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1. UVOD

Zadatak ovog diplomskog rada je klasifikacija terena na Cetiri klase: infrastruktura,
poljoprivreda, Suma i vodene povrSine. Klasifikacija terena je izvedena koriStenjem
multispektralnih satelitskih snimaka i strojnim ucenjem (,,Machine learning™) u
programskom jeziku R. Multispektralne satelitske snimke, kao podloga za klasifikaciju
terena, dobivene su pomocu Sentinel-2 satelita, a preuzete sa geoportala Copernicus koji se
nalazi na sluzbenoj ESA stranici. Takoder, koriStenjem programa ArcMap definirano je
podrucje istrazivanja i poligoni koji predstavljaju ulazni podatak za strojno ucenje u
programskom jeziku R. Dakle, strojno ucenje izvodi se pomocu programskog jezika R na
nacin da se sustav prvo mora trenirati. Na temelju dobivenih podataka u obliku poligona 1
steCenog znanja sustav detektira sli¢nosti koje povlaci izmedu dobivenih i novih podataka.
Na taj nacin dobiva se klasifikacija terena odabranog podrucja koje se istrazuje. U sklopu
istrazivanja planirano je analizirati dva snimka, jedan prije i jedan poslije poplave, kako bi
se precizno odredila poplavljena podru¢ja. Primarni cilj je identifikacija poplavljenih
podrucja uz provodenje ostalih klasifikacija. Strojno u€enje izvedeno je pomocu tri metode:
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) 1 Neural Network (NNET). Algoritmi
dobiveni tim metodama se na kraju usporeduju te se izdvajaju predikcije koje daju relativno
najbolje rezultate. Finalna tri rezultata dobivena programskim jezikom R su dodatno
obradena u programu ArcMap. Kao ocekivani rezultat klasifikacijom terena pomocu
strojnog ucenja je samostalno strojno prepoznavanje poplavljenih podrucja kao i1 vidljiva

razlika izmedu satelitskih snimaka prije 1 poslije poplave.



2.  POPLAVLJENA PODRUCJA KARLOVACKE I SISACKO-MOSLAVACKE
ZUPANIJE

Krajem svibnja 2023. godine dogodile su se poplave na podru¢ju Karlovacke i Sisacko-
moslavacke Zzupanije. Poplavom su zahvaéeni Karlovac, Petrinja, Sisak i Hrvatska
Kostajnica. Zbog velikih koli¢ina oborina doslo je do naglog porasta vodostaja rijeke Kupe,
Une, Korane 1 Save te drugih manjih rijeka i potoka na tom podrucju. Zbog porasta vodostaja
rijeke su se izlile iz svojih korita i poplavile su naselja, poljoprivredna zemljista i prometnice.
Poplave su uzrokovale velike materijalne Stete. Osteceni su brojni stambeni i infrastrukturni
objekti, poljoprivredna zemljiSta 1 lokalna gospodarstva. Zbog brze reakcije sluzbi
spasavanja nije bilo ljudskih Zrtava te je stanovniStvo na vrijeme evakuirano i privremeno
smjesteno na sigurna mjesta. Posljedice poplave na podruc¢ju Karlovca prikazane su na slici

2.1.

Slika 2.1. Poplava na podrucju Karlovca (Telegram, 2023)



2.1. Geologija

Uvidom u Osnovne Geoloske karte (OGK) mjerila 1:100.000 lista Karlovac i Sisak vidljivo
je da je na potezu od Karlovca do Siska razvijena geoloska struktura oko rijeke Kupe (slika
2.3. 1 2.4.). Meandriranjem rijeke Kupe materijal je erodiran i noSen dalje, a zbog tog
mehanizma pretezno se taloze sedimenti kao $to su Sljunci, pijesci 1 gline. SadrZaj gline
objasnjava posljedicu plavljenja i zadrzavanja vode na tom podru¢ju. Uvecani prikaz
podrudja istrazivanja prikazan je na slici 2.2. Proucavanjem geoloske strukture podrucja
istrazivanja vidljivo je da okolo rijeke Kupe prevladavaju aluvijalni sedimenti odnosno
Sljunci, pijesci, siltovi i1 gline (svijetlo do tamno plava boja), a u srediStu istrazivanog
podrucja postoje i barski sedimenti kao $to su gline 1 glinoviti siltovi (svijetlo zelena boja).
Mjestimi¢no je teren graden i od prapora i konglomerata zajedno sa Sljuncima, pijescima i
glinama (svijetlo do tamno zuta boja). Sve litoloSko-stratigrafske jedinice su kvartarne

starosti, dok je jedinica Pl 3 tercijarne starosti.
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Slika 2.2. Isje¢ak Osnovne geoloske karte (OGK), list Sisak (M. Pikija i dr., 1987). Originalno
mjerilo OGK je 1:100.000.
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Slika 2.4. Osnovna geoloska karta, list Sisak (M. Pikija i dr., 1987).



2.2. Klimatski uvjeti

Prema podacima DHMZ-a vodostaji rijeka su 17. svibnja 2023. godine ostali visoki zbog

kontinuiranih oborina na podruc¢ju gotovo cijele zemlje. Zbog zasi¢enosti tla i novih oborina,

vodostaji rijeka poput Kupe i Korane u Karlovcu te Une u Hrvatskoj Kostajnici dosegnuli

su razine koje su zahtijevale izvanredno stanje obrane od poplava (DHMZ-a, 2024).

Zabiljezeni su maksimalni vodostaji i protoci na rijekama Korana, Kupa i Una s bliskih

hidroloskih postaja, a prikazani su u tablici 2.1.

Tablica 2.1. Maksimalni vodostaji i protoci na hidroloskim postajama rijeke Korane, Kupe i Une

(DHMZ-b, 2024)

Hidroloska postaja, Sifra

Vodostaj (cm) max.

Protok (m>/s) max.

Korana
Velemeric, 4073 524 ¢cm 17.5.2023. 408,8 m*/s 17.5.2023.
Karlovac, 4026 844 cm 18.5.2023. -

Kupa

Brodarci, 4003

461 cm 17.5.2023.

828,0 m%/s 17.5.2023.

Karlovac, 4111

833,0 m%/s 18.5.2023.

Recica II, 4056

862 cm 18.5.2023.

1172,0 m%/s 18.5.2023.

Jamnicka kiselica, 4107

750 cm 19.5.2023.

1260,0 m*/s 19.5.2023.

Siginec, 4065

1056 cm 19.5.2023.

1035,0 m*/s 19.5.2023.

Farkasi¢, 4010

976 cm 19.5.2023.

1311,0 m*/s 19.5.2023.

Una

Kostajnica, 3217

490 cm 17.5.2023.

1813,0 m*/s 17.5.2023.




3. PODRUCIJE ISTRAZIVANJA

Topografska karta na podruc¢ju Karlovacke i Sisacko-moslavacke Zupanije prikazana je na
slici 3.1. Na slici se jasno vidi rijeka Kupa od Karlovca na zapadu do Petrinje i Siska na

istoku, a plavi kvadrat oznacava podrucje istrazivanja.

Budu¢i da su se poplavljena podruc¢ja protezala duz rijeka ¢ime su poplavljena podrucja
zauzimala velike povrs$ine bilo je potrebno odabrati manju povr§inu odnosno manje podrucje
istrazivanja kako bi metoda strojnog ucenja bila u¢inkovita i izvediva. Tako je u svrhu ovog
diplomskog rada za podrucje istraZivanja izabran mali dio korita rijeke Kupe ¢ine¢i jedan
kvadrat povrsine otprilike 30 km?. Na slici 3.2. je uveéani prikaz podruéja istrazivanja.
Podrucje istrazivanja definirano je kao poligon u ArcMap-u, a zatim je uvezeno u R gdje je

prikazano na web karti koristec¢i paket Leaflet.
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Slika 3.1. Rijeka Kupa od Karlovca do Siska i oznaceno podrucje istrazivanja plavim kvadratom

devina

Slika 3.2. Podrucje istrazivanja



4. TEORIJSKE OSNOVE

Ovim poglavljem opisuju se teorijske osnove ovog diplomskog rada. Poglavlje je predvideno

kao teoretski vodi€ za lakSe razumijevanje svih navedenih termina.
4.1. Copernicus (ESA)

Copernicus je program Europske unije za promatranje Zemlje (Copernicus-1, 2024). Pruza
tocne i pravovremene informacije za poboljSanje upravljanja okoliSem, razumijevanje i
ublazavanje posljedica klimatskih promjena i osiguranje civilne sigurnosti. PruZene
informacijske usluge su besplatne i lako dostupne korisnicima. Pokriva Sirok raspon
primjena, izmedu ostalog: klimatske promjene, pra¢enje zemljista, temperatura, Sumskih
pozara, prirodnih Kkatastrofa (npr. erupcija vulkana, potresi), oneciS¢enje zraka itd.

(Copernicus-2, 2024).

Europska svemirska agencija (ESA - European Space Agency) je razvila skup satelita
Sentinel kako bi se zadovoljile operativne potrebe programa Copernicus, Sentinel pruza
jedinstven skup promatranja, pocevsi od radarskih slika za sve vremenske prilike, danju 1
nocu (Sentinel-1), zatim opticke slike visoke rezolucije za kopnene usluge (Sentinel-2) te
usluge relevantne za ocean i kopno (Sentinel-3) (Copernicus-2, 2024). Slika 4.1. prikazuje

sve misije satelita Sentinel koje su ve¢ lansirane i koje se planiraju lansirati u buduénosti.
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Slika 4.1. Misije promatranja Zemlje koje je razvila ESA (Copernicus-2, 2024).



4.1.1. Sentinel-2

Za ovu svrhu istrazivanja koriste se multispektralne satelitske snimke misije Sentinel 2A koji
je lansiran 23. lipnja 2015. godine. Misija se temelji na konstelaciji dva identi¢na satelita
(Sentinel-2A 1 Sentinel-2B) u istoj orbiti udaljenih 180° za optimalnu pokrivenost i isporuku
podataka (slika 4.2.). Zajedno pokrivaju sve kopnene povrSine Zemlje, velike otoke,
kopnene i obalne vode svakih pet dana na ekvatoru. Sentinel-2 pruza slike visoke
razlu€ivosti u vidljivim i infracrvenim valnim duljinama za pracenje vegetacije, tla i vodenih

povrsina, unutarnjih vodenih puteva i obalnih podrucja. (Sentinel-a, 2024).

View on North Pole View on Equator

Sun f“{
Slika 4.2. Raspored dvaju satelita Sentinel-2 (Sentinel-a, 2024).

Misija uglavnom pruza najucinkovitije informacije za poljoprivrednu i Sume. Sentinel-2 se
moze koristiti za mapiranje promjena u pokrovu zemljista i za pracenje svjetskih Suma.
Takoder pruza informacije o oneciS¢enju u jezerima i1 obalnim vodama. Satelitske snimke
poplava, vulkanskih erupcija i kliziSta pridonose kartiranju katastrofa i pomazu naporima
humanitarne pomo¢i. Kombinacija visoke razlucivosti (10 m, 20 m 1 60 m), novih
spektralnih moguénosti, Sirine orbitalnog pojasa od 290 km 1 prolaska satelita svakih 5 dana
iznad istog podrucja pruza kvalitetne i informativne satelitske snimke Zemljine povrSine

(Sentinel-b, 2024).



