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Forord

Denne rapporten er en viderefering av et arbeid pd kartlegging av habitat til hjort pa
Vestlandet (Mysterud m.fl. 2011). Malet med kartleggingsarbeidet var a utarbeide
heldekkende vegetasjons-/arealtypekart for utvalgte omrader pa Vestlandet som til sammen
utgjorde et areal pa ca. 26 300 km”. Vegetasjonskartene vil danne et av flere forklarings-
grunnlag for analyser av hjortens habitatseleksjon.

Denne rapporten viser resultatene fra en metodisk undersekelse av muligheten til & forbedre
de vegetasjonskart som ble resultatet etter analyser med programvaren eCognition 8.0
gjennom & optimalisere all ledd i kartproduksjonen.

Norheimsund /Bg, november 2012

Leif Kastdalen Arne Hjeltnes
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Sammendrag

Denne undersgkelsen belyser hvilke gevinster som kan oppnds ved & optimalisere de
prosesser som inngdr i produksjon av arealdekkekart fra satellittdata. Rapporten beskriver
effekten av optimalisering for hvert av leddene i1 et kartleggingsprosjekt; data om
bakketilstanden, dataene som benyttes for & utvide kartleggingsarealet til et heldekkende kart
og analysemetoden som inngér i denne prosessen. Utgangspunktet var et opptak fra SPOTS5-
satellitten og et neyaktig innsamlet sett med stedfestede data for ulike arealklasser innhentet
fra ulike deler av kartleggingsomradet. Tilgangen pa gode treningsdata gir muligheten til &
benytte  styrt klassifikasjon med bruk av statistiske modeller. Gjennom
optimaliseringsprosessen forbedret vi samlet ngyaktighet for 29 vegetasjonsklasser med 17%.
Ved bruk av enkle regler for a4 akseptere en klasse, bestdende av en kombinasjon av
ngyaktighet og ekologisk betydning, ble det endelige kartet redusert til 19 klasser med samlet
neyaktighet pa 73% evaluert mot uavhengige data. I tillegg ble det laget et kart basert pa en
tematisk inndeling i 10 hovedklasser som var inndelt slik at en finere inndeling var mulig
basert pa frodighetsinformasjonen fra en vegetasjonsindeks som NDVI. Denne hovdeklasse-
inndelingen oppnadde en samlet noyaktighet pa 78%.

I den tematiske inndeling er hovedklassene valgt ut fra hva som er dominerende vegetasjon,
og deretter inndelinger mer etter frodighet. Frodighetsskalaen vi benyttet er sterkt knyttet til
artssammensetningen, og stir derfor narmere en plantesosiologisk fattig-rik gradient enn hva
en spektral vegetasjonsindeks som NDVI vil gjere. Treningsdata er knytt til sma areal med
homogen vegetasjon opptegnet ved bruk av automatisk segmenteringsprosedyre.
Identifisering av vegetasjonsklasse er gjort med en kombinasjon av feltbesek og
bildetolkning. Totalt ble det innsamlet 22 995 observasjoner av bakketilstanden fordelt pa 34
klasser.

I tillegg til data fra SPOTS satellitten, ble det i klassifikasjonen benyttet data fra den nasjonale
terrengmodellen og fra andre kartdata. Fra satellittdataene ble det avledet en rekke variabler,
som vegetasjonsindekser, tekstur, standard avvik, prinsipalkomponenter og konvertering av
fargerom til HSI. Fra terrengmodellen ble det direkte avledet informasjon om stigning,
eksposisjon, solinnstréling, ruhet og topografisk posisjon, og indirekte i kombinasjon med
feltdata informasjon om hegyden fra tregrensa. Av andre kartdata hentet vi informasjon fra N50
og AR5 kartene, samt fra et kart over bioklimatiske soner. Som utgangspunkt for
modelleringen utgjorde dette 102 mulige forklaringsvariabler. Ved bruk av en indeks for
variablenes betydning i en modell med algoritmen Random forest reduserte vi antallet
variabler til 19 uten at det pavirket neyaktigheten i klassifikasjonen nevneverdig (kun 1%
lavere enn ved bruk av alle variablene).



I analysene undersekte vi effekten av antallet treningsdata, virkningen av ubalanse mellom de
ulike klassene i treningsdatasettet og virkningen av & foreta belysningskorreksjon pa
satellittdata for videre behandling. Videre er det gjort sammenlikninger mellom en styrt og
ikke-styrt klassifikasjonstilnaerming, og testet noyaktigheten av en rekke ulike algoritmer. Det
meste neyaktige resultat ble oppniddd med en algoritme som kombinerer resultat fra flere
ulike algoritmer, i vart tilfelle Random forest og Support Vektor Maskin. Dette blir gjort ved &
benytte sannsynlighetsverdier for tilherigheten til hver enkelt klasse, hentet fra Random forest
og Support Vektor Maskin analysene, i en multi-respons linear regresjon.

Vi har sammenliknet vare treningsdata med de nasjonalt heldekkende kartene SatVeg og ARS,
og fant samlet overensstemmelse pd bare 38% med SatVeg kartet og 67% med utvalgte ARS
klasser. Na bestar ARS kartet av en mindre nyansert tematisk inndeling, sd bedre
overensstemmelse her er & forvente. Klassene i ARS som endres raskest, dvs. barskog,
blandingsskog og lovskog, ble klassifisert med en neyaktighet pd 80%, en neyaktighet som
det er vanskelig & oppna selv med tradisjonell feltbasert kartleggingsmetodikk. Resultatet
viser at satellittdata, slik som SPOTS5, kan benyttes til oppdatering av disse tema i ARS-
kartverket.

Emneord: Temakart, vegetasjonskartlegging, satellittdata, SPOTS, styrt-klassifikasjon,
optimalisering.



Summary

This study highlights the benefits of carrying out an optimization of the analytical process in
land cover mapping from satellite data. The report describes the optimization of the different
steps in a mapping project, establishment of ground truth, data used to expand the mapping
area to a large area map and the method used in this process. The starting point was a SPOTS5-
scene and an accurately collected set of spatial data for different land classes collected from
different parts of the mapping area, thus giving the opportunity to use statistical models for
the classification. Through the optimization process we improved the accuracy for 29
vegetation classes by 17%. By using simple rules for acceptance of a class, consisting of a
combination of accuracy and ecological importance, the final map was reduced to 19 classes
with 73% overall accuracy. In addition, we made a reduced thematic map with 10 major
classes divided such that a finer division will be possible with the use of a vigorous
information index like NDVI. This map with 10 major classes achieved an overall accuracy of
78%.

For the division of thematic classes, the emphasis is a set of main classes based on dominant
vegetation, and further sub-division using the vigorousness of the vegetation. The vigorous-
ness scale we used is strongly related to species composition, and is therefore closer to a plant
sociological poor-rich gradient than what a spectral vegetation index like NDVI will be. The
training data is linked to small areas of homogeneous vegetation drawn on a map with
automatic segmentation procedure. The identification of vegetation classes is done with a
combination of field visits and image interpretation. A total of 22 995 data divided into 34
classes are collected for the ground truth.

In addition to data from the SPOTS5 satellite, the classification was based on data derived from
the national terrain model (DTEM) and from other maps. From satellite data we derived a
number of variables, such as vegetation indices, texture, standard deviation, principal
component and colour space conversion. From the terrain model we derived information
about the slope, exposure and indexes of lighting conditions, ruggedness and topographic
position, and in combination with field data information about the height of the tree line. We
have also collected information from N50 and AR5 maps, as well as from a map of
bioclimatic zones. Summing up, this amounted to 102 possible explanatory variables. With
the use of an importance index delivered from analysis with Random forest algorithm we
reduced the number of explanatory variables to 19 without significantly affecting the
classification accuracy (only 1% lower than when using all variables).

In the analysis, we examined the effect of the number of training data, the impact of the
imbalance between the different classes in the training data set and the effect of making
illumination correction of satellite data as a pre-processing step. Moreover, comparison is
made between the approach of supervised and unsupervised classification and a number of
different algorithms are tested for accuracy. The most accurate results were obtained with an



algorithm that combines the results from several different algorithms, in our case, Random
forest and Support Vector Machine. In this meta-analysis, the probability values of belonging
to each class, which comes from Random forest and Support Vector Machine analyses, are
further analysed with a multi-response linear regression. We compared our training data with
the maps SatVeg and ARS, and found an overall compliance of only 38% with the SatVeg
map and 67% with selected ARS classes. Since the ARS-map comparison consists of fewer
classes, a better compliance is expected.

Classes in the ARS5-map that change rapidly, ie. coniferous forest, mixed forest and deciduous
forest was classified to an accuracy of 80%, a level that is difficult to achieve even with
traditional field based mapping methods. The results show that satellite data such as SPOT5
can be used to update themes in the AR5-maps.

Key words: Land Cover, satellite data, SPOTS5, supervised classification, optimization.



| Innledning

I Norge er det laget en rekke kart over vegetasjon, men fa er landsdekkene. AR5 er et
kartprodukt for arealressurser i Norge med vekt pd egnethet for planteproduksjon. ARS skal
primeert dekke behov innen arealplanlegging, landbruksforvaltning og landbruksnaeringer, og
har som mél & vere den mest pélitelige kilden til informasjon om arealtilstanden i Norge
(Bjerdal & Bjerkelo 2006). Med fokus pé produksjonspotensialet gir ikke ARS direkte infor-
masjon om tilstand og er relativt generalisert i de produksjonsmessige mer marginale
arealene. Oppdateringen av ARS er basert pa opplysninger fra saksbehandling, synfaring eller
flyfoto, noe som forer til at ajourholdet varierer mye selv innen en kommune.

SatVeg er et nasjonalt dekkende kartprodukt som ble laget i 2006 (Johansen 2009), og inngér
ikke 1 noen operasjonell kartlegging slik som ARS. Kartet er basert pa satellittbilder fra
perioden 1988-2006. Tematisk folger kartet mer en plantesosiologisk inndeling enn ARS.
Minsteenheten 1 dette kartet er en piksel fra satellittscenen (30m), og dermed den samme for
alle klasser.

I et prosjekt for & underseke hjortens ekologi var det i 4 sterre omréder pa Vestlandet behov
for mer oppdaterte kart, der bade den romlige og tematiske detaljeringsgrad var hagyere. Det
var ogsa et enske at kartet gjennom sin klasseinndeling fanget opp frodighetsgradienten i
vegetasjonen (Mysterud m.fl. 2011). Siden kart som tilfredsstilte disse kriteriene ikke
eksisterte fikk Hagskolen i Telemark i oppdrag a lage nye kart for de fire studicomradene.

For a lage romlig detaljerte kart med en finskala tematisk inndeling for et areal pa til sammen
26 300 km? som dekket deler av 5 fylker pd Vestlandet, var det nedvendig & finne frem til
arbeidsmetoder som gav en kosteffektiv kartlegging og samtidig ivaretok neyaktighetskravet.

A lage kart over vegetasjon er en utfordrende oppgave, spesielt i norske kystnare omrader der
den oseaniske klimapavirkningen kombinert med store topografiske variasjoner skaper stor
mangfold i vegetasjonen. Metodene som brukes for & lage arealdekkende kart tar alle
utgangspunkt i et kartriktig bilde fotografert fra fly- eller satellitt og informasjon innhentet fra
besok i felt. Derimot er det stor variasjon i graden av maskinell stette til figurering av
arealenhetene og klassifiseringen av disse.

ARS5-kartet produseres basert pa manuell figurering og klassifisering av hver enkelte figur,
mens SatVeg er laget ut fra en statistisk klustringsanalyse med pafelgende manuell tildeling
av klassetype til klustere. Klassetildelingen stettes av feltregistreringer og statistiske likhets-
analyser. Det gir en mer effektiv produksjonsgang, men ulempen er at det stotter seg svert
mye pé hvilke enheter som kan separeres fra bildedataene alene og det vil bli tidkrevende &
fange opp lokale variasjoner. Vi har av kostnadshensyn valgt & benytte automatiserte analyse-
metoder i kartproduksjonen, men da gjennom en statistisk modellering basert pa et sett med
treningsdata.

I denne rapporten beskriver vi effekten av & optimalisere de ulike kartleggingstrinn for ivareta
sd mye som mulig av den neyaktighet en har ved klassifisering av smé areal i felt og samtidig
beholde en kosteffektiv vegetasjonskartlegging.



I et av hjorteomrédene, lokalisert til deler av 13 kommuner rundt Orkdal kommune i Ser-
Trendelag, var det tilgjengelig et neermest skyfritt bilde fra SPOTS satellitten med 10 meters
pikselopplesning (figur 1). I omradet var det ogsa god dekning av nyere flyfoto. Utvikling av
kosteffektiv metodikk for klassifikasjon av satellittdata med 10 meters opplesninger er
spesielt interessant fordi dette er opplesningen som bilder fra de to europeiske Sentinel-2
satellittene vil fa (ESA 2011). Den ferste av de to satellittene er planlagt skutt opp i 2014, den
neste 1 2016 og bildene fra begge vil bli tilgjengelig kostnadsftitt.

Siden bildetilgangen var s& god i dette omrédet ble det her lagt stor innsats i & fremskaffe
mange bakkeobserverte data med hey sikkerhet i identifikasjon av arealklasse. Med hay
kvalitet pd bade bildedata, kartdata og treningsdata var Orkdalsomridet derfor meget godt
egnet til & teste ulike analysemessige tilneerminger til modellbasert kartlegging av vegetasjon
for norske forhold, og til & sammenlikne kart produsert etter tre sveert ulike produksjonsleyper
Vi har sammenliknet ARS-kartets manuelle opptegning av kartfigurer og klassifisering av
disse, SatVeg-kartets klustring (klyngeanalyser) med péfelgende tildeling av klasser stottet av
feltbefaring og statistisk likhet og Orkdal-kartets automatiserte figurering fulgt av en
modellbasert klassifiseringen styrt av et sett med treningsdata.



2 Studieomradet

Det kartlagte omradet representerer et helt SPOTS satellittbilde pa 4 055 km®. Studieomradet
er sentrert rundt Orkdal kommune og nar helt ut til ytre kyst- og fjordstrek i Snillfjord og
delvis 1 Hemne kommune. Det strekker seg videre mot ost-sor-gst omtrent til E6 gjennom
Midtre-Gauldal og Melhus. Dette utgjer en stor del av et sammenhengende kartleggings-
omrade som strekker seg fra Tingvoll kommune i ser til Aure — Snillfjord i nordvest og videre
omtrent til E6 i @st — til sammen 9 300 km’.

I ytre strok dominerer lite frodig furu- og blandingsskog. I lier og omrader med tykkere
jorddekke opptrer middels frodige furuskoger og blandingsskoger. I de markerte dalferene i
Rindal, Orkdal, Meldal, Rennebu og Melhus i tillegg til Trondheim kommune finner vi det
meste av jordbruksarealet Det er omkranset av betydelige areal av frodige artsrike lovskoger
med innslag av or og edellgvtreer. Aktivt skogbruk med store areal granskog finner vi i et
sterre omréde ser for Korsfjorden. Granskog finner vi ogsé est og vest for fjorden, men her er
granskogen oppstykket av middels frodig blandingsskog og furuskog ispedd frodige
lovskoger. Lite frodig myr, hei og skog dekker mindre areal.

Fjellomradene nar opp i 500-600 m i ytre strek i Snillfjord og Agdenes og stiger i ser-@st opp
rundt 1200 m. Vegetasjonen domineres av lite frodige hei og lite frodig myr. Pa Resfjellet og
IIfjellet i ser er det innslag av fjell og blokk med sparsomt vegetasjonsdekke.

Den heyeste arsnedberen faller i de midtre fjellomradene i Hemne og Snillfjord kommuner.
Her er ogsé innslaget av myr sterst. [ 2007, da satellittbilde ble tatt, falt det 2000- 4000 mm
her - avtagende til 1500-2000 mm i indre fjellomréder og ytre kyst. I lavlandet er forskjellene
mye mindre (eKlima).

Figur 1.
Studieomr-det
omfattet arealet
som ble dekket av
en SPOT5- scene
fra 21. juli 2007.
Det inkluderte
Orkdal, Skaun og
Meldal kommune,
samt deler av 10
andre kommuner.




3 Datamaterialet

3.1 Treningsdata

Klassifikasjon av satellittbilder forutsetter at vi har detaljerte opplysninger om arealtypenes
utforming ute i naturen. Nar vi benytter treningsdata til & styre klassifikasjonen er kvaliteten
pa disse helt avgjerende for resultatet. Et problem ved pikselbasert klassifikasjon er & fastsette
vegetasjonsklasse til kvadratiske ruter, siden disse ikke folger vegetasjonens naturlige
menstre. For & arbeide mer etter en naturlig avgrensing, kan pikslene grupperes til mer
homogene areal. En slik inndeling i naturlige vegetasjonsobjekter gjor det lettere for en
kartlegger & bestemme tematisk klasse.

SPOTS satellittens opplesning med 10 meters piksel er noe sterre enn de fysiske objektene
som vegetasjonstypene bygges opp av (trer, busker, tuer, smd homogene arealflekker), men
likevel langt mindre enn den romlige opplesning pa detaljerte bestands- eller vegetasjonskart.
Pikselstarrelsen pa 10 meter gir en god og objektiv generalisering av en kompleks natur som
er fordelaktig ved kartlegging av store areal.

Ved segmentering av kartriktige bilder far vi en inndeling av hele kartleggingsarealet i
homogene objekt. Segmenteringen kan utfores automatisert og detaljeringsgraden kan
bestemmes ved valg av parameterverdier. Vi har valgt & gruppere satellittpikslene i segment
pa 10-50 piksler, da dette etter var mening gir en naturlig inndeling av vegetasjonen og
samtidig fanger opp de detaljer som er nedvendig for & benytte den detaljerte klasseinndeling
vi har valgt (se tabell 1) Riktig valg av romlig opplesning p& segmentene er kritisk for et godt
kartprodukt.

Siden segmenteringen blir gjort automatisert kan store bildeflater inndeles pa denne maten.
Det gjor det mulig & benytte en slik objektorientert tilneerming i hele kartleggingsprosessen,
bade for innhenting av treningsdata og for produksjon av kart. Med den objektorienterte
tilneermingen blir det gjennomsnittsverdiene innenfor segmentene som utgjer enheten
analysen bygger pd og ikke verdiene for enkeltpikslene. En scene fra SPOTS satellitten
inneholder 36 millioner piksler. Segmenteringen etter vare kriterier reduserer antall objekt til 1
-1,5 million.

Etableringen av referansedata' er gjort av Hjeltnes, som har mer enn 30 ars erfaring med
tradisjonell vegetasjonskartlegging og har i de siste 8 ar jobbet spesielt med etablering av
referansedata for objektorienterte analyser. For & effektivisere innsamlingen, definerte vi
transekter fra fjord til fjell som startet i kulturlandskapet nede i dalbunnen eller ved fjorden og
krysset flest mulig arealtyper, heydelag og eksposisjoner pd vei til narmeste
fjelltopp/hoydedrag. Dette representerer en arbeidsdag pd 9-12 timer. Til innsamling av
treningsdata benyttet vi en feltinnsats pa ca. 6 dagsverk per 1 000 km” kartleggingsareal. For &
fordele transektene pad de ulike landskapstyper i Kkartleggingsomradet ble det brukt
tilgjengelige kart. Dette er kart som beskriver geologi, topografi, bilveger og landbruk i tillegg

! Begrepet referansedata brukes gjerne i de sammenhenger hvor et tilfeldig utvalg av datasettet
benyttes til trening og resterende data til validering.
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til spektral informasjon i satellittbildet. P4 denne méten ble kulturlandskapet overrepresentert,
skogomradene heayt prioritert og fjellomradene nedprioritert. De viktigste hjortehabitatene,
som var mal for kartleggingen, ble godt dekket.

