw. ,,lasy poza ewidencja”. Sa to ,,obszary z roslinno$cia lesng
niebedace lasami wedlug zapiséw Ewidencji Gruntow i Budynkow (EGiB), o zwartej
powierzchni co najmniej 0,10 ha 1 pokryciu powierzchni koronami drzew wynoszacym wigcej
niz 10%”. Ro$linno$¢ ta nie jest wigc dostatecznie rozwinigta, aby oznaczy¢ ja jako las w EGIB
(jak wspomina Jablonski M. (2015) [51], przyktadowo oznaczenie obszaru zalesionego jako
las wymaga 50 1 70% pokrycia powierzchni, odpowiednio dla sukcesji wtornej i zalesien
sztucznych wykonywanych w ramach Programu Rozwoju Obszarow Wiejskich). Podlega
jednak definicji lasu raportowanej na potrzeby konwencji klimatycznej, co wymusito
koniecznos¢ jej monitorowania [51]. Sposob definiowania ,,lasoOw poza ewidencjg” powoduje
jednak, ze naturalna sukcesja wtorna jest charakteryzowana tacznie z zalesianiem,
uniemozliwiajac poznanie struktury wiekowej lub gatunkowej samej sukcesji. Finalnie,
informacji na temat skali sukcesji wtornej cechujacej Polske na tle Europy dostarcza grafika
stanowigca element publikacji przegladowej dotyczacej ,,przywracania natury” (ang.
rewilding) europejskim krajobrazom [52]. Podobnie jak w przypadku raportu z
Wielkoobszarowej Inwentaryzacji Stanu Lasow, sukcesja wtdrna jest tu traktowana tacznie z

zalesianiem gruntéw rolnych (rys. 15). Grafika, stanowigca autorska perspektywa na
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opisywane zagadnienie, pozwala jednak zauwazy¢, Zze proces bedzie najprawdopodobniej

nieco mniej zaawansowany niz w sasiednich panstwach.

[ ] no abandonment
I <5%

B 5-10%

B 10-15%

B 15-20%

B 20- 30%

B 30-40%

B 40-50%

B s0- 75%

B - 5%

Rys. 15. Lokalizacja skupisk opuszczonych gruntow rolnych, ktore sg przewidywane do zalesienia lub sukcesji wtornej w
2030 r. (zrodto: [52])
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2.2. Istotno$¢ sukcesji wtornej

Proces sukcesji wtornej w kontekscie Europy dotyka wielu aspektow i jest §cisle powigzany ze
zmianami spoteczno-ekonomicznymi zachodzacymi na tym obszarze. Z jednej strony sukcesja
wtdrna postrzegana jest w sposob negatywny — jako zagrozenie dla bior6znorodnosci cennych
siedlisk przyrodniczych (szczeg6lnie ekosystemow nielesnych o charakterze péinaturalnym),
ocenianej w skali lokalnej. Te siedliska wyksztalcily si¢ w wigkszosci w wyniku dziatalno$ci
rolniczej (np. siedliska Iakowe) 1 moga by¢ utracone w przypadku jej zaprzestania, a nastepnie
catkowitej przebudowy struktury roslinnosci, co jest przejawem zmian sukcesyjnych. Innym,
obok ograniczania lokalnej bioréznorodnosci, poruszanym przez badaczy negatywnym
aspektem sukcesji wtornej jest zwickszanie ryzyka pozaréw ze wzgledu na wicksza ilos¢
dostgpnej biomasy i1 zmian¢ warunkéw wodnych. Sukcesja wtérna ma jednak rowniez
pozytywne strony. Jedng z nich jest pochtanianie dwutlenku wegla z atmosfery, co tym samym
oznacza jej uczestnictwo w ograniczaniu zmian klimatu [53]. Kolejng stanowi ksztattowanie
nowych nisz ekologicznych. Wsrdd zalet procesu badacze wymieniaja réwniez walory

rekreacyjne [52].

Wieloaspektowos$¢ procesu sukcesji sprawia, ze istnieje wiele potencjalnych kierunkow
rozwoju obszarow objetych sukcesja wtorng. Nalezg do nich m.in. intensyfikacja uzytkowania
rolniczego, stworzenie krajobrazu wielofunkcyjnego, zalesienie, odbudowa zasobow
przyrodniczych na obszarach zdegradowanych (ang. restoration), zachowanie krajobrazu semi-
naturalnego oraz urbanizacja [53]. Podejmowanie decyzji co do sposobu zagospodarowania
przestrzennego takich obszaréw powinno wynika¢ z lokalnych i regionalnych potrzeb
definiowanych przez dang spoteczno$¢, warunkéw ekologicznych oraz specyfiki
przyrodniczej obszaru. Opisywane podejmowanie decyzji wymaga takze informacji na temat
charakteru procesu sukcesji wtornej zachodzacego na danym obszarze. Takie informacje moga
umozliwi¢ np. wskazanie obszar6w koniecznej ochrony czynnej lub sposobu przeprowadzania
sztucznego zalesienia, ktore bedzie spdjne z kierunkiem naturalnych zmian [42, 45].
Charakterystyke réznych podejs¢ do monitorowania procesu sukcesji wtornej przedstawiono

w rozdziale 3.
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3. MONITORING SUKCESJI WTORNE]
3.1. Monitoring naziemny

Miejscami szeroko zakrojonego monitoringu naziemnego procesu sukcesji wtornej sg obszary
chronione Natura 2000. Monitorowanie omawianego procesu na tych obszarach wynika z
istotnosci sukcesji jako zagrozenia dla zachowania lub odtworzenia wielu chronionych
nielesnych siedlisk przyrodniczych, np. takowych i pastwiskowych. Zrédtowy akt prawny
warunkujacy konieczno$¢ monitorowania siedlisk Natura 2000 stanowi tzw. dyrektywa
siedliskowa, bedaca elementem prawa Unii Europejskiej [54]. Polskie przepisy prawne
reguluja ten monitoring w ustawie o ochronie przyrody [55], wyr6zniajac pojecie monitoringu
przyrodniczego rozumianego jako proces, ktory ,,polega na obserwacji 1 ocenie stanu oraz
zachodzacych zmian w sktadnikach r6znorodnos$ci biologicznej i krajobrazowej, w tym typow
siedlisk przyrodniczych oraz gatunkdéw bedacych przedmiotem zainteresowania Wspoélnoty, ze
szczegblnym uwzglednieniem typow siedlisk przyrodniczych i1 gatunkéw o znaczeniu
priorytetowym, a takze na ocenie skuteczno$ci stosowanych metod ochrony przyrody”.
Opisywany polski monitoring przyrodniczy prowadzony w ramach systemu Panstwowego
Monitoringu Srodowiska (PMS) obejmuje wiec de facto zardwno obszary siedlisk Natura
2000, jak réwniez inne obszary cenne przyrodniczo z perspektywy kraju, np. zagrozone [56].
Obserwacje terenowe wykonywane w odniesieniu do siedlisk Natura 2000 sg wykorzystywane
do zdefiniowania zadan ochronnych w ramach tzw. Planu zadan ochronnych (PZO)/Planu
ochrony (PO) danego obszaru Natura 2000, a takze nastgpnie do sporzadzania raportu z
wykonania tych zadan. Opisywane plany sga aktami prawa miejscowego zdefiniowanymi w
ustawie o ochronie przyrody [55] i rozporzadzeniu Ministra Srodowiska z dnia 17 lutego 2010
1. W sprawie sporzadzania projektu planu zadan ochronnych dla obszaru Natura 2000 [57]. PZO
jest sporzadzany na 10, a PO na 20 lat. Raport z wdrazania zadan ochronnych jest natomiast

opracowywany co 6 lat.

Podstawa opisywanego monitoringu obszarow Natura 2000 s3 badania terenowe na
stanowiskach monitoringowych, ktére po zagregowaniu stuza opracowaniu oceny stanu
ochrony siedlisk przyrodniczych ,,na poziomie regionow biogeograficznych i w skali catego
kraju” [58]. Jak wyjasniono w Przewodniku metodycznym Inspekcji Ochrony Srodowiska
,Monitoring siedlisk przyrodniczych, cz¢$¢ druga” [58], ,,stanowisko monitoringowe jest to w
miar¢ jednolity obszar badanego siedliska przyrodniczego, charakteryzujacy si¢ jednorodnym

stanem zachowania, wyraznie wyodrgbniony 1 fatwy do opisania w terenie. Wielko$¢ stanowisk
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jest bardzo zréznicowana (...)”. Kazde stanowisko jest oceniane poprzez przypisanie mu oceny
ogolnej, na ktorg sktadajg si¢ trzy parametry: ,,powierzchnia siedliska w obszarze”,
»specyficzna struktura 1 funkcje”, ,,perspektywy ochrony siedliska™ [58]. Pierwszy 1 trzeci
parametr sg takie same dla wszystkich siedlisk. Drugi natomiast sktada si¢ ze wskaznikow,

ktore s3 odpowiednie dla oceny danego typu siedliska.

Proces sukcesji wtornej jest charakteryzowany jako jeden ze wskaznikow jedynie dla tych
typow siedlisk, dla ktorych stanowi on istotne zagrozenie. Moze by¢ on definiowany na drodze
odmiennych wskaznikéw o roznigcych si¢ waloryzacjach. W przypadku siedliska 4030 — Suche
wrzosowiska, ten wskaznik nazywa si¢ ,,zaros$nigcie przez drzewa” i jest definiowany jako
,procentowy udzial powierzchni zarastajacej przez poszczegolne gatunki drzew drzewami na
transekcie”, uwzgledniajac zaré6wno sukcesje naturalng, jak i sztuczng. Wskaznik jest
waloryzowany w podziale na trzy klasy stanu siedliska: wlasciwy (FV) <10%, niezadowalajacy
(U1) 10-30% 1 zty (U2) >30% [58]. Wskaznik charakteryzujacy proces sukcesji wtornej na
siedlisku 6410 — Zmiennowilgotne taki trzeslicowe, nazywa si¢ ,,ekspansja krzewow 1 podrostu
drzew” 1 jest definiowany jako ,lista gatunkéw oraz procentowy udziat w poszczegodlnych
warstwach” [56]. Wskaznik jest waloryzowany w podziale na trzy klasy stanu siedliska:
wiasciwy (FV) <5%, niezadowalajacy (U1) 5-20% 1 zty (U2) >20% [56]. Dodatkowo, w obu
przypadkach, wskaznik charakteryzujacy sukcesje zostal uznany jako kardynalny, czyli

szczegOlnie istotny dla oceny stanu siedliska.

Finalnie warto zwroci¢ uwage na zalozenia, jakie przy$wiecaty autorom opisanego systemu
monitoringu siedlisk. Po pierwsze, monitoring powinien by¢ prowadzony wedlug ,,jednolitego
schematu organizacyjno-metodycznego” [58], gwarantujagcego poréwnywalnos¢ wynikow w
czasie. Po drugie, stanowiska monitoringowe powinny by¢ reprezentatywne dla siedliska, m.in.
pod wzgledem rozmieszczenia geograficznego i stopnia zagrozenia. Po trzecie, wybrane
wskazniki powinny by¢ stosunkowo tatwe do zmierzenia. Tak zdefiniowane warto$ci, lub
inaczej potrzeby, wskazuja na zasadno$¢ wiaczania analiz teledetekcyjnych do procesu
monitoringu siedlisk. O potencjale tego rodzaju danych wspomniano m.in. w Wytycznych
GDOS do opracowania planu zadan ochronnych dla obszaru Natura 2000 [59]. Bardziej
szczegblowy opis danych teledetekcyjnych i mozliwosci ich wykorzystania w procesie

monitorowania sukcesji wtornej omoéwiono w kolejnym podrozdziale.
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3.2. Monitoring teledetekcyjny

Alternatywa lub uzupeklieniem pomiardw terenowych shluzacych monitorowaniu procesu
sukcesji wtornej mogg by¢ badania teledetekcyjne. Teledetekcja (ang. remote sensing), wedlug
definicji prof. Kurczynskiego [60] jest ,,dziedzing zdalnego badania obiektéw, oparta na
rejestracji  promieniowania  elektromagnetycznego”. Miedzynarodowe Towarzystwo
Fotogrametrii 1 Teledetekcji (ang. International Society for Photogrammetry and Remote
Sensing) okreslito ja natomiast jako ,,dziedzing nauki i techniki pozyskiwania, przetwarzania i
analizowania zobrazowan, w powigzaniu z innymi danymi fizycznymi charakteryzujacymi
Ziemig¢ i inne planety, korzystajac z sensorow satelitarnych, lotniczych i naziemnych” [61].
Wspominane w rozdziale pierwszym obrazy satelitarne stanowig wigc jeden z typoéw danych
podlegajacy badaniom w teledetekcji. Analiza przedstawionych definicji pozwala stwierdzi¢,
ze metody teledetekcyjne maja wiele zalet wzgledem pomiaréw naziemnych. Jest to prawda
zarOwno w zakresie monitorowania sukcesji wtornej, jak rowniez innych obiektéw i zjawisk.
Po pierwsze, teledetekcja pozwala na wykonanie badan o charakterze powierzchniowym, a nie
punktowym. Dzigki temu mozliwym staje si¢ pozyskanie informacji o catym obszarze analizy,
a nie jedynie jego fragmentach. Rezultaty takich badan beda wiec bardziej doktadne oraz
pozwolg na pelniejsze zrozumienie analizowanego zjawiska. Po drugie, wybor metody
teledetekcyjnej sprawia, ze znaczna cze$¢ pracy jest wykonywana w sposob kameralny, czgsto
umozliwiajac takze jej zautomatyzowanie. Skutkuje to szeregiem zalet wzgledem pomiarow
naziemnych, do ktorych naleza czgsto krétszy czas otrzymania finalnej informacji oraz
obnizone koszty. Te zalety nie sg jednak zasadg. Koszt rozwigzania wykorzystujacego metody
teledetekcyjne moze by¢ wyzszy ze wzgledu na bardziej specjalistyczny charakter danych (np.
obrazy hiperspektralne). Jesli proces wytworzenia finalnego produktu nie jest w petni
zautomatyzowany, czas jego dostarczenia rowniez moze by¢ dos¢ diugi. Istotng z punktu
widzenia monitorowania roznych zjawisk, w tym procesu sukcesji wtornej, jest mozliwos¢
wykonania analizy historycznej. Jest to mozliwe dzigki wykorzystaniu danych archiwalnych,
np. obrazow lotniczych pozyskanych wczesniej na inne cele i umieszczonych w zasobie
krajowym lub obrazow satelitarnych pozyskanych wczesniej w sposob regularny lub celowany
— do innego projektu. Innymi slowy, w momencie podjecia decyzji o rozpoczeciu
monitorowania okreslonego zjawiska, pomiary terenowe zazwyczaj rozpoczynaja si¢ od zera.
Nowe wyniki monitoringu teledetekcyjnego mozna natomiast odnie$¢ do rezultatow
uzyskanych dla danych historycznych. Stwarza to wigkszy kontekst badan, wspomagajac

zrozumienie zjawiska. Podejscie teledetekcyjne nie jest jednak pozbawione wad. Z pewnoscig
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najwazniejsza z nich jest ograniczona rozdzielczo$¢ przestrzenna i szczegdlowos¢ tematyczna
produktéw teledetekcyjnych w porownaniu do pomiaréw terenowych. Ze wzgledu na
omowione zalety 1 wady obu metod — terenowe;j i teledetekcyjnej, wskazanym wydaje si¢ wigc
tworzenie rozwigzan hybrydowych, uzupetniajacych uznang metodg terenowa o mozliwosci
oferowane przez metod¢ teledetekcyjnag. W kontek$cie monitoringu sukcesji wtornej na
obszarach Natura 2000, analizy teledetekcyjne moga by¢ potencjalnie wykonane na kilku
roznych etapach pracy. Po pierwsze mozna wykorzysta¢ je przed rozpoczgciem procesu
monitoringowego do oszacowania stopnia zagrozenia sukcesja wtorng catosci poszczegodlnych
obszarow Natura 2000. W ten sposob wskazanie obszardw, dla ktorych proces powinien by¢
monitorowany w postaci wskaznika ,,specyficznej struktury i1 funkcji”, bedzie bardziej
doktadne. Ponadto, informacja o stopniu zagrozenia procesem w poszczegolnych czgsciach
obszarow moze by¢ wykorzystana do wybrania reprezentatywnych, zrdznicowanych
stanowisk monitoringu naziemnego. Autorzy ,,Wytycznych GDOS do opracowania planu
zadan ochronnych dla obszaru Natura 2000 [59] wskazuja rowniez na istotno$¢ aktywnos$ci
odbywajacej si¢ w czasie trwania monitoringu, tj. prowadzenia tzw. dodatkowego programu
monitoringu lokalnego. Wsrdd celow tego monitoringu wskazuja ,,uzyskanie specyficznych
sygnatéw ostrzegawczych o zagrozeniach dla przedmiotu ochrony”. W tym zadaniu analizy
teledetekcyjne moga umozliwi¢ na przyklad wskazanie miejsc szczeg6lnie dynamicznego
rozwoju sukcesji wtornej. Finalnie, analizy danych teledetekcyjnych maja potencjat do
weryfikacji wykonania zadan ochronnych polegajacych na usunieciu drzew 1 krzewow

rozprzestrzeniajacych si¢ w efekcie procesu sukcesji.

W celu zapoznania si¢ z charakterem badan, ktére przeprowadzono dotychczas w temacie
monitorowania sukcesji wtornej z wykorzystaniem teledetekcji, wykonano szeroka kwerende
bibliograficzng. Zrealizowano ja na platformie internetowej Google Scholar [62], wyszukujac
hasta w jezyku angielskim i polskim. Hasta obejmowatly popularne sformutowania odnoszace
si¢ do procesu sukcesji wtornej, tj. sukcesja wtorna (ang. secondary succession), wkraczenie
krzewow (ang. bush/shrub/woody plant encroachment), drzewa i krzewy sukcesji (ang.
succession trees and shrubs), zaprzestanie uzytkowania gruntow rolnych (ang. agricultural land
abandonment). Hasta uwzglednialy rowniez element wskazujacy na przestrzenny charakter
poszukiwanych badan, tj.: monitorowanie (ang. monitoring), kartowanie (ang. mapping),
teledetekcja (ang. remote sensing) oraz uczenie maszynowe (ang. machine learning). Czg$¢ z
haset wskazywata takze potencjalne miejsca wystepowania sukcesji wtornej, ktoére mogly by¢

zawarte jako stowa kluczowe opisujace obszar badawczy. Do opisywanych sformulowan
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nalezaly: obszary chronione (ang. protected areas), obszary Natura 2000 (ang. Natura 2000
areas), obszary rolnicze (ang. agricultural land) oraz uzytki zielone (ang. meadows,

grasslands).

Wykonanie przegladu literatury w pierwsze] kolejnosci pozwolito stwierdzié, ze
opracowywane produkty sg bardzo zréznicowane. Mozna domniemywac, ze wynika to m.in. z
dos¢ ,,migkkiej” definicji procesu sukcesji, pozwalajacej postrzegac ja w rozny sposob. Moze
by¢ to takze wynikiem réznego charakteru zadan, jakim ma stuzy¢ finalny produkt, jak rowniez
odmiennego potencjatu kartowania procesu z uzyciem okreslonych danych teledetekcyjnych i
metod ekstrakcji informacji. Pierwsza cechg rdéznicujaca analizowane badania byl aspekt
sukcesji wtornej, ktory podlegal kartowaniu. Znaczna cze¢$¢ badan byta skupiona na
wyznaczaniu zasiegu przestrzennego sukcesji, prawdopodobnie najbardziej bezposredniego i
istotnego aspektu omawianego procesu. Zasieg ten byt wyrazany w rdézny sposob — poprzez
kartowanie zasiegu przestrzennego pojedynczych osobnikow w formie segmentow [63, 64, 65,
66, 67, 68], poprzez zdefiniowanie opisywanego zasiggu jako ciagtego obszaru o ,,twardo”, t;.
zerojedynkowo wskazanych granicach [69, 70, 71, 72, 73, 74], a takze poprzez zdefiniowanie
zasiegu jako ciaglego obszaru uwzgledniajacego czastkowe pokrycie (ang. fractional cover) w
kazdym polu badawczym (pikselu lub grupie pikseli) [75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84].
Dodatkowo, w przypadku drugiego z wymienionych podej$¢, zasigg sukcesji czgsto byt
réwniez postrzegany jako jeden z typow pokrycia terenu [85, 86, 87, 88, 89, 90, 91]. Zasieg
sukcesji stanowit wowczas jedna z klas legendy mapy typdéw pokrycia terenu danego obszaru.
Czes¢ badaczy opracowywata roéwniez produkty zgodnie z drugim podejsciem, zwickszajac
jednak ich szczegdtowos¢ tematyczng poprzez wyrdznianie kilku stadidow sukcesji. Sposéb
definiowania poszczeg6élnych stadiow byl bardzo zblizony i stanowil kombinacje kilku
parametrow, m.in. biomasy osobnikdw, ich wysokoS$ci, pier$nicy, gestosci rozmieszczenia
osobnikéw oraz sktadu gatunkowego [92, 93, 94, 95]. Opisywane badania w kazdym z
przypadkéw opieraty si¢ na budowaniu relacji statystycznej pomiedzy stadiami oznaczonymi
na drodze pomiardw terenowych i1 zmiennymi opracowanymi na podstawie obrazow
teledetekcyjnych (np. wskaznikiem spektralnym lub miarg tekstury). Mozna wigc stwierdzic,
ze powstaly wynik zawiera laczng informacje o wspomnianych wyzej parametrach, np.
biomasie czy wysokosci pojedynczych osobnikéw. Bioragc pod uwage znaczace mozliwosci,
jakie oferuja obecnie sieci neuronowe i obrazy teledetekcyjne o wysokiej rozdzielczosci,
stosownym wydaje si¢ tworzenie produktéw powalajacych na identyfikacje pojedynczych

osobnikow 1 okreslenie ich wlasciwosci. W takim podej$ciu wyrdznione pojedyncze obiekty

40



moga by¢ nastgpnie agregowane w celu stworzenia mapy stadidéw sukcesji — produktu
potencjalnie fatwiejszego w bezposredniej interpretacji i podejmowaniu decyzji. Przyktadem
badan nakierowanych na szacowanie biomasy pojedynczych krzewow sg badania Zhao Y. 1 in.
(2021) [63]. Biomasa sukcesji wtornej i zblizonych procesow byla réwniez kartowana przez
innych autordw, nie byly to jednak badania odniesione do pojedynczych osobnikow [96, 97,
98, 99]. Ostatnim z wyrozniajacych si¢ w przegladzie literatury aspektem sukcesji wtornej
podlegajacym badaniom byt sktad gatunkowy. Produkty umozliwiajace kartowanie gatunkow
sukcesji byly do$¢ zréznicowane. Podobnie jak w przypadku omoéwionego zasiggu
przestrzennego sukcesji, zasiggi przestrzenne gatunkow takze przybieraly rézna postaé —
pojedynczych obiektow (tu z przypisang klasg) [100, 101, 102, 103, 104, 105, 106], ciaglego
obszaru o ,,twardo” zdefiniowanych granicach [107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114] oraz o
czastkowym udziale danego gatunku w polu badawczym [115]. Istotnym czynnikiem
rdéznicujagcym poszczegdlne badania byta rowniez liczba wyrdznianych klas — gatunkow,
taksondw lub ogoélniej typoéw roslinnosci, ktéra wahata si¢ od 4 do 12, odzwierciedlajac
zroznicowanie roslinnosci analizowanego obszaru oraz potencjal kartowania gatunkow z
wykorzystaniem wybranych przez autorow danych i metod. Na koniec warto uzupetni¢
réwniez, ze wspomniane powyzej okreslenie ,,pojedyncze obiekty” nie jest w petni precyzyjne.
Opisywane segmenty byly wynikiem klasyfikacji obiektowej lub segmentacji semantycznej na
danych o wysokiej rozdzielczos$ci przestrzennej. Zamieszczone w artykutach mapy wynikowe
pozwalaja stwierdzi¢, ze wynik jest ,,w skali” pojedynczych obiektow, ale nie w kazdym
przypadku grupa obiektéw wystepujacych koto siebie byla rozdzielona na poszczegélne

osobniki.

Analizowany w badaniach aspekt sukcesji wtdrnej to nie jedyna zmienna roéznigca je od siebie.
Kolejng istotng réznicg byt charakter obszaru badan w rozumieniu typu ekosystemu. Jak
wyjasniono w rozdziale drugim, sukcesja wtorna nie jest procesem unikalnym dla Polski 1
wystepuje na wielu szerokosciach geograficznych. W przypadku analizowanych badan byty to
m.in. obszary potozone w Europie — wydmy w Holandii (obszar Natura 2000) [100], obszary
srédziemnomorskie Portugalii i Hiszpanii [69, 76, 78, 79], obszary gorskie Szwajcarii [75] oraz
wyzynne Stowenii (obszar Natura 2000) [68]. Badania nad monitorowaniem sukcesji wtorne;j
prowadzono takze w Azji — na obszarach stepowych Mongolii i Chin [63, 66, 77], W
zréznicowanym krajobrazie Kirgistanu [71], a takze na obszarach gorskich Chin [70]. Czeg$¢
badan dotyczyta réwniez USA — obszarow pustynnych w stanach Arizona i Nowy Meksyk [64,
65, 74] oraz wyzynnych w stanie Idaho [72]. Finalnie, wiele badan dotyczyto takze kontynentu
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afrykanskiego — obszarow sawanny [73, 81, 82, 83, 84] oraz lasow tropikalnych [93, 94, 95,
97, 116]. Warto zwroci¢ uwagg, ze typ obszaru, ktory podlega badaniom, determinuje zar6wno
gatunki sukcesji, jakie beda tam wystepowaty, ich r6znorodnos¢, ale takze charakter otoczenia.
Mozna wigc zauwazy¢, ze poszczegolne typy obszarow badawczych rdznig si¢ potencjalnym
poziomem trudnos$ci cechujagcym zadanie wykrycia obiektéw czy klasyfikacji gatunkow.
Przyktadowo, uzycie metody odcigcia po wysokosci z wykorzystaniem modelu
wysokos$ciowego bedzie zapewne bardzo skutecznym podejsciem do wyznaczenia zasiggu
sukcesji na pustyni, nie sprawdzi si¢ jednak tak samo dobrze w zré6znicowanym krajobrazie

Stowenii.

Kolejnym aspektem roznicujagcym analizowane badania byt typ wykorzystanych danych
teledetekcyjnych. Przeglad omawianej literatury pozwala zauwazy¢, ze korzystano z danych
pozyskanych zardwno z putapu satelitarnego, lotniczego i z niskiego (Bezzatogowych Statkéw
Latajacych — BSL). Kazdy z tych pulapow determinowat skale opracowywanego rozwigzania
1w rezultacie jego potencjalne zastosowanie. Wérdd wykorzystywanych obrazow satelitarnych
znalazty si¢ obrazy wielospektralne $redniej 1 wysokiej rozdzielczo$ci — Landsat [69, 70, 72,
76, 84, 87, 92, 93, 94], MODIS [77], Sentinel-2 [80, 90], SPOT-4 Vegetation [85] i EO-1
(sensor ALI) [86]. Wymienione typy obrazow taczono takze z innymi wielospektralnymi
obrazami satelitarnymi S$redniej i wysokiej rozdzielczosci [71, 108, 112], obrazami
satelitarnymi bardzo wysokiej rozdzielczosci (ang. Very High Resolution Satellite — VHRS)
[89] oraz obrazami lotniczymi [81] w celu stworzenia gestszej serii czasowej. Cze$¢ badaczy
taczyta rowniez wielospektralne obrazy satelitarne sredniej 1 wysokiej rozdzielczosci z innym
typem danych — obrazami radarowymi Sentinel-1 [82] lub modelem wysokosciowym [71, 108]
w celu zwigkszenia informatywnosci przysztego zbioru zmiennych objasniajacych.
Dodatkowo, trzech autoré6w analizowanych badan [64, 66, 73] oparlo je wylacznie o obrazy
satelitarne bardzo wysokiej rozdzielczosci 1 obrazy lotnicze, czterech natomiast o
hiperspektralne obrazy satelitarne — obrazy EnMap (symulowane) [78, 79], CHRIS PROBA
[116] oraz EO-1 (sensor Hyperion) [99]. Dwéch badaczy korzystato rowniez z radarowych
obrazéw satelitarnych ALOS PALSAR [83, 97]. Wiele badan nad sukcesja wtérng prowadzono
rowniez z wykorzystaniem danych lotniczych. Byly to obrazy lotnicze RGB i CIR [65], a takze
zestawy tgczace te obrazy z danymi wysokosciowymi — produktami chmury punktow LiDAR
lub chmury punktéw z dopasowania obrazow [68, 74, 75, 88, 100]. Trzech badaczy
wykorzystalo dodatkowo lotnicze obrazy hiperspektralne — jako jedyne dane zrodlowe [115]

lub w potaczeniu z danymi LiDAR [95, 109]. Wiele badan, publikowanych przede wszystkim
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po 2019 r., dotyczyto takze wykorzystania danych z BSL. Typy sensoréw byly zblizone do
tych, jakie wymieniono dla danych lotniczych. Nalezaty do nich obrazy RGB [91, 101, 105,
106, 113], obrazy hiperspektralne [111], a takze zestawy taczace obrazy RGB Ilub
wielospektralne z danymi wysoko$ciowymi [63, 67, 102, 103, 104, 110]. Dodatkowo, jeden
badacz korzystat wylacznie z danych wysokosciowych [107]. Inny taczyt dane z BSL z danymi
lotniczymi [114]. W jednych badaniach wykorzystano dane radarowe z BSL [98]. Na koncu
przedstawionej analizy warto zwroci¢ uwage, ze nie zaobserwowano zwigzku pomiedzy
pulapem pozyskania danych czy typem wykorzystanych sensoréw a aspektem sukcesji
wtornej, ktory podlegat badaniom. Jedynym wyjatkiem od tego wniosku wydaje si¢ by¢
wykorzystanie danych z BSL do kartowania gatunkow sukcesji — wsréd wszystkich
analizowanych artykuldéw traktujacych o tym temacie, w 11 wykorzystano dane z BSL, w 4
dane lotnicze, a jedynie w 2 dane satelitarne. Mozna domniemywac, ze jest to wynikiem
charakteru obiektow tworzacych proces sukcesji wtornej. Drzewa i krzewy rozwijajace sie¢ w
efekcie procesu sukcesji — szczegdlnie w poczatkowych jej stadiach — stanowig niewielkie
obiekty, ktore dodatkowo wystepuja w rozproszeniu i tylko w niektorych przypadkach tworza
zgrupowania osobnikow jednego gatunku. Ich poprawna identyfikacja z wykorzystaniem
danych o nizszej rozdzielczosci przestrzennej, np. danych satelitarnych, jest wiec duzo
trudniejsza lub catkowicie niemozliwa, w przeciwienstwie do identyfikacji drzew w

kompleksach lesnych.

Ostatnim istotnym aspektem roznicujacym analizowane badania byly zastosowane metody
ekstrakcji informacji. Wykorzystywane podejscia byty dostosowane do charakteru tworzonego
produktu oraz danych wejSciowych. Znaczaca cze$¢ badan opierata si¢ o klasyfikacje
pikselowa laséw losowych (ang. Random Forest — RF) [71, 73, 101, 109, 112, 114] oraz w
mniejszym stopniu maszyn wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine — SVM) [79]. W
przypadku korzystania z danych o wysokiej rozdzielczos$ci przestrzennej, czgsto wybieranym
podejsciem byta rowniez klasyfikacja obiektowa [64, 65, 66, 67, 74, 100, 103, 104, 105].
Badania wykorzystujace to podejscie wykonywano zaré6wno kilkanascie lat temu, jak rowniez
w ostatnich kilku latach. Istotng przewaga klasyfikacji obiektowej wzgledem podejscia
pikselowego jest potencjalnie wyzsza dokladnos¢ finalnego produktu, wynikajaca z
mozliwosci uwzglednienia cech kontekstualnych, np. tekstury. Dodatkowo, produkt
wyrdzniajacy poszczeg6Olne obiekty jest czesto bardziej uzyteczny. Obserwowanym przez
badaczy mankamentem klasyfikacji obiektowej jest jednak trudno$¢ w stworzeniu modelu

dzialajacego skutecznie na wielu obszarach [117], tj. jego generalizacji. Tego mankamentu nie
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ma kolejna grupa podej$¢ — sztuczne sieci neuronowe. Ich skuteczno$¢ w badaniach sukces;ji
wtornej przeanalizowato szesciu autoréw [68, 102, 106, 110, 111, 113]. Opisywane badania
opublikowano w latach 2020-2023 i podobnie jak w przypadku klasyfikacji obiektowej,
stosowano je w celu analizy danych o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej. W przypadku
danych teledetekcyjnych nizszej rozdzielczo$ci przestrzennej, jednym 2z najczgscie]
wybieranych podejs¢ do kartowania sukcesji wtdrnej byto zastosowanie tzw. przeskalowania
w gore (ang. upscaling). W tym kontekscie przeskalowanie w gore oznacza zbudowanie relacji
statystycznej pomiedzy pomiarami wykonanymi w terenie lub innymi zestawami danych (w
analizowanych badaniach byly to czesto produkty przetworzenia danych o wysokiej
rozdzielczo$ci przestrzennej) a wartosciami radiometrycznymi pikseli danych nizszej
rozdzielczo$ci przestrzennej (np. obrazami Landsat czy EnMAP). Opisywana relacja
statystyczna w omawianych badaniach miala posta¢ regresji wykonywanej z wykorzystaniem
algorytmu lasow losowych [77, 80, 82, 83, 84], Maszyn Wektoréw Nosnych [78] lub innych
algorytmow [72, 81]. W pojedynczych badaniach wykorzystywano inne metody i byty to m.in.
klasyfikacja chmury punktow [ 107] oraz odmiksowywanie spektralne (ang. spectral unmixing)

[76].

Badania, ktore przeprowadzono dla obszaru Polski, w przewazajacej czesci odnosity si¢ do
kartowania zasiegu przestrzennego procesu. Opisywany zasi¢g byt wykorzystywany do oceny
charakteru i dynamiki procesu, a takze w powigzaniu z innymi danymi w celu wskazania
czynnikow sprzyjajacych rozwojowi procesu. Badania prowadzono dla obszarow
rolniczych/porolnych potozonych w potudniowej czgsci Polski [118, 119, 120, 121, 122, 123,
124, 125, 126, 127], a takze okolic obszaro6w chronionych Puszczy Biatowieskiej [128], Ostoi
Olsztynsko-Mirowskiej [129], Biebrzanskiego Parku Narodowego [130, 131, 132], Pustyni
Bledowskiej [133], kopalni Fryderyk [134] oraz innych obszaréw chronionych [132].
Przewazajaca cze$¢ badan skupiata si¢ na skali lokalnej, tj. kartowaniu sukcesji wtérnej z
wykorzystaniem danych o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej. Stosowane zbiory danych
obejmowaly dane LiDAR i produkty pochodne [118, 119, 121, 122], zbiory taczace obrazy
lotnicze, produkty pochodne LiDAR lub obrazy satelitarne wysokiej rozdzielczo$ci (Landsat,
Sentinel-2 i1 PlanetScope) [120, 123, 124, 125, 126, 127, 131, 133, 134], a takze zbiory taczace
lotnicze obrazy hiperspektralne z danymi LiDAR [128, 129, 130, 132]. Dodatkowo, jedne
badania dotyczyly skali catego kraju i wykonano je z wykorzystaniem obrazéow satelitarnych
Landsat [48]. Stosowane metody ekstrakcji informacji byly zréznicowane i uwzglednialy

fotointerpretacje (w szczegodlnosci dla archiwalnych obrazéw lotniczych niskiej jakosci) [ 120,
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123,125,126, 131, 133], odcinanie po wysokos$ci z wykorzystaniem modelu wysokosciowego
[120, 121, 122, 123, 124, 126, 130, 134], klasyfikacj¢ pikselowa [123, 126, 127, 129, 131, 132,
133] i klasyfikacje obiektowa [118, 119, 125, 128, 133].
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4. CEL I HIPOTEZY PRACY

Konfrontacja przedstawionej w rozdziale 2 charakterystyki sukcesji wtdrnej, przegladu badan
przeprowadzonych dotychczas w zakresie wykorzystania teledetekcji do kartowania procesu
omowionego w podrozdziale 3.2 oraz potencjalu ANN w zakresie ekstrakcji informacji z
obrazéw, nakreslonego w rozdziale 1, pozwolita na sformutowanie dwoch hipotez

badawczych:

o wykorzystanie splotowych sieci neuronowych i ortofotomapy lotniczej RGB
umozliwia skuteczna detekcje pojedynczych drzew i krzewdw tworzacych

potencjalnie sukcesj¢ wtorna,

e wykorzystanie splotowych sieci neuronowych i ortofotomapy lotniczej RGB
umozliwia wstepna klasyfikacje wybranych gatunkow drzew i krzewow sukcesji

wtornej.

Takie sformutowanie hipotez ma na celu wykonanie badan, ktére beda cechowaly si¢ duza
wartoscig praktyczng, poniewaz lotnicze ortofotomapy RGB s3 pozyskiwane rutynowo i
stanowig jeden z podstawowych zbiorow danych Panstwowego Zasobu Geodezyjnego i
Kartograficznego. Jednoczes$nie beda obejmowaty zagadnienia badawcze, ktore dotychczas nie
byly poddane analizie, a ktérych potencjat dla kartowania procesu jest przypuszczalnie
znaczacy. Za dwa podstawowe aspekty wymagajace analizy uznano zasieg przestrzenny
procesu oraz sktad gatunkowy. Stanowig one dwa sposrod trzech, obok wysokos$ci, parametrow
charakteryzujacych sukcesje wtorng na stanowiskach monitoringowych siedlisk Natura 2000.
Dodatkowo, informacja o skladzie gatunkowym petni dwojaka role — przedstawia charakter
procesu, a takze pozwala doprecyzowac jego zasieg, ograniczajac wykryte obiekty potencjalnie

stanowigce sukcesje wtorng do faktycznie tworzacych ten proces.

Na podstawie przegladu literatury stwierdzono, ze zagadnienie kartowania sukcesji wtdrnej w
sredniej skali zostalo dotychczas zbadane w sposdb wyczerpujacy. Zaowocowato to
stworzeniem skutecznych metod analizy procesu, m.in. klasyfikacji pikselowej stosowanej
wzgledem obrazéw satelitarnych wysokiej rozdzielczosci przestrzennej np. Landsat czy
Sentinel-2, jak rowniez klasyfikacji obiektowej stosowanej w odniesieniu do obrazéw
satelitarnych bardzo wysokiej rozdzielczosci 1 obrazow lotniczych. Drugie z wymienionych
podejs¢ pozwala, jak opisano w podrozdziale 3.2, na wyznaczenie segmentow definiujacych
zasigg pojedynczych obiektow lub grup obiektow. W rezultacie, jego mankamentem jest jednak

brak jednoznacznej informacji o wielkosci, liczbie 1 lokalizacji pojedynczych drzew i krzewow,
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a wiec precyzyjnych pomiaréw o charakterystyce zblizonej do pomiar6w naziemnych.
Przeglad literatury pozwala stwierdzi¢, ze zagadnienie kartowania pojedynczych drzew i
krzewow pojawiajacych si¢ w procesie sukcesji wtornej, jak rowniez rozrdznianie ich
gatunkow jest na poczatkowym etapie rozwoju badan §wiatowych i niemal zupelnie nie byto

analizowane przez polskich naukowcow.

Niewatpliwie danymi teledetekcyjnymi, ktore w najwyzszym stopniu pozwalaja zblizy¢ si¢ do
opisywanego celu sa dane z BSL. Ich uzyteczno$¢ potwierdza przeglad literatury omoéwiony w
podrozdziale 3.2. Istotnym mankamentem danych z BSL jest jednak niewielka powierzchnia
pojedynczego nalotu. Z tego powodu mozna domniemywacé, ze potencjalng alternatywa dla
opisywanych danych z BSL sg obrazy lotnicze. One takze moga cechowac si¢ bardzo wysoka
rozdzielczo$cig przestrzenna pozwalajaca na wyrdznienie pojedynczych obiektow, przy
znacznie wigkszej powierzchni pojedynczego nalotu oraz duzej dostgpnosci danych, takze

archiwalnych.

