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Plan prac badawczych

porownanie wynikdw automatycznej kategoryzacji form terenu przeprowadzonej w trybie
grupowania bez nadzoru i z nadzorem z eksperckg (manualng) klasyfikacja geomorfologiczna.

Zastosowano algorytmy:
» k-median z metrykg Manhattan

» sztuczne sieci neuronowe (SSN)
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Obszar badan

» Fragment Gor Bystrzyckich
» Rozdzielczo$é 25 m
» Obszar 9150 m x 6875 m

» Zmienne morfometryczne:
o wysokos¢ n.p.m.
o wysokos¢ wzgledna (w oknie 125 m)
o nachylenie,
o ekspozycja,
o krzywizna planarna
o krzywizna profilowa 7
’ IitOIOgia Elevation a.s.l. [m]

o grupowanie k-median . 1027 0 1 2 km
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Obszar badan

Mapa eksperta (Piotr Migon)
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Mapa eksperta

Wektoryzacja

Zakodowanie opisu wydzielen




Mapa eksperta

Wektoryzacja
Zakodowanie opisu wydzielen

Zamiana na raster
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Dane jakosciowe

Litologia (Milena Rézycka)

Rezultat klasyfikacji metodg k-median
(k =6)

skaty

inne tupki
metamorficzne - margle weglanowe

- piaskowce

D gneisy
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Dane jakosciowe

Litologia (Milena Rozycka)

Rezultat klasyfikacji metodg k-median
(k=6)

Klasyfikacje nienadzorowana zgodnie z algorytmem 7 p
k-median w podziale na 6 grup jako najlepsza opcja *
zgodnie z wynikami eksperymentow

Dane wchodzace do algorytmu k-median:
DEM, wysokosc¢ wzgledna, nachylenie,
ekspozycja, krzywizna planarna i profilowa
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Klasyfikacja oparta na sieci neuronowej (SSN) z wykorzystaniem wysokosci i
pochodnych morfometrycznych (DEM, wysoko$¢ wzgledna, nachylenie, ekspozycja,
krzywizna planarna i profilowa) oraz litologii, k-median, mapy referencyjnej eksperta
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Eksperymentalnie dobieramy architekture sieci
(proces uczenia: minimalizacja strat i maksymalizacja doktadnosci)

wysokos¢ n.p.m., wysokos¢ wzgledna, nachylenie, ekspozycja, krzywizna planarna i profilowa, litologia, k-median
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Liczba warstw, neuronow,

* wspotczynnik uczenia, liczba epok,
warstwy wchodzgce do modeluy,
sgsiedztwo przestrzenne
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Okreslanie optymalnej liczby warstw ukrytych i neurondw na warstwe

SSN byta trenowana dla 5 epok ze wspotczynnikiem uczenia wynoszgcym 0.001.

B2 0.921 0.915 0.690
e 0.857 0.853 0.719
a3z 0.772 0.729 0.749
[12864) 0.688 0.645 0.772
1286432 0.656 0.613 0.786
[25612864] 0.604 0.566 0.798
l64256128) 0.581 0.528 0.809

Najlepsza architektura [64 256 128]
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Sprawdz, czy regularyzacja droput — wytgczenie okreslonego
odsetka neurondw — poprawia wynik

SSN byta trenowana dla 5 epok ze wspotczynnikiem uczenia wynoszacym 0.001.
Architektura [64 256 128]

Whiosek: regularyzacja warstw nie polepsza uczenia
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Analiza wptywu cech wejsciowych

SSN byta trenowana dla 5 epok ze wspotczynnikiem uczenia wynoszgcym 0.001.
Architektura [64 256 128]

=pTML ] o734 0.725 0.740
mekspozyeja T o718 0.690 0.747
=litologia T o601 0.641 0.767
=wysokosé wzgledna I 0.602 0.578 0.789
=nachylenie " osl6 0.569 0.792
Skemedian T os4 0.564 0.796
=krzywiznaplanarna 0 0578 0.532 0.803
-krzywiznaprofilowa 0570 0.528 0.808

Whiosek: Najwiekszy wptyw ma DEM i ekspozycja, najmniejszy Plan i Profile
Jednak najlepsze wyniki, gdy wszystkie zmienne wchodzg do zbioru uczacego
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Badanie wptywu liczby epok i tempa uczenia sie, a takze potencjalnego
nadmiernego dopasowania

| sepochs leamingrateie3 051 0528 0.805
 scpochs leamingrateed  0.80a 0.765 0.746
 10cpochs,leamingrate1e3 005 0471 0828
 10cpochs leamingrate 14 069 0.658 0.775
| isepochs leamingratete3 0479 0.440 0835
 iscpochs leamingratete4 0651 0.626 0.783
 0cpochsleamingratete3 0430 0.838
 2Sepochs leamingratetes 04 0.408 0845