Sentinel-2 ima multispektralnu kameru (MSI - MultiSpectral Instrument) visoke razlu¢ivosti
Sirokog opsega s 13 spektralnih pojasa odnosno kanala (bands) koji su prikazani u tablici

4.1. s pripadaju¢om valnom duljinom, rezolucijom i opisom (Sentinel-a, 2024).

Tablica 4.1. Sentinel-2 kanali (Sentinel-a, 2024).

. Rezolucija Valna duljina Opis
(m) (nm)

Bl 60 443 Ultra plava (obalna aerosol)

B2 10 490 Plava (Blue)

B3 10 560 Zelena (Green) RGB kanali
B4 10 665 Crvena (Red)

B5 20 705 Vidljivi i bliski infracrveni (VNIR)
B6 20 740 Vidljivi i bliski infracrveni (VNIR)
B7 20 783 Vidljivi i bliski infracrveni (VNIR)
B8 10 842 Vidljivi i bliski infracrveni (VNIR)
B8a 20 865 Vidljivi i bliski infracrveni (VNIR)
B9 60 945 Kratkovalni infracrveni (SWIR)
B10 60 1375 Kratkovalni infracrveni (SWIR)
B11 20 1610 Kratkovalni infracrveni (SWIR)
B12 20 2190 Kratkovalni infracrveni (SWIR)

Prostorna razluc¢ivost Sentinela-2 ovisi o odredenom spektralnom pojasu, pa su tako RGB
kanali i kanal B8 rezolucije 10 m, dok kanali B5, B6, B7, B8a, B11 i B12 imaju rezoluciju
od 20 m. Najmanju prostornu rezoluciju od 60 m imaju kanali B1, B9 i B10 (Sentinel-a,

2024).



4.1.2. Geoportal Copernicus

Geoportal Copernicus (Copernicus Data Space Ecosystem Browser) sluzi kao centralno
srediSte za pristup, istrazivanje i koriStenje podataka dobivenih promatranjem Zemlje i
okoliSa, a pruzaju ih konstelacije satelita Copernicus Sentinel. Korisnici mogu vizualizirati,
usporedivati, analizirati 1 preuzimati sve podatke za razne primjene, od pracenja okoliSa 1
upravljanja katastrofama do urbanog planiranja i poljoprivrede. (Copernicus Browser-1,

2024). Na slici 4.3. prikazano je sucelje geoportala Copernicus.
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Slika 4.3. Sucelje Copernicus Browser-a (Copernicus Browser-2, 2024).



4.2. ArcGIS (GIS) - ESRI

ArcGIS je sveobuhvatna geoprostorna platforma i vodeca je tehnologija geografskog
informacijskog sustava (GIS), a kreiran je od strane ESRI-ja (ESRI-1, 2024). GIS je
tehnologija koja se koristi za stvaranje, upravljanje, analizu i mapiranje svih vrsta podataka.
Povezuje prostorne podatke s kartografskim prikazom. Pruza temelj za mapiranje i analizu,
a koristi se u znanosti i gotovo svakoj industriji. Pomaze korisnicima razumjeti obrasce,
odnose i geografski kontekst. Prednosti uklju¢uju poboljsanu komunikaciju, u¢inkovitost,

upravljanje 1 donoSenje odluka (ESRI-2, 2024).
4.3.1. ArcMap

ArcMap je jedna od sredi$njih aplikacija koje se koriste u ArcGIS Desktopu. ArcMap je
mjesto gdje prikazujete 1 istrazujete GIS skupove podataka za odredeno podrucje
istrazivanja, dodjeljujete simbole 1 kreirate izgled karte za ispis ili objavljivanje. Takoder se
koristi za stvaranje 1 uredivanje skupova podataka. ArcMap predstavlja geografske
informacije kao skup slojeva i drugih elemenata na karti (ArcGIS Desktop, 2024). Sucelje
programa ArcMap prikazano je na slici 4.4. Postoje dvije osnovne grupe podataka koji se
koriste u GIS-u, a to su rasterski i vektorski podaci (slika 4.5.). Vektorski podaci za
oblikovanje koriste tocke, linije ili poligone, dok se rasterski podaci sastoji od mreze celija
ili piksela, gdje svaka Celija pohranjuje vrijednost (Medium-a, 2023). Na taj na¢in mogu se
u ArcMap uvrstavati vektorskih 1 rasterskih podataka razlicitog sadrzaja u obliku slojeva
(layers) ovisno o vrsti istrazivanja, a na slici 4.6. vidimo jedan od primjera takvih vrsta

podataka razli¢itog sadrZaja.

2
L]

Slika 4.4. Sucelje programa ArcMap
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Slika 4.5. Razlika izmedu rasterskih i vektorskih podataka (GIS, 2024)
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10



4.3. Programski jezik R

R je besplatni softver otvorenog koda i programski jezik koji se koristi za analizu statistickih
podataka, a temelji se na starijem S programskom jeziku. R je prakti¢an i koristan softver
zbog toga Sto je besplatan, dostupan za Windows, Macintosh i1 Linux, graficki kvalitetan 1
zbog dostupnosti naprednih statistiCkih metoda 1 algoritama objavljenih kao paketi kreirani
od strane korisnika. RStudio je integrirano razvojno okruzenje (IDE - integrated
development environment) za R. IDE pruza sveobuhvatno okruZenje za programiranje,
izvrSavanje 1 otklanjanje pogreSaka koda u istom softveru. RStudio je jedan od
najpopularnijih IDE za R programiranje, a njegova zajednica proizvela je desetke tisuca
paketa, s opsegom od strojnog ucenja do analize podataka transkriptoma. Poboljsava
iskustvo R programiranja jer je sucelje organizirano tako da korisnik moze jasno vidjeti u
isto vrijeme grafikone, podatkovne tablice, R kod 1 izlaz (slika 4.7.). Prednost R Studio-a je
to Sto se datoteke mogu ucitati bez da se ispisuje kod (Kent State, 2024).

4.2.1. Sucelje R Studio

Sucelje R Studio-a prikazano je na slici 4.7. te se dijeli na Cetiri prozora. Gornji lijevi prozor
predstavlja R skriptu (R Script), dok donji lijevi prozor predstavlja konzolu (Console).
Naredbe se mogu pisati ili izravno u konzoli ili u R skripti koje ¢e se zatim izvrSiti u konzoli.
Preferirani nacin izvrSavanja naredbi je koriStenje R skripte, jer se moZe spremiti 1 koristiti
vise puta ili modificirati za izvr§avanje u budu¢nosti. U gornjem desnom prozoru vidljive su
kartice Environment, History, Connections 1 Tutorial. Najbitnija je kartica Environment koja
sadrZi sve varijable koje se stvaraju u R-u. U donjem desnom prozoru vidljive su kartice
Files, Plots, Packages, Help, Viewer 1 Presentation. Pomocu kartice Files vidljive su sve
datoteke u trenutnom radnom direktoriju. Na kartici Plots vidljivi su svi iscrtani grafikoni i
dijagrami, dok se pomocu kartice Packages mogu izravno instalirati paketi ili vidjeti svi
dostupni paketi. Pomoc¢u kartice Help moze se provjeriti definiciju i nain koriStenja
ugradene funkcije. Kartica Viewer u RStudio prikazuje web sadrzaj generiran unutar R-a,
poput HTML izlaza ili vizualizacije stvorene odredenim paketima kao $to su shiny, leaflet,
plotly ili htmlwidgets. Kada se pokrene kod koji generira interaktivne vizualizacije ili web-
sadrzaj, izlaz se prikazuje u ovoj kartici, pruzajuéi interakciju i pregled rezultata izravno
unutar R Studio-a. Posebno je korisna za pregled izlaza bez potrebe otvaranja zasebnog web
preglednika (Patwal, M., 2020). U ovom diplomskom radu koristi se vizualizacija pomocu

paketa leaflet.
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4.2.2. R paketi

R paketi su zbirke funkcija, podataka i kompiliranog koda koji proSiruju funkcionalnost R-
a. Paketi omogucuju korisnicima izvodenje Sirokog spektra zadataka u R, od manipulacije
podacima i vizualizacije do strojnog ucenja i specijalizirane statisticke analize (R package
Wikipedia, 2024). Za instalaciju paketa koristi se naredba install. packages(), a upisom
naziva paketa u zagrade pokrece se instalacija paketa. Nakon Sto se paket instalira, njegov

sadrzaj se moze uciniti dostupnim za koristenje pokretanjem naredbe library().

Paketi su podijeljeni u 5 kategorija: prostorna analiza, manipulacija podacima, vizualizacija
podataka, strojno uclenje 1 grafika. Prostorna analiza (Spatial Analysis) ukljucuje
manipulaciju i analizu prostornih podataka, gdje su podaci povezani s polozajem na
Zemljinoj povrSini. U R-u nekoliko paketa je dizajnirano za rad s razli¢itim vrstama
prostornih podataka, bilo da se radi o vektorskim (tocke, linije, poligoni) ili rasterskim
(mreze, pikseli) podacima. Paketi pruzaju alate za Citanje, obradu, analizu i vizualizaciju
prostornih podataka. Manipulacija podacima (Data Manipulation) je klju¢ni element analize
podataka, a odnosi se na proces prilagodbe podataka kako bi bili organizirani i laksi za
¢itanje. Ukljucuje ¢iS¢enje, preoblikovanje 1 pripremu podataka za analizu. Paketi sluZze za
pojednostavljenje tih procesa. Paketi za vizualizaciju podataka (Data Visualization) pruzaju
alate za stvaranje statiCkih 1 interaktivnih grafikona, pomazu¢i otkriti obrasce, trendove 1
odnose unutar podataka. Strojno ucenje (Machine Learning) Koristi algoritme za izgradnju
modela koji mogu donositi predvidanja ili odluke na temelju podataka, a paketi sluze za
implementaciju, treniranje, evaluaciju 1 vizualizaciju modela strojnog ucenja u razli¢itim
podruc¢jima. Kategorija grafika (Graphics) sadrzi pakete koji podrzavaju graficke operacije
u R-u, ukljucujuéi stvaranje i prilagodbu grafova te upravljanje uredajima (poput ekrana ili

datoteka) gdje se ti grafikoni prikazuju (Moraga, 2023; Wickham i Grolemund, 2017).