Det ble utviklet et eget detaljert registreringssystem for feltarbeidet i SatNat-programmet
(Hjeltnes 2006). En videreutvikling av systemet har skjedd i lepet av dette kartleggings-
prosjektet. I felt beskriver vi viktige detaljer pd homogene observasjonsflater av ulik sterrelse
og markerer flatene neyaktig pa flybilder i stereomodell, men uten avgrensing pé flybildet.
Denne metoden gjor det mulig & overfore referansedataene til satellittbilder med ulik
geometrisk opplosning.

Etableringen av treningsdata bestod i 4 tildele arealklasse til et begrenset utvalg av segmenter.
Dette arbeidet er basert pa registreringene i felt, visuell tolking av flybilder i stereomodell,
visuell tolking av ortofoto og satellittbilde og utvalgte opplysninger i naturfaglige kart
(geologi, ARS og N50). Klasseinndelingen ma vere tilpasset bildetolking. Det omfattende
feltarbeidet bidrar nemlig bare med ca 30 % av de treningsflatene som trengs til
bildeanalysen. Resten ma fototolkes i naeromradet til feltarbeidet. Hovedoppgaven i
feltarbeidet blir derfor a tilegne seg detaljert kunnskap om hvordan vegetasjonen samvarierer
med ekologiske miljefaktorer. De viktigste faktorene er: jorddybde, fuktighetsforhold,
hvordan fuktigheten i det ovre jordlag beveger seg nedover i terrenget og naringsstatus i
jordsmonnet/ berggrunnen. Fjellomrédder med neysom/fattig vegetasjon var forholdsvis enkel
a fototolke med hey grad av neyaktighet i vide omrader rundt de feltbefarte transektene.
Fjellomrader med rike bergarter - med godt tilbud av plantenzring - er mye vanskeligere a
tolke pa bilder og ble derfor noe underrepresentert i referansematerialet.

En viktig kontroll av treningsflatene var slektskapsmélet som eCognition gir til innlagte
referansedata. I eCognition baserer dette méltallet seg pa den euklidske avstand mellom de
egenskaper en har definert til objektene i bildet. For hvert segment vises informasjon om
slektskapet til alle de segment som allerede har fatt definert klasse. Etter at et segment er
Kklassifisert inngar det i den slektskapspool som nye segment blir sammenliknet mot.

I den manuelle kontrollen av alle treningsdata har vi godkjent et nytt objekt hvis den spektrale
konflikten med objekter i andre arealklasser (slektskapsmalet) omtrent tilsvarer den konflikten
som observeres for de tilsvarende arealene ute i naturen (ekologisk likhet). Hoy verdi for
slektskapsmaélet mellom to treningsflater i satellittbildet vil medfere sveert like okologiske og
floristiske forhold pa de to tilsvarende voksestedene ute i naturen, sa sant de egenskaper vi har
definert fanger opp de ekologiske og floristiske forskjeller som klasseinndelingen bygger pa.
Tilsvarende vil lave verdier forutsette svert ulike arealtyper. Hvis det ikke er samsvar mellom
slektskapsmél og ekologi, har vi prioritert feltregistreringene og/eller fototolking pa
bekostning av slektskapsmalet nér arealklassen til treningsflata skal bestemmes.
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Nar kravet til samsvar mellom slektskapsmél og ekologi oppfylles for 80-90 % av nye
treningsflater, har vi avsluttet jobben med etablering av treningsflater. Da har vi gjerne
definert over 20 000 treningsflater for et SPOT 5 satellittbilde. Dette arbeidet tar ca 5 arsverk.
I tillegg kommer feltarbeid pa 7 uker og forberedelser og rapportering pa et par ménedsverk.
Til sammenlikning krever en tradisjonell feltbasert vegetasjonskartlegging i mélestokk 1:
50 000 pa et tilsvarende areal ca 13-16 arsverk’. Den tradisjonelle feltbaserte metoden gir
ogsa en grovere kartlegging (figurering) enn metoden som presenteres i denne rapporten, men
med en noe annerledes tematisk inndeling.

Kvaliteten pa treningsdataene vil vere avhengig av personens erfaring, feltobservasjonenes
kvalitet, tolkbarheten til bilde- og kartdata og hvor godt de valgte egenskapene (forklarings-
variablene) skiller mellom arealklassene. Metoden for innhenting av treningsdata har gitt et
neyaktig og konsistens datasett som gir mulighet til & teste hvor godt vi kan forvente &
kartlegge vegetasjonen i et komplekst norsk landskap ved hjelp av satellittdata.

3.2 Forklaringsvariabler

Nér det skal lages et tematisk kart gjelder det & benytte all informasjon som kan bidra til et
godt skille mellom enskede klasser. Mange forskjellige variabler kan avledes fra informa-
sjonen i et bilde. I tillegg kan eksisterende kart ha informasjon som bidrar til & gke neyaktig-
heten til klassifikasjonen. Et stort arbeid ble derfor lagt ned i & etablere et datasett bestdende
av egenskaper som kunne tenkes & ha betydning for en klassifikasjon.

3.2.1 Satellittdata

SPOTS satellitten maler refleksjonen fra bakken i kanalene grenn, red, narinfrared (NIR) og
en kortbelget infrared kanal (SWIR) med 10 meters opplesning over en stripebredde pa 60
km. Opptaket som denne undersekelsen bygger pa var tatt 21. juli 2007, og var nesten fritt for

skyer.

Kvaliteten pé en satellittscene med tanke pé klassifisering av vegetasjon, er for en stor del
bestemt av atmosfariske forhold under opptaket. Disse atmosfariske forholden er det ikke
nedvendig & korrigere for nar det kun er ett bilde som skal klassifiseres. Opptakstidspunktet
blir begrenset til det tidspunkt satellitten passerte over studicomradet. Lyset som reflekteres til
satellitten blir derimot pavirket av bakkens helning og solens hayde. Det gir store variasjoner i
belysning innenfor en scene og ber korrigeres, spesielt i omrader med lav solhgyde og store
topografiske variasjoner. Et alternativ til belysningskorreksjonen er & hape at algoritmen
fanger opp belysningsvariasjonene. Men det krever innleggelse av et stort antall treningsdata
for wulike helningsretninger og at data fra en heydemodell som beskriver
belysningsvariasjonene inngdr som en del av forklaringsvariablene. Siden belysnings-
korreksjonen bygger pa en haydemodell vil feil eller ungyaktigheter i haydemodellen fore til
at belysningskorreksjonen péaferer feil til bildets refleksjonsverdier. Slike feil vil gke med
okende forskjell i opplesning mellom hgydemodellen og bildedataene, og medferer at

2 Beregningen av -rsverk er basert p- kostnader p- dagsverk og timepris i 2011 (oppgitt av Yngve
Rekdal) for vegetasjonskartlegging ved Skog og landskap etter metoden beskrevet i Rekdal og Larsson
(2005).
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belysningskorreksjon via klassifikasjonsalgoritmen kan gi bedre resultat enn belysnings-
korreksjon pa bildet. Vi har testet begge metoder.

Et SPOTS satellittbilde leveres med 8-bits data (verdier 0-255). Vi har fétt belysnings-
korreksjonene pd SPOTS5-scenen utfort av Geodatasenteret ved bruk av c-korreksjonsmetoden
(Song m. fl. 2001). I resultatbildet etter belysningskorreksjon er det vanlig & benytte 32-bits
bildedata, da enkelte omrader vil & negative verdier og noen heyere verdier enn 255. Dette
gir bildedata inndelt med desimalverdier. Den ekte tallinformasjonen i 32-bits data gir ikke
nedvendigvis bedre klassifikasjonsresultat enn 8-bits data, fordi ekte tallmengden eker
kompleksiteten og det blir vanskeligere for algoritmer & finne forskjeller mellom klassene. Vi
har testet dette ved & forenkle de belysningskorrigerte dataene 1 32-bit til 8-bit. Dette er gjort
ved a sette alle negative verdier til 0 og alle verdier over 255 til 255 og runde de gvrige av til
narmeste heltall.

I tillegg har vi beregnet flere ulike transformasjoner av SPOTS5-scenen ved bruk av
programmet PCI Geomatica 2012. For hver av de tre versjonene av satellittdataene beregnet
vi de tre ferste prinsipal komponentene. Teksturer tilferer naboskapsinformasjon til
enkeltpiksler eller segment, noe som ogsa kan bidra positivt i en klassifikasjon. Haralick
(1979) har beskrevet en rekke teksturer som ogsé er inkludert i eCognition. Men ved
etablering av teksturer i eCognition kan ikke vindussterrelsen varieres pa samme mate som i
et pikselbasert bildebehandlingsprogram. For hver av kanalene gronn, red og NIR og med
opsjonen “Alle retninger” laget vi teksturene: Homogenity, Contrast, Entrophy, Dissimilarity,
Mean, Correlation, G_Entropy, Angular Second Moment med vindussterrelse 9 og 25 piksler.
Vi produserte ogsé de samme teksturene i eCognition. For & fi frem gjennomsnittsverdier for
hvert objekt ble de nevnte datalag importert til eCognition.

I eCognition avledet vi videre en rekke forskjellige variabler med utgangspunkt i de tre
versjonene av satellittdataene. Tasseled Cap, er en ortogonal transformasjon etter samme
prinsipp som PCA, men der de nye kanalene har et mer definert fysisk uttrykk enn vanlig
PCA. I en Tasseled Cap transformasjon uttrykker forste kanal lysheten, kanal 2 grennhet i
bildet og kanal 3 vétheten. Vi benyttet SPOTS transformasjonen for juli etter Ivits m. fl.
(2008). RGB verdier kan transformeres til fargerommet Intensity-Hue-Saturation (IHS).
Siden SPOTS ikke har bla kanal ble transformasjonen utfert med kanalkombinasjonen Rad-
Gronn-NIR.

Vegetasjonsindekser har i mange tilfeller vist seg & bidra til ekt neyaktighet i en vegetasjons-
klassifikasjon. Vi beregnet derfor vegetasjonsindekser etter samme formel som NDVI for de
mulige kanalkombinasjonene (6 stk). For hver kanal laget vi ogsd maksimal og minimal
verdier, beregnet forholdet mellom en kanal og resten (ratio) og regnet ut standard avvik for
hvert segment. I tillegg beregnet vi ulike variabler for segmentenes form.

3.2.2 Tematiske kartdata

Eksiterende tematiske kartdata vil ikke fungere godt i en objektbasert tilnzerming uten
omkoding. Hvis for eksempel halvparten av et objekt har en arealkode og resten en annen vil
vi fa en gjennomsnittsverdi som signatur pa objektet. Samme gjennomsnittsverdi kan ogsé
komme fra andre kombinasjoner. De tema som anvendes ma derfor etableres som egne
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temalag og kodes med verdien 1 ndr klassen er til stede og 0 ellers. Hver arealklasse utgjer da
et datalag.

Fra N50-vektorkartet etablerte vi et rasterkart med 10 meter pikselsterrelse i samme grid som
satellittscenen. Fra dette avledet vi variabler for: apent omrade, vann, skog, myr og dyrket
mark. Arealressurskartene som lages av Skog og landskap gir mer detaljert informasjon enn
N50 under tregrensa (Bjerdal og Bjerkelo 2006). P4 tilsvarene mate som for N50 laget vi
rasterdatasett av ARS-kartet. Fra ARS beregnet vi egne datalag for temaer innen
egenskapstypene: arealtype, treslag og skogbonitet. Fra arealtype laget vi kartene: dyrka jord,
innmarksbeite, skog, myr og &pen fastmark. Fra Arealressurstema Treslag laget vi kartene:
Barskog, Blandingsskog, LRvskog og Ikke-tresatt. Skogbonitet er i AR5 uttrykt med ordinale
verdier og representerer derfor en skala etter et styrkeforhold. For skogbonitet kodet vi alle
ikke-klassifisert areal om til verdien 0, resten har samme klassekode som i AR5 kartet. Andre
egenskaper er ikke benyttet. Noen areal, som ogsa overlappet med referansedataene, innehold
ikke informasjon i ARS (kodet 98 eller 99). For disse areal ble arealtypeinformasjonen hentet
inn fra N50. For egenskapene treslag og skogbonitet ble verdien her satt til 0. Det ble ogsa
laget en maske slik at det var mulig & analysere bare data der ARS hadde full dekning.

3.2.3 Terrengdata

Kartverkets nasjonale heydemodell foreld som et rasterkart med 10 meters opplesning
oppdelt i en rekke mindre fliser (DEM10). Fra disse heydedataene avledet vi helning,
eksposisjon, ruhet, topografisk posisjonsindeks, solinnstraling, samt rygger i terrenget og flate
omrader ner vann og vassdrag,

Siden en objektorientert tilneerming tar utgangspunkt i gjennomsnittsverdi for segmentene kan
ikke eksposisjon brukes direkte. Siden det er en sirkuler variabel (0-360°) og mé den forst
konverteres. Det er gjort ved & omregne eksposisjonen til radianer og deretter beregne cosinus
og sinus til eksposisjonen for hver piksel. Det uttrykker graden av nord- eller gstvendthet. Et
sirkulaert gjennomsnitt er deretter beregnet etter import til eCognition ved & bruke formelen
for atan2-funksjonen pa objektene (Batschelet 1981).

Solens innstraling har stor betydning for sngsmelting og plantevekst. Vi beregnet et datalag
for dette ved forst & beregne «Hillshade» for annen hver time gjennom en dag hver méned i
perioden april til august (5 dager). Verdiene for solvinklene for de ulike tidspunkt er beregnet
for midtpunktet i kartleggingsomradet ved bruk av en kalkulator for solvinkler. Verdiene for
«Hillshade» er utfert i ArcMap med inkludering av skygge i beregningen. «Hillshade»-
verdiene gjennom en dag er summert og deretter er ménedlig gjennomsnitt beregnet (Pierce
m. fl. 2005). Totalt inngikk 41 beregninger av solinnstralingen.

Terrengets form og variabilitet er ogsé faktorer som pévirker planteveksten. Informasjon om
dette kan avledes fra en heydemodell pd mange mater og skalaer. En enkel mate & uttrykke
terrengets ruhet ved et bestemt piksel er ved den 2.deriverte av heydemodellen og deretter
estimere standardavviket av dette kurvaturlaget innenfor et vindu. Vi benyttet her et vindu pé
9x9 piksler. I ArcGIS kan denne operasjonen gjeres med funksjonen Kurvatur.
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Terrengets heterogenitet kan ogséd uttrykkes gjennom «Vector ruggedness measure» (VRM)
(Sappington m.fl. 2007). Variasjon i terrengets helning og retning blir sammenstilt i et enkelt
uttrykk. VRM gir heye verdier nar terrenget er kupert og skrdnende og lavere verdier i
homogent flatt terreng. Siden VRM er skalaavhengig har vi beregnet VRM-verdier med
vindussterrelse pa 3x3 og 5x5 piksler.

Posisjonen i terrenget er en annen variabel som pavirker vegetasjonen. Vi har beregnet rygger
1 terrenget og flate partier naer vann og vassdrag ved en GIS-analyse pd heydemodellen
kombinert med data om bekker og vann fra N50 kartverket. Rygger i terrenget kan
identifiseres ved & beregne vannets flyt fra piksel til piksel i en heydemodell. Flate partier ved
vann og vassdrag beregnes ved & identifisere tilnarmet flate parter i et bratthetslag og som
samtidig ligger helt inn til vann eller vassdrag (Berry 2007).

Terrengformer er sterkt relatert til den skala de males p4. For & fa frem i hvilken grad en
bestemt posisjon (piksel) tilherer en topp, rygg, kanal, flatt parti eller grop har vi beregnet
tilherigheten med ulike vindussterrelser. Til dette har vi benyttet programvaren Landserf 2.3
(Wood 2009) med vindussterrelse fra 3 til 11 piksler. Dette gir en fuzzy tilnermet klassi-
fikasjon som beskriver graden av tilherighet til en av de nevnte terrengformene innenfor de
maélte skalaer.

Topografisk posisjonsindeks (TPI) uttrykker posisjon i landskapet langs en kontinuerlig skala,
der lave verdier betyr dalbunn og klefter, middels verdier flate omréder og heye verdier er
topper og rygger (Gusian m. fl. 1999, Weiss 2001, se ogsa Jenness Enterprises 2012). TPI er
skalaavhengig, Etter en visuell kontroll valgte vi & beregne TPI innenfor en sirkel med radius
5 og en sirkel med radius 7 piksler.

I Norge er det stor variasjon i hvor heyt tregrensen ligger, og dermed ogsa heyden for lavalpin
og heyalpin sone. Denne geografiske endringen av vegetasjonssoner med heyde har vi forsokt
a fange opp ved 4 lage et datalag som beskriver relativ hayde i forhold til en estimert lokal
tregrense. Vi har benyttet to ulike kilder for relativ tregrense. Blumentrath og Hanssen (2010)
har laget et kart for estimert tregrense basert for en stor del pd N50-kartdata. Dette kartet
hadde en opplesning p& 100 meter. Hjeltnes og Odland har nylig laget et kart over tregrensen i
Norge basert pa feltobservasjoner i syd/vest vendte skraninger en rekke steder i landet, ogsa
det med 100 meters opplesning (Odland og Hjeltnes upubl.). Begge datasettene er resamplet
til 10 meter for studieomradet og deretter er heyden i kartverkets haydemodell trukket fra
«tregrensehgyden».

Vegetasjonen i Norge varierer mye i forhold til graden av oseanisk pavirkning. En enkel mate
a fange dette opp pa er & digitalisere en linje langs kysten og for hver piksel beregnet
avstanden til denne linjen. En annen mate er & benytte informasjon om bioklimatiske variabler
som vegetasjonsgeografisk sone og seksjon. Bakkestuen m. fl. (2008) har gjort en beregning
av vegetasjonsgeografiske soner og seksjoner ut fra et stort antall bioklimatiske variabler ved
hjelp av en prinsipal komponent analyse. Vi har brukt prinsipalkomponent 1 og 2, siden disse
samsvarer godt med den vegetasjonsgeografiske inndeling som er beskrevet av Moen (1998)
basert pa feltmessige observasjoner. Dataene foreld i 1 km rutenett for hele Norge.
Studieomradet er klippet ut og dataene resamplet til 10 meter i 3 trinn via 500m og 100m
opplesning med bruk av metoden «Cubic convolution.
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4 Metoder

4.1 Tematisk inndeling

Mange ulike tematiske inndelinger av vegetasjon er mulig. Tradisjonelt har kart over
vegetasjon 1 Norge enten hatt en inndeling etter plantesosiologiske kriterier der tilstede-
veerelsen av enkelte karakterarter/skillearter bestemmer klassekriterium (Fremstad 1997) eller
en inndeling etter egnethet for planteproduksjon der det mer er fysiske og kjemiske forhold
ved jordsmonnet som indikerer klassetilherighet. Det plantesosiologiske klassifikasjons-
system tar utgangspunkt i berggrunnsgradienten rik/fattig og fuktighetsforholdene i bakken,
og for fjellet snadekkets dybde og varighet. De plantesosiologiske kriterier har ogsé dannet
utgangspunktet for tematisk inndeling i ulike norske kartlegginger basert pa satellittdata
(Temmervik m. f1 2003, Johansen 2009).