Zarowno obrazy z BSL, jak i lotnicze mogg by¢ pozyskiwane z wykorzystaniem wielu typow
sensorow — hiperspekralnych, wielospektralnych, CIR, RGB lub innych. Tradycyjnym
wyborem podczas tworzenia produktow uwzgledniajacych gatunki roslinno$ci jest stosowanie
danych wielospektralnych lub hiperspektralnych, czyli opieranie identyfikacji obiektow o ich
rozne cechy spektralne. Takie badania wraz ze wspotautorami wykonata m.in. autorka
niniejszej pracy, opierajac identyfikacje obiektow sukcesji 1 rozréznienie ich gatunkéw o 1-
metrowe lotnicze obrazy hiperspektralne oraz rastrowe produkty przetworzenia danych LiDAR
[129, 132]. Jednym z wnioskow wykonanych badan byta trudno$¢ w wyrdznieniu niewielkich
drzew 1 krzewow na 1-metrowych danych teledetekcyjnych. Dodatkowo, klasyfikacja
gatunkéw, pomimo relatywnie wysokich dokladnosci, cechowata si¢ niskg stabilnoscig —
klasyfikowane piksele w wielu przypadkach byly wynikiem zmieszanego odbicia spektralnego
obiektu ijego otoczenia. Jak thumacza w swoim artykule przegladowym Kattenborn i in. (2021)
[135], skuteczng alternatywa dla takiego podejscia jest wykorzystanie obrazow RGB i
sztucznych sieci neuronowych — podej$cia nieanalizowanego dotychczas przez polskich
badaczy w odniesieniu do opisanego zagadnienia. W przypadku Polski ANN wydaje si¢ by¢
tym bardziej warto$ciowym podejsciem, Ze ma potencjat skutecznego wyrdzniania obiektow
w zroznicowanym otoczeniu, np. na obszarach chronionych. Co prawda informacja spektralna
zawarta w danych RGB jest ubozsza niz w przypadku obrazow hiperspektralnych, ale dzieki
wyzszej rozdzielczosci przestrzennej obrazy RGB oferujg bogatszg informacje o tzw. wzorcach

(ang. pattern), np. pokroju drzewa, ksztalcie korony, sposobie ulozenia li§ci. Opisywane
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wzorce moga by¢ skutecznie analizowane z wykorzystaniem ANN. Kattenborn 1 in. (2021)
[135] przedstawiajg przyktady badan wykazujacych brak poprawy doktadnosci klasyfikacji
gatunkéw poprzez uzupetlienie danych RGB o dodatkowe kanaly spektralne, niewielka
poprawe lub wrecz wyzsze doktadnosci wynikéw klasyfikacji, w ktorych korzystano z danych
RGB w porownaniu do wykonywanych na danych hiperspektralnych. Intuicyjnym wnioskiem
wydaje si¢ dodatkowo to, ze informacja w zakresie ,,wzorca” jest tym bogatsza, im wyzsza jest
rozdzielczo$¢ przestrzenna danych. Badania Wang 1 in. (2021) [106] ukazujg jak zmniejszanie
rozdzielczo$ci obrazow RGB prowadzi do obnizenia doktadno$ci klasyfikacji gatunkow.
Szczegblnie widoczny spadek w zakresie skutecznosci rozréznianych gatunkow, w przypadku
opisywanych badan, nastgpit ok. 3 cm. Pomimo wielu wymienionych wyzej przewag danych
lotniczych nad danymi z BSL, nalezy wigc spodziewal si¢, ze klasyfikacja gatunkow
wykonana z wykorzystaniem danych lotniczych bgdzie nieco mniej doktadna niz w przypadku
wykorzystania danych z BSL. Z tego powodu hipoteza okre$lona w niniejszej pracy w
odniesieniu do danych lotniczych przedstawia zatozenie, ze taka klasyfikacje bedzie mozna

okresli¢ jako wstepna.

Finalnie, istotnym aspektem wymagajacym rozwazenia w przypadku kartowania
pojedynczych obiektéw z wykorzystaniem CNN jest wybor pomiedzy detekcja a segmentacja
instancji, tj. identyfikowaniem zasiggu przestrzennego obiektu w formie odpowiednio
prostokata ograniczajacego lub poligonu, jak opisano w rozdziale 1. W ramach niniejszej pracy
zdecydowano si¢ na wybodr pierwszej z wymienionych opcji. Detekcja obiektow wydaje sie
wyborem dostarczajgcym dostatecznie duzo informacji. Jednocze$nie wyniki detekcji moga
okaza¢ si¢ bardziej uzyteczne w miejscach o duzym zageszczeniu osobnikow 1 czgsciowo
pokrywajacych si¢ koronach. Za wyborem detekcji przemawiajg takze wzgledy praktyczne —
algorytmy detekcji dziatajg szybciej, duzo mniej pracochtonne jest takze przygotowanie

danych referencyjnych.
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5. DANE BADAWCZE
5.1. Kryteria wyboru danych badawczych

Kierujac si¢ ustalonym celem badan i sformutowanymi hipotezami, przystgpiono do wyboru
odpowiednich danych badawczych. Za pierwsze z istotnych kryteriow wyboru uznano
charakter pokrywanych przez dane obszarow. Ustalono, ze powinny by¢ to obszary o
potwierdzonej obecnosci procesu sukcesji wtornej. Potwierdzenie to moze by¢ dokonane na
drodze badan terenowych, analizy literatury lub wizualnych oglgdzin danych teledetekcyjnych.
Dodatkowo, drzewa i krzewy tworzace opisywany proces sukcesji powinny znajdowac si¢ w
roznych stadiach rozwoju oraz reprezentowac rozne gatunki. Pozwoli to, w toku badan, oceni¢
wstepnie wptyw tych cech na mozliwos¢ wykrycia obiektow 1 wyznaczenia ich poprawnego
zasiggu przestrzennego. Zroznicowanie gatunkowe umozliwi dodatkowo wykonanie
eksperymentéw nad mozliwo$cia rozrozniania gatunkow. Majac na wzgledzie przyszie
potencjalne wykorzystanie wynikow badan na obszarze catego kraju, istotnym wydaje si¢ w
szczegoOlnosci uwzglednienie powszechnie wystepujacych w Polsce gatunkéw biorgcych
udzial w procesie sukcesji wtornej na dominujacych w nizinnej czesci kraju siedliskach, takich
jak sosna, brzoza czy wierzba. Warto réwniez doda¢, ze skutecznos$¢ sieci neuronowych —
algorytmu wykorzystywanego w niniejszych badaniach — jest bezposrednio powigzana m.in. z
reprezentatywnoscig przyktadow uczacych wykorzystanych na etapie trenowania algorytmu.
Jako ze sieci neuronowe nie maja w petni wlasciwej czlowiekowi zdolnosci rozumowania
abstrakcyjnego i generalizacji [136, 137], dostarczenie przykladéw réznych sytuacji pozwoli
sieci dokonywa¢ poprawnych predykcji na etapie praktycznego wykorzystania algorytmu. Z
tego powodu ostatnim z kryteriow wyboru obszarow badawczych jest ich, przynajmniej
czesSciowa, lokalizacja w zasiggu tzw. Specjalnych Obszaréw Ochrony Siedlisk (SOOS) sieci
Natura 2000. Jak omoéwiono w rozdziale 2 i 3, na tych obszarach monitorowanie procesu

sukcesji wtdrnej ma szczeg6lny priorytet.

Kolejnym kryterium wyboru danych badawczych, bedacym w rzeczywistosci grupa kryteriow,
jest odpowiednia specyfikacja techniczna wykorzystywanych obrazéw teledetekcyjnych. Do
kluczowych nalezy =zaliczy¢ rozdzielczo$¢ spektralng, a doktadnie obecno$¢ trzech
szerokopasmowych kanaléw spektralnych z zakresu promieniowania widzialnego -
niebieskiego, zielonego i czerwonego, czyli tzw. obrazow RGB (ang. Red Green Blue).
Uzasadnienie wyboru takich danych wstepnie przedstawiono w rozdziale 4. Warto doda¢ do

niego fakt, ze obrazy RGB stwarzaja znaczaca mozliwos¢ zastosowania uczenia transferowego

49



opisanego w podrozdziale 1.2. Wymienione podejscie pozwala istotnie zmniejszy¢ liczebnos¢
danych referencyjnych potrzebng dla osiggniecia zaktadanej doktadnosci modelu. Jest wiec
niezwykle wazne z punktu widzenia praktycznego wdrozenia rozwigzania. Obecnie (rok 2023)
zdecydowana wigkszos$¢ otwartych, wstepnie wytrenowanych modeli wizji komputerowej jest
dostosowana do korzystania z obrazow RGB, co potwierdza m.in. kwerenda modeli
dostepnych w repozytorium TensorFlow Hub [138]. Wynika to z faktu, Ze jest to najbardziej
powszechny rodzaj danych obrazowych, w tym jeden z najbardziej dostepnych rodzajow
wysokorozdzielczych danych teledetekcyjnych. Badacze maja mozliwo$¢ skorzystania z
udostepnianych publicznie zasobow krajowych obrazow lotniczych, pozyskanych we wtasnym
zakresie obrazow z BSL lub obrazow satelitarnych o bardzo wysokiej rozdzielczo$ci
przestrzennej, ktore s3 udostepniane nieodptatnie na platformie Google Earth Pro. Duza
dostepnoéé tego typu danych jest z kolei rezultatem ich relatywnie niskiej ceny (ok. 60 z#/1km?
dla ortofotomapy o pikselu 25 cm [139]), wzglednie wysokiej informatywnosci, a zarazem
wizualnej przystepnosci dla szerokiego grona odbiorcow. Opisane cechy wskazuja takze na
kolejny, obok mozliwosci zastosowania uczenia transferowego, argument uzasadniajacy
wykorzystanie obrazow RGB, tj. powszechng dostepnos$¢ tego typu danych dla innych
obszaréw, m.in. dla obszaru Polski. Opisywana powszechno$¢ wynika m.in. z regularnego
pozyskiwania obrazéw lotniczych RGB na cele kontroli upraw rolnych [139], monitoringu i
inwentaryzacji obszarow przyrodniczych [140] oraz miast [141]. Dost¢pnos¢ takich danych
otwiera mozliwos¢ do zastosowania algorytmoéw badanych w ramach niniejszej pracy dla
réznych czesci Polski oraz réznych termindéw. Drugie z wymienionych jest rownie istotne,
biorac pod uwage charakter analizowanego procesu i wynikajaca z niego potrzebe regularnego

monitoringu z uwzglgdnieniem odniesienia do danych archiwalnych.

Jak pokazano na wyk. 1, obszary SOOS Natura 2000 s3 w znacznym stopniu pokryte
ortofotomapa RGB. Szczegolnie duza powierzchnia pozyskanych danych pochodzi z ostatnich
20 lat — w 2009 r. pozyskano ok. 13 tys. km? danych i od tego czasu s3 one pozyskiwane co
roku dla podobnie duzych areatow. Dla porownania, catos¢ SOOS Natura 2000 w Polsce ma
powierzchni¢ 38652,85 km? =ze $rednia i odchyleniem standardowym powierzchni
pojedynczego chronionego obszaru wynoszacymi odpowiednio 44,53 km? oraz 143,97 km?. Z
omawianego wykresu mozna odczytac, ze we wskazanym okresie co roku pozyskiwane sg dane
pokrywajace od ok. 20 % do ok. 50% powierzchni opisywanych obszaréw chronionych.
Tworzy to duzy zbidr danych do potencjalnego monitoringu procesu sukcesji. Wykres 1

pozwala takze zauwazy¢, ze wraz z czasem zmienial si¢ udzial ortofotomapy z poszczego6lnych
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przedziatow wielkosci piksela. Im dalszy (blizszy aktualnemu) termin, tym w ogdlnosci
wiekszy byl udziat ortofotomap o mniejszej wielkosci piksela, co jest zwigzane z postgpem
technologicznym w zakresie konstrukcji kamer lotniczych [60]. W latach 1995-2007
pozyskiwano obrazy o wielkosci piksela z przedziatu (0,25 m, 1 m>. W latach 2009-2016 ok.
polowe stanowity obrazy z przedziatu (0,25 m, 0,5 m>, juz ok. potowe z przedzialu (0,1 m,
0,25 m>, niewielki udziat tworzyly dodatkowo obrazy o mniejszej wielkosci piksela, tj. z
przedziatu (0,05 m, 0,1 m>. W ostatnich latach, tj. w okresie od 2017 r. do 2022 r., ok. dwie
trzecie powierzchni pokrytej ortofotomapami charakteryzowalo si¢ wielkoscig piksela z
przedziatu (0,1 m, 0,25 m>, pozostate za§ cechowata mniejsza wielko$¢ piksela — z przedziatow
(0,05 m, 0,1 m> oraz <0,03 m, 0,05 m>. Istotnym, z perspektywy potencjalnego monitoringu
procesu sukcesji wtornej, jest rowniez miesigc pozyskania danych definiujacy fazg rozwoju
obrazowanej roslinno$ci. Jak pokazano na wyk. 1, zimg praktycznie nie pozyskuje si¢ obrazow
RGB. Sposrdd trzech pozostatych por roku, kolejng o najmniejszej powierzchni dostepnych
zobrazowan jest jesien, a doktadnie jej pierwsza potowa. Nieco wiecej danych pozyskuje sie
latem, a najwigcej wiosng. Roznica migdzy dwoma ostatnimi okresami jest jednak nieznaczna.
Nalezy réwniez zauwazy¢, ze dane o najwyzszej rozdzielczosci przestrzennej, tj. o wielkosci
piksela z przedziatow (0,05 m, 0,1 m> oraz <0,03 m, 0,05 m>, sg bardzo rzadko pozyskiwane

latem.
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Drugim, réwnie istotnym, parametrem technicznym obrazoéw wykorzystanych do badan jest
ich rozdzielczo$¢ przestrzenna. Jak wspominano we wczesniejszych rozdziatach pracy, w
kontekscie sukcesji wtornej, odpowiednio wysoka rozdzielczo$¢ pozwala wykry¢ 1 okresli¢
powierzchni¢ niewielkich obiektow bedacych we wezesnych stadiach rozwoju. Na takich
obrazach w sposob bardziej dokladny odwzorowuje si¢ rowniez pokroj drzew i krzewow —
ksztalt korony, uklad ulozenia gatg¢zi, lisci itp. Otwiera to mozliwos¢ wykorzystania
wymienionych cech do odréznienia obiektéw badawczych od tla lub poszczegolnych
gatunkow migdzy sobg. Opisywana mozliwo$¢ nie ma miejsca w przypadku obrazéw o nizszej
rozdzielczo$ci, przy analizie ktorych glowng lub jedyna badang wlasciwoscia jest wartosé

odbicia spektralnego (rys. 16).
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Rys. 16. Sukcesja wtdrna na obszarze Natura 2000 Ostoja Olsztynsko-Mirowska (po lewej — obraz o rozdzielczos$ci
przestrzennej 1 m, po prawej — 10 cm, Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie danych MGGP Aero)

Kolejna cecha determinujacg wybor obrazéw do badan jest termin ich pozyskania. Jako ze
okres wegetacyjny w Polsce przypada mniej wiecej na miesigce od kwietnia do pazdziernika,
to one wstgpnie wyznaczajg okres pozyskania odpowiednich obrazéw. Sposréd miesiecy
tworzacych opisywany okres, potencjalnie nieco mniej korzystne mogg by¢ miesiace letnie. W
tym okresie wigkszo$¢ roslinnosci, rowniez tej rosngcej w otoczeniu drzew 1 krzewow
rozwijajacych si¢ w procesie sukcesji, np. zbiorowisk trawiastych czy ziotorosli, jest silnie
rozwinigta. Moze to prowadzi¢ do trudnosci w wykryciu obiektow badan, jak rowniez
wyznaczeniu ich doktadnego zasiegu. Dodatkowym, istotnym czynnikiem zwigzanym z
terminem pozyskania obrazow, jest wyglad poszczegolnych gatunkow w kolejnych fazach ich
rozwoju, np. kwitnienia, owocowania czy przebarwiania lisci. Opisywany wyglad determinuje
mozliwos¢ odrdznienia gatunkéw biorgcych udziat w procesie sukcesji od siebie oraz od
otoczenia. Jak mozna wnioskowa¢ z samej definicji, istotne dla niniejszego tematu obszary
Natura 2000 cechujg si¢ relatywnie wysoka réznorodnoscig gatunkowa drzew i krzewow

rozwijajacych si¢ w procesie sukcesji oraz pozostalej roslinnosci. Wskazanie jednego,
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uniwersalnego dla wszystkich polskich obszarow Natura 2000 terminu, w ktérym
poszczegolne gatunki sg najsilniej zroznicowane, byloby wigc trudne. Najbardziej stosownym
wydaje si¢ wiec wykonanie badan na kilku r6znych obszarach, powtarzajac analizy na danych

pozyskanych w roznych terminach w okresie wegetacyjnym.

Ostatnim potencjalnie istotnym parametrem technicznym, ktory nalezy rozwazy¢ przy
wyborze zestawu danych zrédtowych, jest typ produktu przetworzenia obrazéw lotniczych pod
katem ich geometrii, tj. wybdr pomigdzy ortofotomapa (ang. orthophotomap) a prawdziwa
ortofotomapa (ang. true-orthophotomap). Kluczowg r6znicg pomigdzy dwoma wymienionymi
produktami jest rodzaj modelu wysokos$ciowego wykorzystanego przy ich generowaniu. W
przypadku pierwszego jest to Numeryczny Model Terenu (NMT), dla drugiego natomiast
Numeryczny Model Pokrycia Terenu (NMPT). Mankamentem ortofotomapy jest efekt
przesunigcia lokalizacji obiektow potegujacy si¢ wraz ze zwigkszajaca si¢ ich wysokoscia, a
takze bedace nastepstwem tego efektu martwe pola pojawiajaca si¢ w zaslonigtych przez te
obiekty obszarach. Przedstawione poréwnanie dwdch produktow w naturalny sposob wskazuje
na wyzszos$¢ prawdziwej ortofotomapy. W kontekscie niniejszych badan, poprawna lokalizacja
obiektéw pozwolitaby potencjalnie na stworzenie jednego, uniwersalnego dla danego obszaru
zbioru poligonéw referencyjnych definiujacych zasieg przestrzenny poszczeg6lnych obiektow.
Opisywane zasiggi zajmowalyby potencjalnie stale obszary, nie ,kladac si¢” w réznych
kierunkach zaleznych od geometrii rejestracji obrazow, jak ma to miejsce w przypadku
klasycznej ortofotomapy. Wybor ten ograniczalby wigc czas i koszt przygotowania danych
referencyjnych oraz zwigkszyltby latwo$¢ wzajemnego powigzania wynikoéw w przypadku
analiz wykorzystujacych wiele terminéw pozyskania danych. W praktyce ta zaleta nie jest
jednak tak zauwazalna. Po pierwsze obiekty badawcze — drzewa i krzewy biorace udziat w
procesie sukcesji, zmieniajg si¢ dynamicznie w zwigzku ze zmianami fenologicznymi, czyli
nawet w obrebie jednego roku oraz w efekcie rozwoju osobniczego. Po drugie, wigkszos$¢
opisywanych obiektow jest we wczesnym stadium rozwoju, co implikuje ich niewielka
wysokos¢, a wigc niewielki efekt ,,ktadzenia si¢” obiektow. Zdaniem autorki kluczowym
aspektem rozwazan jest natomiast kwestia wykonywanego podczas ortorektyfikacji
prawdziwej ortofotomapy, procesu automatycznego przesunig¢cia gornej czgsci obiektu nad
jego dolng czg$¢ 1 zwigzane z nim potencjalne tworzenie si¢ artefaktow. W przypadku
wyzszych obiektow istotnym staje si¢ rOwniez pytanie o utracony w tym procesie potencjat
interpretacyjny zawarty w widoku bocznej czesci drzewa/krzewu, czesciowo charakteryzujacej

jego niewidoczng z gory strukture. Biorgc pod uwage powyzsze argumenty, a takze wyzszy

54



koszt prawdziwej ortofotomapy (wynikajacy z konieczno$ci zaplanowania wiekszych pokry¢
zdje¢ 1 bardziej skomplikowanego procesu technologicznego [60]) oraz znaczaco mniejsza
dostepnos¢ archiwalnej oraz planowanej do pozyskania prawdziwej ortofotomapy dla obszaru
Polski (rys. 17), wykonanie badan z wykorzystaniem klasycznej ortofotomapy zdaje si¢ by¢

zadaniem priorytetowym.

@e0zK

Rys. 17. Zasieg przestrzenny dostepnej do pobrania (po lewej) oraz pozyskanej/planowanej do pozyskania (po prawej)
prawdziwej ortofotomapy dla obszaru Polski (zrodto: https://mapy.geoportal.gov.pl)

Trzecim rozwazanym, cho¢ jednym z najbardziej istotnych, kryterium wyboru zestawu danych
zrodtowych jest dostgpnos¢ 1 charakter danych referencyjnych. W badaniach
wykorzystujacych techniki uczenia maszynowego dane referencyjne petnig kluczowa role —
pula treningowa pozwala nauczy¢ algorytm definicji poszczegdlnych klas, a pula testowa
zweryfikowaé poprawno$¢ dzialania algorytmu i1 oceni¢ jego doktadnos¢. W kontekscie
zadania wykrywania zrodlowe dane referencyjne powinny mie¢ posta¢ wskazan lokalizacji
pojedynczych obiektow reprezentujacych poszczegolne, analizowane gatunki sukcesji, ale
takze drzewa/krzewy o potencjalnie zblizonym wygladzie na obrazach teledetekcyjnych. Ta
druga grupa moze postuzy¢ do ,,zaznajomienia si¢” algorytmu z przyktadami tego, co nie jest
poszukiwanym obiektem, a na etapie oceny doktadnosci do zweryfikowania skutecznosci

opisywanej nauki.

Splotowe sieci neuronowe sg uczone z wykorzystaniem wzorcow obrazowych, uzupetnionych
o informacj¢ o lokalizacji poszczegdlnych znajdujacych si¢ w ich obrgbie obiektow.
Stworzenie — odpowiednich dla zadania wykrywania — wzorcoOw, wymaga wigc polaczenia
informacji z danych referencyjnych i danych teledetekcyjnych, a tym samym wymusza

konieczno$¢ pokrywania si¢ zasiegoOw przestrzennych obu opisywanych zestawow danych.
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Innym potencjalnym rozwigzaniem, jest wykorzystanie gotowych wzorcow. Sa to wzorce
przygotowane najczesciej z wykorzystaniem fragmentéw obrazéw teledetekcyjnych innych niz
te, na ktorych wykonywany bedzie etap predykcji, np. z wykorzystaniem danych z innego
kraju. Mankamentem takiej sytuacji jest potencjalnie odmienna grupa gatunkéw znajdujacych
si¢ w zbiorze lub nieco inny ,,wyglad” tych samych gatunkow w dwdch réznych miejscach,
np. w Polsce i w innym kraju. Z drugiej strony, wykorzystanie gotowych wzorcOw ma
oczywistg zalet¢ ulatwienia 1 przyspieszania etapu przygotowania wzorcow uczacych.
Mozliwe jest oczywiscie takze taczenie jednych i drugich zrddel, tj. gotowych wzorcéw oraz
przyktadoéw przygotowanych samodzielnie na podstawie danych referencyjnych. Budowanie
modelu w oparciu o zréznicowane i odpowiednio liczebne dane treningowe ma szans¢ uczynic¢
go odpowiednio zgeneralizowanym. Nalezy jednak unika¢ sytuacji, w ktorej zbidr uczacy i
testowy cechuja si¢ znaczaco réznym rozktadem (ang. distribution). Jak wskazuje prof.

Andrew Ng [29], taki model moze okaza¢ si¢ nieskuteczny.

Wybierajac pomigdzy dostepnymi zbiorami referencyjnymi, szczegdlng istotno$¢ nalezy
przypisa¢ ich jakosci. Opisywana jako$¢ odnosi si¢ do jednoznacznosci wskazania
poszczegolnych obiektow referencyjnych, pewnosci okreslenia ich gatunku oraz spetnienia
wspomnianego wyzej warunku réznorodnosci zbioru. Co istotne, jako$¢ wskazan obiektow
referencyjnych bedzie wptywata zar6wno na poprawnos¢ uczenia si¢ algorytmu (etap
treningu), jak i1 wiarygodno$¢ oceny doktadno$ci powstalego modelu (etap testowania).
Dodatkowo, niezwykle waznym elementem jest liczebno$¢ omawianego zbioru referencyjnego

czesto warunkujgca mozliwo$¢ skutecznego wytrenowania algorytmu.

Aspekt taczenia 1 spdjnosci danych obrazowych oraz referencyjnych wybrzmiewal juz
kilkukrotnie podczas analizy kryteriéw wyboru danych badawczych. Nieporuszong dotychczas
jest kwestia réznicy w terminie pozyskania danych teledetekcyjnych i odpowiadajacych im
danych referencyjnych (przy zatozeniu podejscia samodzielnego tworzenia zbioru uczacego).
Drzewa i1 krzewy rozwijajace si¢ w procesie sukcesji stanowia obiekty zmieniajgce si¢
relatywnie szybko — cze¢$¢ z nich jest wycinana w ramach ochrony czynnej lub innej
dziatalnosci cztowieka, inne dorastaja/rozwijajg si¢ do wielkosci pozwalajacej na wykrycie.
Zblizony termin pozyskania obu opisywanych zbioréw danych umozliwia poprawne
powigzanie obiektow pomiedzy tymi zbiorami. Dodatkowo, spdjnos¢ charakterystyki tych
samych obiektow w obu zbiorach danych, tj. ich ,,wygladu” na danych teledetekcyjnych oraz
cech odnotowanych w referencji (np. stopnia zwarto$ci korony), potencjalnie umozliwi

przeprowadzenie badan nad wplywem charakterystyki obiektoéw na mozliwos$¢ ich detekcji.
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Ze wzgledu na wysoki poziom trudnosci w zakresie poprawnej identyfikacji badanych
obiektow, opisywane zroédtowe dane referencyjne s3 zazwyczaj pozyskiwane przez
specjalistow botanikow/ekologobw w drodze pomiaréw terenowych. Ze wzgledu na
powszechno$¢ procesu mozna domniemywac, ze danych na temat gatunkow sukcesji istnieje,
np. w Europie, relatywnie duzo. W rzeczywistosci jednak wigkszo$¢ z nich nie jest tatwo
dostepna. Dane charakteryzujace gatunki drzew lub krzewow, do ktérych udato si¢ dotrzed,
mozna podzieli¢ na kilka grup. Po pierwsze, sg to pomiary wykonywane na potrzeby
panstwowych systemOéw monitoringu i1 zarzadzania. Przyktadem takiego projektu jest
wspominana w rozdziale 2 Wielkoobszarowa Inwentaryzacja Stanu Lasow (WISL)
wykonywana na terenie Polski, co 5 lat, przez Biuro Urzadzania Lasu 1 Geodezji Lesnej [142].
W ramach opisywanej inwentaryzacji pomiarowi podlegaja drzewa znajdujace si¢ w obrebie
kotowych, statych powierzchni probnych oznaczonych literg A, majacych powierzchni¢ 400
m?. Inwentaryzowanych powierzchni probnych jest ponad 30 tys. i s3 one ulokowane zar6wno
w lesie (wedtug Ewidencji Gruntow i Budynkow), jak i na terenach formalnie nie bedacych
lasem, na ktorych zaczyna pojawia¢ si¢ roslinno$¢ lesna. Do tych drugich zalicza si¢ obszary
odnowienia naturalnego oraz sukcesji wtornej. Podczas pomiaréw jako pojedyncze obiekty
oznacza si¢ te o pier$nicy wynoszacej co najmniej 0,07 m. Dla kazdego wskazanego obiektu
podaje sie: lokalizacje, gatunek, pietro, wiek, pier$nice oraz informacj¢ o obecnos$ci uszkodzen.
Wynik pomiaréw dla przyktadowej powierzchni probnej przedstawiono na rys. 18. Dodatkowo
w centrum powierzchni probnych A lokuje si¢ mniejsze powierzchnie probne B o powierzchni
20 m?. Na tych powierzchniach mierzone s3 mniejsze drzewa, a takze rozroznia si¢ drzewa od
krzewow. Dla kazdego takiego obiektu podaje si¢ gatunek, warstwe, stopien pokrycia, srednig
wysoko$¢, a dla gatunkow drzewiastych takze $redni wiek, pochodzenie oraz informacj¢ o

uszkodzeniu [143].
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Rys. 18. Wynik pomiaréw przyktadowej powierzchni probnej (zrédto: Film na temat WISL dostgpny na https://wisl.pl/)

Dane pochodzace z WISL maja, w kontekScie niniejszych badan, wiele zalet. Naleza do nich:
duza liczba pomierzonych obiektow, uwzglednienie niewielkich obiektow — drzew i krzewow
sukcesji, powierzchniowy charakter pomiaréw oraz prowadzenie ich na terenie Polski. Do wad
nalezy natomiast zaliczy¢ brak zestawu obrazéw lotniczych bezposrednio powigzanych z
pomiarami terenowymi, co — jak opisano wyzej — utrudnia przygotowanie wzorcoOw
obrazowych. Dodatkowo, pomiary obszaréw lesnych nie pokrywaja lub co najmniej nie muszg
pokrywac¢ si¢ z zasiggiem obszarow chronionych SOOS Natura 2000. Przygotowane wzorce
mogg wiec nie by¢ reprezentatywne pod katem typu otoczenia cechujacego analizowane
obiekty. Najwicksza wada wydaje si¢ jednak by¢ relatywnie niska dokladnos$¢ lokalizacji

obiektow, szacowana przez wykonawcow projektu na ok. 5 m [144].

Druga grupa pomiardéw terenowych sa pomiary wykonywane przez organizacje non-profit czy
stowarzyszenia, ktorych dzialalnos$¢ skupia si¢ na pozyskiwaniu, porzadkowaniu i szerokiemu
udostepnianiu obserwacji dotyczacych $rodowiska przyrodniczego. Do takich organizacji
nalezy m.in. GBIF (ang. Global Biodiversity Information Facility), ktore wsrdod swoich
zasobow posiada tzw. pojedyncze pomiary (ang. sampling-event data) okreslajace lokalizacje
1 charakterystyke wybranych obiektow, np. pojedynczych drzew danego gatunku,
zaobserwowanych w danym terminie [145]. Pomimo ze GBIF udost¢pnia bardzo wiele
zestawow danych 1 cze$¢ z nich dotyczy gatunkow ksztaltujacych si¢ w Polsce w procesie
sukcesji wtornej, trudno jest znalez¢ zbiory, ktére tagcznie moglyby stanowi¢ podstawe do

stworzenia przyktadow uczacych. Wynika to m.in. z faktu, ze cz¢$¢ zbiorow nie ma przypisanej
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doktadnej lokalizacji obiektéw oraz z tego, ze poszczegolne zbiory sg znaczaco rozproszone
pod wzgledem geograficznym. Drugg, obok GBIF, organizacja udostepniajacg dane
referencyjne o gatunkach drzew 1 krzewow jest NEON (ang. National Ecological Observatory
Network). Jest to centrum obserwacyjne zajmujace si¢ monitorowaniem ekosystemow
przyrodniczych Stanéw Zjednoczonych. Wsrod oferowanych przez NEON do pobrania danych
znajduje si¢ produkt o nazwie struktura ro$linnos$ci (ang. vegetation structure, ID:
DP1.10098.001). Zawiera on wyniki pomiarow pojedynczych zdrewniatych i niezdrewniatych
ro§lin. Dane te obejmuja m.in. lokalizacj¢ obiektu, przynaleznos¢ taksonomiczng, stan
zdrowia/kondycje¢, $rednic¢ pnia, wysoko$¢ 1 wymiary korony [146]. Celem gromadzenia
opisywanych wynikdéw pomiardéw jest m.in. umozliwienie wykonania badan wykorzystujacych
metody teledetekcyjne. Z tego powodu NEON udostgpnia réwniez drugi produkt —
zortorektyfikowane zobrazowania wysokiej rozdzielczosci (ang. High-resolution
orthorectified camera imagery, ID: DP1.30010.001). Sa to 8-bitowe ortofotomapy RGB o
rozdzielczo$ci przestrzennej rownej 0,1 m [147]. Oba produkty sa przygotowywane z mysla o
facznym wykorzystaniu. Pokrywaja si¢ zasiggiem przestrzennym oraz charakterem
mierzonych obiektow — pomiarowi podlegaja drzewa/krzewy o $rednicy pnia ok. 1,3 m (ang.
Diameter at breat height —- DBH) wigkszym lub réwnym 0,1 m, ew. mniejsze, jesli s3 widoczne
na wspomnianych wyzej obrazach [146]. Zaleta opisywanych danych jest ich wysoka jakos¢
oraz potencjalnie tatwe wykorzystanie w badaniach uwzgledniajacych dane teledetekcyjne.
Wada jest natomiast ograniczenie pomiaro6w do obszaru Standw Zjednoczonych, a tym samym

potencjalnie nieco odmienny ,,wyglad” badanych drzew/krzewow oraz ich otoczenia.

Trzecig grupa pomiaréw terenowych sg pomiary wykonywane na potrzeby okreslonych
projektow badawczych lub wdrozeniowych. W Polsce takim projektem byl HabitARS —
,Innowacyjne podejscie wspierajagce monitoring nielesnych siedlisk przyrodniczych Natura
2000 z wykorzystaniem metod teledetekcyjnych”, zrealizowany w latach 2016-2019 przez
konsorcjum badawcze, ktérego liderem byla firma MGGP Aero [148]. Jednym z zadan
badawczych projektu byto stworzenie ustugi automatycznego kartowania procesu sukcesji, z
uwzglednieniem tworzacych jg gatunkdéw. Z tego powodu, w ramach projektu pozyskano dane
referencyjne odnoszace si¢ do pojedynczych drzew 1 krzewow, wraz z dodatkowymi
informacjami na ich temat — m.in. gatunkiem, wysokoscig, zwartoscig korony, $rednicg korony
i kondycja osobnika. Dane zostaly pozyskane w terenie przez specjalistow botanikow,
wyposazonych w precyzyjny odbiornik GPS. Oprocz pomiardéw referencyjnych, pozyskano

takze obrazy lotnicze 1 przygotowano na ich podstawie ortofotomapy RGB o rozdzielczosci
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przestrzennej 0,1 m. Naloty wykonano trzykrotnie w ciggu okresu wegetacyjnego roku 2017 —
wiosng, latem oraz jesienig. Komplet zsynchronizowanych czasowo danych, tj. pomiaréow
referencyjnych 1 trzech zbioréw ortofotomap RGB, pozyskano dla siedmiu obszarow
badawczych znajdujacych si¢ w granicach obszarow chronionych SOOS Natura 2000,
potozonych w réznych czgéciach Polski. Do zalet opisywanych danych nalezy zaliczy¢ ich
wysoka jakos$¢ oraz potencjalnie tatwe wykorzystanie w badaniach uwzgledniajacych dane
teledetekcyjne. Sa to zalety wspolne dla danych HabitARS i NEON. Przewagg danych
HabitARS jest pozyskanie tych danych specyficznie na cele badania sukcesji, a co za tym idzie,
pomierzenie przede wszystkim obiektow biorgcych udzial w procesie sukcesji oraz wybor
drzew/krzewow nalezacych do gatunkow tzw. promotoréw sukcesji analizowanych obszarow.
Druga przewaga, z punktu widzenia celu niniejszych badan, jest pozyskanie danych dla
obszaru Polski. Wada opisywanych danych, w poréwnaniu z danymi WISL oraz NEON, jest
natomiast punktowy, a nie powierzchniowy charakter pomiarow referencyjnych wykonanych
w ramach projektu HabitARS. Opisywane dane pozyskano z mysla o pikselowych metodach
uczenia maszynowego, a nie splotowych sieciach neuronowych operujacych na wycinkach

obrazow.

Jak wspomniano wyzej, dane referencyjne na temat drzew 1 krzewdw sa zazwyczaj
pozyskiwane przez specjalistow botanikow/ekologow w drodze pomiarow terenowych. Przy
obecnym stanie technologicznym (rok 2023) takie dane moga by¢ jednak pozyskiwane w
terenie takze przez osoby niebg¢dace specjalistami z dziedziny botaniki, ale korzystajace w
procesie identyfikacji gatunkéw z aplikacji mobilnej Google Lens lub podobnej. Google Lens
to aplikacja pozwalajaca, z duza szczegdtowoscig oraz doktadnos$cia, rozpoznac typ obiektu,
na ktory kierowany jest obiektyw aparatu telefonu komodrkowego. Umozliwia ona m.in.
rozpoznawanie gatunkow drzew i krzewdw. Badania Bilyk 1 in. (2019) [149], przeprowadzone
dla obszaru Ukrainy oraz gatunkow kwiatow, wskazuja, ze jest ona najskuteczniejsza sposrod
dostepnych aplikacji tego typu. Wyniki identyfikacji gatunkow dla badanych obiektéw
osiggnely dokladno$¢ 92,6%. Inne badania, przeprowadzone przez Hart i in. (2023),
uwzglednialy r6zne rodzaje roslinno$ci nalezacej do 277 gatunkow. Wykazaly nieco nizsza
doktadno$¢ aplikacji Google Lens — 74%. Wskazaly jednak inne aplikacje, ktore pozwolity na
uzyskanie wyzszych doktadnosci identyfikacji badanych przez autoréw obiektow. Te aplikacje
cechowaly si¢ podobnym sposobem dzialania do aplikacji Google Lens, lecz byty
wyspecjalizowane pod katem rozpoznawania roslinnosci. Nalezaty do nich m.in. PlantNet,

iNaturalist Seek oraz LeafSnap. Te aplikacje uzyskaty odpowiednio 95%, 93% 1 92%
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doktadno$ci [150]. Zaleta opisanego podejscia, tj. pozyskiwania danych referencyjnych z
wykorzystaniem wskazanych aplikacji, jest potencjalnie szybsze zgromadzenie duzej liczby
pomiardéw oraz ich nizszy koszt. Te potencjalne zalety wynikajg z mozliwo$ci zaangazowania
wigkszej liczby, mniej wykwalifikowanych pracownikow. Zdecydowang wada podejscia jest
natomiast zmniejszona, w stosunku do pomiaréw wykonywanych przez specjalistow,
doktadno$¢ identyfikacji gatunkéw. Dodatkowo, uzyskane ta drogg dane ograniczatyby si¢ do
wskazania gatunku, nie obejmowatyby wigc innych charakterystyk istotnych dla niniejszych
badan, np. stopnia zwartosci korony. Innym, alternatywnym podejsciem mogloby by¢
przygotowanie danych referencyjnych przez specjalistow na podstawie geodanych
pozyskanych przez odpowiednie sensory umieszczone na platformach mobilnych. Taka forma

kampanii pomiarowej bylaby jednak trudna do zrealizowania na obszarach chronionych.
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5.2. Charakterystyka danych Zrédtowych

Biorac pod uwage wady 1 zalety ré6znych oméwionych w podrozdziale 5.1 potencjalnych
danych zroédtowych, zdecydowano si¢ wykorzysta¢ dane pozyskane w ramach projektu

HabitARS. Gtéwne argumenty stojace za wyborem tych danych stanowig:
- wysoka jako$¢ pomiaréw terenowych,

- skupienie pomiarow na glownych gatunkach sukcesji na danych obszarach SOOS Natura

2000 zlokalizowanych w Polsce, czyli na tzw. gatunkach promotorach sukcesji,

- obecno$¢ danych obrazowych spojnych przestrzennie i czasowo z danymi referencyjnymi,

cechujacych si¢ bardzo duzg rozdzielczoscig przestrzenna,
- obecno$¢ danych obrazowych pozyskanych w kilku r6znych porach roku.

W sposob posredni w badaniach wykorzystano takze, opisane w podrozdziale 5.1, dane NEON.
Te dane postuzyty tworcom pakietu DeepForest do wytrenowania modelu wykrywania, ktory
to model stanowit punkt startowy budowania modelu bgdacego przedmiotem niniejszych

badan. Szczegdtowy opis modelu DeepForest przedstawiono w rozdziale 6.
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5.2.1. Dane referencyjne

Zrédtowe dane referencyjne pozyskane w ramach projektu HabitARS majg posta¢ punktow o
znanej lokalizacji w terenie, pomierzonych z wykorzystaniem precyzyjnych odbiornikéw GPS.
Srednia doktadno$é pozycyjna pomiaréw wykonanych na trzech analizowanych obszarach
badawczych (motywacje dla wyboru obszaréw oraz ich charakterystyke przedstawiono w
podrozdziale 5.3) wynosi 0,36 m, z odchyleniem standardowym tych warto$ci wynoszacym
0,26 m. Opisywane punkty identyfikuja pojedyncze osobniki, tj. drzewa 1 krzewy. Wigkszo§¢
z nich wybrano tak, aby byly przestrzennie odizolowane od otoczenia — innych drzew, krzewow
oraz pozostatej ro§linnosci. Kazdy z pomiarow, oprocz lokalizacji, jest dodatkowo wyposazony
w cechy mierzonych osobnikow, do ktérych naleza: identyfikator, obszar badawczy, termin
wykonania pomiaru, nazwa gatunku i akronim (skrot) po facinie, wspottworzenie procesu
sukcesji (tak/nie), oznaczenie siedliska Natura 2000, doktadno$¢ pozycyjna pomiaru GPS,
przyblizona wielko$¢ korony (wyrazona dlugoscig promienia), przyblizona wysokosc,
przyblizona zwarto$¢ korony, stopien defoliacji, obecno$¢ przebarwien, wystepowanie
przerastania, faza rozwoju osobnika, uwagi oraz identyfikator zdj¢cia wykonanego w terenie,
jesli takie istnieje. Jak wspominano wczesniej, wszystkie pomiary terenowe byly wykonane w

synchronizacji z nalotami, tj. w sezonie wegetacyjnym 2017 r.