U ovom diplomskom radu koriSteni su paketi navedeni u tablici 4.2. te su zasebno opisani

odnosno opisana je njihova svrha u R programskom jeziku.
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Tablica 4.2. Koristeni paketi u R programskom jeziku (posit™ Support, 2024; RDocumentation,

2024)
Paketi Opis
Prostorna analiza (Spatial Analysis)
e Paket za analizu prostornih podataka s vektorskim (tocke, linije,
poligoni) i rasterskim (grid) podacima.
Paket za prostorne podatke; klase dokumentiraju gdje se nalaze
sp informacije o prostornoj lokaciji, za 2D ili 3D podatke; temelj za
prostornu analizu.
Pojednostavljuje rad s vektorskim podacima koriste¢i standarde
sf jednostavnih znacajki; standardizirani nacin za kodiranje prostornih
vektorskih podataka.
Citanje, pisanje, manipuliranje, analiza i modeliranje prostornih
raster . . . . o
podataka. Rad s rasterskim podacima, kao $to su satelitske slike i dr.
leaflet Omogucuje stvaranje interaktivnih web karata izravno iz R-a.
) Brza i prakticna izrada interaktivnih karata vizualizacijom prostornih
mapview . o
podataka sa ili bez pozadinskih karata.
Sinkronizira viSe leaflet karata za komparativnu analizu. Kada je
sinkronizacija omogucena, sve karte reagiraju na radnje miSem na
leafsync ) ) . , . s . .
jednoj karti. Omogucéuje usporedbu razli¢itih atributa istih
geometrija.
Manipulacija podacima (Data Manipulation)
Brz i dosljedan alat za rad s objektima, u memoriji i izvan memorije.
dplyr Bitan za manipulacije podacima poput filtriranja redaka, odabira
stupaca 1 saZimanja podataka.
tidvr Pojednostavljuje proces sredivanja podataka, ¢inec¢i ih lakSima za rad
v u analizama.
Pruza visokoucinkovitu manipulaciju podacima, posebno za velike
data.table . . " . .. .
skupove podataka. Nudi prirodnu i fleksibilnu sintaksu za brzi razvoj.
Vizualizacija podataka (Data Visualization)
Sustav za 'deklarativno' stvaranje grafike tj. za stvaranje Sirokog
ggplot2 e ; " - "
spektra statickih vizualizacija, temeljen na "Gramatici grafike".
plotly ProSiruje ggplot2 za stvaranje interaktivnih web vizualizacija.
Pruza estetski privlacne palete boja za poboljSanje vizualnog dojma
RColorBrewer z priv b Ja 24 poboysatje VIZUATIog 40)

karata 1 grafova, a dizajnirala ih je Cynthia Brewer.
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Strojno ucenje (Machine Learning)

caret

Sveobuhvatan paket koji pojednostavljuje proces strojnog ucenja
pruzajuci funkcije za treniranje, podesavanje i evaluaciju modela.

randomFKForest

Paket za klasifikaciju i1 regresiju temeljen primjenom algoritma
wrandom forest koriStenjem slucajnih ulaza.

MULmetrics

Nudi $iroki raspon metrika za evaluaciju modela strojnog ucenja

LiblineaR

Jednostavan paket za rjeSavanje linearne klasifikacije 1 regresije
velikog opsega. Glavne znacajke LiblineaR-a ukljucuju klasifikaciju
u vise klasa, unakrsnu provjeru valjanosti za odabir modela, procjene
vjerojatnosti (samo logisticka regresija) ili tezine za neuravnotezene
podatke. Procjena modela je posebno brza u usporedbi s drugim
paketima.

NeuralNetTools

Pruza alate za vizualizaciju i analizu koji pomazu u interpretaciji
modela neuronskih mreza. Dostupne su funkcije za iscrtavanje,
kvantificiranje vaznosti varijable, provodenje analize osjetljivosti i
dobivanje jednostavnog popisa tezina modela.

Grafika (Graphics)

grDevices

Osnovni paket u R-u za rad s grafickim uredajima i1 podrska za
osnovnu i mreznu grafiku.
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4.2.1. Metode strojnog ucenja (,,Machine learning*)

Strojno u¢enje (Machine Learning) koristi algoritme za izgradnju modela koji mogu donositi
predvidanja ili odluke na temelju podataka, a paketi sluze za implementaciju, treniranje,
evaluaciju 1 vizualizaciju modela strojnog uc¢enja u razli¢itim podrucjima (Moraga, 2023;
Wickham 1 Grolemund, 2017). Postoji mnogo algoritama za strojno ucenje, ali su za ovaj
diplomski rad izabrani algoritmi Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) 1
Neural Network (NNET).

Random Forest (RF)

Nadzirani algoritam strojnog ucenja koji se koristi i za klasifikaciju i za regresiju. Algoritam
ima vecu to¢nost od drugih algoritama, moze odrediti koje su varijable vazne u klasifikaciji,
ucinkovito obraduje podatke koji nedostaju, Sume koje stvori mogu se spremiti i koristiti

kasnije te moze grupirati podatke i pronaci neobi¢ne uzorke.

Kako bi algoritam bio funkcionalan, prvo se mora ucitati skup podataka koji se zatim dijeli
na skup za testiranje (7est Set) i skup za treniranje (Training Set). Skupovi podataka za
treniranje sadrze razliCite vrijednosti (7raining Data 1, 2, ..., n). Uz pomo¢ tih skupova
stvara se viSe modela stabala odlucivanja (Decision Tree 1, 2, ..., n). Na temelju rezultata tih
modela provodi se glasanje (Voting) kako bi se pronasao rezultat s najveCom ucestalosc¢u.
Skup podataka za testiranje se procjenjuje na temelju dobivenih rezultata kako bi se dobila

konacna predikcija (Prediction). Opis nacina rada algoritma Random Forest prikazan je

slikom 4.8. (Javapoint, 2021).
Training Training Training
Data 1 Data 2 (XX Data n
Training
Set ¢ ¢

Decision Decision Decision
Tree 1 Tree 2 Tree 1

Prediction

Slika 4.8. Nacin rada algoritma Random Forest (Javapoint, 2021)
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Support Vector Machine (SVM)

Algoritam analizira podatke koji se koriste za klasifikaciju i regresijsku analizu, ali se
uglavnom koristi za klasifikaciju. Cilj SVM-a je uzeti skupine opazanja i konstruirati granice
kako bi se predvidjelo kojoj skupini tj. klasi pripadaju buduéa opazanja na temelju njihovih
mjerenja. SVM moze podnijeti bilo koji broj klasa, kao i promatranja bilo koje dimenzije.
oblike) 1 dovoljno je fleksibilan da se moZe koristiti u gotovo svim pokusajima klasifikacije

koje korisnik odluci poduzeti (UC Business Analytics R Programming Guide, 2024).

Najjednostavnije objaSnjeno, algoritam uzima ucitane podatke te vrsi klasifikaciju
pronalazenjem hiperravnine koja najbolje razdvaja dvije klase (slika 4.9. a)). Hiperravnina
predstavlja granicu koju je algoritam stvorio na nacin da sve $to padne na jednu stranu
klasificira kao jednu skupinu podataka, a sve §to padne na drugu stranu kao drugu skupinu
podataka. Postavlja se tamo gdje je udaljenost do najblizeg elementa svake skupine podataka
najveca kako je prikazano na slici 4.9. b). Kao 1 u RF metodi strojnog ucenja i SVM
funkcionira tako da se uc¢itani podaci dijele na skup za testiranje i skup za treniranje. Dakle,
na temelju skupa za treniranje, algoritam daje optimalnu hiperravninu koja kategorizira nove
primjere. Drugim rije¢ima, tijekom procesa obuke modela pronadena je optimalna
hiperravnina koja je prvo identificirana u skupu podataka za treniranje, a zatim je potvrdena

kao najbolja u skupu podataka za testiranje (Datacamp, 2018).

Best hyperplane

4 ®

s/

Slika 4.9. Nacin rada algoritma Support Vector Machine (Datacamp, 2018)
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Neural Network (NNET)

Neuronska mreza je racunalni model inspiriran strukturom i funkcijom ljudskog mozga, a
opc¢enito se koristi za rjeSavanje slozenih problema kao Sto su klasifikacija slika,
prepoznavanje govora i generiranje teksta. Sastoji se od medusobno povezanih ¢vorova,
neurona, organiziranih u slojeve. Mreza prima ulazne podatke, obraduje ih kroz vise slojeva
neurona te proizvodi izlaz ili predvidanje (slika 4.10.). Osnovna gradevna jedinica neuronske
mreZe je neuron koji predstavlja racunsku jedinicu. Neuronska mreza obi¢no se sastoji od tri
vrste slojeva: ulaznog (Input Layer), skrivenog (Hidden Layers) i izlaznog sloja (Output
Layer). Prvi sloj prima neobradene podatke, obraduje ih viSe skrivenih slojeva, a izlazni sloj
daje rezultat. Neuronske mreze su fleksibilne 1 mogu se koristiti 1 za probleme regresije i
klasifikacije. Svaki podatak koji se moZe uc€initi numeri¢kim moze se Koristiti u modelu
NNET, budu¢i da je to matematicki model s funkcijama aproksimacije. Prikladne su za
modeliranje s nelinearnim podacima s velikim brojem ulaza (npr. slike) jer funkcioniraju
tako da problem klasifikacije dijeli na slojevitu mrezu jednostavnijih elemenata. Takoder,
mogu se trenirati s bilo kojim brojem ulaza i slojeva, a najbolje rade s ve¢om koli¢inom

podataka (Geeksforgeeks, 2023; Packtpub, 2024).

Hidden Layers

Input Layer Output Layer

Slika 4.10. Nacin rada algoritma Neural Network (Geeksforgeeks, 2023)
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5.  PRIPREMA PODATAKA

Na stranici geoportal Copernicus preuzete su multispektralne satelitske snimke satelita

Sentinel-2 na nacin da se iscrtava poligon na zeljeno podrucje istrazivanja. Zatim se odabire

izvor podataka (Data source), a u ovom slucaju je to Sentinel-2 misije L2A. Nakon toga se

odredi vremenski raspon (7ime range) tako da se dobiju satelitske snimke prije i poslije

poplave te maksimalna pokrivenost naoblakom do 10% (Max. cloud coverage) (slika 5.1.).

Slika 5.1. Odabir satelitske misije, maksimalne pokrivenosti naoblakom i vremenskog raspona

(Copernicus Browser-2, 2024).