Plantesosiologiske kriterier og produksjonspotensial er vanskelig & registrere med optiske
bilder. Gjennom SatNat-prosjektene ble det utviklet en inndeling i vegetasjonsklasser som var
mer knyttet opp til den fysiske inndelingen en observerer i detaljerte vertikalbilder (Kastdalen
m. fl. 2009a,b). Denne klasseinndelingen tar mer utgangpunkt i dominerende vegetasjon
(plantearter) og nyanserer denne i forhold til fuktighet og vegetasjonens frodighet. I dette
prosjektet er det bygget videre pd SatNat-inndelingen og lagt stor vekt pd en inndeling av
hovedklasser i skog etter dominerende treslag og pd mark uten skog etter en
fuktighetsgradient. P4 alle areal er frodigheten brukt for finere inndeling,

Frodighetsklassen tilsvarer omtrent fattig — rik inndelingen i tradisjonelle klassifikasjons-
system som benyttes av Skog og landskap (Rekdal & Larsson 2005) og Vegetasjonstyper i
Norge (Fremstad 1997) hvor skillearter og karakterarter star sentralt. Ved & benytte para-
meteren frodighet er det mulig 4 tildele ett og samme plantesamfunn ulike frodighetsklasser
alt etter ytre pavirkning. Frodighetsklassene som kan avledes fra satellittbildet er relatert til
fototidspunktet og dermed styrt av faktorer som 1) fenologi; 2) driftsformer i skog og
landbruk som beiting, planting, hogst; 3) sopp og insektangrep; 4) terr eller fuktig veertype og
kunstig vanning og 5) gjedsling. Alle disse faktorer pavirker suksesjon og aldring til
vegetasjonen.

Den endelige frodighetsklasse blir dermed bestemt for opptakstidspunktet inne pa kontoret. Et
eksempel pa dette er gras og urterikt sneleie i fjellet med kravfulle arter. Vanligvis kaller vi
denne type for Eng frodig. Etter Rekdal og Larsson (2005) klassifiseres arealet som
L-gurteng. Men hvis satellittbildet er tatt i en tidlig utsmeltingsfase ma vi kalle arealet Eng
Middels frodig og i ekstreme tilfeller Eng lite frodig. Kaller vi likevel dette arealet for Eng
frodig vil det spektrale skillet mellom frodige og middels frodige engsamfunn bli umulig &
handtere i1 klassifikasjon av satellittbildet. Det ferdige kartproduktet representerer altsa
situasjonen pa fotogyeblikket til satellittbildet.
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Siden frodighetsskalaen vi har benyttet er sterk knyttet til artssammensetningen, stir den
nermere en plantesosiologisk fattig-rik inndeling enn frodighet basert pa skende verdi av en
vegetasjonsindeks som NDVI. Men selvsagt er det ogsé stor likhet mellom frodighet malt
med en vegetasjonsindeks som NDVI og den plantesosiologiske beskrivelse av fattig-rik
inndelingen.

Totalt ble treningsdataene for Orkdalsomradet delt i 34 tematiske klasser (tabell 1). Vi valgte
bevist & registrere med en heyere detaljering enn hva vi forventet ville bli anvendt i det
endelige kartproduktet, slik at vi kunne la dataanalysene fastsette hvilken inndeling som var
best egnet. Klassenes vegetasjonsutforming er naermere beskrevet i Mysterud m. fl. (2011). Vi
har utelatt begrepet myr, jordbruksareal og fukthei i klasseinndelingen. Disse er svert utfor-
drende & skille i bildeanalyser. Vi har konsentrert oss om en hovedinndeling hvor skogtype,
frodighet, eng eller hei vegetasjon og fuktighet prioriteres. Myr og jordbruksland kan isteden
hentes ved GIS-analyse fra eksisterende kartdata. Det kreves svart mange arealklasser hvis
alle enhetene skulle bli vurdert pa hvert eneste objekt (selv om ikke alle kombinasjoner er

gyldige).

I skog vil trekronene dekke mye av bakkevegetasjonen, slik at det er mest naturlig & fastsette
hovedklasse ut fra dominans av gran, furu, bjerk, blanding av lgvtrer/bartreer eller
blandingsskog av ulike lgvtreer. Bortsett fra i den tetteste skogen lar feltsjiktet seg observere i
vertikalbilder. Feltsjiktets frodighet kan derfor benyttes til & dele skogen videre opp i klassene
tett skog, hRy, middels og lav frodighet, slik som wvist i tabell 1. T klassen tett skog har
feltvegetasjonen mindre enn 25% horisontal dekning og blir derfor ikke klassifisert. Klassen
Frodig domineres av saftige gras, urter, bregner og til dels vier med mange kravfulle arter.
Eksempler er bringeber, engsoleie, fjellburkne, gjoksyre, hvitbladtistel, hvitveis, mjodurt,
skogburkne, skograrkvein, skogstorkenebb, sglvbunke, turt og tyrihjelm. I klassen Middels
frodig dominerer gjerne gjerne blabeer, blokkebaer og intermedieer gras- og urter med blatopp,
smyle og skrubber. Dette er en vid klasse med mange plantearter som hverken kan feres til
frodig eller lite frodig vegetasjon. Klassen Lite frodig representerer kortvokste glisne skoger
pa grunnlendt eller myrlendt mark. Typiske og dominerende arter ved lav frodighet er lav og
lyngarter som resslyng, krekling, tyttebeer og pad mer fuktig/ vekselfuktig mark finnskjegg,
bjennskjegg, torvull og torvmose.

Den samme inndeling er tydelig i vertikalbilder over &pen mark, men her er torr-fuktighet
gradienten mer synlig i bildet enn i skog. P4 &pne mark er det derfor mer naturlig & bruke
fuktighetsgradienten til inndeling av hovedklasser. Den &pne marka blir da delt i terr-mager
vegetasjon, frisk-fuktig vegetasjon og vat vegetasjon, samt impediment og sparsomt
vegetasjonsdekke. I tillegg skiller vi mellom areal dominert av lav-, lyng- eller gras-/urter.
Grenseoppgangen mellom disse enhetene er utflytende seerlig 1 ytre kyststrok og evre del av
lavalpin sone og mellomalpin sone.
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Denne tilnermingen forer til at skogarealet blir delt inn etter dominerende treslag, frodighet i
feltvegetasjonen. Lite frodig skog blir i tillegg delt inn etter mengde lav i bunnsjiktet. Pa &pen
mark blir vegetasjonen delt inn etter fuktighet, frodighet, dominans av eng- og lyngvegetasjon
og lavarter. Impediment danner en egen hovedklasse.

Tabell 1. Klasseinndelingen benyttet i etableringen av treningsdata for Orkdalsomr-det.

Niva 1: Apen mark (16 klasser)

Niva 2 Niva 3 Niva 4 Forklaring Dominerende arter
Moderat eksponerte lesider og Rasslyng, krekling, greplyng,
Skrinn rabber i fiellet, gjerne grunnlendt | dvergbjerk. Ofte nakent fiell
hei mark eller nakent fiell. Lyngarter | og stein med skorpelav og
dominerer. gjerne litt lav.
Tarr eng Skrinn Li . Leside og snaleie i fiellet. Finnskjegg. Noe innslag av
. ite frodig . .
og hei gras- Sesongfuktig mark og magre sauesvingel og lyngarter.
mark setervoller.
Lavdominert leside og rabb i Gulskinn, reinlav, andre lav og
Lavhei fiellet. Sveert sjelden pa lyngarter
Vestlandet.
Gjedsla innmark og beite og Kravfulle gras og urter 2.
engareal i skog, myr og Strutseving, smartelg, skog-

fiell Artsrik gras- og urtedominert | burkne, fiellburkne, hengeving
mark med mange kravfulle arter. | og fugletelg. Nitrofile arter

Frodig Ugjedsla mark. Artsrik gras- og | som bringebzer og brennesle
urtedominert mark med mange opptrer lokalt. Vierarter.
kravfulle arter. En rekke grasarter som rapp,

svingel og lodnegras inngar i
Eng beitemarka.

Frisk-fuktig Gras- og urtedominert fastmark, | Smyle, guIIr[s, gulaks, kvein,
0 hei Middels vannkantvegetasjon, myr, hei og | einstape, blatopp, skrubbeer,

eng og hei frodi sngleie. Sveert mange stivstarr, flaskestarr, andre

rodig ;
utforminger. store starrarter og duskull.
Lokalt mye einer.

[ laviandet oftest myr. | fiellet Bjgnnskjegg, torvull, rome,

Lite frodig | fukthei og myr og sngleie. finnskjegg, musere, torvmose,

moser og finnskjegg

Middels Lyngdominert areal pa fastmark | Blabeer, blokkebaer, kratt av

Lyng- frodig 0g myr. bjark, dvergbjgrk og einer.
mark Tarr, gjerne grunnlendt mark Resslyng og krekling. Gjerne

Lite frodig | samt fukthei og myr. litt lav.

® Kulturplanter og karakteristiske arter i naturlige engsamfunn er omtalt i klassifikasjonssystemet til
Rekdal og Larsson (2005) T under omtale av vegetasjonstypene 3a L-gurteng og 3b H3gstaudeeng.
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Niva 1: Apen mark (16 klasser) forts.

Niva 2 Niva3 |Niva4 Forklaring Dominerende arter
. . .. | Sveert sma areal 4. Tangbelte,
Fiere, L|t.e frodig t mudderbunn og strandenger. Tang, tare og alegras. Sveert
mudder- | middels \ : 4
: Deltaomrader. Dette er szerlig mange arter i strandenger.
bunn frodig .
brede kantsone langs sjgen.
Flaskestarr, sennegras og
. stolpestarr, tuestarr, elvesnelle,
E)/Iztu?rl:]mf’ Frodig til Gras-furtedominert sump. mvr sivaksarter, tjignnaksarter,
W vt eng | middels sump. My, flytebladplanter, duskull og torv-
sngleie - vannkant* og sngleie. a .
frodig moser. | vate sngleier
dominerer musgre, stivstarr og
moser.
Frodia vat Sveert sma areal. Artsrike, gjerne | Bekkeblom, takrer, dunkjeve,
9 Frodig eutrofe vann i laviandet eller gras- | skograrkvein og takrer (tidlig i
eng o
Jurtedominert rik sump og myr vekstsesongen).
Fjell, blokk, stein og sand med
mindre enn 20 % vegetasjon. ,
Impedi- |, . Oftest tort areal, men omfatter Alle typer vegetasjon - alt efter
ment Lite frodig ogs4 fuktige baklier. Jlorddybde, naerlngs§tatus |
, jordsmonnet og fuktighet
Jord og torv med mindre enn 20 %
vegetasjon.
Impedi- e Fiell, blokk, stein, sand og jord AL Vs Ao — el
ment og Lite frodig itflar; det 20’_50 % vegetagj (J) n jorddybde, nzeringsstatus i
glissen Glissten ' jordsmonnet og fuktighet
tasion |vegeta- . _. ]
vegetasion sjon Lite frodig til | Hasta og/eller jordbearbeidet
middels jordbruksareal i en tidlig Kulturplanter
frodig gienvekstfase. 20 - 50 % P
vegetasjon.
S Sngdekte areal med mindre enn
ng - .
20 % vannvegetasjon.
Vi VET i Saltvann og ferskvannmed
mindre enn 20 % vannvegetasjon.

* Det meste av arealet er dekket av den komplekse arealklasen cKantsoner langs vann og vassdrageé
som omfatter en fast bredde langs vannkanten tilsvarende 1-2 rutestRrrelse til satellittbildet.
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Niva 1: Skog (18 klasser)

Niva 2 Niva 3 Niva 4 | Forklaring Dominerende arter
Tette plantefelt av bartre med yngre og
eldre skog i hogstklasse (lll}-IV-V. .
Tett Feltsjiktet er sterkt preget av liten lys- (FrRgmeTer wegeEsle)
tilgang — horisontal dekning under 25%.
Kraviulle gras og urter.
. Bringebeer, engsoleie, fiellburkne,
Gras- urte- og bregnedominert. . . . Lo
Atk kvl vegetasjon med T EE IS e,
Frodig mange utforminger. Oftest apen til mjedurt sk(_)gburkne,
7 . skograrkvein, skogstorkenebb,
Granskog delvis apen ungskog i hogstklasse II- salvbunke, turt og tyrhjelm. En
Il med feltsjikt i god vekst. » LUI0g yrinjelm. =
rekke grasarter som rapp, svingel
og lodnegras inngar i beitemarka.
. . . Blabeer, blokkebzer, smyle,
?:gi?; s tﬁ:ﬁ;::srr CY T ST s blatopp, kveinarter, skrubbzer og
' tepperot.
Apen skog. Ytterst sjelden arealtype o
Lite frodig pa Vestlandet som heller er skogkledd |t\>/| 0se, quslynﬁ;, f|nnskjltlegg,
av furu eller bjark. [l el
Tett Feltsjiktet har under 25 % horisontal Arter helst fra middels frodig
dekning. Sjelden skogtype. skog.
Typen opptrer helst pa kalk-skifer
Frodi bergarter og gjedsla beitemark. Sveert | Kravfulle gras og urter 5. Stor
9 sielden skogtype med kravfulle arter artsvariasjon.
av gras- og urter.
Lyng, starr og intermedieer gras-
. . . urtemark dominert av for
Middels [l el 1as e 22 eksempel blabaer, blokkebaer,
Furuskog frodi fastmark. Myrskogen er mer apen. : .
rodig Mange utforminger smyle, blatopp, kveinarter,
‘ skrubbeer og tepperot. Einer kan
dominere.
Apne lave skoger pa grunnlendt eller L
Uten | myrlendt mark. Glidende overgang il Egiﬂglr(]ge kretlglrcgl’lﬂgir:i?igg’
lav apne myrer og lyngheier med lite ) 199, o | 9
Lite frodig skog. torvmose. 10-30 % lav er vanlig.
Med | Sveert sjelden skogtype pa Vestlandet. | Arter som omtalt over. Minst 50
lav Oftest apen myrskog. % lav i skogen

% Vi finner flere kravfulle arter i skog omtalt i klassifikasjonssystemet til Rekdal og Larsson (2005) i
vegetasjonstypene: 4c Engbjirkeskog, 4e Oreskog,5b Rik edellauvskog, 6 Engfuruskog, 5d Rik
sumpskog og 7¢ Enggranskog. Frodige utforminger av 4d KalkbjRrkeskog og 6d Kalkfuruskog blir

kartlagt som frodig vegetasjon.
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Nivad 1: Skog (18 klasser) forts.

Niva 2 Niva 3 Niva4 | Forklaring Dominerende arter
Sjelden skogtype. Feltsjiktet er sterkt . . ,
Tett preget av liten lystilgang med ':l:t: Uil e ey MEEES e g
horisontal dekning under 25 %. 9.
Kravfulle gras og urter 5.
Bringebeer, engsoleie, fiell-
. burkne, gjoksyre, hvitbladtistel,
SBliigdmgs Store forskjeller i tetthet i tresjiktet hvitves, mjfadurt, skogburkne,
Frodig Gras- bre Jne- 0 urtedomineJn méd EEIENSE I skogstcl)r!<enebb,
(Gran K gvf I g rt selvbunke, turt og tyrihjelm. En
s Mmange kraviulle arter. rekke grasarter som rapp,
uru, lerk i ) N
blanding sw_ngel og lodnegras inngar i
o beitemarka.
lovtreer.
Furu- og Lyng, starr og intermedieer gras-
bjark Middels Middels tett til tett skogtype pa urtemark, dominert av for
dekker frodi fastmark. Apen myrskog. Mange eksempel blabeer, blokkebaer
rodig . 3 !
det utforminger. smyle, blatopp, kveinarter,
starste skrubbeer og tepperot.
arealet) Apne, lave skoger pa grunnlendt Rasslyng, krekling, finnskjegg,
Uten eller myrlendt mark. Glidende bjennskjegg, einer, torvull, einer
. | lav overgang til apne myrer og lyngheier | og torvmose. 10-30 % lav er
Lite frodig med lite skog. vanlig.
Med Sveert sjelden skogtype pa Vest- . 0 .
lav landet. Oftest apen lavrik myrskog. e do ey elegen
Sjelden skogtype. Feltsjiktet er sterkt ' , ,
Tett preget av liten lystilgang med ':lge BB eIl e g
horisontal dekning under 25 %. 9.
Kravfulle gras og urter 6.
. Bringebeer, engsoleie,
Bjorke- Oftest en tett skog, men gjerne med | fiellburkne, gjoksyre,
skog en del mindre &pninger i trekronene. | hvitbladtistel, hvitveis, mjedurt,
Frodig Men apne skoger forekommer pa skogburkne, skograrkvein,
hogstfelt og i kulturlandskapet. Gras- | skogstorkenebb, sglvbunke, turt
bregne- og urtedominert. og tyrihjelm. En rekke grasarter
som rapp, svingel og lodnegras
inngar i beitemarka.

® Vi finner flere kravfulle arter i skog omtalt i klassifikasjonssystemet til Rekdal og Larsson (2005) i
vegetasjonstypene: 4c EngbjBrkeskog, 4e Oreskog,5b Rik edellauvskog, 6 Engfuruskog, 5d Rik
sumpskog og 7c Enggranskog. Frodige utforminger av 4d KalkbjRrkeskog og 6d Kalkfuruskog blir
kartlagt som frodig vegetasjon.
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Nivad 1: Skog (18 klasser) forts.

Niva 2 Niva 3 Niva4 | Forklaring Dominerende arter
Middels tett til tett skogtype pa .
Middels fastmark. Myrskog er gjerne apen. Elléatlz) Sl Et:akirljzt:tzryssk?uytl)%aer
frodig Mange utforminger. Lyng, starr og op. ¢ttt '
. . tepperot og slattestarr.
intermedier gras-urtemark.
Bigrke- Dette representerer oftest apne Rasslyng, krekling, finnskjegg,
SIJ<0 Uten lav lave skoger pa grunnlendt eller bjgnnskjegg, torvull, einer og
9 myrlendt mark. torvmose. 10-30 % lav
Lite frodig forekommer.
Sveert sjelden pa Vestlandet.
Medlav | Vegetasjonstypen er gjerne knyttet | Minst 50 % lav i skogen
til apen myrskog.
Ofte forekommer or, edellgv-
treer og annen lgvskog i mange
ulike treslagsblandinger.
. Kravfulle grasarter, bregner o
Mange treslag. Tett tresijikt eller urter 6 Br?ngebaer enggoleie 9
overganger mot tresatt beitemark. fjellbufkne gj@ksy7re '
el Fulbinggeringyideirs hitbladtistel, hvitves, mjgdurt
arealtypen. Artsrikt feltsjiktet som skoaburkne ,sko rerl%vein '
Lgvtre- oftest er sveert godt utviklet. skogstorken’ebb gselvbunk’e
blanding turt og tyrihjelm. En rekke
grasarter som rapp, svingel og
lodnegras inngar i beitemarka.
Mange lavskoger utenom de rene . .
. . . Osp, rogn, selje og bjerk er
MldQeIs bjarkeskoger fares til denne typen. varﬁigegt;resla é ArgtJerJi feltsjktet
frodig Oftest tett tresjikt. Men feltsjikteter | .. : .
. tilsvarende som for bjgrkeskog.
oftest godt utviklet. .

4.2 Klassifikasjon

Objektorienterte program som eCognition har begrenset mulighet til & identifisere de
egenskaper som skiller klassene best. Per 2012 hadde eCognition kun klassifikasjons-
algoritmen kNN (Shakhnarovich m.fl. 2006) tilgjengelig. P4 grunn av de begrensede
analysemulighetene i eCognition ble programmet kun benyttet til segmentering, til etablering
av treningsdata og til etablering av forklaringsvariabler’ knytt til segmentene. Alle andre
analyser og beregninger ble utfert med datamineringsprogramvarene DTREG (Sherrod 2012)
og Weka (Hall m. fl. 2009). Resultatet fra klassifikasjonsmodellene ble overfart til kartform

ved bruk av programmet PCI Geomatica 2012.

