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1. UvOD

Perspektiva sagledavanja krajolika kao resursa koji je potrebno zastiti, razvijana je u
Europi kroz dulji period, a nove teorijske spoznaje o krajoliku su formalizirane Konvencijom o
europskim krajobrazima (NN 12/02). Konvencija predstavlja pisani konsenzus da je cjelokupni
krajolik Europe kulturni resurs koji ¢ini osnovu lokalnih i regionalnih identiteta zajednica. Na
medunarodnoj politickoj razini je dogovorena obveza ocuvanja raznolikosti krajolika
(Fairclough, 2002b).

Ustaljeni pristup u konzervaciji se temelji na zastiti pojedina¢nih kulturnih dobara.
Registri kulturnih dobara su rezultati tog pristupa. Iako ucinkovito §titi pojedinacna kulturna
dobra, metodoloski nije prikladan za obuhvacanje krajolika kao kategorije zastitite (Fairclough
i Wigley, 2006; Turner, 2018a). Radi toga je razvijena metoda Povijesne Kkarakterizacije
krajolika (PKK), koja ¢ini osnovu sustava za identificiranje i zaStitu krajolika te egzistira

paralelno s modelom zastite pojedinac¢nih kulturnih dobara.

PKK je nastala kao prilagodba promijene perspektive o krajoliku u sektoru zastite
kulturnih dobara (Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i Wigley, 2006). Nova perspektiva
proizlazi iz spoznaje da su materijalni ostatci koji saCinjavaju suvremeni krajolik razli¢itog
vremenskog porijekla i njegov integralni dio. To znaci da suvremeni krajolik posjeduje
povijesnu dimenziju, vremensku dubinu (Fairclough, 2002a; 2002b; Turner, 2006; 2007,
2018a; Herring, 2009; Fairclough i Herring, 2016). Povijesna dimenzija je integralna krajoliku
jer je krajolik povijesni kompozit, sinkronijski fenomen §to znaci da se proslost ne moze jasno
razdvojiti od suvremenog (Turner, 2007; 2018a). PKK predstavlja formalni kategorijsko-
metodoloski okvir kojim se identificira materijalna i povijesna dimenzija krajolika u svrhu
upravljanja i odrzivosti (Rippon, 2004; Fairclough, 2006; Turner, 2006; Fairclough i Herring,
2016; Swandwick i Fairclough, 2018).

Metoda PKK nije primijenjena u Republici Hrvatskoj (RH) iako je potpisnica
Konvencije o europskim krajobrazima (NN 12/02). Njezina primjena je nacin ispunjavanja
prihvacenih obveza u koje pripada i identificiranje krajolika $to je temelj za vrednovanje,
ocuvanje 1 upravljanje krajolicima. U RH je dobro razvijen sustav zaStite i upravljanja
pojedinacnim kulturnim dobrima u okviru kojeg se izraduje Registar kulturnih dobara. Posebna

potreba za identificiranje krajolika i primjenu PKK metode u RH je na podru¢jima koja su
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ugrozena intenzivnim antropogenim aktivnostima. Krajolik obale Jadranskog mora sa zaledem
je izrazito ugrozen antropogenim aktivnostima koje velikom brzinom mijenjaju krajolik uslijed
razvoja turizma. Podrucje Jadranskog mora sa zaledem je karakteristiéno po kr§kom reljefu i
suhozidnoj arhitekturi. Krski reljef se svrstava u najosjetljivije i najkompleksnije krajolike,
posebno osjetljive na vanjske poremecaje koji uzrokuju trajne promjene (Van Beynen i
Townsend, 2005; Ford i Williams, 2007; De Waele i dr., 2011; Brinkmann i Parise, 2012). U
takve poremecaje se svakako mogu svrstati antropogene aktivnosti povezane s turizmom stoga
postoji snazna potreba za stvaranje okvira za zatitu i upravljanje zahvacenim krajolicima.
Suhozidi su karakteristicni za mediteransko podrucje, a kao vrstu kulturnog dobra, primjereno
ih je proucavati, inventarizirati i Stititi istovremeno na razini pojedinacnih elemenata,
pojedina¢nog dobra i na razini krajobraznih cjelina koje tvore. Jednak princip se moze
primijeniti i na graditeljsku baStinu koja se sagledava na razini pojedina¢nog dobra i na razini

urbanizma.

Za istrazivanje krajolika i inventarizaciju bastine, ve¢ dugi niz godina, koriste se podatci
dobiveni daljinskim istraZivanjima i GIS. U humanistickim znanostima, kojima pripadaju 1
discipline koje se bave bastinom, GIS se koristi za prikupljanje podataka metodom ru¢ne
vektorizacije (Chenidr., 2021). Ru¢na vektorizacija se koristi za kartiranje pojedina¢nih dobara
kao i u primjeni PKK metode (Aldred i Fairclough, 2003). U tom kontekstu, istrazivanje
krajolika, na razini elemenata i krajobraznih cjelina, pruza moguénost za testiranje i primjenu
geoprostornih tehnologija (Geospatial Technology - GST). Ru¢na vektorizacija je spor i skup
proces, a poluatomatske i automatske slikovne analize i nadzirane i nenadzirane klasifikacije,
ve¢ dulji niz godina se koriste u istrazivanju krajolika u drugim disciplinama (geografija,
ekologija i sl.). Stoga ovaj rad ispituje moguénost reprodukcije vektorskih modela izradenih
ru¢nom vektorizacijom s GEOBIA metodom koji ¢e biti sukladne kvalitete. Time se testira
moguénost implementacije suvremenih metoda u sektor zastite kulturnih dobara pomocu kojih
prikupljanje podataka moze postati brze, jeftinije i uéinkovitije. Moguénost provodenja
kvalitetnih, brzih 1 jeftinijih istraZivanja na krajobraznoj razini, sustav identifikacije 1 zastite

pojedinacnih spomenika i krajolika bi ucinilo u¢inkovitijim.

Kratica GEOBIA (engl. Geographic Object-Based Image Analysis) oznacava
geografsku analizu snimka temeljenu na objektu. GEOBIA povezuje daljinska istrazivanja i

GIS jer slikovnim analizama i Klasifikacijom stvara vektorske podatke na temelju rasterskih
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podataka koji su dobiveni daljinskim istrazivanjem (Castilla i Hay, 2008; Hey i Castilla, 2008;
Blaschke, 2010; Blaschke i dr., 2014; Lang i dr., 2019). GEOBIA metoda je osmisljena da
zamijeni ljudsku percepciju u procesu vizualne interpretacije zra¢nih snimaka pomocu
automatskih i poluautomatskih metoda (Hay i Castilla, 2008; Castilla i Hay, 2008; Blaschke i
dr., 2014). Drugi nacin na koji se GEOBIA moze opisati je zamjena vizualne interpretacije

zraénih snimaka digitalnim procesom (Castilla i Hay, 2008).

Za podrugje istrazivanja je izabrana Op¢ina Povljana na otoku Pagu kao primjer krskog
i mediteranskog kulturnog krajolika. lzradeni su vektorski modeli izabranih klasa ru¢nom
vektorizacijom koji ¢ine osnovu za daljnju izradu modela formiranja krajolika i generaliziranog
PKK modela. Pristup istrazivanja krajolika koji se temelji na pojedinacnom elementu nije dio
PKK perspektive jer PKK agregira podrucja sli¢énih obrazaca. Medutim, krski krajolik sa
svojom suhozidnom arhitekturom opravdava interes za detaljno i hijerarhijsko istrazivanje
krajobraznih cjelina koje kre¢e od pojedinacnih elemenata. Izabrani pristup istrazivanja
krajolika koji se temelji na pojedina¢nom elementu kao dijelu krajolika i krajoliku kao cjelini
je spor, skup i zahtjevan. Iz tog razloga se GEOBIA metoda paralelno primjenjuje kako bi se
testirala mogucnost reprodukcije jednakih vektorskih modela. Time se ispituje mogucnost
provodenja jednakih, vrlo detaljnih istrazivanja krajolika. Tako postavljena istrazivanja
krajolika, njegovih elemenata i cjelina, tvore istovremen i paralelan sustav inventarizacije
pojedinacnih dobara i krajobraznih cjelina kao nacin rada primjeren za krski krajolik suhozidne
arhitekture. Rezultati istrazivanja predstavljaju smjernice za buduce studije, a metodoloski

postupci i principi su Siroko primjenjivi te ¢ine temelj za buduca istrazivanja.
1.1. Ciljevi i hipoteze istraZivanja

Glavni cilj istrazivanja je utvrditi povijesne tipove krajolika Opcine Povljana na otoku
Pagu na temelju analize elemenata krajolika, modela formiranja krajolika i primjene PKK
metode. Humanisticke znanosti i sektor zastite kulturnih dobara, u izradi registara kulturnih
dobara i PKK modela, GIS koriste za prikupljanje podataka jednostavnim metodama ruc¢ne
vektorizacije. Kako bi se ispitale mogucnosti implementacije naprednijih metoda za
prikupljanje podataka u arheologiji i sektoru zastite kulturnih dobara, a sa svrhom metodolosko-
tehnoloSkog unaprjedenja, pri izradi vektorskih modela Op¢ine Povljana izvedenih ru¢nom
vektorizacijom, izraden je 1 vektorski model GEOBIA metodom. RijeC je o metodi kojom se

zamjenjuje rucna vektorizacija $to znacajno ubrzava proces prikupljanja podataka. GEOBIA
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metoda predstavlja sloZzen proces na koji znacajno utjeée odabir korisni¢ko-definiranih
parametara. Stoga je testiran utjecaj razlicitih korisni¢ko-definiranih parametara na rezultate.
Sukladno tome su formulirani sljedeci op¢i ciljevi, koji reprezentiraju razlicite faze provedenog

istrazivanja.

C.1. Izraditi vektorski model krajolika Opéine Povijana rucnom vektorizacijom.

C.2. Izraditi vektorski model krajolika Opéine Povijana GEOBIA metodom.

C.3. Testirati utjecaj korisnicko definiranih parametara na rezultate GEOBIA metode.
C.4. Usporediti vektorske modele izradene rucnom vektorizacijom i GEOBIA metodom.

C.5. Izraditi modele formiranja krajolika i model povijesne karakterizacije krajolika Opcine

Povljana.

Na temelju definiranih ciljeva formulirano je sedam hipoteza istrazivanja. Hipoteze se
odnose na dvije temeljne cjeline istrazivanja: (1) uspjesnost primjene GEOBIA metode u izradi
vektorskog modela Opéine Povljana poluautomatskom nadziranom klasifikacijom (H.1. —H.4.)

I (2) izradu modela formiranja krajolika i PKK modela (H.5. — H.6.).

H.1. Klasifikacijski algoritam SVM (Support Vector Machine) cée ostvariti bolju tocnost od
MLC (Maximum Likelihood) i RT (Random Trees) klasifikacijskih algoritama.

H.2. Progresivnim smanjenjem velic¢ine uzoraka u klasi suhozidi najvecu dosljednost ¢e postici

SVM Kklasifikacijski algoritam.

H.3. Nerazmjerna velic¢ina uzoraka izmedu klasa ¢e negativno utjecati na klasifikacijsku

tocnost.

H.4. Model generiran GEOBIA pristupom ¢e prema mjerama OA (Overall Accuracy) i KC
(Kappa Coefficient) biti iznad 0,8 u odnosu na referentni vektorski model.

H.5. Metoda transformacije Adjust ¢e prema mjeri RMSE (Root Mean Square Error) postici

najbolje rezultate tocnosti u procesu harmonizacije podataka.

H.6. Suhozidi izgradeni do 1959. godine ¢e imati dominantan azimut od 0° — 45°i 90°— 135°.
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1.2. Pregled prethodnih istraZivanja

Disertacija predstavlja interdisciplinarno istrazivanje kojim se povezuje podrucje
humanistickih znanosti, identifikacije i zastite krajolika te primjene geoprostornih tehnologija.
Istrazivanje povezuje viSe znanstvenih podrucja i metoda, a okosnicu rada ¢ine PKK metoda,
automatizacija vizualne interpretacije 1 ru¢ne vektorizacije, GEOBIA metoda i pripadajuca

problematika klasifikacije.
Povijesna karakterizacija krajolika (PKK)

Fairclough (2002b) je pozicionirao istrazivanje krajolika u odnosu na Konvenciju o europskim
krajobrazima (KEK) (NN 12/2002). Pokazao je da je PKK metoda u skladu s normama u KEK-
u pri ¢emu istice definiciju krajolika kao jasnu poveznicu s PKK. Kao znacajan pojam, kojim
se PKK pozicionira kao relevantna metoda ispunjavanja obveza preuzetih s KEK-om, je obveza
identificiranja krajolika. Drugi vazni aspekti krajolika u KEK-u su vrijednost svih krajolika i

upravljanje promjenama sto je u skladu s PKK epistemoloskim okvirom.

Aldred i Fairclough (2003) su prezentirali PKK metodu kroz povijest nastanka i razvoja.
Analizu su proveli na izradenim PKK studijama. Razvoj metode su podijelili na Cetiri vala
prema kriteriju koriStenja tehnologije i prema principu izrade klasifikacije. PKK metoda se je
razvijala implementacijom geoprostornih tehnologija u ¢emu je presudnu ulogu imao GIS koji
je omogucio eksplicitno definiranje atributa i tipova krajolika kao i lak§u upotrebu zra¢nih

snimaka i povijesnih kartografskih izvora kao materijala za utvrdivanje vremenske dubine.

Fairclough (2002a) je prezentirao projektnu strukturu PKK istraZivanja na temelju najboljih
praksi. U predstavljanju metodologije istaknuta je vaznost analiticne upotrebe GIS-a koja je
osnova za transparentnost u subjektivnom procesu karakterizacije krajolika i karakterizaciju

temeljenu na podatcima.

Rippon (2004) je detaljno predstavio osnovne principe i koncepte PKK metode. Istice
interdisciplinarnost PKK metode. Navodi vrste podataka za retrogresivnu analizu (razne vrste
suvremenih i povijesnih kartografskih izvora) koji, zajedno s morfoloskom analizom, ¢ine

temelj za definiranje karakternih tipova krajolika.
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Austin (2007) je iznio kriticki osvrt na PKK metodu. Temeljne kritike se odnose na
problematiku rekonstrukcije kompleksnih obrazaca i problematiku datacije temeljenu na
morfologiji. Smatra da PKK metoda izradom tipologije prema morfoloskom kriteriju nuzno
simplificira kompleksnost materijalnih dokaza. Williamson (2007) u definiranju prakti¢nih

problema PKK metode iznosi sli¢ne kritike.
GEOBIA metoda

Blaschke (2010) je opisao kontekst nastanka GEOBIA metode kroz promjenu paradigme u
daljinskim istrazivanjima. Sadrzaj promjene je bila nova osnovna analiticka jedinica, koja je
tradicionalno bila piksel, na grupe piksela ili objekte koje pikseli tvore. Kontekst za
paradigmatsku promjenu su komercijalni sateliti 21. stoljeca. Tehnoloski razvoj senzora je
povecao kvalitetu rezolucije shimaka, posebno prostornu rezoluciju. Na snimcima vece
prostorne rezolucije pikseli su postali manji od reprezentiranih geo-objekata, odnosno, objekti
reprezentirani u snimku su postali veéi od piksela. Kvaliteta snimaka koji se prikupljaju
satelitima je postala jednaka zra¢nim snimcima, kakvi su se koristili za regionalnu razinu
istrazivanja. Nastala je potreba za novim metodama koje ¢e zamijeniti proces vizualne
interpretacije snimaka, a koje ¢e mo¢i obraditi enormne koli¢ine podataka kakve prikupljaju

sateliti.

Lang (2008) opisuje GEOBIA metodu kao inteligentan pristup analizi podataka pomocu
nadzirane klasifikacije automatiziranim i poluatomatiziranim procesima. Cilj GEOBIA metode
je stvaranje rezultata jednake kvalitete onima koji se dobivaju vizualnom interpretacijom i
ru¢nom vektorizacijom. U tom smislu GEOBIA oponaSa kognitivni proces Covjeka U
interpretaciji podataka. Opisuje GEOBIA metodu kao sofisticirani proces. Metoda prati
kvalitetu podataka koji su dobiveni suvremenim senzorima. Posebno isti¢e da je GEOBIA

analiza, a ne samo metoda klasifikacije snimka.

Hay i Castilla (2008) su detaljno elaborirali zasto je GEOBIA promjena paradigme u
daljinskim istrazivanjima. Kontekst razvoja nove paradigme povezuju S razvojem senzora,
komercijalnih satelita i softvera za slikovne analize. GEOBIA metodu definiraju kao poveznicu
izmedu daljinskih istrazivanja i GIS-a, a njezinu svrhu kao zamjenu za vizualnu interpretaciju
i ruénu vektorizaciju. Castilla i Hay (2008) su definirali osnovne operativne koncepte koji su

uskladeni s osnovnim postupcima u GEOBIA analizi. To su geografski objekti Koji
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predstavljaju stvarne objekte, a koji su reprezentirani u snimku, slikovni objekti koji
predstavljaju rezultate segmentacije snimka i znacenjski slikovni objekti koji predstavljaju

klasificirane slikovne objekte.

Woulder i dr. (2008) su usporedili ru¢nu vektorizaciju i segmentaciju. U nedostatke ruéne
vektorizacije naveli su da je spor i skup proces, nekonzistentan, subjektivan, neponovljiv, a
segmentaciju su opisali kao brzu, jeftiniju, konzistentniju, objektivniju i ponovljivu. Medutim,
potreba za ruénom korekcijom izlaznih rezultata segmentacije smanjuje efikasnost jer

segmentacijom nastaju artefakti koji ne odgovaraju reprezentiranoj stvarnosti.

Driagut i dr. (2010) su problematizirali segmentaciju u GEOBIA analizi. Segmentacija je
temeljni postupak u GEOBIA analizi kojim se pikseli grupiraju u homogene objekte. Tim se
postupkom u osnovi smanjuje spektralna varijabilnost analizirane klase u snimku. Segmentacija
je jedan od najvaZznijih koraka u GEOBIA analizi jer direktno utjeCe na klasifikaciju, medutim,

segmentacija ne predstavlja dovoljno zastupljenu temu u istrazivanjima.

Ramezan i dr. (2021) su istrazili utjecaj razlicitih veli¢ina setova testnih uzoraka i razlicitih
algoritama na Klasifikaciju. Utvrdili su da na Klasifikacijsku to¢nost utjecu veli¢ina testnih
uzoraka, Klase te klasifikacijski algoritmi. Nadalje, utvrdili su da se klasifikacijska to¢nost
stabilizira i prestaje povecavati bez obzira na povecanje veli¢ine uzoraka. Stoga, ulaganje
vremena u povecanje veli¢ine testnih uzoraka nije isplativo u odnosu na razinu poveéanja
klasifikacijske tocnosti. Medutim, ne moZe se utvrditi koja je optimalna veliCina testnih uzoraka

stoga se preporuca povecanje veli¢ine testnih uzoraka.

Maxwell i dr. (2019) navode da veli¢ina testnih uzoraka treba biti u ujedna¢enom odnosu sa
zastupljenosti klasa u snimku. Neujednacen odnos uzoraka i klasa ¢e rezultirati klasifikacijom
one klase koja je viSe zastupljena u rasteru i U setu testnih uzoraka na Stetu podzastupljene klase.
Jednaka nacela su istaknuli Kucharczyk i dr. (2020).

Thinh i dr. (2019) su proucili objavljena istrazivanja kartiranja zemljiSnog pokrova te su
proveli kvantitativnu analizu objavljenih i ostvarenih klasifikacijskih to¢nosti i broja klasa.
Utvrdili su da je broj klasa u negativnoj korelaciji s klasifikacijskom to¢nosti §to je rezultat vise

razli¢itih faktora.
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Tzotsos i Argialas (2008) su istrazili kapacitete klasifikacijskog algoritma Support Vector
Machine (SVM) te su zakljucili da ostvaruje komparativno bolje klasifikacijske rezultate u radu
s manjom veli¢inom uzoraka nego drugi Klasifikacijski algoritmi. Jednake zakljucke su dobili i
Myburgh i Van Niekerk (2013) u testiranju stabilnosti klasifikacijske to¢nosti s obzirom na

veli¢inu uzoraka.
1.3. Podrucje istrazivanja
1.3.1. Polozaj

Otok Pag je smjesten u srediSnjem dijelu Primorske Hrvatske, na prijelaznom podrucju
izmedu sjeverne Dalmacije i Kvarnera. Prema geomorfoloskoj regionalizaciji Hrvatske, otok
Pag pripada megageomorfoloskoj regiji Dinarski gorski sustav (hrvatski dio) (2),
makrogeomorfoloskoj regiji Sjeverozapadna Dalmacija s arhipelagom (2.3.) te
mezogeomorfoloskoj regiji Rabsko — Paski arhipelag (2.3.1.) (Bognar, 2001). Prema uvjetno-
homogenoj (fizionomijskoj) regionalizaciji RH, otok Pag pripada makroregiji Hrvatsko
primorje, Srednjem hrvatskom primorju, Srednjeprimorskom priobalju i otocima tj.
Sjevernodalmatinskom oto¢ju. Prema nodalno-funkcionalnoj regionalizaciji RH, otok Pag se
nalazi unutar Zadarske regije ili zadarsko-sibenskog regionalnog kompleksa (Magas, 2013).
Sredi$nji i juzni dio otoka Paga administrativno pripada Zadarskoj zupaniji, a sjeverni dio

Licko-senjskoj zupaniji.

Opc¢ina Povljana je smjeStena na krajnjem jugoisto¢nom dijelu otoka Paga. Ranije je (u
SFRJ, prije teritorijalne reorganizacije u RH) pripadala Op¢ini Pag i Zajednici Op¢ina Rijeka
(Magas, 2000; 2011; 2013), a nastala je 1997. godine izdvajanjem iz Grada Paga. Povrsina
Op¢ine iznosi ukupno 38,24 km? §to je ¢ini jednom od manjih jedinica lokalne samouprave jer
zauzima samo 1,1 % povrSine Zadarske zupanije. Uz to je i rijedak primjer Opcine sa samo
jednim naseljem — Povljanom (Slika 1.) koje je prema popisu stanovnika iz 2021. brojalo 680
stanovnika i 292 kucanstva, 1.756 stambenih jedinica od kojih je 520 za stalno stanovanje

(Popis '21, 2022).
1.3.2. Geomorfoloska obiljezja

U geomorfoloskom smislu otok Pag pripada sustavu Ravnih kotara, koji se prostiru u

zaobalnom dijelu Zadarske i Sibensko-kninske Zupanije do rijeke Krke na JI (Magas, 2000;
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2011; 2013). Bognar (2001) je Ravne kotare svrstao u tip zavalskih geomorfoloskih regija, a
koji ujedno tvore istoimenu mezoregiju. Rije¢ je o specificnom reljefu dinarskog pravca
pruzanja (Sjeverozapad — jugoistok) koji obiljeZava paralelizam s isto¢nojadranskom obalom i
geomorfoloSkim strukturama na otocima (Maga§, 1996; 2011; 2013; Bognar, 2001; Loncar,
2009). Ravni kotari, kao i otok Pag, su gradeni od krskih, vapnenackih bila koji se naizmjeni¢no
1 paralelno izmjenjuju s flisnim udolinama. Budu¢i da bila uglavnom odgovaraju antiklinalama,
a udoline sinklinalama, rije¢ je o normalnom (konkordantnom) tipu reljefa. Dio fliSnih
sinklinala je tijekom proslosti bio stalno poplavljen (tvorio je blata) ili je bio povremeno
plavljen Sto je takoder jedna od specifi¢nosti Ravnih kotara (Magas, 1996; 2013; Chapman i
dr., 1996).
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Slika 1. Podrugdje istrazivanja - Opéina Povljana, otok Pag, podloga: MS WV-2
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Podrucje Povljane je gradeno od naslaga cenomanskih i foraminiferskih vapnenaca te
pijesaka i $ljunaka na podrucju flisne sinklinale (Lonc¢ar, 2009; Mittempergher i dr., 2019).
Analize buSotina sedimenata u blatima su provedena na viSe mjesta u RH, a na zadarskom
podru¢ju u Bokanjackom blatu. Na prikupljenim uzorcima sedimenata provedena su
paleobotanicka istrazivanja koja su pokazala promjene u klimi i vegetaciji od prapovijesti do
suvremenog doba. Rezultati analiza ukazuju da su flisne udoline u proslosti bile plavljene (vise
u Chapman i dr., 1996). Melioracijskim zahvatima od 19. stoljeca plavna su podrucja isusena,
a medu posljednjima na zadarskom podrucju su isuseni Bokanjacko 1 Nadinsko blato (Chapman

idr., 1996; Magas, 2013).
1.3.3. Pedoloska i klimatoloSka obiljezja

Krske grebene karakterizira nedostatak povrsinske vode, vapnenacka grada i nedostatak
sedimenta. Vec¢inom su prisutna takozvana zrela ili stara tla smede boje na vapnencu nastala
postupnom korozijom kao osnovnim procesom oblikovanja krskog reljefa. Pedoloski uvjeti, uz
one klimatske, su rezultirali slabo razvijenom vegetacijom na krskim grebenima koja pripada
vegetaciji zajednica Sikara i makije (Magas, 2000; 2011; 2013; Long¢ar, 2009). Otok Pag zbog
blizine i utjecaja Velebita, pripada mediteranskoj i submediteranskoj klimi. Klima otoka Paga
je umjereno toplai vlazna klima s vru¢im ljetom (Cfa) (Loncar, 2009). Klimatski uvjeti direktno
utjeCu na vrstu i razvoj vegetacije §to je povezano s nerijetko snaznom burom i posolicom koju
bura stvara, a koja je izrazenija na sjevernoj strani Otoka Paga. Valorizacija krskih predjela je
iz tog razloga vrlo jednoli¢na jer se tradicionalna upotreba zemljista odnosi gotovo iskljucivo
na ispaSu stoke — koza i ovaca. Flisne udoline su potpuni kontrast krskim grebenima, posebno
one koje su nakon melioracijskih zahvata pretvorene u iznimno plodna podrucja pogodna za
zemljoradnju. FliSne sinklinale su 1 tijekom proSlosti (ovisno o klimatskim i drugim
¢imbenicima, a danas socioloskim i ekonomskim) bila obradena (Magas, 2000; 2011; 2013).
Intenzitet i dinamika zemljoradnje je tijekom proSlosti ovisila 0 navedenim ¢imbenicima.
Prema studiji i rezultatima istrazivanja u okviru znanstvenog projekta Neotermalna Dalmacija,
u flisnim udolinama je tlo iznimno plodno s moguénoséu ¢ak tri zetve godisnje, a danasnji
klimatski uvjeti ih ¢ine pogodnima za uzgoj brojnih i raznovrsnih poljoprivrednih kultura.
Prema upotrebi zemljista u istoj studiji, teren Ravnih kotara je klasificiran u 5 klasa: doline,
obradive povrSine, kamenita podrucja na strmim padinama grebena, padine grebena na kojima

se mogu graditi terase i razvijeni kr§ (Chapman i dr., 1996). Jednaka klasifikacija se moze
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primijeniti i na otok Pag, budu¢i da pripada geomorfoloskom sustavu Ravnih kotara. Po uzoru
na klasifikaciju od Chapman i dr. (1996), Cage (2006) je prema upotrebi zemljista klasificirao
teren u Cetiri klase: doline — poplavljivane, obradive povrSine — kultivirane, kamenita podrucja
| terase — kultivirane, tlo slabije kvalitete i kr§ — pasnjaci, drvo i makija (spojivsi prethodno
definirane klase kr$ i kamenito podruéje) (Cade, 2006; 66: Fig.1.). Njegova klasifikacija vrijedi

I za otok Pag i podrugdje istrazivanja — Opéinu Povljanu.

U smislu koristenja zemljista, podru¢je Opcéine Povljana se moze podijeliti na dvije
zone. Flisne udoline su zone poljodjelstva dok su krski grebeni u funkciji pasnjaka jer su
pogodni gotovo isklju¢ivo za ekstenzivno stocarstvo. Upotreba zemljiSta je utjecala na
oblikovanje krajolika. Na krskim predjelima su prisutne mreze suhozida koji tvore sustave
ograda, dominantno u funkciji ogradenih pasnjaka. Rije¢ je o tipicnom nacinu KoriStenja

zemljista kojim je stvoren prepoznatljiv krajolik suhozidne arhitekture.

Slika 2. Zra¢ne snimke podrucja istrazivanja: a) flisna udolina s poljoprivrednim parcelama

ogradenim zelenim ogradama, b) paSnjaci ogradeni suhozidnim ogradama, ¢) Malo blato, d)

Velo blato
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Suhozidna arhitektura je izrazito obiljezje mediteranskog krajolika i krskog reljefa
(Slika 2. — 3.). Opseg c¢iscenja tla i ogradivanja zemljiSta se moze izraziti kvantitativno.
Istrazivanje u Sloveniji je utvrdilo da je na podru¢ju sela Racice uklonjeno 488 m®, a na
podruéju sela Divaéa 2 825 m® kamena na povrsini od 1 km? i ugradeno u ograde. Takve
koli¢ine kamena odgovaraju koli¢inama koje su uklonjene na otocima u Jadranskom moru
(Zupan Hajna i dr., 2010). Isti¢e se otok Krk s koli¢inom od vise od 1000 kg kamena po m? Koji
je uklonjen i ugraden u suhozide (Gams, 1987; citirano kod Zupan Hajna 1 dr., 2010).

Slika 3. Podrugje istrazivanja: a) suhozidna arhitektura ograda; b) uruseni pastirski objekt

unutar suhozidne ograde; ¢) neogradeni pasnjaci na krskom terenu; d) neogradeni pasnjaci na

krS§kom terenu s pastirskim objektom

Na podru¢ju Opcine Povljana nalaze se dva krska grebena, jedna flisna udolina u
neposrednoj blizini naselja Povljana, manji dio flisne udoline smjeStene na sjeveroistocnom
dijelu Opcine te dva blata: Malo i Velo blato (koji su sluzbeno zasti¢eni ornitoloski rezervati),
(SUROP, 2015). Za podrucje Opéine Povljana, u usporedbi s cijelim otokom Pagom, uocljive
su svojevrsne specifi¢nosti terena. Krski grebeni su nizi te je manja relativna visinska razlika

izmedu grebena i udolina. Nadalje, uocljiva je razlika u vertikalnoj ra$¢lanjenosti terena. Krski
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grebeni su nizi i blazih padina dok su vec¢i nagibi pa i strmci prisutni gotovo Samo na sjevernim
padinama juznog grebena (poluotok Prutna) koji je po duzini ispresijecan nizom manjih strmih
jaruga (Magas, 2000; Loncar, 2009). PovrSina krskih grebena na podru¢ju Opcine iznosi oko
32 km?, a povrsina flignih udolina svega oko 3,5 km? (gotovo 1:10 u korist krkih predjela). Od
antropogenih tvorevina dominiraju suhozidne ograde koje su uglavnom u vrlo dobrom stanju
ocuvanosti. Obala je razvedena, ukupne duljine oko 29 km s dva poluotoka u juznom dijelu

Povljane.
1.3.4. Gospodarska obiljeZja

Op¢ina Povljana je ekonomski usmjerena na turisticki sektor, medutim, nije razvila
masovni tip turizma koji uglavnom rezultira prekomjernom izgradnjom stambenih objekata.
Obiteljski tip turizma je kroz strategiju razvoja definiran kao sluzbeni cilj Opéine (SUROP,
2015). Taj tip turizma ne proizvodi efekte masovnog turizma, sto je razvidno kada se razmotre
druga naselja na otoku Pagu i jadranskoj obali. Radi toga je podru¢je Opcine Povljana vrlo
dobro sacuvan krajolik. O¢uvanost krajolika je povezana s oCuvanjem tradicionalnog nacina
zivota i tradicionalnih ekonomskih djelatnosti, prvenstveno stocarstva radi ¢ega su dobro
ocuvane suhozidne ograde. Koristenjem pasnjaka, suhozidne ograde se sukcesivno obnavljaju
1 samim time S$tite 1 odrzavaju. Upravo je iz tih razloga suhozidna arhitektura 1 zasti¢ena kao
oblik nematerijalne bastine ¢ime se §titi praksa izgradnje suhozida (13.COM 10.B.10). U tom
su smislu suhozidi odli¢an primjer struktura organskog razvoja koje nemaju jednu dataciju jer

se kontinuirano popravljaju i time iznova grade.

U stocarstvu dominira ovcarstvo koje je vrlo unosna ekonomska djelatnost na otoku
Pagu s proizvodnjom usmjerenom na mlijeko 1 sir koji donose mnogo vece prihode nego uzgoj
za proizvodnju mesa (Gugic¢ i dr., 2012). Otok Pag ima najvecu populaciju muznih ovaca u RH,
a u odnosu na druge otoke jadranskog akvatorija proizvede najvise ov¢jeg mlijeka. Obiljezje
stocarske proizvodnje na otoku Pagu je mediteranski, ekstenzivni tip stocarstva (Slika 3.).
Kamenjarski pasnjaci su pogodni za zdravu ishranu ovaca §to povecava kvalitetu mlijeka.
Medutim, kapacitet nosivosti paSnjaka je ugrozen prekomjernom ispaSom, stoga su, iz ekoloske
perspektive, stanista travnjaka ugrozena (Ljubici¢ i dr., 2012). Povljana nema tradiciju
maslinarstva, a upravo je sjeverna polovica poluotoka Prutna, na temelju brojnih analiza,
ocjenjena kao najpogodnija za trajne nasade plantaza maslina (Kos¢ak Mioci¢-Stosi¢ 1 dr.,
2015).
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1.3.5. Kulturno-povijesni okvir

Arheoloska i1 povijesna istrazivanja Povljane su ve¢inom bila usmjerena na pojedinacne
arheoloske lokalitete i kulturna dobra. Medutim, postojeci podatci su dostatni za razumijevanje
povijesnog razvoja Povljane jer ukazuju na sli¢ne obrasce razvoja kao i ostatak otoka Paga, ali
i Sire regije zadarskog zaleda, $to se ocituje se u slicnim vrstama materijalnih ostataka iz
razli¢itih razdoblja proslosti. Provedeno je vrlo malo arheoloskih iskopavanja ve¢inom manjeg
opsega. Iskopavanja su provedena na lokalitetu Glavice (Kurili¢, 2013; Serventi i Vukovic,
2020), na crkvi sv. Nikole (Juri¢, 1996) te na lokalitetu rimskog gospodarskog imanja Obatnice
(Juri¢, 2008). Vecina podataka o proslosti Povljane je prikupljena rekognosciranjima (Suié,
1953; Batovi¢, 1973) posebice onima koja su provedena u novije vrijeme (Juri¢ i Batovié, 2007;
Ostari¢ i1 Kurili¢, 2013). Osim rekognosciranja, na dijelu podrué¢ja Opc¢ine Povljana proveden

je 1 sustavni terenski pregled (Kurili¢, 2010; 2011).

Na podruc¢ju Opcine Povljana, prapovijesno razdoblje obiljezavaju suhozidne strukture
karakteristi¢ne za regionalno bronc¢ano i zeljezno doba. Dokumentirano je vise kamenih gomila
datiranih u prapovijest 1 interpretiranih kao grobni humci te jedan gradinski lokalitet (Batovic,
1973; Kurili¢, 2011; OStari¢ 1 Kurili¢, 2013). Iz razdoblja antike istice se viSe lokacija na kojima
su bila smjestena gospodarska imanja, a otkriven je i jedan brodolom (Ostari¢ i Kurili¢, 2013)
(Slika 4.). Rimske spolije su ugradene u crkvu sv. Martina koja je smjestena u povljanskom
poljuiizgradena na humku (Kurili¢, 2011). Smatra se da naziv Povljana dolazi od antroponima
Pauliana, odnosno, od imena vlasnika gospodarskog imanja iz razdoblja antike (Sui¢, 1953,
Kurili¢, 2011; Cace, 2011; Ostari¢ i Kurili¢, 2013). Takva vrsta toponima pripada predijalnim
toponimima koji oznaCavaju nazive nastale u rimskom razdoblju, a njihova osnova je

antroponim ili osobno ime vlasnika gospodarskog imanja (Ivsi¢, 2014).