Na wyk. 2 przedstawiono liczbe pomiaréw terenowych wykonanych dla poszczegolnych
gatunkéw na trzech analizowanych obszarach badawczych. Rozwinigcie skrotow nazw
obszarow, gatunkOw oraz oznaczenie, ktére z gatunkdéw tworza proces sukcesji na
analizowanych obszarach zaprezentowano w tabeli stanowigcej zatacznik 1. Mozemy
zauwazyC, ze liczba pomierzonych osobnikow jest zrdéznicowana dla poszczegdlnych
gatunkoéw oraz obszarow, wahajac si¢ od kilku do ok. 80 osobnikow. Liczba pomiaréw oddaje
powszechno$¢ wystgpowania danego gatunku na kazdym z obszaréw, dlatego najwyzsze

wartosci cechujg gatunki biorace udziat w procesie sukcesji.
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Wyk. 3 przedstawia charakterystyke obiektow nalezacych do czterech wykrywanych grup
gatunkéw sukcesji, pomierzonych na trzech analizowanych obszarach badawczych
(motywacje wyboru wykrywanych gatunkéow przedstawiono w podrozdziale 5.3). Kazdy
obiekt, tj. drzewo/krzew zaprezentowano za pomoca kota o zadanej lokalizacji na osi x,
lokalizacji na osi y oraz wielkosci kota, reprezentujacych odpowiednio zwartosci korony, jej
wielko$¢ oraz wysokos$ci osobnika. Pierwszym mozliwym do wyciggnigcia wnioskiem jest
zroznicowany charakter poszczegolnych obiektow tworzacych zbidr referencyjny, co, jak
wyjasniono w podrozdziale 5.1, potencjalnie pozytywnie wplynie na skutecznos$¢ treningu
modelu. Poszczegélne grupy analizowanych gatunkéw roznig si¢ takze opisywang
charakterystyka miedzy soba. Kierujac si¢ intensywnoscig barw kot, ktora nalezy utozsamiaé
z liczbg obiektow o zadanym zestawie wartosci parametrow (trzech cech), mozna zauwazyc,
ze wigkszo$¢ pomierzonych brzdz oraz kruszyn cechuje si¢ promieniem korony rownym 0,5
m, 1 m lub 1,5 m. Wartosci tej zmiennej dla sosny 1 wierzby sg bardziej zroznicowane i czgsciej
sg wigksze niz 1,5 m. Cztery opisywane grupy gatunkow roznig si¢ rowniez znaczaco pod
katem zwarto$ci korony. Zdecydowanie najwickszg zwarto$cig cechujg si¢ pomierzone
wierzby — wigkszo$¢ osobnikéw ma przypisang warto$¢ 90% lub 100%. Zwartos$¢ koron sosen
jest zréznicowana i dla wigkszosci osobnikéw wynosi od 30% do 100%. Odmienng
charakterystyke maja pod tym wzgledem pomierzone kruszyny, bedace najmniej zwartymi
sposrod wszystkich analizowanych. Wiekszo$¢ osobnikow tego gatunku cechuje zwarto$¢
wynoszaca od 30% do 70%. Najbardziej zr6znicowang pod katem zwartosci korony jest grupa
brzoz, obejmujaca porownywalnie wiele osobnikéw na wszystkich poziomach zwartosci — od
20% do 100%. Wysoko$¢ osobnikow jest zmienng, ktoéra najmniej ze wszystkich
analizowanych roznicuje poszczegdlne grupy gatunkow. Kazda z nich zawiera pomiary
zarowno niskich, $rednich, jak 1 wysokich osobnikow. W zakresie relacji pomiedzy trzema
omawianymi cechami osobnikéw zauwazalng, a zarazem do$¢ naturalng, jest wigksza
wysokos$¢ osobnikéw o wigkszej koronie. Poza tg zalezno$cig nie zauwazono innych,

znaczacych relacji pomigdzy zmiennymi.
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5.2.2. Ortofotomapy lotnicze RGB

Druga czes$¢ zroédlowych danych badawczych stanowily ortofotomapy lotnicze RGB. Jak
wspomniano wczesniej, do wykonania eksperymentow badawczych wykorzystano dane
teledetekcyjne pozyskane w ramach projektu HabitARS. Wszystkie opisywane ortofotomapy
cechowatly si¢ rozdzielczo$cig przestrzenng réwng 0,1 m i rozdzielczoscig radiometryczng
réwng 8 bitom. Obrazy lotnicze, ktére stanowity dane zrodtowe dla opisywanych ortofotomap,
byly pozyskane kamerg $rednioformatowa o kacie widzenia w poprzek lotu (ang. Field Of View
—FOV) wynoszacym 52%. Obrazy pozyskano z pokryciem poprzecznym wynoszacym 55,8%.
W tab. 1 przedstawiono terminy pozyskania opisywanych obrazéw dla poszczegolnych

obszaré6w badawczych oraz okreséw sezonu wegetacyjnego.

Tab. 1. Terminy pozyskania obrazéw lotniczych dla trzech analizowanych obszaréw badawczych (skroty nazw obszarow

.....

wiosna lato jesien
BU4 28.05.2017 10.07.2017 9.09.2017
KR1 1.06.2017 7.07.2017 27.09.2017
NI1 18.05.2017 30.07.2017 27.09.2017
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5.3. Charakterystyka obszaréw badawczych

Catos¢ danych charakteryzujacych sukcesje w projekcie HabitARS zostala pozyskana dla
siedmiu obszarow badawczych. W toku analiz wybrano trzy z nich, a zgromadzone dane
postuzyly do wykonania eksperymentow. Poslugujac si¢ nazwami i1 kodami obszarow
chronionych Natura 2000 wystepujacych na opisywanych obszarach, byly to Wydmy
Lucynowsko-Mostowieckie — BU4 (kod PLH140013), Dolina Krasnej — KR1 (kod
PLH260001) i Ostoja Nidzianska — NI1 (kod PLH260003). Przy ich wyborze kierowano si¢
spetnieniem trzech warunkow. Po pierwsze szukano obszarow, w obrebie ktorych
wspotwystepuje kilka tych samych gatunkow sukcesji. Waznym bylo rowniez, aby byty to
najpopularniejsze sposroéd wystepujacych gatunkow, tzw. promotorzy sukcesji, dla ktorych
specjalisci botanicy zdecydowali si¢ wykona¢ najwigcej pomiaréw terenowych. Drugim
kryterium byla réznorodnos¢ siedlisk Natura 2000, na ktoérych wystgpowaly opisywane
gatunki, oraz réznorodno$¢ pozostatego, szeroko pojmowanego otoczenia analizowanych
obiektow. Starano si¢ wybraé takie obszary, ktore beda od siebie jak najbardziej odmienne.
Oba te kryteria daja potencjalnie mozliwo$¢ zbudowania modelu ogdlnego, skutecznego na
réznych obszarach badawczych. Ostatnim kryterium byla spdjno$¢ termindow pozyskania
danych, ktoéra zapewniata porownywalnos$¢ etapu rozwoju roslinnosci na poszczegdlnych
obszarach badawczych. Wybrane obszary sa zlokalizowane w centralnej oraz poludniowe;j
czesci Polski (rys. 19). Pogladowy krajobraz tych obszaréw przedstawia rys. 20. Przyklady
réznych gatunkow drzew i1 krzewoéw tworzacych proces sukcesji wtornej na tych obszarach

przedstawiono natomiast na rys. 21.
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Rys. 19. Lokalizacja obszaréw badawczych (czerwone powierzchnie symbolizujg obszary Natura 2000 SOOS; Zrodto:
opracowanie wlasne na podstawie Geoportalu Krajowego https://www.geoportal.gov.pl/)
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Rys. 20. Pogladowy krajobraz obszarow Natura 2000 znajdujacych si¢ w obre¢bie analizowanych obszaréw badawczych: a.
BU4 (zrodto: https://kontakt24.tvn24.pl/wydmy-lucynowsko-mostowieckie-to-obszar-natura-2000-najwazniejsza-chroniona-
roslina-jest-tu-macznica,3073123 ugc), b. KR1 (zrodto: https://archiwum.gdos.gov.pl/plan-zadan-dla-doliny-krasnej), c. NI1
(zrodto: http://atrakcje.busko.pl/229-busko-niecka-nidzianska)

Rys. 21. Przyktadowe gatunki drzew i krzewow sukcesji: a. kruszyna pospolita, b. sosna zwyczajna, c. dab szyputkowy, d.
jatowiec pospolity, e. wierzba szara, f. brzoza (zrodlo: dane projektu HabitARS)
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https://archiwum.gdos.gov.pl/plan-zadan-dla-doliny-krasnej
http://atrakcje.busko.pl/229-busko-niecka-nidzianska

Pierwszym obszarem badawczym jest obszar BU4. Jak mozna odczyta¢ z mapy pokrycia
terenu Corine Land Cover (CLC) bedacej czescia zat. 2a, duzg czes$¢ tego obszaru badawczego
pokrywaja lasy iglaste (312). Wystepuja one w pdinocno-zachodniej, pdinocno-wschodniej,
centralnej oraz potudniowej czgséci obszaru. Znaczny udzial powierzchni zaliczono do klasy
lasow 1 roslinnos$ci krzewiastej w fazie zmian (324). Te obszary znajduja si¢ w centralnej oraz
zachodniej czg$ci obszaru i cechujg si¢ zaawansowanym stadium sukcesji wtornej. W obrebie
tej klasy zlokalizowana jest wigkszo$¢ obiektéw pomierzonych w terenie w ramach projektu
HabitARS. Dodatkowo, na te dwie klasy przypada najwigksza czg$¢ powierzchni SOOS Natura
2000 tego obszaru badawczego. Polnocng czg$¢ opisywanego obszaru chronionego
zaklasyfikowano do gruntéw ornych poza zasiegiem urzadzen nawadniajacych (211). Analiza
wizualna ortofotomapy RGB pozwala jednak stwierdzi¢, ze charakterystyka tych obszarow jest
blizsza klasie wystepujacej na pdinoc od opisywanej, tj. taki 1 pastwiska (231). W pozostatych
czgséciach obszaru badawczego BU4, odnotowano kilka innych klas pokrycia terenu. Naleza
do nich ztozone systemy upraw i dziatek (242) oraz tereny zajete przez rolnictwo z duzym
udziatem roslinnosci naturalnej (243). W obrgbie obu wymienionych klas mozemy
zaobserwowac postepujacy proces sukcesji wtornej. Ostatnig klasg wystepujaca na obszarze

BU4 sg tereny komunikacyjne (122), do ktérych zaliczono obszar drogi ekspresowej S8.

Obszar chroniony Natura 2000 znajdujacy si¢ w obrebie obszaru badawczego BU4 utworzono
w 2008 r. [151]. Ma on powierzchni¢ 300,48 ha i w catosci lezy w obrebie obszaru badawczego
BU4. Jest to teren o zréznicowane] rzezbie i ubogich, piaszczystych glebach, na ktorych
wystepuja cenne zbiorowiska roslinne. Odnotowano na nim 348 gatunkéw ro$lin
naczyniowych, w tym 8 gatunkéw objetych ochrong $cista 1 7 czeSciowa. W obrgbie
opisywanego obszaru chronionego znajduja si¢ trzy typy siedlisk Natura 2000 (tab. 2).
Pierwszym z nich s Wydmy $rédladowe z murawami napiaskowymi (kod 2330). To siedlisko
cechuje si¢ niewielka powierzchnig 1 §rednig oceng og6lng — B [152]. Dominujacym gatunkiem
murawy jest szczotlicha siwa Corynephorus canescens. W jej otoczeniu wystepuja drobne
ro$liny jednoroczne, byliny i mchy. Procesy sukcesyjne obecne na murawach oceniono jako
malo intensywne [151]. Drugim wystgpujacym typem siedliska sg Suche wrzosowiska (kod
4030). Jest to siedlisko o najwigkszej — sposrod trzech wystepujacych na tym obszarze —
powierzchni, oraz o najwyzszej ocenie ogdlnej — A. W obrebie opisywanego siedliska
wyrézniono dwa zbiorowiska wrzosowiskowe — wrzosowiska janowcowe i macznicowe. W
otoczeniu obu z nich wystepuja niskie pokrojowo rosliny, mchy i porosty. Na tych siedliskach

takze odnotowano wystepowanie procesu sukcesji, gtdwnie sosny 1 brzozy. W wielu miejscach
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proces ten oceniono jako intensywny i stanowigcy zagrozenie dla chronionego terenu [151].
Ostatnim typem siedliska wystepujacego na omawianym obszarze Natura 2000, jest Sosnowy
bor chrobotkowy (kod 91TO0). Cechuje si¢ on niewielka powierzchnig 1 niskg oceng ogolng —
C. Dominujacym gatunkiem jest sosna, dodatkowo na tym obszarze wystepuja pojedyncze

jatowce. Procesy sukcesyjne i eutrofizacja zostalty wskazane jako gléwne zagrozenia dla tego

siedliska.

Tab. 2. Charakterystyka siedlisk Natura 2000 wystepujacych w obrgbie obszaru badawczego BU4 (zrodlo: [151])

Kod siedliska Powierzchnia [ha] Ocena ogolna
2330 1,71 B
4030 63,36 A
91TO 1,2 C

Drugim obszarem badawczym jest KR1. Baza typow pokrycia terenu wykorzystang do
stworzenia map charakteryzujacych obszary badawcze KR1 oraz NI1 jest N2K. Cechuje si¢
ona wyzsza doktadnoscig tematyczng oraz znaczgco mniejszg minimalng jednostkg kartowania
(0,5 ha vs 25 ha) niz miato to miejsce w przypadku bazy CLC, ktora wykorzystano do
stworzenia omawianej powyzej mapy dla obszaru badawczego BU4 [153, 154]. Charakter
zagospodarowania przestrzennego tych obszarow moze by¢ wigc opisany nieco bardziej

szczegotowo.

Obszar badawczy KR 1 cechuje si¢ duza roznorodnoscig tworzacych go typdw pokrycia terenu
(zat. 2b). Duzy udzial obszaru stanowig lasy iglaste (3210), lasy mieszane (3310) 1 lasy liSciaste
(3110). W ich sagsiedztwie, w formie mniejszych obszardéw, wystepuje czesto klasa przejsciowej
roslinnosci lesnej 1 krzewiastej (3400). Analiza ortofotomapy pozwala stwierdzi¢, ze czg$¢ z
wymienionych obszaréw cechuje obecno$¢ procesu sukcesji wtornej, inne sa niemal
catkowicie pozbawione drzew 1 krzewow. Mozna domniemywac, ze drugi z przypadkow jest
rezultatem prowadzonej ochrony czynnej [155]. W pdinocnej 1 poludniowej czgsci obszaru
badawczego, odnotowano klase terendw rolniczych (2110). Niewielki obszar w po6tnocnej
czgsci obszaru badawczego zajmuje rowniez klasa terendw rolniczych z udzialem innej
roslinnosci (2330). Pozostate tereny o seminaturalnym charakterze to gtéwnie rézne rodzaje
uzytkow zielonych — koszone uzytki zielone (4100), pétnaturalne uzytki zielone z udzialem
zadrzewien >= 30% (4211) oraz pdinaturalne uzytki zielone z udzialem zadrzewien < 30%

(4212). To na tych obszarach dostrzegalny jest w najwyzszym stopniu proces sukcesji wtorne;.
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Dwa niewielkie obszary zajmuja rowniez bagna §rodladowe (7110), a jeden obszar zajmuje
torfowisko (7122). Wystepujace na tym terenie obszary chronione Natura 2000 obejmuja
przede wszystkim lasy, a w mniejszym stopniu takze uzytki zielone, bagna $rodladowe i1
torfowiska. Pomiary terenowe wykonano gtéwnie na obszarach zlokalizowanych na styku
lasow 1 uzytkow zielonych. W obrebie obszaru badawczego znajduje si¢ rowniez kilka klas
pokrycia terenu o charakterze antropogenicznym. Nalezy do nich tkanka miejska (1110), tereny
przemystowe, ustlugowe i wojskowe (1120), drogi (1210), kolej (1220), tereny wydobycia
kopalin, budowy (1310), a takze parki miejskie, obszary sportu i rekreacji (1400).

W obrebie obszaru badawczego KR1 znajdujg si¢ trzy obszary chronione Natura 2000 — Dolina
Krasnej (kod PLH260001) — DK, od ktorej pochodzi nazwa obszaru badawczego, Uroczysko
Piety (kod PLH260012) — UP oraz Lasy Suchedniowskie (kod PLH260010) — LS. W zasigegu
obszaru badawczego KR1 znajduje si¢ jedynie czg¢s¢ kazdego z obszaréw chronionych. W
zachodniej czesci obszaru jest to czes¢ Doliny Krasnej (powierzchnia czgsci 751,21 ha, 31,51%
obszaru Natura 2000), w péinocno-wschodniej Uroczysko Piety (powierzchnia czgsci 644,39
ha, 85,54% obszaru Natura 2000), a w poludniowo-wschodniej Lasy Suchedniowskie
(powierzchnia czgéci 480,04 ha, 2,51% obszaru Natura 2000). Opisywane tereny chronione
Natura 2000 sg bardzo zroznicowane zarowno pod katem rzezby terenu (makroregion Wyzyna
Kielecko-Sandomierska), jak i wystepujacych ekosysteméw przyrodniczych. Waznym
elementem obszaru jest silnie zabagniona dolina rzeki Krasnej [156]. Duze uwilgotnienie
terenu sprawia, ze wystepuje tam réznorodnos$¢ zaréwno ekosystemoOw (lasy, mokradia,
torfowiska, tgki), jak 1 zbiorowisk roslinnych (np. bory sosnowe, zbiorowiska zarosli wierzby
szarej, szuwary turzycowe, szuwary trzcinowe, rozne typy fak m.in. tgki trzgslicowe
Molinietum medioeuropaeum) [157, 158, 165]. W obrebie kazdego z trzech omawianych
obszarow Natura 2000 wystepuje wiele réznych typoéw chronionych siedlisk. W tab. 3
podsumowano te trzy siedliska, ktorych w najwyzszym stopniu dotyczyly pomiary terenowe,
a tym samym ktore byly elementem wigkszosci wzorcow uczacych. Pierwszym z typow
siedlisk sa Suche wrzosowiska (kod 4030), opisywane wczesniej dla obszaru badawczego
BU4. Na obszarach chronionych DK i UP zajmuja one niewielka powierzchnie i cechujg si¢
srednig oceng ogo6lng odpowiednio B i C, a na LS nie wystepuja. Kolejnym typem siedliska sg
Gorskie 1 nizowe murawy blizniczkowe (kod 6230). Zajmuja znaczng powierzchni¢ na
obszarze chronionym DK oraz niewielkg na obszarze chronionym LS. Siedlisko to na obu
obszarach podlega intensywnemu procesowi sukcesji wtérnej. M.in. z tego powodu ocena

ogodlna tego siedliska to B 1 C, odpowiednio dla obszaru DK i LS. Ostatnim, wymienionym w

73



tab. 3, typem siedliska sa Zmiennowilgotne taki trz¢slicowe (kod 6410). Ten typ siedliska
wystepuje na kazdym z trzech obszarow chronionych i, podobnie jak ma to miejsce w
poprzednio wymienionych typach siedlisk, jest degradowany przez sukcesje wtdrng, cechujac
si¢ oceng 0gdlng na $rednim poziomie. Jest to B, B 1 C, odpowiednio dla obszaréw DK, UP i

LS (tab. 3).

Tab. 3. Charakterystyka wybranych siedlisk Natura 2000 wystgpujacych w obrebie obszaru badawczego KR1 (zrodto: [156,
157, 158])

Kod Powierzchn | Ocena Powierzch | Ocena Powierzch | Ocena
siedliska | ia DK [ha] | ogolna DK | nia UP [ha] | ogélna UP | nia LS [ha] | og6lna LS
4030 0,24 B 7,53 C n.a. n.a.

6230 155,66 B n.a. n.a. 3,0 C

6410 23,04 B 41,14 B 71,48 C

Trzecim obszarem badawczym jest NI1. Jak pokazano na mapie stanowigcej zat. 2¢, obszar
wyrdznia si¢ niewielkim udziatem lasow. Klasy lasu iglastego (3210), lasu mieszanego (3310),
lasu lisciastego (3110) 1 przejsciowej roslinnosci lesnej i krzewiastej (3400) wystepuja gtdéwnie
w Srodkowej czgsci obszaru. Pozostata cze$¢ obszaru badawczego jest zdominowana przez
tereny rolnicze (2110) (z niewielkim udzialem sadow (2210) i1 ztozonych systemow upraw
(2320)), zajmujace potudniowg czgs¢ obszaru, oraz réznego rodzaju uzytki zielone. Nalezg do
nich, podobnie jak na obszarze badawczym KR1, koszone uzytki zielone (4100), poétnaturalne
uzytki zielone z udzialem zadrzewien >= 30% (4211) oraz poédinaturalne uzytki zielone z
udzialem zadrzewien < 30% (4212). Analizujac ortofotomape mozna stwierdzi¢, ze na tych
obszarach wystepuje proces sukcesji wtornej. Zdecydowanie nie jest on jednak tak intensywny,
jak na opisywanych wyzej obszarach badawczych BU4 i KR1. Do obszaréw o charakterze
naturalnym nalezy rowniez zaliczy¢ r6znego rodzaju obszary wodne, wystepujace w potnocne;j
oraz poinocno-zachodniej czgsci obszaru badawczego NI1. Nalezy do nich ciek wodny (8110)
—rzeka Nida, staw (8230) i starorzecza (8130). Do obszaru chronionego Natura 2000 zaliczono
przewazajaca czg$¢ obszaru badawczego NII, pomijajac jedynie tereny rolnicze i
zurbanizowane. Pomiary terenowe wykonano przede wszystkim, podobnie jak dla obszaru
badawczego KR1, na styku lasow (czgsci poludniowej) 1 uzytkéw zielonych. Obszary o
charakterze antropogenicznym, wystepujace na opisywanym obszarze badawczym, to tkanka

miejska (1110), tereny przemystowe, ustugowe i wojskowe (1120), drogi (1210), kolej (1220),
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tereny wydobycia kopalin, budowy (1310), a takze parki miejskie, obszary sportu i rekreacji
(1400).

W obrebie obszaru badawczego NI1 znajduje si¢ jeden obszar chroniony Natura 2000 — Ostoja
Nidzianska (kod PLH260003). Nie jest to caty obszar, a jego potnocna cze$¢ (powierzchnia tej
czegsci wynosi 1889,81 ha, co stanowi 7,13% obszaru Natura 2000). Ostoja Nidzianska
potozona jest w obrebie makroregionu Niecki Nidzianskiej, czeSciowo rowniez Wyzyny
Kieleckiej. Obejmuje ona doling rzeki Nidy, a takze fragmenty przylegajacych do niej
ptaskowyzow. Obszar cechuje bogata szata roslinna obejmujgca m.in. taki i szuwary [159].
Waznym elementem jest rowniez siedlisko Muraw kserotermicznych (kod 6210). Sag to
zbiorowiska o bogatej i zroznicowanej florze, czgsto z udzialem gatunkow reliktowych i
rzadkich [160]. To siedlisko stanowi jednoczes$nie gtéwny obszar, na jakim wykonano pomiary
terenowe przeprowadzone w ramach projektu HabitARS. Murawy kserotermiczne obecne na

obszarze Ostoi Nidzianskiej cechujg si¢ wysokg oceng ogdlng — A (tab. 4).

Tab. 4. Charakterystyka siedliska Natura 2000 Murawy kserotermiczne wystgpujacego w obrebie obszaru badawczego NI1
(zrodto: [159])

Kod siedliska Powierzchnia [ha] Ocena ogolna

6210 159,31 A

Wracajac do trzech kryteriow wyboru obszarow badawczych, omawianych na poczatku tego
podrozdziatu, mozna uzna¢ je za spelnione. Po pierwsze na kazdym z trzech obszarow
badawczych pomierzono w terenie osobniki o pokrywajacych si¢ wzajemnie gatunkach —sosny
zwyczajnej (trzy obszary), brzozy (trzy obszary), kruszyny pospolitej (trzy obszary) oraz
wierzby (dwa obszary — BU4 1 KR1). Jednoczesnie sg to jedne z najbardziej licznych gatunkow,
bioragc pod uwage sume¢ pomiaréw wykonanych lacznie na trzech obszarach (wyk. 2).
Dodatkowa zaleta czterech wymienionych gatunkow jest ich zréznicowany pokrdj (m.in.
ksztatt korony, stosunek wysoko$ci do szerokosci osobnika, barwa lisci/igiet). Te cechy mozna
zaobserwowac na rys. 21, przedstawiajagcym przyktadowe osobniki wymienionych gatunkow.
Opisywane zroznicowanie, w toku analiz, potencjalnie pozwoli oceni¢ wptyw poszczegdlnych
cech na doktadno$¢ detekcji osobnikéw kazdego z gatunkéw. Bedzie wiec dosé
reprezentatywne dla wnioskowania na temat mozliwych do osiggnigcia dokladnosci dla
innych, nieanalizowanych gatunkéw drzew 1 krzewdéw sukcesji. Po drugie, jak mozna
wywnioskowac¢ z opisOw obszarow, przedstawionych wyzej, kazdy z obszaréw badawczych

jest bardzo zréznicowany i odmienny od siebie nawzajem. Trudnym elementem wyboru
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obszarow badawczych (sposrdd siedmiu badanych w projekcie HabitARS) byl wybor takich,
ktore zapewnilyby spdjnos¢ terminu pozyskania danych teledetekcyjnych w trzech
analizowanych sezonach, czyli trzeciego z omawianych na wstepnie kryteriow. Ostatecznie,
trzy wybrane obszary okazaly si¢ spelnia¢ to kryterium w najwyzszym stopniu. Dane
teledetekcyjne z sezonu wiosennego dla obszarow BU4 1 KR1 byty pozyskane w odstepie kilku
dni, tj. na przelomie maja i czerwca. Dane dla trzeciego podstawowego obszaru badawczego —
NI1, pozyskano dwa tygodnie wczesniej. Te rdznice w terminie rejestracji danych moga
skutkowaé¢ roéznym stopniem rozwoju osobnikow. Wydaje si¢ jednak, ze roznice w
charakterystyce obiektow beda dotyczyly ich wielkos$ci lub zwartosci korony, czyli cech, ktore
nie stanowia podstawowych charakterystyk rdéznicujacych poszczegdlne gatunki. Nieco
bardziej problematyczna sytuacja wystepuje w sezonie letnim. Termin pozyskania danych BU4
1 KR1 jest bardzo podobny — rozni si¢ o trzy dni. Rejestracji danych dla obszaru badawczego
NI1 dokonano natomiast znacznie p6zniej — w odstepie trzech tygodni. Analizujagc mapy
klimatu Polski IMGW [161] mozna zauwazy¢ wyzsze Srednie temperatury cechujace ten
obszar badawczy w miesigcach czerwiec 1 lipiec roku 2017. Mozemy wigc domniemywac, ze
ro$linnos¢ na tym obszarze bedzie znacznie bardziej rozwinigta. Ostatnim sezonem pozyskania
danych teledetekcyjnych byla jesien. Dane dla obszarow badawczych KR1 i NI1 pozyskano
tego samego dnia, tj. pod koniec wrzesnia (tab. 1). Nalot nad obszarem BU4 odbyt si¢
natomiast trzy tygodnie wczesniej, na poczatku wrzesnia. Na podstawie mapy klimatu Polski
IMGW [161] mozna stwierdzi¢, ze $rednia temperatura w miesigcach sierpien i wrzesien 2017
r. na wszystkich trzech obszarach byla zblizona. Finalnie wigc, mozemy spodziewac si¢, ze

przebarwienie lisci na obszarach KR1 i NI1 bedzie w bardziej zaawansowanej fazie.
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6. METODYKA BADAN
6.1. Zarysowanie metodyki badan

Rozwazania przedstawione w poprzednich rozdziatach zarysowaty potrzebe przetestowania
podejscia wykorzystujacego glebokie sieci neuronowe w zadaniu wykrycia obiektéw sukcesji
oraz identyfikacji ich gatunkéw na obrazach lotniczych RGB. Dodatkowo, wskazano nieco
wicksza uzytecznos¢ zadania detekcji niz segmentacji w kontekscie tego celu. Pomimo
zawezenia potencjalnych architektur za pomocag tak zdefiniowanych kryteriow, wcigz do
dyspozycji pozostaje wiele réznych modeli. Przetestowanie ich wszystkich w sposob
wyczerpujacy nie jest wykonalne. Z tego powodu zdecydowano si¢ wybrac jedno, potencjalnie
najbardziej pasujace do analizowanego zadania rozwigzanie, 1 zbadac jego potencjal w sposob
wyczerpujacy. Wybdr opisywanego modelu bazowego stanowit pierwszy z etapéw badan
zrealizowanych w ramach niniejszej pracy (etap 1 na wyk. 4; podrozdzial 6.2 niniejszej pracy).
Kolejnym krokiem (etap 2, podrozdziat 6.3 niniejszej pracy) bylo odpowiednie wstepne
przetworzenie danych zrédtowych — ortofotomap lotniczych i pomiaréw referencyjnych.
Omawiane przetworzenie wykonano w celu przeksztatcenia danych zrodtowych do formatu
danych wejsciowych wybranego modelu. Nastepnym krokiem badan (etap 3, podrozdziat 6.4
niniejszej pracy) bylo wykonanie szeregu eksperymentoéw badawczych majacych na celu
okreslenie istotnosci dla doktadnos$¢ predykcji poszczegdlnych, charakteryzujacych model,
zmiennych. Finalnym krokiem badan byla ocena doktadnosci wynikéw (etap 4, podrozdziat
6.5 niniejszej pracy), ktora wykonano osobno dla zadania wykrycia zasiegu przestrzennego

obiektow 1 klasyfikacji ich gatunkow.

etap 1 etap 2 etap 3 etap 4
wstepne
wybor modelu przetworzenie eksperymenty _
: > > »  ocena wynikow
bazowego danych badawcze
zrodlowych

Wyk. 4. Etapy metodyki badan (zrodto: opracowanie wlasne)
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6.2. Wybor modelu bazowego

Jak opisano w rozdziale pierwszym, analizujac dostepne modele bazowe nalezy kierowaé si¢
m.in. ich pierwotnym przeznaczeniem, oraz charakterem zbioru danych, na podstawie ktorego
zostal wytrenowany dany model. Druga z wymienionych cech jest szczegdlnie istotna, biorac
pod uwage relatywnie niewielkg liczbe wzorcow uczacych dostepnych w ramach niniejszych
badan [1]. Dwa rozwigzania — DeepForest [162] oraz Detectree2 [163], wyrdzniaja si¢
pozytywnie pod tym wzgledem, jako ze oba oferuja modele detekcji wstepnie wytrenowane
(ang. pre-trained) na obrazach teledetekcyjnych pojedynczych drzew. Popularnym podej$ciem
w badaniach wykonywanych na danych teledetekcyjnych jest wykorzystanie wag wyuczonych
na duzych, ogdélnodostepnych zbiorach tradycyjnych obrazéw naziemnych o tematyce ogolne;j,
np. ImageNet [164] czy COCO [165]. Jak opisano w rozdziale pierwszym, jest to uzasadnione
— duza czeg$¢ podstawowych cech pozwalajacych na wykrycie obiektow najprawdopodobniej
bedzie zblizona w przypadku obiektow wystepujacych na obrazach naziemnych 1
teledetekcyjnych. Mozna jednak domniemywaé, ze wagi wytrenowane na danych o tym
samym charakterze i tym samym typie obiektu, b¢da jeszcze bardziej korzystne dla realizacji
zadania. Nalezy wigc stwierdzi¢, ze pod katem dwoch omawianych zmiennych — pierwotnego
przeznaczenia oraz charakteru zbioru danych, DeepForest oraz Detectree?2 sg potencjalnie
bardziej korzystne w kontekscie niniejszego zadania, niz inne modele detekcji obiektow, np.
YOLOV7, wytrenowane na wspomnianym zbiorze COCO [166] czy Faster R-CNN
wytrenowane na zbiorze Pascal VOC [28]. Innym waznym aspektem jest to, Zze oba
rozwigzania — DeepForest 1 Detectree2, bazujg na architekturze splotowych sieci neuronowych.
W koncowej czeSci rozdziatu pierwszego omowiono nowszy niz CNN typ architektury
glebokich sieci neuronowych stuzacych rozpoznawaniu obrazéw — transformatory widzenia.
Przedstawiono je jako architektur¢ bardzo uniwersalng, majaca potencjal przysziego
wyprzedzenia CNN w zakresie mozliwych do osiggni¢cia skutecznosci. Nalezy jednak
zauwazyC, ze w kontekscie niniejszego zadania — detekcji drzew, wedlug wiedzy autorki nie
istnieje obecnie zadne dedykowane rozwigzanie oparte o ViT. Prawdopodobnie wynika to z
faktu, ze dla stworzenia takiego rozwigzania potrzeba znacznie wigcej danych uczacych, niz
postuzyto do stworzenia dwoéch omawianych rozwigzan opartych na CNN [36]. W tym
kontekscie DeepForest i Detectree2 stanowig jedne z najnowoczesniejszych rozwigzan w
swojej dziedzinie (ang. state-of-the-art — SOTA) [167, 168] i cechuja si¢ wysoka skutecznos$cia
udokumentowang naukowo [169, 170, 171]. Finalnie, oba omawiane rozwigzania maja

wyczerpujaca dokumentacje, a korzystanie z ich kodu Zzrodtowego jest mozliwe na zasadach
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licencji MIT [172, 173]. Oznacza to, ze opisywany kod moze by¢ modyfikowany i
przekazywany w celach prywatnych i komercyjnych, z konieczno$cig oznaczenia autora. Oba
rozwigzania pozwalaja wigc na wykonywanie eksperymentoéw badawczych 1 na dalsze

wykorzystanie powstatych produktow.

Poréwnujac dwa rozwigzania, warto rozpocza¢ od ich podobienstw. Jak wspomniano
wczesniej, zarowno DeepForest, jak i Detectree2 bazuja na architekturze splotowych sieci
neuronowych. Co wigcej, w obu przypadkach rdzeniem tej architektury (ang. backbone) jest
sie¢ ResNet [16, 169, 174]. Ceche réznicujacg stanowi natomiast typ architektury detektora. W
przypadku DeepForest jest to RetinaNet — detektor jednoetapowy, ktorego wynik obejmuje
prostokaty ograniczajagce obiekty oraz prawdopodobienstwa ich przynaleznosci do
poszczegdlnych zdefiniowanych klas [169, 175]. Rozwigzanie Detectree2 wykorzystuje
natomiast architekture Mask R-CNN — detektor dwuetapowy, pozwalajacy otrzymac zaréwno
wspomniane wynik detekcji, jak 1 segmenty obiektoéw [174]. Opisane roznice sprawiaja, ze
czas predykcji Detectree2 bedzie dtuzszy, niz w przypadku DeepForest. W kontekscie
niniejszego zadania, nalezy jednak uznac¢ ta zmienng za nieistotng. Druga, bardziej znaczaca
r6znica jest natomiast definicja funkcji straty w obu detektorach. W przypadku RetinaNet,
funkcja ta optymalizuje dwa elementy — wspotrzedne prostokatow ograniczajgcych obiekty
oraz ich klasy. Funkcja straty Mask R-CNN musi natomiast znalez¢ konsensus wartosci trzech
elementdw, czyli takze poprawnosci stworzonych segmentdéw. Najistotniejszg roznice
pomiedzy DeepForest i Detectree2 zdaje si¢ jednak stanowi¢ charakter danych zrédlowych, na
podstawie ktorych opracowano model detekcji obiektow. W przypadku pierwszego z
wymienionych byto to 30 mln koron drzew wygenerowanych automatycznie oraz 10 tys. koron
opracowanych w sposob manualny, nalezacych do opisanego w rozdziale pigtym zbioru
danych NEON. Co istotne, pierwszy z wymienionych zbioréw danych pochodzit z 22 ré6znych
lasoéw, a drugi z 6 réznych laséw [170]. Drzewa znajdujace si¢ w opisywanych lasach byty
bardzo zroznicowane 1 uwzgledniaty réwniez mniejsze odizolowane przestrzennie osobniki.
Rozwigzanie Detectree2 zostato opracowane z wykorzystaniem mniejszej liczby wzorcow —
3797 koron drzew, z ktorych wszystkie pochodzity z czterech obszaréw badawczych
zlokalizowanych w lasach tropikalnych [176]. Nalezy wigc uzna¢ rozwigzanie Detectree2 za
wyspecjalizowane w identyfikacji pojedynczych drzew potozonych w lasach tropikalnych, o
charakterze znaczaco odbiegajacym od drzew tworzacych proces sukcesji w Polsce. Ten
wniosek potwierdzaja autorzy, zaznaczajac, ze model identyfikuje wysokie drzewa w sposob

bardzo dokladny, ale nie jest w stanie roéwnie skutecznie wykry¢ innych ich typow. Wskazuja
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na potrzebe uzupelnienia zbioru uczacego o wigkszg liczbe bardziej zrdznicowanych
przyktadow [176]. W tym kontekscie rozwigzanie DeepForest nalezy okresli¢c jako
zdecydowanie bardziej uniwersalne, co zostato potwierdzone w badaniach jego autorow [170].
Za dodatkowy dowdd opisywanej wszechstronno$ci nalezy uzna¢ fakt, iz DeepForest
zaimplementowano m.in. w srodowisku oprogramowania ArcGIS [177] 1 Agisoft [178]. Innym
waznym polem poroéwnania dwoch opisywanych rozwigzan jest ich skuteczno$¢. Badania
wskazujg na nieco wyzsza doktadnos¢ detekcji Detectree2 — wskaznik F1 wyniost odpowiednio
0,52 1 0,57 [171]. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze badania poréwnawcze dotyczyly jedynie
obszaru otoczenia Uniwersytetu Shizuoka w Japonii. Znajdujace si¢ tam drzewa sg liSciaste,
rosng w duzym zageszczeniu i cechuja si¢ znaczng wysokoscig. Nalezy wiec uznaé, ze nie sg
reprezentatywne dla roznych typow drzewostanow, w szczegdlnosci mniejszych osobnikow.
Analizujac mocne 1 stabe strony obu rozwigzan, zdaniem autorki, to DeepForest stanowi

rozwigzanie o wigkszym potencjalne w kontekscie wykorzystania w niniejszych badaniach.

Rozwigzanie DeepForest, w wykorzystanej w niniejszych badaniach wersji 1.0.0, ma postaé
pakietu jezyka programistycznego Python, opartego o rozwigzania PyTorch 1 Torchvision
[162]. PyTorch to otwarta platforma programistyczna stuzaca uczeniu glebokiemu z
wykorzystaniem procesora (ang. Central Processing Unit — CPU) i procesora graficznego (ang.
Graphic Processing Unit — GPU) [179, 180]. Torchvision to biblioteka stanowigca czgsé
projektu PyTorch, zawierajaca m.in. popularne zbiory danych, modele i1 narzedzia
transformacji obrazow na cele widzenia komputerowego [180]. Pakiet DeepForest zostat
opracowany przez czlonkoéw zespotu badawczego Weecology, Uniwersytetu na Florydzie —

Bena Weinsteina, Henryego Senyondo i1 Ethana White [162, 181].