7| bildeanalyse er det vanlig - bruke betegnelsen egenskaper for forklaringsvariabler i en modell, mens

datamineringsmilji3et i stBrre grad bruker navnet prediktorer. De st-r alle for det samme.
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Klustring av bildedata, eventuelt bildedata sammen med andre kartdata, er en mye anvendt
metode nar det er liten tilgang til presise treningsdata. Innhenting av treningsdata er kostbart,
sd det er av interesse & undersegke hvor ngyaktig klustringsmetoden kan fastsette klasser. Var
tilgang pa presise treningsdata gjorde det mulig 4 teste bade neyaktigheten av
klustringsmetodikken, og hvordan klustringen pévirkes av antall klasser og egenskaper. I
denne testen har vi benyttet k-means algoritmen (Hartigan & Wong 1979) siden det er den
vanligste klustringsalgoritmen i analyser av satellittbilder.

Datamineringsalgoritmer for klassifikasjon er laget for & leere hvilke forklaringsvariabler som
er best egnet til & oppnad heyest ngyaktighet for alle klassene samlet. I teorien skal flere
forklaringsvariabler gi okt diskriminerende kraft, aldri mindre. Praksis viser derimot at
inkludering av irrelevante eller overfladige variabler i et datasett forvirrer algoritmene (Witten
m. fl. 2011). En reduksjon av antall forklaringsvariabler i et datasett ved & fjerne unyttige
variabler vil ofte forbedre noyaktigheten, men effekten av dette varierer mye mellom ulike
algoritmer.

A gjore en uavhengig vurdering av hvilke variabler som var beste egnet ville vart relevant
dersom det foreld et universelt akseptert mal for "relevans". Det finnes ikke. Likevel, det &
folge Occar Razors axiom om at generalisering lider nar modellkompleksiteten oker, er et
generelt akseptert prinsipp i modellbygging (Witten m.fl. 2011). Det leder til et sgk etter enkle
modeller fremfor mer komplekse. Enkle modeller oker gjerne tolkbarheten, men det kan ga
pé bekostning av neyaktigheten (Breimann 2001). Problemstillingen blir et spersmél om hva

som er malet for analysen, er det & forstd sammenhenger eller oppnid best mulig
prediksjonskraft.

Vi har testet er rekke algoritmer og ved litteraturstudier undersekt hvilke algoritmer som har
fungert godt nar vegetasjon er klassifisert ved hjelp av bildedata. Tre hovedtyper av ikke-
parameteriske algoritmer peker seg ut: narmeste nabo (kKNN), algoritmer som benytter et
samspill av mange beslutningstreer og Support Vektor Maskin (SVM).

kNN er en metode som har blitt mye benyttet, spesielt innen skoglig kartlegging. Dette er en
enkel metode der en for hver observasjon i et sett med treningsdata beregner et avstandsmal
for de variabler som benyttes. Euklidsk avstand er vanlig & bruke som avstandsmél. Ved
klassifikasjonen sammenliknes sia hver ny observasjon med treningsdataene og
klassetilherigheten bestemmes av den observasjon i treningsdataene som har et avstandsmal
nermest observasjonens. I et slikt tilfelle er k lik 1. Men klassetilherigheten kan ogsé finnes
ved & se pa k naermeste naboer og sa velg den klasse som majoriteten av naboene har. Med et
stort treningsdatasett er det sannsynlig at det finnes datapunkt som er sveert lik nye datapunkt.
En ulempe ved metoden er at dersom det finnes data som er feilklassifisert i treningsdataene
vil disse kunne f2 stor innflytelse pa selve klassifikasjonen. En

losning pa dette er & benytte flere enn en narmeste nabo, og sa tilordne klasse fra de naboer
det er flest av i dette utvalget. K viser da til hvor mange narmeste naboer som er benyttet.

Nye algoritmer utvikles lgpende for maskinbasert laering og mange av disse har vist seg godt

egnet for kartproduksjon fra bildedata (Huang m. fl. 2002, Boyd m. fl. 2006, Foody m.fl.
2007). SVM er en slik algoritme. Algoritmen transformerer dataene over i et n-dimensjonalt
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rom for pd den méten & kunne skille klasser ved linezre funksjoner (Vapnik 1999). Den finner
sa frem til et sett med support vektorer, som er de datapunkter som er nedvendig for & skille
klassene best mulig. Kun disse brukes i klassifikasjonen, @vrige data er overflodige. A vite
hvilke data som tilharer support vektorene er ikke mulig pa forhdnd, men dette er datapunkt
som ligger i grenseomradet mellom klassene. SVM er en av de meste presise algoritmene for
prediksjonsmodellering. En ulempe er likevel at SVM for bruk i klassifikasjoner er falsom for
valget av verdier pé to innstillingsparametere. Optimale verdier for disse mi beregnes etter
preving og feiling prinsippet, og det tar lang tid, spesielt for storre datasett. Nér verdiene forst
er fastsatt gar modelleringen raskt.

Beslutningstreer har lenge veert anvendt i klassifikasjon av satellittbilder med stort hell
(Hansen m. fl. 1996). Ulempen har veert at et enkelt klassifikasjonstre lett kan gi en
overtilpassning til treningsdataene. Leo Breiman lanserte i 2001 algoritmen Random Forest,
en algoritme som deler opp dataene i grupper med tilbakelegging, badde nér det gjelder
variabler og observasjoner, og lager et beslutningstre for hver gruppe. Dette innferer en
randomisering som har vist seg meget egnet for & gjere algoritmene robuste, dvs. at de
fungere godt ogsa pd data som ikke har veert benyttet for & utvikle en modell. Siden
algoritmen lager mange traer, der hver enkelt tre kun benytter et utvalg av variablene og et
utvalg av observasjonene, blir det til slutt gjort en votering for & avgjere klassetilharighet.
Algoritmen forer til liten grad av overtilpasning med ekende antall beslutningstraer eller
variabler, den er lite sensitiv til stey 1 dataene og har en hey terskel for den pévirkes av ikke-
relevante variabler (Breimann 2001, Strobl m. fl. 2009). Den gir ogsa en god vurdering av
viktigheten av ulike variabler, og den er rask.

Prinsippet med & la modeller spille sammen for fa et endelig resultat, slik som i Random
Forest, har vist seg & gi gode resultat ogsa for mange ulike algoritmer. Dette bidrar til & eke
modellenes robusthet. Ideen om samspill kan fores ennd videre ved & integrere flere helt
forskjellige typer algoritmer i en modell. Dette er en effektiv mate for & oppnd nedvendig
diversitet av komponenter i en modell, og det forbedrer generaliseringen (Nisbet m. fl.
2009)(s719 e@verst). En satser kort og godt ikke alt pa en hest. Vi har derfor sett pA muligheten
til & benytte en sakalt meta- klassifikator der flere algoritmer brukes i samme modell (Witten
m. fl. 2011). Det kan da benyttes ulike base-algoritmer og sa kombinere resultatet fra disse i
en endelig klassifikasjon. For at dette skal forbedre neyaktigheten fra enkeltmodellene er det
viktig at base-klassifikatorene er forskjellige slik at de komplimentere hverandre (Maudes m.
fl. 2009), og at de i et datapunkt ikke predikterer feil for samme klasse.
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Vi har sett pd en meta- klassifikator variant der modeller stables (eng. stacking) pd hverandre i
to niva. Ferst gjeres en klassifikasjon med algoritmer som for hver observasjon gir
sannsynlighetsverdier for tilherigheten til hver enkelt klasse (nivd 0). Deretter benyttes
sannsynlighetsverdiene fra hver algoritme i andre klassifikasjonsrunde (niv 1) til & beregne
endelig klassetilherighet. Mange ulike klassifikatorer kan benyttes i andre omdrev. Vi har
valgt & benytte multi-respons linezr regresjon (MLR), etter & ha testet flere andre algoritmer.
MLR fungerte best, noe som ogsa flere andre studier har vist (Seewald 2002). Med MLR
beregnes en logistisk regresjon for hver klasse basert pa alle treningsdataene. Dette kan gjores
ved & sette klassens verdi lik 1 og alle andre klasser lik 0. Siden det mé beregnes like mange
regresjoner som klasser vil tiden det tar & lage en modell eke med antall klasser.

Med MLR kan grad av tilherighet til et klassemedlemskap bli estimert, og etter normalisering
kan dette betraktes som en sannsynlighetsverdi for & tilhere denne klassen. Ved prediksjoner
pé nye data vil forst hver av niva 0 klassifikatorene beregne sannsynligheter for hver klasse,
og deretter vil det pd nivd 1 bli beregnet regresjonsverdiene for hver klasse ut fra disse
sannsynlighetene. Klassetilherigheten blir tilordnet den klasse som fér heyeste regresjons-
verdi.

Dersom det er mange klasser vil det pa niva 1 ogsa bli mange forklaringsvariabler siden det
pa niva 0 beregnes en sannsynlighetsverdi for hver klasse. Dermed er vi tilbake til problemet
med komplekse modeller, sa isteden for & benytte alle sannsynlighetsverdiene har vi i MLR
regresjonen kun brukt den heyeste verdien fra hver av de benyttede algoritmene, slik som
anvendt i StackingC- metoden (Seewald 2002). Dette oker ikke kompleksiteten med ekende
antall klasser og kun den viktigste sannsynlighetsverdien, den som representert den mest
sannsynlige klassen pa niva 0, blir brukt pé niva 1.

I sammenlikninger mellom ulike algoritmer har vi som maltall benyttet nayaktigheten
modellen gir for alle klasser samlet. I meta-klassifisering etter C-stacking metoden testet vi
resultatet med algoritmene kNN, RF og SVM, algoritmer som hver for seg gav et godt
klassifikasjonsresultat og som samtidig fungerer etter helt ulike prinsipp. Vi testet bade en
modell der alle tre inngikk som niva O klassifikatorer og en modell med kun Random Forest
og SVM.

4.3 Validering

Tester av modellenes neyaktighet er gjort pd to mater. For & kunne utnytte hele datasettet i
treningen er 10-fold kryssvalidering benyttet. Algoritmen Random Forest gir alltid en lgpende
validering av hvert enkelt tre pd de data som er holdt utenfor, og den samlede resultat («out-
of-bagy-validering) blir alltid oppgitt. Denne valideringen gir oftest et litt mer konservativt
resultat enn kryssvalidering. Brukt i Random Forest er den ogsé langt raskere & gjennomfere
enn kryssvalidering, og derfor har vi benyttet «out-of-bag» for & velge forklaringsvariabler.
For a teste ulike algoritmer har vi ogsé tatt 1/3 av observasjonene ut av datasettet og benyttet
disse kun som testdata pa modeller utviklet fra de resterende 2/3 av dataene.
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Dersom neyaktigheten er omtrent den samme pé trening og valideringsdata, tyder det pé at
modellen er meget god og gir liten overtilpassning.

Resultatene mellom disse to tilneermingene avviker ikke mye, sa i forvirringsmatrisene er det
kun tatt med data fra kryssvalideringen. Ved & beregne Kappa-verdiene og verdienes standard-
avvik, kan det lages konfidensintervall rundt Kappa-verdiene slik at ulike modeller kan
sammenliknes statistisk. Alternativ kan en gjenta analysene mange ganger med ulike data og
bruke vanlig t-test i en sammenlikning.

4.4 Ubalanserte data

Dersom det er stor ubalanse mellom antall datapunkt i de ulike klassene, vil trening av
modeller ha en tendens til & gi prioritet til klasser med mye data, slik at disse blir noe
overestimert mens klassene med lite data blir underestimert (Chen et al. 2004). Over-
representering av vanlig klasser finner vi ogsa i feltbasert vegetasjonskartlegging ved at sma
areal av sjeldne arealtyper blir slukt av store kartfigurer med «vanlig» vegetasjon.

I styrt klassifikasjon oppstar skjevheten fordi de fleste algoritmer er designet for &
optimalisere samlet noyaktighet, som da gér pd bekostning av de mindre klassene. Nér det er
stor forskjell i antall datapunkt mellom klassene ber det alltid kontrolleres i hvilken grad dette
skjer. Dersom det var en perfekt klassifikasjon vil resultatet satt opp i en feilmatrise vise at det
er like mange predikerte observasjoner i hver klasse som observerte. Plottes disse tallene for
hver klasse vil en regresjonslinje ha stigning lik 1. Na vil ikke slik ngyaktighet bli oppnadd i
praksis, men ved & tegne opp 1:1 stigningslinjen fremkommer det tydelig om klasser med fa
observasjoner er predikert i mindre grad enn forventet og store klasser mer enn forventet.

De fleste lgsninger pa ubalanse bygger pa enten 4 endre datasettet eller & modifisere
algoritmene slik at de blir mer sensitive for ubalanse. En endring i datasettet vil besta i enten &
ta vekk data fra populere kategorier, duplisere data i minoritetskategorier eller endre
vektleggingen av datapunktene som tilherer minoritetsklassene. Alternativt kan algoritmene
modifiseres ved 4 endre vektleggingen i regelsettet for klassetildeling, slik at det skal mindre
konfidens til for minoritetsklasser blir valgt.

Hvilke tiltak som er meste effektive vil vaere avhengig av data og problemstillingen. I mange
kartlegginger er det viktigst & identifisere omrddene med sjeldne klasser, i andre er det viktigst
4 oppné en representativ kartlegging uten skjevheter i selve klassifikasjonen. Er det viktig &
unngd feilklassifisering av sma arealklasser, ber vektleggingen av disse okes. Er det
representativiteten som er viktigst, og dermed at forholdet mellom arealklassene blir lik
virkeligheten, ber en helst ha en a priori informasjon om frekvensen av de ulike klassene i
kartleggingsomréadet. Dersom det foreligger et systematisk punktutvalg der klassefordelingen
kan beregnes, kan denne fordelingen danne utgangspunktet for algoritmen.

Vanligvis er dette ikke tilfelle, s& en ma enten forseke ulike vektlegger/dataendringer eller

benytte som prior at alle klassene forekommer likt. Det siste er vanlig & benytte dersom en
ikke kjenner klassefrekvensen eller har prioritet for noen spesielle klasser.
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SMOTE er en mye anvendt metode der minoritetsklasser blir overrepresentert ved a lage
syntetiske datapunkt isteden for & legge til eller fjerne treningsdata (Chawla m. fl. 2002). Ved
a bearbeide datasettet med SMOTE algoritmen for trening av en klassifikator kan skjevheter
for minoritetsklasser bli forbedret, men datasettet kan da ikke lengre valideres med kryss-
validering eller «out-of-bag». Vi har sjekket klassifikasjonene med hensyn pa effekten av
ubalanse i dataene, og testet effekten av ulike korrigeringer.

4.5 Utvelgelse av variabler

I en optimaliseringsanalyse er det et mél er & finne det minste datasett som skiller klassene
best. P4 forhénd er det ikke mulig & vite hvilke variabler som vil inngd i et slikt datasett.
Dessuten vektlegger algoritmene forklaringsvariablene ulikt, og noen algoritmer er mer
folsomme for korrelerte og uviktige variabler enn andre. De variabler som fremkommer
viktigst for en algoritme trenger ikke & veare det for en annen. Dersom systemet som
analyseres var godt kjent, kunne variabler velges manuelt. For den type analyser det her er
snakk om er dette ikke mulig.

Det finnes mange metoder for & identifisere de beste variablene, men resultatene fra disse
variere mye. Som utvalgskriterium har vi sett pa seleksjonsfunksjonene i Weka, men forst og
fremst har vi benyttet den informasjon som algoritmen Random Forest gir om n@yaktighet og
betydningen av de enkelte variabler i en modell.

Vi har brukt Random Forest fordi algoritmen har stor neyaktighet, er svart raskt og har en
mekanisme for rangering av variablenes viktighet som ikke er pavirket av rekkefelgen
variablene blir introdusert/fjernet slik som er tilfelle ved trinnvis regresjon. I tillegg wvil
Random Forest gi hayere viktighetsverdi nér variabler fungerer i komplekse interaksjoner enn
for eksempel parameteriske regresjonsmetoder, som vanskelig fanger opp dette (Strobl m. fl.
2009).

En hey betydningsindeks tilsier at variabelen har veert avgjerende i klassifiseringen for mange
datapunkt. Andre algoritmer er forst testet etter at et sett med forklaringsvariabler er valgt. |
Random Forest mé operateren selv bestemme hvor mange treer som skal inngé, 100-200 traer
er vanlig. Resultatet forbedres opp til en viss grense nar antall treer ekes, men mange trer
forlenger ogsé analysetiden. Til utvelgelse av variabler er det ikke nedvendig & kjore det antall
treer der en oppnédr maksimalt neyaktighet. Forbedringen for hvert nytt tre flater raskt ut. Vi
valgte derfor & begrense antall treer i variabeltestene til det niva der en oppnadde minst 90%
av maksimal neyaktighet, dvs. ca 40 trer.
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5. Resultat

Totalt ble det etablert 22 995 treningsdata fordelt pa 34 klasser (tabell 2). Videre ble det
etablert 111 forklaringsvariabler fordelt pa 72 fra SPOTS satellittdataene, 21 fra hoydedata, 5
fra N50-kartet, 10 fra AR5-kartet, og 2 fra bioklimatisk kart og 1 som avstand fra kysten.

5.1 Innledende reduksjon av antall tematiske
klasser

Antall observasjoner i hver klasse varierte fra 2 til 2 429 og i seks klasser var det fzerre enn 50
observasjoner. En innledende analyse med algoritmen Random Forest viste at 5 av disse
hadde svert lav noyaktighet. Disse ble slatt sammen med naerliggende klasser, slik at vi satt
igien med en tematisk inndeling i 29 klasser (tabell 2, siste kolonne). Fortsatt var det flere
klasser med fa treningsdata og stor forvirring, men klassene skilte seg okologisk sett sapass
mye fra andre klasser at vi i ferste omgang behold dem som egne klasser.

5.2 Reduksjon av forklaringsvariabler

Vi testet inndelingen 1 29 klasser grundigere med tanke pa & plukke ut de beste forklarings-
variablene, og da med utgangspunkt i de antatt best egnede satellittdataene — 8bits belysnings-
korrigerte data. Ukorrigerte satellittdata (DN) og 32bits belysningskorrigerte data ble senere
testet for de samme variabler som fremkom best for 8bit korrigerte data. N& er det vanligvis
slik at for korrelerte variabler vil fjerning av den ene ofte bli kompensert i modellen ved at det
legges mer vekt pa den andre eller helt andre variabler. Ulike algoritmer fungerer forskjellig
med tanke pa at det er sterkt korrelerte variabler i et datasett, s& det ber unngas.

Variabler som far lav viktighet, men som kommer fra ulike kilder, kan likevel vere kritisk for
a heve neyaktigheten 1-2 prosent. Dette fanges ikke opp ved ren automatisert rangering av
variablenes viktighet. Fra tilsvarende analyser i andre prosjekt er det erfart at en bar beholde
minst en variabel fra hver av hovedkategoriene ovenfor selv om verdien for viktighet er lav.
En variabel med lav viktighet i Random Forest betyr at den ikke pavirker si mange
datapunkter, enten fordi den kun er brukt i fa treer eller langt ute pa treerne. Dersom det ikke
lengre finnes en variabel med tilsvarende opphav kan det fore til at algoritmen ikke finner
alternativer i de gjenstdende variablene, og neyaktigheten blir lavere enn med variabelen til
stede. Teksturvariabler avledet fra bildedataene er eksempel pa en type variabler som ofte gir
lav viktighetsscore alene, men ved at de fanger opp en unik type informasjon (naboskap)
forbedrer de ofte resultatene med en til to prosent.

En forste kontroll for & identifisere egnede variabler ble gjort med egenskapsseleksjonene i
Weka, deretter ble det kontrollert at ingen variabel med hey viktighetsverdi i Random Forest
var blitt fjernet ved seleksjonsmetodene i Weka. 1 videre reduksjon av variabler ble kun
Random Forest benyttet.
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Tabell 2. Innledende analyse med alle forklaringsvariabler. Flere klasser med f- registrerte
treningsdata hadde svirt hi3y feilprosent, og ble sl-tt sammen med nbrliggende klasser.