Otok Pag je znacajan jo§ od razdoblja antike kao dio plovidbenih ruta i pomorske
trgovine Jadranskim morem zbog razvedene obale i zbog niza pogodnih luka i lucica za
sidrenje. Sam otok funkcionira kao istaknuti orijentir za pomorsku plovidbu (Kozli¢i¢, 2012).
Brusi¢ (1993) je povezao prostornu distribuciju ranokrS¢anskih crkava na otocima, pa i na otoku
Pagu, s plovidbenim rutama, mjestima postaja i votivnih darova za sigurnu plovidbu (Brusic,
1993). Plovidbene rute su vjerojatno bile jednake i u starijim razdobljima, posebno tijekom

ranijih stoljeca antike, ali 1 prapovijesti (Kozli¢i¢, 2012). Vaznost Povljane je vidljiva 1 iz
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oznacavanja Povljane i uvale Stara Povljana na pomorskim i drugim kartama iz razdoblja novog

vijeka §to te lokacije svrstava u odredista uz stare pomorske rute (Fari¢i¢, 2003; 2013).

Srednjovjekovno razdoblje je poznato kroz materijalne ostatke i sacuvane sakralne
objekte — crkve (Petricioli, 1963; Juri¢, 1996; Hilje, 1999; Ostari¢ i Kurili¢, 2013). Od crkava
se isti¢u crkva sv. Nikole koja je jedina u potpunosti sacuvana crkva iz tog razdoblja na Pagu
te crkva sv. Martina kod Stare Povljane koja se spominje u povijesnim izvorima ve¢ polovicom
14. stolje¢a (Hilje, 2011). 1z razdoblja srednjeg vijeka je poznat i lokalitet naseobinskog tipa na
predjelu Stara Povljana, na mjestu koje je smjeSteno na drugom kraju flisne udoline u odnosu
na danaSnje naselje Povljana (Kurili¢, 2011; Ostari¢ i Kurili¢, 2013). Za srednjovjekovno
razdoblje, posebice njegov rani period, vazna je starohrvatska nekropola iz 8. i prve polovice
9. stolje¢a s podrucja Stare Povljane koja predstavlja najstarije materijalne ostatke srednjeg
vijeka na otoku Pagu (Belosevi¢, 1980; Kurili¢, 2011). Vecina podataka o materijalnim
tragovima iz proslosti proizlazi iz rekognosciranja koja su proveli Juri¢ i Batovi¢ (2007) te

Ostari¢ i Kurili¢ (2013).

Kada se arheoloska karta otoka Paga sagleda kroz administrativne jedinice, vidljivo je
da je na podrucju Opc¢ine Povljana zabiljezeno manje lokaliteta. Isto zamjecuje Kurili¢ (2011)
za razdoblje mlade prapovijesti za cijeli otok Pag. Iz tog razloga se moze ocekivati otkrivanje
nepoznatih lokaliteta koji ¢e upotpuniti spoznaje o obrascima naseljavanja i koriStenja zemljista
tijekom proslosti. Medutim, danasnji obrazac naseljavanja, $to se odnosi na smjestaj naselja te
koriStenja zemljiSta, je po svemu sude¢i nastao ili se odrZzao od razdoblja kasnog novog vijeka
do danas. Na takav zakljucak upucuju podatci na topografskim kartama i katastarski planovi iz
prve polovice 19. stoljeca izradeni od strane Habsbur§ke Monarhije. Na tim kartama naselje
Povljana je smjeSteno gdje i danas dok Stara Povljana nije oznacena, a na podrucju danasnjeg
naselja Povljana je u drugoj polovici 18. stoljeca izgradena Zupna crkva sv. Jurja koja je od tada

viSe puta obnavljana i nadogradivana (Hilje, 2011).
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Slika 4. Podrucje istrazivanja: a) prapovijesni monumentalni kameni grobni humak, Veli

Vraninac, poluotok Prutna (oznacen strjelicom); b) uruseni suhozid nepoznate datacije; c)
rimski zid in situ, ostatci rimskog gospodarskog objekta, Gusti lazi, poluotok Prutna; d)

kamena gomila unutar suhozidne ograde

Krajem novog vijeka, flisna udolina je bila obradena dok su krski predjeli Opcine
Povljana koristeni za ispasu (Peri¢i¢, 1989). Neki od pastirskih stanova su dokumentirani
prilikom prikupljanja etnoloske grade (Ostari¢, 2017). Pag je izrazito poznat po stocarstvu koje
vjerojatno predstavlja dominantnu djelatnost od prapovijesti do danas zbog prirodnih
karakteristika terena. Posebni elementi sto¢arske suhozidne arhitekture su dobro o¢uvani na
lokalitetu Dudicev osik na sjevernom dijelu otoka Paga. Prostorni raspored suhozidnih struktura
upucuje na razraden sustav za upravljanje i razdvajanje stoke (Kale, 2011). Takvi kompleksi se
vjerojatno mogu raspoznati i na drugim dijelovima otoka, pa i na podrucju Povljane nastavkom

terenskih i daljinskih istrazivanja.

Otok Pag je iznimno poznat po solanama koje se spominju ve¢ u srednjem vijeku
(Grani¢, 2011). Poznato je mnogo podataka za solane na podru¢ju danasnjeg grada Paga kao i

za manju solanu na podrucju Dinjiske (Piplovi¢, 2003). Na zra¢nim snimcima na podrucju
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Malog Blata u Povljani, vidljive su pravilne pravokutne strukture kakve su prisutne u pogonima
za proizvodnju soli, medutim, bez istrazivanja nije ih moguce interpretirati kao solane.
Povijesni izvori ne spominju solane na podru¢ju Op¢ine Povljana, makar ne srednjovjekovne
ili novovjekovne. Upravo se u tim razdobljima na Pagu uspostavljaju solane kao organizirana
industrijska postrojenja. Na podrucju Povljane toponim Soline se spominje ve¢ 1411. godine
(Perici¢, 2001). Solane na podrucju Povljane se ne spominju u povijesnim izvorima iz 19.
stolje¢a (Piplovi¢, 2003). Kurili¢ (2011) smatra da je tijekom razdoblja antike sol mogla biti

eksploatirana u sklopu postojeé¢ih solana na otoku Pagu.

Dio bastine predstavljaju toponimi koji nam posredno i neposredno ukazuju na upotrebu
zemljista tijekom proslosti, na kulturna dobra i kulturni krajolik. Vazan je Ostari¢ev (2011) rad
u kojem su prikupljeni i analizirani toponimi na podrucju otoka Paga koji su katalogizirani na
razini administrativnih jedinica. Najc¢es¢i toponim na podrucju Povljane, koji je posebno
zastupljen na podrucju poluotoka Prutna, je toponim Lazi koji oznacava ocis¢eno siromaSno

zemljiste ili kr€evinu u pasnjaku koje je siromasno tlom (Ostari¢, 2011).
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2. TEORIJSKA OSNOVA
2.1. Istrazivanje krajolika u Hrvatskoj

Krajolik se u RH uglavnom razmatra s pozicija prostornog uredenja i koriStenja
zemljista. Poseban napredak u izdvajanju razli¢itih tipova elemenata krajolika je ostvaren
istrazivanjima Zavoda za ukrasno bilje, krajobraznu arhitekturu i vrtnu umjetnost
Agronomskog fakulteta. Izradene su tipologije za dvije osnovne vrste suhozidnih elemenata na
podrugju krskog reljefa. Rije¢ je o terasama i ogradama (Andlar i dr., 2017; 2018). Andlar i dr.
(2017) su po razli¢itim kriterijima razradili tipologiju terasa. Ti kriteriji ukljuc¢uju oblik,
veli¢inu, tehniku gradnje te odnos s terenom. Izdvojena su tri osnovna tipa: terase s potpornjima
ili podzidima, terase s potpornjima od vegetacije i terase bez potpornih konstrukcija. Kod terasa
s potpornjima najées¢i su kameni podzidi, a rjede su prisutni i potpornji od organskog materijala
(8iblja ili trske). Terase s potpornjima od vegetacije obiljezavaju namjerno uzgojeni ili slu¢ajno
izrasli grmovi ili stabla. Terase bez potpornih konstrukcija su rezultat namjernog ili slu¢ajnog

oranja uzduz konturnih linija (Andlar i dr., 2017).

Sljedeci element krajolika koji su obradili Andlar i dr. (2018) su ogradeni prostori.
Tipologija ograda je izradena prema sljede¢im kriterijima: prostorni raspored (mikroskupine ili
Klasteri ogradenih prostora), geomorfoloski tip (ponikve ili jaruge), funkcija (pasnjaci,
Sume/gajevi ili polja), veli¢ina te nacin obrade tla (kréevine) (Andlar i dr., 2018). Identifikacija
elemenata krajolika suhozidne arhitekture povezane s maslinarstvom izradena je na primjeru
otoka Cresa (Kremeni¢ i dr., 2021a) dok su za cresko-loSinjsko podrucje izradene tipologije
torova, specifi¢nih suhozidnih elemenata povezanih sa stoarstvom (Kremeni¢ i dr., 2021b). Na
osnovi definiranih tipova napravljene su detaljne studije prisutnosti pojedinih elemenata za
Oprtalj u Istri (Bertovi¢ 1 Andlar, 2019) 1 dubrovacko podrucje (Hrdalo 1 dr., 2008). Iznimku
predstavlja jedinstvena PKK/LCA studija provedena na otoku Cresu (Andlar i dr., 2015a).

Interdisciplinarnim pristupom su obradeni zasti¢eni kulturni 1 prirodni krajolici u sklopu
krajobraznih studija za VVransko jezero (Andlar i dr., 2020), Nacionalni park Krka (Andlar i dr.,
2015b) te Starogradsko polje na otoku Hvaru u okviru konzervatorske studije (Andlar i dr.,
2015c). U geografskim istrazivanjima krajolika najzastupljenije su sljedece teme: kulturni

krajolik, evolucija, promjene krajolika, izrada tipologije krajolika te vrednovanje krajolika.
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Karakteristika takvih istrazivanja je da su dominantno provedena na subregionalnoj prostornoj

razini (Butorac i Buzjak, 2021: Tab. 1).

U RH je dobro istrazena raznolikost elemenata suhozidnog krajolika. Medutim,
navedeni elementi posjeduju mnogo viSe karakteristika, a jedna od njih je datacija za Cije je
utvrdivanje potrebno provesti dodatna istrazivanja. Nisu izradene karte distribucije tipova
elemenata suhozidne arhitekture Sto je jedan od zadataka za buduée studije kako bi se
istrazivanja preusmjerila s elemenata na krajolik. Tradicija istrazivanja krajolika u RH nije duga
stoga mozemo biti iznimno zadovoljni postoje¢im rezultatima. U istrazivanju krajolika trebaju
sudjelovati razli¢iti stru¢njaci jer je krajolik drustveni fenomen, oblikovan od strane ljudi, stoga
su neminovna interdisciplinarna i multidisciplinarna istrazivanja. Za podrucja krSkog reljefa je
ta ¢injenica mozda malo o¢itija jer je krski reljef konzervativan, spore dinamike promjene (Ford
i Williams, 2007). Ostatci iz prapovijesti su jo§ uvijek dio povrsine krskih krajolika, makar kao
dio mikrotopografije. Antropogene intervencije u krskom krajoliku mijenjaju njegovu povrsinu.
Kamen kao materijal ¢ini te intervencije trajnima, a promjene su spore stope (Kulenovi¢ Oceli¢,
2019). Kao primjer se mogu istaknuti gradine koje pripadaju jednom od najstarijih o¢uvanih
antropogenih slojeva krskog krajolika koji je znacajno transformirao njegovu povrsinu. Gradine
potjecu iz razdoblja mlade prapovijesti (regionalno bron¢ano 1 Zeljezno doba) te predstavljaju
trajnu prisutnost u krajoliku zbog monumentalnosti suhozidne arhitekture. 1z tog razloga krski
reljef predstavlja poseban izazov za karakterizaciju jer su brojni i razli¢iti elementi sacuvani na

povrsini.

U RH su sacuvani krajolici iz razdoblja grcke kolonizacije $to se odnosi na podjelu
zemljiSta na Hvaru (Sui¢, 1996; 2003; Zaninovi¢, 2010; Popovi¢, 2016; 2020), a postoje indicije
za Vis (Zaninovi¢, 1997; 2010) i Koréulu (Zaninovi¢, 2010). Centurijacija (rimska podjela
zemljista) je sacuvana na podrucju gotovo svake kolonije Rimskog Carstva u jadranskoj RH.
Osnova danasnjeg urbanog tkiva, primjerice Zadra, prati rimsku podjelu zemljista. Najpoznatije
saCuvane centurijacije su zadarska, trogirska i1 porecka (Sui¢, 1996; 2003; Zaninovi¢, 2001;
Popovi¢ i dr., 2021). Na podruc¢ju RH jos uvijek su sa¢uvane podjele zemljista starije od 2000
godina. Nadalje, na podruc¢ju krskog dijela RH, na podru¢ju Ravnih Kotara i
sjevernodalmatinske zaravni u ponikvama su sacuvane podjele zemljiSta koje sacinjavaju
parcele sinusoidnog oblika ili tzv. S njive. Takve parcele se prema istrazivanjima na podrucju
Engleske, srednje Europe (Berersford, 1948; Kerridge 1951; Mead 1954; Matzat 1988) te ¢ak i
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Turske (Turner i Crow, 2010; Crow i dr., 2011) datiraju u srednji vijek, a njihov nastanak je

objasnjen tehnologijom oranja zbog ¢ega se ne smatraju ekskluzivnim tipom srednje Europe.

Suhozidne ograde karakteriziraju podru¢ja kr§kog reljefa u RH. Povijesni izvori su
Osim rimskih podjela zemljista, dokumentirani su i dobro sacuvani suhozidni medasni zidovi
izgradeni u svrhu razgrani¢avanja op¢ina prilikom uspostave rimske vlasti nakon osvajanja
Hirika (Cace, 2003). Na podruéju RH je otkriveno, dokumentirano i potvrdeno vise primjera
medasnih zidova medu kojima se, svojom duzinom, isticu tri primjera: medas$ni zid na podrucju
Jablanca (Rendié¢-Miocevic, 1968; Wilkes, 1974; Zaninovic¢, 1980; Cace, 2003:; Olyji¢, 2007;
Glavas, 2011) i Donjeg Karina (Wilkes, 1974; Cage 1985; 2003; 2006) te nedavno otkriven
medasni zid na podru¢ju Golubi¢a (Vrki¢, 2018). Takoder su otkrivene monumentalne
suhozidne konstrukcije linearnog tlocrta koje su datirane u razdoblje prapovijesti, odnosno, u
razdoblje rimskog osvajanja Ilirika te su interpretirane kao sustav obrane domorodackog
stanovniStva i kao sustav rimske opsade. Zabiljezena su dva takva primjera, na podrucju istocne
Bukovice (Vrki¢, 2014; 2016) te na podrucju sinjskog polja (Perisa, 2008). Medutim, suhozidna
arhitektura, bila u formi terase ili ograde, poznata je jo§ od mladeg kamenog doba. Obim
istrazivanja koja ¢e trebati provesti kako bi se utvrdio kronoloski raspon pojedina¢nih
elemenata, moze se naglasiti ¢injenicom da je na podruc¢ju Dalmacije, apsolutnim metodama
datiranja, na gradini Vréevo samo jedan povrsinski element krajolika — terasa s podzidom i
zemljanom ispunom, datirana u srednje bron¢ano doba s kontinuitetom koriStenja do mladeg
zeljeznog doba (1500 g. pr. Kr. — 500 g. pr. Kr.) (Celhar, 2013). Masivne suhozidne
konstrukcije (podpovrsinskog konteksta) otkrivene su na lokalitetu Pokrovnik, a datirane su u
srednji neolitik (Marijanovi¢, 2017).

Uvodenje krajolika kao koncepta u kulturnu bastinu u RH rezultiralo je brojnim
radovima teorijske naravi (primjerice Dumbovi¢ Bilusi¢, 2012; 2014; 2015; Dumbovi¢ Bilusi¢
i Obad Séitaroci, 2007; Marié i Grgurevic¢, 2007; Kale, 2010; 2016). Tematski se isti¢u radovi
koji se eksplicitno bave problematikom suhozida: Kale 2010; 2011; 2016; Popovi¢ 2016, 2020;
Andlaridr., 2017; 2018; Srajer 2019. Zasebnu tematiku predstavlja implementacija suvremenih
alata i tehnologija u istrazivanju kulturnog krajolika u ¢emu se istice primjena G1S-a (primjerice
Tomi¢ Relji¢ i dr., 2017). Za razvoj metodologije i implementacije GIS-a u istrazivanju

suhozidne arhitekture u RH mogu se istaknuti radovi Lozi¢ i dr., 2013a; 2013b. Identifikacijom,
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evaluacijom, valorizacijom i procjenom osjetljivosti krajolika se bave radovi od Anici¢ i dr.,
2007; Andlar, 2012; Rechner i dr., 2011; Andlar i Anici¢, 2018; Bogovac i dr., 2021. Teorijske
rasprave predstavljaju posebnu tematiku, a ve¢inom se odnose na analize legislativnih okvira
koji Cine temelj djelovanja u prostoru (viSe o njima vidi kod: Dumbovi¢ Bilusi¢, 2010; 2015;
Dumbovi¢ Bilugi¢ i Obad Séitaroci, 2007; 2013; Andlar i dr., 2011; Andlar, 2012; Popovi¢,
2016; 2020).

Budu¢i da je RH jedna od prvih drzava koja je ratificirala Konvenciju o europskim
krajobrazima (KEK) (NN 12/2002), ve¢ 1999. godine, Ministarstvo prostornog uredenja,
graditeljstva i stanovanja, Zavod za prostorno planiranje, narucilo je studiju "Sadrzajna i
metodska podloga Krajobrazne osnove Hrvatske" (SMPKOH, 1999). Studija je zamisljena kao
zbornik radova brojnih autora iz razli¢itih sektora koji sudjeluju u uredenju prostora i krajolika.
Obuhvatila je teme europskih pristupa i iskustava u planiranju i upravljanju krajolicima (Kos¢ak
i dr., 1999a). To se odnosi na poljoprivredne krajolike (Koscak i dr., 1999b), sumske krajolike
(Kusan, 1999) i prirodne krajolike (Brali¢, 1999). Kao zasebne cjeline izdvojene su jadranska
obala (Sosi¢, 1999), kulturna bastina (Dumbovi¢ Bilusi¢, 1999) i nematerijalni aspekti krajolika

— perceptivna vrijednost krajolika RH (Jurkovié¢, 1999).
2.2. Legislativa zastite i upravljanja krajolikom u Hrvatskoj

Analiza zakonodavstva prikazuje okvir za upravljanje krajolikom kao kulturnim
dobrom. Legislativom se iskazuje potreba za djelovanjem i definiraju se primjerena djelovanja.
Za analizu su izabrane najznacajnije medunarodne povelje kojih je RH potpisnica, a koje se
odnose na prostor, implicitno ili eksplicitno za kulturna dobra te nacionalni zakon koji normira
postupanja s kulturnim dobrima. Analiza legislativnog okvira ukazuje na sluzbeno i eksplicitno
izrazenu brigu za krajolik i potrebu za njegovom zastitom. Za analizu su izabrane medunarodne
povelje kao legislativni dokumenti nadnacionalne razine jer se odredbe povelja ne mijenjaju
jednakom brzinom promjena odredbi nacionalnih zakona (Tablica 1.). Drugi razlog odabira
medunarodnih povelja za analizu jest Sto su koncepti i odredbe ratificiranih povelja ugradene u

nacionalne zakone i podzakonske akte.
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Tablica 1. Popis analiziranih medunarodnih konvencija koje je RH ratificirala i nacionalni
zakon o zastiti kulturnih dobara

Okvirna konvencija Vije¢a Europe o vrijednosti kulturne bastine za drustvo (NN 5/2007)
Europska konvencija o zastiti arheoloSke bastine (revidirana) iz 1992. godine (NN 4/2004)

Konvencija o zastiti nematerijalne kulturne bastine (NN 5/2005)

Konvencija o europskim krajobrazima (NN 12/2002)

Protokol o integralnom upravljanju obalnim podru¢jem Sredozemlja (NN 8/2012)

Zakon o zastiti i ocuvanju kulturnih dobara" (NN 69/99, NN 151/03; NN 157/03 Ispravak, NN
87/09, NN 88/10, NN 61/11 , NN 25/12, NN 136/12 , NN 157/13,NN 152/14, 44/17, 90/18, 32/20,
62/20)

Od brojnih stavaka "Okvirne konvencije Vije¢a Europe o vrijednosti kulturne bastine za
drustvo" (NN 5/2007) potrebno je istaknuti sljedece: Clanak 1. stavak c. isti¢e da kulturna
bastina za cilj ima ljudski razvoj i kvalitetu Zivota. Clanak 2. stavak b. definira da je zajednica
koja se bavi bastinom ona koja je smatra vrijednom te je Zeli oCuvati za buduée generacije.
Clanak 4. stavak a. isti¢e demokrati¢nost bastine §to znagi da svi pripadnici drustva imaju pravo
koristiti bastinu te je oplemenjivati. Clanak 5. stavak a. se odnosi na obvezu priznanja javnog
interesa za baStinu 1 njezinu vrijednost za drustvo, stavak b. istog clanka obvezuje
unaprjedivanje vrijednosti kulturne baStine kroz istrazivanja koja predstavljaju brigu za bastinu
(identifikacija, prou¢avanje, tumadenje, zastita, ocuvanje i prezentacija). Clanak 8. stavak a.
bastinu definira kao fenomen koji obogacuje gospodarski, politicki, socijalni 1 kulturni razvoj,
te isti¢e potrebu planskog prostornog uredenja i izradu studija utjecaja na bastinu, procjenu
osjetljivosti i usvajanje rezultata studija. Clanak 9. kroz stavke a. i b. istie potrebu za
oCuvanjem 1 poStovanjem integriteta baStine kroz poduzimanje mjera koje ¢e rezultirati
informiranim odlukama o promjenama koje moraju postovati, ali i promicati odrzivost i
o¢uvanje kulturne bastine. Clanak 13. stavak c. propisuje interdisciplinarnost u istrazivanju
kulturne bastine te isti¢e povezanost bastine i okolisa. Iako termin krajolik nije eksplicitno
upotrijebljen, na temelju koristenja termina okoli$ 1 basStina zajedno, moze se smatrati da i ta

konvencija implicitno prepoznaje krajolik kao fenomen.

Znacajni ¢lanci i stavke "Europske konvencije o zastiti arheoloske bastine (revidirane)
iz 1992. godine" (NN 4/2004), koje su relevantne za temu, odnose se na obvezu omoguéavanja
sudjelovanja sektora zastite kulturnih dobara u prostornom i razvojnom planiranju. U preambuli

'

je navedeno da se : "...potreba za zaStitom arheoloske basStine mora odrazavati u politici
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urbanisti¢kog i prostornog planiranja i kulturnog razvitka". Clanak 1. stavak 2. navodi da je
arheoloska bastina sva ona koja predstavlja tragove drustava iz proslosti, a ¢ije istrazivanje
pridonosi utvrdivanju razvoja drustva i ljudskog odnosa s okoliSem. U konvenciji su vazne
stavke iz preambule i iz ¢lanaka koji definiraju i omogucavaju praksu zastite krajolika.
Primjerice, Clanak 5. obvezuje usuglagavanje i povezivanje arheologije i njezinih zahtjeva s
razvojnim planovima propisivanjem obveze sudjelovanja arheologa u politikama planiranja. Na
taj na¢in se osigurava ravnoteza i odrzivost U razvoju jer pri izradi razvojnih planova iziskuje
suradnju arheologa i drugih stru¢njaka iz podrucja prostornog planiranja u svrhu izmjene

planova koji Stete ili imaju Stetne u¢inke na arheolosku bastinu.

"Konvencija o za$titi nematerijalne kulturne bastine" (NN 5/2005) je nastala zbog
potrebe da se sporazumi i konvencije o kulturnoj i prirodnoj bastini nadopune odredbama o
nematerijalnoj kulturnoj bastini. Ta konvencija u definiciji nematerijalne bastine u Clanku 2.
sadrzi formulaciju:..."medusobno djelovanje s prirodom i svojom povijeséu koja im pruza
osjecaj identiteta...". Formulacija je na tragu definicije krajolika iz "Konvencije o europskim
krajobrazima" (NN 12/2002).

"Konvencija o europskim krajobrazima" (KEK) (NN 12/2002) predstavlja najvazniji
legislativni dokument za krajolike. U drugim konvencijama je vidljiva evolucija misli koja je
omogucila artikulaciju koncepta krajolika kakva je u KEK-u. Razvoj misli rezultirao je
formulacijom koncepta krajolika u konvenciju koja je ratificirana od strane brojnih europskih
drzava. Definicija krajolika u "European Landscape Convention" (ELC) (European Treaty
Series, n0.176, (Florence Convention), Strasbourg, Council of Europe 2000) glasi: Article 1. a
"Landscape' means an area, as perceived by people, whose character is the result of the action
and interaction of natural and/or human factors.” U hrvatskom prijevodu u "Konvenciji o
europskim krajobrazima" (NN 12/2002), je razli¢it nego u ELC-u. Clanak 1. a. "Krajobraz"

(krajolik) znaci odredeno podrucje, videno ljudskim okom (treba stajati: percipirano od strane

ljudi), ¢ija je narav rezultat medusobnog djelovanja prirodnih i/ili ljudskih ¢imbenika."
(podcrtani prijevod - opaska autorice). U Clanku 1. su definirani i detaljno obja$njeni svi
pojmovi iz kojih proizlazi da je krajolik operativni koncept za formuliranje instrumenata za
njegovu zastitu i oCuvanje te razvijanje prakticnih modela upravljanja. Sljedece stavke
obvezuju na izradu studija i kartografskih podloga u prostornom i razvojnom planiranju: Stavak

b. u Clanku 1. krajobraznu politiku opisuje kao odnos javnih vlasti koje definiraju nadela,
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strategije i smjernice u svrhu zastite, upravljanja i planiranja krajolika. Stavak c. cilj osiguranja
kvalitete krajobraza definira kao stav nadleznih vlasti koji odrazava stav javnosti o krajoliku
kao njihovom neposrednom okruzenju. Stavak d. definira zastitu krajobraza kao djelovanje ¢iji
je cilj zastita i o¢uvanje znacajnih i/ili karakteristi¢nih znacajki krajolika koje ga ¢ine bastinom.
Stavak e. definira $to predstavlja upravljanje krajolikom. Naglasak je stavljen na djelovanje, ali
s pozicije odrzivog razvoja kojim se osigurava briga i upravljanje (uskladeno s druStvenim,
gospodarskim i okolisnim promjenama). Stavak f. planiranje krajolika definira kao djelovanje
koje je usmjereno isklju¢ivo na buduénost, djelovanje kojim se unaprjeduje, obnavlja i stvara
krajolik. Formulacija "stvaranje krajolika" se odnosi na prirodu krajolika jer se krajolik stalno
mijenja kao proizvod drustva i vremena. U stavku e. je predstavljeno §to znaci upravljanje
krajolikom. Rije¢ je o usmjerenom upravljanju promjenama krajolika. Promjene su nacin na
koji krajolik nastaje, promjenama se stvara novi antropogeni sloj u krajoliku. U Clanku 2. je
definiran opseg krajolika, odnosno, na §to se sve odnosi pojam krajolik. Pojam je vrlo §irok
¢ime je proSireno djelovanje i razmatranje raznih aspekata krajolika. Ujedno implicira
moguénost ukljuc¢ivanja i djelovanja razli¢itih dionika i sektora u procesima vezanim uz krajolik
i njegovo uredenje. Clanak 2. eksplicitno navodi da se konvencija odnosi na cjelokupno
podrucje te da ukljucuje sve krajolike: prirodne, ruralne, gradske, prigradske, kopno, kopnene
vode, morska podrucja, ali ono $to je mozda najvaznije, konvencija se odnosi ne samo na
posebne ili iznimne krajolike ve¢ 1 na uobiCajene ili obicne, ali 1 degradirane krajolike.
Konvencijom su definirane mjere slicne onima iz ranije spomenute "Europske konvencije o
zastiti arheoloske bastine (revidirane) iz 1992. godine” (NN 4/2004). Mjerama se propisuju
obveze i instrumenti zastite krajolika. Clanak 5. "Konvencije o europskim krajobrazima" (NN
12/2002) stavkom a. obvezuje svaku potpisnicu da ¢e na drzavnoj zakonodavnoj razini priznati
krajolike kao dio raznolikosti zajedniCke kulturne i prirodne bastine te kao temelj identiteta
podrucja. Stavak b. obvezuje uspostavljanje i provodenje krajobraznih politika ¢iji cilj mora
biti zaStita krajolika kroz upravljanje i planiranje te definiranje prikladnih mjera. Stavak c.
propisuje demokrati¢nost u procesima vezanim uz krajolik jer se odnosi na obvezu
uspostavljanja okvira kroz koji javnost, lokalne, regionalne i druge uprave i samouprave mogu
iskazati interes za krajolik, ali i sudjelovati u odredivanju i provedbi politika vezanih za krajolik.
Stavak d. obvezuje stranke da, u sve politike koje se odnose na prostor, izravno ili neizravno
(regionalno, urbanisticko planiranje, politike vezane uz kulturu, zastitu okoliSa, poljoprivredu,

socijalnu i gospodarsku politiku itd.) ukljuce krajolik i primjene pripadajuce mjere i instrumente
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iz konvencije. Neki od prethodno navedenih stavaka se pozivaju na Clanak 6. koji je iznimno
bitan za prakse koje konvencija definira. Clankom 6. se stranke obvezuju identificirati svoje
krajolike na drzavnoj razini te analizirati njihove znacajke i snage, ali 1 pritiske koji utjeCu na
promjene krajolika. Upravo taj ¢lanak implicira izradu specifi¢nih studija, izradu posebnih
podloga za prostorno planiranje, §to predstavlja niz novih djelatnosti za sektor zastite kulturnih
dobara. Konvencija je propisavsi obvezu identificiranja krajolika zemalja potpisnica neizravno
predvidjela PKK metodu. PKK metoda sluzi za identificiranje krajolika te je legitimni

instrument za provodenje mjere iz konvencije (Fairclough i dr., 2018).

Medunarodni pravni dokument koji je potrebno spomenuti u kontekstu zastite i
upravljanja krajolicima Primorske Hrvatske jest "Protokol o integralnom upravljanju obalnim

n

podru¢jem Sredozemlja" (NN 8/2012). U preambuli je navedeno "...da je obalno podrucje
Sredozemlja zajedniCka prirodna i kulturna baStina naroda Sredozemlja te da ga je potrebno
o¢uvati i razborito koristiti na korist sadagnjih i buduéih naraitaja". U Clanku 5. su navedeni
ciljevi konvencije: oCuvanje obala za sadasnje i buduce generacije i uskladenost izmedu javnih
1 privatnih inicijativa u koriStenju obalnih podru¢ja na svim upravnim i1 samoupravnim
razinama. Clanak 9. definira koristenje obalnih podru¢ja medu kojima isti¢e sva ona koja
zahtijevaju neposrednu blizinu mora ili same obale, te je njima potrebno pridati posebnu paznju
1 djelovati prema principima dugoro¢ne odrZivosti. Navedene su brojne djelatnosti povezane s
morem i obalom, a u kontekstu Primorske Hrvatske potrebno je istaknuti turizam koji treba biti
odrziv na nacin da nije u koliziji s ekosustavima, prirodnim resursima, kulturnom bastinom, ali
1 krajolikom. Krajolik ili sinonim za "baStinu obalnih podruc¢ja" i kulturna dobra su poblize
definirani u Clanku 13. u kojem stoji da ¢e potpisnice protokola usvojiti sve primjerene mjere

s ciljem oCuvanja i zaStite kulturne bastine s posebnim naglaskom na arheolosku bastinu |

podvodnu bastinu.

Nacionalni zakon RH o zastiti i o¢uvanju kulturnih dobara je uskladen s navedenim
konvencijama. Prethodno citirane odredbe odabranih konvencija su na razli¢ite na¢ine ugradene
u "Zakon o zastiti 1 oCuvanju kulturnih dobara" (NN 69/99, NN 151/03; NN 157/03 Ispravak,
NN 87/09, NN 88/10, NN 61/11, NN 25/12, NN 136/12 , NN 157/13,NN 152/14, 44/17, 90/18,
32/20, 62/20). Clanak 2. navodi da su kulturna dobra od interesa za RH te su predmet njezine
zastite. Isti ¢lanak definira vrste kulturnih dobara op¢ih kategorija: pokretna i nepokretna dobra

koja su znacajna po umjetnickom, povijesnom, paleontoloskom, arheoloSkom, antropoloSkom
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i znanstvenom zna¢enju. Clanak 4. definira tijela nadlezna za skrb o kulturnim dobrima i
odgovornost za kulturna dobra ( tijela drzavne uprave, tijela lokalne samouprave i tijela lokalne
samouprave iz podrucja kulture, prostornog planiranja, zaStite okoliSa, graditeljstva,
komunalnog gospodarstva, turizma itd.). Osim institucija nadleznih za kulturu, medu
odgovorna tijela navedene su i institucije iz podrucja prostornog planiranja i o¢uvanja okolisa.
U Clanku 5. je istaknut cilj zastite kulturnih dobara koji je formuliran kao preno3enje kulturnih
dobara buduéim narastajima. Clanak 7. definira vrste kulturnih dobara medu kojima je naveden
tip kulturnog dobra krajolik ili njegov dio koji predstavlja karakteristi¢ne strukture koje su
dokaz &ovjekove nazo&nosti u prostoru. Clanak 28. propisuje da se uporaba kulturnog dobra
moZe ograniditi zbog razli¢itih promjena kojima se kulturno dobro dovodi u opasnost. Clankom
56. je propisano da dokumenti ili podloge za prostorno uredenje moraju sadrzavati i podatke iz
konzervatorske podloge koja sadrzi sustav mjera zaStite nepokretnih kulturnih dobara na
podruc¢ju obuhvata plana te se suglasnost za prostorni plan moze dobiti od nadleznih tijela
(Ministarstvo kulture sa svojim sastavnicama, regionalnim Konzervatorskim odjelima) koji
potvrduju da je plan u skladu s konzervatorskom podlogom. Svako prostorno uredenje i
prostorno planiranje mora ukljuéivati i mjere zastite kulturnih dobara. Medutim, to znaci da je
u prostorni plan potrebno ukljuciti i podatke o nepokretnim kulturnim dobrima kojima pripada
i tip dobra krajolik. Takve podatke produciraju istrazivanja koja provode struénjaci definiranih
struka. Nacionalno zakonodavstvo stvara okvir za poimanje bastine u koju spada i krajolik,
omogucuje i propisuje sudjelovanje razlicitih dionika u proces zastite i upravljanja kulturnom
bastinom. Medutim, ¢ini se da se zakonski okvir u praksi nedovoljno koristi §to rezultira ¢estim
degradacijama krajolika. Posljedi¢no se ne razvija sektor zastite kulturnih dobara u mjeri u kojoj
bi mogao jer se zakonodavni okvir ne koristi kao prilika za razvoj Sireg spektra poslova. Radi

toga sektor zastite kulturnih dobara ima manju zastupljenost u sveukupnoj ekonomiji RH.
2.3. Pristupi u identifikaciji i vrednovanju krajolika
2.3.1. Procjena karaktera krajolika — PKK (Landscape Character Assesment — LCA)

Metoda Procjena karaktera krajolika — PKK/LCA (engl. Landscape Character
Assesment — LCA) je specifican krajobrazno-okoli$ni pristup prostoru. Krajolik je relativno
kasno postao operativni koncept i analiticka jedinica U podrucju zastite okolisa. Podrucje kao
analiticka jedinica je relativno mlada, a proces identificiranja i zaStite posebnih i ugrozenih

krajolika na temelju njihove prirodne vrijednosti je zapoceo relativno kasno (Fairclough i

31



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

Herring, 2016; Swandwick, Fairclough, 2018; Fairclough i dr., 2018). Prostor je tek nakon
Drugog svjetskog rata postao operativni koncept. U sklopu konzervatorskog pokreta analiticka
jedinica je postala podrucje, a ne samo pojedina¢ni prostorni elementi. Promjena perspektive
se povezuje s velikim devastacijama nastalim ratnim djelovanjima u ruralnim i urbanim
podruc¢jima. Iz danasnje perspektive je taj pokret imao mane jer je stitio relativno male povrsine
I odabirao je podru¢ja po kriteriju iznimne ljepote, rijetkosti i sl., Sto se danas smatra
proizvoljnim kriterijima. Na temelju tih kriterija su odredivana podrucja rezervata ili
nacionalnih parkova koji se tada osnivaju (Fairclough, 2002b; Fairclough i Wigley, 2006;
Swandwick i Fairclough, 2018). Upravo u tom vremenu se i u RH osnivaju prvi nacionalni
parkovi zaStitom Plitvickih jezera i kanjona Paklenice. Konzervacija prirodnih podrucja je
Stitila netaknutu prirodu ili habitat. Medutim, Stitila su se podru¢ja iznimno male povrSine.
Shvacana su kao da su u izolirana od zbivanja izvan perimetra zastite §to ne odgovara realnosti
jer na zasticeni prostor utjecu i dogadaji u njegovom Sirem i uzem okruzju (Fairclough, 2002b).
Trebalo je pro¢i iznimno dugo razdoblje kako bi se promijenila perspektiva. Tek sredinom
1980-ih je razvijen koncept koji po¢iva na pozitivistickim premisama objektivnog i statistickog
pristupa kojim se omogucuje rangiranje podrucja (Swandwick i Fairclough, 2018). Evolucija
promjene stava $to je krajolik, te tranzicija od ideje do prakse, je iznimno dug proces koji je
rezultirao svojevrsnim prazninama u na¢inima kako treba identificirati, vrednovati i Stititi

krajolik te njime upravljati (Fairclough i Herring, 2016).