Optymalna liczba epok wynosi ok. 20;
przy 25 moze wystgpi¢ nadmierne dopasowanie (utrata walidacji < strata uczenia)
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Wptyw sgsiedztwa — wykorzystanie danych wejsciowych z lokalizac;ji
docelowej i jej otoczenia

0.581 0.528 0.809
0.664 0.712 0.782
0.756 0.88 0.731
0.887 0.939 0.730
1.111 0.191 0.664

Dodanie bezposrednich informacji z sgsiednich pikseli nie poprawia wyniku. Informacje o sgsiedztwie sg juz
osadzone w pochodnych geomorfometrycznych. Dodatkowo, catkowita ilos¢ danych ulega zmniejszeniu,
poniewaz piksele z sgsiedztwa nie sg juz wykorzystywane do dalszego trenowania.
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Porownanie R1i R2

Opracowanie klasyfikatora poprzez trenowanie
sieci neuronowej (ANN) o wybranej architekturze
i parametrach, na podstawie wysokosci i jej
pochodnych z badanego obszaru, z wytgczeniem
pol R1iR2

v' Dane wejsciowe: wysokos$¢ n.p.m.,
wysokos¢ wzgledna, nachylenie,
ekspozycja, krzywizna planarna i profilowa,
litologia, k-median

Liczba klas referencyjnych (10);
Wspodtczynnik regularyzacji = 0;

Brak sgsiedztwa;

Liczba epok = 20;

architektura [64 256 128]

<N X XX

I
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SSN [64 256 128] SSN [128 64 32], 20 epok
Mapa eksperta k-median, k=10 20 epok Dropout = 0.3, sgsiedztwo = 3

Doktadnosé 23.5% 50.5% 54.4%

R2

Doktadnos¢é 18.5% 53.2% 59.5%
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SSN [64 256 128] SSN [128 64 32], 20 epok
Mapa eksperta k-median, k=10 20 epok Dropout = 0.3, sgsiedztwo = 3

L |
w
4

R1

Doktadnosé 23.5% 50.5%

R2

Doktadnos¢é 18.5% 53.2% 59.5%
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Whioski

1. Sieci neuronowe (ANN) dajg lepsze wyniki niz

51 Geo Al

L] L]
klaste 'yzacCja k-medianowa = T et g S
° ® Doema bez obszarow - Nauka || Model Wybierz plik fouerz damentdane sters bakdec il %
s Bledy 0.6550| 0.8190 Dol Ino$¢ 0.7200
Dane srédlowe (zaznacz wybrane, jedi maja braé w po o —

P/:xpm V/Dem v Aspect V|Plan V. Profile V' Slope V! Litology V| Dem relative V| k-mean V! Sasiedztwo === ) 2 ‘m]’o“f‘“

2. Dodanie litologii i danych k-medianowych e e e |t

R b
warstwy/drzewa

poprawia ANN, ale nieznacznie. pa—

Negatyw
Wspétzedne aeoaraficzne

i

X 314400 | 317000 y 281300 @ 283000
Wspéizedne macierzowe

3. Sie¢ powinna zosta¢ ponownie wytrenowana | - - == -
przy uzyciu wiekszego i bardziej e |
reprezentatywnego zbioru danych. ==

Obszar 3 Negatyw |

| Tryby: Domena test parametréw sieci - bez +
Rysuj Zmien Usu obszaréw; Nauka trening bez dostepu Obszaréw;
) b Klasyfikaca - wybranych obszaréw. <

V AKADEMIA KARTOGRAFII | GEOINFORMATYKI, 21-22 MAJA 2026 , WROCtAW




Whioski koncowe

1. Obiecujgco zapowiada sie wykorzystanie alternatywnych algorytmow, t.j. las
losowy (Random Forest Classifier - RFC) czy konwolucyjne sieci neuronowe
(Convolutional Neural Networks - CNN).

2. Zastosowane metody sg w stanie dokonac czesciowej replikacji eksperckich
map geomorfologicznych, ale w nowym obszarze metody dziatajg tylko
wtedy, gdy charakterystyki geomorfologiczne na przewidywanym obszarze
sg podobne do tych w zbiorze danych treningowych.

3. Stad pracujemy nad rozszerzeniem badan o inne obszary, dla ktérych

i uczynic jg bardziej uniwersalna.
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Dziekuje za uwage ©




	Slajd 1
	Slajd 2: Plan prac badawczych
	Slajd 3: Obszar badań
	Slajd 4: Obszar badań
	Slajd 5: Mapa eksperta
	Slajd 6: Mapa eksperta
	Slajd 7: Dane jakościowe
	Slajd 8: Dane jakościowe
	Slajd 9
	Slajd 10
	Slajd 11
	Slajd 12
	Slajd 13
	Slajd 14
	Slajd 15
	Slajd 16
	Slajd 17
	Slajd 18
	Slajd 19: Wnioski
	Slajd 20: Wnioski końcowe
	Slajd 21