Kode Treningsdata 34 klasser Antall  Feil Sammenslatt til 29 klasser
GT Gran tett 615 31% Gran tett-frodig

GF Gran frodig 48 100 %

GMF Gran middels frodig 1105 47 % Gran lite - middels frodig
GLF Gran lite frodig 19 95 %

FMF Furu middels frodig 933 46 % Furu middels frodig

FLF Furu lite frodig 1205 33 % Furu lite frodig

LBT Lgv/bar tett 36 97 %

LBF Lev/bar frodig 463 70% Lev/bar tett-frodig
LBMF  Lgv/bar middels frodig 1896 40% Lgv/bar middels frodig
LBLF Lev/bar lite frodig 261 89% Lev/bar lite frodig

BF Bj@rk frodig 363 52 % Bjork frodig

BMF Bjgrk middels frodig 1218 39% Bjgrk middels frodig
BLF Bjark lite frodig 178 81 % Bjork lite frodig

LOF Levtreblanding frodig 1227 29% Lgvtreblanding frodig
LOMF  Lgvtreblanding m.frodig 87 95 % Lgvtreblanding m.frodig
OF Or (graor) frodig 283 50% Or (graor) frodig

HLF Hei lite frodig 517 27 % Hei lite frodig

LHLF Lavhei lite frodig 2 100 %

GLF Grasmark lite frodig 71 62 % Grasmark lite frodig

EF Eng frodig 2429 15% Eng frodig

VEF Viereng frodig 2 100 %

EMF Eng middels frodig 993 58 % Eng middels frodig

LMF Lyng middels frodig 864 52 % Lyng middels frodig
ELF Eng lite frodig 2184 27 % Eng lite frodig

LLF Lyng lite frodig 2187 36 % Lyng lite frodig

ESVF  Eng-sump frodig og vat 14 29% Eng-sump frodig og vat
ESV Eng-sump vat 551 26% Eng-sump vat

FM Fjeere eller mudderbunn 219 12% Fjaere eller mudderbunn
VL Vegetasjonslgst 743 13% \Vegetasjonslgst

BAR Bar jord/torv 479 28 % Barjord/torv

GFV Glissen frodig veg 810 22 % Glissen frodig veg

GV Glissen vegetasjon 397 56 % Glissen vegetasjon

SN@ Sng og is (i smeltefase) 60 13% Sngogis

VANN  Vann sjg 536 7% Vann sjp

Etter hver fjerning ble det sjekket at samlet ngyaktighet ikke ble vesentlig redusert. Hvis det
var tilfelle tydet det pa at en viktig variabel var fjernet og analysen fra forrige kjoring ble
hentet fram og variabler ble fjernet mer trinnvis. I reduksjonen fra 40 til 30 variabler fjernet vi
kun 2-3 variabler i hver kjoring, og etter 30 variabler kun en.
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Ved denne prosessen reduserte vi antall forklaringsvariabler, og dermed kompleksiteten i
modellen, fra 111 til 19 uten at samlet neyaktighet ble redusert mer enn 1% (64,5% til
63.9%). 10 av variablene kom fra satellittdataene (tabell 3). Ved & inkludere de bioklimatiske
variablene gav det en forbedring i samlet neyaktighet pa litt under 1% (64,5%). Siden
gevinsten ved & ta dem med var s liten sett 1 forhold til feilkilden de kan innfere ved at de er
avledet fra rasterdata med grid pa 1 km, valgte vi & utelukke dem i modellene som ble brukt til
a lage kart.

Fjernet vi topografisk informasjon sank neyaktigheten med 4% (59,1%). Av de 10 ARS-
variablene vi testet gav kun 4 av dem en forbedring i neyaktigheten. Informasjonen i de
gvrige ble bedre fanget opp av satellittdataene og den topografiske informasjonen. I en modell
uten ARS-informasjonen ble samlet nayaktighet redusert med 2% (61,7%). Tar vi vekk
teksturvariablene forte det til en reduksjon pa 1% (63,5%).

Vegetasjonsindeksene hadde en relativ stor betydning. Uten dem ble neyaktigheten av
modellen redusert med 4% (59,6%). Den tradisjonelle metoden med tematisk kartlegging fra
satellittdata har ofte veert kun & benytte data fra de tilgjengelige satellittkanalene. Benytter vi
bare de 4 kanalene i SPOTS5 oppnadde vi ikke bedre enn 48,7% 1 samlet noyaktighet. Vi testet
5 variabler fra arealdekkeinformasjonen i N50, men ingen ble valgt ut i den endelige
modellen. Informasjonen av betydning i N50 ble nok erstattet av ARS-variablene. Hvis ARS-
dataene ble fjernet fikk N50-data sterre betydning.

Tabell 3. Et utvalg av forklaringsvariabler optimalisert ved bruk av betydningsindeksen i
Random forest. | optimaliseringen ble benyttet en inndeling til 29 tematiske klasser.

SPOT5 (9) Topografi (6) AR5 (4)

Grenn kanal Hoeyde Arealtype Fulldyrket!
Read kanal Stigning Arealtype Skog
SWIR kanal Eksposisjon Skogbonitet
VegIndex Grenn-Red Relativ hayde Treslag Barskog
VegIndex NIR-Gronn Solinnstraling?

VegIndex NIR-Rad Topografiindeks?

VegIndex SWIR-NIR

Tekstur Mean

Tekstur Homogenity

! Fulldyrket og overflatedyrka jord.
2 Potensiell relativ solinnstraling.
3 Topografisk Posisjonsindeks beregnet innenfor en sirkel med de 7 naermeste piksler.
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5.3 Effekt av ubalanse i datasettet

Det ble undersekt 1 hvilken grad ubalansen i datasettet pavirker neyaktigheten av de gjensta-
ende 29 klassene ved a plotte fordelingen av reelt observerte mot de predikerte (figur 2a).
Uten feil i klassifikasjonen ville dette gitt en linje med stigningstall lik 1 (stiplet linje i
figuren). Selv etter at vi definerte en antatt lik fordeling mellom klassen (a priori infor-
masjon), var det en liten tendens til at klasser med f& data blir underestimert, mens de store
klassene blir overestimert (figur 2b).

Videre har vi testet ulike korrigeringer for & se pa hvordan det pévirker klassifiseringen (tabell
4). 1 utgangspunktet vektet vi alle klassene likt uavhengig av fordelingen i treningsdataene.
Deretter forsgkte vi & korrigere ubalansen ved & vekte klassene med inverse verdi av antall
observasjoner, og sé a vektlegge datapunktene slik at data fra sma klasser fr mer vekt. SMOT
algoritmen, som automatisk tillegger nye syntetiske data til sma klasser, la kun nye datapunkt
til klassen Eng-sump frodig og v-it, som fra for bare bestod av 14 treningsdata. Det endret litt
pa fordelingen av prosent feil, og da spesielt denne klassen. Korreksjonene pa hele datasettet
gav ikke si store forskjeller i feilprosent mellom klassene.

Vi undersegkte derfor effekten av den skjeve fordelingen ved & trekke tilfeldig ut opptil 400
datapunkt fra hver klasse. Det forte til bedre balanse i datasettet og neyaktigheten ekte for
flere av de sma klassene. Spesielt gjaldt dette klassene Frodig bjRrk, Lite frodig bjRrk,
Oreskog, Lite frodig grasmark, og Ikke-vegetert mark. Ved at antall treningsdata ble redusert
ble ogsa den samlede noyaktighet redusert, men ikke mer enn 1 %. Resultatet viser at dersom
antall treningsdataene hadde veert jevnere fordelt ville det gitt en mer neyaktig klassifisering
av de mer sjeldne arealtypene.

Vi har ikke funnet noen korreksjonsmetode pa det fulle datasettet som gir en fordeling mer lik
den vi oppnadde ved & fjerne datapunkt. Selv om utvalget pa 400 endret noe pa nayaktigheten
i de mindre klassene, syntes vi endringene var sdpass smé at vi i den videre analyse har
fortsatt med fullt treningsdatasett og lik vekt pa alle klasser. Arsaken til at den skjeve
fordelingen ikke pavirker resultatet i sterre grad er nok at det tross alt er mange treningsdata i
de fleste av de sma klassene.
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Figur 2. Kontroll for ubalanse i treningsdataene
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Tabell 4. Prosent feil ved ulike metoder som er benyttet for -~ redusere ubalansen i

treningsdatasettet. Beregningen er gjort med Random Forest (100 trbr) for 29 klasser.

Hele datasettet Maks. 400

Klasser Antall A B C D Antall E

Gran frodig 663 31 32 31 33 400 28
Gran liten - middels frodig 1124 50 48 50 52 400 58
Furu middels frodig 933 49 47 48 50 400 39
Furu lite frodig 1205 33 30 34 34 400 38
Lev/bar frodig 499 66 66 67 72 400 42
Lgv/bar middels frodig 1896 43 46 44 38 400 64
Lgv/bar lite frodig 261 89 90 87 92 261 57
Bjgrk frodig 363 53 51 55 61 363 36
Bjgrk middels frodig 1218 38 39 40 40 400 54
Bjark lite frodig 178 79 80 80 89 178 56
Lavtreblanding frodig 1227 31 30 33 33 400 49
Or (graor) frodig 283 48 51 46 56 283 25
Lgvtreblanding middels frodig 87 94 92 98 100 87 85
Hei lite frodig 519 23 22 22 26 400 10
Grasmark lite frodig 71 63 61 58 70 71 44
Eng frodig 2431 15 16 16 13 400 23
Eng middels frodig 993 60 61 60 62 400 59
Eng lite frodig 2184 27 29 28 27 400 39
Lyng middels frodig 864 53 53 51 54 400 48
Lyng lite frodig 2187 38 39 39 35 400 62
Eng-sump frodig og vat 14(56) 36 29 43 7 14 29
Eng-sump vat 551 24 27 25 27 400 19
Fjeere eller mudderbunn 219 12 11 12 15 219 12
Vegetasjonslgst 743 13 13 13 13 400 19
Bar jord/torv 479 27 25 29 30 400 25
Glissen frodig veg 810 24 22 22 24 400 24
Glissen vegetasjon 397 58 59 60 65 397 35
Sng og is 60 15 13 13 17 60 12
Vann sjg 536 9 8 8 8 400 9
Samlet 22995 36,1 36,2 41,8 36,4 9533 37,3

Aog E: Lik vekting av klasser. For E er inntil 400 treningsdata trukket tilfeldig ut i hver klasse
B: Klasser vektet med 1/antall datapunkt

C: Vekting av datapunkt slik at alle klasser f-r likt antall

D: SMOT algoritmen
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5.4 Feilprosent i forhold til antall treningsdata

Innhenting av treningsdata er tidkrevende. Derfor ble det undersekt hvordan feilklassi-
fiseringen avtok nér antall treningsdata ekte (figur 3). Frem til ca 2 500 treningsdata (~10%)
okte neyaktigheten raskt, og med disse treningsdata oppnadde vi en ngyaktighet som bare var
4% prosent lavere enn den neyaktighet som ble oppnddd med 23 000 treningsdata. Jkningen
var fortsatt tydelig frem til 10 000 — 12 000 treningsdata, deretter var forbedringen for den
samlede ngyaktighet liten. Dette er viktig informasjon a ta med seg til andre kartleggings-
prosjekt.
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5.5 Effekt av belysningskorreksjon

Med Random Forest ble best resultat oppnddd ved kun & bruke ukorrigerte verdier fra
satellittscenen, men forskjellen til bruk av belysningskorrigerte data var ikke stor (tabell 5).

Tabell 5. Effekten av belysningskorreksjon undersf3kt for ikke belysningskorrigerte
satellittdata, belysningskorrigerte data redusert til 8-bit, belysningskorrigerte data i 32-bit.
Testet med Random Forest for 29 klasser og full modell (10 variabler) og en redusert modell
med bare satellittdata (9 variabler). Bel = belysningskorrigert. Ukorr = Ikke
belysningskorrigert.

Full modell Kun satellittdata
Andel Antall Ukorr. Bel. 8-bit Bel.32-bit Ukorr. Bel. 8-bit Bel.32-bit
100% 22995 353 35,6 36,3 473 46,1 46,3
50% 11371 372 374 37,7 48,0 47,1 47,8
10% 2295 41,2 40,3 40,4 50,1 49,5 50,0
5% 1170 439 42,0 433 53,2 50,4 50,3
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Nar belysningskorrigerte data ikke ble brukt ekte ogsé betydningen av faktorer som solinn-
stralingen, stigningen og eksposisjon. Det indikerer at belysningskorreksjonen introduserer
noe stoy, trolig pd grunn av feil i heydemodellen eller samregistreringen mellom bilde og
hoydedata.

5.6 Valg av algoritmer

5.6.1 Klustring kontra — ikke-styrt klassifikasjon

Nar klustring benyttes for & etablere tematiske klasser i en kartlegging av arealdekke, ma
hvert enkelt kluster knyttes til en arealklasse. Prosessen vanskeliggjores med ekende antall
kluster. I testene for & underseke klustring som en aktuell metode satt vi 255 som @vre grense
for antall kluster. Men hvis vi ikke har mange treningsdata til hjelp er dette vel mange
klustergrupper. Vi satt grensen sd heyt biade fordi vi ville se hvor neyaktig det var mulig &
klassifisere Orkdalsomrddet ved hjelp av klustringsteknikk, og fordi vi ville undersoke
hvordan antall klustere endret seg med antall klasser og antall variabler. Siden flere av
klassene har svert heoy feilprosent har vi ogsa testet effekten av en sammenslaing til 10
klasser.

Med en inndeling til 29 klasser var det bare med bruk av de 4 SPOT5 kanalene at optimalt
antall klustere ble mindre enn 200 (tabell 6). Den samlede neyaktighet ble ikke bedre enn
51%. Med en reduksjon til 10 klasser ble antall kluster noe redusert og neyaktigheten ekte til
64%. En beslutningstrealgoritme som Random Forest gav til sammenlikning en samlet
neyaktighet pd henholdsvis 65% og 76% for de samme forklaringsvariabler. For begge
metoder var gkningen i neyaktighet liten ved bruk av ARS-informasjon, men stor ved 4 tilfore
topografisk informasjon til forklaringsvariablene.

Tabell 6. Sammenlikning av nRyaktighet ved styrt og ikke-styrt og klassifikasjon ved bruk av
datamineringsalgoritmen Random forest og klustringsalgoritmen k-means for tematisk
inndeling i 29 og 10 klasser.

K-mean Random Forest (150)
Variabler (antall) 29 klasser 10 klasser 29 klasser 10 klasser
OAK' Feil%  OAK' Feil % Feil % Feil %
SPOTS (4)? 87 69,8 30 55,7 52,8 39,6
SPOTS (9)3 232 64,6 120 51,2 47,3 35,0
SPOTS5, DEM (15)* >300 51,6 >300 38,4 37,1 25,3
SPOT5, DEM, AR5 (19)°  >300 49,3  >300 35,7 35,2 23,6

T OAK = Optimalt antall kluster.
] Kanalene grinn, rd, NIR og SWIR.

j Kanalene gri3nn, ri3d, SWIR og vegetasjonsindeksene Gri3nn-RRd, Gr3nn-NIR, RRd-NIR, SWIR-NIR og teksturene
snitt og homogenitet for ri3d kanal.

4 Helningsgrad, eksposisjon, hByde over havet, relativ hyde, solinnstr-ling, topografisk posisjons indeks (TPI) med
7 pikslers naboskap.
5 Skog, barskog, -pen mark og skogbonitet. Klassene myr og vann forbedret ikke nByaktigheten.
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5.6.2 Styrt klassifikasjon

Vi har testet en rekke ulike klassifiseringsalgoritmer (tabell 7). Dersom eCognition (8.0) var
brukt ogsé til inndelingen i 29 klasser ville samlet feilprosent vere hele 50%. Dette fordi
eCognition frem til versjon 8.0 kun benytter KNN som klassifikasjonsalgoritme, tar kun
hensyn til nermeste treningsdata mélt som den euklidske avstand mellom anvendte
egenskaper 1 klassifiseringen (k=1), og at optimalisering av egenskaper ikke skjer pa
uavhengige data gjennom kryssvalidering. Egenskapsutvalget fra eCognition skilte seg derfor
vesentlig fra de egenskaper som ble valgt ut gjennom bruk av Random forest. Utvelgelsen vi
gjorde av egenskaper forbedret neermeste nabo klassifikasjonen med 4%.

En videre optimaliserte med hensyn pé antall neermeste naboer viste at ved & inkludere 7
naboer (k=7) ekte neyaktigheten med kNN metoden med 8 %. Ved bruk av algoritmen
Random Forest gkte neyaktigheten med ytterligere 8 %. Support Vektor Maskin gav omtrent
samme noyaktighet som Random forest. For & oppnd dette resultat ble det brukt 16 272
support vektorer, noe som viser hvor komplekst det er & dele opp et slikt datasett i tematiske
klasser.

Tabell 7. Sammenlikning av ulike datamineringsalgoritmer for inndeling av datasettet til 29
tematiske klasser. Bortsett fra den f3rste analysen er de resterende kjRrt med et optimalisert
utvalg p- 19 forklaringsvariabler.

Algoritmer Viktig parametre % feil Kappa Modelltid" Score tid?
k-Naermeste Nabo? K=1, 16 variabler 49,9 0,47 < 2 min.

k-Naermeste Nabo K=1 45,9 <2 min

k-Naermeste Nabo K=7* 41,8 0,55 < 2 min. 2,3 timer
Random Forest 150 treer 34,8 0,63 < 4 min. 1,5 timer
Support Vektor Optimaliserte C .
M:spl)dn (kernel) ogy verdier 343 063 1 degn 1,8 timer
StackingC (meta) 7NN, RF, SVM 33,2 0,64 8t 6,2 dggn
StackingC (meta) RF, SVM 33,3 0,64 5t 3,4 dggn
MART® 122 treer 44,8 < 5 min.

Neuralt nettverk (NN): .

Multilayer Percepftion)‘r’ 3 skjulte lag 397 15t

NN Probabilistic® 42,1 1,5t

Enkelt tre (148) 45,0 <2 min.

Diskriminant analyse 49,7 < 10 sek

1 Tid for - beregne en modell inklusive 10-fold kryssvalidering av alle treningsdata til 29 klasser.

] Tid for - klassifisere 1 million nye datapunkt p- en 3,4 Mhz PC.

J Gjelder bruk av de egenskaper (forklaringsvariabler) som ble valgt ut med egenskapsseleksjonen i eCognition 8.0
og kun nbPrmeste nabo siden eCognition 8.0 ikke stRtter flere naboer.

4 Optimalt antall nbrmeste naboer og 19 forklaringsvariabler.

> Sherrod 2012
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Dersom de to beste algoritmene ble kombinert i en meta-klassifikator ved & bruke en lineaer
regresjon pa klassifikasjonsngyaktighetene ekte nayaktigheten en ekstra prosent til samlet
ngyaktighet pd 67 %. En forvirringsmatrise for de 29 klassene basert pa StackingC med RF
og SVM som base-klassifikatorer er presentert i tabell V1 i vedlegget.

Flere alternative algoritmer ble testet, men ingen kom i narheten av Random Forest og
Support Vektor Maskin. A lage en optimalisert SVM modell med bruk av en «kernel» til &
transformere dataene til et n-dimensjonalt rom krever at en finner optimale verdier for
parameterne (C) (kompleksitet) og gamma (y°). Det er benyttet et gridsek til & finne et verdi-
omrade parameterne ligger innenfor og sa et menstersek til & finne optimale verdier (Sherrod
2012). Denne optimaliseringen av parameterverdier er en tidkrevende prosess, der
analysetiden egker eksponentielt med egkende antall treningsdata. Nar verdien er funnet tar det
relativt kort tid & beregne modellen. For Random Forest er det ikke nedvendig med noen
eksterne parameterverdier. Analysetiden vil gke med antall treningsdata og antall definerte
treer, men selv med over 20 000 treningsdata og 150 traer gar modellbyggingen meget raskt.