U praksi nije bilo nikakvog, a posebno opceprihvacenog alata za identificiranje i
vrednovanje krajolika. Kao §to je prostor vrednovan s pozicije stanista, geoloSkog sastava,
geomorfoloSke grade, pedoloskog sastava itd., tako se je prostor pokusalo sagledati kroz
vizualne i perceptualne aspekte krajolika. Vizualne i perceptualne dimenzije krajolika su
smatrane nasuprotnim fizickima karakteristikama prostora. Za sagledavanje fizickih
karakteristika prostora postoje metode i ocekivani rezultati unutar jasno definiranih disciplina.
Krajobrazni arhitekti su razvili metodu Procjena karaktera krajolika — PKK/LCA kako bi
identificirali i ocijenili vizualne i perceptualne aspekte krajolika. PKK/LCA je bio novi pristup
u koji je integrirana premisa da je krajolik cjelina s iskustvenom vrijednos¢u koja je vazan
aspekt fizickog krajolika (Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). Razvoj
metode PKK/LCA je zapoceo 1980-ih godina u Engleskoj, a principi su formirani 1990-ih
(Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018). Sli¢ne

inovacije u sagledavanju prostora se istovremeno pojavljuju i u drugim zemljama (Fairclough

32



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

i dr., 2018). Buduc¢i da su krajolici razli¢iti, PKK/LCA nije standardizirana metoda (Fairclough
I Herring, 2016; Fairclough i dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018).

Metoda je zna¢ajno izmijenjena 2002. i 2014. godine kao prilagodba novim potrebama
u upravljanju prostorom jer su se pojavile nove ugroze i s njima povezani problemi. Ujedno su
implementirane nove tehnologije (Fairclough i Herring, 2016). Znacajno unaprjedenje metode
je ostvareno primjenom GIS-a (Turner, 2006; Swandwick i Fairclough, 2018). PKK/LCA
metodu Kkoriste krajobrazni arhitekti, geografi i drugi stru¢njaci za prostorno planiranje
(Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). U
izradi prostornih planova, rezultati PKK/LCA studija su jedna od podloga koje osiguravaju
informirani razvoj i upravljanje promjenama u prostoru na temelju empirijskih podataka
(Fairclough, 2002b; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i dr.,
2018; Swandwick i Fairclough, 2018). PKK/LCA je usmjerena na danasnji krajolik (na fizicku
manifestaciju sadasnjeg krajolika kroz forme i tipove habitata, zemljisni pokrov, geoloski
sastav, topografiju itd.) Sto je svrstava u okolisno orijentirani pristup (Fairclough i Herring,
2016; Turner, 2006; 2018a; Swandwick i Fairclough, 2018). Nedostatak PKK/LCA metode, iz
perspektive povijesnog i kulturnog krajolika, je identifikacija krajolika i njegovih topografskih
promjena. Daljnja karakteristika PKK/LCA metode jest da je na neki naéin postavljena kao
"bezvremena" jer kada postoji vremenska dimenzija ona je geoloSka ili vrlo recentna. Iz
perspektive humanisti¢kih znanosti, PKK/LCA metoda zanemaruje povijesne ili kulturne
aspekte krajolika. lako je vremenska dimenzija kulturnih promjena mala u odnosu na geolosko
vrijeme, kulturne promjene su jednako vrijedan ¢initelj suvremenog krajolika (Turner, 2006;
Warnock i Griffiths, 2014; Fairclough i Herring, 2016; Turner, 2018a).

PKK/LCA je inovativha metoda za upravljanje krajolikom jer vrednuje karakter
krajolika kroz vizualne i perceptivne karakteristike krajolika. Rezultati su kompatibilni s
drugim podlogama koje se koriste u prostornom planiranju i upravljanju (Turner, 2006;
Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). Karakter je relativno nov koncept
koji je 1980-ih preuzet iz prirodnih znanosti (u ekologiji se kartografski reprezentira habitat, u
petrologiji i pedologiji tipovi stijena i tala i sl.) (Herring, 2009; Turner, 2006; 2018a).
Promatranom krajoliku se identificiraju dominantne karakteristike koje se potom generaliziraju.
Specificnost PKK/LCA metode je visoka razina generalizacije jer se karakterizacija krajolika

provodi u sitnom mjerilu $to rezultira klasama koje obuhvacaju vrlo heterogene komponente
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krajolika (Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; 2018a; Fairclough i Herring, 2016).
PKK/LCA se je uspjela profilirati u pristup s prakticnom namjenom u prostornom planiranju,
zastiti okoliSa, podizanju svijesti o okoliSu i krajoliku, upravljanju zemljistem itd. (Dobson i

Selman, 2012; Fairclough i Herring, 2016).
2.3.2. Povijesna karakterizacija krajolika (PKK)
2.3.2.1. Kontekst nastanka metode

Ratifikacijom KEK-a / ELC-a (NN 12/02; ELC 2000) identifikacija krajolika je
prihvaéena kao instrument kojim se osigurava briga za krajolik. Tokom druge polovice 20.
stoljeca entitet koji se Stiti u konzervatorskoj praksi je kulturno dobro. Medutim, u podrucju
zastite prirode, predmet zastite je podrucje, a ne pojedinaéni entitet. Stru¢njaci su jo$ 1980-ih
godina pokusavali razviti pristup koji ¢e zamijeniti partikularisticki pristup u zastiti spomenika.
Cilj je bio prosiriti interes s pojedinacnog kulturnog dobra na povijesno okruzje ili krajolik
(Fairclough i Wigley, 2006; Swandwick i Fairclough, 2018; Turner, 2018a). Medutim, tek su
1990-ih predlozeni modeli koji su razvijeni za krajolik, u kojima je podru¢je primarna analiticka
jedinica. U tom procesu je nastala metoda Povijesne karakterizacije krajolika — PKK (engl.
Historic Landscape Characterisation — HLC) (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough, 2002a;
2005; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i dr., 2018; Rippon,
2007; Turner, 2006; 2018a; Herring, 2009; Swandwick i Fairclough, 2018). Artikulacija PKK
metode je stvorila kontekst za nastanak i prihvacanje sintagme "povijesni krajolik" (Rippon,
2004; 2013).

Za razvoj PKK su morali postojati preduvjeti teorijske i prakticne prirode. U
konzervatorskoj praksi su nastale paradigmatske promjene (u Kuhn-ovom smislu, Kuhn, 1962).
Konzervatorska praksa obuhvaca viSe struka koje se bave zastitom razli¢itih vrsta kulturnih
dobara, a za primjer se mogu navesti promjene koje su nastale u upravljanju arheoloskim
dobrima. Razvoj arheologije krajolika je jedan od nac¢ina kojim su dobivene nove empirijske
spoznaje koje su stvorile potrebu za promjenama u formalnom i prakti¢nom dijelu arheologije
u polju konzervacije i zastite kulturnih dobara. Arheologija je kao znanstvena disciplina, ali i
kao pripadnica sektora zastite kulturnih dobara, do kraja 1970-ih bila orijentirana na
pojedinacne lokalitete. Tradicionalni pristup u konzervaciji i zastiti je shvacao kulturna dobra

kao izolirane i izdvojene tocke. Pristup koji se temeljio na pojedina¢nom kulturnom dobru je
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dominirao do 1990-ih. Bavio se popisivanjem kulturnih dobara i propisivanjem mjera zastite
(Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough, 2002a; 2002b; 2005; 2006; Fairclough i Wigley, 2006;
Fairclough i Herring, 2016; Rippon, 2004; Turner, 2006; 2018a; Herring, 2009; Turner, 2018a;
Swandwick i Fairclough, 2018; Mlekuz, 2019). Takvo shvaéanje kulturne bastine je opisano
konceptom autorizirajuceg diskursa o bastini (Smith, 2006), a bavio se je zastitom materijalnog
integriteta pojedinac¢nih kulturnih dobara (Turner, 2018a; o problematici autorizirajuceg
diskursa o bastini vidjeti kod: Sirovica, 2016; 2018a; 2018b). To znaci da polje zastite prestaje
gdje zavriavaju prostorni okviri kulturnog dobra. Cinjenica jest da je takav pristup zaista
uéinkovito Stitio registrirane lokalitete. Medutim, njihovo okruzenje i krajolik nisu bili
obuhvaceni zastitom te su posljedi¢no bili podlozni uniStenjima raznih vrsta (Fairclough i

Wigley, 2006; Turner, 2018a).

Medutim, razvojem arheologije krajolika, koja ukljucuje zra¢nu arheologiju, daljinska
istrazivanja, terenske preglede itd. (Rippon 2004; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i
Herring, 2016), i provodenjem Velikih zastitnih arheoloskih istrazivanja prilikom izvodenja
infrastrukturnih radova velikog opsega, otkriveno je da su materijalni ostatci iz proslosti
kontinuirani i disperzirani po ¢itavom krajoliku (Rippon, 2004; Turner, 2018a). S jednakim
spoznajama i problemima su se suo¢ili i struénjaci u RH prilikom radova na infrastrukturnim
projektima velikog opsega (izgradnje autocesta, magistralnih plinovoda, obnove komunalne
infrastrukture u urbanim cjelinama itd.). Daljnjim razvojem arheologije krajolika, posebno
implementacijom suvremenih tehnologija, razvojem nedestruktivnin metoda i metoda
daljinskih istraZivanja, otkrivene su brojne i raznovrsne arheoloske tvorevine distribuirane po
¢itavom krajoliku. Empirijski podatci su pokazali nedostatnost koncepta kulturnog dobra kao

.....

sloj" pokazao kao kontinuiran (Turner, 2018a).

U konzervatorskom pristupu kulturno dobro je ustaljena jedinica zastite koja je
koncipirana kao izolirana i definirana tocka u prostoru, $to nije u skladu sa stanjem u krajoliku
I empirijskim podatcima (Fairclough i Herring, 2016). Koncept zastite bastine kao prostorne
cjeline (za razliku od dotadasnjeg spomenickog modela) je unio novine u sam nacin
identificiranja, zastite i vrednovanja bastine. Ne negira se da pojedina¢ne komponente krajolika
(koje mogu predstavljati pojedina¢no kulturno dobro) trebaju biti zasti¢ene i njihovo unistenje

prevenirano, medutim, krajolik je presloZen i predinami¢an za tzv. pasivne modele zastite
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(Fairclough, 2006; Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2018a). Stoga upravljanje krajolikom
zahtijeva sveobuhvatan i integrativni pristup. U novi pristup je integrirana spoznaja da je
promjena inherentna karakteristika krajolika. Radi toga je ¢itava PKK metodologija usmjerena
na prepoznavanje promjena u krajoliku. Nadalje, PKK metodologija ne razlikuje promjene koje
su se odvile u proslosti od suvremenih promjena. PKK pristup prihvaca makar neke promjene
u krajoliku kao nesto neizbjezno, kao promjene koje se trebaju prihvatiti, bez potrebe da se
svaka promjena sprje¢ava. Stoga PKK predstavlja model za upravljanje bastinom na razini
krajolika (Fairclough, 2006; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016). Fairclough
(2006) smatra da, ako bi se zastiti krajolika pristupalo jednako kao pojedinacnim kulturnim
dobrima, ili bi premalo bilo sac¢uvano ili bi previse bilo "fosilizirano". Istice da model zastite
pojedina¢nih kulturnih dobara nije primjeren za zastitu krajolika (Fairclough, 2006).
Arheoloski lokaliteti shvaceni kao izolirane to¢ke ne omogucavaju razmatranje povijesnosti
krajolika. Pojedinac¢ni lokaliteti ne Kkonstituiraju prostorne entitete. Radi toga je razlicite
materijalne ostatke ljudskih aktivnosti iz proslosti potrebno agregirati u veée prostorne entitete
na temelju sli¢nosti. Navedeno se postize generalizacijom (Aldred i Fairclough, 2003;
Fairclough, 2002a; 2006; Turner, 2006; 2007; 2018a). Medutim, razvojem arheologije krajolika
I novim empirijskim spoznajama, struka nije uspjela utjecati na politike zastite i konzervaciju.
Fairclough i Herring (2016) smatraju da je jedan od uzroka nekompatibilnost rezultata
arheologije krajolika s podlogama za prostorno planiranje. Arheologija krajolika je istrazivacki
orijentirana te je fokusirana na prostorne "kontinuitete i slicnosti", a ne na "promjene i
razli¢itosti" (Fairclough 1 Herring, 2016). ViSe je orijentirana na pojedina¢na razdoblja te
razdvaja krajolik prema razdobljima umjesto da krajolik sagledava kao holisti¢ki i vremenski
kontinuiran fenomen. Swandwick i Fairclough (2018) smatraju da problem predstavlja Sto
arheologija krajolika nije funkcionirala po principima generalizacije, ve¢ upravo suprotno, po

principima partikularizma.

Cjeloviti pristup krajoliku je promisljan tek 1980-ih godina i predvidio je
interdisciplinarni pristup kombinacijom arheologije krajolika, lokalne povijesti i povijesne
geografije. Interdisciplinarni pristup moze rezultirati novim perspektivama u istrazivanju
prikladnih modaliteta zastite i konzervacije u koje su integrirane ideje odrzivosti, razvoja te
upravljanja krajolikom (Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; 2007; Rippon, 2007).
Koncept odrzivosti se povezuje s okoliSem i okolisnim problemima iz 1980-ih godina. U

sektoru zastite kulturnih dobara koncept odrzivosti je stvorio osnovu za koncipiranje arheoloske
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bastine kao resursa. Implementacija tih koncepata je proces koji traje i danas jer i dalje nije
postignut konsenzus oko toga $t0 je odrzivost u kontekstu zastite i upravljanja kulturnim
resursima (Fairclough, 2006; Fairclough i Wigley, 2006). Razvoj zastite okolisa i prikladnih
metoda i pristupa utjelovljenih u PKK/LCA metodi je preduvjet za nastanak PKK metode.
Principi, metode i tehnike koje su preuzete iz PKK/LCA i integrirane u PKK su holisti¢ki
pristup krajoliku i prostorni izraz koji je komplementaran s drugim disciplinama koje se bave
upravljanjem prostorom. Rezultati PKK analiza se predstavljaju kartografskim modelima. Radi
toga je tehnika kartiranja znacajna problematika u PKK (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough,
2006; Fairclough i Wigley, 2006; Swandwick i Fairclough, 2018; Turner, 2007; 2018a;
Williamson, 2007). Razlika izmedu PKK i PKK/LCA je prvenstveno tematska. Znacajna
razlika u odnosu na PKK/LCA je visoka razina detaljnosti PKK-a studija buduci da se izraduju
u krupnijem mjerilu (Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; 2018a; Fairclough i Herring,
2016). PKK metoda se moze opisati kao modificirani PKK/LCA, iako je PKK u potpunosti
razvijen od strane arheologa. PKK primjenjuju stru¢njaci iz podrucja kulturne bastine kao $to
su arheolozi krajolika, povjesnicari krajolika i povijesni geografi sa specijaliziranim znanjima
i vjeStinama (Aldred i Fairclough, 2003; Dobson, 2008; Rippon, 2004; Turner, 2006; 2007
2018a; Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018).

PKK danas ima zna¢ajnu tradiciju koja je rezultirala razvojem sustava, korekcijom
nedostataka, razvojem i definiranjem principa, fleksibilnom metodologijom te sistemati¢nom i
prakticnom primjenom koja je ostvarila dobru praksu. Vazno je naglasiti da je rije¢ o
koherentnom, sistematicnom modelu koji se sustavno primjenjuje na razini ¢itavih drzava od
strane nadleznih drzavnih institucija (ekvivalentnim Konzervatorskim odjelima u RH,
Ministarstva kulture). Zastita krajolika, u odnosu na zastitu spomenika, moze se smatrati
promjenom paradigme "od lokacije do podrucja" ili vektorskim rje¢nikom "od tocke do
poligona”. PKK je metoda koja je komplementarna s PKK/LCA (po ¢ijem je uzoru i
osmisljena), a opisuje se kao "smjeStena izmedu dva pola karakterizacije" — "estetskog i
okolisnog pristupa” koji su utjelovljeni u PKK/LCA i "povijesnog pristupa” koji je utjelovljen
u identifikaciji i karakterizaciji povijesne dimenzije krajolika (Fairclough, 2005). PKK je kao i
PKK/LCA nastala i razvijana sukladno mijenjanju stava $to je krajolik (Fairclough i Herring,

2016).
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Sustavnu identifikaciju krajolika razvile su i primijenile brojne zemlje kao Sto su
Nizozemska s modelom Biografije krajolika (engl. Landscape Biography) (Bloemers, 2010;
van der Valk, 2010; Kolen i dr., 2018) te zemlje Ujedinjenog Kraljevstva Velike Britanije i
Sjeverne Irske: Engleska s modelom povijesne karakterizacije krajolika (PKK) (Herring, 1998;
2009; Fairclough, 2002a; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; 2013;
Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; 2007; 2018a; Belcher, 2008; Dobson, 2008; Dobson
i Selman, 2012; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i dr., 2018; Swandwick i Fairclough,
2018), Wales s modelom PKK koji ukljuéuje selektivan pristup i vrednovanje krajolika (Alfrey,
2007), Irska s modelom PKK koji ukljucuje i vrednovanje krajolika (Lambrick i dr., 2013) te
Skotska s modelom Procjena povijesnog koristenja zemljista, PPKZ (Historic Landuse
Assessment, HLA) koji ukljucuje i vrednovanje krajolika (Dixon, 2007; Macinnes, 2010;
Millican i dr., 2017).

Mediteranski krajolici se znacajno razlikuju od krajolika za koje je metoda PKK
originalno razvijena, stoga primjena PKK metode na mediteranske krajolike predstavlja
posebnu problematiku. Projekti identifikacije krajolika PKK metodom su zapoceti u Turskoj
kao medunarodni istraZivacki pilot projekti (Crow, 2009; Turner i Crow, 2010; a istraZivanja
povijesnog krajolika u Turskoj su nastavili domaci znanstvenici, primjerice Sengiir, 2018; Atik
i Karadeniz, 2018 itd.), u Grékoj (Turner i Crow, 2010; Crow i dr., 2011) te Spanjolskoj (Turner
i dr., 2018; Turner, 2018a).

Preostale zemlje koje se mogu navesti kao primjer karakterizacije krajolika
(karakterizacije na opcenitoj razini, ne primjenom isklju¢ivo PKK i PKK/LCA metoda)
posjeduju krac¢u tradiciju i sistemati¢nost u primjeni modela u karakterizaciji krajolika. Zemlje
u kojima se provode neke vrste karakterizacije krajolika su Danska (Primdahl i Kristensen,
2016), Svedska (Sarlov Herlin i dr., 2018), Slovenija (Stular, 2011), Cipar (Warnock i dr.,
2018), Portugal (Loupa-Ramos i Pinto-Correia, 2018; Ruiz del Arbol i Orejas, 2010), Francuska
(Ruiz del Arbol i Orejas, 2010) te RH (Dumbovié Bilusié i Obad S¢itaroci, 2007; Hrdalo i dr.,
2008; Rechner Dika i dr., 2011; Kale, 2010; Dumbovi¢ Bilusi¢, 2012; 2015; Andlar i dr., 2017,
2018; Andlar i Anic¢i¢, 2018; Bertovi¢ i Andlar, 2019). Osim navedenih zemalja metode
karakterizacije krajolika su primijenjene diljem svijeta, izmedu ostalog u Tanzaniji, Novom
Zelandu, Kini, Juznoj Koreji, Meksiku, Juznoj Africi i SAD-u (Fairclough i dr., 2018).

Medutim, njihova primjena nadilazi doseg ovog rada koji je koncentriran na metodu
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identificiranja povijesnih tipova krajolika — PKK metodu. Navedeni primjeri jasno ukazuju da
se svijest o krajolicima 1 njihovoj vaznosti povecava te je prisutan uzlazni trend u razvoju
disciplina unutar kojih se primjerenim metodama dokumentiraju, identificiraju, karakteriziraju,

klasificiraju i vrednuju krajolici diljem Europe i svijeta.
2.3.3. Modeli i varijacije PKK metode
2.3.3.1. Engleska

PKK je kao metoda osmisljena u Engleskoj pocetkom 1990-ih. Razvila ju je drzavna
institucija za zaStitu kulturne bastine Engleska bastina (English Heritage), danas naziva
Povijesna Engleska (Historic England) (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough i Herring, 2016;
Turner, 2018a). Karakterizacija Cornwall-a, okruga (County) u jugozapadnoj Engleskoj je bila
pionirska PKK studija (Herring, 1998). Nakon toga se metoda prosirila diljem Ujedinjenog
Kraljevstva i Republike Irske (Aldred i Fairclough, 2003; Turner, 2006; Rippon, 2007; Dixon,
2007; Herring, 2009; Lambrick i dr., 2013; Rippon, 2013; Millican i dr., 2017; Turner i dr.,
2018). Studija krajolika okruga Cornwall u stru¢noj i znanstvenoj zajednici se smatra prvom
studijom kojom je razvijena PKK metoda (Herring, 1998; 2009; Aldred i Fairclough, 2003).
PKK metoda je nastala pod utjecajem metode Procjene karaktera krajolika PKK/LCA
(Fairclough i Herring, 2016; Fairclough, i dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018; Turner,
2006; 2018a), metode koju koriste arhitekti, stoga korijeni karakterizacije u osnovi potjecu iz
1980-ih (Fairclough, 2002b; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough
i dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018).

Institucijski okvir za aktivno provodenje PKK/LCA su Agencija za ruralna podrucja
(engl. Countryside Agency) pod kojom se izraduje Karta karaktera ruralnih podrucja (engl.
Countryside Character Map). Engleska bastina (engl. English Heritage) izraduje Atlas
raznolikosti naselja (engl. Atlas of Settlement Diversity) (Rippon, 2004). Projekt zZivuceg
krajolika (engl. Living Landscapecs Project - LLP) je jo§ jedan PKK/LCA projekt
karakterizacije u Engleskoj. U sklopu LLP projekta, podrucje Engleske je 2002. godine
podijeljeno u vise od 3000 poligona u mjerilu 1:250 000 (Warnock 1 Griffiths, 2014). Budu¢i
da PKK/LCA privilegira ruralno i estetsko, bilo je potrebno razviti metodoloski okvir koji na
sistemati¢an nacin analizira i kulturne te povijesne aspekte krajolika (Fairclough i Herring,
2016).
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Istrazivanja krajolika u Engleskoj imaju dugu tradiciju, potjecu ¢ak sa samog pocetka
20. stolje¢a. Medu njima se isti¢u istrazivanja koja su provodili Hoskins (1955) i Crawford
(1953). lako se doprinos Crawford-a (1953) ponajvise povezuje s razvojem zra¢ne arheologije,
svojim radom je ostvario izniman doprinos u dokumentiranju raznolikosti krajolika i otkrivanju
povijesnih krajolika koji su sacuvani u sada$njem krajoliku (Rippon, 2004; Fairclough i
Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016; Turner, 2018a). Kroz interdisciplinarni pristup
sagledavanja krajolika izraden je Atlas ruralnih naselja u Engleskoj (engl. An Atlas of Rural
Settlement in England, Roberts i Wrathmell, 2000) koji se isti¢e kao znacajan napredak u
istrazivanju kulturnog krajolika u Engleskoj (Rippon, 2004). PKK metoda je nastala kao mjera
u odnosu na Zakon o konzervaciji podrucja (engl. Conservation Area Legislation) (Dobson,
2008). Jedan od ciljeva primjene PKK metode je integracija PKK podataka u postojece
PKK/LCA studije (Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i Wigley, 2006; Herring, 2009).

Karakterizacija se u Engleskoj do 1995. godine provodila ru¢no na analognim kartama
nakon Cega se izvodi koristenjem digitalnih karata i GIS-a (Herring, 1998; 2009; Aldred i
Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Turner, 2018a). lako je prvotna ideja primjene PKK metode
bila karakterizacija odabranih podrucja, prevladao je holisticki pristup te se karakterizacija
provodi za Citav teritorij Engleske (Fairclough, 2002a; Rippon, 2004; 2007; 2013; Dobson,
2008; Herring, 2009). Jos 2016.godine, PKK studije su izradene za 95 % teritorija Engleske
(Fairclough i Herring; 2016). Prvotna inicijativa za analizu krajolika potjece jos iz 1991. godine,
a njezin cilj je bio izraditi Registar parkova i vrtova od posebnog povijesnog interesa (engl.
Register of Parks and Gardens of Special Historic Interest) (Rippon, 2004; 2007; Fairclough i
Wigley, 2006). U sklopu modela zastite pojedinac¢nih kulturnih dobara nastaje Registar
lokaliteta i spomenika (engl. Sites and Monuments Record — SMR) (Aldred i Fairclough, 2003;
Rippon, 2004).

U Engleskoj se PKK provodi na administrativnoj razini okruga (engl. County)
(Fairclough, 2002a; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; Dobson, 2008;
Fairclough i Herring, 2016) &ije povrsine iznose od 2000 do 4000 km? (Fairclough, 2006) $to
su dovoljno mala podrucja za prikazivanje lokalne raznolikosti i primjenu zadovoljavajuceg
stupnja generalizacije (Fairclough, 2005). PKK metoda je primjerenija za ruralna podrucja.
Razvijena je i karakterizacija urbanih podruéja (engl. Townscape Characterisation) (Aldred i

Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Dobson, 2008), maritimnih podrucja (engl. Historic Seascape
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Characterisation — HSC) te tematska karakterizacija kojom se identificiraju specifi¢ne cjeline
kao $to su poljoprivredna imanja i vojni ostatci (Herring, 2009; Turner, 2018a). PKK ne
podrazumijeva vrednovanje krajolika ve¢ se prema potrebi izraduje studija osjetljivosti
krajolika na promjenu (pri planiranju infrastrukturnih radova velikog opsega) (Alfrey, 2007).
Ocjena krajolika se provodi odvojeno od karakterizacije, §to se smatra metodoloski ispravnim
pristupom (Fairclough, 2006). U karakterizaciji se koriste razli¢ita mjerila, razli¢iti kartografski
izvori (povijesni, satelitski 1 zra¢ni snimci) (Fairclough, 2002b; Aldred 1 Fairclough, 2003;
Turner, 2006; 2018a). Analiza provedenih PKK studija je pokazala da se je PKK metoda
razvijala organski. Medutim, rezultat toga je i svojevrsna nekonzistencija izmedu provedenih
studija u Engleskoj (Aldred i Fairclough, 2003; Williamson, 2007).

2.3.3.2. Wales

U Wales-u se koristi partikularisticki pristup, odabiru se posebna podruéja na koja se
primjenjuje PKK metoda (Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Alfrey, 2007; Herring,
2009). Registar krajolika od povijesnog interesa u Walesu (engl. The Register of Landscapes of
Historic Interest in Wales) je izraden 1998. i 2001. godine. Time su registrirani najcjelovitiji i
najbolje sacuvani krajolici. Izraden je i Registar krajolika, parkova i vrtova od posebne
povijesne vaznosti u Walesu (engl. Register of Landscapes, Parks and Gardens of Special
Historic Interest in Wales) (Rippon, 2004; Alfrey, 2007; Herring, 2009). Oba registra
nadopunjuju Registar lokaliteta i spomenika (engl. Sites and Monument Records, ranijeg naziva
engl. Historic Environment Records) (Austin, 2007). Navedeni registri su zamiSljeni kao
pomoc¢ni alati za informiranje i oblikovanje strateSkih politika. Medutim, registri imaju samo

savjetodavnu ulogu u procesu planiranja i razvoja (Alfrey, 2007).

U Wales-u se koristi koncept specifi¢nih karakternih podrucja. Velski model koristi
format opisa svakog karakternog podrucja prema lokaciji, razdoblju (koje ukljucuje dataciju,
porijeklo i modifikacije), glavnoj komponenti, determinaciji, stanju, dokumentaciji,
predlozenom razvoju, znacajnosti i vrijednosti. Znacajnost i vrijednost su ocjene koje se temelje
na rijetkosti, reprezentativnosti, grupnoj vrijednosti, stanju, dokumentaciji, materijalnom
integritetu, koherentnosti i znacajnosti. Vrednovanje se provodi samo za podrucja od interesa.
Karakterizacija ¢itavog Wales-a je provedena naknadno bez evaluacije. Time je karakterizacija
efektivno odvojena od procjene (Alfrey, 2007). Procjena krajolika se provodi u sklopu

LANDMAP projekta (engl. Landscape assessment and decision making proces - Procjena
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krajolika i proces donosenja odluka) kojem je cilj zastita 1 upravljanje krajolikom. U sklopu
LANDMAP-a prikupljaju se i evaluiraju podatci o razliCitim resursima na razini krajolika
(geoloske osobine, vizualne karakteristike prostora, divljina i zaSti¢ena prirodna podrucja te
kulturne i povijesne znaCajke prostora) S§to predstavlja 0SnOvu za sistemati¢nu procjenu
krajolika. Podatci se integriraju u GIS u svrhu transparentnosti i analiti¢nosti (Rippon, 2004;
Austin, 2007; Warnock i Griffiths, 2014). U Walesu se u sklopu PKK/LCA provodi i Projekt
zivuceg krajolika (engl. Living Landscapecs Project — LPP) koji kartira, opisuje, prikuplja i
sintetizira podatke koji se koriste za definiranje karakternih tipova krajolika. Ukljucuje prirodne
komponente: fiziografiju, tip zemljista i kulturne: zemlji$ni pokrov i kulturne obrasce. Kroz taj

projekt je Wales regionaliziran u vi$e od 500 poligona (Warnock i Griffiths, 2014).
2.3.3.3. Irska

Nakon prve primjene u Engleskoj, PKK se uskoro prosirila u Irsku (Herring, 2009).
Metoda je modificirana u skladu s potrebama u Irskoj (Swandwick i Fairclough, 2018; Turner,
2018a). PKK u Irskoj nadopunjava druge vrste povijesnih podataka ili registara kao §to su
Registar spomenika i mjesta (engl. Record of Monuments and Places — RMP) i Nacionalni
registar arhitektonske bastine (engl. National Inventory of Architectural Heritage — NIAH).
Osnova oba registra su pojedina¢ni spomenici. U Irskoj se provodi i Procjena karaktera
krajolika (PKK/LCA), a PKK takoder nadopunjuje i taj registar S podatcima o0 povijesnoj
dimenziji krajolika. PKK studije se provode pod pretpostavkom integracije s PKK/LCA
modelima (Lambrick i dr., 2013).

U Irskoj je odabran holisti¢ki pristup krajoliku u karakterizaciji. U svrhu konzistentne
primjene PKK metode i vrednovanja krajolika, izraden je vodi¢ Historic Landscape
Characterisation in Ireland: Best practice guidance, (Lambrick i dr., 2013) u svrhu
standardizacije i konzistentnije primjena PKK metode. Dodatni cilj karakterizacije je podizanje
svijesti o povijesnosti krajolika. PKK mozZe biti provedena u razli¢itim mjerilima 1 u razlicite
svrhe. Vodi¢ sluzi standardizaciji primjene metode kroz uspostavljanje zajednickih principa.
Jedan od najvaznijih principa je da PKK nekog podruc¢ja mora biti u skladu s namjenom studije.
Drugi vazan princip je da izrada PKK studije mora biti konzistentna u pristupu ¢ak i kada se
koriste razli¢ita mjerila. Cak i relativna ujedna¢enost izmedu karakterizacija razli¢itih podrugja

omogucava integraciju i usporedivost rezultata (Lambrick 1 dr., 2013).
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Primjena PKK u Irskoj je definirana kroz Cetiri osnovne faze: definiranje opceg cilja
projekta, kartiranje i opisivanje — karakterizacija, analiza i procjena, te problematika upravljanja
i preporuke. Koristi se hijerarhijski organizirana shema sa sljede¢im kategorijama: op¢i ili Siri
tip, genericki karakterni tip te na posljednjoj razini, specifi¢ni tip. Predvidena je viSa razina
standardizacije s ciljem wusporedbe razli¢itih podrucja. Standardizacija je osnova za
razumijevanje povijesnosti Sireg krajolika, koja moze biti manifestirana kao podzemni kontekst
i kao povrsinski, reliktni krajolik. Specifi¢nost irske modifikacije PKK metode jest faza
vrednovanja. Osobine koje karakter mjesta Cine posebnim su: datacija, rijetkost, sacuvanost,
skupna vrijednost, osjetljivost, asocijativni atributi itd. GIS se Kkoristi za analizu kombinacija
tipova koji se pojavljuju unutar podrucja istrazivanja. U pristupima procjene vrijednosti i
vaznosti definirane su dvije grupe vrijednosti: 1. dokazna vrijednost u koju pripadaju: razdoblje,
stanje, ocuvanost, rijetkost, koherentnost, grupna vrijednost, smjer promjene, te 2. estetska i
kulturna vrijednost koja ukljucuje povijesnu, kulturnu, umjetnicku asocijaciju i dizajn ili
oblikovanje, vrijednost u zajednici (obrazovna vrijednost, osje¢aj mjesta, lokalne specifi¢nosti
te potencijalne ekonomske vrijednosti — prilike za konzervaciju i regeneraciju te razvoj turizma)
(Lambrick i dr., 2013).

2.3.3.4. Skotska

U Skotskoj i Engleskoj je kasnih 1980-ih godina razvijena Procjena karaktera krajolika
PKK/LCA (Fairclough i dr., 2018; Rippon, 2004; Millican i dr., 2017). Skotska je jedna od
prvih zemalja koja je implementirala principe PKK metode (Aldred i Fairclough, 2003;
Fairclough i Herring, 2016). PKK metoda se u Skotskoj primjenjuje od 1996. godine (Herring,
2009). Kako bi odgovarala potrebama i tipovima krajolika, PKK je u Skotskoj modificirana u
metodu Procjena povijesnog koriStenja zemljista — PPKZ (engl. Historic Landuse Assesment —
HLA) (Faircloughi i Herring, 2016; Rippon, 2004; 2007; 2013; Turner, 2006; 2018a; Dixon,
2007; Herring, 2009; Macinnes, 2010; Millican i dr., 2017).

Karakterizacija je postala sluzbeni program zastite krajolika u Skotskoj. Provodi je
institucija nadleZna za zastitu kulturnih dobara i bastine Povijesna Skotska (engl. Historic
Scotland) (Dixon, 2007; Macinnes, 2010; Millican i dr., 2017; Turner, 2018a), danas naziva
Povijesno-okolisna Skotska (engl. Historic Environment Scotland) (Millican i dr., 2017;
Turner, 2018a). Karakterizacija krajolika u Skotskoj se primjenjuje na cjelokupan teritorij
(Dixon, 2007; Herring, 2009; Macinnes, 2010; Millican i dr., 2017; Turner, 2018a). Proces
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karakterizacije je sluzbeno zavrsen 2015. godine (Millican i dr., 2017). Dostupan je javnosti
kroz WEB GIS servis (Millican i dr., 2017; Turner, 2018a). Od samog pocetka primjene PPKZ
koristi se GIS ¢ime je postavljen okvir za transparentnost i analiti¢nost (Herring, 2009; Dixon

2007; Millican i dr., 2017).