Glownym elementem rozwigzania DeepForest jest uniwersalny model detekcji pojedynczych
drzew, zbudowany w oparciu o architekturg sieci RetineNet. Opisywana architektura zostata
stworzona przez zespot Facebook Al Research i opublikowana w 2018 1. [175]. Omawiana sie¢
nalezy do grupy detektorow jednoetapowych, tj. nie rozdziela etapéw znajdowania lokalizacji
potencjalnych obiektéw 1 przypisywania im klasy. Zamiast tego, wykonuje catos$¢ operacji
detekcji w kolejnych, regularnie i ggsto rozmieszczonych potencjalnych lokalizacjach, skalach
1 wspotczynnikach proporcji obiektow [175]. Architektura sieci RetinaNet sktada si¢ ze rdzenia
odpowiedzialnego za obliczenie map cech w odniesieniu do catego obrazu oraz dwoch podsieci
(ang. subnetwork). Pierwsza z nich stuzy obliczeniu prawdopodobienstwa obecnosci obiektu
dla kazdej z rozwazanych lokalizacji, kotwicy (ang. anchor) oraz klasy obiektow. Druga

podsie¢ odpowiada za wyznaczanie wspotrzednych prostokatow ograniczajacych wykrywane
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obiekty. Rdzen RetinaNet jest potagczeniem architektury ResNet [16] oraz sieci z piramida cech
(ang. Feature Pyramid Network — FPN) [182]. Druga z wymienionych zwicksza skutecznos¢
wykrywania obiektow w réznych skalach. Wykrywanie roéznorodnych obiektow, przy
jednoczesnym zachowaniu efektywnosci obliczeniowej, wspomaga réwniez obecnosé
wspomnianych wczesniej kotwic o rdéznej wielkosci oraz ksztalcie. Kotwice mozna okresli¢
jako wstepne wersje prostokatow ograniczajacych obiekty [34]. Architektura podsieci jest
natomiast mniej skomplikowana i sktada si¢ z kilku w peini potaczonych warstw. Element
roéznicujacy obie podsieci stanowig wymiary ostatniej warstwy. Dwie opisane podsieci
generuja wyniki dla kazdego poziomu piramidy cech, ktore nastgpnie sa taczone za pomoca
algorytmu Non-Maximum Suppression (ang.) — NMS. Dziatanie opisywanego algorytmu
polega na iteracyjnym usuwaniu tych sposrod pokrywajacych si¢ prostokatow ograniczajacych
obiektow, ktore cechujg si¢ nizszym wynikiem (ang. score) [183]. Architektura RetinaNet, w

sposob pogladowy, zostata zaprezentowana na rys. 22.
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Rys. 22. Pogladowa architektura sieci RetinaNet (zrodto: [175])

Jednak jak wskazujg autorzy RetinaNet, to nie architektura sieci stanowita gtdwng innowacje
tego rozwigzania. Byta niag modyfikacja entropii krzyzowej jako funkcji straty — stworzona
tytulowa Focal Loss (ang.). Nowa funkcja adresowala problem niezbalansowania klas
obiektow 1 tla, ktory sprowadzat si¢ do wystepowania bardzo wielu tatwych z perspektywy
klasyfikacji przyktadow negatywnych, tj. tta. Jak przekonuja autorzy, takie przyktady nie
wnoszg wiele wartosci, a ich duza liczba powoduje, Ze proces nauki nie prowadzi do stworzenia
poprawnego modelu. Opracowana nowa funkcja zmniejszyla wagi opisanych tatwych
przyktadow, co doprowadzito do znacznego zmniejszenia ich wktadu w finalng wartos¢ straty.
Jednoczes$nie nauka algorytmu skupita si¢ w ten sposob na najtrudniejszych przyktadach [175].
Dzigki opisanym wlasciwosciom, RetinaNet stanowita w ostatnich latach jedng z
najpopularniejszych architektur (rys. 23). Analiza catkowitej liczby artykutéw naukowych
wyposazonych w kod zrodlowy, pozwala architekturze RetinaNet zajmowac piagte miejsce

[184].
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Rys. 23. Udziat artykutéw naukowych wykorzystujacych poszczegodlne architektury detekcji obiektow w catkowitej liczbie
artykutow zawierajacych kod zrodlowy (zrodto: https:/paperswithcode.com/method/retinanet)

Jak wspomniano powyzej, model detekcji pojedynczych drzew bedacy elementem pakietu
DeepForest, powstat na bazie architektury RetinaNet. Model opracowano na drodze
kilkukrotnego trenowania wag opisanej sieci. Proces uczenia rozpoczgto od wykorzystania
dostepnych w Torchvision wag pochodzacych z uczenia sieci (ze rdzeniem ResNet w wersji z
50 warstwami) na zbiorze danych COCO_V1 [165, 185]. Nastgpnie model wytrenowano na 30
mln koron drzew o umiarkowanej jako$ci — wygenerowanych w podejsciu semi-
nadzorowanym na podstawie danych NEON. To podejscie polegato na wykonaniu eksperckie;j
segmentacji CHM, stworzonego na podstawie danych LiDAR ze zbioru NEON zgodnie z
metodyka zaproponowang przez Silva C. iin. (2016) [186]. Nalezy zaznaczy¢, ze dane LIDAR
zostaly wykorzystane jedynie do stworzenia prostokatow ograniczajacych drzewa i nie
stanowity danych wejsciowych modelu RetinaNet [170]. Autorzy wykorzystali zalet¢ zbioru
NEON - pokrywania si¢ zasiggu przestrzennego danych LiDAR, a wigc réwniez
wygenerowanych koron drzew, z zasiggiem ortofotomapy lotniczej. Ostatnim etapem uczenia
sieci byto dotrenowanie jej z wykorzystaniem 10 tys. koron opracowanych manualnie. Nalezy
doda¢, ze model jest obecnie wcigz udoskonalany poprzez dodawanie kolejnych
referencyjnych koron drzew z innych obszarow, w celu uczynienia go jeszcze bardziej

uniwersalnym [169, 187, 188]. Schemat tworzenia opisywanego modelu przedstawiono na rys.
24,
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Rys. 24. Schemat tworzenia modelu detekcji pojedynczych drzew w DeepForest (zrodto: [170])

W kontekscie niniejszych badan, dwa aspekty tworzenia opisywanego modelu wydaja si¢
szczegOlnie istotne. Po pierwsze, model byl trenowany na wycinkach ortofotomapy o
rozdzielczo$ci przestrzennej rownej 0,1 m i wymiarach 400x400 pikseli. Do$wiadczenia
autorow wskazuja, ze dzialanie modelu w obecnej wersji jest wrazliwe na te parametry.
Najprawdopodobniej optymalne wymiary wycinkéw danych o nizszej rozdzielczosci
przestrzennej beda wieksze niz 400x400 pikseli [170]. Autorzy pakietu wykonali badania m.in.
nad zastosowaniem modelu do detekcji pojedynczych drzew w $rodowisku miejskim,
korzystajac z danych o rozdzielczosci przestrzennej 0,3 m. Uzyskane wyniki wykazaty, ze
model moze by¢ skutecznie zastosowany dla tego rodzaju srodowiska i danych wejsciowych,
ale uzyskanie wysokich dokladnosci wymagalo jego dotrenowania z wykorzystaniem
wickszych wycinkow ortofotomapy — o wymiarach 800x800 pikseli [170]. Do podobnych
wnioskow doszli autorzy badan dla obszaru Australii, wykonywanych na obrazach z BSL o
rozdzielczo$ci przestrzennej 0,05 m. Wykazali oni, Ze model DeepForest po dotrenowaniu go,
na relatywnie niewielkiej liczbie lokalnych danych o wyzszej od oryginalnej rozdzielczosci
przestrzennej (143 osobniki), pozwolit na uzyskanie zadowalajacych wynikéw [ 189]. Badania
wykonywane w ramach niniejszej pracy, jak opisano w rozdziale piagtym, bazuja na
ortofotomapie o rozdzielczosci przestrzennej 0,1 m. Nalezy wigc oczekiwaé, ze optymalny
wymiar wycinka bedzie zblizony do wymiarow oryginalnego dla opisywanego modelu, tj.
400x400. Biorac jednak pod uwage mniejszg Srednig wielkos¢ wykrywanego obiektu,
stosownym wydaje si¢ wykonanie zalecanych przez autoréw eksperymentow nad optymalng

wielkos$cig wycinka [162, 170].
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Drugim istotnym aspektem tworzenia modelu DeepForest bylo zastosowanie przez autoréw
ograniczenia zbioru wzorcowych drzew do obiektéw o wysokosci powyzej 3 m. Jak wskazujg
autorzy, miato to na celu wyeliminowanie obiektow bedacych krzewami. Wyniki badan
wykazaty, ze opisywany zabieg w istocie wplynatl na podniesienie precyzji (ang. precision)
modelu i nieznaczne obnizenie jego czulo$ci (ang. recall) [187]. W kontekscie badan
wykonywanych w ramach niniejszej pracy nalezy wiec zatozy¢, ze wykrycie mniejszych
obiektow bedzie wymagalo lokalnych wzorcow z takimi przykladami. Mozna jednak
domniemywa¢é, ze zdefiniowanie opisywanego ograniczenia wzorcow w przypadku modelu
DeepForest jest wskazane, nie tylko ze wzgledu na uniknigcie wykrywania krzewdw.
Stworzenie poprawnych segmentdw drzew z wykorzystaniem semi-automatycznej metody
bazujacej na danych LiDAR o relatywnie niskiej gestosci, jest szczegolnie trudne w
odniesieniu do matych obiektow. Gestos¢ chmury punktow NEON wynosita $rednio 4-6
punktow/m?. Usuniecie niewielkich obiektow ograniczyto wiec wprowadzenie do modelu
wzorcow uczacych o nizszej jakosci. Co istotne, badania wykonane przez autoréw pakietu
pozwalaja domniemywac, ze opisywane podwyzszenie jakosci wzorcow wplyngto pozytywnie
na detekcje zarowno wigkszych, jak 1 mniejszych osobnikow. Wskazujg na to wyniki testow
wykonanych dla obszaru badawczego Alpine, cechujacego si¢ duzym udziatem niewielkich
osobnikow. Wskazuja one na wyzszg doktadno$¢ modelu wytrenowanego wstepnie na duzych
osobnikach z innego obszaru (Mixed Pine), niz na osobnikach z omawianego (Alpine) [169].
Na tej podstawie mozna domniemywac, ze jakos¢ wzorcow uzytych podczas wstepnego
trenowania modelu okazata si¢ bardziej istotna, niz ich lokalnos¢, tj. podobienstwo osobnikow
pomiedzy obszarem treningu i predykcji. Warto dodaé, ze wspominane wyzej badania dla
obszaru Australii takze obejmowaly krzewy, cho¢ nie wskazano granicznej lub $redniej

wielkosci wykrywanych obiektow [189].

Na koncu opisu rozwigzania DeepForest nalezy doda¢, ze oprécz uniwersalnego modelu
detekcji pojedynczych drzew oferuje ono rowniez szereg funkcji umozliwiajacych tatwe
wykorzystanie modelu. Opisywana funkcjonalno$¢ pozwala na wykonywanie predykcji dla
nowych obszarow, korzystajac z gotowego modelu, a takze na rozwijanie/modyfikowanie go.
W tym celu pakiet oferuje narzedzia wspomagajace wszystkie istotne etapy rozwijania modelu
— wstepne przetworzenie danych zrédtowych do formatu wymaganego przez model,
trenowanie modelu, ocen¢ dokladnosci modelu, wykonywanie predykcji i wizualizacje

wynikéw [162].
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6.3. Wstepne przetworzenie danych zrodtowych

Kolejnym etapem pracy, po wyborze bazowego modelu, byto wstepne przetworzenie danych
zrodlowych — referencyjnych pomiardéw terenowych oraz ortofotomap lotniczych RGB, w celu
przygotowania wzorcow referencyjnych (drzew 1 krzewow sukcesji) dla algorytmu detekc;ji.
Pierwszg cze$¢ pracy wykonano w $rodowisku oprogramowania QGIS 3.26.2 Buenos Aires
[190]. Do programu wczytano punktowg warstwe wektorowa przedstawiajaca lokalizacje
poszczegolnych osobnikow, ortofotomape lotnicza RGB oraz wysokosciowy model koron
(ang. Crown Height Model — CHM). Wszystkie trzy wymienione warstwy odpowiadaty
aktualnie analizowanemu obszarowi badawczemu i1 kampanii. Nastepnie, korzystajac z
narzedzia Buffer (menu Vector), wygenerowano trzy warstwy wektorowe kwadratowych
buforow od punktow reprezentujacych lokalizacje osobnikow. Promienie, tu rozumiane jako
potowa dlugosci boku kwadratu, trzech kolejnych buforow wyniosty 2,55 m, 5,15 m 1 10,35
m. Takie dlugosci promieni pozwolily na stworzenie (niemal) kwadratowych poligonow,
ktoérych powierzchnia pokrywala fragmenty ortofotomapy RGB o wymiarach odpowiednio:
52x52, 104x104 1 208%208 pikseli (rys. 25). Wielokrotnoscig kazdego z podanych wymiarow
jest kwadrat o wymiarze 416x416, ktory to wymiar z kolei byl pierwszym podlegajacym
eksperymentom opisanym w podrozdziale 6.4. Takie ustalenie wymiarow fragmentow

ortofotomapy pozwolito, w jednym z kolejnych etapow pracy, dokona¢ bezposredniego

przeskalowania w gore (ang. upscaling) do wymiaru 416x416.

Rys. 25. Kwadratowe bufory o trzech dtugosciach promienia, dla dwoch przyktadowych, pomierzonych w terenie
osobnikow (Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie danych z projektu HabitARS)
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Wartym skomentowania jest powdd przygotowania trzech poligonow, z ktérych kazdy
cechowat si¢ mniejszym wymiarem niz wymiar docelowy 416 x416. Wynika to niejako z natury
badanego procesu — sukcesji wtornej, oraz ze sposobu wykonania kampanii terenowe;.
Pomiarom podlegaty najcz¢sciej odizolowane przestrzennie osobniki. Najblizsze otoczenie
mierzonego drzewa/krzewu stanowit wiec obszar faki, traw czy innego podloza. Miato to na
celu tatwa identyfikacje obiektu na zdjgciu lotniczym. Opisywane oddalenie od innych
obiektow byto jednak ograniczone do niezbednego minimum — znalezienie wielu osobnikow
poszukiwanego gatunku, ktore bylyby znacznie oddalone od innych z kazdej strony, jest
niewykonalne na analizowanych obszarach badawczych. Trwajacy proces sukcesji sprawia, ze
na objetym nim terenie znajduje si¢ wiele drzew 1 krzewow potozonych blisko siebie. Nie
wszystkie takie obiekty byly jednak przedmiotem zainteresowania mierzacych. Strategia
pomiardéw byta nakierowana na znalezienie odpowiedniej liczby przyktadowych osobnikow
najbardziej popularnych gatunkéw — promotordéw sukcesji, oraz mniejszej liczby przyktadoéw
osobnikdow pozostatych gatunkéw. Z tego powodu przyktadowa — zlokalizowana 3 m od
zmierzonej brzozy — grusza, mogla nie zosta¢ oznaczona w danych terenowych. Opisywana
sytuacja spowodowata, ze w obrebie fragmentow ortofotomapy o wymiarach 416x416 czesto
znajdowat si¢ jeden zmierzony osobnik oraz kilka o niezidentyfikowanym gatunku. Stanowi
to problem, jako ze algorytm detekcji wymaga oznaczenia kazdego obiektu jako nalezacego
do okreslonej klasy. Nieoznaczenie takiego osobnika jako obiektu spowodowatoby
interpretowanie go przez algorytm jako nienalezacego do zadnej ze zdefiniowanych klas. Jesli
niezidentyfikowany osobnik okazalby si¢ naleze¢ w rzeczywistosci do jednej z wykrywanych
klas, np. bylby brzoza, wéwczas algorytm uczylby si¢ na jego przyktadzie cech réznicujacych
brzozy od brzoz. Opisana sytuacja wymusila zmniejszenie analizowanych fragmentow
ortofotomapy RGB do omowionych mniejszych obszaréw. Po wygenerowaniu trzech warstw
poligonowych buforéw, potaczono je w jedna, korzystajac z narzgdzia Merge Vector Layers
(menu Vector). W nastepnym kroku dokonano analizy wizualnej kazdego osobnika i wybrano
najwiekszy mozliwy poligon go pokrywajacy, jednoczesnie nie pokrywajacy drzew i krzewow
o niezidentyfikowanych gatunkach. W wielu przypadkach przesuwano poligon tak, aby oming¢
niezidentyfikowane obiekty, zachowujac zmierzony obiekt 1 jego najblizsze otoczenie. W
szczegdlnosci zwracano uwage na zachowanie pikseli obrazujacych cien obiektu, jako ze jego
ksztalt moze stanowi¢ cech¢ rdznicujaca gatunki. Prace z poligonami zakonczono nadaniem
kazdemu unikalnego identyfikatora oraz obliczeniem wartosci skrajnych wspoétrzednych x 1y
w uktadzie prostokatnym ptaskim 1992 (EPSG: 2180), czyli X_min, X max, y miniy_ max.

W  nastgpnym kroku przystagpiono do narysowania prostokatow ograniczajacych
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zidentyfikowane obiekty. W tym celu postugiwano si¢ zar6wno ortofotomapa RGB, jak i
CHM. Prostokaty tworzono tak, aby z jak najwyzsza doktadno$cig wyznaczaty granice danego
obiektu, tj. z jednej strony nie przecinaly go, a z drugiej nie pozostawialy przerwy pomiedzy
nim a bokiem prostokata. Do problematycznych przypadkéw nalezaty drzewa i krzewy o
bardzo malej szeroko$ci (np. 0,5 m) i zwartosci (np. 30%) korony. Takie obiekty czesto
okazywaty si¢ niemal niewidoczne na ortofotomapie RGB, lub rozréznienie ich od
otaczajacych roslin byto obarczone duza niepewnoscig. Opisywane obiekty byty pomijane i
nie trafiaty do dalszych etapow przetwarzania. Problematyczno$¢ w poprawnym zdefiniowaniu
prostokatow ograniczajacych obiekty byta takze potggowana w przypadku checi powigzania
zasiegu przestrzennego danego obiektu pomi¢dzy kampaniami — terminami pozyskania danych
teledetekcyjnych. Po pierwsze, drzewa i krzewy sukcesji podlegaja ochronie czynnej oraz
innym zdarzeniom bgdacym udziatem ludzi. Z tego powodu, cz¢$¢ obiektéw ,,znika” pomiedzy
terminami poszczegdlnych nalotow. Po drugie, wyglad obiektow zmienia si¢ wraz ze zmianami
por roku i1 dotyczy to gtownie takich aspektow, jak: objetos$¢, zasieg korony, barwa lisci.
Powoduje to relatywnie znaczace réznice w zasiegu przestrzennym opisywanych obiektow.
Omawiane zmiany s3 szczeg6lnie zauwazalne w przypadku najmniejszych osobnikow. W celu
opracowania poprawnych wzorcoOw referencyjnych, prostokaty ograniczajace obiekty
stworzono indywidualnie dla kazdego terminu pozyskania danych teledetekcyjnych, wigzac je
jednak wartoscig identyfikatora obiektu. Prace nad przygotowaniem prostokgtow
ograniczajacych obiekty, podobnie jak w przypadku poligonéw buforéw, zakonczono
uzupetieniem tabeli atrybutow. Do stworzonych prostokatow przepisano wartosci atrybutow
odpowiadajacych im zrodtowych punktéw pomiarowych, korzystajac z narzedzia Join
attributes by location (menu Vector). To samo narzedzie pozwolito réwniez na dotaczenie do
prostokatéw identyfikatorow buforéw, w obregbie ktorych si¢ znajdowaty. Kazdy prostokat
zostal rowniez wyposazony w unikalny identyfikator. Finalnie, w stosunku do kazdego z
prostokatow obliczono wartosci skrajnych wspotrzgdnych x 1 y w uktadzie prostokatnym

ptaskim 1992 (EPSG: 2180).

Druga cz¢$¢ pracy nad stworzeniem wzorcow referencyjnych wykonano w srodowisku jezyka
programistycznego Python 3. Na poczatku stworzono wycinki ortofotomapy RGB, ktore
obrazowaty poszczegdlne obiekty. W tym celu, jako dane wejsciowe wykorzystano poligony
buforow definiujagce docelowe zasiegi przestrzenne wycinkdw oraz ortofotomape RGB.
Opisywane dane przetworzono autorska funkcja, korzystajaca z bibliotek GeoPandas [191],

shapely [192] 1 Rasterio [193]. Rezultatem dziatania funkcji byto stworzenie dwoch zestawow
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wycinkéw — o wymiarze oryginalnym 5252, 104x104 lub 208x208 pikseli, oraz o wymiarze
przetworzonym 416x416. Drugi z wymienionych wariantéw powstat na drodze prostego
przeskalowania w gore, bez interpolacji. Nastgpnie stworzono wycinki w dwdéch kolejnych
wariantach wymiarow — 400x400 i 384x384 piksele. Dokonano tego stosujac bufory
negatywne o odpowiednich wartosciach w stosunku do poligonéw oryginalnych buforow, a
nastgpnie wykorzystujac opisang wyzej autorskg funkcje tworzacg wycinki. Uzasadnienie
wyboru testowanych wariantéw wymiarow wycinkoOw ortofotomapy RGB przedstawiono w

podrozdziale 6.4.

Kolejnym etapem pracy, po stworzeniu wycinkoéw o réoznych wymiarach, bylo opracowanie
referencyjnych plikow tekstowych wskazujacych lokalizacje prostokatéw ograniczajacych
obiekty wzgledem wycinkow, na jakich wystepowaty. Wspolrzedne pikselowe opisujace
lokalizacje obiektow podano zgodnie ze stylem wymaganym przez pakiet DeepForest, tj.
Pascal voc [194]. Przyktad podawania wspotrzednych obiektu zgodnie z opisywanym stylem
przedstawiono na rys. 26. Plik tekstowy referencji, oprocz czterech wspoirzednych
pikselowych, zawieral rowniez nazwe pliku rastrowego wycinka oraz nazwg¢ klasy. Fragment
przyktadowego pliku referencyjnego przedstawiono na rys. 27. Opisywany plik tekstowy
stworzono za pomocg autorskiej funkcji, wykorzystujacej wspomniane wyzej biblioteki oraz
jedna dodatkowa — Pandas [195]. Danymi wejsciowymi funkcji byly, stworzone w poprzednim
kroku, wycinki ortofotomapy RGB oraz warstwa wektorowa prostokatow ograniczajacych
obiekty, a jej gtownym zadaniem bylo przeliczenie wspdtrzednych prostokatnych plaskich na
wspotrzedne pikselowe. Produkty dwoch omowionych etapow pracy, tj. wycinki ortofotomapy
RGB oraz odpowiadajacy im plik tekstowy referencji, tworzyly lacznie zbiér wzorcow
referencyjnych. Takich zbioréw stworzono lacznie kilkadziesiat, osobno dla poszczegdlnych
zmiennych podlegajacych eksperymentom: obszarow, kampanii, wymiaréw wycinkow i

definicji klas.
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[x_min, y_min, x_max, y_max] — [98, 345, 420, 462]

Rys. 26. Sposob podawania wspotrzednych obiektu zgodnie ze stylem Pascal voc (zrodto:
https://albumentations.ai/docs/getting_started/bounding_boxes_augmentation/)

image_path xmin ymin xmax ymax label
image_ 112 tif . 12 . 51 . 332 . 379 . sal
image_115 tif 29 8 119 95 sal
image_175.tif 87 4 416 416 sal
image_77 tif 166 67 414 404 sal
image_261.tif 6 8 141 134 bet
image_239 tif 34 97 165 292 fra

Rys. 27. Fragment przyktadowego pliku referencyjnego (zrédto: opracowanie wiasne)

Finalnym etapem byto podzielenie opracowanych wzorcow referencyjnych na dwie czesci —
zbiér treningowy oraz walidacyjny, za pomocg autorskiej funkcji jezyka Python
wykorzystujacej m.in. modul Random i bibliotek¢ Pandas. Ze wzgledu na relatywnie niewielka
liczbe posiadanych wzorcow, zdecydowano si¢ na podzielenie ich w tradycyjnej proporcji 70
do 30% pomiedzy odpowiednio trening 1 walidacj¢. Podziatu zbioru wzorcoéw uczacych na
czg$¢ treningowg 1 walidacyjng, dokonano w sposob losowy 10-krotnie dla pierwszego
wybranego wariantu eksperymentow. Wykonanie dziesieciu niezaleznych losowan pozwolito

na przyszle oszacowanie stabilno$ci wyniku detekcji. Ponadto rola kazdego osobnika w danym
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losowaniu (trening lub walidacja) zostata przeniesiona w podziale zastosowanym dla kolejnych
wariantow podlegajacych eksperymentom. Nalezy zaznaczy¢, ze funkcj¢ walidacji petnity
jednie osobniki wystepujace we wszystkich wariantach. Osobniki, ktorych obecnos¢ zmieniata
si¢, np. pomigedzy kampaniami na skutek ich wycigcia, mogly trafi¢ jedynie do zbioru
treningowego. W ten sposob zapewniono porownywalno$¢ miar statystycznych otrzymanych
na drodze oceny doktadnos$ci wykonanej na zbiorze walidacyjnym. Dane uczace 1 walidacyjne
opisane powyzej stworzono na podstawie pomiaroOw terenowych wykonanych na obszarze
badawczym KRI1. Dane testowe — trzeci, niezalezny zbiér stanowily natomiast dane
opracowane na podstawie pomiaréw wykonanych na obszarach BU4 1 NII. Bardziej

szczegdtowo t¢ kwestie opisano w rozdziale 7.
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6.4. Eksperymenty badawcze

Kolejnym etapem pracy, po przygotowaniu wzorcoOw referencyjnych, byto zaplanowanie i
wykonanie eksperymentow badawczych. Cel opisywanych eksperymentow byl dwojaki. Po
pierwsze bylo nim sprawdzenie czy mozliwe jest skuteczne wykrycie obiektéw sukcesji. Drugi
cel stanowito natomiast zweryfikowanie mozliwosci wykonania klasyfikacji gatunkow
sukcesji 1 oszacowanie tego, jak rozne wartosci zmiennych definiujgcych model wplywaja na
jego skuteczno$¢ w tym zadaniu. Kryterium wyboru testowanych zmiennych stanowita
wielko$¢ ich potencjalnego wpltywu na doktadno$¢ modelu. Opisywany wptyw musiat by¢
duzy, a jednoczesnie trudnym musialo by¢ przewidzenie rezultatu wyboru réznych
warto$ci/wariantow danej zmiennej. Zmienne, ktérych wplyw byl potencjalnie duzy, ale
najbardziej prawdopodobne, optymalne wartosci byly znane, lub takie, ktéorych wptyw na
doktadno$¢ modelu byt prawdopodobnie znikomy, pomini¢to w badaniach. Decyzje, co do tego
jak ocenia¢ kolejne rozwazane zmienne oraz jakie ich wartosci lub warianty testowac,
podejmowano na podstawie przegladu literatury, rekomendacji autorow pakietu DeepForest
przedstawionych w jego dokumentacji [162] oraz wlasnych do§wiadczen autorki dotyczacych
zagadnienia kartowania sukcesji wtornej. Bardziej szczegdtowe rozwazania na temat wyboru

poszczego6lnych zmiennych przedstawiono w dalszej czgsci podrozdziatu.

Schemat przeprowadzonych eksperymentéw przedstawiono na wyk. 5, a warianty testowane
dla kolejnych zmiennych modelu gatunkow w tab. 5. Pierwszym krokiem badan bylo
wykonanie predykcji z wykorzystaniem gotowego modelu DeepForest. Jak oméwiono w
podrozdziale 6.2, ten model pozwala na wykrycie pojedynczych obiektow nalezacych do jedne;j
klasy — drzew. W ramach niniejszych badan uruchomiono go w dwdch wariantach — na
wycinkach zmodyfikowanych, przeskalowanych w gore (MBO) oraz na wycinkach o
oryginalnym wymiarze wynoszacym 400400 pikseli (MB1). Wyniki uzyskane dla gotowego
modelu DeepForest postanowiono wykorzysta¢ jako punkt odniesienia dla dalszych
eksperymentéw. To samo podejscie zastosowano w badaniach wykorzystujacych pakiet

DeepForest, wykonanych przez innych autorow [171, 189, 196].
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Kolejnym krokiem eksperymentow bylo stworzenie tzw. autorskiego modelu zasiegu sukcesji
(AMZS). Opisywany model powstal na drodze dotrenowania modelu bazowego DeepForest z
wykorzystaniem wszystkich danych treningowych lacznie, niezaleznie od gatunku oraz z
zastosowaniem domyslnych dla DeepForest wartosci parametrow modelu. Jego produktem byt
wylacznie zasieg potencjalnej sukcesji — okreslenie doktadnego zasiegu, jak wspomniano w
rozdziale 4, wymaga posiadania informacji na temat gatunkow. W nastepnym kroku stworzono
tzw. poczatkowy autorski model gatunkéw sukcesji (PAMGS). Byl to pierwszy model
generujacy wyniki zawierajace zardwno zasieg przestrzenny jak rowniez kilka klas — gatunkow
sukcesji. Model zbudowano wybierajac domys$lne dla DeepForest wartosci poszczegdlnych
analizowanych zmiennych lub takie, jakie na podstawie wstgpnych testoéw przewidywano, ze
okazg si¢ najskuteczniejsze. Doktadng charakterystyke opisywanego oraz poprzednio
omowionego modelu przedstawiono w tab. 9. W kolejnym kroku badan wykonano
eksperymenty oceniajace wpltyw sze$ciu zmiennych (,,A”-,F” w tab. 5) na dokladnos¢
omawianego modelu wykrywania gatunkow. Wplyw kazdej ze zmiennych oceniany byt
osobno, wzgledem modelu PAMGS, tj. poprzez modyfikowanie go jedynie w zakresie wartosci
analizowanej w danym momencie zmiennej. Takie rozwigzanie pozwolito na odseparowanie
wpltywu poszczegdlnych zmiennych na otrzymywane dokladnosci modeli. W celu
doprecyzowania warto doda¢, ze wykonywanie badan kazdorazowo sprowadzato si¢ przede
wszystkim do trenowania, predykcji i oceny dokfadnosci modelu. Jak wspomniano w
podrozdziale 6.3, dla kazdego wariantu zmiennej opracowywano 10 modeli r6znigcych si¢
jedynie osobnikami wylosowanymi do zbioru treningowego i walidacyjnego. Szczegdlowy
opis czynnosci sktadajacych si¢ na trenowanie i predykcj¢ pojedynczych modeli opisano w
dalszej czesci niniejszego podrozdzialu. Sposéb wykonania oceny dokladno$ci oméwiono

natomiast w podrozdziale 6.5.

Pierwsza badang zmienng (zmienna ,,A” w tab. 5) byta wielko$¢ wycinka ortofotomapy RGB,
jaka cechowala dane wejSciowe. Motywacja dla wyboru tej zmiennej byly zapewnienia
autoréw pakietu DeepForest o jej istotnosci. Dodatkowo, oryginalne wycinki przygotowane do
niniejszych badan, jak opisano w podrozdziale 6.3, byly dos¢ zrdéznicowane, co tworzyto
mozliwos¢ przetworzenia ich na kilka r6znych sposobow. Wariant ,,w3”, czyli wycinki o
wymiarach oryginalnych (52x52, 104x104 lub 208%208 pikseli, w zaleznosci od wycinka)
stanowil sposob na zachowanie oryginalnego rozktadu przestrzennego wartosci pikseli, bedac
jednak dos$¢ istotnie rozbieznym wzgledem modelu DeepForest w kwestii wielko$ci wycinka.

Odwrotne wlasciwosci cechowaty trzy pozostate warianty — ,,wl”, ,w0” 1 ,,w2”, czyli
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odpowiednio wycinki o wymiarach 416x416, 400400 i 384x384 pikseli. Pod wzgledem
wielkosci byty zblizone do modelu DeepForest — wymiar 400x400 odpowiadal mu doktadnie,
dwa pozostale stanowity odchylenie w strong odpowiednio wigkszego 1 mniejszego wymiaru.
Wykonanie badan dla wielkosci 400x400 pikseli i zblizonych byto uzasadnione identyczna
rozdzielczo$cig przestrzenng danych NEON i1 danych HabitARS, tj. 0,1 m. Warto doda¢, ze
istotnym aspektem przygotowania wycinkow o trzech omowionych powyzej wymiarach byto,
wspomniane w podrozdziale 6.3, przeskalowanie pikseli oryginalnych wycinkéw w gore, bez
interpolacji, do wymiaréow 416x416 pikseli. Opisywane przetworzenie potencjalnie dos¢
znaczaco zmodyfikowalo dane. Istotne w tej kwestii wydaja si¢ jednak dwa pozytywne aspekty
opisywanego rozwigzania. Po pierwsze, przeskalowanie nie zmodyfikowalo w Zzaden sposob
oryginalnych wartosci radiometrycznych pikseli oraz nie wprowadzito artefaktow. Nalezy
rowniez dodaé, ze przeskalowywanie wycinkow wejsciowych byto stosowane z sukcesem

takze w innych badaniach wykorzystujagcych CNN [91, 117, 197, 198, 199, 200].

Kolejng badang zmienng (zmienna ,,B” w tab. 5) byt rodzaj modelu. W obu analizowanych
wariantach cztery badane gatunki stanowity osobne klasy, piata natomiast drzewa i krzewy
pozostatych gatunkdéw (nazwang jako klasa ,,inne””). Roznica pomigdzy wariantami dotyczyta
innego aspektu, ktorym byl sposob stworzenia rozwigzania wykrywajacego wszystkie
analizowane klasy. W wariancie ,,w0” byt to jeden model wieloklasowy. Wariant ,,w1”’ odnosit
si¢ natomiast do rozwigzania bedacego polaczeniem kilku modeli jednoklasowych. W
przypadku zagadnienia rozrézniania kilku klas, model wieloklasowy nalezy uznaé jako
domyslny. Po pierwsze jest on efektywniejszy obliczeniowo. Nawigzujac do teorii splotowych
sieci neuronowych, omdwionej w rozdziale pierwszym, nalezy spodziewac si¢, ze poczatkowa
czes$¢ takiej sieci bedzie uczyla si¢ cech ogélnych dla wszystkich klas, natomiast dalsza
specyficznych dla poszczegdlnych gatunkéw. Dzieki temu cze$¢ wag bedzie wspotdzielona
pomigdzy klasami. Mozna rowniez domniemywac, ze taki model bedzie odpowiednio
zgeneralizowany. Mankamentem modelu wieloklasowego jest natomiast to, ze wspomniana
czg$¢ wag, bedaca wspolng pomiedzy gatunkami, bedzie rezultatem kompromisu. Mozna
domniemywac, ze dotyczy to klas réznigcych si¢ od siebie w znacznym stopniu. Tym samym
nalezy zalozy¢, ze nie odnosi si¢ do analizowanego zadania. Przedstawione rozwazania niemal
jednoznacznie wskazuja model wieloklasowy jako bardziej odpowiedni do wykonania
niniejszych badan. Wstepne testy wykazaty jednak, ze model jednoklasowy pozwala na
uzyskanie rezultatu cechujacego si¢ wyzsza doktadnoscia. Z tego powodu postanowiono

wykona¢ eksperymenty dla obu oméwionych podejs¢. Szczegdtowy opis uzytych funkcji oraz
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sposobu laczenia modeli jednoklasowych przedstawiono w dalszej czg$ci niniejszego
podrozdziatu. Na koniec warto jedynie doda¢, ze stworzone w obu wariantach rozwigzania
byty poréwnywalne, tj. w danym losowaniu te same osobniki petnity funkcje treningu 1

walidacji.

Kolejng badang zmienng (zmienna ,,C” w tab. 5) byla liczba i termin pozyskania danych —
obrazow lotniczych, ktore postuzyty do stworzenia ortofotomap RGB. W ramach tej zmiennej
wyrdzniono jedenas$cie wariantow — trzy odnoszace si¢ do pojedynczych termindw, szesé
reprezentujacych dwa terminy i dwa ztozone ze wszystkich trzech terminéw. Warianty ,,w0”,
,W17, ,w2” odpowiadaly terminom wiosennemu, letniemu i jesiennemu. Warianty ,,w3” i
»W77, w4’ 1 ,w8” oraz ,,w5” 1,,w9” taczyly informacje z dwoch termindw — odpowiednio
wiosennego z letnim, letniego z jesiennym 1 wiosennego z jesiennym. Warianty ,,w6” 1 ,,w10”
taczyly informacje z trzech terminow. Pierwsze z wymienianych w poszczegdlnych parach
taczyty informacje z r6znych termindéw na drodze taczenia wynikow predykeji. Drugi wariant
kazdej z par odnosil si¢ do faczenia termindw poprzez laczenie danych treningowych.
Motywacja dla badania opisywanej zmiennej byly do$¢ istotne roznice w ,,wygladzie”
poszczegdlnych gatunkow na ortofotomapach RGB, w poszczegdlnych okresach sezonu
wegetacyjnego (rys. 28). Celem badan nad opisywang zmienng byto w pierwszej kolejnosci
odpowiedzenie na pytanie czy omawiana zmienna, tj. termin pozyskania danych, ma istotny
wplyw na doktadnos¢ modelu, a jesli tak, ktory z termindw jest potencjalnie najkorzystniejszy.
Taka wiedza ma walor praktyczny w odniesieniu do przysztych badan lub wdrozen
prowadzonych na innych obszarach. Pozwala np. wstepnie oceni¢, ktora cz¢s¢ danych z zasobu
GUGIK jest odpowiednia do opisywanego zadania, lub wskaza¢ jakie nowe dane powinno si¢
pozyska¢. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze wysnuwanie ogolnych wnioskdw na temat
najkorzystniejszego terminu lub terminéw pozyskania danych dla zadania wykrywania
gatunkow sukcesji wtornej jest zadaniem trudnym. Potencjat cech rozrézniajacych klasy zalezy
od wielu czynnikow, m.in. od tego, jakie gatunki podlegaja wykrywaniu, jakie inne wystgpuja
na obszarze analizy oraz jakie warunki meteorologiczne wystepowaly na danym obszarze w

okresie poprzedzajagcym termin pozyskania danych.

Analizujac opisywane zagadnienie pod katem praktycznym, warto zwroci¢ rOwniez uwage na
aspekt techniczny tworzenia rozwigzan opartych o dane pozyskane w kilku r6znych terminach.
Szczegotowy opis tego zagadnienia przedstawiono w dalszej czg¢$ci niniejszego podrozdziatu.
W tym punkcie rozwazan warto jednak nakres$li¢ to rozwigzanie na pewnym poziomie

ogoblnosci. Istnieje co najmniej kilka réznych sposobow polaczenia informacji zawartych w
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danych z dwoch lub trzech termindéw pozyskania. Jeden, zastosowany w niniejszych badaniach,
to stworzenie osobnych rozwigzan (modeli lub rozwigzan laczacych modele w przypadku
wariantéw jednoklasowych) dla poszczegolnych termindw, a nastgpnie potagczenie wynikéw
ich predykcji poprzez wybdr osobnika cechujacego si¢ najwyzszym wynikiem dla kazdej
lokalizacji na analizowanym obszarze. To podejscie jest najbardziej bezposrednie i proste. Jego
wade stanowi utrata czgsci informacji definiujacych pewnos¢ predykeji, np. czym innym jest
przypadek brzoza o wyniku 0,9 i sosna o wyniku 0,76 od brzozy o wyniku 0,9 i1 sosny o wyniku
0,2. W pierwszym przypadku mamy do czynienia z do§¢ duzg niepewnoscig, w drugim z
relatywnie niewielkg. Pomimo tego mankamentu, trudnym wydaje si¢ znalezienie bardziej
korzystnego rozwigzania. Potencjalng alternatywa wydaje si¢ podejScie polegajace na
stworzeniu szescio- lub dziewigciokanatowego rastra zawierajgcego wigcej niz jeden termin
pozyskania danych, a nastepnie wykorzystanie go jako danych wejSciowych do sieci.
Wymagatoby to jednak dostepnosci modelu wytrenowanego wstgpnie na danych tego typu,
czego DeepForest oraz inne zblizone modele nie oferuja. Innym potencjalnym rozwigzaniem
bytoby rozdzielenie etapéw wykrywania obiektu oraz przyporzagdkowywania mu klasy. Takie
podejscie zaproponowali Zhang i in. (2022) [197], wykorzystujac model DeepForest do
wykrycia drzew, a nastepnie osobne rozwigzanie do wykonania klasyfikacji wycinkow
obrazéw zdefiniowanych przez prostokaty ograniczajace obiekty. To podejscie, jak opisuja
autorzy, daje mozliwos¢ wyboru dwoch réznych terminéw pozyskania danych do dwoch
wymienionych zadan — wykrywania 1 klasyfikacji obiektow. Opisane podejscie wydaje si¢ by¢
jednak nierealne do zastosowania w odniesieniu do obiektéw analizowanych w ramach
niniejszych badan — drzew i1 krzewow sukcesji. Jak wspominano w podrozdziale 6.3, badane
obiekty czesto zmieniaja znaczaco swoj zasigg przestrzenny pomiedzy poszczegodlnymi
terminami, stajac si¢ bardzo trudne (np. zbyt niewielkie czy zbyt mato zwarte) do wykrycia lub
znikaja catkowicie. Opisywany model czgsto nie bytby wiec w stanie znalez¢ odpowiadajacych
sobie obiektow. Podejscie zastosowane w niniejszych badaniach ogranicza te problemy, przez
co wydaje si¢ bardziej odpowiednie. W ramach dygresji warto doda¢, ze opisane podejscie
Zhang 1 in. (2022) w ramach niniejszych badan potencjalnie mogloby by¢ zastosowane z
wigkszym sukcesem w wariancie zawierajagcym jedynie jeden termin pozyskania danych. Jego
znaczacg zaleta w tym kontek$cie byloby uniknigcie koniecznosci problematycznego
przeskalowywania w gore wycinkow wejsciowych — do sieci wykonujacej zadanie klasyfikacji
wezytywane bylyby jedynie piksele zawierajgce si¢ w zasiggu prostokata ograniczajgcego
korony drzew. Minusem takiej sytuacji jest nieuwzglednianie kontekstu obiektu — ksztattu

cienia czy charakteru podtoza, ktére moga by¢ potencjalnie pomocne w rozrdznianiu
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gatunkow. Istotniejszym mankamentem wydaje si¢ by¢ dodatkowo konieczno$¢ wyuczania od
podstaw wag osobnej sieci klasyfikujacej, co mogloby by¢ trudne z wykorzystaniem
relatywnie niewielkiej liczby wzorcow dost¢pnej w ramach niniejszych badan. Opisywane
podejscie okazato si¢ umiarkowanie skuteczne — 35,3% doktadnosci, cho¢ wynik ten moze by¢
postrzegany jako relatywnie dobry, biorac pod uwage 231 rozrdéznianych gatunkow.
Opisywane badania nie zawieraly wariantu zblizonego do testowanego w ramach niniejszych
badan, tj. jednej sieci wykonujacej oba zadania — detekcje i klasyfikacje. Z tego powodu
badania Zhang i in. (2022) nie wskazywaly, ktore z tych podejs¢ pozwala na osiagnigcie
wyzszej doktadnosci. Ze wzgledu na opisane watpliwo$ci zdecydowano si¢ zrezygnowac z
testowania opisywanego podejscia, takze w wariancie uwzgledniajacym jedynie jeden termin
pozyskania danych. Konczac dygresjg, ostatnim potencjalnym sposobem tworzenia
rozwigzania uwzgledniajacego dane z wielu terminow, jest stworzenie modelu mieszanego, tj.
wyuczonego na przyktadach nalezacych do réznych terminow. W tym podejsciu przyktady
prezentujace tego samego osobnika w réznych terminach stanowig osobne wzorce, a etap
predykcji moze by¢ wykonany w odniesieniu do danych pozyskanych w dowolnym terminie.

Eksperymenty zwigzane z tym podejsciem stanowig warianty ,,w7” —,,w10”.