Nér bade Random Forest og SVM benyttes gjennom meta-klassifikatoren StackingC 1 Weka
oker analysetiden dramatisk. For 29 klasser tok det hele 8 timer & bygge modellen, mens
Random Forest gjorde modellbyggingen unna pa mindre enn 2 minutter. En klassifisering til
29 klasser for 1 million datapunkt (segment) vil ta 4 degn med StackingC pa en rask PC, men
bare 1,5 time med Random Forest alene.

5.7 Variablenes viktighet

Viktigheten av de ulike variablene varierer mellom algoritmene, siden de bruker ulike
metoder for & optimalisere klassifiseringen. Figur 4 viser viktigheten av de brukte variablene
ved bruk av algoritmene Random Forest og Support Vektor Maskin. Vi ser at den kortbglgede
infrarede kanalen (SWIR) og til dels ARS Skog informasjonen har blitt tillagt stor betydning i
SVM modellen, mens kun moderat betydning i Random forest. Trolig kompenserer Random
Forest informasjonen i ARS5-skog ved & legge storre vekt pa informasjon om dyrka mark.
Vegetasjonsindeksen far stor betydning i begge algoritmene, noe som ogsa viste ved at
neyaktigheten falt 4 % dersom disse ble tatt vekk.

Eksposisjon, topografisk posisjonsindeks, potensiell solinnstraling og helning féar relativ lav
betydning 1 modellene. Disse variablene vil endre seg en del med opplesningen av heayde-
modellen. Den lave betydningen kan henge sammen med at heydemodellen p& 10 meters
opplesning ikke fanger opp den lokale variasjonen. Teksturer har i flere andre prosjekt hatt lav
betydningsindeks, men likevel stétt for en forbedring av neyaktighet pa 1-2 prosent.
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Figur 4. Viktigheten av ulike forklaringsvariabler i klassifikasjonsmodellene basert p-
Random Forest og Support Vektor Maskin.

5.8 Klasseinndeling i kartet

En inndeling i 29 klasser ville gitt et kart for Orkdalsomradet der feilen for flere klasser er pa
mer enn 50%. Vi ensket & lage kart som kun innehold klasser med lavere neyaktighet enn
50% dersom de gkologisk sett var viktige & skille ut som egne klasser.

Som hovedkriterium forenklet vi inndelingen i 29 klasser ved & sla sammen klasser nér:

1. Klassene har stor spektral konflikt med hverandre og nRyaktigheten for en av
klassene er mindre enn 50 %.

2. En klasse har for f= treningsdata til G gi en stabil klassifikasjon og det finnes en
gkologisk nzerliggende klasse det er naturlig at den inngdr i. Eksempel pa dette er
Eng sump frodig og v-t med kun 14 treningsdata.

Vi gjorde unntak fra hovedregelen om sammensléing av klasser nér konflikten skyltes:

1. Klasser som har mange utforminger, er Rkologiske forskjellige og samtidig dekker
store areal. Typisk situasjon vil vaere nar 2-4 dominerende arealtyper opptrer i fine
mosaikker, noe som er vanlig i fjellet. Dette gjor det vanskelig & bestemme en
dominerende arealtype bade i bildet og ute i naturen.
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2. Klasser som har store fenologisk eller tidsbestemt variasjon, men hvor klassene var
viktige med tanke p- form-let med kartleggingen. Disse klassene har stor spektral
variasjon over tid, og kan derfor opptre gkologisk og spektralt helt forskjellig under
feltregistreringen, pé flybildene og i satellittbildet. Disse utfordringene knytter seg
serlig til gras og urterike vegetasjonstyper. Klassifikasjonen av satellittbildet ma
derfor baseres i stor grad pé satellittbildet. Dette bidrar til ytterligere usikkerhet i
klassifikasjonen.

Disse reglene gir en inndeling for kartproduksjon i 19 klasser (tabell 8).

Tabell 8. Forenkling av klasseinndeling til et kart med 19 klasser.

Klasser % riktig
Gran/blandingsskog Gran/blandingsskog tett 66
Gran/blandingsskog frodig 22
SKOG Barskog/blandingsskog  Barskog/blandingsskog middels frodig 84
Barskog/blandingsskog lite frodig 66
Bjork/Igvtreblanding Bjgrk/oreskog/lgvtreblanding frodig 79
Bjgrk/lgvtreblanding middels frodig 56
Myr/Sump Myr/eng/sump vat 76
Torr hei Lyng/hei lite frodig 75
og eng Eng lite frodig 77
Frisk fuktig Eng/vier frodig 87
eng og hei Eng middels frodig 45
APEN Lyng middels frodig 51
FASTMARK  Glissen vegetasjon Glissen frodig vegetasjon 77
Glissen vegetasjon 38
Impediment Jord/torv/strg® 72
Fiell/blokk/stein/sand 87
Sng/is’ Sng/ls 87
Kantsone sjg-land Fjeere eller mudderbunn 88
VANN 92
SAMLET N@YAKTIGHET 73

® Kan ogs- vire -pen mark med naken jord eller torvmark med mindre enn 20 % vegetasjon.
% Dette representerer kun areal i en utsmeltingsfase. Det stRrste arealet blir kartlagt automatisk ved
hjelp av ¢snRindeksé.

38



Tabell 8 viser at det er svart stor variasjon i noyaktigheten til de ulike arealklassene. Arsaken
er oftest knytt til forhold ute i naturen. Gran blandingsskog frodig er eksempel pd en
vegetasjonstype som er vanskelig & skille fra bade middels frodige skoger og rene lgvskoger.
Innsynet til vegetasjonen pd bakken er ofte begrenset, spesielt for granskogen. Derfor blir
overgangssonene mot andre skogtyper mange og komplekse.

Lyng middels frodig, Eng middels frodig og delvis Eng lite frodig og Lyng/hei lite frodig
danner en sammensatt gruppe. De to forstnevnte vegetasjonstypene har relativt lav ney-
aktighet siden de inngér i mange komplekse overgangssoner som er vanskelige & ga opp bade
i bildet og ute i naturen. Enga bergres sterkt av fenologiske variasjon serlig knyttet til
kulturlandskapet og delvis sneleier. De to siste typene inngar i mosaikker over skoggrensa,
noe som trekker ned nayaktigheten i kartleggingen. Under skoggrensa er de oftest mye bedre
skilt.

Glissen frodig vegetasjon er kompleks og representerer forst og fremst gjodsla innmarksareal
i en gjenvekstfase etter jordbearbeiding eller slatt. Det er fa paralleller til utmarksareal.
Frodige naturlige engsamfunn pé fastmark og frodig bakkemyr blir kartlagt med noe mindre
neyaktighet siden de star ekologisk na&rmere annen naturlig vegetasjon enn innmarksareal.

Fjpre eller mudderbunn, Sn/ls (i en utsmeltingsfase) og Fjell/blokk/stein/sand representerer
arealtyper som skilles tydelig ut, bade i bildet og i naturen. De kartlegges derfor med en hoy
nayaktighet. Glissen vegetasjon hvor impediment (fjell, stein og sand utgjer 50-75 % av
arealet) er komplekse areal som star gkologisk ner de fleste andre arealtyper som inneholder
noe impediment (25-50 % av arealet). Overgangssonen mot alle disse arealtypene blir derfor
lang og komplisert, noe som bidrar til lav neyaktighet.

Barskog/blandingsskog middels frodig har heyere neyaktighet enn forventet. Det er mange
vanskelige overgangssoner mot annen skog og &pen mark. Vi hadde registrert mer enn 4000
treningsdata for denne gruppen, og det er trolig arsaken til den relativt heye ngyaktigheten.

5.9 Alternativ inndeling i 10 hovedklasser
supplert med frodighetsindeks

Siden flere av klassene har hoy feilprosent, og forvirringen er spesielt stor mellom frodighets-
klassene (tabell V2 i vedlegget) kan et alternativ veere forst & klassifisere til faerre hoved-
grupper og deretter benytte en frodighetsindeks som for eksempel NDVI til & skille ut klasser
innen hver hovedgruppe. Med tanke pa & bruke kartet videre i prediksjonsmodeller over
hjortens arealbruk ber dette undersekes. Men for at dette skal gi mening ma det vare en
sammenheng mellom frodighetsgraderingen av klassene og NDVI-verdiene. Figur 6 viser
gjennomsnittlige NDVI-verdier for inndelingen i 29 klasser. Bortsett fra i hovedklassen gran-
dominert skog samsvarer gkningen i NDVI-indeksen forbausende godt med den frodighets-
inndeling som er gjort i felt basert pa plantesammensetningen. Innenfor hver hovedgruppe er
det lite overlapp mellom de fleste klasser.
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En klassifikasjon til 10 hovedklasser gir en samlet neyaktighet pd 78 %, og ingen klasse med
lavere neyaktighet enn 63 % ved bruk av meta-klassifikatoren StackingC, med Random
Forest og SVM som niva 1 klassifikatorer (Vedlegg V3). Selv med redusert klasseinndeling
tok det 6,5 timer & lage denne StackingC-modellen inkl. 10 fold kryssvalidering, og 1 degn pa

a klassifisere 1 million datapunkt.
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Figur 6. Frodighetsindeksen NDVI satt opp i et box-plott etter inndelingen i 29 klasser.
Klassene er gruppert i 10 hovedklasser og sortert etter frodighetsbeskrivelsen. Det er sterk
sammenheng mellom klassenes frodighetsinndeling og NDVI verdiene innenfor de 10
hovedklassene. Bortsett fra for granskog kan bruken av NDVI verdiene etter en klassifikasjon
til hovedklasser gi en videre inndeling mye lik klassifikasjonen til 29 klasser. Hovedklassene
blir p- denne m-ten inndelt etter en kontinuerlig skala uten faste grenser. Bokstavkodene er
beskrevet i tabell 2.
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6 Diskusjon

I detaljerte klassifikasjoner av naturlig vegetasjon er det sjelden & oppna samlet neyaktighet
over 70%. Er arsak er at naturlig vegetasjon varierer mest langs kontinuerlige og komplekse
miljo gradienter (Dkland 1990), og derfor vil det bli mange grensetilfeller der det for et
bestemt areal ikke finnes noen entydig klasse. Dette kommer tydelig frem i inndelingen
Naturtyper i Norge der det er benyttet et stort antall ekokliner for & beskrive overgangssoner
mellom ulike vegetasjonsutforminger (Halvorsen m. fl. 2009). Ikke alle disse kan fanges med
bildedata i kombinasjon med andre kartdata.

I denne analysen har vi undersekt hvor langt en kan komme i 4 forbedre et kart over
vegetasjon ved & optimalisere de prosesser som inngar i kartproduksjonen. Utgangspunktet
var resultatet pa 50% samlet ngyaktighet for en klassifikasjon til 29 klasser som ble oppnadd
ved bruk av programmet eCognition 8.0.

Det er vel kjent at et resultat blir ikke bedre enn det svakeste ledd i en analysekjede, s ogsa
nar det gjelder produksjon av kart. For & oppna heye neyaktigheter i arealklassifikasjoner ma
det derfor vaere fokus pa & optimalisere alle ledd i prosessen, dvs. etablering av data om
bakketilstanden, hvilke data som skal benyttes for & utvide kartleggingsarealet til et
heldekkende kart og analysemetoden som inngar i denne prosessen. Vi har lagt ned stor
innsats for & i optimalisere hvert av leddene.

Ved & bruke en modellbasert klassifikasjonstilneerming, optimalisere egenskapene i modellen
og bruke effektive datamineringsalgoritmer forbedret vi resultatet med 17% til samlet
noyaktighet pd 67%, og ytterligere forbedring til 78% ved & redusere antall klasser til 10
(figur 7). Vi betrakter resultatene som meget bra med tanke pa at vi for et stort areal har delt
naturlig vegetasjon inn i distinkte klasser.

6. | Treningsdata

6.1.1. Bakkesannheter — konsistens

Enhver subjektiv beslutning i kartproduksjonen er en kilde til & redusere neyaktigheten nar
den males mot uavhengige data. I produksjon av tematiske kart er subjektive vurderinger
nedvendig, men disse ber vare sd fa som mulig. Det er vel kjent at for samme areal kan
fastsettelse av vegetasjonsklasser variere mye mellom personer, og for arealer som ligger i
overgangen mellom arealklasser kan ogsa samme person tildele et og samme areal forskjel-
lige klasser'’.

19 Dette er diskutert med personer med mer enn 20 - erfaring med kartlegging innenfor skogtaksering
(Olav Moen, Skogavdelingen, Prevista); O-kartlegging (Per Chr Hagen, HBgskolen i Telemark); Skog
og myr p- topografisk kart N50 (Geir Br-n-, Statens kartverk, datafangstavdelingen) og vegetasjons-
kartlegging (Yngve Rekdal, Skog og landskap, Seksjon Utmark)
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Figur 7. Forbedring av nRyaktighet gjennom optimalisering og ved reduksjon i antall klasser.
Punktet til venstre i kurven viser resultatet ved bruk av 1NN p- de forklaringsvariabler som
fremkom beste egnet ved bruk av eCognition 8.0, de resterende er med variabler optimalisert
ut fra verdiene p- betydningsindeks og kryssvalideringsresultat med bruk av algoritmen
Random Forest.

Ved maskinell klassifikasjon er kvaliteten pd prosessen der en eller flere personer fastsetter
tematisk klasse pé et areal, avgjerende for 4 oppnd god konsistens i det endelige kart. For &
kunne sette riktig klasse pa en konsistent méte i heterogene omrader ma arealet vere noyaktig
avgrenset. Metoden med 4 tildele klasse til sma homogene partier avgrenset ved segmentering
er med pd & redusere usikkerhet om hvilket areal klassen blir definert for. Bruk av
stetteinformasjon som hayoppleselige flyfoto, stereomodeller og spektral likhetsinformasjon
bidrar til & eke sikkerheten i klassefastsettelsen.

Sammenliknet med en pikselbasert tilngerming der arealgrensene ikke folger de naturlige
menstre 1 vegetasjonen gjor segmenteringen til homogene areal det lettere & identifisere
arealklasse. Segmentering gir grunnlag for & oppnd heyere neyaktighet i kartproduksjonen
enn nér klasser tildeles areal av fast sterrelse. Ulempen med & etablere treningsdata basert pa
segmenter fra et satellittbilde er at treningsdataene knyttes til dette bildet og kan vanskelig
benyttes i nye analyser med andre bildedata.
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Det er et interessant alternativ til & segmentere de bildedata som kartleggingen baseres pa. Da
kan vi forst segmentere mer heyoppleselige bilder, og klassifisere disse. Deretter kan dette
kartproduktet benyttes til & aggregere treningsdata for et grovere opplesningsniva pa
satellittbilder. Forutsetningen her er at klassifikasjonen av de heyoppleselige bildene kan
utfores med meget hoy neyaktighet. Hvis ikke ma treningsdata pd heyoppleselige bilder
lokaliseres i klynger slik at hele segment fra den grovere segmenteringen blir dekket av
treningsdata. Dette vil gjeore det mulig mer presist & beregne dominerende arealtype, ogsd for
kvadratiske piksler. Velges de heyoppleselige bildene etter et systematisk grid oppnér en ogsé
en fordeling av treningsdata som er representativ for omradet.

6.1.2 Antall treningsdata

A registrere et sett med treningsdata av hoy kvalitet er en tidkrevende prosess, spesielt dersom
det ikke er tilgjengelig hoyoppleselige bilder som kan gjere identifikasjonen av korrekt klasse
lettere. Arbeidet med & etablere de 23 000 treningsdata i dette prosjektet tok over et halvt ar.
Fordi dette er et tidkrevende arbeid er det sjelden & se kartproduksjoner som bygger pa et
treningsdatasett pd mange tusen observasjoner. Resultatene fra denne undersekelsen og fra en
tilsvarende undersakelse i norske fjellmilje (Kastdalen m. fl. 2009) peker begge i retning av at
en bar opp i s& mye som 10 000 observasjoner for & fange opp de variasjoner som er i norsk
natur. Dersom det er mye inkonsistens (stey) i treningsdataene mé vi forvente at det er behov
for enné flere treningsdata for & oppna samme neyaktighet.

6.1.3 Antall klasser

Ofte blir en kartlegging utfert etter en pa forhdnd definert tematisk inndeling, og denne
klasseinndelingen folger gjerne et kriteriesett som ikke lar seg identifisere basert pa fjernmaélte
data, slik som f.eks, karakterarter i plantesamfunn eller kalkinnholdet i jordsmonnet. I dette
metodestudiet ensket vi & ha stor frihet til & aggregere klasseinndelingen i det ferdige
produktet basert pd de forklaringsvariabler vi hadde, for pa denne maten & kunne redusere
feilkildene i sluttproduktet.

Ved a benytte en fleksibel registreringsmetodikk under feltarbeidet kunne vi i ettertid legge
inn treningsdata etter en inndeling som var i overkant detaljert i forhold til hva vi forventet var
mulig i det endelige kartet. Med 5 hovedenhetene i skogsmark og 3 i dpent terreng hadde vi et
utgangspunkt med 34 klasser i treningsdatasettet.

I innleggelsen av treningsdata skjer det en sterk generalisering fra feltregistreringen til
enhetene i treningsdatasett, og deretter en ytterligere generalisering gjennom klassifikasjons-
prosessen. Nar en benytter styrt klassifikasjon via et sett med treningsdata er det enkelt & sette
opp kriteriesett for den endelige klasseinndelingen. Vi valgte & vektlegge noyaktigheten for
hver enkelt klasse i en kombinasjon med klassens ekologiske betydning, noe som gav en
inndeling péa 19 tematiske klasser i det endelige kartet.
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6.1.4. Balansert datasett

En annen faktor som pavirker sluttresultatet i en modellbasert klassifikasjon er fordelingen i
antall treningsdataene pa de forskjellige klassene. Dersom malet med kartleggingen er &
innhente arealrepresentativ informasjon ma det samles inn treningsdata i forhold til
arealfordeling til arealklassene, men de sma klassene ma likevel fa en viss overrepresentasjon.
Vi gjorde ikke noen systematisk innsats for & oppna dette under feltarbeidet, og resultatet ble
en svak underrepresentering av disse klassene i klassifikasjonen.

Det er mulig & korrigere skjevheten i arealfordelingen etter at treningsdata er innsamlet
dersom det foreligger informasjon om de samme klasser fra en mer systematisk innsamling
(Grossmann m. fl. 2010), slik som for eksempel Landskogstakseringen. Alternativt kan andre
metoder benyttes som redusere store klasser eller overrepresentere klasser med lite data, men
vanskeligheten er & velge hvor mye over-/underrepresentering som er riktig & benytte (Hall &
Joshi 2004). Det beste ville likevel vaere om vi pa forhdnd hadde hatt mer kunnskap om
klassenes fordeling i studieomradet, slik at vi kunne stratifisert feltarbeidet etter dette og
dermed bedre fanget opp de sma arealklassene. En slik a priori informasjon vil ha stor
betydning for & oppné en jevnere klassifikasjonsneyaktighet (Cihlar 2000).