( opermricus EN -
BROWSER

VISUALIZE

SEARCH CRITERIA:

Product name

To apply a location fitter please define an AOl/a POI

DATA SOURCES:
SENTINEL-1

SENTINEL-2

Ms|
Lic

L2A

L J 10%
Auxiliary Data File

Immediate @
SENTINEL-3
SENTINEL-5P
SENTINEL-6
CCM Optical
CCM DEM
CCM SAR

GLOBAL-MOSAICS

Iva Dresar - £

SEARCH

Filters >

Filters —>

Filters =

Filters =

Filters -
Filters —>

Filters -

<>

C:mm 00

TIME RANGE:

From:

< 2023-03-01 > hh 00
until:

< 2023-03-31 > hh 23

<>

< mm 59

Filter by months

19



Geoportal Copernicus pretrazuje multispektralne satelitske snimke tako da odgovaraju
trazenim zahtjevima. Na taj nacin dobivaju se satelitske snimke prostorne rezolucije od 10
m, 20 m 1 60 m. Satelitske snimke koje predstavljaju istraZivano podrucje prije poplave
odabrane su proizvoljno u 3. mjesecu (18.3.2024.) kada sa sigurno$¢u nije bilo vecih oborina
koje bi uzrokovale poplave. Najveéa poplava bila je oko datuma 17.5.2023., ali u to vrijeme
nema satelitskih snimaka s naoblakom manjom od 80%. Prve satelitske snimke koje imaju
pokrivenost naoblakom manju od 10% su snimljene na datum 22.7.2024. Bilo bi idealno
kada bi postojale snimke oko datuma 17.5. kada su bili najveée poplave, ali zbog velike
pokrivenosti oblacima to nije moguce. Od ponudenih satelitskih snimaka prije i poslije
poplave izabrani su prvi ponudeni podaci jer pokrivaju cijelo i Sire podrucje istrazivanja

(slika 5.2.15.3.).

Gpernicus
arowsER

VISUALIZE

S2A_MSIL2A_202303
ed 7141341
Mission: SENTINE
Sensing time: 2023

31.0242
O senmeLz st sz eoms
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202303167 141348 SAFE
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Sensing time: 2023-03-16T09'50 31 0242

ECTTY sovmels ws smsan oomBs

v T ST
I Lcatiet | © OpenSireetiap contriutors - Disclaimer, © Seatiel Hib ([l - Lt 44255 Lng 15304

Slika 5.2. Multispektralne satelitske snimke prije poplave (18.3.2023.) (Copernicus Browser-2,
2024)
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Slika 5.3. Multispektralne satelitske snimke poslije poplave (22.5.2023.) (Copernicus Browser-2,
2024)
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U poglavlju 4.1.1. je navedeno kako se multispektralna satelitska snimka sastoji od 13

kanala, a u ovom diplomskom radu se koristi 9 kanala: B2, B3, B4, B6, B7, BS, B8a, B11,

B12. Koristili su se samo kanali 10 i 20 metarske rezolucije, a kanal B5 koji je 20 metarske

rezolucije nije uklju€en u preuzetim podacima s Copernicus Browser-a.

KoriStenjem multispektralnih satelitskih snimaka Sentinel-2 odredeno je podrucje

istrazivanja u programu ArcMap (crveni kvadrat) (slika 5.4.). Naknadno su dodani poligoni

kao ulazni podatak za strojno ucenje, a iscrtano je 27 poligona (slika 5.5.). Svakom poligonu

je pridodana klasa poljoprivreda, infrastruktura, Suma ili voda, a klase su definirane u

atributnoj tablici (slika 5.6.).
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Slika 5.4. Podrucje istrazivanja definirano u programu ArcMap
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Slika 5.5. Poligoni za strojno u¢enje definirani u programu ArcMap
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Table o x
ERE LT R
Klasifikacija x
1 id
> 0| Polygon 1|Sume
1|Polygon 1|Sume
2|Polygon 1|Sume
3 |Polygon 1|Sume
4 |Polygon 1/Sume
5 |Polygon 2 |Poljoprivreda
6 | Polygon 2 |Poljoprivreda
7 | Polygon 2 | Poljoprivreda
8 [Polygon 2 | Poljoprivreda
9 [Polygon 2|Poljoprivreda
10 [Polygon 2 |Poljoprivreda
11 |Polygon 2 | Poljoprivreda
12 |Polygon 2| Poljoprivreda
13 | Polygon 3|Voda
14 | Polygon 3|Voda
15 | Polygon 3|Voda
16 | Polygon 3|Voda
17 | Polygon 4 |Iinfrastruktura
18 | Polygon 4 |Infrastruktura
19 [Polygon 4 |infrastruktura
20 | Polygon 4 |infrastruktura
21 |Polygon 4 |Infrastruktura
22 |Polygon 4 |Infrastruktura
23 | Polygon 4 |Infrastruktura
24 | Polygon 4 |Infrastruktura
25 |Polygon 4 |Iinfrastruktura
26 | Polygon 4 |Infrastruktura
(LI T » n
(0 out of 27 Selected)
} Klasifikacija |

Slika 5.6. Atributna tablica sa definiranim klasama za svaki poligon
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6. OBRADA PODATAKA

Treba istaknuti da se u ovom poglavlju detaljno opisuje postupak obrade podataka u
programskom jeziku R na satelitskim snimkama prije poplave. Isti postupak primijenjen je i
na satelitskim snimkama nakon poplave. Prikazivati ¢e se kod samo za obradu podataka prije

poplave, a rezultati, grafovi, dijagrami i slike ¢e se prikazivati za oba slucaja.

U programskom jeziku R najprije se postavlja radni direktorij pomocu naredbi setwd i getwd,
a iz njega se povlace preuzete satelitske snimke te ¢e se takoder u njemu spremati datoteke.
Naknadno su preuzeti paketi pomocu naredbe install.packages, a sa naredbom library se
pozovu paketi. Svi paketi koji su preuzeti su navedeni u poglavlju 4.2.2. sa detaljnim

objasnjenjem kojoj kategoriji pripadaju zajedno sa opisom svrhe svakog paketa.

setwd("C:/Users/SHU/Desktop/Diplomski/Prije poplave")
getwd()

install.packages ("sp")
Tibrary(sp)
install.packages ("sf")
Tibrary(sf)
install.packages ("raster")
Tibrary(raster)
install.packages ("leaflet™)
Tibrary(leaflet)
install.packages ("terra")
Tibrary(terra)
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Sljede¢i korak ukljucuje ucitavanje i ponovno uzorkovanje satelitskih snimaka iz 10
metarske rezolucije u 20 metarsku rezoluciju piksela. Odabir kanala, prema kojem c¢e se
izvesti ponovno uzorkovanje, nije kljucan jer se preuzimaju samo meta podaci tako da kod
pretvaranja iz jedne rezolucije u drugu ostane isti koordinatni sustav, dimenzija, broj i
pozicija svakog piksela. Ponovno uzorkovanje je izvedeno za kanale B0O3 i BO8 jer nedostaju

u folderu R20m sa 20 metarskim kanalima. Novi rasteri spremljeni su u obliku tif datoteke.

direktorij <- "C:/Users/SHU/Desktop/Diplomski/Snimke/Prije poplave/"
fla <- "R10m/T33TwWL_20230318T095031_B03_10m. jp2"

f2b <- "R20m/T33TwL_20230318T095031_B02_20m. jp2"

B03_10 <- rast(pasteQ(direktorij,fla))

B02_20 <- rast(pasted(direktorij,f2b))

B03_20 <- resample(B03_10, B02_20, method ='near') #bilinearna funkcija
f3b <- as.character(gsub("B0O2", "BO3", f2b))

f3b_tif <- as.character(gsub("jp2", "tif", f3b))
terra::writeRaster(B03_20, pasteO(direktorij,f3b_tif), overwrite = T)

direktorij <- "C:/Users/SHU/Desktop/Diplomski/snimke/Prije poplave/"
fla <- "R10Om/T33TwL_20230318T095031_B08_10m. jp2"

f2b <- "R20m/T33TwL_20230318T095031_B02_20m. jp2"

BO8S_10 <- rast(paste0(direktorij,fla))

B02_20 «<- rast(pasteO(direktorij,f2b))

BOS_20 <- resample(B08_10, B02_20, method ='near') #bilinearna funkcija
f3b <- as.character(gsub("B02", "B0O8", f2b))

f3b_tif <- as.character(gsub("jp2", "tif", f3b))

terra: :writeRaster(B08_20, pastel(direktorij,f3b_tif), overwrite = T)

Slika 6.1. prikazuje sve kanale u folderu R20m koji ¢e se koristiti za terensku klasifikaciju,
ukljucujuéi nove rastere u tif formatu. Prikazani su kanali satelitskih snimaka prije poplave,

a iste takve datoteke su pripremljene i za satelitske snimke poslije poplave.

<] T33TWL_20230318T095031_B01_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 18.757 KB
) T33TWL_20230318T095031_B02_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 32.903 KB
& T33TWL_20230318T095031_B03_20m 11.7.2024. 9:20 TIF datoteka 56.262 KB
) T33TWL_20230318T095031_B04_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 32.991 KB
<) T33TWL_20230318T095031_B06_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 33.003 KB
< T33TWL_20230318T095031_B07_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 32.959 KB
| T33TWL_20230318T095031_B08_20m 11.7.2024. 9:21 TIF datoteka 68.999 KB
<) T33TWL_20230318T095031_B8A_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 33.003 KB
<] T33TWL_20230318T095031_B11_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 32.997 KB
) T33TWL_20230318T095031_B12_20m 18.3.2023. 16:29 JP2 datoteka 32973 KB

Slika 6.1. Folder R20m sa kanalima za terensku klasifikaciju
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Nakon $to su kanali pripremljeni u 20 metarskoj rezoluciji ucitavaju se svi kanali odnosno
rasteri te se slazu u jedan viSekanalni rasterski sloj (Raster Stack object) koji se zatim sprema

kao nova tif datoteka (KANALIL tif).

R20m_kanali <- c("02_20m.jp2","03_20m.tif","04_20m. jp2","06_20m. jp2",
"07_20m.jp2","08_20m. tif","8A_20m. jp2","11_20m.jp2",
"12_20m. jp2")
filenames <- paste0("C:/Users/SHU/Desktop/Diplomski/snimke/Prije poplave//R20m/
T33TwWL_20230318T095031_B",R20m_kanali)
sl <- rast(filenames)
terra: :writeRaster(sl, "C:/Users/SHU/Desktop/Diplomski/Prije poplave/KANALI.tif"
overwrite = T)

U nastavku se ucitavaju podaci za strojno ucenje, definirani u ArcMap programu, a to su
podrugje istrazivanja (Poligon.shp) i poligoni za treniranje (Klasifikacija.shp) u shp formatu.

Uz njih se ucitava i prethodno definirani rasterski sloj (KANALILtif).