99



brzoza

kruszyna

sosna

wierzba

Rys. 28. Przyktadowe osobniki czterech analizowanych gatunkéw na fragmentach ortofotomap RGB pozyskanych wiosna,
latem oraz jesienig na obszarze badawczym KR1, kolorowymi krzyzykami oznaczono osobniki danego gatunku (zrodto:
opracowanie wlasne na podstawie danych MGGP Aero)

Kolejng analizowang zmienng (zmienna ,D” w tab. 5) byl sposéb dogenerowywania
(augmentacji) danych. Augmentacja jest jedng z technik zapobiegajacych przetrenowaniu
glebokiej sieci neuronowej w sytuacji dysponowania niewielkim zbiorem wzorcow
referencyjnych [201]. Wykorzystanie jej w ramach niniejszych badan wydaje si¢ wiec istotne.
Istnieje wiele typow transformacji stuzagcych augmentacji oraz podejs¢ do ich systematyzacji.
Shorten C. & Khoshgoftaar T.M (2019) dziela techniki na podstawowe przetworzenia obrazu

(ang. basic image manipulations), podejscia glgbokie (ang. deep learning approaches) oraz
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meta-uczenie (ang. meta learning) [202]. Pierwsza grupa obejmuje proste zabiegi, np.
transformacje pomigdzy typami przestrzeni barwnych, losowe wycinanie cze$ci obrazu czy
transformacje geometryczne. Druga i trzecia grupa odnosza si¢ natomiast do bardziej
zaawansowanych przetworzen wykorzystujacych sieci neuronowe m.in. do modyfikowania
oraz tworzenia syntetycznych wzorcow [202]. W ramach niniejszych badan zdecydowano si¢
przetestowa¢ zestaw kilku transformacji nalezacych do pierwszej omawianej grupy. Te
przetworzenia sg proste w implementacji i cechujg si¢ udokumentowang skutecznoscig w
zadaniach z zakresu przetwarzania obrazow [201, 203, 204]. Przetestowanie przetworzen z tej
grupy wydaje si¢ wiec priorytetowe wzgledem bardziej zaawansowanych podej$¢. W ramach
testowanych wariantow wykorzystano transformacje losowego przycigcia, odwrocenia w
poziomie oraz losowego obrotu o 90 stopni, nalezacych do tzw. transformacji geometrycznych
(ang. geometric transformations) [201]. Celem ich zastosowania bylto uniezaleznienie
wynikow uczonego modelu od orientacji obiektu oraz od udziatu widocznej cze¢sci obiektu i
otoczenia. Zrezygnowano z testowania transformacji wyostrzenia i rozmycia bazujacych na
zastosowaniu filtrow obrazu, jako ze ich dziatanie byloby bezcelowe w odniesieniu do obrazow
przeskalowanych w gore. Nie badano réwniez transformacji uwzgledniajagcych modyfikacje
kolorystyczne, tj. zmieniajace oryginalne wartosci radiometryczne wycinkow. Zatozono, ze
barwa stanowi ceche rdznicujaca gatunki i nie nalezy jej modyfikowa¢. W odniesieniu do
wariantu ,,w1” ztozonego z trzech transformacji, wykonano réwniez eksperymenty nad liczba
dodatkowych wzorcow. Przetestowano dziewig¢ roznych podwariantow uwzgledniajacych od
jednego do siedmiu dodatkowych wzorcow w odniesieniu do pojedynczych oryginalnych
probek. W siedmiu podwariantach liczba nowych wersji wzorcow bylta taka sama, w dwdch
natomiast rdznita si¢ (tab. 6). W drugim z wymienionych przypadkow liczbe nowych wersji
wzorcoOw dobrano tak, aby zniwelowacé niezbalansowanie zbioru uczacego, tj. roznej liczby
wzorcow dla poszczegdlnych klas. Szczegdélowy opis sposobu wykonania opisanych

transformacji przedstawiono w dalszej czg$ci niniejszego podrozdziatu.

Tab. 6. Liczba dodatkowych wzorcow w poszczegolnych podwariantach zmiennej ,,D” (zrédto: opracowanie wlasne)

Oznaczenic podwariantu zmienne] D" Liczba do'datkowych WZOTcOwW dla. klas:
brzoza, wierzba, sosna, kruszyna, inne
b b

wl 07 L1111
wl 17 22222
LWl 27 3,1,3,4,2
wl 37 3,3,3.3.3
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Wl 47 44444
wl 5 5,2,5,7,4
LWl 67 5,5,5,5,5
LWl 77 6,6,6,6,6
Lwl 87 7,7,7,7,7

Piata analizowang zmienng (zmienna ,E” w tab. 5) byl sposob wykonania uczenia
transferowego. W kontekscie niniejszych badan najwazniejszg potencjalng zaleta zastosowania
tej techniki jest mozliwos¢ stworzenia skutecznego modelu z wykorzystaniem relatywnie
niewielkiej liczby wzorcéw uczacych. W odniesieniu do CNN to podejscie ma tak silnie
udokumentowang skuteczno$¢, ze testowanie wariantow niewykorzystujacych w Zadnej
sposob tej techniki jest zalecane jedynie w przypadku dysponowania ogromnym zbiorem
wzorcow uczacych [19]. Z tego powodu wszystkie modele analizowane w ramach niniejszych
badan uwzglednialy uczenie transferowe, a poszczegélne warianty roznily si¢ jedynie
sposobem jego zastosowania. Kattenborn i in. (2021) [135] wskazuja, ze strategie uczenia
transferowego w CNN moga by¢ podzielone na dwie grupy — strategie gleboka (ang. deep
strategy) oraz strategi¢ ptytka (ang. shallow strategy). W przypadku pierwszej z wymienionych
wszystkie warstwy wstepnie wytrenowane] sieci s3 douczane (ang. fine-tuning) z
wykorzystaniem wzorcéw uczacych dla nowego zadania. W kontek$cie niniejszych badan
wstepnie wytrenowana sie¢ to model DeepForest, a nowe zadanie stanowi wykrywanie
czterech gatunkdéw sukcesji wtornej. Ta strategia jest podejsciem domysSlnym,
rekomendowanym przez autoréw modelu DeepForest [162]. Dodatkowo, pordéwnanie
wynikow réznych badan dotyczacych tematyki kartowania roslinnosci z wykorzystaniem CNN
wykonane przez Kattenborn i in. (2021) wskazuje, ze opisywana strategia byta najczesciej
bardziej skuteczna od strategii ptytkiej. Z tego powodu podejscie wykorzystujace strategie
glebokg stanowilo pierwszy (,,w0”) wariant badan nad opisywang zmienng i zostato
wykorzystane do zbudowania modeli AMZS 1 PAMGS. Wykorzystanie drugiej ze
wspomnianych strategii — strategii plytkiej, rowniez rozpoczyna si¢ od wyboru wstgpnie
wytrenowanej sieci. W kolejnym kroku dolna czg$¢ warstw tej sieci zostaje zamrozona (ang.
freeze), co oznacza, ze wagi tych warstw nie bedg modyfikowane podczas uczenia. Ostatnim
krokiem jest dotrenowanie niezamrozonej, gornej czesci warstw [135]. Nawigzujac do teorii
CNN, przedstawionej w rozdziale pierwszym, w takim podejéciu cze$¢ ogélnych cech

obiektow, wykrywanych w poczatkowych warstwach sieci, moze zostaé wykorzystana bez
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modyfikacji w nowym rozwigzaniu. Dzieki temu wzorce uczace dla nowego zadania moga
zosta¢ w pelni wykorzystane do bardzo dobrego wytrenowania gornej czg¢sci warstw, czyli
tych, ktére reprezentuja kluczowe cechy roznicujace wykrywane klasy. Liczba goérnych
warstw, ktore powinny podlega¢ treningowi, jest zazwyczaj przedmiotem eksperymentu i
zalezy od podobienstwa dwoch wspomnianych zadan oraz liczby wzorcow uczacych dla
nowego zadania. Im mniej zadania s3 do siebie zblizone oraz im wigksza jest liczebnos¢
danych, tym wigcej warstw nalezy trenowaé. Zalecanym podejSciem jest rozpoczecie
eksperymentéw od trenowania jedynie ostatniej gornej warstwy, a nast¢gpnie zwigkszanie ich
liczby [19]. Opisana strategia ptytka jest uwazana za skuteczng przez inng grup¢ badaczy [1,
19]. Z tego powodu postanowiono przetestowac rowniez to podejscie. Pojgcie warstw uzywane
powyze] ma zastosowanie w prostych splotowych sieciach neuronowych. Architektura
detektora RetinaNet przedstawiona w podrozdziale 6.2 jest nieco bardziej skomplikowana, a
wiec jednostke podlegajaca odmrazaniu moze stanowi¢ pewna czg$¢ sieci. W ramach wariantu
oznaczonego ,,w4” trenowaniu podlegaly warstwy tworzace sie¢ z piramida cech, glowe
klasyfikacji i glowe regresji. W tym wariancie w cato$ci zachowywane byly wigc wagi rdzenia.
W wariantach ,,w3”, ,,w2” 1 ,,w1” dodatkowo dotrenowywano takze odpowiednio ostatni, dwa

ostatnie i trzy ostatnie bloki resztowe rdzenia sieci.

Wszystkie dotychczas omoéwione eksperymenty byly wykonywane z wykorzystaniem danych
referencyjnych dla obszaru badawczego KR1. Kolejny etap eksperymentoéw miat na celu
zbadanie tego, jak zmieni si¢ doktadno$§¢ modelu po wytrenowaniu go za pomocg wigkszej
liczby wzorcow, pochodzacych zaréwno z obszaru KR1, jak i z innych obszaréw badawczych.
Opisywane eksperymenty ujeto w postaci poszczegdlnych wariantdéw kolejnej analizowanej
zmiennej (zmienna ,,F” w tab. 5). Pierwszy badany wariant, oznaczony ,,w0”, reprezentowat
model wyuczony wytacznie na danych z obszaru KR 1. Warianty ,,w1”, ,,w2” i,,w3” laczyly na
etapie treningu wzorce pochodzace z obszaru KR1 ze wzorcami z innych obszaréw
badawczych. Byty to odpowiednio KR1 potaczone z BU4, KR1 polaczone z NI1 oraz KR1
potaczone z danymi z obu tych obszaréw — BU4 i NI1. Nalezy zwro6ci¢ uwage, ze wymienione
potaczone zbiory odnosity si¢ wylacznie do czgsci uczacej danych referencyjnych. W kazdym
z wariantow czes¢ walidacyjna pochodzita wyltacznie z obszaru KR1, co zapewniato pelng
poréwnywalno$¢ opisywanych modeli ze wszystkimi opracowanymi na poprzednich etapach
eksperymentéw. Zaglebiajac si¢ ponownie w cel opisywanych badan, tworzenie modeli
taczacych wzorce uczace z réoznych obszaréw badawczych miato za zadanie sprawdzenie tego

czy dodanie relatywnie niewielkiej liczby nieco odmiennych wzorcoOw umozliwi stworzenie
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skutecznego zgeneralizowanego modelu dla analizowanego obszaru badawczego — tu KR1. Z
jednej strony zwigkszenie liczby wzorcoOw uczacych teoretycznie zawsze prowadzi do wyzszej
skutecznosci modelu. Dodawane w ramach opisywanych eksperymentow wzorce cechowaty
si¢ jednak nieco inng charakterystyka, np. odmiennym siedliskiem, co mogto prowadzi¢ do
réznic w wygladzie osobnikéw. Opisywane badania majg walor praktyczny — pozwalaja ocenié
mozliwo$¢ zastosowania opisanych modeli np. dla innych czgsci Polski. Nalezy jednak uznaé
te badania za wstepne. Wycigganie ogdlnych wnioskow w tym zakresie wymagatoby

wykonania eksperymentéw na kilkunastu r6znych obszarach badawczych.

Kolejnym krokiem badan bylo stworzenie tzw. udoskonalonego autorskiego modelu gatunkow
sukcesji (UAMGS) o takich wartosciach szesciu opisanych zmiennych (,,A”-,F”), jakie
okazaly si¢ najskuteczniejsze (tab. 9). Charakterystyke miar statystycznych, jakie pozwolity na
pordwnanie modeli, przedstawiono w podrozdziale 6.5. Na ostatni etap eksperymentow
zaplanowano natomiast dostrojenie hiperparametrow modelu (ang. hyperparameter tuning) w
celu stworzenia jego ostatecznej wersji — tzw. finalnego autorskiego modelu gatunkow sukcesji
(FAMGS). Tworzone w ramach niniejszych eksperymentow modele, jak wigkszo$¢ modeli
uczenia glebokiego [1], cechuje duza liczba hiperparametréw. Wartosci czgséci z nich zostaty z
gbry ustalone przez autoréw DeepForest i ,,zaszyte” w postaci gotowego rozwigzania w
opisywanym pakiecie. Do tych hiperparametrow nalezg m.in. rodzaj funkcji aktywacji, typ
optymalizatora oraz wersja architektury ResNet determinujaca liczbe warstw sieci. Zatozono,
ze najlepsze wartosci tych zmiennych, wybrane przez autorow DeepForest beda odpowiednie
dla niniejszego zadania i nie zachodzi koniecznos¢ ich dalszego testowania. Druga czg$¢
hiperparametréw modelu DeepForest podlega zmianom ze strony uzytkownikow modelu
poprzez jego plik konfiguracyjny. Domyslne wartosci tych hiperparametrow, zbadane przez
autorow modelu DeepForest jako potencjalnie najkorzystniejsze, przedstawiono w tab. 7.
Pierwszym z opisywanych hiperparametrow jest rozmiar grupy danych, czyli liczba losowo
wybranych wzorcow, jaka jest jednoczesnie wczytywana na etapie trenowania modelu.
Znalezienie optymalnej warto$ci tego hiperparametru wydaje si¢ istotne, jako ze moze mie¢ on
,»znaczacy wptyw na skuteczno$¢ modelu i czas uczenia” [1]. W literaturze nie ma $cistego
konsensusu co do optymalnej wartosci, ale zalecane jest korzystanie z matych grup liczacych
od 2 do 32 wzorcow [205]. Biorac pod uwage te rekomendacje¢ oraz liczbe dostgpnych
wzorcOw uczacych, w ramach niniejszych badan postanowiono przetestowaé wartosci z
przedziatu od 1 do 5 wzorcow na klase¢ (tab. 7). Drugi z hiperparametréw to prég NMS. Jak

wyjasniono w podrozdziale 6.2, dziatanie algorytmu NMS polega na ,,iteracyjnym usuwaniu
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tych, sposrod pokrywajacych si¢ prostokatéw ograniczajacych obiektow, ktore cechuja sig
nizszym wynikiem (ang. score)”. Aby moéc zastosowaé NMS, koniecznym jest ustalenie w
jakim stopniu dwa prostokaty ograniczajace moga maksymalnie si¢ naktadaé, aby byty uznane
za osobne obiekty. Do oceny tego stopnia sluzy tzw. indeks Jaccarda, inaczej nazywany
wskaznikiem — z ang. Intersection over Union — IoU. Jego wartos$¢ jest obliczana jako wynik
dzielenia obszaru bedacego czescia wspdlng dwoch opisywanych prostokatow przez sume
powierzchni tych prostokatow [1]. Grafike prezentujaca sposob wykonywania opisywanych
obliczen przedstawiono na rys. 29. Prog NMS bedacy hiperparametrem modelu DeepForest
okresla wigec w jakim stopniu korony dwoch sgsiadujacych ze sobg drzew moga naktadac sie,
aby zostaly zinterpretowane jako osobne obiekty. Domys$lng warto$¢ stanowi 0,05, co oznacza,
ze dopuszczalne jest niewielkie naktadanie si¢ koron. W ramach niniejszych badan
postanowiono zachowac t¢ warto$¢, bez przeprowadzania dodatkowych eksperymentow.
Uznano, ze taka warto$¢ pozwoli potencjalnie na zachowanie kilku, cze$ciowo przerastajacych
si¢ obiektow. Zwigkszanie dopuszczalnej warto$ci wydaje si¢ niewskazane ze wzgledu na
ryzyko pojawienia si¢ bltedéw oraz zbedne z punktu widzenia niniejszego zadania — w
wiekszosci przypadkow rozmieszczenie obiektow tworzacych sukcesje wtorng ma charakter
rozproszony, a nie zwarty jak ma to miejsce np. w lasach. Kolejnym hiperparametrem
mozliwym do modyfikacji poprzez plik konfiguracyjny modelu DeepForest jest prog wyniku.
Prog wyniku definiuje pewnos¢ przynaleznosci wykrytego obiektu do przypisanej mu klasy 1
jest produktem glowy klasytikacji, opisanej w podrozdziale 6.2, sieci RetinaNet [175, 206].
Warto$¢ przyjeta dla tego hiperparametru w DeepForest definiuje najmniej pewne obiekty,
jakie zostang przedstawione w wynikowej grupie wykrytych prostokatow ograniczajacych.
Opisywana warto$¢ wynosi 0,1, co oznacza, ze w wyniku znajda si¢ obiekty o tej 1 wyzszej
warto$ci. W ramach niniejszych badan, na tym etapie postanowiono pozostawi¢ ten prog
wartosci bez zmian. Dzigki temu na etapie oceny doktadnos$ci stworzonych modeli, mozliwym
bedzie obliczenie miar statystycznych agregujacych rezultaty o réznych progach wyniku oraz
podajacych je pojedynczo dla réznych progow. Finalnie, w odniesieniu do kazdego modelu
wybrany zostanie optymalny prog wyniku, pozwalajacy na uzyskanie najwyzszej doktadnosci
predykcji. Szczegétowa charakterystyke sposobu wykonania oceny doktadnosci
przedstawiono w podrozdziale 6.5. Mozna wigc stwierdzi¢, ze warto$¢ opisywanego
hiperparametru bedzie podlega¢ eksperymentom, jednak nie na etapie tworzenie modelu, a w
ramach jego przetwarzania koncowego (ang. post-processing). Zblizone, do progu wyniku,
podejscie zastosowano wzgledem kolejnego hiperparametru modelu DeepForest — progu IoU.
W omawianym kontekscie, wskaznik jest wykorzystywany do opisywania stopnia, w jakim
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naktadaja si¢ dwa prostokaty ograniczajace tego samego obiektu — walidacyjny oraz powstaty
na etapie predykcji. Prog IoU okresla minimalny stopien naktadania, jaki musi cechowac
opisane dwa prostokaty, aby uzna¢ wynik za poprawna detekcje. Popularnie przyjmowang
warto$cig progu IoU jest 0,5 [171, 189, 196, 207]. Autorzy DeepForest, na drodze
eksperymentow, za najbardziej odpowiednig uznali natomiast wartos¢ 0,4 [162]. Warto zwroci¢
uwage, ze przyjmowana warto$¢ nie wptywa na skuteczno$¢ modelu wyrazong w formie miar
statystycznych, a jedynie na sposob definiowania tej skutecznosci. Przyjecie nizszej wartosci
opisywanego progu, np. 0,4, oceni dany wynikowy zestaw prostokatow ograniczajacych mnie;j
rygorystycznie, niz np. prog 0,5. Eksperymenty w zakresie tego hiperparametru moga wigc
polega¢ jedynie na poszukiwaniu warto$ci, ktora najlepiej odda granice rzeczywistej
zbieznosci obiektoéw. W ramach niniejszych badan postanowiono przedstawia¢ wyniki oceny
doktadnosci w dwoch wersjach — z progiem IoU réwnym 0,4 oraz 0,5, aby umozliwi¢
poréwnanie wynikéw niniejszych badan z wynikami jak najwigkszej liczby badan innych
autorow. Zrezygnowano natomiast z prowadzenia wlasnych eksperymentow w opisywanym
zakresie, uznajagc powszechnie stosowane warto$ci za optymalne. Pigtym omawianym
hiperparametrem DeepForest jest wspoiczynnik uczenia, czyli — jak podano w rozdziale
pierwszym — ,wielko$§¢ krokéw uczenia”. Mozna zatozy¢, ze wybrana przez autoréw
DeepForest warto$¢ opisywanego parametru jest optymalna dla zadania douczania wstepnie
wytrenowanego modelu. W literaturze rekomendowane jest stosowanie w takim przypadku
matej wartosci wspdlczynnika [1], a wartos¢ 0,001 moze by¢ za taka uznana. Dodatkowo,
zaimplementowane w DeepForest rozwigzanie zawiera automatyczng redukcje opisywanej
warto§ci w sytuacji znacznego zahamowania postepéw uczenia [208]. Uznano, ze to
rozwigzanie w polaczeniu z testowaniem rdznej, takze duzej liczby przebiegéw uczacych, jest
wystarczajace do stworzenia skutecznego modelu. Ostatnim hiperparametrem DeepForest jest
wspomniana liczba przebiegéw uczacych. Domys$lng wartoscig zastosowang przez autoréw
DeepForest jest 1, co prawdopodobnie wynika z przewidywanego przez nich sposobu
trenowania modelu poprzez jedynie jego douczanie do bardzo zblizonego zadania. Wstgpne
testy przeprowadzone w ramach niniejszych badan wykazaty, ze znaczace zahamowanie
spadku warto$ci wskaznika straty obliczonego dla zbioru walidacyjnego, nastepuje ok. 30-tego
przebiegu uczacego. Z opisanego powodu wartos$¢ 30 przyjeto podczas trenowania wszystkich
modeli podlegajacych wczesniej opisanym eksperymentom. W ramach finalnego etapu pracy
postanowiono jednak dostroi¢ ten hiperparametr poprzez doktadne przesledzenie skutecznosci
modeli charakteryzujacych si¢ liczbg przebiegdw uczacych z przedziatu od 1 do 30, ocenianych

osobno dla kazdego z analizowanych rozmiaréw grupy danych. Ocena doktadnosci
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otrzymanych wynikow pozwolila na wybranie optymalnych warto$ci parametrow i stworzenie

na ich podstawie ostatecznej wersji modelu — FAMGS.

Tab. 7. Hiperparametry modelu DeepForest dostgpne poprzez plik konfiguracyjny wraz z wartosciami podlegajacymi
eksperymentom w ramach niniejszych badan (zrédlo: opracowanie wtasne na podstawie:

https://deepforest.readthedocs.io/en/latest/ConfigurationFile.html#)

Nazwa hiperparametru Domysla warto$¢ Przedzial wartosci
hiperparametru podlegajacy eksperymentom
rozmiar grupy danych 1 wzorzec na klase 1-5 wzorcow na klase
prog NMS 0,05 brak testow
prog wyniku 0,1 pdzniejsze testy/ocena
doktadnosci
prog loU 0,4 ocena doktadnosci
wspotczynnik uczenia 0,001 (z automatyczng brak testow
redukcja, z ang. reduce
learning rate on plateau)
liczba przebiegdéw uczacych | 1 1-30

Intersection over union (loU)

size of
size of Z

“Correct” ifloU > 0,5

Rys. 29. Sposéb obliczania indeksu Jaccarda/wskaznika IoU (zroédto: https://datahacker.rs/deep-learning-intersection-over-
union/)

Dotychczasowy opis eksperymentow badawczych przedstawiat je na poziomie koncepcyjnym.
W celu doprecyzowania sposobu ich wykonania, w dalszej cze¢sci omowiono catosé
opisywanego procesu pod katem wykorzystanych narzedzi. Na poczatku warto zaznaczy¢, ze
wszystkie omowione dalej czynnosci zostaly wykonane w $rodowisku jezyka
programistycznego Python. Bedac w posiadaniu opracowanych wzorcoéw referencyjnych,
ztozonych z wycinkéw ortofotomapy RGB oraz plikow tekstowych, wykonanie

eksperymentow w kolejnym kroku polegato na trenowaniu modelu DeepForest w
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odpowiedniej konfiguracji parametrow. Nastepnym krokiem bylo natomiast wykonywanie
predykcji z wykorzystaniem wspomnianego modelu. W celu ulatwienia wykonywania
opisywanych czynno$ci dla poszczegolnych wariantow eksperymentow, stworzono jedng
autorskg funkcje uwzgledniajaca rozne mozliwe zastosowania. Opisywana funkcja zawierata
czesci state — wspdlne dla wszystkich wariantéw, oraz cze¢sci warunkowe — zalezne od wariantu
testowanych zmiennych. Funkcja korzystata z pakietu DeepForest, biblioteki Pandas oraz
trzech dodatkowych autorskich funkcji pomocniczych. Opisywane funkcje byty czesciowo
wynikiem modyfikacji podobnych ich wersji dostepnych w pakiecie DeepForest, majacej na
celu dostosowania ich do potrzeb niniejszych badan. Funkcje stuzyty opracowaniu jednego,
spdjnego pod katem uktadu odniesienia pliku predykeji oraz transformacjom pliku predykcji
pomiedzy formatem pliku tekstowego 1 pliku wektorowego. Opisywane funkcje pomocnicze

korzystaty z pakietu DeepForest oraz bibliotek Pandas, GeoPandas i Rasterio.

Wracajac do opisu gtownej funkcji odpowiedzialnej za trening i predykcje modeli, jej dziatanie
rozpoczynalo si¢ od zainicjalizowania modelu DeepForest, wraz ze wskazaniem liczby i nazw
(ang. label) przyszlych klas, oraz wczytania wag tego modelu. W kolejnej czgsci funkcji,
modyfikacji podlegaty hiperparametry modelu dostepne poprzez plik konfiguracyjny —
omowione wyzej liczba przebiegdw uczacych oraz rozmiar grupy danych. Dodatkowo, na tym
etapie wskazaniu podlegaly inne ustawienia zawarte w pliku konfiguracyjnym — rodzaj
procesora wykorzystywanego do treningu oraz $ciezki do plikéw referencji. W nastepnym
kroku tak zdefiniowany model uczyt si¢. Kolejna cz¢s¢ omawianej funkcji, po skonczeniu
trenowania, wykonywata predykcje na zbiorze walidacyjnym i zapisywata jej wynik w formie
pliku tekstowego oraz pliku wektorowego. Co istotne, opisane czynnosci byly wykonywane
10 razy przy kazdym uruchomieniu funkcji. Pozwolilo to na otrzymanie wynikow dla,
wspominanych wczesniej, rdéznych losowych podziatow osobnikow pomigdzy funkcje
treningu 1 walidacji. Jak zasygnalizowano na poczatku opisu funkcji, oprocz czesci statych
miata ona takze czg¢$ci warunkowe, zalezne od wariantu testowanych zmiennych. Modyfikacje
wnosil w pierwszej kolejnosci wybdr pomiedzy modelem wieloklasowym i potaczeniem kilku
modeli jednoklasowych. W przypadku pierwszego z wymienionych, kolejne czynnos$ci byty
wykonywane zgodnie z opisem przedstawionym wyzej. Stworzenie rozwigzania zgodnie z
drugim podejsciem wymagato natomiast wyuczenia kilku osobnych modeli, po jednym dla
klasy. Takie modele r6znily si¢ jedynie nazwa klasy oraz §ciezkami do plikow referencyjnych.
Po wyuczeniu pojedynczych modeli, kazdy z nich stuzyt osobno do wykonania predykcji na

wszystkich wycinkach walidacyjnych danego losowania osobnikdw pomigdzy trening a
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walidacje. Uzyskane w wyniku predykcji prostokaty ograniczajace obiekty byty nastgpnie
taczone w jeden plik. Ze wzgledu na fakt, ze r6zne gatunki mogly zosta¢ wykryte w tych
samych lokalizacjach, ostatnim etapem zmodyfikowanej S$ciezki postepowania byto
zastosowanie algorytmu NMS w odniesieniu do stworzonego pliku. Pozwolito to na wybranie
dla kazdej lokalizacji tego z prostokatow ograniczajacych obiekty, ktory cechowatl sig
najwyzszym wynikiem. Zblizong modyfikacje¢ bazowego sposobu dzialania funkcji
zastosowano takze w odniesieniu do wariantow laczacych dwa lub trzy terminy pozyskania
danych. Tu rowniez stworzono osobne modele — dla poszczegoélnych klas i termindw, aby
finalnie polaczy¢ ich wyniki z wykorzystaniem algorytmu NMS. Kolejna, odmienna
modyfikacj¢ wnosit sposéb wykonania augmentacji danych. Zmiany wymagato
przetestowanie wariantu ,,w1” zmiennej ,,D”, czyli innego sposobu augmentacji danych, niz
domyslny w DeepForest. Wykonanie opisywanych badan polegalo na stworzeniu osobnej
funkcji transformujgcej dane i wczytaniu jej jako argument podczas inicjalizacji modelu.
Omawiana funkcja definiowata potok augmentacji (ang. augmentation pipeline) biblioteki
Albumentations [209], zawierajacy liste¢ transformacji danych oraz ich format. Tak
zdefiniowana funkcja przetwarzala dany wycinek ortofotomapy z wykorzystaniem kolejnych
transformacji, z ktorych kazda miata przypisane prawdopodobienstwo réwne 0,5. Oznacza to,
ze w stosunku do kazdej kopii wzorca uczacego, stosowany byl losowo wybrany zestaw
transformacji, np. tylko pierwsza i trzecia, co pozwalato na stworzenie réznych kopii na
podstawie tych samych oryginalnych wzorcow. Ostatnig istotng modyfikacje, wzgledem
bazowego sposobu dziatania funkcji treningu i predykcji, wnosit sposdb uczenia
transferowego. W przypadku podejscia glgbokiego, kolejne czynnosci byly wykonywane
zgodnie z opisem przedstawionym na poczatku. Zastosowanie podejScia ptytkiego wymagato
natomiast dodania jednego elementu po etapie inicjalizacji 1 wczytania wag modelu
DeepForest, ale przed uruchomieniem treningu tego modelu. Opisywany element stanowito
oznaczenie wybranych czesci architektury sieci ResNet jako niewymagajacych obliczania
gradientow, czyli aktualizowania wag. W ten sposob, uczeniu podlegaty wylacznie wybrane

czesci wag, jak opisywano we wczesniejszej czesci rozdziatu.

Ostatnim krokiem przetworzen, po wygenerowaniu wynikow wszystkich eksperymentow, byto
zastosowanie maski wzgledem prostokatéw ograniczajacych tworzacych wynik FAMGS.
Maske stworzono jako potaczenie kilku warstw bazy danych BDOT10k [210], zestawionych
w tab. 8. Opisywane warstwy definiowaly sposoby zagospodarowania terenu, ktére

potencjalnie moga zawiera¢ w swoim zasiegu niewielkie drzewa i krzewy, ale jednocze$nie
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pewnym jest, ze nie s to obiekty tworzace proces sukcesji wtdrnej. Za pomoca omawianej
maski wytgczono z wyniku obiekty wykryte na obszarach $cisle antropogenicznych — terenach
zabudowanych, w granicach pasow drog oraz placéw, na terenach tworzacych zwarte obszary
lesne, a takze w obrebie upraw trwatych, np. szkotkach lesnych. W ten sposob wynikowe,
przycigte za pomocg maski, prostokaty ograniczajace obiekty tworzyly przyblizony zasieg
sukcesji wtornej na danym obszarze. Omowione przetworzenia — taczenie odpowiednich
warstw oraz przycinanie nimi warstwy prostokatow ograniczajacych obiekty, zrealizowano za

pomoca autorskiej funkcji korzystajacej z biblioteki GeoPandas.

Tab. 8. Warstwy bazy danych BDOT10k wykorzystane do stworzenia maski sukcesji wtornej (zrodto:
https://dziennikustaw.gov.pl/DU/2021/1412)

Nazwa warstwy Kod BDOT10k
zabudowa OT PTZB
teren lesny i zadrzewiony OT PTLZ
uprawa trwata OT PTUT
teren pod drogami kotowymi, szynowymii | OT PTKM
lotniskowymi

plac OT_PTPL
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6.5. Ocena wynikow

Jak nakres$lono na koncu podrozdziatu 6.4, wynikiem eksperymentow przeprowadzonych dla
kazdego z analizowanych wariantow kolejnych zmiennych byto 10 par plikéw. Kazda parg
tworzyt plik tekstowy 1 wektorowy, z ktorych oba cechowata ta sama zawarto$¢ — uzyskane na
drodze predykcji prostokaty ograniczajace obiekty, wraz z etykieta klasy, do ktorej zostaty
przyporzadkowane oraz wynikiem charakteryzujacym pewno$¢ predykcji. Liczba 10 byta
natomiast rezultatem 10 losowan osobnikéw pomiedzy zbiorem treningowym i walidacyjnym.
Pliki wektorowe pehity funkcje pomocnicza, pozwalajagc na wykonanie analizy wizualnej
danego wyniku w §rodowisku oprogramowania QGIS. Pliki tekstowe postuzyly natomiast do
opracowania oceny doktadnosci otrzymanych rezultatow poprzez skonfrontowanie zawartosci
opisywanych plikow predykcji modelu z plikami referencyjnymi, czyli tzw. prawdg terenowa.
Niezaleznie od testowanego wariantu wielkosci wycinka (zmienna ,,A”’), ocena doktadnosci
byta przeprowadzana na najwigkszych posiadanych wycinkach, tj. tych o wymiarach 416x416
pikseli. Dzieki temu wyniki uzyskiwane dla kolejnych wariantéw byly porownywalne i
maksymalnie wyczerpujace. Omawiana ocena doktadnosci miala na celu oszacowanie
skutecznos$ci oraz stabilno$ci modeli powstalych w ramach poszczegdlnych wariantow
kolejnych zmiennych. Skutecznos¢ byla oceniana na drodze analizy otrzymanych warto$ci
kolejnych miar statystycznych. Stabilno$¢ natomiast poprzez badanie zbiezno$ci opisywanych
wartosci dla kolejnych losowan, wyrazonej za pomoca statystyk warto$ci minimalnej,
maksymalnej 1 $redniej. W odniesieniu do kazdego wariantu tworzone byly dwa zestawienia —
ocena doktadno$ci zasiggu przestrzennego obiektow oraz ocena doktadnosci klasyfikacji
gatunkoéw. Dodatkowo, w zakresie oceny zasiggu wyrdézniono dwie czgsci. Byty to wartosci
wskaznikow uzyskane z zastosowaniem progu wyniku maksymalizujacego poprawny zasieg
sukcesji oraz poprawng klasyfikacje gatunkéw. W badaniach ujeto szereg wskaznikéw, ktore
pozwalaly zarowno na scharakteryzowanie opisywanej poprawnosci w sposob wyczerpujacy,
jak rowniez na poréwnanie otrzymanych wynikow z wynikami uzyskanymi przez innych

autoréw. Do wskaznikow analizowanych w obu zestawieniach nalezaty:

- precyzja srednia (ang. Average Precision — AP) obliczana jako przyblizona warto$¢ pola
powierzchni pod krzywa precyzji i czutosci dla zadanego progu wskaznika IoU [211] — w
niniejszych badaniach wynoszacego 0,4 oraz 0,5; charakteryzuje ona w formie jednej miary
skutecznos¢ wykrywania obiektow nalezacych do danej klasy (tu obiektow sukcesji) oraz

roznych wartos$ci wyniku (pewnosci predykeji);
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- z ang. F1-score — obliczany jako $rednia harmoniczna precyzji i czutodci [ 196, 212] dla progu

wskaznika IoU rownego 0,4;

- precyzja — wskaznik charakteryzujacy udziat poprawnych detekcji obiektow w catkowitej

liczbie detekceji [211];

- czutos¢ — wskaznik charakteryzujacy udziat poprawnych detekcji obiektow w catkowitej

liczbie obiektoéw [211].

Wybrane miary charakteryzuja wyniki detekcji obiektéw zarowno pod katem niedoszacowania
ich liczby, przeszacowania jej, jak rowniez poprzez agregacje wptywu obu czynnikéw. Ponadto
opisuja dokladnos¢ modelu jako calosci oraz w odniesieniu do pojedynczych klas. Zblizony
zestaw wskaznikow, do tych zastosowanych w obu opisanych zestawieniach, wykorzystali w

swoich badaniach inni autorzy [171, 189, 196].

Wszystkie czynnosci sktadajace sie na wygenerowanie dwoch opisanych zestawien oceny
doktadnosci wykonano w $rodowisku programistycznym Python. Pierwszym krokiem tych
czynno$ci byto wielokrotne uruchomienie funkcji ewaluacji stanowiacej element modutu
oceny doktadnosci pakietu DeepForest. Opisywana funkcja konfrontowala zawarto$¢ pliku
tekstowego predykcji z plikiem referencyjnym. Funkcje uruchomiono osobno dla dwoch
progdéw wskaznika IoU, pigeciu wykrywanych klas oraz osiemnastu progow wyniku (pewnosci
predykcji) — o wartosciach od 0,05 do 0,95, co 0,05. Na podstawie otrzymanych wynikow
stworzono nastgpnie zestawienia ukazujace wartosci czutosci, precyzji oraz Fl-score, dla
kolejnych wartosci progu wyniku. Opisywane zestawienia w kolejnym kroku postuzyty do
obliczenia wartosci wskaznikéw AP, a takze do wyznaczenia najlepszych Fl-score, tj.
najlepszego zasiegu 1 klasyfikacji gatunkow w danym wariancie 1 losowaniu, w odniesieniu do
ktérych wyznaczono réwniez wartosci wskaznikow czutosci 1 precyzji. Dzigki powtdrzeniu
omoéwionych czynno$ci 10-krotnie dla poszczegdlnych losowan osobnikoéw pomigdzy trening
1 walidacje, w nastepnym kroku mozliwym bylo wyznaczenie statystyk minimum, maksimum
1 $redniej w odniesieniu do poszczegolnych omdéwionych miar. Wszystkie przetworzenia inne
niz wspominana funkcja ewaluacji DeepForest, zostalty wykonane z wykorzystaniem biblioteki

Pandas i modutu pickle [213].
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7. OMOWIENIE WYNIKOW I DYSKUSJA

Ocen¢ wynikow badan, zgodnie z wyk. 5, rozpoczeto od poréwnania skutecznosci modelu
bazowego DeepForest, autorskiego modelu zasiggu sukcesji (AMZS) oraz poczatkowego
autorskiego modelu gatunkow sukcesji (PAMGS). Analizie podlegato jedynie pierwsze z
badanych zagadnien, tj. skuteczno$¢ wyznaczenia zasiggu przestrzennego obiektow —
potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw. Pelne wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli
zaprezentowano w zat. 3.1-3.4. Na wyk. 6 przestawiono natomiast porOwnanie wartosci
wskaznikow AP obliczonych dla dwoch réznych progow IoU w odniesieniu do czterech
badanych modeli. Model bazowy DeepForest uruchomiony na zmodyfikowanych wycinkach
ortofotomapy (wariant MB0) okazat si¢ catkowicie nieskuteczny, uzyskujac maksymalnie
wartosci 0,01 1 0,02, odpowiednio dla wskaznika AP obliczonego z progiem IoU rownym 0,5
1 0,4. Uruchomienie modelu DeepForest na wycinkach o domy$lnym dla modelu wymiarze
400x400 pikseli (wariant MB1) pozwolito na otrzymanie znacznie wyzszych doktadnosci —
srednie warto$ci wskaznika AP wyniosty odpowiednio 0,36 i 0,46 przy progu 0,5 i 0,4.
Dotrenowanie modelu z wykorzystaniem przygotowanych przez autorke wzorcoOw niewielkich
drzew i krzewow (wariant AMZS) znaczaco zwigkszyto doktadno$¢ detekcji — Srednie wartosci
wskaznika AP wyniosty 0,73 1 0,80, odpowiednio dla progéw IoU wynoszacych 0,5 i 0,4.
Posrednie doktadnosci, tj. o warto$ciach wyzszych od modelu bazowego DeepForest i nizszych
niz w przypadku wariantu AMZS, otrzymano dla poczatkowego autorskiego modelu gatunkow
sukcesji (wariant PAMGS). Omawiany model stanowit de facto polaczenie pigciu modeli
dedykowanych poszczegdlnym gatunkom drzew. Mozna domniemywac, ze otrzymana nieco
nizsza doktadno$¢ w stosunku do AMZS, jest rezultatem rozdzielenia wzorcow uczacych na
kilka modeli, a tym samym tworzenia kazdego z nich na podstawie relatywnie niewielkiej
liczby przyktadow. Warto zwroci¢ rdwniez uwage na rozpigtos¢ wartosci opisywanych
wskaznikow uzyskanych w 10 losowaniach osobnikow pomigdzy funkcje¢ treningu i walidacji.
Modele oznaczone jako MB1 i1 AMZS cechowaly si¢ wigksza stabilnoscig niz model
oznaczony jako PAMGS, co mozna przypisywaé¢ wspomnianemu wyzej rozdzieleniu wzorcow
uczacych. Nalezy rowniez zauwazy¢, ze wartosci wskaznika AP réznily si¢ o ok. 0,1 w
zaleznosci od przyjetego progu loU w odniesieniu do modeli oznaczonych jako MB1 1 AMZS.
Oznacza to, ze pewna czg$¢ wykrytych obiektow cechowata si¢ zasiegiem bedacym na granicy
mozliwos$ci przypisania go do odpowiedniego obiektu referencyjnego. Model oznaczony jako

PAMGS charakteryzowal si¢ w tej kwestii nieco wyzsza stabilnoscia.
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Cztery opisywane modele porownano rowniez pod katem wartoséci srednich wskaznika F1-
score, czutosci 1 precyzji (wyk. 7). Co naturalne, wartosci wskaznika F1-score cechujace
wyniki poszczegbdlnych modeli miaty taka samg relacje jak w przypadku wskaznika AP —
najwyzsza charakteryzowata AMZS (0,83), nieco nizsza PAMGS (0,75), a najnizsza modele
bazowe DeepForest (0,05 1 0,56). W przypadku kazdego z modeli precyzja byta wyzsza niz
jego czutos$¢. Oznacza to, ze wyniki modeli zawieraly relatywnie niewiele predykcji fatszywie
pozytywnych (ang. false positives), np. platdéw roslinnosci zielnej czy zarosli wykrytych jako
drzewo/krzew. Uzyskane warto$ci czulosci wskazuja, ze nieco wigkszym wyzwaniem bylo
wykrycie wszystkich pozadanych obiektow, cz¢$¢ z nich nie zostata uwzgledniona w wyniku.
Mozna domniemywac, ze dotyczy to obiektow najtrudniejszych do wykrycia, tj. najmniejszych
oraz cechujacych si¢ najmniej zwartg korong. Otrzymane wartosci czutosci sg tym bardziej
uzasadnione, ze do zbioru referencyjnego zaliczono zaréwno obiekty fatwo dostrzegalne, jak
réwniez te bedace na granicy rozpoznania przez czlowieka. W celu wizualnego nakreslenia
réznic pomigdzy sposobem dziatania poszczegdlnych modeli, na rys. 30 przedstawiono
przyktady predykcji uzyskanych dla czterech drzew/krzewow z wykorzystaniem
poszczego6lnych modeli. Model bazowy DeepForest wykrywal przede wszystkim obiekty,
ktore byly wyraznie widoczne lub tg ich czg¢$¢, ktéra byta najbardziej ,,wyeksponowana” —
najbardziej o$wietlona lub wyzsza. Opisywana sytuacja czgsciowego wykrycia ma miejsce w
dwoéch przypadkach przedstawionych po lewej stronie rys. 30. Dwa przypadki poprawnego
wykrycia trudno dostrzegalnych obiektow przez modele autorskie zaprezentowano natomiast
po prawej stronie rys. 30. W przypadku tych obiektow model bazowy DeepForest okazat si¢
nieskuteczny. Warto zauwazy¢ takze, ze w kazdym z czterech oméwionych przypadkow

najpewniejsze predykcje cechowaty AMZS.
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Dalsza cz¢$¢ eksperymentow byta zwigzana z proba udoskonalenia PAMGS, tj. miata na celu
jak najskuteczniejsze wykrycie obiektow poszczegolnych gatunkéw sukcesji. Zgodnie z wyk.
5, prezentujacym schemat eksperymentdw, pierwsza analizowang zmienng byta wielkos¢
wycinka referencyjnego ortofotomapy RGB (zmienna A). Testom podlegaty cztery rdézne
wielkosci wyszczegdlnione jako warianty w tab. 5. Pelne wyniki oceny doktadnos$ci
opisywanych modeli zaprezentowano w zat. 3.4-3.7. Porownanie warto$ci wskaznikow AP
uzyskanych dla poszczegdlnych wariantéw (wyk. 8) wskazuje, ze omawiana zmienna nie ma
istotnego wplywu na otrzymywang dokladnosci predykcji. Nieco wyzsze doktadnosci w
poréwnaniu do pozostatych cechujag warianty oznaczone numerami 0 i1 2, tj. wycinki o
wymiarach 400x400 oraz 384x384. Nieco gorzej wypadaja warianty oznaczone numerami 2 i
3, tj. wycinki o wymiarach 416x416 oraz wycinki o wymiarach oryginalnych. Na niekorzys$¢

tych ostatnich §wiadczy rowniez relatywnie duza rozpigto$¢ otrzymanych wartosci.