Definirana su dva osnova tipa koristenja zemljista u Skotskoj: povijesni tipovi koristenja
zemljista koji reflektiraju povijesnu upotrebu, a i danas su u upotrebi te reliktni tipovi upotrebe
zemljista Sto se odnosi na ostatke koji su i dalje vidljivi u krajoliku, ali nisu u upotrebi (Rippon,
2004). Specifi¢nost $kotske metode jest njezina uniformnost (Turner, 2018a; Dixon, 2007;
Herring, 2009; Macinnes, 2010; Millican i dr., 2017). Uniformnost se reflektira u unaprijed
definiranim tipovima koristenja zemljista. U pilot projektu karakterizacije Skotske, definirano
je 43 tipa da bi se naknadnim korekcijama povecali za 12 tipova na ukupno 55. Tipovi su prvo
bili podijeljeni u 14 kategorija koje su kasnije proSirene na 18 kategorija. PPKZ se temelji na
generi¢kim tipovima cijele Skotske. Genericki tipovi su odabrani kao prikladna refleksija
raznolikosti lokalnog i nacionalnog povijesnog krajolika (Dixon, 2007; Herring, 20009;
Macinnes, 2010). PPKZ se provodi u mjerilu 1:25 000. Procijenjeno je da to mjerilo dovoljno
jasno ilustrira granice poljoprivrednih parcela, kao osnovnih analitickih jedinica, i obrasce koje
tvore elementi krajolika (Dixon, 2007; Macinnes, 2010; Millican i dr., 2017). Rezultate
karakterizacije je moguce integrirati s rezultatima procjene karaktera krajolika (Herring, 2009).
Uz PKK/LCA i PPKZ modele Skotske, izradeni su sljede¢i registri: Registar povijesnih bojnih
polja (engl. Inventory of Historic Battlefields) i Registar Parkova i oblikovanog krajolika
povijesne Skotske (engl. Inventory of Gardens and Designed Landscapes od Historic Scotland)
(Macinnes, 2010).

2.3.4. Nizozemska: model Biografija krajolika

Unikatan pristup identifikacije i zastite krajolika razvijen je u Nizozemskoj. Rijec¢ je o
modelu Biografija krajolika (engl. Landscape Biography) (Bloemers, 2010; van der Valk, 2010;
Kolen i dr., 2018; Fairclough i dr., 2018). Nizozemska je zemlja s izrazito visokim pritiskom
na prostor jer je jedna od najgusce naseljenih zemalja na svijetu. Zbog specifi¢ne
geomorfologije, u Nizozemskoj je dobro razvijen sustav upravljanja prostorom zbog
upravljanja vodama i zemljistem (Willems, 2010; van der Valk, 2010). Medutim, krajolik 1
njegova bastina su ugrozeni procesima urbanizacije, industrijalizacije i okoliSne degradacije

(van der Valk, 2010). Zbog tih problema se je nastala promjena iz zastitnog u proaktivni oblik
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upravljanja prostorom (Bloemers, 2010). Smjernice KEK/ELC konvencije (ELC 2000) su
implementirane programom Belvedere, koji se opisuje kao konzervacija kroz razvoj. Njime je
integrirana kulturna povijest u prostorno planiranje na svim administrativnim razinama (van
der Valk, 2010; Bloemers, 2010). U Nizozemskoj je razvijena metoda koja je prikladna za
njezin specificni geografski i geoloski kontekst (Turner, 2018a). Prostorno planiranje se
provodi na razini op¢ina, a nacionalna legislativa uspostavlja opée uvjete u prostornom
planiranju. Belvedere memorandum definira parametre politika vezanih za bastinu koje se
primjenjuju 1 danas (van der Valk, 2010). UspjesSnost nizozemskog modela se reflektira u

promisljanjima o primjeni modela u Spanjolskoj (Ruiz del Arbol i Orejas, 2010).

Metoda Biografija krajolika ili Kulturna biografija krajolika (engl. Landscape
Biography) je razvijena u Nizozemskoj 1990-ih godina kao oblik za razumijevanje
transformacije krajolika kroz povijest na razini regije (Bloemers, 2010; van der Valk, 2010;
Fairclough i dr., 2018). Rije¢ je o unificiranom konceptu koji se temelji na konceptu biografije
predmeta koju je razvio americki antropolog Igor Kopytoff (1986). Prema konceptu kulturne
biografije predmeta, predmeti, pa analogno tome i krajolici, posjeduju drustveno uvjetovani
vijek trajanja. To znaci da vijek trajanja pojedinog predmeta ili na¢ina koriStenja zemljista nije
uvjetovan njegovom funkcionalno$¢u ve¢ kulturnim predodzbama o primjerenosti zadrzavanja,
upotrebe ili odbacivanja pojedinog predmeta ili praksi (Kopytoff, 1986). Sukladno tome je i
krajolik koncipiran kao vrsta materijalne kulture. Arheolozi su spoznali da su zemlja i krajolik
u povijesnim drustvima prenoSeni s generacije na generaciju i da su tijekom proslosti Cesto bili
transformirani novim funkcijama, vrijednostima i asocijacijama u procesima promjene.
Biografija krajolika je u osnovi geografski i biografski pristup koji prati dugoro¢nu povijest
krajolika kartiranjem promjena u funkciji 1 znacenju prostornih elemenata (Bloemers, 2010;

Kolenidr., 2018;).

Osnova na kojoj geografski pristup biografije krajolika temelji je definiranje Cetiri
osnovne karakteristike krajolika. Prva je interakcija izmedu fizickih struktura i okruzenja i
kulturnih vrijednosti te ponaSanja u drustvu. Druga karakteristika je fokusirana na ponovnu
upotrebu, reorganizaciju i reinterpretaciju tragova iz proslosti u krajoliku. Treca karakteristika
je usredotogena na nacine interakcije raznih drustava sa svojim okolisem kroz vrijeme. Cetvrta
karakteristika se odnosi na arheolosko-kulturnu bastinu kao dijelu okolisa i iskustva ljudi.

Kritika koncepta biografije krajolika isti¢e da je rije¢ o rigidnom pristupu Koji izrazito favorizira
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odredene aspekte krajolika na ustrb ostalih (van der Valk, 2010). Model biografije krajolika se
moze okarakterizirati kao metoda koja privilegira temporalne aspekte krajolika dok su prostorni
aspekti u drugom planu. U tom smislu, metoda biografije krajolika je suprotna PKK metodi. U
PKK metodi su prostorni aspekti krajolika polazi$na toc¢ka za karakterizaciju. Moze se tvrditi
da ono $to ¢ini znacajnu razliku izmedu dva modela je pristranost metode biografije krajolika
prema temporalnim aspektima krajolika ¢ime je naglasak stavljen na zamiSljeni povijesni
razvoj. PKK svjesno privilegira prostorna obiljezja nekog podrucja ¢ime se pozicionira u
realnost prostornih odnosa. Upravo je strukturalna usmjerenost prema temporalnim, odnosno,
prostornim aspektima krajolika ono S$to ¢ini kljuénu razliku izmedu ta dva pristupa

karakterizacija krajolika (Kolen i dr., 2018; Fairclough i dr., 2018).

Biografija krajolika izdvaja nizove vremenskih isje¢aka ¢ime je zadrzala bit arheologije
krajolika koja se ocituje u distinkciji povijesnih razdoblja i Kkartiranja razliitih elemenata
krajolika. Nizozemski model preferira partikularisticki pristup prema povijesti krajolika koja
je, kao i u svakoj zemlji, "doslovno upisana” u krajolik. Ne koriste principe generalizacije kojom

bi ostatke iz proslosti koji prevladavaju na nekom podrucju uop¢ili u obrasce.
2.3.5. Povijesna karakterizacija krajolika (PKK)
2.3.5.1. Op¢e postavke

Definicija krajolika iz KEK/ELC konvencije (NN 12/02; ELC 2000) je sukladna
konceptu koji se koristi u PKK metodi. U KEK-u / ELC-u (NN 12/02; ELC 2000) je krajolik
definiran kao podrucje, percipirano od strane ljudi, ¢iji karakter je rezultat aktivnosti i
interakcije prirodnih i/ili ljudskih faktora. U KEK-u / ELC-u je prepoznata povijesnost svakog
krajolika. Materijalni ostatci i elementi krajolika koji ga sa¢injavaju imaju razli¢ito vremensko
porijeklo. Integralni su dio suvremenih krajolika u kojima imaju nova znacenja. To znaci da
svaki krajolik posjeduje i povijesnu dimenziju (Fairclough, 2002a; 2002b; 2005; Aldred i
Fairclough, 2003; Turner, 2006; 2007; 2018a; Dobson, 2008; Herring, 2009; Fairclough i
Herring, 2016). U KEK-u/ELC-u (NN 12/02; ELC 2000) je usuglaseno nacelo da je cjelokupan
krajolik Europe zajednicki kulturni resurs. Dogovorena je zajednicka europska politika
ocuvanja krajolika jer je prepoznato da je krajolik vazan ¢initelj lokalnog i regionalnog
identiteta (Fairclough, 2002b; Turner, 2007).
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Inovativna postavka PKK metode je da proslost ne postoji kao zaseban entitet radikalno
razdvojen od sadasnjosti ve¢ je proslost dio sadasnjosti (Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough,
2006). Spoznaja da je proslost integralni dio sadasnjosti potjeCe iz fenomenoloskih studija o
krajoliku (najznacajnije fenomenoloske studije u arheologiji su: Tilley, 1994; 2004; Bender i
dr., 1997). Tradicionalno, povijesne znanosti sagledavaju povijesnu dimenziju krajolika kao
dijakronijski niz dogadaja i formuliraju ih kroz jasno razdvojena povijesna razdoblja. Medutim,
postavka da je proslost dio sadasnjosti proizlazi iz empirijskih spoznaja arheologije krajolika
¢iji je zakljucak da su krajolik i njegova vremenska komponenta sinkronijski fenomeni jer su u
krajoliku sadrzani tisucljetni tragovi upravljanja zemlji§tem C¢iji su materijalni tragovi
isprepleteni i egzistiraju istovremeno u suvremenom krajoliku. Povijesnost krajolika se ne
odnosi na same povijesne elemente ve¢ na isprepletenosti povijesnih i suvremenih elemenata i
obrazaca u sadasnjosti (sukladno fenomenoloskim spoznajama od Tilley, 1994; 2004; Bender i
dr., 1997) (Turner, 2007; 2018a). Tako definiran krajolik je ujedno i resurs kojim je danas
potrebno upravljati na odrziv nac¢in sukladno KEK/ELC-u (NN 12/02; ELC 2000). Upravljanje
samo po sebi, a i ono koje je predvideno u KEK/ELC-u (NN 12/02; ELC 2000) izricito integrira
perspektivu buduénosti kroz brigu na odrzivi nain (vise o tome kod: Fairclough, 2002b). PKK
kao metoda zadovoljava ispunjavanje preporuka i obaveza preuzetih iz KEK/ELC-a (NN 12/02;
ELC 2000) i u skladu je s njima, (Fairclough, 2002a; 2002b; 2006; Aldred i Fairclough, 2003;
Turner, 2006; 2007; 2018a; Fairclough i Wigley, 2006; Alfrey, 2007; Dobson, 2008; Herring,
2009; Dobson i Selman, 2012; Lambrick i dr., 2013; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough i
dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018).

Karakteristika PKK metode koja se ucestalo istiCe, je da je kao metodoloski okvir
usmjerena prema buduénosti. Okosnica PKK metode je problematika upravljanja i odrzivosti,
a ne samo valoriziranje elemenata iz proslosti (Rippon, 2004; Fairclough, 2006; Turner, 2006;
Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). Radi toga se PKK svrstava u
primijenjene znanosti jer se rezultati karakterizacije mogu Koristiti kao osnova za prostorno
planiranje. Kao kartografska metoda s kartografskim rezultatima, PKK je na opcoj razini
komplementarna drugim metodama i pristupima u prostornom planiranju (Fairclough, 2002a;
2002Db; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; Fairclough i Wigley, 2006;
Turner, 2006; 2007; Herring, 2009; Dobson i Selman, 2012; Lambrick i dr., 2013; Fairclough i

Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). Sukladno suvremenim poimanjima upravljanja
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po principu odrzivosti, PKK metoda omogucava proaktivno djelovanje i preventivnu zastitu, a

ne samo reaktivno ili spasilacko djelovanje u procesu planiranja (Fairclough, 2002b).

PKK je primjerena metoda za istrazivanje materijalno-povijesnog aspekta krajolika
(Fairclough, 2002a; 2005). Koncepcijski i metodoloski okvir PKK je nastao kroz nastojanja
arheologije da svoja specifi¢na znanja i vjeStine primjeni na ukupnost materijalnih ostataka iz
proslosti Koji su sacuvani u krajoliku (Rippon, 2004; 2013; Turner, 2006; 2007; 2018a;
Lambrick i dr., 2013; Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018). Unutar same
arheologije postoje rasprave o tome gdje i kako treba pozicionirati PKK metodu u smislu
disciplinarnih odredenja. Pojedini autori tvrde da je PKK naprosto dio arheologije krajolika kao
subdisciplina (Turner, 2006; Rippon, 2007). Formulirana je tvrdnja da PKK predstavlja tek
jedan od noviteta unutar arheologije. Postavka da je PKK Kkonstitutivno usmjerena na
sadasnjost, a ne na proslost je ono $to PKK odvaja od dosadasnjih dominantnih znanstvenih
okvira u arheologiji (Fairclough, 2002b; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004;
2013; Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2007; Herring, 2009). Brojni autori prepoznaju
izrazenu interdisciplinarnost PKK jer tehnike i metodologija koju koristi nisu svedive samo na
arheologiju. PKK nije moguce sagledavati samo kao jedan od kategorijsko-metodoloskih
aparata arheologije. Upravo suprotno, PKK je konstitutivno interdisciplinarni kategorijsko-
metodoloski okvir koji svoje koncepte 1 metodologiju crpi iz razlicitih znanosti, u ¢emu treba
posebno istaknuti znacaj geografije. lako je PKK razvijena unutar arheologije i za potrebe
arheologije u sektoru zastite kulturnih dobara za razinu zastite krajolika, ona predstavlja
interdisciplinarnu ekstenziju u druga znanstvena podrucja (Fairclough, 2002a; Fairclough i
Wigley, 2006; Turner, 2006; Dobson i Selman, 2012; Lambrick i dr., 2013; Fairclough i dr.,
2018; Swandwick i Fairclough, 2018). Mozda je Fairclough (2002b) najbolje obrazlozio
kompetencije arheologije koje je ¢ine prikladnom disciplinom da se razvije i integrira u prakse
prostornog planiranja sukladno definiciji krajolika iz KEK/ELC-a (NN 12/02; ELC 2000):
"...arheolozi, prema vlastitoj definiciji discipline, bave se trima najvaznijim aspektima
krajolika, aspektima kojima druge discipline ne mogu tako lako pridonijeti: razumijevanjem
promjena kroz vrijeme, posebno kroz duge vremenske periode; prepoznavanjem uloge ljudskog
djelovanja u stvaranju krajolika, djeluju¢i kroz drustvene procese na kolektivnoj, a ne
individualnoj razini; prostornim uzorcima i1 odnosima: ukupnom povezanosti, Cesto na
neocekivane nacine, svega unutar krajolika, ukljucujuéi povezanost izmedu "prirodnog" i

kulturnog." (Fairclough, 2002b; 25-26.).
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Definiranje arheoloske vaznosti kulturnih krajolika, objasnjenje dugoro¢nih promjena,
kontinuiteta i vremenske dubine su integralni arheologiji (Fairclough, 2002b). Suvremeni
krajolici su u gotovo cijeloj Europi rezultat djelovanja (ili zanemarivanja) ljudi. Stoga
arheologija, zajedno s drugim znanostima ¢iji je fokus kulturalizacija prostora, okolisa, imaju
vaznu ulogu u identifikaciji, karakterizaciji i zastiti kulturnih krajolika (Turner, 2006). Svi
krajolici se mogu opisati kao "palimpsest” (termin koji je upotrijebio Crawford, 1953) Sto znaci
da je krajolik konstitutivno materijalni rezultat drustvenih praksi iz razlicitih razdoblja proslosti
(Rippon, 2004; Fairclough i Wigley, 2006; Dobson, 2008). To krajolik ujedno c¢ini i
najbogatijim povijesnim izvorom (Hoskins, 1955) i moze se opisati kao artefakt, tvorevina
nastala mobilizacijom raznih kulturnih i prirodnih elemenata, a koja je u stanju stalne promjene

putem razli¢itih prostornih praksi (Fairclough i Wigley, 2006; Mlekuz, 2019).

PKK je usmjerena na identificiranje i dokumentiranje karaktera, povijesne ili vremenske
dubine i stupnja povijesnosti koja je sa¢uvana i vidljiva u sada$njim krajolicima. Rije¢ je metodi
koja kartografskom inventarizacijom krajolika, sukladno njegovoj raznolikosti primjereno
tretira povijesni karakter krajolika. Analiza povijesnog krajolika je usmjerena na vremensku
dubinu karaktera sadasnjeg krajolika. Ono po ¢emu se danasnji krajolik razlikuje od arheoloSkih
krajolika jest to §to je jos§ uvijek u upotrebi stoga se njime treba upravljati. Krajolik je uvijek u
stanju promjene i ¢ini se da je to jedino univerzalno nacelo koje vrijedi za njega (Turner, 2006;
2007). Promjena je inherentna karakteristika krajolika stoga je arheoloski pristup primjeren za
analizu krajolika jer arheologija metodoloski uspostavlja materijalnu vezu izmedu proSlosti 1
sadasnjosti (Turner, 2007). Stoga se PKK moZe definirati i kao kategorijsko-metodoloski okvir
koji sagledava krajolik kao materijalnu kulturu, kao artefakt (Fairclough, 2006; Turner, 2006).
Krajolik je kumulativni rezultat drustvenih praksi koje su materijalizirane tijekom proslosti
(Lambrick i dr., 2013; Mlekuz, 2019). Cilj PKK metode se moze definirati kao dokumentiranje
proslosti u sadas$njosti, u danasnjem suvremenom okruzju (Aldred i Fairclough, 2003;
Fairclough, 2002a; 2005; Alfrey, 2007; Dobson, 2008; Belcher, 2008; Herring, 2009; Lambrick
i dr., 2013; Turner, 2018a; Swandwick i Fairclough, 2018). Belcher (2008) kao osnovu za PKK
izdvaja: "...osnova za studiju je danasnji krajolik 1 stariji krajolik koji je sadrZzan u njemu ¢ija
je glavna karakteristika povijesna (vremenska dubina)." (Belcher, 2008; 27). Iznimno je vazno
naglasiti da PKK omogucava interpretiranje povijesnosti itavog krajolika (Fairclough, 2002a;
Turner, 2006; 2018a; Herring, 2009; Lambrick i dr., 2013).

49



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

Materijalnost samog povijesnog krajolika je istovremeno izvor i predmet karakterizacije
(Rippon, 2004; Turner, 2006; 2018a; Swandwick i Fairclough, 2018). Povijesnost krajolika je
naglasena u definiciji: "...PKK je metoda prikazivanja i predstavljanja prisutnosti proslosti u
sadasnjem okoliSu..." (Austin, 2007; 92). Lambrick i dr. (2013) navode da: "PKK identificira
doprinos proslosti krajoliku." (Lambrick i dr., 2013; 9).

Dobson (2008) definira matricu za PKK: "Prostorna — Citljivost proglosti kroz oblik, a
ne materijal (npr. moderne trase cesta), Materijalna — Citljivost kroz prepoznavanje i tumadenje
materijala, Kontigvitet — Citljivost temeljena na bliskoj prostornoj blizini dokaza,
Fragmentacija — Citljivost temeljena na prostornoj disperziji dijelova dokaza, Plan — Citljivost
temeljena na planovima ili zraénoj perspektivi, Perspektiva — Citljivost koja se detektira iz
perspektive sa zemlje." (Dobson, 2008; 118-119).

Upravo iz publikacije rezultata pionirske studije karakterizacije okruga Cornwall
(Herring, 1998) potjece jedna od najcitiranijih misli u literaturi o PKK koja reflektira osnovnu
logiku metode koja joj je dala kategorijski, metodoloski i empirijski okvir: "Detaljniji pregled
(krajolika) razotkriva da pojedinacna grupiranja i obrasci komponenata koje se pojavljuju
diljem okruga mogu biti odredene kao rezultat sli¢nih povijesti. Povijesni krajolik Cornwall-a
moze dakle biti karakteriziran, kartiran 1 opisan koriStenjem konacnog broja kategorija ili

"povijesnih karakternih tipova." (Herring, 1998; 11).
2.3.5.2. Faze razvoja metode PKK

Detaljno istrazivanje razvoja PKK metode proveli su Aldred i Fairclough na temelju
usporedbe zavrSenih studija (Aldred i Fairclough, 2003). Utvrdili su da metodologija pionirskog
projekta karakterizacije okruga Cornwall (Herring, 1998) nije doslovno kopirana, vec je
metodologija razvijana postupno sa svakom sljede¢om PKK studijom. Analizom su izdvojena
Cetiri vala razvoja metode. Valovi razvoja su izdvojeni na temelju koristene metodologije pri

karakterizaciji (unaprijed definirane klase ili na temelju atributa) i nacinu koristenja GIS-a
(Aldred i Fairclough, 2003).

Prvi val je nazvan eksperimentalna faza. Obuhvaca projekte provedene izmedu 1994. —
1999. godine. Pionirska studija provedena u okrugu Cornwall (Herring, 1998) je postavila

principe metode koji su postali sastavni dio svih kasnijih valova. Prvim valom su definirani
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osnovni principi karakterizacije: karakterizira se sadasnji krajolik, karakterizira se cijeli
krajolik, cijeli krajolik je jednako vrijedan, cilj je generalizirati, odnosno identificirati
dominantni povijesni karakterni tip, omoguciti konzistentnost pri karakterizaciji, omoguciti
provjeru i1 ponavljanje determinacije karakternog tipa, omoguciti objektivnost procesa,
subjektivne procjene uliniti transparentnima, koristiti arheoloSki pristup u interpretaciji
povijesnih karakternih tipova itd. U tim ranim projektima su koristene unaprijed definirane
klasifikacije. Takva vrsta Klasifikacije se naziva implicitna kategorizacija jer su podatci o
klasama definirani i opisani u unaprijed. Standardna kartografska podloga je bila suvremena
topografska karta mjerila 1:25 000 (Aldred i Fairclough, 2003). Karakterizacija se do 1995.
godine izradivala na analognim kartama (Herring, 1998; 2009; Rippon, 2004). Projekti prvog
vala su tehnicki unaprijedeni implementacijom GIS-a ¢ija se upotreba opisuje kao jednostavna.
GIS se koristio kao CAD sucelje za vektorizaciju, a ne kao analiti¢ko sredstvo. Spektar atributa
u klasifikaciji i karakterizaciji je bio uzak, a tijekom vremena je prosiren. Proces karakterizacije
je postao transparentan dokumentiranjem podataka na temelju kojih je izvrSena klasifikacija.
Uvedeno je koristenje povijesnih kartografskih izvora koji su ¢inili osnovne izvore za
identificiranje vremenske dubine krajolika. To je omogucilo izradu viSestrukih modela
karakterizacije i visestrukih kartografskih prikaza (primjerice prema razdoblju i promjenama
karakternog tipa) (Aldred i Fairclough, 2003).

Drugi val se naziva fazom uspostavljanja metode i obuhvaca projekte provedene izmedu
1997. — 2000. godine. Taj val se opisuje kao metodoloska nadogradnja na projekte iz prvog
vala. U PKK studijama drugog vala, veci naglasak je stavljen na vremensku dubinu krajolika i
definiranje prethodnih karakternih tipova (kada je to moguce). Osnovni podatci za istrazivanje
i utvrdivanje vremenske dubine krajolika su povijesni kartografski izvori, primjerice, katastar
iz 19. stoljeca. GIS se koristi u mnogo veéem opsegu: za vizualizaciju podataka i modela, za
digitalizaciju kartografskih izvora, ali i izradu prostornih baza podataka. Time je proSirena
osnova za izradu klasifikacije 1 konacne karakterizacije. Karakterizacije drugog vala se vise
temelje na atributima (podatci o morfologiji, prostornoj, funkcionalnoj i kronoloskoj distinkciji

tipova) iako i dalje dominiraju implicitne klasifikacije (Aldred i Fairclough, 2003).

Treci val se odnosi na studije izradene tijekom 1999. — 2000. godine. Napredak tre¢eg
vala se temelji na iskustvu i podatcima Cak deset zavrSenih projekata. U tre¢em valu

karakterizacije se izraduju na temelju viSestrukih atributa koji uklju¢uju morfologiju, procese,
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kronologiju, izvore podataka te identifikaciju promjena. Dodatnim atributima je povecana
transparentnost u definiranju klasa i karakternih tipova. Povecana je analiti¢na upotreba G1S-a
jer je uspostavljen okvir za definiranje tipova na temelju analize atributa pridodanih vektorima.
Karakterni tipovi se viSe ne temelje na unaprijed definiranim tipovima ve¢ na rezultatima
analize atributa. GIS se osim za vizualizaciju, koristi i kao analiticko sredstvo jer je postavljen
kao platforma za prostorne upite. Povecanjem repertoara atributa omogucéena je veca
fleksibilnost kao i transparentnost u definiranju klasa. Time je znacajno povecana opca
transparentnost projekata jer je svakom poligonu pridruzen niz atributa na temelju kojih su
definirane klase. Na temelju podataka, klase se mogu iznova definirati i izraditi visestruki PKK
modeli i kartografski prikazi (Aldred i Fairclough, 2003).

Cetvrti val razvoja PKK metode obiljezava veéa evolucija, ali i konsolidacija metode
koja se odvila izmedu 2001. — 2002. godine. Cetvrti val kombinira najbolje prakse iz prethodnih
PKK studija. Projekti ¢etvrtog vala su metodoloski najvise konzistentni. GIS ima gotovo pa
srediSnju ulogu te se koristi kao analiti¢ko sredstvo. Povecana je transparentnost karakterizacije
koristenjem direktnih komentara za svaki pojedini poligon. Dodatan naglasak je stavljen na
identifikaciju promjena krajolika, odnosno na vremensku dubinu. Definiranje prethodnih
karakternih tipova krajolika je omoguceno zbog dostupnosti povijesnih kartografskih izvora i
povijesnih zraénih snimaka u digitalnom obliku. Medutim, tendencija cCetvrtog vala je
smanjenje povrsine poligona i izrada finije karakterizacije ¢ime se potencijalno gubi mogucnost
identificiranja op¢ih prostornih obrazaca. Osnova za konsolidaciju metode su zavr§ene PKK
studije, razvoj tehnologije i dostupnost kartografskih prikaza u digitalnom obliku. Povecana je
standardizacija karakterizacije koja funkcionira kao predlozak za druge studije. Atributi su
postali kompleksniji $to je pozitivno utjecalo na validaciju identifikacije, interpretaciju,
Klasifikaciju i transparentnost. Za cetvrti val je karakteristiCan takozvani eksplicitni nacin
klasifikacije koji se temelji na podatku. Klasifikacija se izraduje na temelju atributa pridruzenih
poligonu kao najmanjoj analitickoj jedinici. Cetvrti val se naziva i viSestruki ili kombinirani,
hibridni model (Aldred i Fairclough, 2003).

Karakterizacije iz prvog i drugog vala su relativno subjektivne i funkcioniraju po
principu "odozgo prema dolje" (engl. top-down) jer su provedene prema unaprijed definiranim
klasifikacijama. Mlade karakterizacije su se usmjerile viSe prema objektivhom pristupu,

slijedeci pristup "odozdo prema gore" (engl. bottom-up). Njih karakterizira morfoloska analiza,
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definicija i opis poligona $to je u osnovi reakcija na nedostatke najstarijih PKK studija.
Najmlade karakterizacije su kombinacije oba pristupa. Svaki karakterni tip u PKK studiji je
zabiljezen na temelju raspona dovoljno objektivno definiranih atributa prije interpretacije u
odredene povijesne tipove i podtipove krajolika (Herring, 2009). Medutim, razvoj PKK metode
se najviSe moze povezati s razvojem prikladnih geoprostornih tehnologija i alata ¢ija je
implementacija bila postupna. Stoga se ¢ini da je za razvoj svih valova PKK metode klju¢na
implementacija GIS-a koji se koristio na sofisticiraniji nac¢in. Primjena GIS-a je povecala
transparentnost i osigurala fleksibilnost u primjeni PKK metode. Omogucéena je izrada
viSestrukih vremenskih isjecaka krajolika modeliranih po razdobljima ili prethodnim tipovima
do visestrukih vizualizacija rezultata (Fairclough, 2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough
i Wigley, 2006; Fairclough, 2006; Turner, 2007). Williamson (2007) se ne protivi
implementaciji tehnologije u PKK, ali kriticki isti¢e da stru¢njaci mogu biti na neki naéin
zavarani primjenom GIS-a i vizualnim potencijalima karata kao krajnjih rezultata
karakterizacije jer mogu dati (Iazni) osjecaj to¢nosti i objektivnosti. Buduci da je karakterizacija
interpretacijski proces $to je ¢ini subjektivhom, subjektivnost se na neki nain anulira

prividnom objektivnosti krajnjeg rezultata — karte.

Principi i metode PKK su razvijani organski kroz visegodisnje eksperimentiranje u
primjeni metode pri karakterizaciji brojnih okruga u Engleskoj (Fairclough i Herring, 2016).
Razvojni valovi su se sukcesivno nadogradivali (Herring, 2009). Organskim razvojem, PKK
metoda je pozicionirana kao pristup koji nije fiksan, kojeg ne karakterizira strogo definirana
metodologija. Pozitivni razvoj PKK metode se moze povezati s razvojem metodologije i
implementacijom geoprostornih tehnologija (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough, 2002a;
2006; Rippon, 2004; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough i Herring, 2016). Implementirane
su tehnologije, softveri i digitalne reprezentacije krajolika koje su osuvremenile i poboljsale
metodu od njezina nastanka. Medutim, u izradi PKK modela i dalje se koristi ruc¢na
digitalizacija i vektorizacija (Aldred i Fairclough, 2003). Organski razvoj PKK metode je
rezultirao svojevrsnom diskrepancijom izmedu izradenih PKK studija zbog razlike u
metodologiji i koriStenoj tehnologiji. Prakti¢ni problem koji je time nastao jest nemoguénost
"spajanja" PKK studija u jedinstveni PKK model kako bi se prikazala raznolikost povijesnog
krajolika. Medutim, zagovornici PKK metode tu nekonzistenciju u PKK studijama ne smatraju
nimalo problemati¢nom (Williamson, 2007), S§to odrazava pozitivan stav o mnogostrukosti

arheologije krajolika kao vrsti eklekti¢nosti kojom se "viSe dobiva nego gubi", §to je opéi stav
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kakav primjerice iznosi Novakovi¢ (2008) za arheologiju krajolika opcenito. Takav stav se
moze protumaciti i obrazloziti diverzitetom krajolika jer je krajolik najveéi predmet istrazivanja
¢iji elementi mogu biti istrazivani i interpretirani na razlicite nacine te se mogu medusobno

nadopunjavati, a ne nuzno iskljucivati.
2.3.6. Osnovni koncepti metode PKK
2.3.6.1. Karakterizacija

Klju¢ni operativni koncepti koji konstituiraju kategorijsko-metodoloski okvir PKK su:
karakterizacija, karakter i vremenska dubina te morfoloska i retrogresivna analiza. U tekstu su

poblize objasnjeni navedeni operativni koncepti.

"

Karakterizacija je prema Rje¢niku hrvatskoga jezika definirana kao "...opisati
(opisivanje) $to je svojstveno...ili pojavi s tezZiStem na glavnom ili bitnom svojstvu. "Temelji
se na karakteristici koja se definira kao: "l. bitna oznaka, bitno svojstvo Cega; znacajka,
obiljezje..." (Ani¢, 1991; 254). Druga definicija iz priruénika Historic Landscape
Characterisation in Ireland: Best practice guidance (Povijesna karakterizacija u Irskoj: vodi¢
dobrih praksi) jest da je karakterizacija "Proces identificiranja dominantnog povijesnog
karaktera danasnjeg krajolika i razumijevanja kako je nastao.” (Lambrick i dr., 2013: 89) sto se
odnosi na promjene koje su se odvile u krajoliku tijekom proslosti (Aldred i Fairclough, 2003;

Rippon, 2004).

Povijesna karakterizacija krajolika se opisuje kao sistemati¢no opisivanje lokalnih i
regionalnih varijacija u karakteru krajolika (Fairclough, 2002a; Rippon, 2004; 2007; Dobson i
Selman, 2012; Lambrick i dr., 2013; Turner, 2018a). Fairclough i Herring (2016) navode: "PKK
je naizgled jednostavna tehnika koja se bavi velikom temom sadrzanom u svom nazivu:
Povijesna—kriticki pogled na proslost kakvom je vidimo u sadasnjosti; Krajolik—mjesto
kakvo ljudi percipiraju i osporavaju, a stvoreno je prirodnim silama i ljudskim djelovanjem;
Karakterizacija—identifikacija i opis bitnih ili prepoznatljivih obiljezja i kvaliteta." (Fairclough
i Herring, 2016; 4).

Nadalje, "...jedan specifi¢an nacin sagledavanja krajolika je poznat kao Povijesna
karakterizacija krajolika." (Fairclough, 2006; 55). Cilj karakterizacije jezgrovito opisuje Rippon

(2004): ...."sistemati¢no opisati lokalne i regionalne razlike u karakteru krajolika i razumjeti
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kada 1 kako su ti obrasci nastali." (Rippon, 2004; 9). Definicija PKK je dodatno pojasnjena:
"...analiza krajolika nije samo nacin opisivanja lokalnih i regionalnih varijacija u karakteru
krajolika nego i na¢in razumijevanja kako je nastao" (Rippon, 2004; 13). "...PKK... pocinje s
danasnjim krajolikom kao konstruktom percepcije, a zatim istrazuje kako je proslost prisutna u

tom konstrukt." (Fairclough, 2006; 66).

Karakterizacijom se interpretira Citav krajolik kao kontinuirani prostor koji se razlikuje
u varijacijama njegova razvoja koji su nastali drustvenim djelovanjem u proslosti i sadasnjosti
(Turner, 2006; 2018a; Dobson i Selman, 2012; Swandwick i Fairclough, 2018). Brojne su
definicije karakterizacije od kojih se moze istaknuti vise njih. Fairclough (2002b) iznosi da:
"Arheolosko razumijevanje kulturnog krajolika i definiranje njegove povijesne karakteristike,
zahtijeva mnogo pristupa: odlu¢ivanje §to ¢ini karakter krajolika, razumijevanje povijesti
podru¢ja, uvazavanje arheoloSkih ostataka, kartiranje raspodjele njegovih elemenata i
definiranje vrsta elemenata." (Fairclough, 2002b; 34). Uobicajena definicija karakterizacije
krajolika je: "...karakterizacija je opisivanje, klasificiranje i kartiranje karaktera krajolika ¢ime
se pokazuje kako je neko podrucje razlicito od drugog." (Fairclough i Wigley, 2006; 6).
Medutim, vaZno je naglasiti da ¢injenica da se neki krajolik razlikuje od nekog drugog ne znaci
da je taj krajolik nuzno i po ¢emu bolji od nekog drugog krajolika (Fairclough i Wigley, 2006;
Warnock i Griffiths, 2014; Swandwick i Fairclough, 2018). Nadalje, PKK se opisuje i kao
"...kartografska metoda biljeZenja u krupnom mjerilu s dozom subjektivnosti i generalizacije,
interpretacija povijesne i kulturne dimenzije sadasnjeg krajolika." (Fairclough i Wigley, 2006;
9). Drugim rije¢ima, karakterizacija je identifikacija osnovnih karakteristika $to se odnosi na
tvorevine te njihovo kartiranje i deskripciju ¢ime nastaje okvir za reprezentaciju i interpretaciju

povijesnog krajolika (Herring, 2009; Fairclough i Herring, 2016).

Medutim, kako su krajolici u stalnom stanju promjene, a PKK metoda interpretira
krajolik, vazno je imati na umu da: "... svrha PKK nije stvaranje autenti¢ne verzije proslih ili
sadasnjih krajolika." (Turner, 2007; 45). Danasnji krajolik je predmet analize metodom PKK
(Fairclough, 2002a; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; Fairclough i
Wigley, 2006; Dobson, 2008; Belcher, 2008; Herring, 2009; Dobson i Selman, 2012; Lambrick
I dr., 2013; Millican i dr., 2017) jer se danasnji krajolik moZze definirati kao artefakt, rezultat
kumulativnih materijalnih praksi tijekom tisuéljetnog upravljanja i koristenja zemljista, koji

sadrzi prosle krajolike i njihove materijalne ostatke. Karakterizaciju se moze jo$ definirati kao
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0snovu za upravljanje budué¢im promjenama u krajoliku (Aldred i Fairclough, 2003; Rippon,
2004; Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough, 2002a; 2006; Turner, 2006; 2007; Alfrey, 2007,
Belcher, 2008; Dobson, 2008; Herring, 2009; Dobson i Selman, 2012; Lambrick i dr., 2013;
Fairclough i Herring, 2016; Swandwick i Fairclough, 2018) ili kako je Bloemers (2002)
formulirao: Povijesna karakterizacija se moze definirati kao "arheologija orijentirana prema
buduénosti." (Bloemers, 2002; citirano kod Rippon, 2004; 37). Jednako misljenje dijeli i Rippon
(2004; 2007) koje je sadrzano u sljedecoj recCenici: "Razumijevanje proslosti je klju¢no za
upravljanje buducénosti...” (Rippon, 2004; 27). Arheologija orijentirana na proslost prikuplja
znanje o drustvima iz pros$losti, a arheologija orijentirana na buduénost se bavi kvalitetom
arheolosko-povijesnog krajolika kao naSeg sadasnjeg i buduceg okolisa s ciljem ocuvanja

(Bloemers, 2010).