POLIGONI <- st_read("aoI/Klasifikacija.shp") #poligoni za treniranje
sm <- rast("KANALI.tif")
AOI <- st_read("AOI/Poligon.shp") #Area Of Interest - Podrucje istrazivanja

Nadalje se rasterski sloj reze prema definiranom podrucju istrazivanja naredbom crop, a
izrezani rasterski sloj se sprema pod novi naziv KANALIa.tif . Naredba rast ucitava novi

rasterski sloj 1 sprema ga pod varijablu s/.

srtm_2 <- mask(crop(as(sm, "Raster"),A0I),A0I)
writeRaster(srtm_2,filename="KANALIa.tif",overwrite=TRUE)
sl <- rast("KANALIa.tif")

Ovaj kod provodi analizu prostornih podataka koriStenjem postupaka filtriranja i pripreme
podataka za daljnju obradu. Najprije se izdvajaju jedinstvene vrijednosti/klase unutar
atributne tablice shapefile-a (POLIGONI - Klasifikacija.shp) koji sadrzi poligone
namijenjene za treniranje modela klasifikacije. U ovom slucaju, jedinstvene vrijednosti
predstavljaju razlicite klase zemljista: poljoprivreda, infrastruktura, Sume i vodene povrsine.
Nakon toga, definirano je podrucje interesa unutar kojeg se podaci filtriraju kako bi se
izdvojile samo relevantne prostorne informacije. Daljnja obrada ukljucuje uklanjanje

nepotrebnih podataka kako bi se optimizirala u¢inkovitost rada.
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unigue (POLTIGONI SNamjena)

sm_box_sf <- st_as_sfc(st_bbox(sl))
odl_1 <- st_filter(POLIGONI , sm_box_sf)
rm(POLIGONI, sm_box_st)

odl_1 <- st_filter(odl_1, AOI)
uniqueCod1_15%Namjena)

names CS].] < C("BO2" , ”BO?)“, ”804” , ”BDG” , "BO?" , "BOSH , “BSA” , ”Bll”, ||B:I_2u:||

Zatim se prostorni podaci pretvaraju u tabli¢ni oblik radi lakSe manipulacije. Podaci se iz

razliitih izvora spajaju u jednu tablicu, s naglaskom na o¢uvanju relevantnih informacija.

d <- terra::extract(sl,odl_1, touches=T)
d <- d %% drop_na()

odl_1_dt <- tibble(st_drop_geometry(odl_1))
d <- tibble(d)
od]1_1_dt$IDl <- 1l:nrow(od]_1_dt)

do <- merge(odl_1_dt, d, by.x = "ID1", by.y = "ID", all.y = T)
names (do)

dol <- do %% dplyr::select(-one_of("ID1","Id"))
dol <- rename(dol, class = Namjena )
d0l <- dol %% relocate(class, .after = last_col())

dt «<- do1
dt «- as.data.table(dt)
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Na taj nacin stvorena je tablica koja sadrzi vrijednosti za svaki piksela iz razli¢itih
spektralnih kanala odnosno rastera (satelitskih snimaka) koje su izdvojene na temelju
poligona koji predstavljaju klasifikaciju terena: infrastruktura, poljoprivreda, Sume i voda.
Zbog velike koliCine podataka prikazan je samo pocetak i kraj tablice. Tablica 6.1. sluzi kao
ulazni podatak kod algoritama za strojno ucenje na kanalima prije poplave, dok je tablica

6.2. za kanale poslije poplave.

Tablica 6.1. Prikaz vrijednosti piksela iz razlicitih kanala s pridodanom klasom — prije poplave

B02 | BO3 | B04 | BO6 | BO7 | B0O8 | BSA | B11l | Bl12 class
1 1321 | 1478 | 1695 | 2357 | 2591 | 2654 | 2885 | 3519 | 2694 Sume
2 1406 | 1590 | 1828 | 2317 | 2516 | 2907 | 2812 | 3515 | 2718 Sume
3 1341 | 1472 | 1724 | 2339 | 2547 | 2649 | 2834 | 3519 | 2700 Sume
4 1288 | 1407 | 1654 | 2310 | 2482 | 2670 | 2802 | 3335 | 2570 Sume
5 1245 | 1348 | 1527 | 2245 | 2446 | 2527 | 2773 | 3242 | 2469 Sume

4868 | 1560 | 1814 | 1951 | 2338 | 2472 | 2672 | 2633 | 3297 | 2940 | Infrastruktura

4869 | 1368 | 1683 | 1640 | 3048 | 3272 | 3088 | 3452 | 3197 | 2536 | Infrastruktura

4870 | 1569 | 1858 | 1880 | 2579 | 2975 | 3776 | 3175 | 3334 | 3006 | Infrastruktura

4871 | 1435 | 1477 | 1759 | 2139 | 2375 | 2578 | 2734 | 3244 | 3060 | Infrastruktura

4872 | 1569 | 1858 | 1880 | 2579 | 2975 | 3776 | 3175 | 3334 | 3006 | Infrastruktura

27



Tablica 6.2. Prikaz vrijednosti piksela iz razlicitih kanala s pridodanom klasom — poslije poplave

B02 | B03 | B04 | B0O6 | B07 | BO8 | BSA | Bll | BIl2 class

1 1308 | 1512 | 1251 | 3989 | 4725 | 4782 | 4948 | 2726 | 1734 Sume

2 1326 | 1540 | 1271 | 3906 | 4757 | 4808 | 4859 | 2726 | 1754 Sume

3 1326 | 1520 | 1266 | 3969 | 4815 | 4647 | 5026 | 2742 | 1735 Sume

4 1308 | 1470 | 1244 | 3859 | 4699 | 4460 | 4843 | 2742 | 1743 Sume

5 1291 | 1462 | 1234 | 3855 | 4644 | 4587 | 4821 | 2683 | 1725 Sume
4868 | 1725 | 1928 | 2068 | 2830 | 3139 | 3352 | 3338 | 3676 | 3271 | Infrastruktura
4869 | 1594 | 1760 | 1813 | 3173 | 3546 | 3226 | 3707 | 3635 | 2977 | Infrastruktura
4870 | 1716 | 2060 | 1979 | 2786 | 2867 | 3293 | 3258 | 3798 | 3481 | Infrastruktura
4871 | 1749 | 1888 | 2084 | 2591 | 2731 | 2633 | 3030 | 3812 | 3725 | Infrastruktura
4872 | 1716 | 2060 | 1979 | 2786 | 2867 | 3293 | 3258 | 3798 | 3481 | Infrastruktura
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Kombinacijom nekoliko funkcija dobiva se vizualna raspodjela podataka iz tablice 6.1. u
obliku histograma za svaki kanal (slika 6.2.). Slika 6.3. prikazuje histograme svakog kanala

multispektralnih snimaka poslije poplave za tablicu 6.2.

dt %%
dplyr::select(-"class") %%
melt(measure.vars = names(.)) %%
ggplot() +
geom_histogram(aes (value)) +
geom_vline(xintercept = 0, color = "[grayzg") +
facet_wrap(facets = vars(variable), ncol = 3)

unique(dtfclass)
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Slika 6.2. Histogrami za svaki kanal multispektralnih snimaka — prije poplave.
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Slika 6.3. Histogrami za svaki kanal multispektralnih snimaka — poslije poplave
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Koristenjem funkcije createDataPartition podaci iz tablice 6.1. se dijele na podatke za

treniranje 1 podatke za testiranje. Za treniranje ¢e biti izdvojeno 70% podataka (p=0,7), dok

¢e preostalih 30% biti koriSteno za testiranje. Tablice 6.3. 1 6.4. prikazuju koliko ¢e elemenata

biti za treniranje, a koliko za testiranje te vrijede za satelitske snimke prije i poslije poplave.

Takoder, prije nego $to se podaci podijele na treniranje i testiranje potrebno je sa naredbom

set.seed(321) osigurati da je kod ponovljiv i pouzdan, tj. da svaki put kada se izvr$i daje isti

rezultat.

set.seed(321)

table(dt_trainfclass)
table(dt_testiclass)

idx_train <- createDataPartition(dtfclass,

p=20.7,
Tist = FALSE)

dt_train <- dt[idx_train]
dt_test <- dt[-idx_train]

Tablica 6.3. Podaci za treniranje — prije i poslije poplave

table(dt_train$class)

Infrastruktura Poljoprivreda Sume Voda
26 110 2814 463
Tablica 6.4. Podaci za testiranje — prije i poslije poplave
table(dt_test$class)
Infrastruktura Poljoprivreda Sume Voda
10 46 1205 198
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Nadalje se skupina podataka za treniranje dijele proizvoljno na manje podskupine, tako da
se skupine pojedina¢no medusobno treniraju i preklapaju u algoritmu u pozadini. U ovom
slucaju podaci se dijele na 10 skupina 1 koriste se za unakrsnu provjeru valjanosti (cross-
validation CV). Nakon S$to su pronadeni optimalni odnosno najbolji parametri, konacni
model je prilagoden cijelom skupu podataka za treniranje koriste¢i te parametre. Nadalje
mozemo provjeriti kako se ti kona¢ni modeli ponasaju na skupu podataka za testiranje. To
su metode koje ¢e sluziti za ispitivanje ispravnosti samog algoritma izrade predikcije

(Valentin, 2024).

n_folds <- 10

set.seed(321)
folds <- createFolds (1:nrow(dt_train), k = n_folds)

seeds <- vector(mode = "1ist", Tength = n_folds )

for(i in 1:n_folds) seeds[[i]] <- sample.int(1000, n_folds)
seeds[n_folds + 1] <- sample.int(1000, 1)

ctrl «- trainControl(summaryFunction = multiClassSummary,

method = "cv",
number = n_folds,
search = "grid",

classProbs = TRUE,
savePredictions = TRUE,
index = folds,

seeds = seeds)
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6.1. Metoda Random Forest (RF)

Koristeci caret paket kod trenira Random Forest model na podacima za treniranje (dt_train)
za predikciju klase (class) koriste¢i sve dostupne podatke. Za treniranje modela koristi se
funkcija caret::train. Pretrazuju se razliCite vrijednosti hiperparametra mtry kako bi se
pronasla optimalna, a ukljuena je 1 procjena vaznosti prediktorskih varijabli. Proces

treniranja se kontrolira pomoc¢u unakrsne provjere valjanosti definirane u objektu ctrl.

Funkcija saveRDS se koristi za spremanje modela u rds formatu kako bi se kasnije model
ucitao pomocu funkcije readRDS €ime se izbjegava ponovno treniranje modela, a sprema se

pod nazivom "model rfKANALILrds". Linija model rfispisuje sazetak treniranog modela.

Funkcija model_rf $times$everything prikazuje koliko je vremena bilo potrebno za razlicite

dijelove procesa treniranja, ukljucujuéi vrijeme treniranja, predikcije i ukupno vrijeme.

Graficki prikaz dobiven naredbom plot(model rf) za satelitske snimke prije poplave
prikazuje kako se najveca to¢nost postize pri mtry = 3 i 4, ¢ine¢i ih optimalnim vrijednostima
za ovaj model, dok to¢nost opada pri viS§im vrijednostima mtry, $to ukazuje na smanjenje
performansi modela kada se uzima previSe prediktora (slika 6.4.). Za satelitske snimke
poslije poplave dobiven je graficki prikaz koji ukazuje na to da to€nost raste pri svim mtry

vrijednostima, osim malog pada pri mtry = 4i 5.

model_rf <- caret::train(class ~ . , method = "rf", data = dt_train,
importance = TRUE,
tuneGrid = data.frame(mtry = c(2, 3, 4, 5, 8)),
trcontrol = ctrl)

saveRDS (model_rf, file = "model _rfKANALI.rds'")
mode]_rf

modeT_rfitimes feverything
plot (model_rf)
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Slika 6.4. Graficki prikaz modela RF — prije i poslije poplave
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Zatim se izraCunava matrica konfuzije (naredba confusionMatrix) za skup podataka za
testiranje (d¢_test) koja usporeduje definirane klase s predvidenim klasama modela. Tablica
6.5. prikazuje definirane 1 predvidene klase prije 1 poslije poplave. Model je najto¢nije
predvidio klase ,Sume“1i,,Voda“, dok su kod klase ,,Infrastruktura® i ,Poljoprivreda“ uocena

odredena odstupanja.