Zblizone relacje doktadnosci czterech opisywanych modeli mozna takze zaobserwowac
poréwnujac je pod katem wartosci srednich wskaznika F1-score, czutosci i precyzji (wyk. 9).
Na opisywanym wykresie, w odniesieniu do kazdego z wariantow, przedstawiono dwa zestawy
opisywanych wskaznikoéw — pierwszy zestaw charakteryzujacy predykcje ograniczone progiem
optymalnym dla uzyskania jak najskuteczniejszego zasiegu przestrzennego obiektow oraz
drugi zestaw, w ktorym predykcje ograniczone byly progiem najskuteczniejszej klasyfikacji
gatunkéw. W przypadku kazdego z wariantdow wzorzec réznic pomi¢dzy dwoma zestawami
wskaznikow byt taki sam. Prég wyniku optymalnej klasyfikacji byt wyzszy niz w przypadku
optymalnego zasiegu, co skutkowalo zmniejszeniem si¢ liczby wynikowych obiektow.
Podniesienie opisywanego progu prowadzilo do nieuwzglednienia czeSci prawidtowych
obiektoéw, w rezultacie obnizajac warto$¢ czutosci modelu. Jednocze$nie omawiane
podniesienie progu ograniczalo wynik do bardziej pewnych predykcji obiektow, obnizajac
liczbe predykeji fatszywie pozytywnych i tym samym podwyzszajac precyzje. Srednia wartosé
F1-score roznita dwa zestawy wynikéw o od 0,07 do 0,1 w zaleznosci od wariantu. Opisywane
rezultaty nalezy uzna¢ za do$¢ naturalne — okreslony stopien pewnosci co do wyniku pozwala
na wykrycie obiektu, wyzsza warto$¢ jest wymagana do okreslenia jego charakterystyki, np.

gatunku.
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Na koncu cztery opisywane modele poréwnano pod katem skutecznos$ci klasyfikacji gatunkow
(wyk. 10). Modele oznaczone numerami 0 1 1 okazaty si¢ by¢ skuteczniejsze niz warianty 2 i
3, cho¢ w przypadku kazdego z nich uzyskang skuteczno$¢ nalezy oceni¢ jako umiarkowang —
srednia warto$¢ F1-score dwoch opisywanych klasyfikacji wynosita 0,51 1 0,5, odpowiednio
dla wariantu oznaczonego numerami 0 i 1. Wigksze roznice odnotowano natomiast w
warto$ciach opisywanego wskaznika w odniesieniu do poszczegélnych klas. Najwyzsze
doktadnos$ci cechowaly sosne, dla ktorej srednie F1-score wyniosto 0,67 1 0,72, odpowiednio
w wariancie oznaczonym numerem 0 i 1. Taki wynik jest prawdopodobnie zwigzany z faktem,
ze sosna byta jedynym gatunkiem iglastym pomierzonym na obszarze badawczym KR1 (wyk.
2). Warto$ci odbicia spektralnego prawdopodobnie wyrdzniaty si¢ wzgledem pozostatych
gatunkoéw. Skuteczno$¢ klasyfikacji gatunkéw brzozy, wierzby oraz innych nalezy okresli¢
jako umiarkowang, jako ze S$rednia warto$¢ ich wskaznikow Fl-score w wariantach
oznaczonych 0 i 1 wahata si¢ w przedziale od 0,44 do 0,62. Najnizsze doktadnosci cechowaly
kruszyne, dla ktérej otrzymana $rednia warto$¢ F1-score wynosita 0,3 i 0,2, odpowiednio dla
wariantdw oznaczonych numerem 0 i 1. Ten rezultat mozna przypisywa¢ malemu zwarciu
korony wigkszosci osobnikéw referencyjnych (wyk. 3), ktore jest typowe dla tego gatunku.
Analiza zat. 3.4-3.7 pozwala dodatkowo zauwazy¢, ze uzyskane wartosci F1-score
charakteryzujace poszczegélne gatunki réznity si¢ znaczaco pomigdzy kolejnymi
losowaniami. Wynika to prawdopodobnie z dwoch gtownych przyczyn. Pierwsza z nich jest
fakt, ze wybor progu wyniku danej klasyfikacji byt ustalany w odniesieniu do wartosci §redniej
wskaznika Fl-score, laczacej wyniki uzyskiwane dla wszystkich kolejnych klas. Mozna
domniemywac, ze optymalny proég wyniku dla wykrycia poszczegdlnych gatunkéw moze by¢
rozny, np. predykcje dla sosny bedg bardziej pewne niz dla kruszyny. Wyszukiwany optymalny
prog wyliczany dla wszystkich gatunkéw tacznie bedzie wige zawsze rezultatem pewnego
kompromisu. Dodatkowy wplyw na opisywang sytuacje wnosi fakt relatywnie duzej
rozbiezno$ci charakterystyki poszczegdlnych osobnikow tworzacych zbior referencyjny (wyk.
3) 1 zwigzana z nim duza potencjalna rdznica w skutecznos$ci opracowania wzorca uczacego
danej klasy (na etapie treningu) oraz w skutecznosci wykrycia obiektu (na etapie oceny

doktadnosci).

119



0cl

o o o
SN N

i

e
w

warto$ci wskaznikow F1-score
=3 =)
o S

[=]

0

A0 Al A2 A3

warianty

BFl-score brzoza  MFl-score kruszyna ~ BFl-score sosna  BF]-score wierzba  BFl-score inne  Bsérednie F1-score

Wyk. 10. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych wariantow zmiennej A (zrédto: opracowanie wlasne)



Kolejng zmienng podlegajaca analizie byt rodzaj modelu (zmienna B), tj. wybor pomiedzy
jednym modelem wieloklasowym a rozwigzaniem stanowigcym potaczenie kilku modeli
jednoklasowych. Petne wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli zaprezentowano w zat.
3.4 oraz 3.8. Poréwnujac warto$ci wskaznikow AP (wyk. 11) uzyskanych dla obu wariantow
nalezy stwierdzi¢, ze s3 one porownywalne. Nieco wyzsze doktadno$ci osiggnig¢to z
wykorzystaniem jednego modelu wieloklasowego — $rednia warto$¢ wskaznikow AP@0,5 i
AP@0,4 wyniosta odpowiednio 0,66 1 0,72. Jednocze$nie wartosci tych wskaznikow dla
potaczenia kilku modeli jednoklasowych wyniosty odpowiednio 0,64 i 0,68. Zblizone relacje
doktadno$ci dwoch opisywanych wariantéw cechowaly takze wartosci wskaznikéw F1-score,
czulo$ci 1 precyzji, obliczonych dla predykcji ograniczonych progiem najskuteczniejszego
zasiggu przestrzennego obiektow (wyk. 12). Srednia warto$é¢ wskaznika F1-score wyniosta
0,78 1 0,75, odpowiednio dla wariantu oznaczonego numerem 0 i 1. Podobnie, jak miato to
miejsce w przypadku poprzednich analizowanych modeli, otrzymana warto$¢ precyzji byta

wyzsza niz wartos¢ czutosci.

Istotna réznica w skuteczno$ci dwoch omawianych wariantdbw ujawnia si¢ na etapie
klasyfikacji gatunkow (wyk. 12 oraz wyk. 13). Model wieloklasowy, cho¢ potencjalnie
dedykowany opisywanemu zadaniu, okazal si¢ nieskuteczny, charakteryzujac si¢ wartoscig
sredniego F1-score klasyfikacji réwng 0,16. Jedynym gatunkiem o umiarkowanej doktadnosci
byla wierzba, ktora to klasa uzyskala warto$¢ s$rednig Fl-score rowng 0,52. Mozna
domniemywac¢, ze model wieloklasowy jest czuly na tzw. niezbalansowanie klas, czyli r6zna
liczbe ich wzorcoéw uczacych — liczba wzorcow treningowych wierzby byta ok. dwukrotnie
wyzsza niz liczba wzorcow dla pozostatych gatunkéw. Nieskutecznos¢ modelu
wieloklasowego w zadaniu wykrywania gatunkow innych niz wierzba przetozyto si¢ na bardzo
niska warto$ci wskaznika czuto$ci w wyznaczeniu zasiggu potencjalnej sukcesji drzew i

krzewow, przy jednoczesnie wysokiej wartosci precyzji tego modelu (wyk. 12).
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Wyk. 12. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score, czulosci i precyzji dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasigg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkdéw) (zrédlo: opracowanie wlasne)
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Kolejng analizowana zmienna byla liczba i termin pozyskania danych (zmienna C). Ta zmienna
odnosita si¢ do réznych dostepnych terminow nalotow — wiosny, lata i jesieni, a takze do
zbioroOw stanowigcych pofaczenie danych z poszczegdlnych wymienionych terminow. W
kazdym przypadku opis wariantu odnosit si¢ do zbioru uczacego. Ocena doktadno$ci wynikow
wykonywana byla natomiast na zbiorze walidacyjnym stworzonym na podstawie obrazoéw
pozyskanych w jednym terminie. W odniesieniu do modeli jednoterminowych, zbior
walidacyjny tworzony byt na podstawie obrazow pozyskanych w tym samym terminie co
obrazy tworzace zbior uczacy. W przypadku modeli taczacych kilka termindéw pozyskania
danych, zbior walidacyjny zawierat obrazy pozyskane wiosng. Dodatkowo, jak wspomniano
w podrozdziale 6.4, testom podlegat sposob laczenia danych z réznych termindéw. Warianty
oznaczone numerami 3-6 stworzono wybierajac prostokat ograniczajacy o najwyzszej wartosci
wyniku, niezaleznie od terminu, z ktorego pochodzit. Warianty oznaczone numerami 7-10
stworzono natomiast wlaczajac do zbioru uczacego wycinki z réznych terminéw pozyskania.

Pelne wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli zaprezentowano w zal. 3.4 oraz 3.9-3.18.

Analiza warto$ci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 (wyk. 14) dla trzech terminéw pozyskania
danych wskazuje, ze modele opracowane na danych z lata i jesieni sg §rednio nieco mniej
skuteczne niz te z wiosny w przypadku progu IoU rownego 0,5. Jesli zastosowany zostanie
prog o wartosci 0,4, uzyskiwane $rednie doktadnosci sg zblizone. Wykorzystanie danych
uczacych z innych termindw pozyskania pozwala na nieznaczne podniesienie doktadnos$ci
predykeji. W przypadku wariantdw o numerach od 4 do 6, warto$¢ wskaznika AP@0,4 wzrosta
0 0,03-0,05 w poréwnaniu do terminu wiosennego (wyk. 14). Nieco inaczej ksztaltuje si¢
wartos¢ wskaznika AP@0,4 dla wariantow o numerach od 7-10 (wyk. 15). W ich przypadku
potaczenie danych wiosennych z letnimi (wariant 7) oraz polaczenie danych ze wszystkich
terminow (wariant 10), pozwolito na podniesienie doktadnosci o 0,03-0,04 wzgledem terminu
wiosennego. Znaczaco gorzej wypadto natomiast potgczenie danych z terminu letniego i
jesiennego (wariant 8). Jest to do$¢ naturalne, jako ze w tym terminie brakowalo wzorcow
wiosennych, wzgledem ktoérych wykonywana byta ocena doktadnos$ci. Dowodzi to nieco
ograniczonej, ale wecigz istotnej transferowalnosci predykcji zasiggu przestrzennego

potencjalnej sukcesji drzew i krzewow pomigdzy roznymi terminami pozyskania danych.
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Wyk. 15. Warto$ci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczaja wartosci minimalne i maksymalne, wartosci
srednie wskazuje §rodkowa linia) (zrédto: opracowanie wlasne)



Relacja srednich wartosci wskaznika AP uzyskanych dla wariantow o numerach 3-6, wzgledem
wariantow stworzonych w oparciu o pojedyncze terminy pozyskania danych, zostala
przeniesiona na $rednie warto$ci wskaznika F1-score obliczonego z zastosowaniem progu
zasiegu przestrzennego obiektow (wyk. 16). Wartosci te wzrosty do 0,8 dla wszystkich
wariantow uwzgledniajacych wyniki predykcji modelu jesiennego. Warto doda¢, ze opisywany
wzrost byl wynikiem zwigkszenia si¢ zardbwno wskaznika czutosci, jak i precyzji. Wyniki
srednich warto$ci wskaznika F1-score uzyskanych dla wariantow taczacych dane pozyskane w
réznych terminach na etapie uczenia modelu nie wzrosly znaczaco wzgledem terminu

wiosennego albo byly nawet nizsze (wyk. 17).

Istotnym aspektem oceny modeli zbudowanych w oparciu o pojedyncze terminy pozyskania
danych jest ocena ich skuteczno$ci w zadaniu klasyfikacji gatunkéw. Odmiennie, niz w
przypadku dokladnosci zasiggu przestrzennego, w omawianym aspekcie termin pozyskania
danych wnosil znaczacg roznice w skutecznosci zadania (wyk. 18). Warianty wiosenny 1 letni
okazaty sie podobnie skuteczne, cho¢ drugi z wymienionych cechowat si¢ znaczaco wigkszym
wyrownaniem dokladnosci wykrywania poszczegolnych gatunkdéw. Znaczaco mniej skuteczny
okazal si¢ natomiast wariant jesienny. Odwrotny wzorzec, niz w przypadku zadania wykrycia
zasiegu przestrzennego obiektow, odnotowano rowniez w zadaniu klasyfikacji gatunkoéw z
udzialem modeli taczacych rézne terminy pozyskania danych (wyk. 18 1 wyk. 19). W tym
przypadku korzystniejsze okazato si¢ taczenie danych na etapie wzorcow uczacych (warianty
o numerach 7-10). Podobne wyniki uzyskali takze Fromm 1 in. (2019) [203]. Najwigkszy
wzrost wzgledem terminu wiosennego cechowat wariant laczacy dane wiosenne z letnimi
(wariant 7) oraz dane ze wszystkich terminéw (wariant 10) — Srednia wartos¢ Fl-score dla

wszystkich gatunkow wyniosta 0,54.
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Wyk. 17. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score, czutoscei i precyzji dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechujg najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacj¢ gatunkow) (zrodlo: opracowanie wlasne)
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Wyk. 19. Wartosci $rednie wskaznikéw F1-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych wariantow zmiennej C (zroédlo: opracowanie wtasne)



Eksperymentom podlegat rowniez sposéb wykonania augmentacji danych (zmienna D). Petne
wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli zaprezentowano w zat. 3.4 oraz 3.19-3.27.
Analiza wyk. 20 prezentujacego wartosci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 pozwala stwierdzi¢,
ze warianty oznaczone numerami 1 011 1 cechowaty si¢ tg sama doktadno$cig wyznaczenia
zasiggu przestrzennego obiektow co wariant o numerze 0. Oznacza to, ze w zakresie
omawianego zadania wykorzystanie oryginalnych wzorcow z domyslng transformacjg jest
rownie skuteczne, co dodanie jednej lub dwoch dodatkowych wersji wzorcéw uczacych
przetworzonych za pomocg rozszerzonego zestawu transformacji. Kolejne analizowane
warianty, tj. te oznaczone numerami od 1 2 do 1 8, cechowatly si¢ w wigkszosci nieznacznie
obnizonymi warto$ciami wskaznikow AP, wskazujac, ze dodawanie wigkszej liczby
zmodyfikowanych wersji oryginalnych wzorcow uczacych nie utatwia wykrycia tych obiektow

na obrazach.

Odmienng tendencj¢ zmian doktadnosci wyznaczania zasiggu przestrzennego sukcesji wraz ze
zmiang sposobu augmentacji mozemy zaobserwowaé analizujac wyk. 21, na ktérym
zaprezentowano wartosci Srednie wskaznikow F1-score, czulo$ci oraz precyzji. Warianty
stworzone z wykorzystaniem wigkszej liczby zmodyfikowanych wersji wzorcoOw uczacych
cechowaty si¢ nieznacznie wyzszg warto$cig wskaznika Fl1-score. Pozytywnym aspektem
doktadnos$ci otrzymanych dla opisywanych wariantéw sg jednak wartosci wskaznikow F1-
score uzyskanych z zastosowaniem progu optymalnej klasyfikacji gatunkow. Wartosci
omawianego wskaznika zblizyly si¢ do jego wartosci obliczonych w odniesieniu do progu

optymalnego zasi¢gu przestrzennego obiektow.

Sposob wykonania augmentacji rzutowat takze na wyniki klasyfikacji gatunkoéw (wyk. 22).
Zastosowanie niewielkiej liczby zmodyfikowanych przykltadow uczacych (warianty
oznaczone numerami 1_0 i1 1) pozwolilo na niewielkie podniesienie doktadnosci. Warto$¢
srednia wskaznika F1-score wzrosta odpowiednio do 0,55 1 0,53. Mozna domniemywac, ze
brak dalszego zwiekszania dokladno$ci przy dodawaniu nowych wersji wzorcow jest
rezultatem matej liczby zastosowanych transformacji i mozliwych wariantéw, jakie moga one
przyja¢. Tym samym kolejne tworzone kopie mogg nie wnosi¢ wielu nowych informacji o
obiektach. Dodatkowo, analiza warto$ci wskaznika F1-score dla poszczegdlnych gatunkow
pozwala stwierdzi¢, ze dwiema klasami o najwigkszej stabilnosci otrzymywanych wartosci

pomig¢dzy wariantami byta sosna oraz klasa innych gatunkow.
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Wyk. 20. Wartosci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantéw wykrywania obiektow sukcesji (granice prostokatdéw wyznaczaja warto$ci minimalne i maksymalne, warto$ci
srednie wskazuje srodkowa linia) (zrédto: opracowanie wlasne)
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Wyk. 21. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score, czutosci i precyzji dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechujg najlepszy zasigg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacj¢ gatunkow) (zrodlo: opracowanie wlasne)
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Wyk. 22. Wartosci §rednie wskaznikow F1-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych wariantéw zmiennej D (zrédlo: opracowanie wiasne)



Kolejng zmienng podlegajaca analizie byt sposob uczenia transferowego (zmienna E). Pelne
wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli zaprezentowano w zat. 3.4 oraz 3.28-3.31.
Analiza wskaznikéw AP@0,5, AP@0,4 (wyk. 23) oraz Fl-score (wyk. 24) prowadzi do
jednoznacznych wnioskow — zastosowanie podejscia glgbokiego oraz podejscia ptytkiego
pozwalajacego na dotrenowanie kilku blokéw resztowych (warianty odpowiednio PAMGS
oraz E1-3) sieci ResNet daje bardzo zblizone rezultaty. Wartosci wskaznikow AP oraz F1-score
charakteryzujacych poszczegdlne omawiane warianty réznity si¢ o maksymalnie 0,01.
Zamrozenie wszystkich blokoéw resztowych ResNet (wariant oznaczony numerem 4)
spowodowato znaczace obnizenie doktadnosci wyznaczenia zasiggu przestrzennego obiektow,
tj. o ok. 0,1 w przypadku kazdego ze wspomnianych wskaznikdéw. Opisywany wynik jest dos¢
zrozumialy — w przypadku zamrozenia catosci sieci ResNet nauka wyznaczania zasiggu

przestrzennego sukcesji ograniczata si¢ jedynie do glowy regresji RetinaNet.

Zblizong tendencje¢ doktadnosci odnotowano takze w przypadku klasyfikacji gatunkow (wyk.
25). Spadek doktadnosci klasyfikacji w wariancie 4 byt spowodowany przede wszystkim przez
obnizenie si¢ Srednich warto$ci wskaznika F1-score charakteryzujacych gatunki brzozy i

kruszyny.
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Wyk. 23. Wartosci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (granice prostokatoéw wyznaczaja wartosci minimalne i maksymalne, warto$ci
srednie wskazuje Srodkowa linia) (zrédto: opracowanie wilasne)
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Wyk. 24. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score, czulosci i precyzji dla kolejnych wariantow wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasigg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrodto: opracowanie wlasne)
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Wyk. 25. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych wariantow zmiennej E (Zrodto: opracowanie wiasne)



Ostatnia zmienng podlegajaca eksperymentom byla liczba i obszar pozyskania danych
(zmienna F). Pelne wyniki oceny doktadnosci opisywanych modeli zaprezentowano w zat. 3.4
oraz 3.32-3.35. Analiza wyk. 26 1 27 wskazuje, ze dodanie wzorcow referencyjnych z innych
obszaréw badawczych i tej samej pory roku pozyskania danych, do zbioru wzorcow uczacych
skutkuje niewielkim podniesieniem doktadno$ci wyznaczenia zasiggu przestrzennego
analizowanych obiektow. Wartosci $rednie wskaznikéw AP@0,5, AP@0,4 oraz F1-score
zwiekszyly si¢ o maksymalnie 0,02. Ten wynik jest dos¢ zaskakujacy, jako ze dodanie nowych
przyktadéw powinno pomoc w stworzeniu bardziej doktadnego, zgeneralizowanego modelu.
Bazujac na otrzymanych warto$ciach nalezy stwierdzi¢, ze najwazniejszym czynnikiem przy

dotrenowywaniu modelu bazowego jest obecnos¢ wzorcoOw najbardziej ,,lokalnych”.

Analiza wyk. 28 przedstawiajacego doktadnos¢ klasyfikacji gatunkéw pozwala zauwazy¢, ze
dodanie wzorcéw uczacych z innych obszarow obniza nieco doktadnos¢ — wartos¢ $rednia
wskaznika F1-score obnizyta si¢ o od 0,03 do 0,06. Szczegdlnie zauwazalne jest obnizenie si¢
doktadnosci klasyfikacji sosny w wariantach oznaczonych numerami 1 i 3, czyli tymi, ktore
uwzglednialy dane pozyskane na obszarze badawczym BU4. Takie wyniki wskazuja, Ze
réznice w doktadnos$ci klasyfikacji poszczegdlnych gatunkéw nie sg jedynie prosta funkcja
liczby wzorcoOw uczacych oraz poziomu niezbalansowania klas. Opisywanych wynikéw nie
mozna takze przypisa¢ réznicom w terminie pozyskania danych na poszczegdlnych obszarach
badawczych, jako ze ten r6znit si¢ o dwa tygodnie pomigdzy obszarami KR1 i NI1, a jedynie
o kilka dni pomigdzy KR1 i BU4 (tab. 1). Mozna domniemywac, Ze opisywana nieco wyzsza
,,SpOjnos¢” obszarow badawczych KR1 1 NI1 wynika z bliskosci geograficznej tych obszarow

(rys. 19) oraz zblizonej charakterystyki siedlisk przyrodniczych np. muraw (tab. 2, 3, 4).
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Kolejnym etapem eksperymentow bylo stworzenie udoskonalonego autorskiego modelu
gatunkéw sukcesji  (UAMGS), wykorzystujac najlepsze warianty przeanalizowanych
zmiennych A-F. Roznicujace wzgledem PAMGS zmienne stanowity: A — wielko$¢ wycinka, C

— liczba 1 termin pozyskania danych oraz D — sposdb augmentacji (tab. 9).

Ostatnim krokiem bylo natomiast dostrojenie hiperparametréow UAMGS na drodze
poréwnania skuteczno$ci modeli stworzonych z rézng liczbg przebiegéw uczacych i
rozmiarem grupy danych. Wyniki oceny doktadnosci tego etapu przedstawiono na wyk. 29.
Doktadnos¢ poszczegdlnych konfiguracji zostata poroéwnana wykorzystujac srednig wartos¢
wskaznikéw F1-score — najlepszego zasiegu przestrzennego obiektéw i najlepszej klasyfikacji
gatunkow. Wartosci pierwszego z wymienionych (wykres po lewej stronie) wskazuja, ze
doktadno$¢ wyznaczenia zasiggu potencjalnej sukcesji zwigksza si¢ wraz z kolejnymi
przebiegami uczacymi, osiggajac najwyzsze wartosci w okolicach 20-30 przebiegdw.
Dodatkowo doktadno$¢ zwigksza si¢ szybciej, jesli wykorzystywany jest wigcej niz jeden

wzorzec uczacy na klasg.

Nieco bardziej skomplikowany wzorzec cechuje wykres doktadno$ci klasyfikacji gatunkow
(wykres po prawej stronie). Opisywane wartosci osiggane w kolejnych przebiegach uczacych
nie zmieniajg si¢ w sposob regularny. Najnizsze wartosci odnotowano dla kilku poczatkowych
przebiegdw uczacych, niezaleznie od liczby wzorcow. Jest to oczekiwany wynik, jako ze model
nie ma jeszcze wowczas dobrze zdefiniowanych klas. Optymalne wartos$ci liczby przebiegdw
uczacych przypadaja na przedzial 6-9. Doktadnosci uzyskiwane dla dalszych przebiegow
obnizaja si¢, co mozna przypisywac przeuczeniu modelu. Wartg uwagi jest wspomniana duza
zmienno$¢ wartosci. Mozna domniemywac, ze wynika ona z rd6znego tempa uczenia modeli
odpowiadajacych pojedynczym gatunkom. Ostatecznie wybranymi warto$ciami dwoch
hiperparametrow byto 6 dla liczby przebiegéw uczacych i 5 dla liczby wzorcow uczacych na
klasg. Opisywane wartosci stanowity optimum doktadnosci pod katem dwoch opisanych
aspektow — zasiegu potencjalnej sukcesji 1 gatunkdéw. Wybdr wartosci omowionych
hiperparametréw pozwolit na stworzenie finalnego autorskiego modelu gatunkéw sukcesji
(FAMGS). Zestawienie doktadnosci tego modelu przedstawiono w zat. 3.35. Srednia wartos¢
wskaznika Fl-score dla najlepszego zasiggu przestrzennego wyniosta 0,73, a najlepszej
klasyfikacji gatunkéw 0,71. Dokladnos¢ poszczego6lnych gatunkdow réznita si¢ — dla brzozy i
kruszyny mozna oceni¢ j3 jako umiarkowang, dla sosny, wierzby oraz klasy innych gatunkéw
jako relatywnie wysoka — Srednie warto$ci wskaznika F1-score wyniosty dla nich odpowiednio

0,5, 0,5, 0,89, 0,841 0,81.
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Tab. 9. Wartosci zmiennych cechujace kolejne autorskie modele wykrywania gatunkéw sukcesji; dla zmiennych niewymienionych w tabeli zastosowano warto$ci domyslne modelu DeepForest
[162] (zrédto: opracowanie wiasne)
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Opisywane wyzej wyniki oceny doktadno$ci odnosily si¢ wylacznie do obszaru badawczego
KR1, tj. do danych walidacyjnych. Model FAMGS wykorzystano takze do wykonania
predykcji na dwoch pozostatych obszarach badawczych — BU4 1 NI1. Warto zwrdci¢ uwage,
ze model finalny wykorzystywat dane uczace pochodzace z réznych termindéw pozyskania, ale
jedynie z obszaru KR1. To sprawia, ze dane referencyjne dla dwoch pozostatych obszarow
badawczych mogly by¢ wykorzystane jako niezalezne dane testowe. Wyniki oceny
doktadnos$ci uzyskane dla tych obszarow byly naturalnie nieco nizsze niz te otrzymane dla
obszaru KR1 (zal. 3.36 1 3.37). Mozna domniemywaé, ze byly one z jednej strony
uwarunkowane podobienstwem obiektow do tych znajdujacych si¢ na obszarze KR1, z drugie;j
natomiast poziomem skomplikowania samego analizowanego obszaru. Przykladowo,
roslinno$¢ tla obszaru BU4 stanowity w znacznej czes$ci wrzosy o kontrastowym, wzgledem
drzew 1 krzewow, kolorze brazowym. Z pewnoscig utatwito to algorytmowi wykrycie obiektow
sukcesji 1 uzyskanie relatywnie wysokiej wartosci wskaznika F1-score wynoszacej 0,68 (zat.
3.36). Odmienna sytuacja cechowata obszar badawczy NI1, na ktorym wystgpowata bogata
roslinno$¢ sasiadujaca lub przerastajaca obiekty sukcesji. Dokladno$¢ wyznaczenia zasiegu
potencjalnych obiektow sukcesji wtornej na tym obszarze, wyrazona wartoscig wskaznika F1-
score, wyniosta 0,56. Co naturalne, rowniez klasyfikacja gatunkéw wykonana na danych
testowych cechowala si¢ nizsza dokladnosciag niz na danych walidacyjnych. Wartos¢
wskaznika F1-score klasyfikacji gatunkéw obszaru BU4 wyniosta 0,40, a NI1 0,43. Obnizong
wzgledem obszaru KR1 doktadno$¢ mozna przypisywaé¢ roéznym czynnikom, m.in.
odmiennemu wygladowi samych obiektéw (np. sosen na obszarze badawczym NI1) czy innej
charakterystyce tla. Istotnym czynnikiem byt takze z pewno$cig brak wierzby w danych
referencyjnych dwdch opisywanych obszarow badawczych — gatunku relatywnie prostego do

wykrycia, podwyzszajagcego wskaznik doktadnosci catosci klasyfikacji.

W celu blizszego zapoznania si¢ z charakterem wynikow modelu FAMGS, przygotowano
mapy fragmentéw trzech obszaréw badawczych prezentujace wyniki predykcji modelu —
prostokaty ograniczajace obiekty o kolorze odpowiadajacym klasie i przypisanej do obiektu
warto$ci wyniku (rys. 31-37). Opisywane predykcje modelu odfiltrowano progiem wyniku
rownym 0,5, czyli progiem optymalnego zasiegu przestrzennego potencjalnej sukcesji (zal.
3.35). Dodatkowo zastosowano, omowiong w podrozdziale 6.4 maske sukcesji wtornej, ktéra

w przypadku wybranych fragmentéw stanowita zasieg laséw i sadow.

W odniesieniu do obszaru badawczego KR1, analiza map pozwala w pierwszej kolejnosci

potwierdzi¢ wyniki oceny statystycznej co do liczby wykrywanych drzew i krzewow. Mozna
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zaobserwowac, ze przy tak zdefiniowanym progu odfiltrowania wynikow, wykrywana jest
wiekszos¢ (ok. 70%) obiektow, a dodatkowo, ze wigksze wyzwanie stanowig obiekty brakujace
(czuto$¢ modelu) niz nadmiarowe (precyzja modelu). Mozna zaobserwowac, ze wykrywane sg
zaré6wno obiekty duze, jak i male, a przypisana im warto$¢ wyniku do$¢ dobrze odzwierciedla
wizualng trudno$¢ wyrodznienia obiektu. Trudno jednak wizualnie jednoznacznie stwierdzi¢
jakie cechy obiektéow decydowaly o ich niedostatecznie wysokiej dla wykrycia warto$ci
wyniku. Czes$ciowo jest to prawdopodobnie duza transparentno$¢ koron 1 niejednoznacznos¢
granicy tych obiektow. Mozna domniemywacé, ze dla obiektow nalezacych do klasy innych
gatunkdéw wynika to rowniez z czgsciowej niereprezentatywnosci jej wzorca. Zauwazalna jest
takze tendencja do tworzenia duzych, nie zawsze poprawnych, prostokatéw ograniczajacych
obiekty klasy innych gatunkow. By¢ moze wynika to z faktu, ze jako przyktady tej klasy
zwykle mierzono w terenie $rednio nieco wigksze obiekty niz w przypadku obiektéw klas
sukcesji. W potaczeniu z do§¢ zréznicowanym wzorcem tej klasy moglo to doprowadzi¢ do
odnajdywania opisywanych duzych, niejednoznacznych struktur. Dla odmiany wzorce
czterech klas sukcesji, ze wzgledu na charakter danych referencyjnych, ewidentnie
zdefiniowaly je jako $redniej wielkosci pojedyncze obiekty i dlatego poprawnie wykrywane
byly odizolowane osobniki oraz te wystepujace na brzegu wickszego obszaru roslinnosci.
Trudno$ci w wykryciu obiektéw wystepowaly w przypadku kep, np. kep brzéz na rys. 32.
Analiza map zdaje si¢ rowniez potwierdza¢ wyniki oceny statystycznej w zakresie klasytikacji
gatunkoéw. Najwiekszg poprawnos¢ mozna zaobserwowac dla wierzb 1 sosen, mniejszg w

stosunku do brzéz i kruszyn.

Predykcje uzyskane dla fragmentéw dwoch pozostatych obszarow badawczych cechuja si¢
zblizonymi tendencjami, zarowno w zakresie zasiggu jak i1 gatunkdéw. Zauwazalne jest
dodatkowo wspominane wyzej powiazanie pomi¢dzy otrzymanymi warto§ciami wskaznika
Fl-score zasiggu przestrzennego 1 charakterem otrzymanych predykcji. Bardziej
skomplikowany charakter ro§linnosci obszaru NI1 zadecydowat o nizszej wartosci wskaznika,

a prostszy charakter BU4 o wyzszej.
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Rys. 31. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekeji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 32. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata szrafura to Lasy wedtug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 33. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata szrafura to Lasy wedtug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 34. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego BU4 (biata szrafura to Lasy wedtug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 35. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego BU4 (biata szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; warto$ci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 36. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego NI1 (biata szrafura to Lasy lub Sady wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 37. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego NI1 (biata szrafura to Lasy lub Sady wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)



W celu dalszej oceny otrzymanych wynikdw postanowiono zestawi¢ je z rezultatami
uzyskanymi przez innych autoréw prowadzacych badania o zblizonej tematyce. Wykonanie
opisywanego porownania bylo dos$¢ trudne. Po pierwsze, jak dotychczas wykonano niewiele
badan nad wykrywaniem zasiegu i gatunkow sukcesji w skali pojedynczych obiektow. Po
drugie, artykuty naukowe opisujace eksperymenty sa przygotowywane wedtlug autorskiego
zamystu i z r6zng szczegdtowoscig opisuja poszczegolne elementy badan. Czesto nie do konca
jasnym jest jak duze obiekty stanowity cel badan i jaki charakter miaty dane referencyjne albo
w jaki sposéb wykonano ocen¢ doktadnosci. Dodatkowa trudno$¢ wprowadza takze trzeci
czynnik — r6zne miary statystyczne oceny doktadnos$ci, wykorzystywane w poszczegdlnych
badaniach. Czg¢sciowo wybodr tych miar jest podyktowany preferencja autorow, ale w duzym
stopniu takze zastosowang metodg. Jak wspomniano w podrozdziale 6.5, w ramach niniejszych
badan, ze wzgledu na che¢ zapewnienia jak najwigkszej porownywalnosci wynikow niniejsze;j
pracy z wynikami innych autorow, zastosowano typowe miary statyczne dla metody detekcji.
Analiza literatury wykazala jednak, Ze ta metoda jest duzo bardziej popularna w zakresie
kartowania duzych drzew [169, 214, 215], mniejsze obiekty tego typu sg natomiast najczescie]
kartowane w podejsSciu pikselowym lub na drodze segmentacji. Ze wzgledu na opisane

czynniki, wykonane zestawienie nalezy postrzegac jako przyblizone.

Opisywane poroéwnanie wykonano osobno dla dwoéch analizowanych w niniejszej pracy
aspektow — zasiggu potencjalnej sukcesji wtornej (tab. 10) oraz tworzacych ja gatunkow (tab.
11). Wybierajac artykuly naukowe do porownania kierowano si¢ kilkoma, zblizonymi dla obu
aspektow, kryteriami. Po pierwsze, skupiono si¢ na badaniach analizujacych pojedyncze
drzewa/krzewy lub obiekty zblizone do tej definicji. Priorytet stanowily dodatkowo obiekty
najmniejsze — mate drzewa, krzewy oraz sadzonki. Po trzecie, w zestawieniu starano si¢
uwzglednia¢ obszary badawcze o réznej charakterystyce. W badaniach nad sukcesja wtérng
wykorzystujacych metody teledetekcyjne dominowac zdajg si¢ te wykonywane dla relatywnie
niezréznicowanych obszarow badawczych, np. obszaréw pustynnych. Takie badania nie sa

wigc do konca poréwnywalne z badaniami wykonywanymi dla obszaré6w Natura 2000.

W obu zestawieniach umieszczono zblizone informacje. Byly to: lokalizacja 1 charakter
obszaru badan, charakter oraz wielko$¢ obiektow badawczych (w zestawieniu gatunkow
uwzgledniajace takze klasy), format oraz liczba wzorcow referencyjnych, wykorzystane dane
teledetekcyjne, zastosowane metody oraz doktadnosci uzyskane dla najlepszego, ostatecznego
wariantu badan. Analiza pierwszego zestawienia, tj. dotyczacego zasiggu przestrzennego

drzew 1 krzewow, pozwala w pierwszej kolejnosci stwierdzi¢, ze uzyskana w ramach
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niniejszych badan doktadno$¢ (zat. 3.3 1 3.35) jest porownywalna do tych osiagnietych przez
innych autoréw. Ponadto, wyniki wszystkich badan, dla ktorych podano odpowiednie wartosci
statystyczne, wskazywaly na wigkszy btad pominigcia niz nadmiaru [63, 68, 117], podobnie
jak ma to miejsce w ramach niniejszych badan. Analiza poszczeg6lnych artykutow pozwala
takze na sformutowanie kilku dodatkowych obserwacji. Po pierwsze, wybierana przez
cytowanych autordw metoda byla silnie powigzana z poziomem zrdéznicowania obszaru
badawczego. Kartowanie obszaréw o mniej skomplikowanej charakterystyce wykonywano z
wykorzystaniem drzew decyzyjnych oraz klasyfikacji obiektowej [63, 66, 74] 1 byly to metody
wystarczajace do osiagniecia zadowalajacej dokladno$ci. Obszary bardziej zrdéznicowane,
podobnie jak miato to miejsce w ramach niniejszych badan, kartowano z wykorzystaniem CNN
— segmentacji semantycznej, detekcji oraz klasyfikacji z lokalizacjg [68, 91, 117, 203].
Wszystkie wspomniane badania byty oparte o obrazy RGB, tak samo jak w ramach niniejszych
badan. Po drugie, jedynie w ograniczonym zakresie dostrzegalne jest zwickszanie si¢
rozdzielczo$ci przestrzennej/gestosci chmury punktow dla obiektow badawczych o
zmniejszajacym si¢ rozmiarze. Istotnie obrazy o najwyzszej rozdzielczosci przestrzennej (z
BSL, 0,3 cm) zastosowano do wykrycia najmniejszych z wymienionych w tab. 10 obiektow
[203], a najnizszej (lotnicze, 25 cm) do wykrycia prawdopodobnie najwiekszych [68], ale
badania plasujace si¢ pomiedzy byty juz pod opisanymi wzgledami zrdéznicowane. W tym
konteks$cie niniejsze badania oparto o dane o relatywnie niskiej rozdzielczosci przestrzenne;,
przy celu wykrywania do$s¢ matych obiektow. Dodatkowo, nie zauwazono powigzania
pomigdzy wielko$cig analizowanych obiektow a uzyskana doktadnoscia, cho¢ czes¢ autorow
wspominata w tresci artykulow o tendencji uzyskiwania wyzszych doktadnosci dla wigkszych
obiektow [66]. Mozna domniemywac, ze wynika to z dostosowywania zbioru referencyjnego
do rozmiaru obiektéw mozliwych do skutecznego wykrycia na danych o okreslonej
rozdzielczo$ci przestrzennej. Finalnie, nie zauwazono rdéwniez powigzania pomi¢dzy
liczebnoscia danych referencyjnych a uzyskang doktadnoscig. Mozna domniemywac, ze
opisywana liczebno$¢ zostata dobrana odpowiednio do wybranej metody, jako ze w wigkszo$ci
liczniejsze zbiory cechowaty badania wykorzystujace CNN, a mniej liczne pozostate rodzaje
metod. W tym kontekscie badania zrealizowane w niniejszej pracy byly wykonane na

niewielkiej liczbie danych referencyjnych.