Takve teorijske postavke imaju jasne implikacije za primjenu metode povijesne
karakterizacije krajolika. Temeljni princip karakterizacije jest konstitutivna usmjerenost na
suvremeni krajolik za ¢ije se upravljanje stvara okvir pomocu PKK podataka. Pri analizi se
koriste prvenstveno suvremene kartografske podloge koje reprezentiraju suvremeni krajolik.
Medutim, u metodoloskom smislu, PKK nije iskljuc¢ivo i jedino usmjerena na suvremene
kartografske izvore. Integralni dio procesa karakterizacije jest i upotreba povijesnih, arhivskih
i drugih dokumenata kao i arheoloskih podataka. Iznimno vazan aspekt PKK je rekonstrukcija

krajolika iz proslosti ¢ime se utvrduje vremensko porijeklo krajolika (Rippon, 2004).

Karakterizacija je analiza krajolika, njegovih elemenata i drugih tvorevina koje ga
sacinjavaju sa svrhom identifikacije povijesne dimenzije krajolika (Rippon, 2004; Alfrey, 2007,
Rippon, 2007; Dixon, 2007; Belcher, 2008; Lambrick i dr., 2013). Analiza rezultira
interpretacijom elemenata koji sacinjavaju krajolik. Interpretacija je svojevrsno Citanje ili
determinacija elemenata krajolika, na razini njihove funkcije kao i datacije (Fairclough, 20023;
Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004). Karakterizacija je stoga vrlo subjektivna, medutim,
subjektivnost je potrebno prihvatiti kao sastavni dio pristupa, kao nesto $to je inherentno samoj
metodi (Herring, 2009; Fairclough i Wigley, 2006). Subjektivnost proizlazi iz same analize
krajolika te cak rezultira razli¢itim karakterizacijama istih podrucja. Razli¢ite karakterizacije
proizlaze ne samo iz primjene razli¢ite metodologije, koristenja razlicitih izvora i materijala
ve¢ | zbog samog interpretatora. Usporedba Karakterizacija istog podrucja koje su proveli

Aldred i Fairclough (2003) je ukazala na vaznost lokalnog znanja, odnosno, poznavanja
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krajolika koji se karakterizira, te iznimnu vaZnost uloge interpretatora u procesu.
Karakterizacija je interpretacijski proces koji je rezultat analize elemenata i tvorevina krajolika
i kao takav je nuzno subjektivan i moZze poluditi razlicite rezultate (Fairclough, 2002a; 2006;
Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2007; Belcher,
2008; Herring, 2009; Swandwick i Fairclough, 2018). Subjektivnost PKK metode je povezana
i s fleksibilnosti jer je karakteristika PKK to da ne postoji jedna standardizirana metodologija
ve¢ PKK zapravo pociva na principima (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough i Wigley, 2006;
Fairclough i Herring, 2016; Turner, 2006; 2018a).

2.3.6.2. Karakter

Karakter je prema Rje¢niku hrvatskog jezika definiran kao: "... 3. Ono $to je najvise
svojstveno; obiljezje, znacaj i prava priroda pojave, kraja, djela, epohe itd..." (Ani¢, 1991; 254).
Na ovom mjestu mozemo istaknuti i definiciju pridjeva karakteristi¢an, a koji glasi: "...koji je
po nec¢emu tipican, u kojemu se ogleda nesto posebno; svojstven..." (Ani¢, 1991; 254). Karakter
se u ovom radu odnosi na povijesni karakter, na koncept PKK metode. Lambrick i dr. (2013)
povijesni karakter definiraju kao: "Kombinacija fizickih i perceptivnih obiljezja mjesta iz kojih
se mogu prepoznati prosli drustveni, ekonomski i kulturni odnosi i nacini koriStenja."
(Lambrick i dr., 2013: 89). EKK/ELC (NN 12/02; ELC 2000) u definiciji krajolika po prvi put
unosi termin karakter: Clanak 1. ".. karakter kao rezultat aktivnosti i interakcije prirodnih i/ili
ljudskih faktora." To predstavlja prvo sluzbeno odredenje krajolika kao entiteta koje posjeduje
karakter. Stoga se krajolik prema karakteru — njegovim obiljezjima, svojstvima itd. moze
opisati, odrediti, tipologizirati i sl. (Fairclough, 2002b; Fairclough i Herring, 2016; Fairclough
i dr., 2018; Swandwick i Fairclough, 2018; Turner, 2018a). Cijeli krajolik je povijesni, i polu-
prirodni krajolici kao S$to su Sume, zemljisni pokrov itd. jer je rije¢ o antropogenim
intervencijama u krajoliku koje su u suodnosu s drustvenom i povijesnom realnosti u kojoj su
nastale. Konvencijom su takvi krajolici izjednaceni s kulturnim krajolicima, koncipirani su kao
dio karaktera krajolika jer je ¢itav krajolik humaniziran. | bioraznolikost je u kontekstu polu-
prirodnih krajolika prepoznata kao kulturni fenomen koji ima vaznu ulogu u oblikovanju naseg
kulturnog okruzja koje se konstantno mijenja, u fizickom i perceptivnom smislu (Fairclough,
2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Fairclough, 2005; 2006; Fairclough i Wigley,
2006; Turner, 2006; 2018a). Lambrick 1 dr. (2013) su na jednostavniji nacin opisali karakter

krajolika kao specifi¢nosti koje se temelje na spajanju prirodnih 1 kulturnih elemenata Sto je u
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skladu sa spoznajom da nije moguce uspostaviti distinkciju izmedu kulturnog i prirodnog u
krajoliku, jer su kulturni elementi isprepleteni s prirodnim elementima. Time su kulturni i
prirodni elementi medusobno uvjetovani te zajedno generiraju razlicite karaktere krajolika. U
Europi vjerojatno i ne postoje krajolici koji nisu oblikovani antropogenim djelovanjem. |
biodiverzitet se smatra rezultatom kulturnih fenomena i drustvenog djelovanja ili
zanemarivanja. Stoga se i bioraznolikost i karakter svih krajolika moze smatrati rezultatom
prirodnih procesa i kulturnih aktivnosti (Millican i dr., 2017). Citav krajolik je povijestan i
karakter mu je inherentno svojstvo, bilo da je rije¢ o urbanom, ruralnom, prirodnom i polu-
prirodnom krajoliku jer su svi rezultat antropogenog djelovanja bilo u vidu aktivnog ili
pasivnog djelovanja (Fairclough, 2002a; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004;
Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; Dixon, 2007; Herring, 2009; Lambrick i dr., 2013).

Karakter krajolika se jo§ definira i kao nematerijalna osobina krajolika jer je ovisna o
percepciji koja se mijenja, ¢ime je krajolik konstituiran i kao perceptivni fenomen (Fairclough
I Wigley, 2006; Fairclough, 2006; Fairclough i Herring, 2016). Time se utjelovljuje dijalekti¢na
priroda krajolika. U krajoliku je nemoguce uspostaviti distinkciju izmedu dihotomije
kulturno/prirodno. S obzirom da se krajolik analizira na temelju empirijskih podataka, od
iznimne je vaznosti operativni koncept krajolika u kojem su integrirani tradicionalno razdvojeni
pojmovi prirodnog i kulturnog. U KEK-u / ELC-u (NN 12/02; ELC 2000) definicija krajolika
integrira percepciju, kulturno i prirodno, §to odrazava nove znanstvene spoznaje koje su i

kodificirane konvencijom.

Holisticko shvacanje krajolika ima vise implikacija. Jedna od implikacija jest da se
karakter krajolika ne moZe unistiti ve¢ samo promijeniti jer je promjena proces. Svaki proces
ostavlja materijalni trag u krajoliku i tvori karakter krajolika, neki procesi se zaustavljaju kada
neki novi procesi zapoCinju. Procesi koji generiraju promjene U krajoliku stvaraju razliku
izmedu podrucja. lako nisu svi procesi jednakog intenziteta i brzine, promjena je kao proces
nuzna i konstantna sila (Fairclough, 2006; Turner, 2018a). Granice izmedu karaktera podrucja
su istovremeno i indikacije i rezultat promjena i procesa koji oblikuju krajolik (Dobson i
Selman, 2012). Citav krajolik posjeduje prostorni i materijalni karakter koji se ogituje u
razli¢itim elementima krajolika i njegovim obrascima (Dixon, 2007; Dobson i Selman, 2012).
Materijalni integritet krajolika kroz karakter krajolika reprezentira tisué¢ljetne drustvene prakse,
razdoblja promjena i modifikacija krajolika (Fairclough, 2002a; Turner, 2018a).

58



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

Karakter, u odnosu na pojam krajolika, definira se brojnim jednostavnim ili
kompleksnim definicijama koje su fokusirane na osnovne Cinitelje karaktera krajolika ili na
odnose izmedu &initelja Karaktera. Stular (2011) karakter definira jednostavno kao znalajke
krajolika. Sengiir (2018) karakter krajolika opisuje kao specifi¢an, prepoznatljiv i konzistentan
obrazac elemenata u krajoliku. U definiranju krajolika vec¢inom se naglasak stavlja na
materijalne elemente koji predstavljaju karakteristike (Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough,
2006; Alfrey, 2007; Turner, 2006; 2007; Herring, 2009; Fairclough i Herring, 2016). Medutim,
naprosto je nemoguce zabiljeziti sve materijalne tragove u krajoliku iz kojih proizlazi njegov
karakter. Stoga, u primjeni povijesne karakterizacije krajolika, naglasak nije stavljen na
pojedinacne elemente ve¢ na njihov medusobni odnos kojim se prepoznaje dominantan obrazac
(Turner, 2006; 2007; Fairclough, 2006; Fairclough i Wigley, 2006; Herring, 2009; Alfrey,
2007). To znaci da je karakter kompleksniji fenomen koji se identificira kroz obrasce, skupine
i oblike (Turner i dr., 2018). Identificiranje karaktera, ili definiranje Sto ¢ini karakter krajolika
je proces sagledavanja obrazaca u kojima se elementi krajolika pojavljuju zajedno. Tako
definirani obrasci sadinjavaju karakter krajolika na razli¢itim mjestima (Swandwick i
Fairclough, 2018). Elementi krajolika su primjerice naselja, parkovi, suhozidi, Sume,
parcelizacija ili granice zemljista itd. (Fairclough, 2006; Herring, 2009). Rippon (2004) je vrlo
jasno opisao karakter krajolika: "Jedan na¢in razmisljanja o krajoliku je kao o nizu pojedina¢nih
elemenata (npr. granice polja) ili parcela (npr. polje), koji se na razlicite naine kombiniraju
kako bi formirali odredene diskretne komponente ili "teme" unutar krajolika (zajednicki pojam
za skupinu elemenata/parcela iste funkcije, npr. sustav polja). Oblik svake komponente i nacin
na koji je artikulirana s drugim komponentama odreduje povijesni karakter krajolika, a
prepoznatljiva i ponavljaju¢a kombinacija komponenti definira genericki tip povijesnog
krajolika. Ovi tipovi mogu biti vrlo lokalni u svom opsegu i oni se kombiniraju na razli¢ite
nacine kako bi definirali jedinstvena karakterna podrucja.." (Rippon, 2004; 19). Ili jos
jednostavnije: "... generalni karakter odredenog mjesta je rezultat na¢ina na koji su komponente

medusobno artikulirane." (Rippon, 2004; 21).

Citav krajolik je povijesni jer je antropogen, a samim time posjeduje karakter. Prirodno
je da razlicita mjesta imaju razlicite karaktere, ali ih to ne ¢ini boljima od drugih jer razli¢itost
nije vrijednosna kategorija (Fairclough i Wigley, 2006; Swandwick i Fairclough, 2018).
Povijesnim karakterom se iskazuje lokalna posebnost na razini krajolika (Fairclough i Wigley,

2006). Karakter je karakteristika nekog krajolika koji omogucava usporedbu izmedu drugih
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krajolika na lokalnoj i/ili regionalnoj razini ¢cime se ukazuje na njegove sli¢nosti, ali i razli¢itosti

(Rippon, 2004; 2007; Turner, 2006; Turner i dr., 2018).

Nacelo je da je artikulacija elemenata u krajoliku rezultat specifi¢nih povijesnih procesa
i drustvenih djelovanja. Karakter krajolika reflektira njegov postanak i povijesni razvoj, a sli¢ne
tvorevine i sli¢ni obrasci su povezani zajedni¢kim povijesnim razvojem (Lambrick i dr., 2013).
Specifi¢ni lokalni ili regionalni karakter krajolika je rezultat povijesnih procesa koji su
materijalizirani u elementima u krajoliku i njihovim obrascima. Na taj nacin povijesni procesi
sudjeluju u formaciji danasnjeg, suvremenog krajolika, a ocituju se u njegovom karakteru,
primjerice, u oblicima i upotrebi zemljista (Fairclough, 2006; Herring, 2009; Millican i dr.,
2017). Karakter krajolika se prepoznaje kroz meduodnos elemenata u krajoliku, obrasce koje
tvore ti elementi 1 nacine na koji su ti obrasci artikulirani. Sli¢ni obrasci su rezultat slicnih
povijesnih procesa te se identificiranjem karaktera krajolika ne determinira samo njegov
postanak i formacija kroz povijest vec se provodi i interpretacija kako su prakse koje su rezultat
sliénih povijesnih procesa, oblikovali karakteristike krajolika tijekom stolje¢a i tisuéljeca
drustvenih praksi (Turner, 2018). Na taj se nacin istrazuju i prepoznaju kada su razliciti tragovi
nastali, kada su oblikovani po odredenom obrascu, odnosno, kada su razli¢iti povijesni karakteri
krajolika nastali (Turner i dr., 2018). Temporalni aspekt karaktera krajolika je definiran
pojmom vremenska dubina krajolika koji je integralni koncept PKK metode.

2.3.6.3. Vremenska dubina

Koncept vremenske dubine se najbolje 1 najjednostavnije moze objasniti sintagmom da
je "proslost dio sadasnjosti" (Fairclough i Wigley, 2006). Istaknuta sintagma je rezultat spoznaja
da su brojni elementi i obrasci iz proSlosti prisutni i ¢ine dominantan karakter sadasnjeg,
suvremenog krajolika i istovremeno omogucavaju razumijevanje njegovog postanka (Lambrick
idr., 2013). To se odnosi na promjene u krajoliku koje se manifestiraju kroz fizicke pojave, a
promjene su same po sebi inherentne krajoliku kao fenomenu. Fairclough i Wigley (2006) su
jednostavno definirali §to je to vremenska dubina u PKK metodi iz arheoloske perspektive:
"...ono Sto je samorazumljivo arheolozima je protok vremena, odnosno, vremenska dubina koju
mozemo opisati kao kronoloske sekvence, superimponirane slojeve krajolika koji nisu uvijek
jednako vidljivi, a koji ¢ine krajolik palimpsestom. Drugo, stavlja djelovanje na srediSnje
mjesto... To usmjerenje razmatra povijesne procese koji su u samim temeljima materijalnosti

krajolika i formi koju ta materijalnost poprima... Na kraju (kao proizvod vremena i djelovanja)
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postavlja se pitanje promjene, bilo da je brza ili spora, kontinuirana ili povremena, erozivna ili
akumulativna, vidljiva ili ne. Promjena kroz vrijeme stvara raznolikost krajolika; sukcesija
povijesnih procesa i njihovi ucinci stvaraju povijesni karakter krajolika." (Fairclough 1 Wigley,
2006: 8).

Autori kao $to su Fairclough (2002a; 2002b; 2005); Fairclough i Wigley (2006); Turner
(2006); Millican i dr. (2017) te Swandwick i Fairclough (2018) naglasavaju djelovanje u
kreiranju krajolika kao obliku aktivne materijalne kulture. Povijesna dubina je prisutna u PKK
metodi kao njezin integralni koncept ve¢ u prvim studijama. Kroz razvoj do Cetvrtog vala,
koncept vremenske dubine je primjenjivan prikazivanjem rekonstrukcija pojedinih razdoblja
formiranja krajolika. Medutim, razvojem metode, vremenska dubina krajolika je modelirana
prethodnim tipovima krajolika (Aldred i Fairclough, 2003). Koncept vremenske dubine za cilj
ima definirati zasto krajolik izgleda kako izgleda, a to se postize istrazivanjem i utvrdivanjem
naCina promjena krajolika do danas (Fairclough i Wigley, 2006). Vremensku dubinu su
Lambrick i dr. (2013) definirali kao: "Oc¢uvanost tvorevina iz proslosti. Najve¢a vremenska
dubina se odnosi na povijesne krajolike u kojima su zastupljena brojna razdoblja, manja
vremenska dubina je prisutna gdje se manje pojedinih povijesnih razdoblja moZe raspoznati.”

(Lambrick i dr., 2013; 90).

Krajolik je uvijek u stanju promjene, a promjena kao pojava je jedino aksiomatsko
nacelo koje vrijedi za krajolik (Fairclough, 2006; Turner, 2006; 2007). Promjene krajolika
omogucavaju utvrdivanje kronoloske dimenzije krajolika koja se oznafava kao vremenska
dubina (Fairclough, 2006; Herring, 2009). Vremenska dubina je jedna od glavnih karakteristika
krajolika (Fairclough, 2006; Fairclough i Wigley, 2006; Belcher, 2008). Najcesce je
formulirana kao prisutnost proslosti u sadasnjosti, odnosno, kao prisutnost elemenata i obrazaca
krajolika iz proslosti koji sudjeluju u konstituiranju i oblikovanju suvremenih krajolika
(Fairclough i Wigley, 2006; Austin, 2007; Belcher, 2008; Dobson, 2008; Herring, 2009;
Lambrick i dr., 2013). Jednostavnije re¢eno, vremenska dubina se odnosi na postojanje i
identificiranje starijih krajolika u suvremenom krajoliku koji je predmet analize i zastite (Aldred
I Fairclough, 2003; Fairclough i Wigley, 2006; Belcher, 2008). Pojam vremenske dubine
omogucava analiziranje dugoro¢nih promjena krajolika, odnosno kronoloske dimenzije
krajolika (Fairclough, 2002b). Time se identificiraju povijesni procesi koji su kreirali krajolik,

a rezultat tih procesa su brojne lokalne i regionalne varijacije u karakteru krajolika (Rippon,
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2004; Fairclough, 2006). Koncept vremenske dubine kao dijela PKK metode je prepoznao i
integrirao promjenu kao inherentnu krajoliku na nacin da se istrazivanjem povijesnih procesa,
u krajoliku identificiraju materijalni dokazi koji su klju¢ni za identifikaciju i determinaciju
povijesnog karaktera suvremenog krajolika (Fairclough i Wigley, 2006; Millican i dr., 2017).
Vremensku dubinu predstavljaju vidljivi dokazi dugoro¢nih promjena i kontinuiteta U
sadasnjem krajoliku (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough, 2002b; Fairclough i Wigley, 2006;
Turner, 2006; Herring, 2009; Swandwick i Fairclough, 2018).

Vremenska dubina krajolika se istraZuje 1 utvrduje na brojne nacine. Rippon (2004) je
proces utvrdivanja vremenske dubine opisao na sljedeci nacin: "...analiza povijesnog krajolika
zahtjeva...: rane kartografske izvore koji dokumentiraju razliite faze razvoja krajolika,
arheoloske podatke u terminima reliktnih ostataka i podzemnih tvorevina, koji tvore dijelove
povijesnog krajolika... ali i jedno 1 drugo doprinose povijesnom karakteru krajolika,
dokumente, prvenstveno povijesne koji se referiraju na komponente krajolika, obrasce

koriStenja zemljista i vlasniStvo." (Rippon, 2004; 49).

Elementi krajolika kojima se utvrduje vremenska dubina su brojni. Kako je osnova
istrazivanja suvremeni krajolik, osnovni izvor podataka su kartografski izvori koji ga
reprezentiraju. To su suvremene karte (topografske karte, satelitske i zra¢ne snimke), ali i
povijesni kartografski izvori, dokumenti, planovi, arheoloski podatci itd. Istrazivanjima su
pokazala, sto se vise izvora podataka koristi pri karakterizaciji, analiza i identifikacija povijesne
dubine krajolika ili odredenog povijesnog tipa krajolika je detaljnija, preciznija i posjeduje vecu
razinu validnosti (Fairclough i Wigley, 2006; Fairclough, 2002a; 2006; Belcher, 2008; Herring,
2009). Standardni povijesni kartografski izvori su karte iz 19. stoljeca (Aldred i Fairclough,
2003; Williamson, 2007). Medutim, kao relativno mlad izvor podataka smatraju se nedovoljno
pouzdanim podatcima za identificiranje starijih povijesnih razdoblja, $to je dokazano od strane
arheologa i1 povjesnicara. Stoga, potrebno je koristiti Sto je moguce vise vrsta razli€itih izvora
podataka (Williamson, 2007). Utvrdivanje vremenske dubine za elemente krajolika se izvodi
preko kartografskih podataka, koji sluze kao svojevrsni kronoloski reper, ali i na temelju
arheoloskih 1 povijesnih spoznaja. Takvi podatci se metodom analogije koriste za relativno
datiranje elemenata krajolika (Fairclough, 2002a; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003;
Rippon, 2004; 2007; Fairclough i Wigley, 2006; Turner, 2006; Alfrey, 2007; Williamson, 2007,
Herring, 2009; Lambrick i dr., 2013; Turner i dr., 2018). Vremenska dubina se na temelju
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kartografskih podataka i drugih povijesnih materijala ve¢inom utvrduje u svrhu modeliranja
geneze podjele zemljista i procesa ogradivanja koji pripadaju jednom od najc¢es¢ih nacina
oblikovanja krajolika (Fairclough, 2002a; 2005; 2006; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon,
2004; 2007; 2013; Fairclough i Wigley, 2006; Williamson, 2007; Belcher, 2008; Lambrick i
dr., 2013; Turner i dr., 2018). Odredivanje vremenske dubine te posljedi¢no karakternog tipa
nije jednoznacan ni jednostavan proces oko kojeg postoji konsenzus. To se posebno odnosi na
problemati¢nost koriStenja analogije i morfologije za dataciju karakternih tipova (Rippon,
2007; Turner, 2018a). Istrazivanja koja su ukljuéivala viSe izvora podataka i interdisciplinarni
pristup su pokazala da morfologija nije dovoljno pouzdan kriterij za dataciju povijesnih
karakternih tipova (Williamson, 2007). Utvrdeno je da jednaki prostorni obrasci mogu biti

rezultat drustvenih praksi iz razli¢itih vremenskih razdoblja (Crow i dr., 2011).

Osim krajolika u generalnom smislu, predmet karakterizacija su i urbana podrucja u
kojima se istraZzuju obrasci, planimetrija te evolucija razvoja naselja i gradova (Aldred i
Fairclough, 2003; Rippon, 2004; Dobson, 2008; Lambrick i dr., 2013; Swandwick i Fairclough,
2018). U tu svrhu, osim suvremenih kartografskih izvora, planova, zra¢nih i satelitskih snimaka,
koriste se i povijesni izvori kao $to su dokumenti, planovi te arheoloski podatci. Kao vazni
podatci pokazali su se i toponimi (Rippon, 2004; Dobson, 2008; Rippon, 2013) koji mogu
potjecati ¢ak iz srednjeg vijeka te posredno predstavljati dokaz za, primjerice, srednjovjekovne
ograde koje su danas, osim kroz toponime, sacuvane kroz planimetriju naselja ili gradskih
cetvrti u urbanim cjelinama (Dobson, 2008). Vremenska dubina se odnosi na kronolosku
dimenziju i genezu krajolika, promjene koje su kroz vrijeme formirale suvremeni krajolik. Ne
posjeduju svi krajolici jednaku vremensku dubinu. Neki krajolici ili dijelovi krajolika su
rezultat dugoro¢nih praksi koje su ostavile trag i utjecale na prostorne obrasce koji su integralni

dio suvremenog krajolika (Fairclough, 2002a).
2.3.6.4. Karakterni tip

Rezultat PKK metode je karta distribucije povijesnih karakternih tipova krajolika.
Procesom karakterizacije, krajolik se razdjeljuje u genericke tipove na temelju morfologije i
karaktera (Belcher, 2008). PKK karta je izradena od niza poligona ili podrucja koji reflektiraju
povijesne karakterne tipove (Turner i dr., 2018). Konacni rezultat se moze opisati kao tipologija
obrazaca koje tvore elementi krajolika (Turner i dr., 2018; Turner i Crow, 2010) ili kao

tipologija ponavljaju¢ih komponenata krajolika koje su povezane povijesnom upotrebom nekog
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podrucja (Lambrick i dr., 2013). Izmedu tako definiranih podrucja ne postoje praznine u
krajoliku kao s distribucijama pojedina¢nih spomenika izraZzenim geometrijom tocke
(Fairclough, 2002a; Fairclough i Wigley, 2006; Turner i dr., 2018; Turner, 2018a).

PKK tipovi variraju od regije do regije (Crow, 2009; Turner i dr., 2018) i ¢esto su lokalni
u svojoj distribuciji (Rippon, 2004). Svako podrucje posjeduje unikatan materijalni i povijesni
identitet koji se reflektira u razlicitim povijesnim karakteristikama krajolika (Alfrey, 2007). U
razli¢itim dijelovima svake zemlje, pojavljuju se razli¢iti tipovi Koji su rezultat razlicitih
procesa u proslosti koji su oblikovali krajolik i razli¢itih povijesti krajolika (Turner, 2006).

Stoga ¢e razli¢iti PKK tipovi biti posebno definirani za razli¢ita podru¢ja (Turner i Crow, 2010).

PKK u odredenoj mjeri zahtjeva standardizaciju procesa pa ¢ak i standardizaciju tipova.
Medutim, standardizira se proces karakterizacije pomocu principa u karakterizaciji i strukturom
podataka. Prilagodba raznolikosti krajolika je omoguéena principom fleksibilnosti
metodologije (Aldred i Fairclough, 2003; Belcher, 2008; Turner, 2018a). PKK je svjesno
definirana kao subjektivna jer je njezina primjena rezultat interpretacijskog procesa
identifikacije krajolika (Aldred i Fairclough, 2003). Radi toga se istice da PKK nije monolitni
pristup (Turner, 2007; Crow, 2009; Crow i dr., 2011) $to znaci da razli¢iti struénjaci mogu

karakterizirati isto podruéje na razli¢it na¢in (Aldred i Fairclough, 2003; Turner, 2007).

Povijesni karakterni tipovi su podru¢ja krajolika (Alfrey, 2007; Swandwick i
Fairclough, 2018), a izrazavaju se geometrijom poligona. Poligon je osnovna analiticka jedinica
kojoj se pridaju atributi (Aldred i Fairclough, 2003; Fairclough, 2002a; 2005; Fairclough i
Wigley, 2006; Herring, 2009). Poligoni ili podru¢ja reflektiraju povijesne karakterne tipove
izdvojene na temelju morfologije i obrazaca koje tvore u krajoliku. Poligonima se agregiraju
elementi koji tvore fizicki krajolik i definiraju njegovu materijalnu pojavnost (Fairclough,
2002a; 2005; Alfrey, 2007; Williamson, 2007; Belcher, 2008; Herring, 2009; Turner i dr.,
2018).

Postoji vise pristupa pri definiranju povijesnog karakternog tipa od kojih su neki ¢ak i
opreéni. Crow (2009) karakterni tip odreduje kao veliko heterogeno podrucje generaliziranih
karakteristika. Za to navodi primjer podrucja koja posjeduju veliku povijesnu dubinu radi ¢ega
bi mogli biti atribuirani razli¢itim tipovima, a kao rjeSenje takvih situacija navodi determinaciju

tipa prema prevladavaju¢im karakteristikama, dok se ostale karakteristike mogu zabiljeziti u
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svrhu transparentnosti karakterizacije. Sli¢nu logiku za definiranje karakternih tipova u
primjenjuje i Alfrey (2007) koji navodi da su podrucja povijesnog karaktera definirana na
temelju dominantnih obrazaca u krajoliku. Jednak pristup dijele i Fairclough i Wigley (2006)
koji isti¢u da karakterni tip nije homogeno podrucje ve¢ specifi¢na kombinacija tipova krajolika
medu kojima je jedan prevladavaju¢i. Takav nain shvacanja i primjene karakterizacije
opravdavaju generalizacijom, kao jednim od osnovnih PKK principa, koji pomaze da se pri
definiranju karakternih tipova ne zapadne u svojevrsnu zamku lokalnih specifi¢nosti krajolika.
Prema Fairclough (2002a) karakterni tip je definiran na temelju jednog od dominantnih atributa
krajolika, $to znaci da ¢e karakter definiranih poligona biti heterogen, a ne homogen ili
uniforman ve¢ generaliziran. Manji diverzitet elemenata krajolika ¢e biti zanemaren u korist
op¢ih karakteristika krajolika. Medutim, Herring (2004) i Fairclough i Herring (2016) isti¢u da
je povijesni karakterni tip "ponavljajuca sli¢nost". Belcher (2008) zauzima dvojak stav i navodi
da karakterni tipovi mogu biti interno heterogeni, kao kontrast karakternim tipovima koji su po

definiciji homogeni, §to odrazava unikatnost svakog podrucja i lokalnih specifi¢nosti krajolika.

PKK Kkartira grupe parcela ili podjelu zemljista (Fairclough, 2002a; 2005; Williamson,
2007; Belcher, 2008; Crow i dr., 2011). Ne kartiraju se pojedina¢ne parcele ve¢ se parcele ili
polja grupiraju u vece klase. Automatski se provodi odredena razina agregacije elemenata
nekog podrucja (Williamson, 2007). Pri karakterizaciji se promatraju i individualni elementi
krajolika, medutim, karakterizacijom se promatra nacin grupiranja elemenata, odnosno, obrazac
koji tvore elementi i time cine specifican karakter krajolika na nekom podrucju. Podrucja
sli¢nog karaktera su podrucja s ponavljaju¢im komponentama krajolika, a u kona¢nici mogu
biti grupirana zajedno u genericke tipove krajolika (Belcher, 2008; Swandwick 1 Fairclough,
2018). Svaki tip je definiran na temelju dovoljno objektivno definiranih atributa ili elemenata
krajolika (Herring, 2009). Svaki krajolik moze biti "rastavljen" na razliite elemente ili
komponente krajolika, a karakter je rezultat nacina na koji su te komponente medusobno
artikulirane (Rippon, 2004). Karakterizacija je analiza krajolika kojom se kroz oblike elemenata
krajolika pokuSava razumjeti proces nastajanja nekog podrué¢ja. Analizom se krajolik dijeli na
genericke tipove na temelju morfologije elemenata krajolika, a za koje se istrazivanjem moze

uspostaviti odnos analogije u svrhu odredenja njegovog vremenskog porijekla (Belcher, 2008).

Velicina poligona varira, a povezana je sa segmentacijom ili granulacijom krajolika s

elementima koji ga ¢ine kao rezultat povijesti upotrebe zemljista (Fairclough, 2005). Veli¢ina
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poligona ovisi i 0 mjerilu Kkartiranja. Pri radu u krupnijem mijerilu, moguce je vrlo precizno
definirati homogene cjeline, povrSine od svega nekoliko hektara (Aldred i Fairclough, 2003;
Belcher, 2008). Veli¢ina poligona je povezana s ciljevima studije i s veli¢inom podrucja
istrazivanja. Sto je podru¢je manje, detaljnost kartiranja je veca, a povrsina poligona manja.
Budu¢i da je generalizacija jedan od temeljnih principa PKK metode, a vjerojatno i njezina
komparativna prednost, smanjenje veli¢ine poligona je rizik za samu metodu (Aldred i
Fairclough, 2003). Kartiranjem u sitnijem mjerilu, definiraju se tipovi koji obuhvacaju
heterogena podrucja, primjerice, u mjerilu 1:25 000 (Belcher, 2008). Aldred i Fairclough (2003)
navode da PKK poligoni trebaju reflektirati slicnosti izmedu podrucja krajolika, a ne razliitosti
u artikulaciji elemenata krajolika na manjoj povrsini. Razli¢itost se lakSe promatra i identificira.
Kona¢ni cilj PKK je sinteza raznolikosti povijesnog krajolika. To je moguce postiéi jedino
generalizacijom koju je teze provesti od identifikacije suptilnih razli¢itosti (Aldred i Fairclough,
2003).

Prema rezultatima analize zavrSenih PKK studija, mjera detaljnosti kartiranja ili
povrsina poligona ovisi o podruéju i iznimno varira, od 11,5 ha pa ¢ak do 1241,5 ha. Autori
navode da su najceS¢e povrsine poligona izmedu 18 1 61,5 ha te zakljuCuju da se preferira
povrsina poligona izmedu 25 i1 50 ha (Aldred i Fairclough, 2003). Kartiranje ovisi o veli¢ini
podrucja koje se karakterizira kao i o ciljevima karakterizacije. U tom kontekstu se mogu
navesti podatci iz razlicitih projekata. Turner (2018a), Crow i dr. (2011) te Crow (2009) kao
minimalnu jedinicu kartiranja individualnog bloka ili poligona navode povr$inu od svega 1 ha.
1z toga se moze zakljuciti da i u tom aspektu primjene PKK metode postoji iznimna fleksibilnost
I varijabilnost u skladu s ciljevima karakterizacije, s podru¢jem istrazivanja i S postivanjem

lokalnih karakteristika krajolika.

Klasifikacija povijesnih tipova krajolika se moze izraditi na dva osnovna nacina:
unaprijed definiranom klasifikacijom povijesnih tipova krajolika (Fairclough, 2002a; Aldred i
Fairclough, 2003: Turner, 2006; 2018a) ili naknadno izradenom tipologijom definiranom na
temelju atributa u GIS bazi podataka koji su pridruzeni osnovnim analiti¢kim jedinicama —
poligonima (Fairclough, 2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Turner, 2018a). Klasifikacija se
moze izraditi i kombinacijom oba pristupa. Unaprijed definirana klasifikacija se naziva
implicitna klasifikacija. Pristup u kojem se klasifikacija izraduje na temelju atributa se odreduje

kao eksplicitna jer se zasniva na transparentno i eksplicitno izrazenim podatcima (Aldred i
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Fairclough, 2003). Unaprijed definirani povijesni tipovi krajolika su generi¢ki tipovi, a koriste
se prvenstveno za neistrazena podruc¢ja i primjenjivani su u najstarijim PKK studijama.
Implicitna klasifikacija nije nuzno reprezentirala raznolikost povijesnog krajolika stoga se ne
koristi kao dominantan pristup (Fairclough, 2002a; Aldred i Fairclough, 2003). Implementacija
GIS-a i1 prostornih baza podataka je bila znacajna i pozitivna promjena PKK metode.
Karakterizacija se od tada zasniva na atributima kojima se jasno uspostavlja prostorna i
kronoloska distinkcija izmedu povijesnih tipova krajolika. Eksplicitnom klasifikacijom se moze
reprezentirati krajolik i njegova raznolikost u vecoj mjeri, $to nije bilo moguce s unaprijed
definiranim klasifikacijama i generi¢kim tipovima (Aldred i Fairclough, 2003). Koristenje GIS-
a 1 atributa omogucéava produciranje mnogo razliitih vrsta klasifikacija, provodenje raznih
analiza i izrada razli¢itih modela. Stoga se eksplicitna klasifikacija smatra superiornijim
pristupom (Fairclough, 2002a). Unaprijed definirana klasifikacija povijesnih tipova krajolika
se moze okarakterizirati kao pristup orijentiran "0dozgo prema dolje" (engl. top-down) kojim
se identificiraju generalizirani blokovi krajolika ili hiper-poligoni relativno koherentnog
karaktera. Takav pristup zahtjeva profesionalno znanje, visoku strucnost te poznavanje
podrudja istrazivanja. Smatra se subjektivnim, ali mu je znacajna prednost brzina rada.
Naknadno se provodi dodatna analiza u kojoj se podrucja — poligoni smanjuju na homogenija
podrucja. Naknadno definirana klasifikacija tipova krajolika se moze definirati kao pristup
"odozdo prema gore" (engl. bottom-up) pri kojem se definira svaka grupa parcela u krajoliku te
pridruzuje generaliziranim blokovima ili hiper-poligonima na temelju odredenih karakteristika
elemenata krajolika. Takav pristup se smatra sistemati¢énim i objektivnim. Medutim, takav

pristup nije ekonomican jer zahtjeva veliku koli¢inu vremena za izradu PKK modela (Belcher,
2008).