Uvidom u sveukupnu statistiku modela (tablica 6.6.) vidljivo je da je Accuracy i Kappa
metrika veca za podatke prije poplave u odnosu na podatke poslije poplave. Tocnost
(Accuracy) izrazava omjer broja ispravno klasificiranih uzoraka prema ukupnom broju
uzoraka i trebala bi biti $to je moguée veca. Razlog zasSto se tocnost obi¢no kre¢e oko 99%
je taj §to se ,,unutarnja“ toc¢nost ¢esto zadrzava na visokom nivou jer se procjenjuje na
podacima na kojima je algoritam treniran. Kada bi se koristili podaci na kojima algoritam
nije bio treniran, dobila bi se ,,vanjska“ to¢nost koja bi bila znatno niza (npr. 75%). Na taj
nacin se moze preciznije ocijeniti koliko je predikcija zapravo uspjesno napravljena
(Medium-b, 2022; Medium-c, 2018). S druge strane Cohenova Kappa je mjera slaganja
izmedu dva zavisna kategoricka uzorka i koristi se kada se Zeli znati jesu li mjerenja dvaju

ocjenjivaca u skladu (Statology, 2021).

Matrica pomaZe u procjeni koliko je model dobro klasificirao podatke (tablica 6.7. 1 6.8.).
Linija model_rf3finalModel prikazuje detalje konanog Random Forest modela nakon

treniranja, a pomaze u razumijevanju koje znacajke najviSe doprinose klasifikaciji terena.

cm_rf «<- confusionMatrix(data = predict(model_rf, newdata = dt_test),
as.factor(dt_testiclass))
cm_rf

mode1_rfifinalModel

Tablica 6.5. Usporedba definiranih i predikcijskih klasa modela RF — prije i poslije poplave

Referenca / Infrastruktura Poljoprivreda Sume Voda
Predikcija Prije Poslije Prije Poslije Prije Poslije Prije Poslije
Infrastruktura 5 9 0 0 0 3 0 0
Poljoprivreda 3 0 39 39 2 4 0 0
Sume 2 0 7 7 1203 1198 0 0
Voda 0 1 0 0 0 0 198 198
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Tablica 6.6. Sveukupnu statistika modela RF — prije i poslije poplave

Ukupna statistika Prije poplave Poslije poplave
Accuracy 0.9904 0.9897
Kappa 0.9674 0.9655
Tablica 6.7. Statistika modela RF — prije poplave
Statistics by Class: Class: Class: (V?lass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda
Sensitivity 0.500000 0.84783 0.9983 1.0000
Specificity 0.100000 0.99646 0.9646 1.0000
Pos Pred Value 0.100000 0.88636 0.9926 1.0000
Neg Pred Value 0.996561 0.99505 0.9919 1.0000
Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357
Detection Rate 0.003427 0.02673 0.8245 0.1357
Detection Prevalence 0.003427 0.03016 0.8307 0.1357
Balanced Accuracy 0.750000 0.92214 0.9815 1.0000
Tablica 6.8. Statistika modela RF — poslije poplave

Statistics by Class: Class: Class: (leass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda
Sensitivity 0.900000 0.84783 0.9942 1.0000
Specificity 0.997930 0.99717 0.9724 0.9992
Pos Pred Value 0.750000 0.90698 0.9942 0.9950
Neg Pred Value 0.999309 0.99506 0.9724 1.0000
Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357
Detection Rate 0.006169 0.02673 0.8211 0.1357
Detection Prevalence 0.008225 0.02947 0.8259 0.1364
Balanced Accuracy 0.948965 0.92250 0.9833 0.9996
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Nadalje funkcija varlmp iz paketa caret izraCunava vaznost svake varijable u modelu
model_rf, a rezultati se pretvaraju u matricu. Matrica se zatim koristi za kreiranje toplinske
mape (heatmap (1)), a boja prikazuje relativnu vaznost svake varijable. Ukoliko boja ide
viSe prema zutoj boji to ukazuje na loSiju klasifikaciju za odredeni kanal (slika 6.5.).
Funkcijom importance iz paketa randomForest prikazuje se vaznost varijabli iz kona¢nog
modela (model rf8finalModel). Rezultati se ponovo pretvaraju u matricu i prikazuju
grafikonom heatmap (2) (slika 6.6.). Zadnjom linijom koda dobivaju se grafikoni koji
prikazuju koliko svaka varijabla doprinosi ukupnoj to¢nosti 1 kvaliteti konacnog modela

(slika 6.7.16.8.).

caret: :varImp(model_rf)$importance %:%
as.matrix %%
plot_ly(x = colnames(.), vy = rownames(.), z = ., type = "heatmap",
width = 350, height = 300)

randomForest: :importance(model_rf$finalModel) %%

.[, — which(colnames(.) %in% c("MeanDecreaseAccuracy",
"MeanDecreaseGini"))] %=%
plot_ly(x = colnames(.), y = rownames(.), z = ., type = "heatmap",

width = 350, height = 300)

randomForest: :varImpPlot (model_rfifinaTModel)
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Slika 6.5. Prikaz grafikona heatmap (1) — prije i poslije poplave
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Slika 6.6. Prikaz grafikona heatmap (2) — prije i poslije poplave
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Slika 6.7. Grafikon za brzu procjenu klju¢nih varijabli — prije poplave
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Slika 6.8. Grafikon za brzu procjenu klju¢nih varijabli — poslije poplave
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6.2. Metoda Support Vector Machine (SVM)

Sljede¢a metoda strojnog ucenja je Support Vector Machine gdje se model trenira na
podacima za treniranje (d¢ train) za predikciju klase (class) koriste¢i linearnu funkciju
svmLinear3. Kao 1 kod RF za treniranje modela koristi se funkcija caret:.train. Naredba
expand.grid stvara kombinacije hiperparametara za pretrazivanje najbolje vrijednosti, a to
su parametar cost sa tri vrijednosti (0.2, 0.5 1 1) i Loss sa dvije vrijednosti (L1 ili L2). Na taj
nacin stvara se mreza (grid) sa Sest kombinacija. Za poboljSanje parametara koristi se
svm_grid mreza, a proces treniranja se kontrolira pomoc¢u unakrsne provjere valjanosti

definirane u objektu ctrl.

Funkcijom saveRDS model se sprema u rds formatu pod nazivom "model svmKANALIL rds"
1 ispisuje se sazetak treniranog modela. Funkcija model svm$times$everything prikazuje
koliko je vremena bilo potrebno za razlicite dijelove procesa treniranja, a naredbom
plot(model svm) dobiva se graficki prikaz modela (slika 6.9.). Kao i kod modela RF’, model
SVM je najto¢nije predvidio klase ,,Sume* i ,,Voda“ (tablica 6.9.), dok je Accuracy i Kappa
metrika veca za podatke prije poplave (tablica 6.10.). Na kraju se procjenjuje to¢nost modela
na testnom skupu podatak za svaku klasu izraCunavanjem matrice konfuzije (tablica 6.11. 1

6.12.).

svm_grid <- expand.grid(cost = (0.2, 0.5, 1),
Loss = c("L1", "L2"))

model_swvm <- caret::train(class ~ . , method = "svmLinear3", data = dt_train,
allowParallel = TRUE,
tuneGrid = svm_grid,
trControl = ctrl)

saveRDS (model_svm, file = "model_svmKANALI.rds™)
modeT_swvm

model_svmStimesSeverything
plot(model_svm)

cm_svm <- confusionMatrix(data = predict(model_svm, newdata = dt_test),
as.factor(dt_testfclass))
cm_svm
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Slika 6.9. Graficki prikaz modela SVM — prije i poslije poplave
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Tablica 6.9. Usporedba definiranih i predikcijskih klasa modela SVM — prije i poslije poplave

Refsmeien / Infrastruktura Poljoprivreda Sume Voda
Predikcija Prije Poslije Prije Poslije Prije Poslije Prije Poslije
Infrastruktura 7 9 1 0 0 0 0 0
Poljoprivreda 1 0 32 13 0 4 0 0
Sume 2 0 13 33 1205 1196 0 0
Voda 0 1 0 0 0 5 198 198

Tablica 6.10. Sveukupnu statistika modela SVM — prije i poslije poplave

Ukupna statistika Prije poplave Poslije poplave
Accuracy 0.9883 0.9705
Kappa 0.9599 0.8966
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Tablica 6.11. Statistika modela SVM — prije poplave

Statistics by Class: Class: Class: (Elass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda
Sensitivity 0.700000 0.69565 1.0000 1.0000
Specificity 0.999310 0.99929 0.9409 1.0000
Pos Pred Value 0.875000 0.96970 0.9877 1.0000
Neg Pred Value 0.997932 0.99018 1.0000 1.0000
Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357
Detection Rate 0.004798 0.02193 0.8259 0.1357
Detection Prevalence 0.005483 0.02262 0.8362 0.1357
Balanced Accuracy 0.849655 0.84747 0.9705 1.0000
Tablica 6.12. Statistika modela SVM — poslije poplave
Statistics by Class: Class: Class: (leass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda
Sensitivity 0.900000 0.28261 0.9925 1.0000
Specificity 1.000000 0.99717 0.8701 0.9952
Pos Pred Value 1.000000 0.76471 0.9731 0.9706
Neg Pred Value 0.999310 0.97712 0.9609 1.0000
Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357
Detection Rate 0.006169 0.00891 0.8197 0.1357
Detection Prevalence 0.006169 0.01165 0.8424 0.1398
Balanced Accuracy 0.950000 0.63989 0.9313 0.9976
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6.3. Metoda Neural Network (NNET)

Kod posljednje metode definira se mreza (nnet grid) koja sadrzi razlicite kombinacije
parametar. Parametar size predstavlja broj neurona u skrivenom sloju (hidden layer), a
parametar za regularizaciju decay sluzi za podeSavanje modela. Model se trenira na
podacima za treniranje koriste¢i sve dostupne podatke naredbom train. Naredbom
plot(model nnet) dobiva se graficki prikaz modela (slika 6.10.). Model SVM je najtocnije
predvidio klase ., Sume“ i ,,Voda“ kao i prethodni modeli (tablica 6.13.), dok je Accuracy i
Kappa metrika u ovom slucaju jednaka za podatke prije i poslije poplave (tablica 6.14.).
Ponovnim ra¢unanjem matrice konfuzije procjenjuje se to¢nost modela na testnom skupu

podatak (tablica 6.15.16.16.).