Analiza drugiego zestawienia, tj. dotyczacego rozrdzniania gatunkéw oraz stworzonego na
jego podstawie wyk. 30, pozwala stwierdzi¢ w pierwszej kolejnosci, ze uzyskane w ramach

niniejszych badan wyniki sg poréwnywalne lub nieco nizsze niz przedstawione w tab. 11.
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Charakterystyka badan o najwyzszych doktadno$ciach pozwala domniemywa¢, Ze istotnymi
przyczynami uzyskania przez nie tak wysokich dokladnosci moze by¢ zastosowanie bardzo
duzej liczby danych referencyjnych [105, 106], skupienie si¢ badan na duzych obiektach [103]
(dla 102 1 128 nie podano wielkosci obiektow), wykorzystanie danych o bardzo duzej
rozdzielczo$ci przestrzennej [102, 103, 105, 106] oraz uwzglgdnienie w statystykach
doktadno$ci wynikow dla klas tta o niewielkim poziomie trudnosci, np. piasku [102, 103, 106].
Wspomniane badania o duzej liczbie danych referencyjnych nalezaty jednak do wyjatkow.
Wigksza czg$¢ badan, podobnie jak badania wykonane w ramach niniejszej pracy, cechowaty
si¢ relatywnie malg liczbg przyktadéow. Ta liczba byla $rednio mniejsza niz w przypadku
poprzedniego zestawienia, co mozna wytlumaczy¢ bardziej pracochtonnym i czasochtonnym
procesem pozyskania opisywanej referencji dla gatunkow. Analiza zestawienia pozwala takze
zauwazy¢ powigzanie uzyskiwanej doktadnosci z liczbg klas. Co naturalne, im liczba klas (w
szczegdlnosci gatunkow) jest wigksza, tym trudniejsze jest uzyskanie wysokich doktadno$ci
(wyk. 30). Ponadto analiza zestawienia pozwala stwierdzi¢, Zze omawiany proces klasyfikacji
gatunkéw wykonywano z wykorzystaniem bardzo zréznicowanych typéw danych i metod.
Zadne z nich, na podstawie informacji zawartych w zestawieniu, nie przedstawia sie jednak

jako istotnie lepsze od pozostatych.
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liczba gatunkow

$rednia liczba wzorcow referencyjnych

rozdzielczo$¢ przestrzenna [cm]

6

(o))

na klase (po przetworzeniu logsx)

30

25

20

10

20

20

20

30

30

30

40

40

40

®

50 60
®
50 60
®

50 60

OA

S} )
©
® o o
70 80 90 100
®
°
o LY
°
70 80 90 100
o)
°
o o
® e
70 80 90 100

Wyk. 30. Wartosci doktadnosci klasyfikacji gatunkéw osiagnigte w badaniach innych autoréw, w zestawieniu z trzema
cechami przeprowadzonych eksperymentow — liczbg gatunkow, liczba wzorcow referencyjnych oraz rozdzielczo$cia
przestrzenng zastosowanych danych (OA — doktadno$¢ ogolna (ang. overall accuracy) (zrodlo: opracowanie wlasne)
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8. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Celem niniejszej pracy bylo wykonanie badan nad mozliwo$cig i skutecznoscig detekcji
pojedynczych drzew i krzewow biorgcych udzial w procesie sukcesji wtdrnej oraz ich wstepne;
klasyfikacji na podstawie ortofotomap lotniczych RGB. Wykorzystanie przedstawionych
badan w praktyce ma szanse¢ poszerzy¢ wiedz¢ na temat procesu sukcesji wtornej oraz
doprecyzowaé inwentaryzacj¢ przyrodnicza opracowan planistycznych czy projektow
monitoringowych. Jak wyjasniono w rozdziale 2, proces sukcesji wtdrnej polega na zmianie
sktadu gatunkowego oraz struktury roslinnosci w czasie, 1 zachodzi na obszarach o tzw.
zaburzonej rownowadze ekologicznej [41]. W warunkach polskich takie zaburzenie moze na
przyktad stanowi¢ zaprzestanie dziatalno$ci rolniczej, w wyniku ktérego na obszarze zacznie
nastgpowac stopniowe, naturalne przywracanie lasu. Sukcesja wtorna jest oceniana jako proces
bardzo istotny. Jego wystepowanie na obszarach chronionych, np. obszarach Natura 2000 jest
postrzegane jako zagrozenie dla lokalnej bioréznorodnosci ekosystemow nielesnych,
otwartych, wsrdd ktérych znajduja sie réwniez ekosystemy potnaturalne (tj. taki, pastwiska),
wyksztalcone w wyniku ekstensywnego uzytkowania rolniczego. W innych przypadkach
sukcesja wtorna moze by¢ takze oceniana jako proces o pozytywnym charakterze, dzigki
przyczynianiu si¢ do ograniczania zmian klimatu poprzez pochlanianie dwutlenku wegla,
regeneracji zbiorowisk lesnych i zaro§lowych na gruntach porolnych, urozmaiceniu struktury
krajobrazu na obszarach z intensywnym rolnictwem, zdominowanym, przez towarowe
gospodarstwa wielkopowierzchniowe, a takze dzigki ksztaltowaniu lub odtwarzaniu korytarzy

ekologicznych w krajobrazie rolniczym.

Opisywane badania nad detekcja i1 klasyfikacja gatunkéw pojedynczych obiektow sukcesji
wtérnej oparto o wykorzystanie splotowych sieci neuronowych oraz lotniczej ortofotomapy
RGB. Jak oméwiono w rozdziale 1 niniejszej pracy, CNN stanowig jedne z najbardziej
zaawansowanych 1 nowoczesnych metod uczenia maszynowego, pozwalajacych na
opracowanie skutecznych rozwigzan w zakresie analizy obrazéw. Lotnicze ortofotomapy RGB
s natomiast powszechnie dostepnymi danymi, ktorych wykorzystanie stwarza mozliwos$¢
przysztego wdrozenia omawianego rozwigzania na wiekszej liczbie obszaréw badawczych, np.
na obszarze catej Polski. Jak przedstawiono w rozdziale 6, wykonane badania polegaty na
dotrenowywaniu modelu DeepForest [162], wstgpnie wytrenowanego na zbiorze
referencyjnym uwzgledniajacym jedynie duze drzewa z obszaru Stanéw Zjednoczonych.
Dotrenowanie wykonano korzystajac z danych referencyjnych pozyskanych na trzech

obszarach badawczych zlokalizowanych w obrebie obszarow chronionych Natura 2000. W
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ramach badan wykonano szereg eksperymentéw majacych na celu wybranie optymalnych
wariantow zmiennych charakteryzujacych omawiane rozwigzanie. Do tych zmiennych
nalezaty m.in. wielko$¢ wycinka referencyjnego ortofotomapy, rodzaj modelu, liczba, termin
oraz obszar pozyskania danych, a takze sposdb augmentacji danych oraz sposob uczenia

transferowego.

Opracowane eksperymenty stanowig podejScie nowe, niemal catkowicie nie badane
dotychczas przez innych autoréw w Polsce 1 na $wiecie. O jego nowosci §wiadczy mozliwosé
wyroznienia pojedynczych drzew i1 krzewow biorgcych udzial w procesie sukcesji wtornej.
Dotychczas pojedyncze osobniki byty wyodrebniane metodami teledetekcyjnymi gtéwnie w
stosunku do duzych drzew w miastach lub zwartych drzewostanow lesnych. Jak wykazano w
przegladzie literatury, przedstawionym w rozdziale 3, obiekty sukcesji byly natomiast
kartowane w wiekszosci jako powierzchnie. Ponadto, dotychczas w polskich badaniach nad
kartowaniem sukcesji wtdrnej nie analizowano potencjalu wykorzystania splotowych sieci
neuronowych. Wyniki badan przedstawionych w rozdziale 7 niniejszej pracy pozwalaja

potwierdzi¢ dwie sformulowane w rozdziale 4 hipotezy, tj. ze:

o wykorzystanie splotowych sieci neuronowych i ortofotomapy lotniczej RGB
umozliwia skuteczna detekcje pojedynczych drzew i krzewdw tworzacych
potencjalnie sukcesje wtorna,

e wykorzystanie splotowych sieci neuronowych i ortofotomapy lotniczej RGB
umozliwia wstepna klasyfikacje wybranych gatunkow drzew i krzewow sukcesji

wtornej.

Stworzony model, w zakresie zasiegu przestrzennego potencjalnej sukcesji wtdrnej, okazat si¢
by¢ bardziej skuteczny niz model bazowy DeepForest — warto§¢ wskaznika doktadnosci
AP@0,4 wyniosta 0,46 1 0,69 odpowiednio dla modelu bazowego (MB1) i finalnego modelu
autorskiego (FAMGS). Podane warto$ci obliczono z wykorzystaniem danych walidacyjnych,
tj. danych referencyjnych dla obszaru badawczego KR1. Warto$¢ opisywanego wskaznika
doktadnosci dla danych testowych wyniosta odpowiednio 0,61 i 0,44 dla obszaru BU4 1 NII.
Analizujac otrzymane warto$ci wskaznikow doktadnosci zasiggu przestrzennego nalezy
wyraznie zaznaczyC¢, ze s3 to wartosci wysokie dla tak sformulowanego zagadnienia
badawczego — charakteru obiektow 1 metody ich wykrycia. Predykcje o takiej doktadnosci
stanowig produkt o duzej wartosci praktycznej, co mozna zaobserwowac na rys. 31-37. Dla

porownania doktadno$¢ detekcji wyrazona wskaznikiem Fl-score otrzymana z
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wykorzystaniem modelu DeepForest dla zbioru walidacyjnego duzych drzew w Japonii
wyniosta 0,51 przy IOU rownym 0,5 [171]. Badania wykonane przez autorow modelu
DeepForest pozwolity natomiast na uzyskanie detekcji o sredniej doktadnosci wyrazonej F1-
score rownej 0,68 [170] 1 doktadnos$ci wyrazonej wskaznikiem AP rownej 0,26-0,61 [169] dla
zbioru walidacyjnego duzych drzew w USA pochodzacych z réznych obszaré6w badawczych

przy IOU rownym 0,5.

Podsumowujac wyniki niniejszej pracy mozna stwierdzié, ze klasyfikacje gatunkéw wykonang
na danych walidacyjnych cechuje skuteczno$¢ wyrazona warto$cig srednig wskaznika F1-score
réwna 0,71. Warto$ci opisywanego wskaznika uzyskane dla danych testowych wynioslty
natomiast 0,40 i 0,43, odpowiednio dla obszaré6w badawczych BU4 i NI1. Otrzymane wyniki
pozwalaja okresli¢ klasyfikacje gatunkdw jako wstepna informacj¢ na ten temat. Wyniki oceny
doktadno$ci dla poszczegdlnych gatunkow wskazuja dodatkowo na wyzsze warto$ci
wskaznika F1-score charakteryzujacego gatunki sosny 1 wierzby, a mniejsza gatunki brzozy 1
kruszyny. Dodatkowo, w ramach eksperymentow wykazano, ze istotnym dla osiggniecia
wysokiej doktadnos$ci jest wybor odpowiedniej wielkosci wycinka danych referencyjnych,
typu modelu, terminu pozyskania danych, sposobu augmentacji oraz liczby przebiegow

uczacych.

Na koniec rozwazan warto wspomnie¢ o potencjalnych, wartosciowych kierunkach przysztych
badan w zakresie tematyki omoéwionej w ramach niniejszej pracy. Po pierwsze,
zaprezentowane eksperymenty byly skupione na zbudowaniu jednego, tacznie
najskuteczniejszego modelu zasiggu 1 gatunkdéw sukcesji. Warto§ciowym do zbadania byloby
jednak takze podej$cie Zhang i in. (2022) rozdzielajace oba te etapy, o ktérym to podejsciu
wspomniano w podrozdziale 6.4. Mozliwym staloby si¢ wowczas stworzenie samodzielnego
modelu zasiggu sukcesji, zbudowanego w oparciu o cato$¢ danych referencyjnych, jak
uczyniono na poczatku eksperymentow, tworzac model AMZS. Jak wykazata ocena
doktadnosci, taki model cechuje si¢ wyzsza doktadno$cig niz rozwigzanie stworzone z kilku
modeli jednogatunkowych. Dodatkowo, wydzielajac opisywany proces jako osobny etap,
mozliwym byltoby wytrenowanie algorytmu na catych petnowymiarowych wycinkach danych
referencyjnych, opracowanych na drodze kameralnej fotointerpretacji. Opisywany model,
odnoszacy si¢ wylacznie do zasiggu sukcesji, mozna byloby ponadto rozwinaé o
rozpoznawanie wigkszych struktur przestrzennych, np. rozpoznawanie ktore obiekty tworza
naturalng sukcesje, a ktore sztuczne nasadzenia, bazujac np. na teksturze. Jak wspomniano w

podrozdziale 2.1, obie te grupy, ze wzgledu na ich fizyczne podobienstwo, w ramach badan
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teledetekcyjnych najczesciej kartowang sa razem. Drugim etapem opisywanego
alternatywnego rozwigzania bytaby klasyfikacja gatunkéw wykonywana na podstawie
niewielkich wycinkow obrazow, ktorych granice wyznaczalyby prostokaty ograniczajace
stanowigce wynik pierwszego etapu. Rozpoznawanie gatunkéw na podstawie takich danych,
jak wyjasniono w podrozdziale 6.4, pozbawione bytoby wartosciowego kontekstu obiektu.
Pozwalatoby jednak na przetestowanie prostszych algorytméw — mniejszych sieci splotowych
lub klasycznych algorytméw klasyfikacyjnych, np. Random Forest. Dodatkowo, takie
rozwigzanie nie posiadatoby wstepnych wag modelu, a wigc mozna byloby rozszerzy¢ zbior
wejsciowych zmiennych, np. o dodatkowe kanaty spektralne. By¢ moze, biorac pod uwage
niewielkg liczbe danych referencyjnych w zakresie gatunkdw, takie rozwigzanie okazatoby si¢

bardziej skuteczne.

Istotnym do zbadania w przysziosci jest takze wplyw rozdzielczos$ci przestrzennej danych
lotniczych na mozliwo$¢ wykrycia obiektow 1 okreslania ich gatunkéw. W ramach niniejszej
pracy wykonano w tym zakresie wstgpne badania literaturowe oraz przeanalizowano parametry
techniczne ortofotomap lotniczych dostgpnych w Panstwowym Zasobie Geodezyjnym i
Kartograficznym. Jednak w eksperymentach skupiono si¢ na wykonaniu badan z
wykorzystaniem jednego typu danych teledetekcyjnych — tych, ktore cechowaly si¢ najlepsza
jakoscig towarzyszacych danych referencyjnych. Z opisywanym zagadnieniem, tj.
wykorzystaniem danych teledetekcyjnych o rdznej rozdzielczosci przestrzennej, taczy si¢
rébwniez pytanie o minimalne cechy obiektu potrzebne do wykrycia go lub poprawnego
okreslenia gatunku, na danych o okres§lonej rozdzielczosci. Potencjalnie do omawianych cech
nalezag wielko$¢, wysoko$¢ czy stopien transparentnosci korony. Dlatego tez nizsze
doktadnosci klasyfikacji uzyskano w przypadku brzozy i kruszyny — gatunkoéw o luzniejszym

pokroju koron.

Wartg uwagi jest rOwniez kwestia poprawnosci zasiggu przestrzennego pojedynczych
osobnikow. W ramach niniejszych badah ocena doktadno$ci byla pod tym wzgledem
zerojedynkowa — obiekt byt lub nie byt wykryty poprawnie wedlug okreslonej definicji. W
ramach przysztych badan istotnym wydaje si¢ przeanalizowanie tej kwestii bardziej doktadnie,
szczeg6lnie w kontek$cie trudnej definicji wizualnego zasiggu obiektow oraz wykrywania
obiektow tworzacych kepy. Istotne do przebadania wydaja si¢ rowniez dwa dodatkowe watki
odnoszace si¢ do klasyfikacji gatunkow. Pierwszym z nich jest wykorzystanie w zbiorze
treningowym danych z innych terendw badawczych, np. amerykanskich danych NEON,

uwzgledniajacych przynajmniej cze$ciowo podobne gatunki. Te dane mozna bytoby np.

165



wykorzysta¢ w ramach uczenia stabo nadzorowanego (ang. weakly supervised learning). Drugi
watek stanowi natomiast wykonanie wstepnych badan nienadzorowanych, zarowno w
odniesieniu do gatunkdw, jak i ich otoczenia. Wyniki takich analiz moglyby by¢ wykorzystane
do trafniejszego wyboru miejsc pomiaréw terenowych oraz lepszego zdefiniowania klas

docelowej klasyfikacji nadzorowanej gatunkow.
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Spis rysunkow
Rys. 1. Proces uczenia maszynowego przedstawiony w pogladowy sposob (zrdodto: [1])
Rys. 2. Relacja sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego i uczenia giebokiego (zrodto: [6])

Rys. 3. Podzial uczenia maszynowego na subdyscypliny wedlug formy informacji zwrotnej
(zrodto: opracowanie wilasne na podstawie [6 za 9, 10], na rysunku dla przejrzystosci pominigto
ostatnig mozliwa grupe — inne)

Rys. 4. Liczba publikacji dotyczacych sztucznej inteligencji, opublikowanych na §wiecie w
kolejnych latach od 2010 r. do 2021 r. (zrodto: [14])

Rys. 5. Liczba publikacji dotyczacych najczesciej badanych subdyscyplin sztucznej
inteligencji, opublikowanych na §wiecie w kolejnych latach od 2010 r. do 2021 r. (zrédto: [14])

Rys. 6. Architektura przyktadowego perceptronu wielowarstwowego (zrédto: [1])
Rys. 7. Schemat dziatania metody gradientu prostego (zrédto: [1])

Rys. 8. Pogladowy przyktad cech wyodrgbnianych w poszczegdlnych warstwach DNN (Zrédto:
www.thedatascientist.com/what-deep-learning-is-and-isnt/deep-neural-network-what-is-deep-
learning-edureka/)

Rys. 9. Typowa architektura splotowej sieci neuronowej (zrodto: [1])

Rys. 10. Idea relacji wystepujacych pomiedzy kolejnymi warstwami, wejsciowg oraz
splotowymi CNN (zrodto: [1])

Rys. 11. Idea obliczania warto$ci mapy cech warstwy splotowej z wykorzystaniem filtra 3x3,
kroku réwnego 2 1 uzupetniania zerami (zrédlo: [1])

Rys. 12. Idea obliczania warto$ci maksymalizujacej warstwy taczacej z wykorzystaniem jadra
taczacego o wymiarze 2x2, kroku rownego 2 1 z pomini¢ciem uzupetniania zerami (zrodto: [1])

Rys. 13. Gloéwne typy zadan, ktére moga by¢ zrealizowane z wykorzystaniem splotowych sieci
neuronowych  (zrédlo: https://ramseyelbasheer.blogspot.com/2021/05/new-deep-learning-
model-brings-image.html)

Rys. 14. Pogladowy schemat architektury transformatora wizji (zrodto: [36])

Rys. 15. Lokalizacja skupisk opuszczonych gruntow rolnych, ktore sa przewidywane do
zalesienia lub sukcesji wtornej w 2030 r. (zrédto: [52])

Rys. 16. Sukcesja wtorna na obszarze Natura 2000 Ostoja Olsztynsko-Mirowska (po lewej —
obraz o rozdzielczos$ci przestrzennej 1 m, po prawej — 10 cm, Zrédio: opracowanie wiasne na
podstawie danych MGGP Aero)

Rys. 17. Zasigg przestrzenny dostepnej do pobrania (po lewej) oraz pozyskanej/planowanej do
pozyskania (po prawej) prawdziwe] ortofotomapy dla obszaru Polski (zrodto:
https://mapy.geoportal.gov.pl)

Rys. 18. Wynik pomiaréw przyktadowej powierzchni probnej (Zzrédto: Film na temat WISL
dostepny na https://wisl.pl/)
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Rys. 19. Lokalizacja obszaréw badawczych (czerwone powierzchnie symbolizujg obszary
Natura 2000 SOOS; zrodio: opracowanie wilasne na podstawie Geoportalu Krajowego
https://www.geoportal.gov.pl/)

Rys. 20. Pogladowy krajobraz obszarow Natura 2000 znajdujacych si¢ w obrgbie
analizowanych obszaréw badawczych: a. BU4 (zrodio: https://kontakt24.tvn24.pl/wydmy-
lucynowsko-mostowieckie-to-obszar-natura-2000-najwazniejsza-chroniona-roslina-jest-tu-
macznica,3073123,ugc), b. KR1 (zrédto: https://archiwum.gdos.gov.pl/plan-zadan-dla-doliny-
krasnej), c. NI1 (Zrédlo: http://atrakcje.busko.pl/229-busko-niecka-nidzianska)

Rys. 21. Przyktadowe gatunki drzew i krzewdw sukcesji: a. kruszyna pospolita, b. sosna
zwyczajna, c. dab szyputkowy, d. jalowiec pospolity, e. wierzba szara, f. brzoza (zrodto: dane
projektu HabitARS)

Rys. 22. Pogladowa architektura sieci RetinaNet (zrodto: [175])

Rys. 23. Udziat artykuléw naukowych wykorzystujacych poszczegdlne architektury detekce;ji
obiektow w catkowitej liczbie artykuldow zawierajacych kod zrédlowy (zrddlo:
https://paperswithcode.com/method/retinanet)

Rys. 24. Schemat tworzenia modelu detekcji pojedynczych drzew w DeepForest (zrodto:
[170])

Rys. 25. Kwadratowe bufory o trzech dlugo$ciach promienia, dla dwodch przyktadowych,
pomierzonych w terenie osobnikéw (zrodto: opracowanie wlasne na podstawie danych z
projektu HabitARS)

Rys. 26. Sposéb podawania wspotrzednych obiektu zgodnie ze stylem Pascal voc (zrédto:
https://albumentations.ai/docs/getting_started/bounding boxes_augmentation/)

Rys. 27. Fragment przyktadowego pliku referencyjnego (zrodto: opracowanie wiasne)

Rys. 28. Przyktadowe osobniki czterech analizowanych gatunkéw na fragmentach ortofotomap
RGB pozyskanych wiosng, latem oraz jesienig na obszarze badawczym KR1, kolorowymi
krzyzykami oznaczono osobniki danego gatunku (Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie
danych MGGP Aero)

Rys.  29. Sposéb  obliczania  indeksu  Jaccarda/wskaznika  IoU  (zrédto:
https://datahacker.rs/deep-learning-intersection-over-union/)

Rys. 30. Przyklady predykcji uzyskanych dla czterech drzew/krzewow sukcesji z
wykorzystaniem poszczeg6lnych modeli (bialg przerywang linig oznaczono granice wycinkow
referencyjnych; liczby oznaczajg wartos¢ wyniku) (zrédto: opracowanie wtasne)

Rys. 31. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata
szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)

Rys. 32. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata
szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Rys. 33. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego KR1 (biata
szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wlasne)

Rys. 34. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego BU4 (biata
szrafura to Lasy wedlug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (zrodto:
opracowanie wilasne)

Rys. 35. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego BU4 (biata
szrafura to Lasy wedtug BDOT10k; wartosci liczbowe wskazuja na wynik detekcji) (Zrodto:
opracowanie wlasne)

Rys. 36. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego NI1 (biata
szrafura to Lasy lub Sady wedtug BDOT10k; warto$ci liczbowe wskazuja na wynik detekc;ji)
(zrédto: opracowanie wilasne)

Rys. 37. Wyniki predykcji modelu FAMGS dla fragmentu obszaru badawczego NI1 (biala
szrafura to Lasy lub Sady wedtug BDOT10k; warto$ci liczbowe wskazuja na wynik detekc;ji)
(zrédto: opracowanie wilasne)
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Spis tabel

Tab. 1. Terminy pozyskania obrazéw lotniczych dla trzech analizowanych obszarow
badawczych (skréty nazw obszaréw badawczych rozwini¢to w dalszej czes$ci niniejszego
rozdziatu)

Tab. 2. Charakterystyka siedlisk Natura 2000 wystepujacych w obregbie obszaru badawczego
BU4 (zrodto: [151])

Tab. 3. Charakterystyka wybranych siedlisk Natura 2000 wystgpujacych w obrebie obszaru
badawczego KR1 (zrodto: [156, 157, 158])

Tab. 4. Charakterystyka siedliska Natura 2000 Murawy kserotermiczne wystepujacego w
obrebie obszaru badawczego NI1 (zrédto: [159])

Tab. 5. Zmienne 1 warianty podlegajace eksperymentom w zakresie klasyfikacji gatunkow
sukcesji (zrédto: opracowanie wlasne)

Tab. 6. Liczba dodatkowych wzorcow w poszczegodlnych podwariantach zmiennej ,,D” (zrédto:
opracowanie wlasne)

Tab. 7. Hiperparametry modelu DeepForest dostepne poprzez plik konfiguracyjny wraz z
warto$ciami podlegajacymi eksperymentom w ramach niniejszych badan (zrodto: opracowanie
wlasne na podstawie: https://deepforest.readthedocs.io/en/latest/ConfigurationFile. html#)

Tab. 8. Warstwy bazy danych BDOT 10k wykorzystane do stworzenia maski sukcesji wtornej
(zrédto: https://dziennikustaw.gov.pl/DU/2021/1412)

Tab. 9. Warto$ci zmiennych cechujace kolejne autorskie modele wykrywania gatunkow
sukcesji; dla zmiennych niewymienionych w tabeli zastosowano warto$ci domyslne modelu
DeepForest [162] (zrodto: opracowanie wlasne)

Tab. 10. Charakterystyka produktow badan dotyczacych wyznaczania zasiegu pojedynczych
niewielkich drzew i krzewéw z wykorzystaniem danych teledetekcyjnych (OA — doktadnos¢
ogolna (ang. overall accuracy), PA — doktadnos$¢ producenta (ang, producer’s accuracy), UA —
doktadno$¢ uzytkownika (ang. user’s accuracy), AP — $rednia precyzja (ang. average
precision)) (zrédto: opracowanie wlasne)

Tab. 11. Charakterystyka produktow badan dotyczacych klasyfikowania gatunkéw
pojedynczych niewielkich drzew i krzewow z wykorzystaniem danych teledetekcyjnych (OA
— doktadno$¢ ogoélna (ang. overall accuracy), PA — doktadno$¢ producenta (ang, producer’s
accuracy), UA — doktadno$¢ uzytkownika (ang. user’s accuracy)) (zrodlo: opracowanie
wlasne)
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Spis wykresow

Wyk. 1. Powierzchnia SOOS Natura 2000 w Polsce pokryta ortofotomapa RGB z
Panstwowego Zasobu Geodezyjnego i Kartograficznego: a) w podziale na lata, b) w podziale
na czesci miesigey (zrodto: opracowanie wlasne na podstawie skorowidzy ortofotomapy
dostepnych poprzez ustuge WFS pod adresem https:// www.geoportal.gov.pl/uslugi/usluga-
pobierania-wfs)

Wyk. 2. Liczba pomiardéw terenowych wykonanych dla poszczegdlnych gatunkéw na trzech
analizowanych obszarach badawczych (czterema kolorowymi ramkami oznaczono grupy
gatunkow wykrywanych w ramach niniejszych badan) (zrodto: opracowanie wlasne na
podstawie danych projektu HabitARS)

Wyk. 3. Charakterystyka czterech wykrywanych grup gatunkoéw sukcesji pomierzonych na
trzech analizowanych obszarach badawczych, pod katem wielkosci korony, jej zwarto$ci oraz
wysokosci osobnika; kazdy osobnik jest reprezentowany za pomocg kota o transparentnym
wypetnieniu, intensywnos$¢ koloru jest wiec rezultatem liczby osobnikéw o danych
warto$ciach analizowanych zmiennych (zrédto: opracowanie wlasne na podstawie danych
projektu HabitARS)

Wyk. 4. Etapy metodyki badan (zrodto: opracowanie wlasne)

Wyk. 5. Schemat eksperymentow badawczych; linig ciggla oznaczono pojedyncze modele
podsumowujace kolejne etapy rozwoju rozwigzania, linig przerywang oznaczono natomiast
zbiory modeli roéznigcych si¢ od siebie warto$cia danej analizowanej zmiennej (zrédto:
opracowanie wlasne)

Wyk. 6. Wartosci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatdow wyznaczajg wartosci minimalne i maksymalne,
wartosci $rednie wskazuje srodkowa linia) (zrédto: opracowanie wlasne)

Wyk. 7. Wartos$ci $rednie wskaznikow F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektéw sukcesji (zrodto: opracowanie wlasne)

Wyk. 8. Warto$ci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatdow wyznaczaja wartosci minimalne i maksymalne,
warto$ci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 9. Wartosci $rednie wskaznikow F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasigg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrodto: opracowanie wiasne)

Wyk. 10. Wartosci $rednie wskaznikéw Fl-score klasyfikacji gatunkéw dla kolejnych
wariantow zmiennej A (zrodlo: opracowanie wilasne)

Wyk. 11. Warto$ci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczaja wartoSci minimalne i maksymalne,
warto$ci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wlasne)

Wyk. 12. Warto$ci srednie wskaznikéw F1-score, czutosci i precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrodto: opracowanie wiasne)
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Wyk. 13. Wartosci $rednie wskaznikow Fl-score klasyfikacji gatunkéw dla kolejnych
wariantow zmiennej B (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 14. Wartosci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatdow wyznaczaja wartosci minimalne i maksymalne,
warto$ci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wlasne)

Wyk. 15. Wartosci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczaja wartosci minimalne i maksymalne,
warto$ci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 16. Wartosci $rednie wskaznikéw F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacj¢ gatunkoéw) (zrodio: opracowanie wilasne)

Wyk. 17. Wartos$ci srednie wskaznikéw F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechujg najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrédto: opracowanie wlasne)

Wyk. 18. Wartosci $rednie wskaznikow Fl-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych
wariantéw zmiennej C (zrodlo: opracowanie wlasne)

Wyk. 19. Wartosci $rednie wskaznikéw Fl-score klasyfikacji gatunkéw dla kolejnych
wariantow zmiennej C (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 20. Wartosci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczajag wartoSci minimalne i maksymalne,
wartosci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie whasne)

Wyk. 21. Wartos$ci srednie wskaznikéw F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechujg najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacj¢ gatunkoéw) (zrodio: opracowanie wlasne)

Wyk. 22. Wartosci $rednie wskaznikow Fl-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych
wariantow zmiennej D (zrédlo: opracowanie wlasne)

Wyk. 23. Wartosci wskaznikow AP@0,5 1 AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczajag wartoSci minimalne i maksymalne,
warto$ci srednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 24. Wartos$ci srednie wskaznikéw F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechujg najlepszy zasigg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrodto: opracowanie wilasne)

Wyk. 25. Wartosci $rednie wskaznikow Fl-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych
wariantow zmiennej E (zrodto: opracowanie wlasne)

Wyk. 26. Wartosci wskaznikow AP@0,5 i AP@0,4 dla kolejnych wariantow wykrywania
obiektow sukcesji (granice prostokatow wyznaczajag wartoSci minimalne 1 maksymalne,
warto$ci rednie wskazuje srodkowa linia) (zrodto: opracowanie wtasne)
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Wyk. 27. Warto$ci srednie wskaznikoéw F1-score, czutosci 1 precyzji dla kolejnych wariantow
wykrywania obiektow sukcesji (ciemne wykresy cechuja najlepszy zasieg przestrzenny, a jasne
najlepsza klasyfikacje gatunkow) (zrédto: opracowanie wlasne)

Wyk. 28. Wartosci $rednie wskaznikow Fl-score klasyfikacji gatunkow dla kolejnych
wariantéw zmiennej F (zrodto: opracowanie wtasne)

Wyk. 29. Wartosci $rednie wskaznika Fl-score: wykrywania obiektow sukcesji (dla
najlepszego zasiggu przestrzennego, po lewej) i klasyfikacji gatunkow (po prawej) w
poszczegolnych konfiguracjach wartosci hiperparametrow rozmiaru grupy danych i liczby
przebiegdw uczacych (zrédlo: opracowanie wlasne)

Wyk. 30. Wartosci doktadnosci klasyfikacji gatunkow osiagnigte w badaniach innych autorow,
w zestawieniu z trzema cechami przeprowadzonych eksperymentoéw — liczbg gatunkow, liczba
wzorcow referencyjnych oraz rozdzielczos$cig przestrzenng zastosowanych danych (OA —
doktadno$¢ ogdlna (ang. overall accuracy) (zrédto: opracowanie wlasne)
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Zataczniki

Zalacznik 1

Stownik nazw gatunkoéw pomierzonych na obszarach badawczych (KR 1, NI1, BU4)
(zrédto: opracowanie wihasne)

Za gatunki sukcesji uznano te, ktére zostaly zidentyfikowane jako takie na cho¢ jednym z
trzech obszaro6w badawczych, na drodze obserwacji botanicznych.

Oznaczenie Nazwa po polsku Nazwa po tacinie Skroit nazwy po
acinie

gatune_k_ Brzoza brodawkowata Betula pendula Bet_pen

sukcesji

gatune_k_ Deren swidwa Cornus sanguinea Cor_san

sukcesji

gatunek .

sukcesjj Kruszyna pospolita Frangula alnus Fra_aln

gatunek . . . .

sukcesii Sosna zwyczajna Pinus sylvestris Pin_syl

gatune.k_ Topola osika Populus tremula Pop_tre

sukcesji

gatunek Sliwa tarnina Prunus spinosa Pru_spi

sukcesji

gatune!<_ Szaktak pospolity Rhamnus cathartica Rha_cat

sukcesji

gatune.k_ Robinia akacjowa Robinia . Rob_pse

sukcesji pseudoacacia

gatune_k_ Dzika r6za Rosa canina Ros_can

sukcesji

gatune_k_ Wierzba uszata Salix aurita Sal_aur

sukcesji

gatune!<_ Wierzba szara Salix cinerea Sal_cin

sukcesji -
inny gatunek Klon Acer sp. Ace_spp
inny gatunek Olcha czarna Alnus glutinosa Aln_glu
inny gatunek Brzoza omszona Betula pubescens Bet_pub
inny gatunek Wisnia ptasia Cerasus avium Cer_avi
inny gatunek Wisénia karlowata Cerasus fruticosa Cer_fru
inny gatunek Leszczyna pospolita Corylus avellana Cor_ave
inny gatunek Glog Crataegus sp. Cra_spp
inny gatunek | Trzmielina pospolita | Euonymus europaea Euo_eur
innv gatunek Trzmielina Euonymus EUo Ver

Y9 brodawkowata Verrucosa -
inny gatunek Buk zwyczajny Fagus sylvatica Fag_syl
inny gatunek Jesion Fraxinus sp. Fra_spp
inny gatunek Orzech wloski Juglans regia Jug reg
. ) . Juniperus
inny gatunek Jatowiec pospolity COMMUNiS Jun_com
inny gatunek Modrzew Larix sp. Lar_spp
inny gatunek Ligustr pospolity Ligustrum vulgare Lig wvul
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inny gatunek Jabton Malus spp Mal_spp
inny gatunek Czerem(;ha Padus serotina Pad_ser/Pad_set
amerykanska

inny gatunek Sliwa wisniowa Prunus cerasifera Pru_cer
inny gatunek Sliwa domowa Prunus domestica Pru_dom
inny gatunek Sliwa Prunus spp Pru_spp
inny gatunek Grusza pospolita Pyrus communis Pyr_com
inny gatunek Dab szyputkowy Quercus robur Que_rob
inny gatunek Dab czerwony Quercus rubra Que _rub
inny gatunek Réza Rosa sp. Ros_spp
inny gatunek Wierzba iwa Salix caprea Sal cap
inny gatunek Wierzba krucha Salix fragilis Sal_fra
inny gatunek piqc\i/c\)/;;;?liowa Salix pentandra Sal_pen
inny gatunek Wrotycz pospolity Tanacetum vulgare Tan_vul
inny gatunek Wigz Ulmus sp. Ulm_spp
inny gatunek Kalina koralowa Viburnum opulus Vib_opu
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Zakacznik 2

Mapy charakteryzujace obszary badawcze (zrédta: Copernicus Corine Land Cover 2018
https://land.copernicus.eu/pan-european/corine-land-cover, Copernicus Natura 2000 2018
https://land.copernicus.eu/local/natura, Generalna Dyrekcja Ochrony Srodowiska (GDOS)
https://www.gov.pl/web/gdos/dostep-do-danych-geoprzestrzennych, pomiary terenowe oraz
ortofotomapy pozyskane w ramach projektu HabitARS)

Kolorystyka zastosowana do wizualizacji baz CLC i N2K jest zgodna z oficjalnie ustalong dla
tych baz. Tlumaczenie nazw klas z j. angielskiego dla bazy CLC pochodzi z
https://clc.gios.gov.pl/, a dla bazy N2K jest to thtumaczenie wlasne.
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b. Obszar badawczy KR1
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c. Obszar badawczy NI1
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Zalacznik 3

Zestawienia wynikow oceny dokladnosci modeli detekcji wybranych gatunkéw sukcesji

wtornej (zrodto: opracowanie wilasne)

3.1. Zestawienie dla modelu bazowego DeepForest (MBO)

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ $rednia
maksymalna

najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw (definicja w podrozdziale 6.5)
AP@0,5 0 0,01 0,01
AP@0,4 0 0,02 0,01
najlepszy F1-score 0,03 0,07 0,05
prog Fl-score 0,20 0,45 0,26
czutosé 0,03 0,06 0,05
precyzja 0,02 0,21 0,06

3.2. Zestawienie dla modelu bazowego DeepForest (MB1)

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasieg potencjalnej sukcesji drzew 1 krzewow
AP@0,5 0,31 0,40 0,36
AP@0.,4 0,42 0,49 0,46
najlepszy F1-score 0,52 0,59 0,56
prog Fl-score 0,20 0,25 0,23
czutos¢ 0,47 0,56 0,50
precyzja 0,54 0,67 0,63

3.3. Zestawienie dla autorskiego modelu zasiggu sukcesji (AMZS)

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Wartos¢ minimalna Wartosc Wartos¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasieg potencjalnej sukcesji drzew i1 krzewow
AP@0,5 0,68 0,78 0,73
AP@0.,4 0,76 0,86 0,80
najlepszy F1-score 0,77 0,86 0,83
prog Fl-score 0,40 0,60 0,50
czutosé 0,68 0,83 0,77
precyzja 0,83 0,95 0,89
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3.4. Zestawienia dla poczatkowego autorskiego modelu gatunkow sukcesji (PAMGS)