Stalna problematika PKK metode je pitanje je li uopée potrebno razvijati izrazito
detaljne tipologije krajolika. Detaljne tipologije i visoka razina klasifikacije krajolika mogu
rezultirati svojevrsnom negacijom PKK metode. Smisao PKK je upravo generalizacija sadrzaja
krajolika s ciljem dobivanja sveobuhvatne slike povijesnosti nekog podrucja. Genericki tipovi
mogu sadrzavati brojne podtipove. Podtipovi se mogu definirati na temelju brojnih parametara

te kreirati visestruke i razlicite klasifikacije i njihove vizualizacije (Fairclough, 2002a).

Za definiranje i determinaciju povijesnih karakternih tipova potrebni su brojni atributi.

Atributi su u osnovi podatci ili zapazanja koja opisuju karakter izradenih poligona. To su
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podatci koji pomazu inicijalnom definiranju granica poligona ili podatci koji omogucuju
grupiranje poligona u klase i tipove naknadnom analizom (Fairclough, 2002a). Temeljni atributi
PKK metode su meta podatci o karakterizaciji: podatci o izvorima za svaki poligon, informacije
o0 interpretatoru, datum, mjerilo koristenih kartografskih izvora, mjerilo digitalizacije, podatci
0 dokazima za interpretaciju, lokacija, toponim itd. (Aldred i Fairclough, 2003). Op¢i atributi
se mogu svrstati u tri velike grupe: opce grupe kao Sto su: ogradena zemlja, urbano, ruralno itd.,
danasnji karakter krajolika te prethodni karakter krajolika (Fairclough, 2002a). U osnhovne
atribute pripadaju: morfologija (ravno, nepravilno, sinusoidno itd.), prostorni obrazac (zbijeno,
raStrkano, pravilno, nepravilno), funkcija (naselje, poljoprivredno zemljiSte, Suma itd.), izvori
(kartografski i povijesni podatci), datacija, indikatori povijesnih procesa i njihova datacija
(arheoloski, povijesni podatci, povijesni dokumenti, povijesni kartografski podatci), procjena
validacije interpretacije i datacije (razina sigurnosti determinacije) (Aldred i Fairclough, 2003;
Lambrick i dr., 2013). Atributi mogu ukljucivati i podatke o povijesnoj upotrebi zemljista,
promjenama u krajoliku (u odnosu na kartografske podatke koji se koriste kao kronoloski
reperi), prethodnim upotrebama zemljista, danaS$njoj upotrebi zemljiSta, upravljanju zemljiStem

i obrascima naselja (Fairclough, 2002a).

Kronoloska dimenzija ili vremenska dubina se prepoznaje preko sli¢nih elemenata
krajolika $to se biljezi kroz atribut prethodni povijesni karakterni tip koji se pridruzuje svakom
pojedinacnom poligonu (Fairclough i Wigley, 2006; Crow i dr., 2011). Definiranjem
prethodnog povijesnog karakternog tipa krajolika identificiraju se elementi krajolika koji se
mogu datirati u razli¢ita vremenska razdoblja. Taj postupak pripada domeni modeliranja
krajolika kroz kronoloske sekvence (Crow i dr., 2011). Prethodni povijesni karakterni tip
krajolika predstavlja povijesnu dubinu nekog podrucja. Za neka podrucja se jednostavno i lako
definira jer su materijalni ostatci dobro sacuvani ili se s velikom sigurno§¢u mogu povezati s
razliCitim vrstama povijesnih ili arheoloskih podataka. Medutim, za brojna podrucja je to
nemoguce za utvrditi. Stoga ¢e za takve poligone rubrika prethodni karakterni tip ostati prazna.
Danasnji PKK tip ¢e na nekim podru¢jima u buduénosti postati prethodni povijesni karakterni
tip 1 potrebno je ostaviti mogucénost za nadogradnju karakterizacije u buduénosti (Fairclough,

2002a).

68



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

2.3.6.5. Morfoloska analiza

Osnovna analiza u PKK metodi je morfoloska analiza. Sluzi za identificiranje
morfoloske sli¢nosti elemenata krajolika u svrhu datiranja identificiranih obrazaca (Fairclough,
2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; 2013; Fairclough i Wigley, 2006;
Austin, 2007; Alfrey, 2007; Williamson, 2007; Belcher, 2008; Herring, 2009; Lambrick i dr.,
2013). Fairclough (2002a) istice da je morfoloska analiza jedna od osnovnih arheoloskih
metoda za istrazivanje materijalne kulture koja se u PKK metodi koristi za identifikaciju
obrazaca na razini krajolika. MorfoloSkom analizom se pojednostavljuje kompleksnost
elemenata i njihovih obrazaca. Morfoloska analiza se provodi na suvremenom krajoliku,
odnosno, na recentnom ili najmladem sloju krajolika koji dominantno potjece iz 18. i 19.
stoljeca (Austin, 2007; Williamson, 2007; Rippon, 2007). 1z tog je razloga upitno identificiranje
starijih slojeva krajolika. Medutim, taj problem spada u opéu problematiku morfogeneze od
pocetka primjene PKK metode (Rippon, 2007). Iako je morfoloska analiza osnova PKK
metode, vazno je naglasiti da je vrlo problemati¢no dataciju temeljiti isklju¢ivo na morfoloskoj
slicnosti i tipologiji jer je poznato da razli¢iti procesi u razli¢itim vremenskim razdobljima
mogu stvoriti slicne obrasce (Rippon, 2004; Williamson, 2007). Fairclough i Wigley (2006)
morfolosku analizu smatraju relativno pouzdanom metodom datiranja. Rippon (2007) isti¢e da
se u analizi krajolika ne treba previse oslanjati samo na morfoloski kriterij ve¢ je potrebno voditi
interdisciplinarno istrazivanje. MorfoloSka analiza se moze nadomijestiti detaljnim kartiranjem
lokalnih i regionalnih raznolikosti oblikovanja krajolika te na temelju takvog postupka
definirati razvoj 1 vremensko porijeklo tipova krajolika. Osnovu za morfolosku analizu,
primjerice podjele zemljista, predstavljaju kartografski izvori, koji $to su stariji, predstavljaju
kvalitetniji izvor podataka (ako sadrze takve prostorne podatke) jer pruzaju osnovu za
uspostavu relativno-kronoloskih odnosa u analiziranom krajoliku u ve¢em vremenskom
rasponu. Na temelju podataka dobivenih analizom moze se izraditi model morfologije koji se
moze dalje istrazivati s ciljem $to validnije kronoloSke determinacije utvrdenih morfoloskih
tipova (Fairclough, 2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004; 2007; Fairclough i
Wigley, 2006). Morfoloska analiza je ¢esto predmet kritike u PKK studijama, a jedna od kritika
je da se zbog morfoloske analize drugi izvori podataka i druge analize ne koriste u dovoljnoj
mjeri (Rippon, 2013). Medutim, potrebno je uzeti u obzir i validnost morfoloske analize u
identificiranju i datiranju tipova krajolika jer je utvrdeno da starije faze krajolika mogu biti

materijalno integrirane u suvremene krajolike kao njihov funkcionalni dio. Kao primjer se
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mogu istaknuti parcele sinusoidnog oblika nastale u razdoblju srednjeg vijeka. One, na temelju
svojeg oblika, koji predstavlja svojevrsni "potpis" u krajoliku, mogu biti ekstrapolirane
kartografskom analizom (Fairclough i Wigley, 2006). Kao op¢i princip, morfoloski kriterij u
svrhu datiranja predstavlja validan kriterij PKK metode, medutim, potrebno je uzeti u obzir i

odredena ogranicenja morfoloske analize.
2.3.6.6. Retrogresivna analiza

Retrogresivna analiza je neodvojiva od morfoloske analize u primjeni PKK metode
(Alfrey, 2007; Austin, 2007; Dobson i Selman, 2012). Analiziraju se oblici i elementi
identificirani u danasnjem krajoliku na retrogresivan nacin, dok im se ne utvrdi datacija.
Drugim rije¢ima, retrogresivnom analizom se otkriva i determinira "stariji krajolik koji je
sacuvan u suvremenom krajoliku”. Fokus analize je obrnut, analiza zapocinje sa suvremenim
krajolikom, a zavrSava kada se datiraju najstariji elementi krajolika (Rippon, 2004; Belcher,
2008; Dobson i Selman, 2012). To znaci da primarni fokus analize nije na najstarijim ostatcima,
ve¢ upravo suprotno, fokus je na najmladim materijalnim tragovima od kojih se kre¢e prema
najstarijim (Dobson i Selman, 2012). Retrogresivna analiza se jo§ naziva i regresivna analiza
(rjede koristeni termin). Glavni cilj retrogresivne analize je identificiranje i razumijevanje
procesa koji su oblikovali krajolik (Rippon, 2004; Turner i dr., 2018). Drugi, jednostavniji nacin
opisa svrhe retrogresivne analize jest utvrdivanje faza razvoja krajolika (Stular, 2011).
Retrogresivna analiza sluzi za uspostavljanje jasnih veza (ukoliko je to moguce) izmedu
razli¢itih elemenata kao fizi¢kih, materijalnih manifestacija krajolika i njihove kronoloske
dimenzije (Crow, 2009; Turner i Crow, 2010; Crow i dr., 2011).

2.4. Metoda GEOBIA

OBIA je akronim za metodu "analiza snimka temeljena na objektu” (engl. OBIA —
object-based image analysis). Druga kratica je OOIA koja stoji za "objektno orijentirana analiza
snimka" (engl. OOIA — object-oriented image analysis (koju koriste primjerice Baatz i dr.,
2008). Cesto se koriste kao sinonimi i naizmjeni¢no, ovisno o autoru (Hay i Castilla, 2008;
Castilla i Hay, 2008; Blaschke, 2010; Blaschke i dr., 2014; Kucharczyk i dr., 2020). OBIA-i je
dobila prefiks GEO kako bi se uspostavila jasna distinkcija OBIA metode u daljinskim
istrazivanjima od drugih OBIA metoda koje se koriste u drugim disciplinama kao §to su

biomedicina i kompjuterske znanosti koje se bave razliCitim vizualizacijskim tehnikama i
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analizama snimaka. Prefiks GEO naglasava da se metoda slikovne analize provodi na
podatcima dobivenim daljinskim istrazivanjima te se njime isti¢e geografski kontekst podataka
u OBIA metodi. GEOBIA metoda se ne koristi ekskluzivno u geografiji ve¢ se pomocu nje
analiziraju i stvaraju geografski podatci. Upravo su Hay i Castilla (2008) predlozili akronim
GEOBIA koji je postao uvrijeZzeni naziv metode (engl. Geographic Object-Based Image
Analysis). Prefiks GEO jasno naglasava podruc¢ja interesa OBIA metode: GIS i daljinska
istrazivanja. Prilikom definiranja akronima, predlozene su brojne inacice koje su sadrzavale i
RS kraticu (engl. RS — remote sensing) u kombinaciji s OBIA i GEO (Hay i Castilla, 2008),
medutim, akronim GEOBIA je prihvaden u znanstvenoj i stru¢noj zajednici kao najbolje
rjeSenje (Hay i Castilla, 2008; Blaschke, 2010; Blaschke i dr., 2014; Lang i dr., 2019;
Kucharczyk i dr., 2020). Jedna od definicija GEOBIA metode jest da je GEOBIA: "...nova
subdisciplina u GIS znanostima koja kao osnovnu jedinicu koristi ra¢unalno produciranu
razdiobu regija u snimku prikupljenom daljinskim istrazivanjima."” (Castilla i Hay, 2008: 93).
Nesto detaljnija definicija GEOBIA metodu opisuje na sljedeéi nacin: GEOBIA je
"...subdisciplina u GIS znanostima koja je posvecena razvijanju automatiziranih metoda kojima
se snimke prikupljene daljinskim istrazivanjima ras¢lanjuju u znaéenjske slikovne objekte te
procjenjuju njihove karakteristike na prostornoj, spektralnoj i vremenskoj razini kako bi se
stvorili novi geografski podatci u formatima kompatibilnima s GIS-om." (Hay i Castilla, 2008:
77). Autori naglasavaju da je upravo GEOBIA poveznica izmedu daljinskih istrazivanja 1 GIS-
a. Podatci dobiveni daljinskim istrazivanjima su rasterskog tipa, a GEOBIA metodom se
rasterski podatci transformiraju u vektorske. Primjenom GEOBIA metode generiraju se podatci
geometrije poligona koji reprezentiraju geografske objekte (Hay i Castilla, 2008). Blaschke
(2010) i Arvor i dr. (2013) isticu vaznost GEOBIA metode kao poveznice izmedu daljinskih
istrazivanja i GIS-a kroz generiranje vektorskog tipa podataka. GEOBIA metoda se opisuje kao
spona izmedu svijeta pikselskih i vektorskih podataka, kao spona izmedu daljinskih istraZivanja

I GIS-a (Blaschke i dr. 2014; Lang i dr. 2019).
2.4.1. Kontekst nastanka metode

GEOBIA je definirana kao promjena paradigme u daljinskim istrazivanjima (prema
Kuhn-ovoj (1962) definiciji paradigme) zbog formulacije nove analiticke jedinice koja je
rezultat promjene perspektive u daljinskim istrazivanjima. Prije nastanka GEOBIA metode,

osnovna analiti¢ka jedinica u daljinskim istrazivanjima je bio piksel, a metoda GEOBIA je
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promijenila perspektivu pomicanjem istrazivanja s piksela na grupe piksela ili objekte (Castilla
I Hay, 2008; Hay i Castilla, 2008; Lang, 2008; Blaschke, 2010; Arvor i dr., 2013; Blaschke i
dr., 2014; Lang i dr., 2019; detaljnije o procesu razvoja kroz propitivanje uvrijezenih koncepata
vidi kod: Blaschke i dr., 2000; Blaschke i Strobl, 2001; Blaschke i dr., 2004; Blaschke, 2010,
Blaschke i dr., 2014). Proces nastanka GEOBIA metode je Hay-a i Castilla-u (2008) nagnalo
da propitaju predstavlja li GEOBIA uopée pravu promjenu paradigme. Problem koji su uo¢ili
jest da bi prema Kuhn-u (1962) promjena paradigme trebala predstavljati znanstvenu revoluciju
dok Hay i Castilla (2008) promjenu perspektive s piksela na objekt (grupu piksela) sagledavaju
vise kao evoluciju, a ne kao revoluciju. Medutim, u zajednici daljinskih istrazivanja GEOBIA
je prihvaéena kao promjena paradigme. Tehnoloski razvoj senzora je omogucio prikupljanje
kvalitetnijih podataka u daljinskim istraZivanjima $to je kontekst promjene paradigme. To se
prvenstveno odnosi na komercijalne satelite medu kojima se isticu tzv. sateliti 21. stolje¢a kao
Sto su primjerice IKONOS, QuickBird, OrbView-3, Worldview-1, GeoEye-1 i Worldview-2
itd. (Blaschke, 2010; Johansen i dr., 2010; Chen i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020). lako se
zacetci GEOBIA metodologije naziru ve¢ 1970-ih godina (Opitz i Blundell, 2008; Johansen i
dr., 2010), pravo ishodiste GEOBIA metode je povezano upravo sa satelitima 21. stoljeca.
Tehnoloski razvoj senzora je povecao kvalitetu prikupljenih podataka poveéanjem prostorne,
spektralne i radiometrijske rezolucije snimaka. Pikseli su postali manji od reprezentiranih
geoobjekata u snimku ili obrnuto, slikovni objekti u snimku su postali ve¢i od piksela kojima
su reprezentirani (Baatz i dr., 2008; Castilla i Hay, 2008; Blaschke, 2010; Blaschke i dr., 2014).
Nadalje, satelitski snimci su postali gotovo jednako kvalitetni kao snimci koje je do tada bilo
moguce prikupljati samo zrakoplovima. Snimci prikupljani zrakoplovima su reprezentirali
ogranic¢enu povrSinu Zemlje (regionalnu razinu istrazivanja) te su bili ograni¢ene vremenske
rezolucije. Satelitski snimci nisu bili ograni¢eni vremenskom i prostornom dimenzijom stoga
je bilo potrebno osmisliti nacine rada koji pripadaju domeni interpretacije zracnih fotografija
za ogromne koli¢ine podataka koji prikazuju ogromne povrsSine i jo§ nepoznate i neistrazene
fenomene (Lang, 2008; Blaschke i dr., 2014; Kucharczyk i dr., 2020). Povecéanje prostorne
rezolucije snimaka je dotadasnju analizu snimaka koja se temeljila na klasifikaciji pojedinacnih
piksela u¢inilo kontraproduktivnom. Metoda analize piksela nije ostvarivala dobre rezultate jer
je varijabilnost piksela postala previsoka. Stoga je GEOBIA metoda nuzno polucila bolje
rezultate u odnosu na pikselski orijentirani pristup koji se je pokazao kao ograni¢en u radu na

snimcima visoke prostorne rezolucije (Castilla i Hay, 2008; Baatz i dr., 2008; Lang, 2008;
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Marceau i Moreno, 2008; Marpu i dr., 2008; Niemeyer i dr., 2008; Radoux i Defourny, 2008;
Kim i dr., 2008; Tuxen i Kelly, 2008; Kamagata i dr., 2008; Dragut i dr., 2010; Liu 1 Xia, 2010;
Blaschke, 2010; Kim i dr., 2011; Blaschke i dr., 2014). Satelitima visoke prostorne rezolucije
se na dnevnoj razini prikupljaju enormne koli¢ine podataka koje je potrebno obraditi.
Konvencionalne metode, softveri i jacina procesora nisu mogle analizirati toliko velike koli¢ine
podataka u odredenom vremenu. Satelitski snimci su predstavljali nove znanstvene prilike u
promatranju Zemljine povrsine i analize fenomena koji su do tada bili nezamislivi. Stoga je
nastala iznimno velika potraznja za specificnim vrstama geoprostornih podataka (Baatz i dr.,
2008; Lang, 2008; Blaschke, 2010; Johansen i dr., 2010; Lang i dr., 2019). To je kontekst za
formuliranje nove paradigme i razvoj softvera koji prate tehnoloski razvoj procesora koji mogu
zadovoljiti novonastale potrebe. GEOBIA metoda u osnovi postaje operativha nastankom
softvera eCognition koji sluzi slikovnim analizama (Castilla i Hay, 2008; Johansen i dr., 2010;
Blaschke i dr., 2014). Ono §to je vazno napomenuti jest da ve¢ 2010. godine Blaschke (2010)
smatra da je GEOBIA metodu potrebno vise koristiti u svrhu stvaranja geoprostornih podataka.
Navodi da znanstvena testiranja razli¢itih algoritama, procedura i sl. koliko problema rjesavaju
toliko ih i otvaraju. Vec je postalo jasno da daljnje poboljSanje senzora i time rezolucije snimaka
neée omoguciti nove spoznaje. Stoga je dulji niz godina prisutan trend koji je obrnut onom prije
nastanka GEOBIA metode i tehnoloSkog razvoja senzora. Cilj je postalo pojednostavljivanje, a

ne viSe povecanje kompleksnosti podataka (Blaschke, 2010).

Kontinuitet testiranja i implementacije GEOBIA metode u razli¢itim znanstvenim
disciplinama rezultirao je izrazito velikim brojem znanstvenih radova. Tijekom zadnjih 20-ak
godina primjene GEOBIA metode, trendovi su se mijenjali u smislu specifi¢ne teme poput
segmentacije, klasifikacije 1 sl. (vidi vise kod primjerice Blaschke, 2010; Arvor 1 dr., 2013;
Blaschke i dr., 2014; Chen i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020 koji vrlo detaljno prezentiraju
aktualnost pojedinih uzih, specijaliziranih tema u §iroj GEOBIA tematici). GEOBIA metoda se
uspjesno primjenjuje u razli¢itim disciplinama. Popularna je u klasifikaciji zemljisnog pokrova
Sto predstavlja analizu koja se koristi u brojne svrhe i od strane razli¢itih disciplina (primjerice:
Corcoran i Winstanley, 2008; Riedel i dr., 2008; Myburgh i Van Niekerk, 2014; Momeni i dr.,
2016; Chetan i dr., 2017, Ma i dr., 2017; Maxwell i dr., 2019; Lourencoa i dr., 2021; Mari¢ i
dr., 2022). GEOBIA metoda je testirana i u arheologiji, u svrhu izdvajanje Sirokog repertoara
arheoloskih tvorevina koriStenjem razliitih softvera, senzora, modela i parametara (primjerice:

Verhagen i Dragut, 2012; Figorito i Tarantino, 2014; De Guio i dr., 2015; Sevara i dr., 2016;
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Cerrillo-Cuenca, 2017; Inomata i dr., 2017; Davis, 2018; Davis i dr., 2018; Magnini i
Bettneschi, 2019, detaljni pregled vidi kod Davis, 2018). GEOBIA metoda je takoder Cesto
primjenjivana u klasifikaciji vegetacije i stani$ta $to predstavlja podru¢je u kojem se susre¢u
discipline kao §to su biologija, geografija, Sumarstvo, ekologija, poljoprivreda itd. (primjerice:
Tiede i dr., 2008; Forster i Kleinschmit, 2008; Varela i dr., 2008; Tuxen i Kelly, 2008; Levick
I Rogers, 2008; Kamagata i dr., 2008; Van Coillie i dr., 2008; Nitze i dr., 2012; Millard i
Richardson, 2015; Santos i Freire, 2015; Kamal i dr., 2015; Siljeg i dr., 2021; 2022; Panda i dr.,
2021; Lourengoa i dr., 2021), a vrlo dobra primjena GEOBIA metode se potvrdila i u razli¢itim
analizama urbanih povrSina (Hofmann i dr., 2008; Kampouraki i dr., 2008; Kux i Aratjo, 2008).

2.4.2. GEOBIA - zamjena za vizualnu interpretacije i ru¢nu digitalizaciju snimaka

Postavljeni cilj GEOBIA metode je razvijanje alata, teorije i postupaka koji ¢e oponasati
ljudsku percepciju u procesu vizualne interpretacije zraénih snimaka pomoc¢u automatskih i
poluautomatskih metoda analiza snimaka. Ocekivana kvaliteta je replikacija procesa ili
superiorniji rezultat (Johansen i dr., 2010). Digitalan proces radi toga treba biti sukladan
procesu vizualne interpretacije zra¢nih snimaka. Slikovne objekte u GEOBIA metodi je
potrebno definirati u odnosu na digitalni proces softvera, alata i parametara (Castilla i Hay,
2008). GEOBIA se stoga opisuje kao metoda koja ukljucuje prevodenje kognitivnih
sposobnosti interpretacije zra¢nih snimaka u set pravila (Hay i Castilla, 2008; Castilla i Hay,
2008; Marpu i dr., 2008; Kim i dr., 2008; Blaschke i dr., 2014; Chen i dr., 2018; Kucharczyk i
dr.,2020). Medutim, Corcoran i Winstanley (2008) tvrde da GEOBIA ne funkcionira kao model
ljudske percepcije. Vizualna interpretacija snimaka se temelji na percepciji i kognitivnim
sposobnostima covjeka s ugradenim znanjem i iskustvom. lako je proces ljudske percepcije
puno kompleksniji, moze ga se okarakterizirati kao bottom-up proces (kada ga se na nacelnoj
razini usporeduje s racunalnim i softverski vodenim procesima), za razliku od GEOBIA
pristupa u kojem se vizualna interpretacija mijenja nizom pravila i parametara Kkoji
funkcioniraju naizmjeni¢no, po top-down i bottom-up principu (Corcoran i Winstanley, 2008;
Langidr., 2019). GEOBIA predstavlja softverski potpomognutu interpretaciju zra¢nih snimaka
koje bi razliciti struc¢njaci razli¢ito interpretirali. Medutim, potrebno je naglasiti da je
specijalizirano stru¢no znanje ugradeno u GEOBIA metodu jer stru¢njak definira parametre
koristenjem softvera ¢ime je limitirana razina automatizacije u interpretaciji snimaka (Arvor i

dr., 2013). Ideja razmatranja razvoja metoda koje zamjenjuju kognitivni proces u interpretaciji
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zra¢nih snimaka automatizacijom procesa je omogucena tehnoloSkim napretkom i promjenom
paradigme u daljinskim istrazivanjima u sklopu koje je piksel kao najmanja analiti¢ka jedinica
zamijenjen s objektom. Objekt je preduvjet za zamjenu percepcije i kognitivnih sposobnosti
Covjeka s automatiziranim pristupima jer su objekti kompleksniji od nacina na koji su

razmatrani pikseli (Blaschke i dr., 2014; Lang i dr., 2019).

Tehnoloske inovacije (napredak senzora, procesora i razvoj softvera) su omogucile
prikupljanje i analizu satelitskih snimaka visoke prostorne rezolucije. Velika prostorna
detaljnost satelitskih snimaka i iznimno velika koli¢ina takvih podataka (koja se u slucaju
satelita odnosi na cijelu Zemlju), zahtijevali su tehnolosku i metodolosku inovaciju u podrucju
razvoja metoda iz domene rucne vektorizacije i vizualne interpretacije zracnih snimaka.
GEOBIA je kao metoda razvijena da bi omogucila rad s velikim koli¢inama podataka visoke
prostorne rezolucije automatiziranim i poluautomatiziranim postupcima sa svrhom provodenja
analiza ¢iji ¢e rezultati biti jednake kvalitete rezultatima analiza koje bi proveo interpretator
analitiCar zra¢nih snimaka. GEOBIA metodom se izdvajaju objekti poluautomatiziranim
postupkom koriStenjem parametara alata u softveru ¢ime se u osnovi oponasa ljudska
percepcija, odnosno, pomocu parametara se eksplicira znanje analiti¢ara interpretatora. Brojne
tehnike i tehnologije iz domene umjetne inteligencije omoguéavaju "pretvaranje" ili
transferiranje znanja u set pravila formuliranih kroz alate. Medutim, specijalizirano znanje i
iskustvo analitiCara interpretatora zra¢nih snimaka pripada domeni intuicije koju je izrazito
teSko formalizirati u set pravila ili parametre alata (Lang, 2008; Blaschke i dr., 2014; Lang i
dr., 2019). Interpretator provodi analizu snimaka na temelju brojnih elemenata prepoznavanja
kao $to su oblik, veli¢ina, boja, ton, tekstura, obrazac, sjena i asocijacija (Avery i Berlin, 1992;
Opitz i Blundell, 2008). Medutim, nisu sve karakteristike objekata ili fenomena u prostoru
zamjenjive za pravila koja odgovaraju ljudskoj percepciji u interpretaciji zracnih snimaka. Lang
(2008) kao primjer navodi vocnjak ¢iju ¢e reprezentaciju u snimku analitiCar vrlo lako
prepoznati, medutim, u slu¢aju automatiziranog ili poluatomatiziranog procesa, upravo se klasa
vocnjak pokazuje kao iznimka u kojoj se interpretator pokazuje superiorniji. Metoda GEOBIA
kroz parametre Koristi principe razli¢itih vrsta homogenosti, a voénjak je takoder homogen,
samo pripada drugom realitetu homogenosti. Voénjak je homogen u obrascu na nacin da se
njegova homogenost odrazava u pravilnosti u strukturi kroz ponavljaju¢i obrazac, medutim, u
GEOBIA analizi, vo¢njak je spektralno heterogeno reprezentiran geoobjekt koji ¢e analizom

biti razdvojen na svako pojedinacno stablo i podrucje izmedu stabala (bilo da je rijec o travnjaku
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ili tlu). Medutim, GEOBIA metodom, pri izdvajanju vocnjaka, hijerarhijskim pristupom
modeliranja scene, kompenzirat ¢e se ljudska percepcija u interpretaciji snimaka i agregirati
subobjekte stabla i podru¢ja izmedu njih u supraobjekt voénjak (Lang, 2008). To je primjer u
kojem ljudska percepcija i interpretacija funkcioniraju vrlo u¢inkovito, a ujedno i primjer u
kojem se racunalni proces pokazuje kao inferioran. Pojave koje su za perceptivni proces
trivijalne i ocite, za prevodenje u programske jezike i parametre u softverima su ¢esto zahtjevne
(Opitz i Blundell, 2008; Marpu i dr., 2008). Medutim, proces prikupljanja prostornih podataka
je zahtjevan i skup. Rucna digitalizacija je spora i time skupa. Sporost procesa rucne
vektorizacije i interpretacije zra¢nih snimaka je veci problem jer je danas duljina tog procesa u
izrazitom nerazmjeru s brzinom prikupljanja podataka, posebno satelitima. U tom kontekstu su
od presudnog znacaja metode za automatizaciju procesa za koje su prihvatljivi odredeni
nedostatci. Vrijeme potrebno za izradu ruénog vektorskog modela je skoro pet pa ¢ak i deset
puta dulje nego za automatsko izdvajanje objekata (Opitz i Blundell, 2008). Nitko ne osporava
neminovnu potrebu za makar odredenom razinom automatizacije procesa interpretacije i
vektorizacije snimaka, stoga su definirane prednosti i mane ru¢ne vektorizacije i automatskog
i poluautomatskog izdvajanja objekata. Kao mane ru¢ne vektorizacije navode Se: Sporost,
skupoca, rezultati ovisni o strucnosti analitiCara interpretatora, nekonzistentnost izlaznih
rezultata iz analiza jednakih snimaka od strane vise razli¢itih analitiCara interpretatora (Sto
ruénu vektorizaciju ¢ini subjektivnom i neponovljivom). Prednosti ru¢ne vektorizacije su
definirani standardi, jasno i jednako mjerilo koje se primjenjuje pri ruc¢noj vektorizaciji,
jednostavnija razrada klasa i sl. Automatsko ili poluautomatsko izdvajanje objekata se
prvenstveno odnosi na proces segmentacije, a kao njezine prednosti istiCu se brzina, niska
cijena, konzistentnost, objektivnost procesa, ponovljivost. Medutim, nedostatci metode su
potreba za ru¢nom korekcijom rezultata ¢ime se efikasnost naglo smanjuje u najvaznijim
(zavr$snim) fazama izrade modela (problemi su ¢e$¢i u homogenim krajolicima, klasama s
niskim kontrastima izmedu klasa, klasama s niskom spektralnom varijabilnosti izmedu klasa,
klasama visoke spektralne heterogenosti itd.) (Wulder i dr., 2008). Uz navedene prednosti i
mane vizualne interpretacije i ruéne vektorizacije snimaka, potrebno je jo§ navesti da se pri
ru¢noj vektorizaciji mogu identificirati kompleksni obrasci, mogu se zanemariti odredene klase,
objekti ili distorzije u snimku, moze se raditi u viSe razli¢itih mjerila i istovremeno koristiti vise
razli¢itih elemenata prepoznavanja (oblik, kontekst, obrazac i sl.). Kao dodatne prednosti

GEOBIA metode je istaknuto da se odabrani parametri primjenjuju ujednaceno na cijeli snimak,
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da je omogucen rad u vise mjerila ¢ime se izdvajaju objekti ili klase razli¢ite hijerarhije kroz
iterativan proces segmentacije, te naposljetku, postupak je brzi (Kampouraki i dr., 2008). Sli¢an
niz i odnos prednosti i mana vizualne interpretacije i ru¢ne vektorizacije te automatiziranih
procesa navode Tuxen i Kelly (2008) sto pokazuje sli¢ne trendove i potrebe u daljinskim
istrazivanjima te se nazire konsenzus o potrebi razvoja automatiziranih metoda i prihvatljivosti
odredenih ogranicenja jer je ljudsku percepciju zapravo nemoguce reproducirati u strojnom
okruzju. Arheologija se moze navesti kao primjer znanosti koja je skepti¢na prema
automatizaciji procesa interpretacije zra¢nih snimaka i drugih podataka dobivenih metodama
daljinskih istrazivanja. Argumentacija za nastavak daljnjeg koriStenja ru¢nih metoda je visoka
varijabilnost arheoloskih tvorevina koje su dominantno vidljive kao tragovi samo u odredenim

uvjetima (Davis, 2018).
2.4.3. Operativni koncepti metode GEOBIA

GEOBIA je sporazumno definirana kao nova paradigma u daljinskim istrazivanjima
stoga su razvijeni koncepti i termini u svrhu njezine standardizacije. U svrhu konstituiranja
nove subdiscipline i paradigme, razradena je epistemoloska razina. Epistemoloska razina
definiranja metode je povezana s metodoloSkim procesom slikovnih analiza. Tako se koristi vise
istoznacnica za odredene koncepte (Cak u istom zborniku specijaliziranom za GEOBIA metodu;
Blaschke i dr., 2008), u ovom se radu koriste koncepti i termini koje su razradili Castilla i Hay
(2008).

GEOBIA je osmisljena da povezuje dvije "realnosti”; snimak ili sliku i geografsku
realnost koja je reprezentirana snimkom ili slikom. "Izjednacavanje" dviju razlicitih realnosti
omoguceno je nacelom izomorfizma kojim se opisuje mogucnost preklapanja izmedu snimka
ili slike krajolika i snimljenog (stvarnog) krajolika. Izjednacavanje prema izomorfizmu
funkcionira preklapanjem prostornih obrazaca te uspostavom to¢nih i realisti¢nih topoloskih
odnosa (primjerice, kada se provede ortorektifikacija snimka). Slikovni objekti ili objekti
reprezentirani u snimku, po nacelu izomorfizma, preklapaju se sa stvarnim geografskim
objektima ili prostornim entitetima koji su reprezentirani u snimku. "...znacenjski slikovni
objekt, ..., je reprezentacija geografskog objekta.” (Castilla i Hay, 2008: 106). Slikovni objekti
su samo reprezentacije geoobjekata. Geoobjekte nije moguce analizirati i istrazivati metodama
daljinskih istrazivanja ve¢ se metodom daljinskih istrazivanja moze analizirati samo njihova

reprezentacija u snimku (Castilla i Hay, 2008).
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Razradena su tri osnovna koncepta: slikovni objekt, znacenjski slikovni objekt i
geografski objekt ili geoobjekt koji pripadaju razli¢itim realnostima. Slikovni objekt i
znacenjski slikovni objekt pripadaju realnosti reprezentiranog krajolika i geoobjekata i realnosti
GEOBIA analize. Geoobjekti pripadaju stvarnom fizickom svijetu. Definicija slikovnog
objekta je sljedeca: "...slikovni objekt je diskretna regija u digitalnom snimku koja je interno
koherentna i razli¢ita od svojeg okruzenja." (Castilla i Hay, 2008: 94). Geografski ili geoobjekt

"

se definira na sljedec¢i nacin: "...geoobjekt se moze definirati ... kao ograniCena geografska
regija koja moze biti identificirana kao referentna u geografskom smislu kroz odredeno
vrijeme." (Castilla i Hay, 2008: 99). Slikovni objekt predstavlja segment nastao procesom
segmentacije snimka s ciljem izdvajanja reprezentiranih geoobjekata. On je samo perceptualni
fenomen, nije stvaran jer to pripada domeni geoobjekta, niti je znacenjski jer znacenjski
slikovni objekt predstavlja slikovni objekt s pridruzenim semantickim znacenjem. Za slikovne
objekte se ne ofekuje da reprezentiraju geoobjekte dok se za znacenjske slikovne objekte
ocekuje da korespondiraju s geografskom stvarnosti. Geografski ili geoobjekt je stvarni objekt,
a ne reprezentacija stvarnosti kao $to je to slu¢aj sa snimcima. Zbog porasta rezolucije snimaka,
reprezentirani geoobjekt od interesa za GEOBIA analizu moze biti pojedina¢no stablo u Sumi,

a koje istovremeno moze predstavljati samo subobjekt supraobjekta Sume (Castilla 1 Hay,
2008).