6.2 Forklaringsvariabler

Resultatene viste at er det mye & hente pa & identifisere de egenskaper som skiller enskede
klasser best mulig. Dette gjelder ikke bare satellittdataene, men ogsd annen
tilleggsinformasjon. Det er ikke opplagt hvilke egenskaper fra satellittdataene som vil fungere
best. Utvalget vil vare avhengig av hvilken algoritme som brukes. Tidligere erfaringer med
bruk av Random forests betydningsindeks som grunnlag for variabelutvelgelse har vert gode
(Kastdalen m. fl. 2009c¢), og den fungerte bra ogsa i dette prosjektet. Utvelgelse av variabler
basert pa betydningsindeksen fra Random forest gir ogsé godt resultat med andre algoritmer.
Likevel, det kan tenkes at en algoritme som SVM vil kunne bli noe bedre med et
variabelutvalg optimalisert for den. Men stor forskjell blir det erfaringsmessig ikke.

6.2.1 Belysningskorreksjon av satellittdataene

I omrader med store topografiske forskjeller er det generelt anbefalt en ekstra prosessering av
verdiene i satellittscene (belysningskorreksjon) siden pikslene har ulik refleksjonsvinkel. Men
dette kan ogsd tilfere stoy dersom det er uneyaktigheter i heydemodellen eller i
sammenpasningen mellom satellittdataene og heydemodellen. Den nasjonale heydemodellen
som ble brukt til belysningskorreksjonen foreld i et 25 meters grid. For store deler av
utmarksarealene var den avledet fra N50- kartverkets hoydekvoter, som har en ekvidistanse
pé 20 meter. Dermed vil heydemodellen avledet fra disse data ikke fa en heydeopplesning
bedre enn det opprinnelige kotegrunnlaget.
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Belysningskorreksjon med en terrengmodell som har lavere opplesning enn bildedataene vil
likevel i de fleste tilfeller redusere effekten av varierende solvinkel, men det vil ogsa
introdusere stoy. Det vil dermed vaere et dpent spersmél om det alltid er en fordel & benytte
belysningskorreksjonen nér haydemodellen har lavere opplesning enn bildet. Analysene viste
at med fa treningsdata gav belysningskorrigerte data heyest neyaktighet, men nér antall
treningsdata kom opp mot 10 000 eller flere s& ble belysningsvariasjonene bedre fanget opp
av klassifikasjonsmodellen. Ukorrigerte data gav da best resultat. Forskjellen var liten, og kun
til stede nér terrenginformasjon var inkludert som en forklaringsvariabel i modellen. Denne
analysen peker mot at for satellittdata med opplesning ned til 10 meter er det en fordel &
utfare belysningskorreksjon selv med 25-meters data.

Pr 2012 foreligger den nasjonale hgydemodellen med en opplesning pd 10 meter og en
forventet ngyaktighet pa 4-6 meter. Med dagens forbedrede haydemodell ma vi anta at det
alltid vil veere en fordel & belysningskorrigere satellittdata med pikselopplesning 5 meter eller
mer. Den nasjonale haydemodellen blir lepende forbedret, og ved bruk av laserskanning og
stereomodellering av flyfoto planlegges ytterligere forbedring til 2,5 meters opplesning.

Klassifiseringsmodellene oppnédde gjennomgaende bedre resultat med 8-bits data enn 32-
bits. Det viser at & utvide datarommet for & fa med de mer ekstreme verdier som oppstar ved
belysningskorreksjonen har liten hensikt.

6.2.2. Utvelgelsen av variabler i klassifikasjonsmodellen

Nér statistiske modeller benyttes for & klassifisere naturlig vegetasjon er det a forvente at det
er en fordel med mange forklaringsvariabler og at disse kan opptre i komplekse samspill. Det
viktigste datasett i den arealinndeling vi har benyttet er satellittdatacne med de variabler som
kan avledes fra disse. Vegetasjonsindeksene viste seg & vare av stor betydning for klassi-
fikasjonen béde i Random forest og i SVM. Alene gav bruken av de beste variablene fra
satellittdataecne en samlet neyaktighet som bare var 12 % lavere enn den optimale modellen
der ogsa andre kartdata var inkludert.

Ser vi pé en optimalisering som inkluderer bade variabler og algoritmer, er det et stort sprang i
ngyaktighet fra de mulighetene som ligger i eCognition 8.0 til bruk av statistisk mer avansert
analyseverktoy. De mulighetene som datamineringsverktay gir til effektivt & validere en rekke
ulike forklaringsvariabler gjor det enklere & inkludere variabler fra andre kilder, slik som den
nasjonale heydemodellen og data fra andre tematiske kart. Bruken av informasjon fra
hoydemodellen tilforer analysen informasjon som ikke kan avledes fra satellittdataene, og
forte 1 vére analyser til en forbedret noyaktigheten p& 4%. Data fra ARS-kartene tilforte ogsé
analysene nye informasjon, men sterre del av denne informasjonen ble fanget opp av
satellittdataene 1 kombinasjon med heydedata. Ved & inkludere AR5-data ble klassifikasjons-
modellen bare forbedret med 2%.
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Dersom vi kun sa pd de klassene i AR5 som endres raskest, dvs. barskog, blandingsskog og
lovskog, ble disse klassifisert til en ngyaktighet av 80%. ARS-informasjonen ble da rangert av
Random forest som mer viktig. Men forbedringen i ngyaktighet ved & inkludere ARS-data var
likevel kun 2%. Dette betyr at satellittdata, slik som SPOTS5, ber kunne benyttes til
oppdatering av disse tema i ARS5-kartverket.

6.3 Kilassifikasjonsmodeller

6.3.1 Klassifikasjonsmetode styrt kontra ikke-styrt

Ved automatisert klassifikasjon av satellittdata stir valget mellom & benytte en styrt-
klassifikasjon basert pa et sett med treningsdata eller en ikke-styrt tilnaerming der en inndeling
1 kluster med péfolgende knytning av klusterne til klasser star sentralt (Cihlar 2000, Johansen
2009). Den siste metoden krever ikke s& mye tid til & innhente bakksannheter, men er mer
tidkrevende i analysefasen. Metoden tar utgangspunkt i de naturlige grupperinger som finnes i
settet med forklaringsvariabler, og det er varierende hvor godt disse grupperingene stemmer
overens med de tematiske inndelinger som benyttes i klassifikasjonssystem. Vér undersokelse
viste at for de to inndelingene vi testet (29 og 10 klasser) fungerte ikke klustertilnaermingen
godt. Forskjellen til en styrt algoritme som Random Forest var markant, med over 20 %
forbedring i samlet ngyaktighet, og det selv med en inndeling til hele 200 kluster. Dersom det
er mange klasser vil det bli en stor oppgave a tilegne klasseverdi til s& mange klustere.

6.3.2 Modellbaserte algoritmer

Med klasseinndelingen vi benyttet fungerte en modellbasert tilnaerming best, og da med SVM
og Random Forest som de beste algoritmene. Kombinerte vi dem i en meta-klassifikasjon ble
ngyaktigheten forbedret med 1%. En é&rsak til dette er nok at disse to algoritmene fungerer
ulik og dermed vektlegger forklaringsvariablene forskjellig. SVM fikk mest betydning for &
identifisere vegetasjonsrike klasser, mens Random forest fungerte beste pd magrere mark og
for sng/vann. Ved & kombinere ulike algoritmer er det & forvente at resultatet ogsé er mer
robust, dvs. klassifiserer best ogsé pa nye data. Kostnaden ved a4 kombinere Random forest og
SVM i en meta-klassifikator var lengre analysetid med produksjonstid pa over 3 degn for &
lage et kart over omradet.

6.4 Alternativ klasseinndeling

Nér en skal avlede prediksjonsmodeller for arter ved bruk av parametriske modeller er det et
balansepunkt mellom antall variabler og robustheten av modellen. Mange variabler kan gi en
god modelltilpasning, men ogsa en overtilpasning til dataene. Nar geografiske data hentes fra
et tematisk kart vil hver klasse i kartet utgjere en variabel i modellen. Det vil derfor vere en
fordel dersom kartet kan forenkles til faerre klasser. Det kan gjeres gjennom sammenslaing av
de tematiske klassene. Men da vil en kunne miste frodighetsinformasjonen som er en god
indikator pa beitetilbudet.
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Et alternativ for & fA med omtrent den samme informasjonen i prediksjonsmodellene er a
klassifisere til et sett med hovedklasser og sé benytte en frodighetsindeks som NDVI som en
ekstra kontinuerlig variabel. Forutsetningen her er hovedklassene er valgt slik at NDVI-
indeksen vil gi omtrent samme oppdeling i frodighet som i et kart til 19 tematiske klasser.
Figur 6 viser at inndeling til 10 hovedklasser kombinert med NDVI-verdiene vil fange opp
mye av den samme frodighetsvariasjonen som var mulig & registrere i felt. 1
prediksjonsmodeller gir dette kun 8 vegetasjonsvariabler (vann og sne/is ekskludert) der alle
blir klassifisert med hey neyaktighet og en variabel for frodighet méilt direkte fra
refleksjonsverdiene i satellittscenen, totalt 9 variabler.

6.5 Tematisk inndeling i forhold til
kartleggingsarealets stgrrelse

Vegetasjonskartlegging 1 Norge har tradisjonelt vaert basert pa ulike system, med det til felles
at de har sitt opphav i plantesosiologiske studier av relativt ensartede enheter. I slik studier
registreres plantearters arealdekning for smé enheter (vanligvis mellom 4 til 25m?) som er lagt
ut 1 typiske utforminger og aldri i overgangssoner mellom vegetasjonsenheter. Ved hel-
dekkende kartlegging ma ogsd overgangssonene kartlegges, og for disse finnes det ingen
entydig klassetilherighet. Omfanget av disse overgangssonene vil sterkt pévirke hvor
neyaktig det er mulig & separere klasser i et kart.

I kartlegging av store areal (fylke eller mange kommuner) eoker ogsd variasjonen i
overgangene mellom kartleggingsenhetene i forhold til lokale kart. Dette gjor at vi ved
kartlegging av naturlig vegetasjon meter en grense hvor det blir stadig vanskeligere & forbedre
neyaktigheten. Med de vegetasjonsvariasjoner vi har i Norge tror vi det vil bli svaert vanskelig
a lage tematiske kart som er konsistente over sterre areal og har samlet noyaktighet bedre enn
80%.

Odland (2005, 2012) har gjort numeriske analyser av alle tidligere beskrevne plantesosio-
logisk samfunn fra skandinaviske fjell. Resultatet viser stort overlapp mellom samfunnene, en
indikasjon pa det kontinuerlige preget fjellvegetasjonen har, og som dermed gjor enhver
Kklassifisering vanskelig. Videre viser undersgkelsene at kompleksiteten i fjellvegetasjonene
oker med okende areal. Planteartene som beskriver de detaljerte enhetene «flyter» mellom
enhetene nar store areal blir analysert samlet. For kartlegging er konsekvensen av dette at nar
kartleggingsarealet gker s ma den tematiske detaljeringen bli redusert. Det totale antall
klasser kan likevel bli flere, men da ved at nye arealtyper kommer inn i kartleggingsomradet.

I den tradisjonelle vegetasjonskartleggingen er arealet hvert kart dekker lite sammenliknet
med de areal som ofte inngér nar mer automatiserte metoder benyttes. I lokale kart vil en
kunne skille ut mange tematiske detaljeringsniva, siden en i kartleggingen kan ta hensyn til de
lokale utformingene av vegetasjonen. Dette medferer at i vegetasjonskart fra ulike omrader er
vegetasjonssammensetning noe forskjellig for de samme tematiske klasser. 1 folge Odlands
undersekelser blir konsekvensen at dersom kartene skal veere representative for store areal i
fjellet méa det tematiske detaljeringsniva veere mindre enn i lokale vegetasjonskartlegginger,
og det uavhengig av kartleggingsmetodikken. Trolig gjelder tilsvarende forhold ogsa for
kartlegging utenfor fjellomradene.
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6.6 Kartlegging av store areal -
plantesosiologiske og fjernanalyse baserte
inndelinger

I plantesosiologiske inndelinger benyttes geografiske begrep som for eksempel myr, sneleier,
lesider osv. I bildebaserte kartlegginger etter automatiserte metoder er det forst og fremst hva
som dominerer et piksel eller en gruppe med piksler (segmenter i bildet) som fastsetter
klassetilherighet. Kontekst trekkes inn i langt mindre grad, og da gjennom bruk av teksturer
eller andre indekser basert pa en valgt «vindussterrelse» i bildeanalysen. Objekter som ikke
direkte avledes fra refleksjonen eller vindusbaserte indekser kan vanskelig identifiseres i slike
analyser. Til det trengs mer et regelsett som kombinerer informasjonen om dominerende
arealtype med annen geografisk informasjon, som for eksempel terrengform eller naerhet til et
menneskelig objekt. I var analyse har vi ikke benyttet begrepet myr, siden myr er et objekt det
er vanskelig & identifisere godt i automatiserte bildeanalyser. Utstrekningen av myrer endres
lite og dermed kan myrene enkelt kan hentes inn fra et annet kart. Tilsvarende gjelder for
begrepene rabb, leside og sneleie.

I de tilfeller der plantesosiologisk enheter kan avledes med god neyaktighet fra satellittdata er
det fordi enheten (objektet) beskriver en arealtype som domineres av en karakteristisk
vegetasjon som ikke finnes dominerende i andre enheter. Vi har sett pd muligheten til & koble
de enhetene som plantesosiologien faktisk er i stand til & skille fra hverandre péd et
nasjonalt/regionalt nivd (Odland 2005, 2012) med de 19 klassene vi identifiserte i bilde-
analysen innenfor studieomréadet i Ser-Trondelag.

Nér vi ser pa enheter som er egnet for konsis kartlegging av store omrader finner vi fellestrekk
1 sa ulike tilnrminger som plantesosiologiske detaljstudier i felt og var satellittbildebaserte
vegetasjonskartlegging, slik som vist i tabell 9 for rik og fattig fjellvegetasjon. Dominerende
arter karakteriserer bade de fjellenhetene som Odland skiller mellom pa et nasjonalt/regionalt
nivé og vére arealtyper i bildekartet. Men bildekartet skiller ikke ekstreme sneleier fra annen
vegetasjon. Moderate sneleier skilles heller ikke fra annen lesidevegetasjon. Rabb og lyng-
dominerte lesider omfatter en gruppe i bildekartet. Disse enhetene holdes fra hverandre av
Odland. Nar det gjelder fattig og intermedizr leside er det stor overlapping i det
plantesosiologiske materialet. Bildekartet deler imidlertid denne gruppa 1 to.
Grenseoppgangen mellom hegstaude og lagurteng er entydig i plantesosiologien, men sveert
utfordrende i bildeanalysen.

Odlands plantesosiologiske undersekelser peker pa at en reduksjon i detaljeringsniva blir

nedvendig nar kartleggingsarealet oker i sterrelse, og dermed «metesy i storre grad inndel-
ingen som er relevant for satellittbaserte kartlegging med den plantesosiologiske.
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Tabell 9. Sammenhengen mellom plantesosiologiske enheter som lot seg separere i studier i
Skandinaviske fjell (Odland 2005, 2012) fordelt p- a) rik og b) fattig vegetasjon og v-re 19
aggregerte enheter i bildekartet Orkdal.

a) Rik vegetasjon (Kalkelskende plantesamfunn)

Plantesosiologiske
enheter

Bildekartet Orkdal

Kommentarer

Sneleier

Ekstreme og sene
sneleier

Glissen vegetasjon og
Fjell/blokk/stein/sand

Mindre enn 25% vegetasjon
klassifiseres til Fjell/blokk/stein/sand.

Moderat sneleier

Eng middels frodig
eller Englvier frodig

Fototidspunkt til satellittbildet
bestemmer frodigheten pa

vegetasjonen.
Leside

Lagurteng Eng/vier frodig Fototidspunkt til satellittbildet
bestemmer frodigheten pa
vegetasjonen.

Hogstaudeeng Eng/vier frodig Fototidspunkt til satellittbildet
bestemmer frodigheten pa
vegetasjonen.

Bjerkeskog med BjRrk/oreskog/IRvire- = Bildekartet skiller ikke mellom ren

vier blanding frodig bjerkeskog og andre lovtrer

Rabb
Kalkrabb Lyng/hei lite frodig Bildekartet beskriver ikke denne

(Lyng middels frodig)

enheten.

a) Fattig vegetasjon (oligotrofe og mesotrofe plantesamfunn)

Plantesosiologiske
enheter

Bildekartet Orkdal

Kommentarer

Snoleier
Fjellburkne-sngleie = Eng middels frodig Snevert definert vegetasjonstype i
Odland (2005)
Andre moderate Eng middels frodig Fototidspunkt til satellittbildet
sneleier Eng lite frodig bestemmer frodigheten pa

vegetasjonen 1 bildekartet.

Ekstreme snoleier

Glissen vegetasjon
Fjell/blokk/stein/sand

Mindre enn 25% vegetasjon
klassifiseres til Fjell/blokk/stein/sand.

Lesider

Fattig og
intermedier leside

Lyng/hei lite frodig
Lyng middels frodig

De skrinneste lesidene skilles vanskelig
fra de mesotrofe i Odland (2005)
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Tabell 9. forts.

Intermedieer leside = Lyng middels frodig Betydelig innslag av smabregner og
skrubbeer blir forholdsvis godt separert
i Odland (2005)
Bjerkeskog BjRrk/IRvtreblanding Bildekartet skiller ikke mellom lov og
middels frodig bar pa de fattige skogtypene. Dette er
Barskog/blandingssko | ofte dpne skoger hvor trekronene bidrar
g lite frodig til en relativt liten del av den spektrale
karakteristikken
Granskog Barskog/blandings- Bildekartet skiller ikke mellom gran og
skog middels frodig furu i fjellskogen.
Furuskog Barskog/blandings-
skog lite frodig
Rabb
Lavrabb og ekstrem | Lyng/hei lite frodig Lavdominert rabb var darlig utviklet i
eksponert rabb. omradet Orkdal og er derfor ikke med i
Lyngdominert vért bildebaserte kart.

6.7 Sammenlikninger med andre kart

Vi har ogsa gjort sammenlikninger med andre kart over Orkdalsomradet (SatVeg og ARS) for
a se hvor godt de stemmer med vére treningsdata, dvs. det samme datagrunnlaget som vi
benyttet i vare kryssvalideringer.

Selv om SatVeg-kartet er basert pa grovere satellittdata enn Orkdalskartet, er det pikselbasert
og dermed har det en fast miste kartleggingsenhet pa 0,9 dekar. Vére treningsdata er basert pa
den automatiske segmentering som ble gjort for hele satellittscenen, hvor den
gjennomsnittlige kartleggingsenhet var pa 3,4 dekar. AR5 har en grovere inndeling med 26
dekar i snitt for de samme areal (jordbruksareal, skog og myr).

Der SatVeg og ARS overlappet med vére treningsdata beregnet vi riktig klasse ut fra hvilke
klasser i treningsdataene som var dominerende innenfor hvert piksel/polygon. For & veare
konservativ i var sammenlikning tok vi kun med de piksler i SatVeg og polygoner i ARS der
en klasse i treningsdataene dominerte med minst 50 % av arealet. Videre har vi kun sammen-
liknet klasser der vi etter vére kriterier fikk flere enn 10 datapunkt. Siden SatVeg-kartets
enheter var vesentlig mindre enn vére segment ble mer enn 80 000 ruter tilgjengelig for
sammenlikning, mens det for AR5 ble kun 2 200 polygon.
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Siden var inndeling ikke er identisk med klasseinndelingen i disse to kartene vil det veere slik
at en klasse i SatVeg/ARS kan vare representert i flere klasser i vare treningsdata. En eller to
klasser i treningsdataene vil gjerne helt overlappe med en klasse i SatVeg/ARS, mens andre
kun er delvis overlappende. For igjen a4 veere konservative i var sammenlikning har vi
akseptert alle forekomster som riktig ogsa dersom en treningsklasse bare delvis inngar i en
klasse i SatVeg/ARS. Det gjor at en treningsklasse kan inngd i flere av klassene i
SatVeg/ARS5-kartene.