nnet_grid <- expand.grid(size = c(5, 10, 15),
decay = c(0.001, 0.01, 0.1))

modeT_nnet <- train(class ~ ., method = 'nnet', data = dt_train,
importance = TRUE,
maxit = 1000,
allowParallel = TRUE,
tuneGrid = nnet_grid,
trControl = ctrl)

saveRDS (model_nnet, file = "model_nnetKANALI.rds'")
mode1_nnet

modeT_nnet$times Severything
plot(model_nnet)

cm_nnet <- confusionMatrix(data = predict(model_nnet, newdata = dt_test),
as.factor(dt_testiclass))
cm_nnet
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Slika 6.10. Graficki prikaz modela NNET — prije i poslije poplave
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Tablica 6.13. Usporedba definiranih i predikcijskih klasa modela NNET — prije i poslije poplave

Referenca / Infrastruktura Poljoprivreda Sume Voda
Predikcija Prile | Poslije | Prije | Poslijie | Prije | Poslije | Prije | Poslije
Infrastruktura 9 8 3 0 0 0 0 0
Poljoprivreda 0 1 39 42 6 8 0 0
Sume 1 1 4 4 1199 1197 0 0
Voda 0 0 0 0 0 0 198 198
Tablica 6.14. Sveukupnu statistika modela NNET — prije i poslije poplave
Ukupna statistika Prije poplave Poslije poplave
Accuracy 0.9904 0.9904
Kappa 0.9679 0.968
Tablica 6.15. Statistika modela NNET — prije poplave
Statistics by Class: Class: Class: (Vllass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda
Sensitivity 0.900000 0.84783 0.9950 1.0000
Specificity 0.997930 0.99575 0.9803 1.0000
Pos Pred Value 0.750000 0.86667 0.9958 1.0000
Neg Pred Value 0.999309 0.99505 0.9765 1.0000
Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357
Detection Rate 0.006169 0.02673 0.8218 0.1357
Detection Prevalence 0.008225 0.03084 0.8252 0.1357
Balanced Accuracy 0.948965 0.92179 0.9877 1.0000
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Tablica 6.16. Statistika modela NNET — poslije poplave

Statistics by Class: Class: Class: (Elass: Class:
Infrastruktura | Poljoprivreda Sume Voda

Sensitivity 0.800000 0.91304 0.9934 1.0000

Specificity 1.000000 0.99363 0.9803 1.0000

Pos Pred Value 1.000000 0.82353 0.9958 1.0000

Neg Pred Value 0.998622 0.99716 0.9689 1.0000

Prevalence 0.006854 0.03153 0.8259 0.1357

Detection Rate 0.005483 0.02879 0.8204 0.1357

Detection Prevalence 0.005483 0.03496 0.8239 0.1357

Balanced Accuracy 0.900000 0.95334 0.9868 1.0000

Na kraju se izvodi vizualizacija rezultata neuronske mreze i prikaz vaznosti varijabli.
Funkcija colorRampPalette iz paketa grDevices generira gradijentnu paletu boja, a pomocu
funkcije brewer.pal se definira paleta koja sadrzi 10 boja (Y/GnBu). Prikaz vaznosti varijabli
u neuronskoj mreZi izvodi se naredbom garson(model nnet) sa prilagodavanjem osi y 1
gradijenta boja grafa (slika 6.11.). Varijablom cols _rank import dobiva se slika neuronske
mreze gdje funkcija rank odreduje poredak vaznosti varijabli, a boje iz palete cols se
rasporeduju prema vaznosti varijabli (slika 6.12. i 6.13.). Graf i neuronska mreza su
medusobno povezani bojama tako da tamnija boja predstavlja pouzdanije kanale u odnosu

na kanale oznacene svjetlijom bojom.

cols <- grDevices::colorRampPalette(colors = brewer.pal
(n = 9, name = "YIGnBu'")) (10)

garson(model_nnet) +
scale_y_continuous('Rel. Importance') +
scale_fill_gradientn(colours = cols)

cols_rank_import <- cols[rank(garson(model_nnet, bar_plot = FALSE)Srel_imp) ]
plotnet(model_nnet, circle_col = list(cols_rank_import, '[IightbTug'))
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6.4. Usporedba modela RF, SVM i NNET

Modeli razli¢itih algoritama (Random Forest, Support Vector Machine i Neural Network)
spremaju se u listu pod varijablu model list naredbom /istz. Nadalje se analiziraju njihove
performanse i medusobno se statisticki usporeduju koriste¢i resample metode. Funkcija
resamples iz paketa caret vr$i usporedbu rezultata definiranih modela. Funkcija prikuplja
metrike (metrics) kao na primjer Accuracy, Kappa, itd. za svaki model koriste¢i unakrsnu
validaciju. Sa naredbom bwplot se kreiraju box plot-ovi koji prikazuje distribuciju svake
metrike za svaki model na temelju rezultata funkcije resamples. Dobiveni grafikoni (slika
6.14. 1 slika 6.15.) daju uvid u promjenjivost performansi svakog modela i omogucava
njihovu medusobnu usporedbu. Funkcija diff omogucuje usporedbu izmedu modela za
odredenu metriku, u ovom sluéaju za Accuracy, kako bi se provjerilo jesu li razlike statisticki
znacajne, a pozivanjem varijable ¢ tests se ispisuje trazena statistika. Na taj nac¢in mogu se
statisti¢ki usporediti svi modeli na temelju svake metrike. Sto su rezultati blizi vrijednosti 1,
to su pouzdaniji. Na grafickim prikazima se takoder moze vidjeti rasprSenost podataka.
Ukoliko je rasipanje podataka usko (prikazano plavim kvadratom, linijom ili plavom
tockom) oko srednje vrijednosti (crna toc¢ka) ukazuje na to da su rezultati i predikcije precizni
1 konzistentni. S druge strane, ako postoji vece rasipanje podataka, ali se 1 dalje moZe uociti
jasna srednja vrijednost, mozemo zakljuciti da model zadrzava odredenu razinu pouzdanosti
u predikcijama. Na grafikonu za podatke prije poplave uocljivo je da SVM ima relativno
najbolju preciznost srednje vrijednosti i najmanje rasprSivanje podataka, dok RF i NNET
takoder imaju relativno visoku pouzdanost i to¢nost bez obzira Sto imaju malo vecu
rasprSivost. Za podatke poslije poplave dobiven je grafikon u kojem je drugacija situacija.
RasprSenost podataka za svaki model je ve¢a nego kog prvog grafikona, a RF' ima najbolje
performanse. Odabir modela s najboljim performansama ovisi o tome koje metrike

smatramo najvaznijima, buduci da svaki model ima svoje odredene prednosti i mane.

model_Tist <- Tist(rf = model_rf, svm = model_svm, nnet = model_nnet)
resamples <- caret::resamples(model_Tist)

bwplot(resamples)

resamplestmetrics

t_tests <- resamples %>%
diff(metric = "Accuracy") %%

summary
t_tests
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Slika 6.14. Grafikon za usporedbu modela RF, SVM i NNET — prije poplave
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Slika 6.15. Grafikon za usporedbu modela RF, SVM i NNET — poslije poplave



Na posljetku se mjeri vrijeme potrebno za primjenu treniranih modela na rasterskim
podacima odnosno na rasterskom sloju s/. Takoder se sve tri predikcije spremaju u tif
formatu za daljnju obradu, analizu i vizualizaciju u programu ArcMap, a prikazane su na

slici 6.12 1 6.13 dobivene naredbom plot.

system.time({
predict_rf <- raster::predict(object = 51,
model = model_rf, type = 'raw', na.rm=TRUE)
predict_svm <- raster::predict(object = s1,
model = model_svm, type = 'raw',na.rm=TRUE)
predict_nnet <- raster::predict(object = =1,
model = model_nnet, type = 'raw', na.rm=TRUE)}

plot(predict_rf)
plot(predict_svm)
plot(predict_nnet)

terra: :writeRaster(predict_rf, "predict_rfKANALI.tif", overwrite = T)
terra::writeRaster(predict_svm, "predict_svmKANALI.tif", overwrite = T)
terra::writeRaster(predict_nnet, "predict_nnetkKANALI.tif", overwrite = T)
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Slika 6.16. Predikcije modela RF, SVM i NNET za satelitske snimke prije poplave
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Slika 6.17. Predikcije modela RF, SVM i NNET za satelitske snimke poslije poplave

592000 594000 596000 598000 592000 594000 596000 598000

46




7. ANALIZA REZULTATA

Nakon spremanja predikcija koje su stvorene pomocu razli¢itih modela, Random Forest,
Support Vector Machine 1 Neural Network, u obliku rasterskih datoteka u tif formatu uvedene
su u program ArcMap. U ArcMap-u su izdvojene klase, dobivene predikcijom, obojane
prikladnim bojama radi lakSeg prepoznavanja. Klasi ,,Voda“ je pridruzena tamno plava boja,
klasi ,,Sume“ tamno zelena boja, klasi ,Poljoprivreda“ svijetlo Zuta boja, a klasi
LHInfrastruktura® siva boja. Zatim su predikcije podesene na transparentnost od 80% kako bi
se vizualno mogle usporediti sa Digitalnom ortofoto kartom (DOF) mjerila 1:1000 u
pozadini. Digitalna ortofoto karta je preuzeta kao link sa servera Geoportal stranice te je
uvedena u ArcMap povezivanjem na GIS server. S obzirom da je karta mjerila 1:1000
omogucuje prikaz objekata veli¢ine 1 metra, a prostorna rezolucija joj je otprilike 0,1 do 0,5

metara po pikselu.

Preklapanjem predikcija sa DOF kartom i satelitskim snimkama vidljiva je razlika u
rezoluciji na slikama 7.1. 1 7.2. Zbog manje rezolucije satelitskih snimaka u odnosu na ve¢u
rezoluciju DOF karte moZe se vidjeti koliko rezolucija utjece na to¢nost klasifikacije terena.
Takoder se moze uociti da zbog rezolucije satelitskih snimaka od 20 m, pikseli zauzimaju
veéu povrSinu svake klase. Pikseli zauzimaju veéu povrSinu pogotovo za klasu
LHInfrastruktura® nego $to je u stvarnosti jer su povrsine infrastrukture uglavnom manje od

20x20m.

Slika 7.1. Digitalna ortofoto karta (DOF) preklopljena sa predikcijom
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Slika 7.2. Satelitska snimka preklopljena sa i bez predikcije

Medutim, bez obzira na rezoluciju moze se reci da predikcije dobivene modelima Random
Forest, Support Vector Machine 1 Neural Network vizualno zadovoljavaju ocekivanja.
Preklapanjem se generalno uocava bolja klasifikacija klasa .. Sume* i ,,Voda“ kod svih triju
predikcija, dok kod klasa ,Infrastruktura® i ,,Poljoprivreda” ima odredenih odstupanja.
Takva odstupanja su utvrdena i statistikom u poglavlju 6. ,,Obrada podataka“ gdje predikcije
pridodaju klasu osim definiranoj klasi 1 drugim klasama. Uvidom u DOF kartu moze se
primijetiti kako su boje piksela za klase ,,Infrastruktura“ i ,,Poljoprivreda‘ vrlo sli¢ne pa
vjerojatno dolazi do ,,zbunjivanja* algoritma pa odredeni dio predikcijskih klasa pridodaje

krivoj klasi.