Drugi termin koji se koristi umjesto geoobjekta je stvarni objekt (engl. real-world
object), a taj termin se relativno ¢esto koristi u literaturi (Marpu i dr., 2008). Za segment ili
slikovni objekt se u literaturi koristi i primitivni objekt koji oznacava neobradene segmente
(primjerice: Baatz i dr., 2008; Corcoran i Winstanley, 2008; Marpu i dr., 2008; Tzotsos i dr.,
2008; Hese i Schmullius, 2008; Tzotsos i Argialas, 2008).

2.4.3.1. Segmentacija

Segmentacija je konstitutivni korak GEOBIA metode. To je postupak kojim se pikseli
grupiraju u homogene objekte. Segmentacija se opisuje kao oblik regionalizacije piksela u
rasteru ili agregacija piksela u smislene cjeline (Castilla i Hay, 2008; Baatz i dr., 2008; Corcoran
I Winstanley, 2008; Lang, 2008; Marpu i dr., 2008; Radoux i Defourny, 2008; Hese i
Schmullius, 2008; Tzotsos i Argialas, 2008; Blaschke, 2010; Johansen i dr., 2010; Liu i Xia,
2010; Dragut i dr., 2010; 2014; Kim i dr., 2011; Arvor i dr., 2013; Blaschke i dr., 2014; Chen i
dr., 2018; Lang i dr., 2019; Kucharczyk i dr., 2020). Segmentacijom se stvara model
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reprezentirane stvarnosti u snimku. Model nastao segmentacijom mora reprezentirati stvarnost
da bi se segmentacija smatrala ispravhom (Castilla i Hay, 2008). Segmentacija smanjuje
detaljnost snimka pojednostavljivanjem kompleksnosti sadrzaja u snimku, smanjuju se
dijapazon karakteristika piksela. Postupkom se produciraju regije po principu homogenosti
(spektralna sli¢nost, kompaktnost itd.) (Lang, 2008; Blaschke, 2010). To zna¢i da se
segmentacijom smanjuje spektralna varijabilnost unutar ciljane klase u snimku (Dragut i dr.,
2010). Podjelom snimka u regije stvaraju se regije koje su vise homogene unutar sebe, a manje
U odnosu na vlastito okruzenje. Segmenti stoga moraju ispunjavati vise kriterija koji se
formuliraju kao kriterij interne koherentnosti, homogenosti ili uniformnosti, kriterij razli¢itosti
u odnosu s okruzenjem produciranih segmenata (Castilla i Hay, 2008; Blaschke i dr., 2014).
Smatra se ujedno 1 najvaznijim korakom jer segmentacija utjee na klasifikacijsku tocnost
(Castilla i Hay, 2008; Tzotsos i dr., 2008; Van Coillie i dr., 2008; Radoux i Defourny, 2008;
Kimidr., 2008; Costa i dr., 2008; Neubert i dr., 2008; Liu i Xia, 2010; Dragut i dr., 2010; 2014,
Kim i dr., 2011; Blaschke i dr., 2014; Chen i dr., 2018; Lang i dr., 2019; Kucharczyk i dr.,
2020). Segmentacija moZe biti izvrSena na nacin da je snimak previSe segmentiran, odnosno,
da je kao rezultat prisutna previsoka segmentacija snimka, ali rezultat moze biti 1 obrnut, da je
segmentacija preniska, odnosno, da je snimak podijeljen na premalo segmenata $to efektivno
znaci da producirani segmenti ne odgovaraju reprezentiranim geoobjektima te ne ¢ine slikovne
objekte (Lang, 2008; Castilla i Hay, 2008; Corcoran i Winstanley, 2008; Tiede i dr., 2008;
Tzotsos i dr., 2008; Kim i dr., 2008; Liu i Xia, 2010; Johansen i dr., 2010; Kim i dr., 2011,
Chen i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020). Previsoka segmentacija se pojavljuje u slucajevima
kada kontrast izmedu ciljanih slikovnih objekata nije dovoljno visok. Time nastaje nepotrebni
visak segmenata koji bi trebali biti spojeni. Preniska segmentacija nastaje za klase s preniskom
koherentnosti Sto rezultira segmentima koji obuhvacaju vise slikovnih objekata. U takvoj
situaciji bi segment trebao biti podijeljen na vise segmenata. Previsoka segmentacija se smatra
manje problemati¢énom od preniske jer je za doradu podataka potrebno uloziti manje vremena
nego u rezultate koji su prenisko segmentirani. Previsoko segmentirani snimak se doraduje
agregiranjem segmenata dok je za prenisko segmentirani snimak potrebno ru¢no razdvajati
segmente. Buduci da je nemogucée posti¢i idealnu segmentaciju snimka, Smatra se da je dobro
izvedena segmentacija snimka ona s nedostatkom preniske segmentiranosti i s blagim viskom
previsoke segmentiranosti snimka (Castilla i Hay, 2008; Kim i dr., 2008; Neubert i dr., 2008
Tzotsos i dr., 2008; Liu i Xia, 2010; Kucharczyk i dr., 2020). Poseban problem u
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segmentacijskom postupku je pojava artefakata uz granice slikovnih objekata. Artefakti
oznacavaju segmente Koji ne odgovaraju reprezentiranoj stvarnosti ve¢ su nastali obradom
snimka (Radoux i Defourny, 2008). Preniska segmentacija negativno utjece na klasifikacijsku
tocnost (Neubert 1 dr., 2008; Liu i Xia, 2010; Dragut i dr., 2014; Kucharczyk i dr., 2020).
Kvaliteta segmentacije je povezana s klasifikacijskom to¢nosti (Kim i dr., 2011;).

Segmentacija snimka podrazumijeva hijerarhijski pristup u izdvajanju slikovnih
objekata. Ne pripadaju svi reprezentirani objekti u snimku istoj hijerarhijskoj razini, odnosno,
jednakom mijerilu promatranja. Zbog visoke prostorne rezolucije, u snimku su nuzno
reprezentirani geoobjekti razlicite hijerarhije i potrebno ih je uzeti u obzir pri segmentacijskom
postupku. Procesom segmentacije snimak se segmentira na brojne jedinice koje u konacnoj
analizi mogu predstavljati subobjekte ciljanih supraobjekata (Lang, 2008; Castilla i Hay, 2008;
Tzotsos i dr., 2008; Forster i Kleinschmit, 2008; Blaschke i dr., 2014). Zbog kompleksnosti
scene reprezentirane u snimku, hijerarhijsko modeliranje je nuzno u segmentacijskom procesu
jer naprosto, svi reprezentirani objekti u snimku nisu iste veli¢ine i ne mogu se promatrati u
istom mijerilu (Castilla i Hay, 2008; Blaschke, 2010; Kim i dr., 2011; Chen i dr., 2018;
Kucharczyk i dr., 2020). Upravo hijerarhijska analiza snimka omogucava povezivanje
kognitivnog procesa vizualne interpretacije i GEOBIA metode koju karakterizira veci broj
formaliziranih koraka (Castilla i Hay, 2008; Corcoran i Winstanley, 2008).

2.4.3.1.1. Provjera segmentacijske to¢nosti

GEOBIA teorijski podrazumijeva provjeru segmentacijske to¢nosti $to se odnosi na
provjeru i procjenu oblika, prostornog pruzanja i granica izdvojenih segmenta ili slikovnih
objekata. U idealnoj situaciji, geometrijska to¢nost segmenta bi trebala u potpunosti odgovarati
objektima reprezentiranim u snimku, medutim, ve¢ je na teorijskoj razini jasno da je takvu
tocnost nemoguce posti¢i zbog problematike veli¢ine objekata, mjerila, nacina reprezentacije
objekata, karakteristika modela jer ¢e granice objekta imati oblik rubova piksela (Lang, 2008;
Kucharczyk 1 dr., 2020). Brojni se autori slazu da je potrebno izvrSiti provjeru segmentacijske
tocnosti ili validaciju geometrije produciranih segmenata, medutim, jasno je da je to zahtjevan
proces na operativnoj razini upravo zbog razli¢itih hijerarhija objekata, problematike veli¢ine i
primjerenog mjerila (Tiede i dr., 2008; Delenne i dr., 2008; Kucharczyk i dr., 2020). Provjera
geometrijske tocnosti se rijetko provodi (Kucharczyk i dr., 2020), a Dragut i dr. (2010; 2014) i

Liu i Xia (2010) se mogu navesti kao rijetki autori koji su posebno problematizirali procjenu
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segmentacijske tocnosti. U vise analiza GEOBIA metoda nije pokazala visoku razinu
geometrijske to¢nosti produciranih slikovnih objekata u usporedbi s ru¢no izradenim

vektorskim modelima koji su predstavljali referentni model.

Za odredene discipline, nemogucnost provjere geometrijske to¢nosti ili ostvarivanje
lo$ih rezultata u procjeni geometrijske to¢nosti, GEOBIA metodu ¢ini nedostatnom. Dok god
GEOBIA metoda ne producira dovoljno dobre rezultate u koraku segmentacije, odredene
discipline i struke ne¢e implementirati GEOBIA metodu i softvere kao standardni pristup. To
se odnosi na razli¢ita podrucja za koja je potrebna visoka razina geometrijske to¢nosti
izdvojenih slikovnih i znacenjskih slikovnih objekata kao Sto je izdvajanje prometnica
(Nobrega i dr., 2008) ili izdvajanje granica parcela u svrhu izrade katastra, ¢iji su se rezultati
pokazali posebno lo§im u urbanim podru¢jima (Nyandwi i dr., 2019). Segmentacija je posebno
problemati¢na u studijama koje se bave utvrdivanjem prostorno-vremenskih promjena
(monitoring). Za monitoring se koristi vise razli¢itih snimaka koji su zbog vremenske rezolucije
I zbog tehnoloskih razlika senzora razli¢itih tehnickih karakteristika. Za takve snimke je gotovo
nemoguce posti¢i potpuno uskladene granice koje medusobno korespondiraju jer potjecu s

razli¢itih snimaka razli¢itih karakteristika (Schopfer 1 dr., 2008).
2.4.3.2. Klasifikacija

Klasifikacija pripada drugom koraku u GEOBIA metodi. Klasifikacijom se odreduje
vrsta slikovnog objekta i izraduje se znacenjski slikovni objekt (Castilla i Hay, 2008; Baatz i
dr., 2008; Lang, 2008; Tzotsos i dr., 2008; Johansen i dr., 2010; Blaschke, 2010; Liu i Xia,
2010; Kim i dr., 2011; Arvor i dr., 2013; Blaschke i dr., 2014; Dragut i dr., 2014; Chen i dr.,
2018; Kucharczyk i dr., 2020). U GEOBIA metodi klasificira se segment na temelju prosjecne
refleksije objekta, standardne devijacije refleksije, maksimalne, minimalne, medijanske
vrijednosti refleksije objekta, teksture itd. (Castilla i Hay, 2008; Baatz i dr., 2008; Lang, 2008;
Tuxen i Kelly, 2008; Liu i Xia, 2010; Kim i dr., 2011; Kucharczyk i dr., 2020). Klasifikacija
segmenata je zapravo nacin na koji se anulira visoka spektralna varijabilnost koja je rezultat
povecanja kvalitete senzora i povecanja rezolucije snimaka (Kim i dr., 2008; Dragut i dr., 2010;
Liu i Xia, 2010; Blaschke i dr., 2014; Kucharczyk i dr., 2020). Upravo je klasifikacijom
segmenta razrijesen i tzv. efekt "soli i papra" koji je nastajao kao nusproizvod klasifikacija
temeljenih na pikselu na snimcima visoke rezolucije (Niemeyer i dr., 2008; Tzotsos i dr., 2008;
Radoux i Defourny, 2008; Tuxen i Kelly, 2008; Blaschke, 2010; Liu i Xia, 2010). Pristup
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temeljen na pikselu je pri analizi koristio spektralne karakteristike, ali ne i oblik, kontekst i sl.
te nije analizirao prostorne obrasce koje pikseli tvore (Castilla i Hay, 2008; Tzotsos i dr., 2008;
Lang, 2008; Castilla i Hay, 2008; Kim i dr., 2011; Lang i dr., 2019). Klasifikacija samih piksela
je postala izliSna u snimcima s visokom prostornom rezolucijom, a klasifikacija temeljena na
objektu je rezultirala poveé¢anjem klasifikacijske tocnosti (Kim i dr., 2008; Tuxen i Kelly, 2008)
Problemi pikselski orijentiranog pristupa u klasifikaciji snimaka visoke rezolucije su razrijeseni
povecanjem kompleksnosti klasifikacijskog postupka (Tzotsos i Argialas, 2008; Kucharczyk i
dr., 2020). Klasifikacijski postupak je informiran znanjem analiti¢ara koje se izrazava kroz
modeliranje klasa i pripremu ulaznih podataka za klasifikaciju, u ovom sluc¢aju nadziranu
klasifikaciju (Lang, 2008; Johansen i dr., 2010; Arvor i dr., 2013; Kucharczyk i dr., 2020).
Segmenti tek klasifikacijom postaju objekti ili znacenjski slikovni objekti kao $to su primjerice
Suma, travnjak i sl. (Castilla i Hay, 2008; Kucharczyk i dr., 2020). Segmentacijom se generira
iznimno velik broj slikovnih objekata stoga je za njihovu Klasifikaciju potrebno razraditi
pravila. Cilj klasifikacije je pronalazenje svih segmenata koji ¢ine ciljanu klasu u snimku.
Pravila klasifikacije se razraduju koriStenjem uzoraka ¢ime se definiraju parametri za
Klasifikaciju. Tek manji broj objekata na idealan nacin Karakterizira cijelu klasu §to otezava
proces optimizacije klasifikacije jer je previse kandidata koji mogu posluziti kao ulazni podatci
ili testni uzorci za nadziranu Kklasifikaciju. Odabirom idealnih kandidata koji definiraju klasu
odreduju se optimalni spektralni pragovi te klase (Marpu i dr., 2008; Arvor i dr., 2013). Arvor
1dr. (2013) smatraju da klasifikacijske greSke ne treba pripisivati klasifikacijskim algoritmima
ve¢ nemoguénosti operatera da definira klasu formaliziranjem znanja o toj klasi. Nadzirana
klasifikacija podrazumijeva kreiranje testnih uzoraka za koje bi se trebao osigurati balansirani
odnos izmedu klasa $to se odnosi na veli¢inu uzoraka i njihov odnos, a ujedno je potrebno
osigurati visoku kvalitetu uzoraka jer je sve zajedno u korelaciji s klasifikacijskom to¢nosti (Ma
I dr., 2015; Kucharczyk i dr., 2020). Losi klasifikacijski rezultati su povezani s niskom i
visokom spektralnom varijabilno$¢u klase (Kim 1 dr., 2011). Kvaliteta klasifikacije ili
klasifikacijska toCnost je u korelaciji s veli¢inom seta testnih uzoraka (Van Coillie i dr., 2008)
kao i kvalitetom segmentacije (Van Coillie i dr., 2008; Radoux i Defourny, 2008; Kim i dr.,
2008; Neubert i dr., 2008; Dragut i dr., 2010; 2014; Liu i Xia, 2010; Kim i dr., 2011;
Kucharczyk i dr., 2020). Klasifikacijska kvaliteta i tocnost se povecava s koriStenjem vise
ulaznih podataka i s boljim karakteristikama snimka (Forster i Kleinschmit, 2008; Kim i dr.,

2011;). Medutim, utvrdeno je da visoka to¢nost segmentacije ne podrazumijeva visoku tocnost
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klasifikacije, ali niska to¢nost segmentacije podrazumijeva nisku toc¢nost klasifikacije (Liu i

Xia, 2010).
2.4.3.2.1. Provjera Kklasifikacijske to¢nosti

Provjera klasifikacijske to¢nosti je standardni korak kojim se provodi validacija modela
izradenih GEOBIA metodom. Uz segmentaciju i klasifikaciju se navodi kao jedan od osnovnih
koraka primjene GEOBIA metode (Kucharczyk i dr., 2020). Klasifikacijska to¢nost se mjeri
kroz binarno postavljene vrijednosti; kroz odnos to¢no i neto¢no klasificiranih podataka, lazno
negativnih i lazno pozitivnih rezultata, izrazenih kroz standardne metode procjene to¢nosti kao
Sto je izrada matrice konfuzije koja integrira vise razli¢itih mjera (PA - Producer’s Accuracy,
UA - User’s Accuracy, OA - Overall Accuracy, KC - Kappa Coefficient) kao pokazatelja
klasifikacijske to¢nosti. Ono $to je cilj, a konsenzus je da ga zapravo nije moguce ostvariti, jest
100 %-na tocnost ili potpuna uskladenost (Lang, 2008; Kucharczyk i dr., 2020). Standardna
mjera koja se uvrijezeno koristi za provjeru klasifikacijske to¢nosti u objavljenim studijama je
Kappa koeficijent (KC) (Varela i dr., 2008; Kamagata i dr., 2008; Riedel i dr., 2008; Tzotsos i
Argialas, 2008; Kim i dr., 2011; Kucharczyk i dr., 2020). U objavljenim studijama procjena
tocnosti GEOBIA modela se dominatno provodi izradom toc¢kastog uzorka (Levick 1 Rogers,
2008; Lang, 2008; Kucharczyk i dr., 2020) ili usporedbom s ru¢no izradenim modelom objekata
koji se koristi kao referentni model za dio podru¢ja istrazivanja, (Lang, 2008; Tiede i dr., 2008;
Kucharczyk i dr., 2020).
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3. METODOLOGIJA
3.1. Izrada vektorskih modela Opéine Povljana
3.2. Metoda ruéne vektorizacije

Proces vektorizacije u GIS-u predstavlja transformaciju grafi¢kih reprezentacija
geografskih entiteta u rasterom obliku u geografske podatke vektorskog tipa s ciljem daljnje
obrade i koriStenja. Cilj vektorizacije je prikupljanje prostornih i semantickih podataka
prikazanih na karti (Chen i dr., 2021). Procesom vektorizacije izraduju se vektorski modeli
geografskih entiteta kojima se dalje mogu pridodati atributi (Cetl 1 Tuti¢, 2002). Kompleksnost
kartografskih prikaza ili entiteta koje se zeli vektorizirati, utjeCe na primjenjivost razlicitih
metoda vektorizacije. Visoka kompleksnost geografskih entiteta i rastera, otezava primjenu
automatskih 1 poluautomatskih metoda vektorizacije (Chen i dr., 2021). Ru¢na vektorizacija je
metoda kojom se preuzimaju kartografski podatci s rasterskih modela (Cetl 1 Tuti¢, 2002; Tutié
i dr., 2002). Uz ru¢nu vektorizaciju, dobro su razvijene poluautomatske i automatske metode
vektorizacije u kojima se koriste algoritmi za prepoznavanje obrazaca (Cetl i Tuti¢, 2002; Chen
i dr.,, 2021). Automatskim i poluautomatskim metodama vektorizacije proces digitalizacije
kartografskih sadrzaja se znacajno ubrzava u odnosu na ruénu metodu §to smanjuje trosak
vektorizacije. Medutim, postoje odredena ograni¢enja u uspjesnoj primjeni poluautomatskih i
automatskih metoda vektorizacije. UspjeSnost primjene odredene metode vektorizacije je U
odnosu sa sadrZajima i podlogom pri ¢emu se uspjesnost smanjuje s povecanjem kompleksnosti
sadrzaja i podloge (Cetl i Tuti¢, 2002; Chen i dr., 2021). Prednost ru¢ne vektorizacije je izvrsno
poznavanje geografskih podataka koje se stjeCe procesom prikupljanja podataka. Medutim,
proces ruéne vektorizacije nije ponovljiv i vremenski je iznimno zahtjevan. 1z tog je razloga
metoda ru¢ne vektorizacije prihvatljiva za manje setove podataka. Ru¢na vektorizacija se moze
shvatiti viSe kao strategija prikupljanja podataka. Kao strategija se dominantno koristi pri
digitalizaciji vrlo raznolikih i kompleksnih povijesnih prikaza te se vec¢inom koristi u

digitalizacijskim postupcima u humanistickim znanostima (Chen 1 dr., 2021).

Za izradu vektorskog modela opcine Povljana odabrana je metoda ru¢ne vektorizacije.
Prvi korak predstavlja definiranje klasa od interesa. Sljedeci korak predstavlja izbor rasterskog
modela koji dobro i jasno reprezentira odredeno stanje krajolika, a koji je ujedno dovoljno

visoke prostorne rezolucije (Slika 5.).
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Pristup istrazivanja krajolika je hijerarhijski, temelji se na pojedinacnom elementu kao
dijelu krajolika i krajoliku kao cjelini. Vektorski modeli izabranih klasa izradeni ru¢nom
vektorizacijom sluze za izradu modela formiranja krajolika i izradu generaliziranog PKK
modela. GEOBIA metoda se primjenjuje paralelno u istrazivanju sa svrhom testiranja
mogucnost reprodukcije modela jednakih vektorskim modelima izradenim ru¢nom
vektorizacijom. Ruc¢na vektorizacija je spora i skupa te bi usSteda vremena na rucnoj
vektorizaciji omogucila mnogo vecu istrazenost krajolika na razini pojedinacnih elemenata i

cjelina te njihovu zastitu.

Kao najprikladniji rasterski model za prikupljanje podataka se namece najmladi cjeloviti
model podrucja istrazivanja. Mjerilo vektorizacije predstavlja vazan ¢imbenik pri izradi
vektorskog modela jer se njime definira razina detaljnosti digitaliziranih geografskih sadrzaja i
mogucnost reprezentacije klasa. Mjerilom se osigurava geometrijska i atributna to¢nost modela,
a ono je u odnosu s ciljanim klasama i prostornom rezolucijom rasterskog modela. Za svaku
klasu je potrebno definirati vrstu geometrije kako bi $to prikladnije reprezentirala svaku klasu
te omogucila §to ucinkovitiji proces rucne vektorizacije te daljnje koriStenje i transformaciju
podataka u druge tipove geometrije. Sukladno tipu geometrije potrebno je definirati pravila
vektorizacije koja ¢e utjecati na broj vektoriziranih entiteta te omoguciti provodenje odredenih

vrsta analiza.

Izrada vektorskog §>

§> Odabir prikladne D Osiguranje geometrijske i
modela Op¢ine Povljana

Definiranje klasa geometrije atributne to¢nosti

Slika 5. Shematski prikaz metodoloskog okvira za izradu vektorskog modela Opc¢ine Povljana

Referentni rasterski model kao osnova za izradu vektorskih modela Op¢ine Povljana je
digitalni ortofoto DGU DOF2018 (URL1).! Geografski sadrzaj reprezentiran na DGU
DOF2018 predstavlja referentni sadrzaj prostornih podataka za izradu modela formiranja
krajolika i PKK model (Slika 6.). Model DGU DOF2018 je prostorne rezolucije od 0,3 m
(Geodetski zavod Rijeka d.o.0., 2019). U skladu s prostornom rezolucijom, mjerilo rucne
vektorizacije je postavljeno na 1:250 $to omogucava kartiranje najmanjih geografskih sadrzaja.

Definirana je minimalna jedinica kartiranja od 0,5 m i minimalna Sirina kartiranja od 0,5 m.

1 U prosincu 2021. godine je DGU DOF2018 model bio najmladi objavljeni sloj sluzbene drzavne izmjere koji
obuhvaca podrugje istrazivanja.
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Krupno mijerilo kartiranja i prostorna rezolucija modela osiguravaju postizanje visoke
geometrijske 1 atributne tocnosti te ViSOKu razinu preciznosti u ispravnoj interpretaciji
geografskih sadrzaja, koja se provodi na temelju principa interpretacije zracnih snimaka
pomocu osnovnih elemenata prepoznavanja kao $to su: oblik, veli¢ina, obrazac, sjena, ton ili

boja, tekstura i asocijacija (Avery i Berlin, 1992).

Slika 6. DGU DOF2018 model Op¢ine Povljana.
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L e i Osigurana geometrijska i
vektorskog modela z> Definirane klase §> Odabrana geometrija D guranag etry
e . atributna to¢nost
Opéine Povljana

A 4 h A

K Siroki put \ . Lini!'skielement.i;. \

Uski put Uski put, Suhozidi, = Min..jedi.nica
Suhozidi Zelene ogr‘ade, ka.l'tli‘i.-ll?]a 0,5 m .
- Zelene ograde Povremeni tok, . * Min. Sirina kartiranja
+  Objekti S.ol:d.na - geometrija 0,5m 5
+ Voda (blata) llnl]l.a . S K\(adratna mreza
«  Povremeni tok * Pravilni (Fishnet 150x150m)

« Poljoprivredni koncentrirani

objekti elementi, velike

+ Gomile povréine: Siroki put,

- Krs Objekti, Voda (blata),

« Sume Gomile, Suma, Kr$ -
Lokve i bunari geometrijapoligona
Solana + Mikro elementi:

\ Kulturna dobra / Poljoprivredni
objekti, Lokve i

bunari, Kulturna

dobra - geometrija
K tocke /

Slika 7. Shematski prikaz metodologije izrade vektorskog modela Opc¢ine Povljana

Tablica 2. Primarni vektorski modeli (PVM) Op¢ine Povljana

. .. Broj I
PVM Naziv Geometrija ) Atributi
elemenata

PVM1 RPJ Opcina Povljana  Poligon 1 duljina, povr§ina
Op¢ina Povlj . . .

PVM?2 (bi(;:fggg rjna)na Poligon 1 duljina, povr§ina
Povljana more (obalni . .. .

PVM3 J ( Poligon 1 duljina, povr§ina

pojas Sirine 400 m)
duljina, povrs§ina, Siroki put,

uski put, voda (stajacica —

Kvadratna mresa blata), povremeni tok, suhozidi,
PVM4 | Poligon 1.899 zelene ograde, objekti,

(fishnet) 150 m Lo . .
poljoprivredni objekti, gomile,
solana, lokve i bunari, kulturna

dobra

Vektorski modeli su izradeni kao prostorna baza podataka u .gdb formatu. Za izradu
vektorskih modela Op¢ine Povljana ru¢nom vektorizacijom, koriste se primarni vektorski
modeli (PVM1 - PVM4) (Tablica 2.). Okviri podru¢ja istrazivanja su definirani
administrativnim granicama Opcine Povljana (PVMI1). Prostorno pruzanje Povljane je
ogranic¢eno povrsinom Opcine poligonskim slojem RPJ-a (Registra prostornih jedinica RH). Na

osnovi sloja povrSine Opcine Povljana izradena je kvadratna mreza (fishnet) dimenzija 150 m
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x 150 m (PVM4). Kvadratna mreza je posluzila kao osnova za precizno pracenje i kontrolu
kartiranja elemenata krajolika. U okviru definiranog metodoloskog okvira izrade vektorskih

modela Op¢ine Povljana, definirane su vrste geometrije (Slika 7.).
3.3. Primjena GEOBIA metode

Za geografsku objektno orijentiranu analizu snimaka koriSteni su alati integrirani u
ArcMap 10.4.1 softver: Segment Mean Shift, alati za pripremu uzoraka, dodatak Geostatistical
Analysis, Training Sample Manager, za klasifikaciju: Train Suport Vector Machine Classifier,
Train Maximum Likelihood Classifier, Train Random Trees Classifer, alat Classify Raster, alat
za obradu rasterskih podataka Raster to Polygon, alati za provjeru klasifikacijske to¢nosti:
Create Accuracy Assesment Points, Compute Confusion Matrix, Calculate ROC Curves and
AUC Values. Navedeni alati odgovaraju definiranoj shemi metodologije primjene GEOBIA
metode (Slika 8.).

Rasterski model
Op¢éine Povljana MS

wv-2

( PredobradaMS (
WV-2 snimka
1 (izostravanje Definiranjeklasa 2
snimka,
\_ ortorektifikacija) / \ /
S —
Odabir kanala MS oo
’ Rl iterativna ’
sukladno klasama
~—__ ~—_
E— E—
L . Klasifikacija
> P 1pLle;1:'1a1f;tmh iterativna 6
SVM, RT, ML
O O
( \ Provjera
Izrada vektorskog klasifikacijske
7 modela svake tocnost 8
klase PA, UA, OA KC,
\ / ROC - AUC

Opcine Povljana

-
Vektorski model }

Slika 8. Shematski prikaz GEOBIA metodologije
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3.3.1. Multispektralni snimak MS WV-2

Rasterski model za provodenje GEOBIA analize u svrhu izrade vektorskog modela
Op¢ine Povljana je multispektralni snimak satelita WorldView-2 (MS WV-2). WorldView-2 je
satelit komercijalne namjene s visoko kvalitetnim senzorima kojima producira snimke visoke
prostorne i spektralne rezolucije. Multispektralni snimak sadrzi osam spektralnih kanala
(Coastal, Blue, Green, Yellow, Red, Red Edge, NIR1 i NIR2) (Slika 9.). Satelit prikuplja
podatke 1 u pankromatskom kanalu cija je prostorna rezolucija znacajno visa od
multispektralnog senzora. Prostorna rezolucija komercijalnih multispektralnih snimaka iznosi
1,84 m, a pankromatskih 0,46 m. Vremenska rezolucija WV?2 satelita je 1,1 dan, vidno polje
satelita iznosi: Mono snimak — 112 km x 138 km (DigitalGlobe, 2010a; 2010b; 2010c; Maxar,
2020; Domazetovic, 2021).

The 8 spectral bands of WorldView-2

Pan '

Coastal J
Blue | -
Green | -
Yellow -
Red | -
Red Edge | .
NIRt | 11
NIR2 l

350 450 550 650 750 850 950 1050
Wavelength (nm)

Slika 9. Spektralni kanali WV-2 satelitskih snimaka (URL2)

Snimci Kkoji se koriste u istrazivanju su dodijeljeni za potrebe istrazivanja u okviru
stipendije Digital Globe Foundation-a, bivseg Digital Globe-a, danas Maxar kompanije u ¢ijem
je vlasniStvu satelit. U okviru prijave na stipendiju omogucen je odabir viSe snimaka razlicitih
godista od kojih su se mogli odabrati samo arhivski snimci koji ne reprezentiraju danaSnje stanje
krajolika. Kriteriji za odabir snimaka su preklapanje te visoka kvaliteta snimka §to je
podrazumijevalo odsutnost atmosferskih i orografskih distorzija u snimku. Odabrani snimci za
izradu MS WV-2 modela su snimljeni 2016. godine u zimskom periodu na §to upucuje stanje

vegetacije reprezentirano u snimku (Domazetovi¢, 2021).
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3.3.1.1. Obrada multispektralnog snimka MS WV-2
3.3.1.2. IzoStravanje snimka

Satelitski snimci WV-2 dodijeljeni u sklopu stipendije pripadaju tipu Standardni 2A
snimci. To znaci da su na dodijeljenim snimcima ve¢ izvrSene korekcije od strane proizvodaca
sa svrhom ispravljanja distorzija Sto ukljucuje 1 geometrijsku korekciju (Digital Globe, 2010b;
Domazetovi¢, 2021).
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Slika 10. Prostorni obuhvat isporucenih satelitskih snimaka WV-2 od Digital Globe
Foundation-a (preuzeto iz Domazetovié¢, 2021; Slika 26. B)

Obrada snimaka u svrhu istraZzivanja je provedena kroz viSe faza. Zbog veli€ine
pojedina¢nog satelitskog snimka, prvi korak u obradi podataka je predstavljao izrezivanje
snimaka na ciljano podrucje istrazivanja u svrhu brzeg procesiranja podataka (Slika 10.).
Podrugje istrazivanja je definirano prostornim obuhvatom otoka Paga s buffer zonom od 1 km
te su tim prostornim obuhvatom snimci izrezani. Sljede¢i provedeni korak je izoStravanje
(snimka engl. pansharpening) sa svrhom povecanja prostorne rezolucije multispektralnih
snimaka. Tim postupkom se provodi fuzija multispektralnih kanala s pankromatskim snimkom
u svrhu povecanja prostorne rezolucije multispektralnog modela. Proces izoStravanja snimka
se koristi kao standardna predobrada multispektralnih satelitskih snimaka (Forster i
Kleinschmit, 2008; Warner i dr., 2009; Cheng i Chaapel, 2010; Kaplan i Erer, 2014; Nyandwi

I dr., 2019; Kucharczyk i dr., 2020). Za izosStravanje se koriste brojni algoritmi koji razli¢ito
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utjecu na kvalitetu izradenog modela (primjerice: vidi Kaplan i Erer, 2014; Li i dr., 2017; Javan
i dr., 2021; Domazetovié¢, 2021). Izostravanje je izvrSeno algoritmom Pansharp 2 u softveru
Geomatica 2018 (Domazetovié, 2021). Time je poboljSana prostorna rezolucija MS WV-2

modela na 1 m.
3.3.1.3. Geometrijska korekcija MS WV-2

Slijedec¢i korak u obradi podataka je predstavljala geometrijska korekcija satelitskog
snimka u odnosu na referentni model - DGU DOF2011. Geometrijska korekcija podrazumijeva
georeferenciranje i rektifikaciju snimka u odnosu na odredeni, odabrani referenti model (URLS3;
URL4). Vise je definicija georeferenciranja koje se moze opisati kao uskladivanje geografskih
podataka u definirani koordinatni sustav, ali i kao nacin identifikacije geografskih objekata
(Hackeloeer i dr., 2014). Drugi naziv za geometrijsku korekciju je harmonizacija podataka.
Harmonizacija podataka u GIS-u predstavlja koncept uskladivanja podataka, a
georeferenciranje se odnosi na medusobno geometrijsko uskladivanje podataka (Janecka i dr.,
2013). Kako bi se optimizirao proces ortorektifikacije, izvrSeno je spajanje izostrenih snimaka
¢ime je izraden jedinstveni model u softveru Geomatica 2018 koristenjem alata Mosaic tool.
Provjerom geometrijske tocnosti isporuc¢enih snimaka od strane Digital Globe Foundation-a
utvrdena je greska u horizontalnoj uskladenosti koja je veéa od 5 m.2 Odstupanje do 5 m je
vrijednost koju navodi proizvoda¢ kao karakteristiku isporucenih snimaka (DigitalGlobe,
2010b). Geometrijske greske nisu ravnomjerno distribuirane na podrucju istrazivanja — otoku
Pagu. Veca horizontalna odstupanja su prisutna na podru¢jima otoka Paga s ve¢om vertikalnom
raSclanjenosti terena 1 visokom energijom reljefa. Upravo je geometrijska greska bila najmanja
i najrjede zastupljena na podruéju Opéine Povljana (Domazetovié, 2021). Iz MS WV-2 modela
otoka Paga je zatim izrezano podruc¢je Opc¢ine Povljana definirano administrativnim obuhvatom
op¢ine s tampon zonom od 500 m kako bi se optimizirao proces geometrijske korekcije. Zbog
neujednacenosti horizontalnih odstupanja kao i raznolikosti terena na podrucju istrazivanja,
provedena je ru¢na korekcija geometrijskih gresaka. Alatom Georeferencing ArcMap softvera
ru¢no su dodane vezne tocke u mjerilu 1:300 (koje je sukladno mjerilu ru¢ne vektorizacije

elemenata krajolika Opcine Povljana) na referentnom modelu DGU DOF2011 u sluzbenoj

2 Obradu satelitskih snimaka WorldView-2 dodijeljenih stipendijom je obradio dr. sc. Fran Domazetovi¢ za
potrebe provodenja razli¢itih istrazivanja u sklopu projekta Laboratorij za geoprostorne analize UIP-2017-05-2694

koji se provodi pod vodstvom izv. prof. dr. sc. A. Siljega pri Odjelu za geografiju Sveugilista u Zadru.
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projekciji RH HTRS96/TM. Dodano je 1636 veznih tocaka. U svrhu rektifikacije i izrade
zavr$nog modela testirani su svi rektifikacijski algoritmi integrirani u ArcMap softver: 1% Order
Polynomial (Affine), 2" Order Polynomial, 3" Order Polynomial, Similarity Polynomial,
Projective Transformation, Zero Order Polynomial (Shift), Spline i Adjust. Kriterij za odabir
rektifikacijskog algoritma u svrhu harmonizacija MS WV-2 modela s DGU DOF 2011
modelom je mjera to¢nosti RMSE (engl. Root mean square error) u iznosu 0. RMSE se koristi
kao mjera za procjenu toc¢nosti georeferenciranih podataka kroz mjerenje odnosa izmedu
predvidene i to¢ne X i Y koordinate za svaku veznu tocku (Morad i dr., 1996; Mao i Shi; 2008;
Moses i Devadas, 2012; Zomrawi i Eisa, 2013).