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasi¢g potencjalnej sukcesji drzew i krzewow
AP@0,5 0,53 0,71 0,64
AP@0.,4 0,59 0,73 0,68
najlepszy F1-score 0,68 0,81 0,75
prog Fl-score 0,60 0,80 0,67
czulosé 0,61 0,77 0,69
precyzja 0,76 0,91 0,81
najwyzsza doktadnos¢ rozroznienia gatunkéw (definicja w podrozdziale 6.5)
najlepszy F1-score 0,40 0,77 0,65
prog Fl-score 0,60 0,95 0,84
czutosc 0,25 0,69 0,53
precyzja 0,78 0,97 0,91
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,14 0,55 0,44
czuto$¢ brzoza 0,25 1 0,54
precyzja brzoza 0,10 0,67 0,40
F1-score kruszyna 0 0,50 0,20
czulo$¢ kruszyna 0 0,44 0,16
precyzja kruszyna 0 1 0,36
F1-score sosna 0,17 1 0,72
czulo$¢ sosna 0,09 1 0,64
precyzja sosna 0,83 1 0,94
F1-score wierzba 0,22 0,83 0,62
czulos¢ wierzba 0,12 0,92 0,65
precyzja wierzba 0,53 | 0,67
F1-score inne 0,43 0,62 0,52
czulos$¢ inne 0,30 0,88 0,59
precyzja inne 0,39 0,88 0,57
srednie F1-score 0,43 0,56 0,50
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3.5. Zestawienia dla zmiennej ,,A” i wariantu ,,w0”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,57 0,73 0,64
AP@0,4 0,66 0,76 0,69
najlepszy F1-score 0,72 0,79 0,75
prog Fl-score 0,50 0,80 0,61
czulosé 0,68 0,76 0,71
precyzja 0,73 0,90 0,80
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,51 0,75 0,67
prog Fl-score 0,60 0,95 0,82
czulos¢ 0,35 0,65 0,55
precyzja 0,78 1 0,89
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,32 0,75 0,47
czuto$¢ brzoza 0,27 1 0,53
precyzja brzoza 0,29 0,78 0,48
F1-score kruszyna 0 0,73 0,30
czulo$¢ kruszyna 0 0,67 0,23
precyzja kruszyna 0 1 0,54
F1-score sosna 0,33 1 0,67
czulo$¢ sosna 0,20 1 0,59
precyzja sosna 0,67 1 0,87
F1-score wierzba 0,18 0,74 0,51
czulos¢ wierzba 0,10 0,93 0,51
precyzja wierzba 0,48 | 0,65
F1-score inne 0,44 0,73 0,56
czuto$¢ inne 0,39 1 0,72
precyzja inne 0,34 0,64 0,49
srednie F1-score 0,43 0,61 0,51
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3.6. Zestawienia dla zmiennej ,,A” i wariantu ,,w2”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,58 0,70 0,64
AP@0,4 0,66 0,76 0,69
najlepszy F1-score 0,71 0,80 0,75
prog Fl-score 0,60 0,80 0,70
czulosé 0,64 0,77 0,69
precyzja 0,77 0,91 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,53 0,74 0,64
prog Fl-score 0,35 0,95 0,82
czulos¢ 0,37 0,74 0,52
precyzja 0,62 1 0,90
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,18 0,77 0,41
czuto$¢ brzoza 0,17 1 0,42
precyzja brzoza 0,20 0,75 0,45
F1-score kruszyna 0 1 0,34
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,31
precyzja kruszyna 0 1 0,47
F1-score sosna 0 0,75 0,44
czulo$¢ sosna 0 0,75 0,35
precyzja sosna 0 1 0,64
F1-score wierzba 0,16 0,78 0,59
czulos¢ wierzba 0,12 0,95 0,62
precyzja wierzba 0,25 0,84 0,60
F1-score inne 0 0,67 0,48
czulos$¢ inne 0 0,90 0,59
precyzja inne 0 1 0,46
srednie F1-score 0,37 0,53 0,45
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3.7. Zestawienia dla zmiennej ,,A” i wariantu ,,w3”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,50 0,71 0,62
AP@0,4 0,57 0,74 0,69
najlepszy F1-score 0,68 0,78 0,74
prog Fl-score 0,50 0,70 0,60
czulosé 0,60 0,72 0,66
precyzja 0,75 0,89 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,35 0,71 0,57
prog Fl-score 0,05 0,95 0,64
czutosé 0,31 0,79 0,54
precyzja 0,22 | 0,78

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Wartos¢ minimalna Wartosc Wartos¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,20 0,67 0,37
czulos$¢ brzoza 0,14 0,83 0,43
precyzja brzoza 0,15 0,56 0,36
F1-score kruszyna 0 0,67 0,28
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,24
precyzja kruszyna 0 1 0,46
F1-score sosna 0 1 0,60
czulo$¢ sosna 0 1 0,53
precyzja sosna 0 1 0,77
F1-score wierzba 0,36 0,77 0,56
czulos¢ wierzba 0,30 0,90 0,57
precyzja wierzba 0,32 0,74 0,59
F1-score inne 0,36 0,67 0,49
czulos$¢ inne 0,31 0,89 0,58
precyzja inne 0,27 0,83 0,48
srednie F1-score 0,35 0,56 0,46
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3.8. Zestawienia dla zmiennej ,,B” i wariantu ,,w0”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,57 0,73 0,66
AP@0,4 0,64 0,78 0,72
najlepszy F1-score 0,73 0,81 0,78
prog Fl-score 0,15 0,25 0,19
czulosé 0,68 0,77 0,72
precyzja 0,77 0,91 0,84
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,02 0,54 0,19
prog Fl-score 0,35 0,75 0,54
czulos¢ 0,01 0,38 0,12
precyzja 0,94 1 0,99
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 0,40 0,04
czuto$¢ brzoza 0 0,25 0,02
precyzja brzoza 0 1 0,10
F1-score kruszyna 0 0,27 0,03
czulo$¢ kruszyna 0 0,75 0,08
precyzja kruszyna 0 0,17 0,02
F1-score sosna 0 0,29 0,03
czulo$¢ sosna 0 0,25 0,02
precyzja sosna 0 0,33 0,03
F1-score wierzba 0 1 0,52
czulos¢ wierzba 0 1 0,66
precyzja wierzba 0 | 0,48
F1-score inne 0 1 0,20
czulos$¢ inne 0 1 0,30
precyzja inne 0 1 0,16
srednie F1-score 0,1 0,20 0,16
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3.9. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w1”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,47 0,75 0,59
AP@0.,4 0,61 0,80 0,69
najlepszy F1-score 0,72 0,85 0,77
prog Fl-score 0,50 0,75 0,61
czulosé 0,66 0,79 0,72
precyzja 0,76 0,94 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,39 0,75 0,63
prog Fl-score 0,05 0,90 0,76
czulos¢ 0,36 0,83 0,55
precyzja 0,25 0,97 0,83
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 0,80 0,48
czulos$¢ brzoza 0 0,67 0,46
precyzja brzoza 0 1 0,52
F1-score kruszyna 0,25 0,60 0,42
czulo$¢ kruszyna 0,14 0,71 0,38
precyzja kruszyna 0,29 1 0,63
F1-score sosna 0,17 0,63 0,46
czulo$¢ sosna 0,11 0,56 0,36
precyzja sosna 0,46 1 0,69
F1-score wierzba 0,56 0,84 0,71
czulos¢ wierzba 0,67 1 0,85
precyzja wierzba 0,43 0,76 0,63
F1-score inne 0,34 0,62 0,48
czuto$¢ inne 0,22 0,86 0,51
precyzja inne 0,40 0,83 0,53
srednie F1-score 0,42 0,60 0,51
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3.10. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w2”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,46 0,69 0,56
AP@0.,4 0,62 0,77 0,69
najlepszy F1-score 0,70 0,82 0,77
prog Fl-score 0,55 0,80 0,66
czulosé 0,58 0,78 0,71
precyzja 0,79 0,90 0,85
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,27 0,75 0,52
prog Fl-score 0,05 0,95 0,82
czulos¢ 0,24 0,73 0,43
precyzja 0,16 1 0,87
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 0,42 0,12
czuto$¢ brzoza 0 0,44 0,11
precyzja brzoza 0 1 0,20
F1-score kruszyna 0 1 0,35
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,34
precyzja kruszyna 0 1 0,41
F1-score sosna 0 0,91 0,32
czulo$¢ sosna 0 0,83 0,24
precyzja sosna 0 1 0,54
F1-score wierzba 0,12 0,90 0,63
czulos¢ wierzba 0,06 1 0,71
precyzja wierzba 0,42 0,90 0,64
F1-score inne 0,23 0,80 0,48
czulos$¢ inne 0,25 0,86 0,6
precyzja inne 0,18 0,75 0,43
srednie F1-score 0,28 0,57 0,38
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3.11. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w3”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,57 0,73 0,65
AP@0,4 0,63 0,78 0,71
najlepszy F1-score 0,72 0,83 0,78
prog Fl-score 0,70 0,85 0,78
czulosé 0,64 0,80 0,72
precyzja 0,80 0,94 0,85
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,61 0,81 0,73
prog Fl-score 0,60 0,95 0,84
czutosé 0,46 0,80 0,64
precyzja 0,77 0,94 0,88

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Wartos¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,30 0,67 0,48
czulos$¢ brzoza 0,23 0,80 0,53
precyzja brzoza 0,32 0,75 0,47
F1-score kruszyna 0 0,50 0,32
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,25
precyzja kruszyna 0 1 0,58
F1-score sosna 0,14 0,70 0,51
czulo$¢ sosna 0,08 0,57 0,39
precyzja sosna 0,50 1 0,78
F1-score wierzba 0,47 0,83 0,64
czulos¢ wierzba 0,34 0,96 0,68
precyzja wierzba 0,40 0,73 0,64
F1-score inne 0,39 0,63 0,50
czulos$¢ inne 0,29 0,94 0,60
precyzja inne 0,28 0,67 0,49
srednie F1-score 0,44 0,54 0,49
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3.12. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w4”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,49 0,75 0,62
AP@0,4 0,63 0,81 0,72
najlepszy F1-score 0,72 0,87 0,80
prog Fl-score 0,55 0,80 0,70
czulosé 0,67 0,84 0,76
precyzja 0,77 0,91 0,85
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,53 0,84 0,72
prog Fl-score 0,40 0,95 0,78
czutosé 0,38 0,85 0,65
precyzja 0,62 0,93 0,85

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,10 0,67 0,36
czuto$¢ brzoza 0,06 0,67 0,31
precyzja brzoza 0,20 1 0,52
F1-score kruszyna 0 0,50 0,32
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,27
precyzja kruszyna 0 1 0,49
F1-score sosna 0,12 0,54 0,35
czulo$¢ sosna 0,07 0,64 0,27
precyzja sosna 0,36 1 0,67
F1-score wierzba 0,56 0,82 0,68
czulos¢ wierzba 0,50 0,95 0,79
precyzja wierzba 0,40 0,76 0,63
F1-score inne 0,28 0,61 0,44
czulos$¢ inne 0,27 0,83 0,55
precyzja inne 0,27 0,55 0,39
srednie F1-score 0,31 0,53 0,43
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3.13. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w5”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasi¢g potencjalnej sukcesji drzew i krzewow
AP@0,5 0,54 0,73 0,65
AP@0,4 0,66 0,78 0,73
najlepszy F1-score 0,75 0,85 0,80
prog Fl-score 0,70 0,80 0,76
czulosé 0,68 0,82 0,75
precyzja 0,84 0,88 0,86
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,45 0,80 0,71
prog Fl-score 0,15 0,95 0,76
czutosé 0,47 0,83 0,66
precyzja 0,31 0,98 0,84

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,12 0,52 0,31
czuto$¢ brzoza 0,10 0,67 0,31
precyzja brzoza 0,17 0,60 0,35
F1-score kruszyna 0 0,57 0,31
czulo$¢ kruszyna 0 0,40 0,22
precyzja kruszyna 0 1 0,56
F1-score sosna 0 0,68 0,42
czulo$¢ sosna 0 0,59 0,32
precyzja sosna 0 1 0,75
F1-score wierzba 0,35 0,79 0,60
czulos¢ wierzba 0,22 0,96 0,67
precyzja wierzba 0,43 0,82 0,60
F1-score inne 0,38 0,69 0,50
czuto$¢ inne 0,33 0,84 0,62
precyzja inne 0,27 0,69 0,46
srednie F1-score 0,35 0,55 0,43
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3.14. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w6”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,53 0,74 0,65
AP@0.,4 0,64 0,82 0,73
najlepszy F1-score 0,74 0,86 0,80
prog Fl-score 0,75 0,80 0,78
czulosé 0,68 0,83 0,76
precyzja 0,79 0,90 0,85
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,27 0,86 0,69
prog Fl-score 0,05 0,95 0,80
czulos¢ 0,46 0,85 0,66
precyzja 0,16 0,95 0,83
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0,14 0,58 0,38
czulos$¢ brzoza 0,10 0,70 0,40
precyzja brzoza 0,22 0,57 0,40
F1-score kruszyna 0 0,50 0,28
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,22
precyzja kruszyna 0 1 0,48
F1-score sosna 0,14 0,62 0,42
czulo$¢ sosna 0,08 0,58 0,32
precyzja sosna 0,50 1 0,80
F1-score wierzba 0,47 0,79 0,64
czulos¢ wierzba 0,34 0,96 0,7

precyzja wierzba 0,50 0,73 0,63
F1-score inne 0,37 0,74 0,52
czulos$¢ inne 0,29 0,85 0,63
precyzja inne 0,26 0,83 0,50
srednie F1-score 0,35 0,52 0,45
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3.15. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w7”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,54 0,74 0,65
AP@0,4 0,65 0,78 0,71
najlepszy F1-score 0,73 0,81 0,77
prog Fl-score 0,55 0,80 0,64
czulosé 0,62 0,76 0,73
precyzja 0,74 0,88 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,50 0,78 0,63
prog Fl-score 0,20 0,95 0,76
czutosé 0,36 0,77 0,56
precyzja 0,38 1 0,84

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Wartos¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,31 0,80 0,53
czuto$¢ brzoza 0,25 1 0,55
precyzja brzoza 0,29 1 0,58
F1-score kruszyna 0 0,67 0,34
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,26
precyzja kruszyna 0 1 0,53
F1-score sosna 0 1 0,58
czulo$¢ sosna 0 1 0,52
precyzja sosna 0 1 0,71
F1-score wierzba 0,58 0,76 0,69
czulos¢ wierzba 0,58 0,87 0,71
precyzja wierzba 0,58 0,79 0,68
F1-score inne 0,38 0,69 0,55
czulos$¢ inne 0,31 0,80 0,63
precyzja inne 0,42 0,61 0,51
srednie F1-score 0,47 0,63 0,54
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3.16. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w8”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasieg potencjalnej sukcesji drzew i1 krzewow
AP@0,5 0,42 0,61 0,51
AP@0,4 0,50 0,69 0,59
najlepszy F1-score 0,61 0,72 0,67
prog Fl-score 0,55 0,65 0,60
czulosé 0,53 0,68 0,61
precyzja 0,72 0,78 0,75
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,19 0,62 0,49
prog Fl-score 0,05 0,95 0,76
czulos¢ 0,11 0,70 0,40
precyzja 0,25 1 0,83
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 1 0,41
czulos$¢ brzoza 0 1 0,44
precyzja brzoza 0 1 0,41
F1-score kruszyna 0 0,67 0,22
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,17
precyzja kruszyna 0 1 0,33
F1-score sosna 0 0,75 0,38
czulo$¢ sosna 0 0,71 0,33
precyzja sosna 0 1 0,54
F1-score wierzba 0,56 1 0,76
czulos¢ wierzba 0,57 1 0,82
precyzja wierzba 0,55 1 0,71
F1-score inne 0,29 1 0,56
czuto$¢ inne 0,33 1 0,57
precyzja inne 0,23 1 0,59
srednie F1-score 0,27 0,67 0,47
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3.17. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w9”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0.50 0.74 0.62
AP@0,4 0.57 0.76 0.67
najlepszy F1-score 0.67 0.81 0.74
prog Fl-score 0.45 0.90 0.64
czulo$¢ 0.55 0.76 0.70
precyzja 0.68 0.86 0.80
najwyzsza doktadnos¢ rozrdznienia gatunkow
najlepszy F1-score 0,37 0,75 0,60
prog Fl-score 0,15 0,95 0,77
czutosé 0,37 0,77 0,54
precyzja 0,24 1 0,81

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,12 0,53 0,37
czulos$¢ brzoza 0,08 0,67 0,40
precyzja brzoza 0,17 0,75 0,42
F1-score kruszyna 0 0,5 0,29
czulo$¢ kruszyna 0 0,67 0,23
precyzja kruszyna 0 1 0,52
F1-score sosna 0 0,80 0,54
czulo$¢ sosna 0 0,73 0,45
precyzja sosna 0 1 0,76
F1-score wierzba 0,50 0,76 0,63
czulos¢ wierzba 0,44 1 0,67
precyzja wierzba 0,53 0,75 0,61
F1-score inne 0,42 0,64 0,53
czulos$¢ inne 0,29 0,79 0,57
precyzja inne 0,36 0,80 0,55
srednie F1-score 0,36 0,62 0,47
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3.18. Zestawienia dla zmiennej ,,C” 1 wariantu ,,w10”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,56 0,75 0,64
AP@0,4 0,63 0,79 0,72
najlepszy F1-score 0,72 0,84 0,77
prog Fl-score 0,60 0,85 0,72
czulosé 0,61 0,78 0,71
precyzja 0,79 0,93 0,86
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,57 0,78 0,64
prog Fl-score 0,50 0,95 0,88
czutosé 0,41 0,79 0,50
precyzja 0,78 1 0,94

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 0,91 0,49
czulos$¢ brzoza 0 0,83 0,46
precyzja brzoza 0 1 0,57
F1-score kruszyna 0 0,60 0,24
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,25
precyzja kruszyna 0 1 0,32
F1-score sosna 0,27 1 0,65
czulo$¢ sosna 0,20 1 0,62
precyzja sosna 0,43 1 0,76
F1-score wierzba 0,61 0,85 0,73
czulos¢ wierzba 0,57 0,87 0,75
precyzja wierzba 0,50 0,83 0,72
F1-score inne 0,39 0,71 0,59
czulos$¢ inne 0,38 0,88 0,66
precyzja inne 0,41 0,71 0,54
srednie F1-score 0,41 0,67 0,54
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3.19. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w0”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,57 0,69 0,63
AP@0,4 0,60 0,80 0,69
najlepszy F1-score 0,71 0,84 0,76
prog Fl-score 0,55 0,75 0,62
czulosé 0,62 0,76 0,70
precyzja 0,76 0,93 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,40 0,77 0,59
prog Fl-score 0,20 0,95 0,78
czutosé 0,32 0,73 0,51
precyzja 0,28 0,98 0,85

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,40 1 0,60
czuto$¢ brzoza 0,40 1 0,67
precyzja brzoza 0,33 1 0,56
F1-score kruszyna 0 0,67 0,25
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,21
precyzja kruszyna 0 1 0,34
F1-score sosna 0 1 0,68
czulo$¢ sosna 0 1 0,61
precyzja sosna 0 1 0,80
F1-score wierzba 0,29 0,75 0,62
czulos¢ wierzba 0,19 0,77 0,57
precyzja wierzba 0,60 0,79 0,71
F1-score inne 0,44 0,73 0,57
czuto$¢ inne 0,48 0,86 0,71
precyzja inne 0,38 0,63 0,49
srednie F1-score 0,39 0,74 0,54
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3.20. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w1”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,51 0,73 0,64
AP@0,4 0,56 0,76 0,69
najlepszy F1-score 0,66 0,81 0,75
prog Fl-score 0,60 0,80 0,70
czulosé 0,58 0,79 0,70
precyzja 0,77 0,89 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,60 0,77 0,69
prog Fl-score 0,30 0,95 0,80
czulos¢ 0,43 0,79 0,59
precyzja 0,57 0,98 0,86
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,27 0,58 0,46
czuto$¢ brzoza 0,22 0,78 0,52
precyzja brzoza 0,30 0,67 0,46
F1-score kruszyna 0,15 0,67 0,39
czulo$¢ kruszyna 0,12 0,50 0,30
precyzja kruszyna 0,22 1 0,68
F1-score sosna 0,40 0,86 0,67
czulo$¢ sosna 0,25 0,86 0,61
precyzja sosna 0,62 1 0,82
F1-score wierzba 0,43 0,74 0,58
czulos¢ wierzba 0,27 0,81 0,54
precyzja wierzba 0,47 | 0,69
F1-score inne 0,46 0,63 0,53
czulos$¢ inne 0,47 0,92 0,68
precyzja inne 0,33 0,67 0,46
srednie F1-score 0,47 0,64 0,53
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3.21. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w2”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,53 0,69 0,61
AP@0,4 0,57 0,75 0,67
najlepszy F1-score 0,70 0,80 0,75
prog Fl-score 0,60 0,85 0,74
czulosé 0,61 0,76 0,69
precyzja 0,78 0,84 0,81
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,57 0,75 0,67
prog Fl-score 0,60 0,95 0,88
czulos¢ 0,41 0,68 0,55
precyzja 0,70 0,97 0,88
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,19 0,70 0,41
czuto$¢ brzoza 0,17 0,78 0,52
precyzja brzoza 0,23 0,67 0,37
F1-score kruszyna 0,12 0,67 0,34
czulo$¢ kruszyna 0,17 0,50 0,31
precyzja kruszyna 0,10 1 0,45
F1-score sosna 0,57 0,86 0,69
czulo$¢ sosna 0,46 1 0,68
precyzja sosna 0,50 1 0,74
F1-score wierzba 0,28 0,61 0,41
czulos¢ wierzba 0,16 0,46 0,30
precyzja wierzba 0,53 | 0,76
F1-score inne 0,38 0,76 0,51
czulos$¢ inne 0,53 0,85 0,68
precyzja inne 0,27 0,70 0,42
srednie F1-score 0,40 0,56 0,47
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3.22. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w3”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,50 0,72 0,62
AP@0,4 0,58 0,75 0,66
najlepszy F1-score 0,70 0,84 0,76
prog Fl-score 0,65 0,80 0,75
czulosé 0,63 0,79 0,70
precyzja 0,78 0,89 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,47 0,74 0,66
prog Fl-score 0,15 0,95 0,82
czutosé 0,48 0,75 0,59
precyzja 0,34 0,95 0,83

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Wartos¢ minimalna Wartosc Wartos¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0,30 0,80 0,51
czulos$¢ brzoza 0,31 0,86 0,56
precyzja brzoza 0,29 0,80 0,5

F1-score kruszyna 0 0,50 0,24
czulo$¢ kruszyna 0 0,40 0,18
precyzja kruszyna 0 1 0,44
F1-score sosna 0,34 0,82 0,60
czulo$¢ sosna 0,22 0,83 0,54
precyzja sosna 0,50 1 0,77
F1-score wierzba 0,46 0,79 0,64
czulos¢ wierzba 0,38 0,75 0,62
precyzja wierzba 0,50 0,85 0,67
F1-score inne 0,35 0,65 0,53
czulos$¢ inne 0,37 0,89 0,66
precyzja inne 0,33 0,60 0,46
srednie F1-score 0,37 0,65 0,50
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3.23. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w4”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,50 0,74 0,61
AP@0.,4 0,61 0,77 0,66
najlepszy F1-score 0,71 0,82 0,75
prog Fl-score 0,65 0,90 0,80
czulosé 0,61 0,76 0,69
precyzja 0,75 0,89 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,28 0,82 0,60
prog Fl-score 0,05 0,95 0,66
czulos¢ 0,57 0,80 0,66
precyzja 0,17 0,91 0,68
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,14 0,55 0,37
czulos$¢ brzoza 0,08 0,67 0,36
precyzja brzoza 0,29 0,55 0,42
F1-score kruszyna 0,17 0,55 0,37
czulo$¢ kruszyna 0,14 0,50 0,31
precyzja kruszyna 0,20 0,75 0,50
F1-score sosna 0,32 0,90 0,65
czulo$¢ sosna 0,23 0,90 0,60
precyzja sosna 0,52 1 0,79
F1-score wierzba 0,42 0,77 0,60
czulos¢ wierzba 0,36 0,78 0,55
precyzja wierzba 0,47 0,82 0,67
F1-score inne 0,42 0,65 0,53
czuto$¢ inne 0,53 0,96 0,71
precyzja inne 0,33 0,56 0,43
srednie F1-score 0,42 0,61 0,50
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3.24. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” 1 podwariantu ,,w5”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,56 0,70 0,62
AP@0,4 0,58 0,73 0,66
najlepszy F1-score 0,70 0,82 0,76
prog Fl-score 0,70 0,85 0,79
czulosé 0,61 0,79 0,70
precyzja 0,76 0,89 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,65 0,77 0,71
prog Fl-score 0,40 0,95 0,86
czulos¢ 0,53 0,76 0,62
precyzja 0,57 0,93 0,84
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,39 0,53 0,42
czulos$¢ brzoza 0,30 0,88 0,48
precyzja brzoza 0,26 0,60 0,43
F1-score kruszyna 0,20 0,55 0,38
czulo$¢ kruszyna 0,25 0,60 0,39
precyzja kruszyna 0,17 0,67 0,39
F1-score sosna 0,50 0,84 0,68
czulo$¢ sosna 0,48 0,92 0,67
precyzja sosna 0,46 0,89 0,73
F1-score wierzba 0,37 0,55 0,48
czulos¢ wierzba 0,25 0,44 0,34
precyzja wierzba 0,67 | 0,79
F1-score inne 0,46 0,60 0,53
czulos$¢ inne 0,59 0,88 0,74
precyzja inne 0,34 0,48 0,42
srednie F1-score 0,43 0,54 0,50
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3.25. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w6”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,51 0,68 0,60
AP@0,4 0,58 0,73 0,66
najlepszy F1-score 0,71 0,81 0,76
prog Fl-score 0,70 0,90 0,80
czulosé 0,63 0,77 0,71
precyzja 0,78 0,85 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,67 0,80 0,73
prog Fl-score 0,65 0,95 0,90
czutosé 0,56 0,76 0,63
precyzja 0,74 0,91 0,86

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,25 0,57 0,44
czulos$¢ brzoza 0,17 0,70 0,50
precyzja brzoza 0,30 0,53 0,43
F1-score kruszyna 0 0,57 0,31
czulo$¢ kruszyna 0 0,67 0,26
precyzja kruszyna 0 1 0,46
F1-score sosna 0,43 0,80 0,61
czulo$¢ sosna 0,31 1 0,57
precyzja sosna 0,45 1 0,74
F1-score wierzba 0,57 0,76 0,64
czulos¢ wierzba 0,46 0,89 0,60
precyzja wierzba 0,53 0,91 0,72
F1-score inne 0,45 0,66 0,52
czulos$¢ inne 0,40 0,95 0,65
precyzja inne 0,36 0,57 0,45
srednie F1-score 0,44 0,57 0,50
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3.26. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” i podwariantu ,,w7”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasi¢g potencjalnej sukcesji drzew i krzewow
AP@0,5 0,52 0,68 0,59
AP@0,4 0,55 0,72 0,65
najlepszy F1-score 0,71 0,81 0,75
prog Fl-score 0,70 0,95 0,78
czulosé 0,64 0,79 0,71
precyzja 0,74 0,86 0,80
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,68 0,77 0,72
prog Fl-score 0,60 0,95 0,92
czutosé 0,58 0,79 0,63
precyzja 0,73 0,90 0,84

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,14 0,59 0,40
czuto$¢ brzoza 0,08 1 0,43
precyzja brzoza 0,29 0,67 0,46
F1-score kruszyna 0 0,55 0,29
czulo$¢ kruszyna 0 0,43 0,24
precyzja kruszyna 0 1 0,4
F1-score sosna 0,55 0,78 0,67
czulo$¢ sosna 0,41 1 0,66
precyzja sosna 0,54 1 0,76
F1-score wierzba 0,54 0,78 0,65
czulos¢ wierzba 0,47 0,82 0,66
precyzja wierzba 0,50 0,84 0,66
F1-score inne 0,42 0,69 0,51
czulos$¢ inne 0,33 0,78 0,57
precyzja inne 0,32 0,64 0,48
srednie F1-score 0,41 0,59 0,50
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3.27. Zestawienia dla zmiennej ,,D”, wariantu ,,w1” 1 podwariantu ,,w8”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,55 0,68 0,61
AP@0,4 0,60 0,73 0,66
najlepszy F1-score 0,72 0,81 0,77
prog Fl-score 0,70 0,90 0,81
czulosé 0,65 0,81 0,73
precyzja 0,76 0,87 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,54 0,81 0,71
prog Fl-score 0,15 0,95 0,76
czutosé 0,63 0,80 0,70
precyzja 0,41 0,91 0,77

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,21 0,50 0,38
czulos$¢ brzoza 0,14 0,82 0,44
precyzja brzoza 0,26 0,50 0,38
F1-score kruszyna 0 0,67 0,35
czulo$¢ kruszyna 0 0,78 0,34
precyzja kruszyna 0 0,70 0,39
F1-score sosna 0,48 0,83 0,67
czulo$¢ sosna 0,33 1 0,64
precyzja sosna 0,62 0,86 0,75
F1-score wierzba 0,43 0,69 0,59
czulos¢ wierzba 0,31 0,83 0,55
precyzja wierzba 0,50 0,85 0,68
F1-score inne 0,42 0,61 0,51
czulos$¢ inne 0,48 0,85 0,63
precyzja inne 0,33 0,52 0,44
srednie F1-score 0,45 0,57 0,50
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3.28. Zestawienia dla zmiennej ,,E” 1 wariantu ,,w1”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,57 0,76 0,64
AP@0.,4 0,61 0,80 0,70
najlepszy F1-score 0,69 0,82 0,76
prog Fl-score 0,60 0,80 0,68
czulosé 0,64 0,74 0,70
precyzja 0,74 0,93 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,47 0,75 0,65
prog Fl-score 0,70 0,95 0,87
czulos¢ 0,31 0,71 0,51
precyzja 0,79 1 0,93
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0,29 0,57 0,44
czuto$¢ brzoza 0,18 0,67 0,42
precyzja brzoza 0,29 1 0,55
F1-score kruszyna 0 1 0,31
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,25
precyzja kruszyna 0 1 0,47
F1-score sosna 0,25 1 0,62
czulo$¢ sosna 0,14 1 0,5

precyzja sosna 0,78 1 0,94
F1-score wierzba 0,46 0,80 0,66
czulos¢ wierzba 0,44 0,96 0,67
precyzja wierzba 0,43 0,80 0,66
F1-score inne 0,47 0,75 0,60
czulos$¢ inne 0,46 0,81 0,69
precyzja inne 0,35 0,73 0,54
srednie F1-score 0,40 0,74 0,52
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3.29. Zestawienia dla zmiennej ,,E” 1 wariantu ,,w2”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,59 0,74 0,65
AP@0,4 0,65 0,78 0,70
najlepszy F1-score 0,70 0,79 0,76
prog Fl-score 0,55 0,85 0,71
czulosé 0,62 0,76 0,69
precyzja 0,74 0,94 0,84
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,32 0,74 0,59
prog Fl-score 0,05 0,95 0,55
czutosé 0,51 0,79 0,65
precyzja 0,21 1 0,67

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,18 0,47 0,37
czulos$¢ brzoza 0,12 0,69 0,45
precyzja brzoza 0,21 0,50 0,35
F1-score kruszyna 0 1 0,39
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,32
precyzja kruszyna 0 1 0,65
F1-score sosna 0,22 0,67 0,45
czulo$¢ sosna 0,13 0,75 0,39
precyzja sosna 0,50 1 0,66
F1-score wierzba 0,41 0,72 0,61
czulos¢ wierzba 0,36 0,85 0,67
precyzja wierzba 0,43 0,70 0,56
F1-score inne 0,33 0,60 0,48
czutos$¢ inne 0,24 0,90 0,50
precyzja inne 0,38 0,61 0,51
srednie F1-score 0,36 0,63 0,46
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3.30. Zestawienia dla zmiennej ,,E” 1 wariantu ,,w3”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,55 0,69 0,63
AP@0,4 0,59 0,75 0,70
najlepszy F1-score 0,68 0,78 0,75
prog Fl-score 0,50 0,75 0,66
czulosé 0,55 0,76 0,68
precyzja 0,76 0,90 0,83
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,41 0,77 0,60
prog Fl-score 0,65 0,95 0,88
czutosé 0,25 0,69 0,45
precyzja 0,85 1 0,94

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,14 0,80 0,43
czulos$¢ brzoza 0,14 0,67 0,46
precyzja brzoza 0,14 1 0,43
F1-score kruszyna 0 1 0,46
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,41
precyzja kruszyna 0 1 0,62
F1-score sosna 0 1 0,61
czulo$¢ sosna 0 1 0,55
precyzja sosna 0 1 0,77
F1-score wierzba 0,44 0,70 0,63
czulos¢ wierzba 0,42 0,83 0,69
precyzja wierzba 0,44 0,68 0,58
F1-score inne 0,40 0,72 0,53
czulos$¢ inne 0,31 0,75 0,50
precyzja inne 0,33 0,69 0,60
srednie F1-score 0,43 0,73 0,53
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3.31. Zestawienia dla zmiennej ,,E” 1 wariantu ,,w4”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,37 0,59 0,48
AP@0,4 0,45 0,66 0,57
najlepszy F1-score 0,62 0,72 0,67
prog Fl-score 0,55 0,75 0,62
czulosé 0,52 0,65 0,59
precyzja 0,68 0,84 0,77
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,26 0,69 0,48
prog Fl-score 0,60 0,95 0,85
czutosé 0,15 0,65 0,35
precyzja 0,73 1 0,88

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Wartos¢ minimalna Wartosc Wartos¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0 0,50 0,29
czulos$¢ brzoza 0 1 0,58
precyzja brzoza 0 0,33 0,19
F1-score kruszyna 0 0,60 0,13
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,10
precyzja kruszyna 0 1 0,22
F1-score sosna 0 1 0,68
czulo$¢ sosna 0 1 0,61
precyzja sosna 0 1 0,85
F1-score wierzba 0,57 0,83 0,67
czulos¢ wierzba 0,52 0,78 0,66
precyzja wierzba 0,52 | 0,70
F1-score inne 0,29 0,77 0,46
czulos$¢ inne 0,23 0,77 0,40
precyzja inne 0,38 0,80 0,59
srednie F1-score 0,33 0,53 0,45
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3.32. Zestawienia dla zmiennej ,,F” 1 wariantu ,,w1”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,55 0,73 0,64
AP@0.,4 0,61 0,78 0,69
najlepszy F1-score 0,70 0,80 0,75
prog Fl-score 0,65 0,90 0,76
czulosé 0,64 0,78 0,71
precyzja 0,75 0,93 0,81
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,33 0,80 0,66
prog Fl-score 0,05 0,95 0,82
czulos¢ 0,47 0,77 0,59
precyzja 0,21 0,98 0,84
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,33 0,75 0,50
czulos$¢ brzoza 0,29 0,86 0,57
precyzja brzoza 0,33 0,67 0,47
F1-score kruszyna 0 1 0,35
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,28
precyzja kruszyna 0 1 0,59
F1-score sosna 0,33 0,83 0,51
czulo$¢ sosna 0,20 0,71 0,39
precyzja sosna 0,53 1 0,86
F1-score wierzba 0,12 0,73 0,43
czulos¢ wierzba 0,07 0,72 0,37
precyzja wierzba 0,33 | 0,67
F1-score inne 0,38 0,67 0,53
czulos$¢ inne 0,36 0,95 0,78
precyzja inne 0,26 0,58 0,42
srednie F1-score 0,40 0,55 0,47
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3.33. Zestawienia dla zmiennej ,,F” 1 wariantu ,,w2”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,59 0,75 0,66
AP@0,4 0,65 0,77 0,71
najlepszy F1-score 0,73 0,80 0,77
prog Fl-score 0,60 0,75 0,68
czulosé 0,65 0,77 0,72
precyzja 0,77 0,87 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,47 0,76 0,67
prog Fl-score 0,50 0,95 0,85
czutosé 0,31 0,80 0,56
precyzja 0,72 0,98 0,90

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,17 0,67 0,41
czuto$¢ brzoza 0,11 1 0,49
precyzja brzoza 0,27 0,59 0,39
F1-score kruszyna 0 0,67 0,28
czulo$¢ kruszyna 0 0,50 0,24
precyzja kruszyna 0 1 0,44
F1-score sosna 0,50 1 0,72
czulo$¢ sosna 0,36 1 0,66
precyzja sosna 0,67 1 0,84
F1-score wierzba 0,32 0,77 0,51
czulos¢ wierzba 0,22 0,89 0,45
precyzja wierzba 0,47 0,86 0,63
F1-score inne 0,17 0,70 0,48
czulos$¢ inne 0,09 0,90 0,65
precyzja inne 0,31 1 0,47
srednie F1-score 0,40 0,71 0,48

231



3.34. Zestawienia dla zmiennej ,,F” 1 wariantu ,,w3”

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartos¢ Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasigg potencjalnej sukcesji drzew i krzewdw
AP@0,5 0,58 0,71 0,65
AP@0,4 0,64 0,77 0,71
najlepszy F1-score 0,70 0,82 0,76
prog Fl-score 0,70 0,90 0,79
czulosé 0,65 0,81 0,72
precyzja 0,72 0,91 0,82
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,35 0,76 0,64
prog Fl-score 0,05 0,95 0,77
czutosé 0,50 0,87 0,62
precyzja 0,22 0,95 0,78

Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw

Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna
F1-score brzoza 0,24 0,53 0,41
czuto$¢ brzoza 0,29 0,57 0,42
precyzja brzoza 0,20 0,62 0,41
F1-score kruszyna 0 0,75 0,29
czulo$¢ kruszyna 0 0,60 0,23
precyzja kruszyna 0 1 0,43
F1-score sosna 0,36 0,77 0,56
czulo$¢ sosna 0,25 0,91 0,47
precyzja sosna 0,50 1 0,80
F1-score wierzba 0,17 0,61 0,44
czulos¢ wierzba 0,10 0,52 0,35
precyzja wierzba 0,40 0,86 0,66
F1-score inne 0,44 0,67 0,55
czuto$¢ inne 0,67 1 0,84
precyzja inne 0,32 0,67 0,42
srednie F1-score 0,31 0,58 0,45
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3.35. Zestawienie dla finalnego autorskiego modelu gatunkow sukcesji (FAMGS)

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna
najlepszy zasi¢g potencjalnej sukcesji drzew i krzewow
AP@0,5 0,57 0,63 0,61
AP@0,4 0,68 0,71 0,69
najlepszy F1-score 0,71 0,74 0,73
prog Fl-score 0,45 0,55 0,50
czulosé 0,65 0,71 0,67
precyzja 0,73 0,86 0,79
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkdéw
najlepszy F1-score 0,20 0,37 0,28
prog Fl-score 0,80 0,85 0,83
czulos¢ 0,11 0,23 0,16
precyzja 0,96 1 0,99
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Wartos$¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0 1 0,50
czulos$¢ brzoza 0 1 0,44
precyzja brzoza 0 1 0,67
F1-score kruszyna 0 1 0,50
czulo$¢ kruszyna 0 1 0,67
precyzja kruszyna 0 1 0,44
F1-score sosna 0,67 1 0,89
czulo$¢ sosna 1 1 1

precyzja sosna 0,50 1 0,83
F1-score wierzba 0,69 0,95 0,84
czulos¢ wierzba 0,64 0,90 0,77
precyzja wierzba 0,75 | 0,92
F1-score inne 0,56 1 0,81
czuto$¢ inne 0,62 1 0,88
precyzja inne 0,50 1 0,76
srednie F1-score 0,65 0,75 0,71
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3.36. Zestawienie dla finalnego autorskiego modelu gatunkow sukcesji (FAMGS)

Obszar testowy BU4

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ $rednia
maksymalna
najlepszy zasieg potencjalnej sukcesji drzew 1 krzewow
AP@0,5 0,38 0,58 0,51
AP@0.,4 0,52 0,66 0,61
najlepszy F1-score 0,62 0,72 0,68
prog Fl-score 0,30 0,45 0,38
czulosé 0,54 0,69 0,62
precyzja 0,71 0,80 0,76
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkow
najlepszy F1-score 0,27 0,68 0,49
prog Fl-score 0,30 0,85 0,62
czulosé 0,16 0,63 0,36
precyzja 0,75 0,98 0,90
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0,22 0,68 0,49
czulos$¢ brzoza 0,16 0,88 0,56
precyzja brzoza 0,30 0,67 0,49
F1-score kruszyna 0 0,32 0,14
czutos$¢ kruszyna 0 0,64 0,20
precyzja kruszyna 0 0,25 0,13
F1-score sosna 0 0,92 0,38
czulo$¢ sosna 0 1 0,38
precyzja sosna 0 1 0,54
F1-score wierzba

czutos¢ wierzba brak gatunku w referencji

precyzja wierzba

F1-score inne 0,10 0,57 0,40
czulos$¢ inne 0,05 0,71 0,35
precyzja inne 0,41 1 0,69
srednie F1-score 0,10 0,72 0,40
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3.37. Zestawienie dla finalnego autorskiego modelu gatunkow sukcesji (FAMGS)

Obszar testowy NI1

Ocena doktadnosci zasiggu przestrzennego obiektow

Nazwa wskaznika

Warto$¢ minimalna

Wartos¢
maksymalna

Wartos¢ srednia

najlepszy zasieg potencjalnej sukcesji drzew 1 krzewow

AP@0,5 0,24 0,41 0,37
AP@0.,4 0,31 0,51 0,44
najlepszy F1-score 0,48 0,61 0,56
prog Fl-score 0,35 0,55 0,46
czulosé 0,39 0,55 0,48
precyzja 0,61 0,72 0,66
najwyzsza doktadno$¢ rozréznienia gatunkow
najlepszy F1-score 0,25 0,54 0,38
prog Fl-score 0,45 0,85 0,67
czulosé 0,14 0,43 0,26
precyzja 0,63 0,98 0,85
Ocena doktadnosci klasyfikacji gatunkéw
Warto$¢ minimalna Wartosc Warto$¢ srednia
maksymalna

F1-score brzoza 0 0,57 0,30
czuto$¢ brzoza 0 0,80 0,27
precyzja brzoza 0 1 0,47
F1-score kruszyna 0 0,25 0,05
czulo$¢ kruszyna 0 0,33 0,08
precyzja kruszyna 0 0,20 0,04
F1-score sosna 0 1 0,50
czulo$¢ sosna 0 1 0,47
precyzja sosna 0 1 0,62
F1-score wierzba

czutos¢ wierzba brak gatunku w referencji

precyzja wierzba

F1-score inne 0,53 0,96 0,78
czulos$¢ inne 0,40 0,94 0,74
precyzja inne 0,79 1,00 0,86
srednie F1-score 0,14 0,75 0,43
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