Vizualnim usporedivanjem predikcija prije poplave sa DOF kartom u pozadini moze se
zakljuciti da model RF i NNET daju najbolje rezultate, a svaki ima svoje prednosti i mane.
Sve klase su otprilike dobro rasporedene bez obzira na odredena odstupanja koja su
prethodno napomenuta. Generalno je kod modela RF (slika 7.3.) najbolja raspodjela klase
»Poljoprivreda®, a kod modela NNET (slika 7.5.) raspodjela klase ,,Infrastruktura“. Model
RF je najbolje predvidio klasu ,,Poljoprivreda”, medutim na odredenim mjestima ju je
klasificirao kao klasu ,,Infrastruktura® Sto ne odgovara stvarnosti. Kod modela NNET
najbolja je raspodjela klase ,Infrastruktura® koja odgovara stvarnosti medutim nije na
mnogo mjesta prepoznao klasu “Poljoprivreda® te ju je pridodao klasi ,,Sume®. Nadalje,
losije rezultate daje predikcija dobivena modelom SVM, a to se najbolje primjecuje u donjem
desnom kutu slike 7.4. gdje model veliku povrSinu terena pridodaje klasi ,,Infrastruktura“

umjesto klasi ,,Poljoprivreda“ Sto odgovara stvarnosti.
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Slika 7.5. Predikcija pomoc¢u modela NNET — prije poplave
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Sto se ti¢e predikcija na satelitskim snimkama poslije poplave moZe se zakljugiti kako su
predikcijskom klasifikacijom vodenih povrSina dobiveni izvrsni rezultati, a prikazane su na
slikama 7.6., 7.7. 1 7.8. Medutim, klasifikacija terena za ostale klase je dosta razliCita s
obzirom na klasifikaciju terena prije poplave. Puno je losija jer klasa ,Infrastruktura® i
»Poljoprivreda“ za sve tri predikcije ne odgovaraju stvarnosti, a najlosiji rezultati su dobiveni
modelom SVM gdje klase ,,Infrastruktura“ i ,,Poljoprivreda® prepoznaje i klasificira kao

klasu ,,Sume*.
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Slika 7.7. Predikcija pomoc¢u modela SVM — poslije poplave
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Slika 7.8. Predikcija pomoc¢u modela NNET — poslije poplave

Nadalje, predikcije za sva tri modela su usporedene sa NDWI indeksom normalizirane
razlike vode. NDWI (Normalized Difference Water Index) je indeks koji se koristi u analizi
satelitskih snimaka za identifikaciju i pracenje povrsinskih voda, poput rijeka, jezera i drugih
vodenih tijela. Pomaze u razlikovanju voda od ostalih objekata na Zemljinoj povrSini, poput
vegetacije i tla (EOS Data Analytics, 2021). NDWI indeks se dobiva tako da se najprije iz
satelitskih snimaka izdvoje vrijednosti refleksije svjetlosti u zelenom 1 blisko-infracrvenom
(NIR) spektru (kanali 3 1 5). Zatim se oduzme refleksija u NIR pojasu od refleksije u zelenom
pojasu, a rezultat se podijeli s njihovim zbrojem. Indeks je dobiven racunanjem u R
programskom jeziku, a spremljen je kao tif datoteka kako bi se mogao preklapati sa
predikcijama u ArcMap programu. Slike 7.9., 7.10. 1 7.11. prikazuju preklapanje predikcija
modela RF, SVM 1 NNET (tamno plava boja) sa NDWI indeksom (zelena boja).

Usporedbom NDWTI indeksa s predikcijama svih triju modela moze se zakljuciti da se indeks
najbolje preklapa sa modelom NNET (slika 7.11.). Modeli RF (slika 7.9.) 1 SVM (slika 7.10.)
se velikim dijelom preklapaju sa NDWI indeksom, ali prikazuju poplavljene povrSine i na
novim podru¢jima. Budu¢i da je NDWI indeks dobiven koriStenjem dva kanala, a predikcije
koriStenjem rasterskog sloja koji se sastoji od devet kanala, ne moze se sa sigurnoscu reci
koja metoda daje najbolje rezultate. Buduci da je za strojno ucenje koristeno vise kanala,
moze se pretpostaviti da daje bolje rezultate u odnosu na NDWI indeks. To je samo
pretpostavka te bi se dobiveni rezultati u oba slucaja trebali uvijek usporediti, provjeriti 1
potvrditi s terenskim istraZivanjima. Medutim, bez obzira na to napravljene su usporedbe tih

dviju metoda sa satelitskom snimkom poslije poplave (slika 7.12.).
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Slika 7.11. Predikcija modela NNET preklopljena sa NDWI indeksom
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Slika 7.12. Satelitska snimka poslije poplave

Uvidom u par uvecanih uzoraka moze se utvrditi sljedece. U prvom redu slike 7.13. vidljivo
je da se predikcija dobivena modelom SVM najbolje preklapa sa NDWI indeksom, ali
prepoznaje nesto vecu povrsinu kao klasu "Voda" u odnosu na NDWI indeks. S obzirom na
satelitsku snimku moze se pretpostaviti da metoda SVM daje najbolje rezultate. Predikcije

dobivene modelima RF' 1 NNET gotovo uopce ne prepoznaju vodenu povrsinu.

U drugom redu slike 7.13. moze se vidjeti da NDWI indeks nije prepoznao vodenu povrsinu,
dok sve predikcije jesu. Uvidom u satelitsku snimku postoji sumnja je li to vodena povrSina
s obzirom da nije jako izraZena kao u prethodnom uzorku. Eventualno se moZe pretpostaviti
da se radi o zaostaloj maloj koli¢ini vode, pa iz tog razloga nije jako izraZena na satelitskoj
snimci koja je preuzeta nekoliko dana poslije velike poplave kada se ve¢ina vode povukla.
Zbog te Cinjenice postoji mogucnosti da NDWI daje neprecizne rezultate te da ne prepoznaje
male koli¢ine vode. Predikcija dobivena modelom SVM klasificira neSto ve¢u povrSinu kao

klasu "Voda" u odnosu na predikcije modela RF i NNET.

U zadnjem redu slike 7.13. se ponovo uocava da predikcije klasificiraju ve¢u vodenu
povrsinu u odnosu na NDWI indeks. Pretpostavlja se da predikcije klasificiraju ve¢u vodenu
povrsinu iz istog razloga kao 1 u prethodnom uzorku gdje su na satelitskoj snimci vidljive
preostale poplavljene povrSine manje izraZenosti Sto indeks ne prepoznaje. Jedino se
predikcija modela NNET gotovo potpuno preklapa sa NDWI indeksom 1 ne klasificira vec¢u
vodenu povrsinu kao predikcije modela RF i1 SVM. Predikcija dobivena modelom RF se

gotovo uopce ne preklapa sa indeksom, a klasificira ostale povrSine kao klasu ,,Voda“.
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Predikcija modela SVM se preklapa sa NDWI indeksom, ali klasificira puno ve¢u vodenu

povrsinu u odnosu na predikciju modela RF.

Generalno gledaju¢i cijelo podrucje istrazivanja, predikcije modela RF 1 SVM klasificiraju
nesto vecu vodenu povrsinu u odnosu na NDWI indeks, dok se predikcija modela NNET

gotovo potpuno preklapa sa indeksom.

Slika 7.13. Usporedba NDWI indeksa, predikcija modela RF, SVM, NET i satelitske snimke
poslije poplave



8. ZAKLJUCAK

Analiza rezultata odnosno predikcija prije i poslije poplave pokazuje da modeli Random
Forest (RF) i Neural Network (NNET) pruzaju zadovoljavajuée rezultate, ali sa odredenim
prednostima i manama. Prije poplave, RF model najbolje klasificira klasu ,,Poljoprivreda®,
dok NNET model preciznije klasificira klasu ,,Infrastruktura®. Model Support Vector
Machine (SVM) pokazuje slabije performanse, posebno u razlikovanju klasa ,,Poljoprivreda*
1,,Infrastruktura®. Nakon poplave, usporedba predikcija s NDWI indeksom otkriva da model
NNET postize najtocnije rezultate u prepoznavanju povrsinskih voda, dok RF 1 SVM modeli
klasificiraju nesto vecu povrsinu kao klasu ,,Voda®, ali su te razlike unutar prihvatljivih
granica. Takoder, u svim predikcijama nakon poplave se primjecuje losija klasifikacija klasa
LHInfrastruktura® i ,,Poljoprivreda” u odnosu na situaciju prije poplave, a znacajno losije
rezultate daje model SVM jer klase ,Infrastruktura® i ,,Poljoprivreda® cesto pogresno
klasificira kao ,,Sume®. Ovaj problem upuéuje na izazove u prepoznavanju tih klasa u

uvjetima promijenjenim poplavom.

Izazovi u klasifikaciji proizlaze isto tako iz rezolucije satelitskih snimaka i sli€nosti boja
piksela, §to dovodi do odredenih odstupanja u predikcijama. Unato¢ tim ograni¢enjima,

predikcije se generalno slazu s ocekivanjima i pruzaju korisne informacije za daljnje analize.

Analiza pokazuje da i1 uz ogranienu koli¢inu ulaznih podataka, u ovom sluc¢aju 27
nasumic¢no odabranih poligona, strojno ucenje moze pruZiti zadovoljavajuce rezultate u
klasifikaciji terena. Iako se radi o relativno malom uzorku podataka, rezultati su korisni 1
pruzaju solidnu osnovu za daljnje analize. Ova cCinjenica naglaSava fleksibilnost 1
prilagodljivost modela strojnog ucenja, buduc¢i da se ulazni podaci mogu kontinuirano
nadogradivati kako bi se poboljSala preciznost klasifikacije, posebno za klase
LInfrastruktura® i ,,Poljoprivreda. U tom kontekstu, budu¢e nadogradnje kroz povecanje
kolic¢ine 1 kvalitete podataka vjerojatno bi dovele do znacajnog pobolj$anja u predikcijama
ovih klasa. Takav pristup obradi podataka rezultirao bi preciznijim klasifikacijama 1

smanjenjem gresaka koje su primijecene u sadas$njim rezultatima.

Osim tehnickih aspekata, predikcije klasifikacije terena za vrijeme poplave imaju prakti¢nu
primjenu. Na temelju tih podataka moguce je izraditi karte koje bi znacajno unaprijedile
ucinkovitost civilne zastite. Takve karte mogu identificirati najugrozenija podrucja i pomoc¢i

u planiranju odgovaraju¢ih mjera zastite, evakuacije i sanacije.
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Posebno korisno moze biti odredivanje povrSine poplavljenih podru¢ja pomocu klase

,»Voda®, §to se moze izraCunati na temelju broja piksela pridruzenih toj klasi.

Kontinuirano unapredenje modela sa novim podacima moze dovesti do preciznijih
predikcija i, posljedicno, do prakti¢nih rjeSenja za zastitu i upravljanje u kriznim situacijama

poput poplava.
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