Tabell 10. Samsvaret mellom v-re treningsdata og SatVeg kartet. Vi har ikke gjort
sammenlikninger for myrklasser da vi ikke skilte ut disse enhetene som egne klasser i
treningsdatasettet.

SatVeg klasser

% samsvar

Barskog - tett tresjikt 52

Barskog og blandingsskog - apent tresjikt 68

Lavrik furuskog 1

SKOG Lagurtskog og edellauvskog 22
Hggstaude- og storbregnelauvskog 24

Blabaer- og smabregnebjgrkeskog 11
Kreklingbjgrkeskog 14

Lavrik bjgrkeskog 1

Tuemyr og lagvokst fastmattemyr 67
Eksponerte rabber, blokkmark, berg i dagen 52

Gras- og frytlerabb 66

Lyngrik rabb 33

APEN Lavhei 4
MARK Lyng- og grasrik leside 38
Lynghei og frisk rishei (lagland og fjell) 42

Gras- og urteenger (lagland og fiell) 21

Musgre- og grassngleie 17
Ekstremsngleier 27

Bre, sngdekt mark 49

VANN Vann 96
DYRKET  Dyrka mark 93
SAMLET 38
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Sammenlikningen viste forbausende lite samsvar mellom SatVeg-kartet og véare treningsdata,
spesielt med tanke pa at vi behandlet alle klasser som kun delvis har vegetasjonsoverlapp med
tilsvarende SatVeg-klasse som fullt samsvar (tabell 10). En &rsak kan vaere at minsteenhet i
SatVeg oftest er mindre enn i vare treningsdata, slik at det eksisterer sma flekker med en
annen vegetasjon som ikke er fanget opp av segmenteringen. Men siden segmenteringen er
gjort pa 10 meters data, mens SatVeg er basert pd 30 meters data finner vi dette lite
sannsynlig. De reelle feilene 1 SatVeg-kartet er etter vir oppfatning sterre enn det tabell 10
tilsier.

Sammenlikningen mellom vére treningsdata og utvalgte klasser i ARS5-kartet viste bedre
samsvar, men ogsa der var det store avvik (tabell 11). Det var & forvente et bedre samsvar med
vare treningsdata siden det er snakk om en inndeling i faerre klasser, og siden vi stattet oss noe
til informasjon fra ARS i kartleggingsprosessen.

I neeromradet til feltregistreringen ble de fleste treningsflatene lokalisert ved hjelp av
stereotolking av flybilder med inntegnede feltregistreringer og tolking av satellittbildet. Men
der det var tvilstilfeller stottet vi oss til informasjon fra digitale kart (geologi, topografi, ARS
og N50) for & fastsette klasse. Fra AR5 var det informasjon om treslagsinndelingen vi
benyttet. Bonitet brukte vi ikke siden det ikke er direkte samsvar mellom bonitet og vege-
tasjonstype i ulike hagydelag.

I skogarealer varierte samsvaret med ARS5-kartets inndeling i Barskog, Blandingsskog og
LRvskog fra 61% til 82%. For klassen Blandingsskog benyttet vi et noe annet skille mellom
blandingsskog av lev og bar og ren barskog. I ARS settes skillet ved 50 % bartraer, mens vi
brukte 75 % bartrer for 4 isolere de rene barskogene. Vi oppnadde henholdsvis 79, 55 og 72
prosent ngyaktighet for disse tre treslagsklassene, og det uten & inkludere ARS5-data blant
forklaringsvariablene. Dersom vi inkluderte informasjon fra ARS som en del av forklarings-
variablene gkte noyaktigheten kun med 1-3%.

Vi benyttet informasjon om innmarksarealet i ARS til segmenteringen av objektene 1 satellitt-
bildet. Dette for & gi treningsflatene god avgrensing mellom utmark og innmark. Derimot ble
selve arealtypen klassifisert som resten av satellittbildet. Bruken av ARS i segmenteringen har
nok bidratt til at samsvaret mellom vare treningsdata og AR5-klassene pa Overflatedyrket og
Innmarksbeite ble sa hayt som henholdsvis 77 % og 86 %.
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Tabell 11. Samsvaret mellom v-re treningsdata og utvalgte klasser i AR5-kartet

%

AR5 klasser
samsvar
Barskog 61
SKOG Blandingsskog 82
Lavskog 71
APEN Grunnlendt mark 64
MARK Fjell i dagen 6
Fulldyrka 9
DYRKET  Overflatedyrka 86
MARK Innmarksbeite 77
Jorddekt fastmark 58
SAMLET 67

I dette prosjektet skilte vi ut apen heimark med 95 % neyaktighet uten stette av ARS. Vi
forventet derfor sterre samsvar for AR5’s klasser Grunnlendt mark og Fjell i dagen enn det
tabellen viser. En mulig forklaring kan veere at Grunnlendt mark er definert noe forskjellig i
ARS og vart kart. Vi krever minst 50 % andel impediment mens markslagsinstruksen (Bjerdal
2007) angir at 50 % av arealet har mindre jorddybde enn 30 cm. For Fjell i dagen er defini-
sjonen mer like. Her skal mer enn 50 % av arealet vere bart fjell og mindre enn 10 % har jord
dypere enn 30 cm, mens vi krever at minst 50 % av arealet skal ha blottlagt impediment (fjell,
stein og sand). En mer trolig arsak ligger nok i at den manuelle kartleggingen som ligger bak
ARS, prioriterer storre neyaktighet i produktive areal og i kulturlandskapet enn i skrinne
utmarksomréder.

Var erfaring med den detaljerte klassifikasjonen av treningsflatene tilsier at ARS sin
betydning for dette arbeidet er av veiledende art, men blir ofte helt misvisende i detaljene.
Dessuten observerte vi at i ARS-kartet var det stor variasjon fra person til person etter hvem
som har foretatt boniteringen pd markslagskartet. Dette gjelder bade neyaktigheten i
arronderingen og handtering av kravet til minsteareal. Vi s& ogsé at ajourhold av treslags-
inndelingen varierte mye mellom kommunene og var ofte ikke blitt oppdatert etter forste-
gangskartleggingen.
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6.8 Konklusjon

Viare undersekelse har vist at det er mye & hente i1 forbedring av kartleggingsnoyaktighet ved &
optimalisere analysemetodene. Ved bruk av en modellbasert klassifikasjonstilneerming,
optimalisering av egenskapene i modellen og effektive datamineringsalgoritmer forbedret vi
resultatet med 17%, og ved generalisering av antall klasser fra 29 til 19 med ytterligere 6% til
samlet ngyaktighet pd 73%. Vi produserte ogsé et kart som med 10 hovedklasser fikk en
ngyaktighet pa nesten 80%. Dette kartet var inndelt i hovedklasser pa en slik méte at det var
mulig & oppnd finere inndelinger i klasser som liknet den opprinnelige inndelingen etter
frodighet ved terskling av NDVI- verdiene.

Under det detaljerte arbeidet med & klassifisere treningsflater til bildeanalysen, opplevde vi at
20-30 % av arealene var vanskelig & fore til en bestemt arealklasse. Resultatet vi oppnadde
med den automatiserte metodikken viser en feilprosent i samme storrelsesorden som
usikkerheten vi hadde i feltbestemmelsen, noe som peker mot at vi vanskelig kunne oppna
hayere neyaktighet selv med feltbasert metodikk. Det tar en del tid & hente inn et stort antall
neyaktige treningsdata og utfere en tilsvarende optimaliseringsprosess som gjort for Orkdal-
kartet, men vi mener gevinsten i ngyaktighet er verdt merarbeidet. Tidsmessig vil det likevel
vaere langt mer effektivt enn den tradisjonelle feltbaserte metodikken for kartlegging av s&
store areal som Orkdalkartet.

Det er gjennomfert numeriske analyser av alt plantesosiologisk materiale fra Skandinavias
fiell, og det viser at en generalisering av enhetene er nedvendig nér kartleggingsarealet oker i
sterrelse. For regionale kart over vegetasjon, slik som Orkdalkartet, ser vi store fellestrekk
mellom hva som er relevante enheter i plantesosiologisk og bildebasert kartlegging,

I sammenlikninger mellom vére treningsdata og det nasjonale SatVeg-kartet fant vi store
forskjeller spesielt for snaleier, bjerkeskoger og omrader klassifisert som lavrike i SatVeg. Det
var sterre overenstemmelse med ARS-kartet, men her er ogsé enhetene langt mer generalisert
bade tematisk og romlig.

Resultatet av denne undersgkelsen gir ogsa indikasjoner pd hvilke neyaktigheter vi kan
forvente 4 fa fra Sentinel-2 data nir de blir tilgjengelig i 2015. Sentinel-2 har samme
pikselopplesning for samme bénd som SPOTS, men ogsé flere andre spektrale band i tillegg.
Sentinel-2 vil dermed gi gratis data av minst samme kvalitet som SPOTS5, trolig bedre.
Utfordringen i bruk av Sentinel-2 data blir nok & f& innhentet presise treningsdata som ogsa er
representative for omradet som skal kartlegges. For med Sentinel-2 vil en scene alene dekke
et areal mer enn 20 ganger sa stort som SPOTS.
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8 Vedlegg

Tabell V1. Forvirringsmatrise for en inndeling i 29 klasser med meta-klassifikatoren StackingC der Random Forest og SVM er basis-

klassifikatorer (niv— Q) og multi-respons linebr regresjon er klassifikator p- niv- 1.

VALIDERINGSDATA
Kode Klasser 1. 2 3 4 5 67 8 910 11 12 13 1415 16 17 18 19 2021 22 23 24 25 26 2728 29 Sum Feil % feil

1 Gran frodig 453 132 5 022 3 0 1 10 4 0 0 00O 6 2 0 1 00 0 0 0O 0O O 0O O 663 210 317
Gran lite-m.

2 frodig 9% 635125 31 8194 0 0 3 0 3 0 0 00 1 3 1 2 40 0 0 0 0 0O 0O O 1124 489 435
Furu middels

3 frodig 14 124 458 114 3 198 2 0 4 0 O 0 O 0O 0 3 2 9 10 1 0 0 0 O 00 O 933 475 509

4 Furu lite frodig 0 7 8 86 0 6912 0 110 0 0 O 00O 011 o664 12 8 0 2 0 0 0 1 10 0 1205 35 298

5 Lev/bar frodig % 18 3 2152 158 0 1 18 0 94 2 0 0 O 8 3 0 4 00 0 0 O O O 0O O 499 347 695
Lgv/bar middels

6 frodig 23 109 94 74 471241 9 5166 0 39 1 2 0 0 5 30 6 38 50 1 0 0 0 0 10 0 189% 65 345
Lav/bar lite

7 frodig 2 0 612 0 4717 0 293 2 0 0 00O 0 7 6 15 230 0 0 0O 0 O 20 O 261 244 935

8 Bjerk frodig 0 0 0 0 3 22 015 9 0 62 0 0 0 0 18 12 0 0 00 0 0 0O 0O O 0O O 363 207 570
Bjark middels

9 frodig 0 2 0 6 52236 36 75211 52 1 0 00 8 29 2 7 140 0 0 0 0 0 10 0 1218 466 383

10 Bjerk lite frodig 0 0 0 10 0 53 0 4533 0 0 0 00O 0 2 3 12 600 0 0 0 0 1 40 0 178 145 815
Lgvtreblanding

11 frodig 5 2 0 05 5 1 20 33 082 39 0 00 99 27 11 00 0 0 1 0 1 00 0 1227 345 281

12 Or(gréor)frodig 0 0 0 0 6 2 0 0O 1 0130133 0 0 0 9 1 0 0 00 1 0 0 0 0 00 0 283 150 53.0
Lgvtreblanding

13 m. frodig 0 0 0 0 7 230 1 90 3 0 0 00 0 10 1.2 00 00 0O 0O 0O 0O O 87 87 100
Lyng/hei lite

14 frodig 0 0 0 0 0 OO O OO O O 0239 1 0 0 5 0 105 0 2 0 4 0 0 40 0 519 121 233

15 Eng lite frodig 0 0 0 00 00O O OO O 0 0 12 0 0 23 0 180 0 0 0 0 0 00 O 71 42 592
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Tabell V1. Forts.

VALIDERINGSDATA
Kode Klasser 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 Sum Feil % feil

16 Eng frodig o 1 0 0 3 15 01 16 0 9 2 0 0 0 2143 68 0 20 0 0 0 0 0 35 0 0 0 2431 288 118
Eng middels

17 frodig o o0 o0 17 1 36 0 3 31 0 27 0 1 0 O 138 446 78 94 13 0 1 0 O 0106 1 O O 993 547 551

18 Eng lite frodig 0 1 0 54 0 71 0 2 0 1 1 0 14 4 1 71 1647 14 265 0 5 O 1 7 20 16 1 0 2184 537 246
Lyng middels

19 frodig 1 9 4 10 1 5 4 1 62 2 4 0 0 O O 14 8 1747 118 0 0 O O O O 3 0O 0 864 389 450

20 Lyng lite frodig 1 0 2101 0 416 0 151 0 0 073 6 0 21 337 98 1460 0 8 0 3 2 1 28 0 O 2187 727 332
Eng-sump frodig

21 ogvat 0 0 0 0 O 1.0 0 00 0 0 0 00O 1 0 0 0 010 1 0 1 0 0 0 0 O 14 4 286

22 Eng-sump vat 0 0 0 5 0 0 0 0 10 0 0 1 10 0 1 8 0 7 1423 0 2 0 0 2 0 22 551 128 232
Fjeere eller

23 mudderbunn 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0O 0 0 0 0 00 3191 3 0 0 1 0 21 219 28 128
24 \Vegetasjonslest 1 0 0 0 0 00 0 00 0 0 0 40 0 0 0 0 13 0 2 465 17 0 42 1 6 743 90 121

25 Bar jord/torv 0 0 0 1 0 0 0 0 00 0 0 0O 0O 6 0 10 9 0 2 0 26353 64 17 0 0 479 126 263
Glissen frodig

26 veg 0 0 0 0 0 1.0 O 0 0 4 0 0 0 0 76 43 2 3 10 0 0 2 3963 8 0 0 810 179 221
Glissen

27 vegetasjon 0 0 0 11 0 0 2 0 11 0 0 16 0 0 0 16 3 8 0 1 1 58 25 7164 6 5 397 233 587

28 Sngogis 0 0 0 0 O 00 0 00 0 0 oo o o0 1t 0 10 0 0 2 0 0 55 0 60 9 15.0

0
0
29 Vannsjg 1 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 o0 0 O 0 O 0 017 11 9 0 0 0 0498 536 38 741
4
4

SUM 632 1040 781 1384 316 2398 73 235 1290 61 1428 179 507 40 2533 870 2298 892 2282 11 521 207 765 446 891 300 59 552 22995 7665
Feil somprodusent 179 405 323 538 164 1157 56 79 538 28 546 46 109 11 390 424 651 417 822 1 98 16 112 93 260 136 8 54
% feil 28 39 41 39 52 48 77 34 42 46 38 26 100 21 28 15 49 28 47 36 9 19 8 15 21 29 45 14 10 33.3
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Tabell V2. Forvirringsmatrise for 19 klasser ved bruk av StackingC som klassifikator.

VALIDERINGSDATA

Kode Klasser 1. 2 3 4 8 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 Sum Feil % feil
1 Gran/blandingsskog tett 429 16 196 0 7 1 0 0 1t 1 0 0 0 O O O 0 0 0 651 222 341
2 Gran/blandingsskog frodig 26 110 215 2 19 15 1 0o ¥ 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 511 401 785
3 Barskog/blandingsskog mid. frodig 109 33 3292 195 69 143 5 7 3 30 46 1 0 0 0 0 1 0 0 3934 o642 163
4 Barskog/blandingsskog lite frodig 10 234 1105 2 57 145 66 0 12 29 3 0 0 0 2 7 0 0 1663 558 336
5 Bjerk/or/lgvtreblanding frodig 8 49 &7 1 1479 96 1 T 115 3 1 1 0 1 0 3 0 0 0 1873 394 210
6 Bjork/lgvtreblanding middelsfrodig 1 5 248 48 150 730 14 3 4 3% 66 0 0 0 0 0 1 0 0 1305 575 441
7 Lyng/hei lite frodig 0 0 9 163 0 11 2025 350 0 18 8 12 0 65 3 1 25 0 0 2706 681 252
8 Eng lite frodig 0 0 8 62 2 3 277 1726 1.6/ 12 54 0 2 7 19 15 0 0 2255 529 235
9 Frodig eng/vier 0o 3 18 0 123 9 0 12126 66 19 1 0 0 2 63 0 0 0 2431 305 125
10 M-frodig eng o 1 42 271 3 31 12 72 130 446 9 1 0 O 0 104 0 0 O 993 547 551
1 M-frodig lyng 0 0 8 32 8 65 12 14 13 81439 0 0 0 0 1 0 0 0 864 425 492
12 Vateng sump 0 0 3 6 0 1 11 86 2 0 0430 0 3 1 0 0 2 0 565 135 239
13 Fjeere eller mudderbunn 0 0 0 0 0 0 1 0 0o 0 0 3192 3 0 0 0 20 0 219 27 123
14 Fjell/blokk/stein/sand 0 0 1 0 0 0 19 0 0 0 0 2 8647 16 0 42 7 1 74 96 129
15 Jord/torv/strg 0 0 0 1 0 0 7 2 5 0 0 2 0 28 346 69 19 0 0 479 133 278
16 Glissen frodig veg 0 0 1 0 3 1 1 177 45 2 0 0 2 4627 6 0 0 810 183 226
17 Glissen vegetasjon 0 0 0 19 0 1107 13 0 0 3 0 0 64 22 8 149 5 6 397 248 625
18 Vannsjg 10 0 0 0 0 0 0 0o 0 0 19 10 11 0 0 1494 0 536 42 78
19 Sng og is 0 0 0 0 0 0 0 2 0O 0 0 0 0 1 0 0 5 0 52 60 8 133
SUM 575 217 4443 1661 1999 1164 2748 2344 2490 836 796 529 210 767 441 897 271 548 59 22995 6151

Feil 146 107 1151 556 520 434 723 618 364 390 357 99 18 120 95 270 122 54 7 6151

% feil 25 49 26 33 26 37 26 26 15 47 45 19 9 16 22 30 45 10 12 267 26.7
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Tabell V3. Forvirringsmatrise for en inndeling i 10 klasser med meta-klassifikatoren StackingC der Random Forest og SVM er basis-
klassifikatorer (niv— Q) og multi-respons linebr regresjon er klassifikator p- niv- 1.

Valideringsdata

Kode Klasser 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Sum Feil Feil %
1 Granskog 1314 164 262 2 8 24 13 0 0 0 1787 473 26.5
2 Furuskog 144 1503 279 10 0 112 88 2 0 0 2138 635 29.7
3 Lgv/barblandingskog 177 288 1712 200 140 72 66 1 0 0 2656 944 35.5
4  Bjgrkeskog 2 11 298 1110 102 151 85 0 0 0 1759 649 36.9
5 Lgvtreblanding 8 0 149 84 1190 4 161 1 0 0 1597 407 25.5
6 Eng/gras til bar jord 8 134 81 98 3 3796 558 18 3 11 4710 914 19.4
7 Lyng til vegetasjonslgs mark 2 55 55 69 108 502 6117 60 0 0 6968 851 12.2
8 Vat vegetasjon 0 5 2 1 2 18 88 631 0 37 784 153 19.5
9 Sng 0 0 0 0 0 9 2 0 49 0 60 11 18.3
10 Vann 1 0 0 0 0 14 0 32 0 489 536 47 8.8
SUM 1656 2160 2838 1574 1553 4702 7178 745 52 537 22995 5084 22.1
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