RMSE = \/ LalC—x)? + (v — yi)?]
n

3.3.2. Definiranje klasa

U primjeni GEOBIA metode je ukljuceno specijalizirano znanje operatera.
Specijalizirano znanje se odnosi na znanje o podrucju istrazivanja, temi i Cilju istrazivanja kojim
analiti¢ar, sukladno karakteristikama snimka i softveru koje koristi u analizi snimaka.
Definiranjem klasa se omogucuje kvalitetno opisivanje karakteristika klasa kroz parametre
alata pojedinog softvera (Castilla i Hay, 2008; Lang, 2008; Corcoran i Winstanley, 2008; Marpu
i dr., 2008). Definiranje klasa utjeCe na proces segmentacije kao i na pripremu testnih uzoraka
za klasifikaciju. Sto je bolja prostorna rezolucija snimka, to je u snimku vise potencijalnih klasa
ili veéi spektar reprezentiranih geoobjekata koji mogu biti predmet analize. Potencijalni
slikovni i znacenjski slikovni objekti su u pozitivnom odnosu s raznolikos¢u krajolika koji je
reprezentiran u snimku. Kompleksnost reprezentirana u snimku moze predstavljati otegotnu
okolnost u provodenju analize povecavajuéi vrijeme procesiranja podataka jer povecava
kompleksnosti koraka u analizi snimka (Maxwell i dr., 2019; Kucharczyk i dr., 2020;
Rodriguez-Galiano i dr., 2012). Ujedno, previsoka kompleksnost podrazumijeva veliku
koli¢inu podataka koji nisu predmet ni interes analize (Niemeyer i dr., 2008). Medutim, u
GEOBIA metodi, tzv. subobjekti mogu biti agregirani u supraobjekte koji hipotetski
predstavljaju ciljanu klasu analize, a koja se na jednostavan nacin prepoznaje vizualnom
interpretacijom analiti¢ara (Lang, 2008; Castilla i Hay, 2008). Kao primjer takve situacije moze

se navesti Velo Blato u Povljani koje iz perspektive interpretacije zra¢nih snimaka jasno
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predstavlja klasu jezera ili vode dok ga je kroz GEOBIA perspektivu potrebno razmotriti kroz
dvije klase: vodu i trstiku koje sa¢injavaju znacenjski supraobjekt voda ili jezero. Za izdvajanje
Velikog Blata potrebno je definirati dvije klase $to je rezultat teksturalnih i spektralnih
karakteristika piksela koji opisuju te klase i karakteriziraju oblike tih slikovnih objekata.
Nadalje, definiranje klasa utjeCe na postupak klasifikacije na razliite nacine. Primjerice,
klasifikacijski algoritmi pokazuju razlic¢ite klasifikacijske tocnosti pri klasifikaciji viSe klasa.
Ma i dr. (2017) su analizirali objavljene studije i utvrdili da je SVM Klasifikator drugi
najkoriSteniji algoritam za koji je prijavljena druga najvisa ostvarena Klasifikacijska to¢nost.
Nadalje, utvrdena je negativna korelacija izmedu broja klasa i klasifikacijske tocnosti modela
na primjerima kartiranja zemljisnog pokrova (Thinh i dr., 2019, Ma i dr., 2017). Na vaznost
definiranja klasa ukazuje 1 povezanost klasa s klasifikacijskom to€nosti na nacin da visoka
spektralna varijabilnost unutar klase, ali i niska spektralna varijabilnost izmedu klasa negativno

utjece na klasifikacijsku tocnost (Kim i dr., 2011; Kucharczyk i dr., 2020).

Na temelju ru¢nog vektorskog modela izradenog na temelju DGU DOF2018 modela
definirane su klase od interesa u analizi krajolika Opcine Povljana. Cilj primjene GEOBIA
metode na MS WV-2 2016 modelu je izraditi vektorske modele §to sli¢nije onima izradenim
metodom rucne vektorizacije i vizualne interpretacije. Stoga su na temelju vektorskih modela
izradenih ruénom vektorizacijom definirane klase za primjenu GEOBIA metode na MS WV-2
model. Medutim, klase za GEOBIA metodu se nuzno moraju razlikovati od klasa izradenih
ru¢nom vektorizacijom zbog nacela hijerarhijskog modeliranja (odnosi subobjekata i
supraobjekata), ali i zbog razli¢itog razdoblja snimanja MS WV-2 2016 i DGU DOF2018
modela. Pri definiranju klasa je potrebno uzeti u obzir promjenjive klase, kao $to je vegetacija,

koja nece biti reprezentirana u snimcima izradenim tokom cijele kalendarske godine.
3.3.3. Odabir kanala MS WV-2 2016

WV-2 je prvi satelit koji je proSirio repertoar kanala i spektralnu rezoluciju s ciljem
poboljSanja 1 lakSeg promatranja razli¢itih fenomena Zemljine povrSine. Krajolici su vrlo
heterogeni, posebno antropogenizirani krajolici, stoga spektralna rezolucija omogucuje lakse
razlikovanje razli¢itih klasa (Santos i Freire, 2015). WV-2 snimak sadrzi 8 kanala (osnovni
kanali: blue, green, red i near-infrared 1, te dodatni: red edge, coastal, yellow i near-infrared 2).
Senzori satelita WV-2 su razvijeni kako bi omogucili lakSe razlikovanje razli¢itih vrsta

vegetacije 1 umjetnih materijala. Novi kanali omogucuju slozenije analize krajolika, posebno
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automatsko izdvajanje objekata kao i njihovu klasifikaciju (Digital Globe, 2010c). Santos i
Freire (2015) navode brojna istrazivanja koja uglavnom nisu potvrdila bolje klasifikacijske
rezultate analiza izvedenih na WV-2 multispektralnim snimcima. Medutim, u svojem su
istrazivanju kartirali vegetacijski pokrov u urbanim podruc¢jima, a klasifikacijsku to¢nost su
povecali kombinacijom osnovnih kanala te coastal i NIR2 kanala. Na podru¢ju Turske je
uspjesno klasificiran zemljisni pokrov koristenjem NDVI indeksa kombinacijom kanala Red i
NIR1 (Kavzoglu i dr., 2015). Pomo¢u NIR1 i 2 su uspjes$no izdvojena stabla mangrove Sume
(Kamal i dr., 2015). Bolja spektralna rezolucija kao karakteristika snimka omoguc¢ava lakse i
kvalitetnije izdvajanje i klasifikaciju ciljanih klasa. Sukladno tome, na multispektralnom
snimku je potrebno testirati razli¢ite kombinacije kanala u svrhu definiranja optimalne u kojoj
je pojedina klasa najjasnije vidljiva i izrazena u vlastitom okruzenju. To moze znacajno utjecati
na rezultate u spektralno homogenim krajolicima za koje u pankromatskom snimku razlike u

kontrastu, boji i dr. nisu dovoljno izrazene izmedu razli¢itih klasa.
3.3.4. Segmentacija

Mean Shift je segmentacijski algoritam koji se moze prevesti kao segmentacija snimka
metodom srednjeg pomaka (Krstini¢, 2008). Definirali su ga Fukunaga i Hostelter (1975) kao
algoritam za prepoznavanje obrazaca na temelju nacela vjerojatnosti grupiranja gustoce.
Kasnije je algoritam modificiran u svrhu izdvajanja slikovnih objekata po principu grupiranja.
Svoju primjenu je zadobio 1 u metodi GEOBIA u daljinskim istraZivanjima (Vlachopoulos 1 dr.,
2020). Detaljna matematicka i statisticka formulacija teorema Mean Shift je prikazana kod:
Fukunaga i Hostelter, 1975; Cheng, 1995; Comaniciu i Meer, 2002; Ming i dr., 2015.

Segmentacijski algoritam Mean Shift je alat za analizu snimaka integriran u ArcMap
softver. Alat Segment Mean Shift segmentira snimak na temelju tri osnovna korisni¢ko
definirana parametra: Spectral detail ili spektralna detaljnost, Spatial detail ili prostorna
detaljnost te Minimum Segment Size in Pixels ili minimalna veli¢ina segmenta u pikselima
(Slika 11.). Vrijednosti parametara su definirane izmedu 1.0 i 20.0. Dodatni korisni¢ko
definirani parametar je kombinacija kanala. Parametar spektralne detaljnosti sluzi za
razdvajanje razli¢itih klasa koje dijele sliéne spektralne vrijednosti. Sto je vrijednost visa ili
bliza vrijednosti 20.0, parametar ¢e izdvojiti ili napraviti snazniju distinkciju izmedu vise klasa
sliénih spektralnih vrijednosti. Sto je parametar niZi, algoritam ¢e vise generalizirati spektralnu

varijabilnost ili heterogenost klase. Parametar prostorne detaljnosti je u suodnosu s veli¢inom
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objekata koje se Zeli izdvojiti u snimku. Sto je vrijednost parametra vi$a, segmentacijski
algoritam ¢e izdvojiti kao zasebne objekte klase manje veli¢ine dok ¢e niza vrijednost
generalizirati scenu. Parametar minimalne veli¢ine segmenta je izrazen u pikselima. U
suodnosu je s prostornom rezolucijom snimka kao i s mjerilom, odnosno, ciljanom jedinicom
kartiranja ili veli¢inom ciljanog objekta. Svi segmenti koji su manji od definirane minimalne
veli¢ine segmenta Ce biti spojeni sa susjednim segmentima na temelju drugih karakteristika
homogenosti (URL5). Parametar kombinacije kanala je zna¢ajan parametar za segmentaciju jer
omogucava potpunu iskoristivost multispektralnog snimka ¢ime se pospjesuje segmentacijski
postupak odabirom kanala u kojima se pojedina klasa najbolje istice. Odabirom optimalne
kombinacije kanala multispektralnog snimka pobolj$avaju se segmentacijski rezultati temeljeni
na spektralnoj vrijednosti jer su u samo odredenoj kombinaciji kanala kontrast, boja 1 ton
najizrazeniji za ciljanu klasu. Segmentirani snimak, slikovni objekti u snimku su rezultat
grupiranja vrijednosti piksela i na temelju toga definiranih regija. Prostorna detaljnost definira
susjedstvo regija u rasteru, spektralna detaljnost definira spektralnu varijabilnost zeljenih
objekata, a minimalna veli¢ina segmenta definira veli¢inu regije u snimku. Na taj se naéin
izdvajaju segmenti na temelju spektralnih vrijednosti u odnosu na prostornu rezoluciju snimka
i spektralnu varijabilnost (Lourengoa i dr., 2021). Spektralna detaljnost je u suodnosu sa
spektralnom rezolucijom modela na kojem se provodi segmentacija stoga vrijednosti tog
parametra moraju biti u skladu s karakteristikama modela i ciljanim klasama (Momeni i dr.,
2016). Segmentacijski algoritam Mean Shift je dostupan u vise softvera (OTB/Monteverdi i
ArcGIS). Medutim, OTB/Monteverdi i ArcGIS softveri u alatima nemaju na raspolaganju
jednake korisni¢ko definirane parametre radi ¢ega segmentacije izvedene na istom snimku u
dva (razli¢ita) softvera nisu rezultirali jednakim slikovnim objektima (Lourengoa 1 dr., 2021)
Sto otezava usporedbu parametara kojima su izdvojeni slikovni objekti istih klasa. Vrijednosti
parametara su u odnosu s karakteristikama snimka, raznolikosti krajolika koji reprezentiraju i
heterogenosti klasa koje su zastupljene, njihovim karakteristikama kao i slikovnim objektima
koji su cilj izdvajanja sa segmentacijom (Slika 12.).
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Slika 11. Alat Segment Mean Shift s korisni¢ko definiranim parametrima (ArcMap 10.4.)

Snimci visoke prostorne rezolucije, pogodni za GEOBIA analizu, reprezentiraju
kompleksne scene prisutnih geoobjekata. Segmentacija smanjuje kompleksnost scene $to
predstavlja zasebnu problematiku slikovnih analiza. Snimak reprezentira sve geoobjekte na
Zemljinoj povrsini, a koji nuzno ne pripadaju jednakom mjerilu promatranja ni interesu
istrazivanja. Segmentacija se provodi u odnosu na snimak te u odnosu na ciljane klase. 1z tog
razloga se segmentacija provodi kao iterativni ili ponavljaju¢i proces po principima
hijerarhijskog modeliranja u kojem se korisni¢ko definiranim parametrima alata opisuje svaka
ciljana klasa koja moze predstavljati supraobjekt s odredenim brojem agregiranih subobjekata
(Tian i Chen, 2007; Lang, 2008; Castilla i Hay, 2008; Baatz i dr., 2008; Tzotsos i dr., 2008;
Hofmann i dr., 2008; Blaschke, 2010; Kim i dr., 2011; Dragut i dr., 2014; Chen i dr., 2018).

Softver eCognition za proces segmentacije koristi viSe algoritama od kojih se istice
Multi-resolution Segmentation Algorithm. Navedenim algoritmom, koji oznacava vise-
rezolucijsko segmentiranje, izdvajaju se slikovni objekti razli¢ite hijerarhije, izdvajaju se klase
razli¢ite veli¢ine s ciljem izdvajanja slikovnih objekata koji su manje ili viSe specifi¢ni ili
generalizirani. Time je proces segmentacije ubrzan jer je koristenje drugih algoritama
podrazumijevalo agregaciju segmenata u izdvajanju generaliziranijih klasa (Tong i dr., 2012;
Aguilar i dr., 2016; Kucharczyk i dr., 2020). Sa segmentacijskim algoritmom Mean Shift,
proces izdvajanja ciljanih klasa se provodi sukladno karakteristikama svake ciljane klase, a koje
mogu dijeliti karakteristike, te se jednakim korisnicko definiranim postavkama moze uspjesno

1zdvojiti viSe razli€itih ciljanih klasa.
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[ GEOBIA ArcMap 10.4

[ MS model WV-2 2016.

Postojece klase: Siroki put, Uski put, Suhozidi, Zelene
.. ograde, Objekti, Kr$, Sume
[ Segmentacija Definiranje klasa Nove klase: Trstika, Voda (blata), Travnjaci (sezonski
r'y promjenjive klase)

Parametri: Spektralna detaljnost, Prostorna detaljnost,
Minimalna veli¢ina segmenta u pikselima

[ [terativni proces ] [ Segment Mean Shift

Slika 12. Shema segmentacije s alatom Segment Mean Shift u ArcMap 10.4. softveru

Segmentacijski algoritam Mean Shift je znaCajno zastupljen u geografskim objektno
orijentiranim analizama snimaka. U usporedbi s algoritmima softvera eCognition,
segmentacijski algoritam Mean Shift je pokazao slabije rezultate, ali i dalje zadovoljavajuce u
kartiranju zemljisSnog pokrova (Lourengoa i dr., 2021). Vlachopoulos i dr. (2020) navode brojne
primjere primjene segmentacijskog algoritma Mean Shift. Mean Shift alat su uspjesno koristili
Siljeg i dr. (2021; 2022) u izdvajanju kro$anja maslina, Marié¢ i dr. (2022) u svrhu izdvajanja
zemljiSnog pokrova na povijesnim zraénim snimkama te Panda i dr. (2021) u izdvajanju

primorskih Cetinjaca.

Segmentacija se smatra najvaznijim korakom u GEOBIA analizi jer su njezini rezultati
osnova za klasifikacijski postupak. Brojni autori upravo izvedbu segmentacije dovode u izravnu
vezu s klasifikacijskom to¢nosti, odnosno, kvalitetom produciranih slikovnih objekata (Marpu
I dr., 2008; Tzotsos i dr., 2008; Van Coillie i dr., 2008; Radoux i Defourny, 2008; Kim i dr.,
2008, Hofmann i dr., 2008; Costa i dr., 2008; Neubert i dr., 2008; Liu i Xia, 2010; Kim i dr.,
2011; Blaschke i dr., 2014; Dragut i dr., 2010; 2014; Ye i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020).
Moze se tvrditi da stav o segmentacijskom postupku predstavlja ¢ak konsenzus u znanstvenoj
zajednici daljinskih istrazivanja. U tom je kontekstu potrebno naglasiti da osim korisni¢ko
definiranih parametara kojima se izdvajaju slikovni objekti, na kvalitetu segmentacije, odnosno

produciranje slikovnih objekata, utjece i sama obrada snimka (Liibker i Schaab, 2008).

U svrhu odabira optimalne kombinacije parametara za segmentaciju snimka za svaku
pojedinu ciljanu klasu, u GEOBIA analizi provedeno je sveukupno 87 iteracija (Tablica 3.).
Prema znacajkama definiranih ciljanih klasa jasno je istaknuto da pojedine klase dijele odredene
karakteristike. 1z tih je razloga proveden veci broj testnih segmentacijskih postupaka po

iterativnom principu, prilagodenih svakoj pojedinacnoj klasi. Zbog karakteristika klasa, za sve
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klase je parametar spektralne detaljnosti testiran u razini gornjih, maksimalnih vrijednosti,
izmedu 15 i1 20, kako bi se uspostavila Sto jaca distinkcija izmedu klasa sli¢nih spektralnih
karakteristika. Jednako je nacelo koriSteno i za parametar prostorna detaljnost jer je cilj bio
izdvojiti slikovne objekte $to preciznije i time eliminirati bilo koji stupanj generalizacije.
Testirane vrijednosti su takoder uspostavljene izmedu 15 i 20 za parametar prostorna detaljnost.
Parametar minimalna veli¢ina segmenta je parametar koji je manje varirao u testiranju
parametara segmentacije za svaku pojedina¢nu klasu jer je u odnosu s prostornom rezolucijom
modela od 1 m 1 prosjecnom veli¢inom ciljanog slikovnog objekta. Vise vrijednosti, odnosno
maksimalne vrijednosti parametra minimalna veli¢ina segmenta odgovaraju klasama vece

povrsine kao $to su Suma i voda.

Tablica 3. Broj iteracija po klasi za segmentaciju s alatom Segment Mean Shift u ArcMap
10.4. softveru

ID Klase Broj iteracija
GEOBIA1 Siroki put 7
GEOBIA2 Uski put 7
GEOBIA3 Voda 5
GEOBIA4 Trstika 5
GEOBIAS5 Suhozidi 20
GEOBIAG Zelene ograde 10
GEOBIA7 Obijekti 10
GEOBIAS Travnjak 10
GEOBIA9 Sume 3
GEOBIAI10 Krs 10

3.3.5. Priprema testnih uzoraka

U GEOBIA analizi u ovom radu se koristi nadzirana klasifikacija. Postupak prikupljanja
uzoraka je informiran znanjem o klasi na temelju interpretacije zra¢nih snimaka (Lang, 2008;
Marpu i dr., 2008; Myburgh i Van Niekerk, 2013; 2014; Kucharczyk i dr., 2020). Nadzirana
klasifikacija, u odnosu na nenadziranu, omogucuje vecu kontrolu nad klasifikacijskim
postupkom iako se proces znacajno vremenski produzava i time financijski poskupljuje (Tuxen
i Kelly, 2008; Myburgh i Van Niekerk, 2014; Maxwell i dr., 2019). Klasifikacija se provodi na
temelju odabranih uzoraka $to proces prikupljanja uzoraka ¢ini kompleksnim. Klase mogu biti
kompleksne ili heterogene Sto proces odabira uzoraka ¢ini presudnim faktorom u klasifikaciji.
Izmedu mnogo potencijalnih kandidata je potrebno odabrati uzorke u setu podataka koji ¢e

dobro opisivati neku klasu (Marpu i dr., 2008; Ma i dr., 2015). Potrebno je osigurati podjednaku
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zastupljenost uzoraka svake klase sukladno njihovoj zastupljenosti u snimku koji reprezentira
krajolik. U samom krajoliku je nuzno prisutan nerazmjer izmedu klasa budu¢i da je krajolik po
sebi heterogeni fenomen. Nisu sve klase ili geoobjekti jednako zastupljeni u krajoliku
(Myburgh i Van Niekerk, 2014; Maxwell i dr., 2019). Testni uzorci trebaju biti koherentni,
potrebno je jasno odrediti minimalnu veli¢inu uzoraka po Kklasi te standardizirati vrstu uzoraka
prema tipu (pikseli ili poligoni) te definirati kriterij uzorkovanja (to¢no odredenog mjesta u
rasteru) (Kucharczyk i dr., 2020). Na temelju brojnih provedenih istrazivanja u kojima je
primijenjena GEOBIA metoda, utvrdene su brojne zakonitosti u klasifikaciji slikovnih objekata
koje je potrebno uzeti u obzir prilikom izrade klasifikacijske sheme i definiranju klasa i
pripadajué¢ih uzoraka. Utvrdeno je da je klasifikacijska toCnost u pozitivnom odnosu s
veli¢inom seta testnih uzoraka (Van Coillie i dr., 2008; Myburgh i Van Niekerk, 2014). Istice
se vaznost veli¢ine uzoraka te bi uzorci za sve klase trebali biti jednake veli€ine i tvoriti
ujednacen odnos izmedu klasa (Kucharczyk i dr., 2020; Millard i Richardson, 2015;). Utvrdena
je pozitivna korelacija izmedu veli¢ine kvalitetnih uzoraka i poveéanja ukupne klasifikacijske
tocnosti (Myburgh i Van Niekerk, 2014; Millard i Richardson, 2015; Maxwell i dr., 2018; 2019;
Kucharczyk i dr., 2020). Takoder je utvrdeno da ¢e nerazmjer uzoraka izmedu klasa rezultirati
time da ¢e klasa manje zastupljena u uzorcima biti manje zastupljena u klasificiranom modelu,
a u korist vise zastupljenih klasa u rasteru (Maxwell 1 dr., 2018; 2019; Kucharczyk i dr., 2020).
Istrazen je efekt veliCine testnih uzoraka na ukupnu toc¢nost klasifikacije. Ukoliko s rastom
veli¢ine uzoraka klasifikacijska to€nost ne raste progresivno, nije potrebno povecavati veli¢inu
testnih uzoraka (Maxwell i dr., 2019; Kucharczyk i dr., 2020). Kroz vise istrazivanja je utvrdeno
da povecanje testnih uzoraka povecava klasifikacijsku to¢nost (Maxwell i dr., 2019). Suprotno
toj spoznaji je utvrdeno da progresivno smanjenje veli¢ine uzoraka ne prati progresivan pad
klasifikacijske to€nosti, ve¢ postoji prag u veli¢ini uzoraka nakon kojeg se ne isplati povecanje
veliCine uzoraka i dodatno ulaganje vremena u prikupljanje uzoraka (Rodriguez-Galiano i dr.,
2012). Sli¢ne rezultate su ostvarili Maxwell 1 dr. (2019) te su zakljucili da progresivan rast
veliine uzoraka ne prati i progresivan rast klasifikacijske to¢nosti koja, doduse, ostvaruje pad
sa smanjenjem veli¢ine uzoraka, ali zanemariv u odnosu na potencijalno smanjenje veli¢ine
uzoraka i vremena koje je potrebno utroSiti za pripremu testnih uzoraka za klasifikaciju.
Ramezan i dr. (2021) su testirali razlicite veli¢ine setova testnih uzoraka i razlicite klasifikatore.
Zakljucili su da je klasifikacijska to¢nost u odnosu s veli€¢inom testnith uzoraka 1 s

klasifikacijskim algoritmom te klasom. Nadalje, utvrdili su da postoje svojevrsni pragovi
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veli¢ine testnih uzoraka nakon kojeg se klasifikacijska to¢nost ne povecava, medutim,
preporucuju povecanje veli¢ine testnih uzoraka za postizanje bolje klasifikacijske tocnosti.
Myburgh i Van Niekerk (2014) su utvrdili da je klasifikacijska to¢nost ovisila o Klasifikatoru,
ali i da je s povecanjem veli¢ine uzoraka klasifikacijska to¢nost progresivno rasla do odredene
razine nakon cega je postala stabilna bez obzira na povecanje veli¢ine uzoraka. Maxwell i dr.
(2018) su zakljucili da je klasifikacijska to¢nost u mnogo veéoj povezanosti S veliCinom
uzoraka i visokom kvalitetom uzoraka, a ne s klasifikatorima. O vezi izmedu testnih uzoraka i
Klasifikacijske to¢nosti postoji konsenzus u znanstvenoj zajednici. Medutim, iz iznesenih
podataka, ne moze se decidirano tvrditi na koji nacin testni uzorci utjecu na klasifikaciju. Jasno
je da uzorci trebaju dobro reprezentirati klase, da je potrebno osigurati ravnotezu uzoraka
izmedu klasa, da je potrebno osigurati kvalitetne uzorke 1 sl. $to pripada op¢im tvrdnjama i
logi¢nim nacéelima koje se ne moze egzaktno formulirati kroz to¢no odredenu veli¢inu uzoraka,
postotak uzoraka i sl. Cini se da jo§ uvijek ne postoji standard vezan za testne uzorke i
klasifikaciju, a to vjerojatno proizlazi iz razli¢itih karakteristika modela na kojima se provode
nadzirane klasifikacije, odabiru klasa kao i izrazitoj heterogenosti krajolika koji je reprezentiran

u snimku.

R
AREFEx 3 Rl
1D Class Mame Value Color Count

Slika 13. Alat Training Sample Manager u ArcMap 10.4. softveru

U ArcMap softveru, uzorcima se upravlja alatom Training Sample Manager te se kreira
datoteka s uzorcima koji se koriste u alatima za nadziranu klasifikaciju. Alat izraGunava broj
piksela za svaku klasu koji je definiran na temelju prikupljenih uzoraka (URLG6). Izradeno je
vise klasifikacijskih datoteka s razliCitim setovima testnih uzoraka u svrhu testiranja odnosa

izmedu testnih uzoraka i ciljanih klasa (Slika 13.).
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[ GEOBIA ArcMap 10.4 ]

[ Testni uzorci
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v

[ i s K Siroki put, Uski put, Suhozidi, Zelene ograde,

Objekti, Kr§, Sume, Trstika, Voda (blata), Travnjaci ]

zrada prvog seta

1
testnih uzoraka

Uklanjanje elemenata iz vektorske
baze podataka Opéine Povljana
izradenih na temelju DOF2018
modela radi uskladivanja s MS WV-2
2016 te izrada vektorskih modela za
promjenjive klase (Trstika, Voda,
Travnjak)

Poligonski elementi: Feature to point (midpoint) -> Buffer

(primjerene veli¢ine za svaku klasu)

Poligonski elementi: Feature vertices to point (midpoint) ->

Buffer (primjerene veli¢ine za svaku klasu)

Kriterij eliminacije uzoraka:

Objekti manji od 50m2,
Travnjaci manji od 1000 m2

[
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testnih uzoraka

]—P[ Geostatistical Analyst Toolbox ekstenzija -> Subset Features (%) ]—b[ Ravnomjerno uklanjanje uzoraka klase Suhozidina 75%, 50%, 25%, ]

Dodavanje testnih

uzoraka

Training Sample
Manager

Slika 14. Shema procesa izrade testnih uzoraka u ArcMap softveru
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3.3.5.1. AZuriranje ru¢nog vektorskog modela

Za izradu testnih uzoraka definiranih klasa (GEOBIA 1-10) je iskoristen ru¢ni vektorski
model Opc¢ine Povljana izraden na modelu DGU DOF 2018. Georeferenciranjem i
rektifikacijom MS WV-2 2016 modela je osigurana potpuna horizontalna uskladenost s
referentnim modelom DGU DOF2011 ¢ime je MS WV-2 geometrijski uskladen i s DOF DGU

2018 modelom i modelom Opéine Povljana izradenim ruénom vektorizacijom.

— Suhozidi
——— Zelene ograde
Uski put

B objckii

Siroki put

Slika 15. Osnovni vektorski model Op¢ine Povljana izraden na DGU DOF 2018 referentnom

modelu
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Budu¢i da je potpuno geometrijski uskladen s rasterskim modelima, ru¢ni vektorski
model Opcine Povljana je iskoriSten za izradu testnih uzoraka (Slika 14.-15.). Izradom testnih
uzoraka koriStenjem vektorskog modela iskoriStavaju Se postoje¢i podatci, osigurava
balansiranost veli¢ine testnih uzoraka po klasi te se standardiziraju uzorci prema obliku i Klasi.
Prvi korak u izradi uzoraka na temelju vektorskog modela je uskladivanje podataka jer DGU
DOF 2018 i MS WV-2 2016 ne reprezentiraju jednaku situaciju u krajoliku zbog razlike od
dvije kalendarske godine izmedu snimanja (razlikuju se u broju geoobjekata reprezentiranih u
snimku). Uskladivanje podataka je provedeno ru¢no, koriStenjem kvadratne mreze (engl.
fishnet) pri ¢emu je izvrsena vizualna provjera prisutnosti elemenata vektorskih modela u MS
WV-2 2016 modelu.

3.3.5.2. Standardizacija testnih uzoraka

Vektorski modeli uskladeni s MS WV-2 iz 2016. godine su sukladno tipu geometrije
(linija, poligon) iskoristeni za izradu testnih uzoraka. Pri izradi testnih uzoraka se je slijedilo
nacelo prakti¢nosti, standardizacije uzoraka prema tipu geometrije te reprezentativnost uzoraka
za svaku klasu u rasteru. Koristenjem jednostavnih alata za izdvajanje sredi$nje tocke poligona
ili linije (alati Feature Vertices to Point (Midpoint), Feature to Point (Midpoint)) izradeni su
testni uzorci. Izradeni su tockasti uzorci za svaku klasu, a svaka tocka je izvoriste jednog uzorka
¢ime je svaki element ili ciljani slikovni objekt reprezentiran jednim uzorkom (Slika 14.). Kako
bi se ostvarila i osigurala reprezentativnost klasa kroz uzorke u rasteru, izvrSena su osnovna
mjerenja minimalnih i maksimalnih vrijednosti ciljanih klasa u vektorskom modelu. Na osnovi
mjerenja povrsina predstavnika klasa (primjerice: prosjecne $irine suhozida i sl.) definirani su
optimalni promjeri sredi$njih to¢aka izradenih za svaku klasu i svaki element u vektorskoj bazi.
Alatom Buffer su kreirani uzorci poligonskog tipa za svaku klasu s definiranim promjerom.
Time je osigurana zastupljenost uzoraka u rasteru po Kklasi te standardiziranost uzoraka u tipu

geometrije koja je definirana poligonom kruznog oblika.
3.3.5.3. Redukcija testnih uzoraka

U svrhu osiguravanja visoke kvalitete uzoraka za klase, definirani su kriteriji eliminacije
uzoraka s ciljem njihova smanjenja (Slika 14.). Uzorci unutar heterogenih klasa (razli¢itih
dimenzija ili povrsine) su smanjeni kako promjer uzoraka ne bi zahvatio podru¢ja ili piksele u

rasteru koji pripadaju drugim klasama. Primjerice, objekti su klasa koja je heterogena po
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spektralnim karakteristikama, prema obliku i veli¢ini te s iznimno velikim razlikama u
tlocrtima. Klasa objekti reprezentira obiteljske kuce, poljoprivredne objekte i pomocne
stambene objekte. Obiteljske kuce su dovoljno velike povrSine stoga Kreirani centroidi s
bufferom ne uzorkuju piksele izvan prostornih gabarita tih slikovnih objekata. Medutim, to nije
moguce sa sigurnoscéu tvrditi za poljoprivredne objekte ili Stale za ovce koje su Cesto izrazenog
izduzenog pravokutnog tlocrta. Male povrSine su i pomoéni stambeni objekti koje je zajedno s
poljoprivrednim objektima potrebno predvidjeti kao potencijalna ishodiSta nekvalitetnih
uzoraka te ih ukloniti. Na temelju karakteristika klase objekti, prag za eliminaciju uzoraka je
odreden povrsinom i postavljen na vrijednost 50 m2. Uzorci koji reprezentiraju objekte manje
od 50 m? su uklonjeni iz seta uzoraka klase objekti. Jednak postupak je proveden za klasu
travnjaci zbog suhozida koji ograduju travnjake manjih povrsina. Prag povrsine za eliminaciju

uzoraka za klasu travnjaci je postavljen na 1000 m?,
3.3.5.4. Izrada viSe setova testnih uzoraka

U svrhu ispitivanja performansi klasifikatora, utjecaja veli¢ine uzoraka na
Klasifikacijske rezultate te utjecaja nerazmjera izmedu klasa u veli¢ini uzoraka na klasifikaciju,
izradena su tri dodatna seta testnih uzoraka sa smanjenom veli¢inom uzoraka za samo jednu
klasu. Klasa suhozidi, kao najkompleksnija klasa (najniza hijerarhijska klasa u analizi, mala
veli¢ina slikovnih objekata — §irina suhozida od svega 1-2 piksela, linijski tip geoobjekta, dijeli
spektralne vrijednosti s drugim klasama, granic¢i s brojnim klasama) odabrana je za progresivno
smanjenje veli¢ine uzoraka po klasi kako bi se na temelju nje testirao utjecaj nerazmjera
veli¢ine uzoraka izmedu klasa u procesu Klasifikacije, utjecaj veli¢ine uzoraka na rezultate
klasifikacije koristenjem razli¢itih korisni¢ko definiranih parametara alata i vise klasifikacijskih
algoritama, progresivno smanjenje veli¢ine uzoraka te ispitao njihov utjecaj na klasifikacijsku
to¢nost. Alatom Subset Features u paketu alata Geostatistical Analyst Tools u ArcMap 10.4.
softveru je progresivno i ravnhomjerno smanjen set uzoraka za klasu suhozidi koriStenjem
postotka kao mjere. Klasa suhozida je smanjena na 75 %, 50 % i1 25 % od ukupne veli¢ine

uzoraka pri ¢emu su izradena tri dodatna seta uzoraka (Slika 14.).
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3.3.6. Klasifikacija

U ArcMap 10.4. softveru je integrirano nekoliko Klasifikacijskih algoritama za
nadziranu i nenadziranu Klasifikaciju. U svrhu klasifikacije slikovnih objekata, odabrana je
metoda nadzirane Klasifikacije i tri integrirana klasifikacijska algoritma: Random Tress (RT),
Maximum Likelihood (MLC) i Support Vector Machine (SVM) (URL7). Klasifikacijski
postupak je kompleksan jer je u meduodnosu s prethodnim koracima GEOBIA analize. Svi
provedeni koraci utjeCu na klasifikaciju ¢ija se to¢nost provjerava standardnim mjerama.
Medutim, na klasifikaciju utjece 1 odabrani klasifikacijski algoritam. Svaki klasifikacijski

algoritam ima karakteristike koje ih ¢ine boljima za rad s razli¢itim setovima podataka.
Random Trees (RT)

Algoritam Random Trees (RT) je razvio Breiman (2001). Prvi korak pri klasifikaciji
podataka s algoritmom Random Trees ili metodom nasumicnih stabala je stvaranje stabala
odlucivanja (engl. decision trees). Stvaranje stabala odlu¢ivanja je matematicki postupak kojim
se aproksimira povezanost pojedinih podataka. Procjena povezanosti podataka temelji se na
postupku kojim se svaka tvrdnja u ponavljaju¢em nizu dijeli na dva podproblema sve dok u
konacnici takvu podjelu vise nije moguce napraviti. Metodom nasumicnih stabala se uspjesno
mogu klasificirati postoje¢i podatci. Medutim, kada se ukljuce novi podatci, stabla odlu¢ivanja
se pokazuju rigidnim i neuspje$nim u klasificiranju (za problematiku stabala odlu¢ivanja vidi:
Hastie i dr., 2009, za Random Trees vidi: Cutler 1 Zhao, 2001; Liu i dr., 2008). RjeSenje tog
problema je kombiniranje velikog broja stabala odlu¢ivanja. Klasifikacija algoritmom Random
Trees se izvrSava na nasumicno odabranom podskupu uzoraka piksela koji sluze kao testni
uzorci. Nadalje, klasifikacija se temelji i na nasumicno odabranom podskupu varijabli ¢ime se
takoder stvaraju viSestruka stabla odlucivanja. Konacno, stablo odlu¢ivanja koje pokazuje
najvecu frekvenciju se koristi kao opée rjesenje za problem klasifikacije (URLS). Algoritam
kreira stabla odlu¢ivanja na temelju neovisnih i nasumicnih varijabli i uzoraka stoga je sama

klasifikacija pod manjim utjecajem ulaznih podataka (Chetan 1 dr., 2017).
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Slika 16. Alat Train Random Tress Classifier s korisni¢ko definiranim parametrima

Klasifikacija algoritmom Random Tress se provodi alatom Train Random Tress
Classifier. U odnosu na druge klasifikatore integrirane u ArcMap, taj alat ima vise korisni¢ko
definiranih parametara. Osnovni ulazni podatci predstavljaju segmentirani snimak i testne
uzorke. VaZna varijabla jest definiranje maksimalnog broja uzoraka po klasi ¢ija je automatska
postavka 1000, a ukoliko se ozna¢i 0 algoritam ¢e kao ulazni podatak za klasifikaciju
segmentiranog snimka koristiti sve odabrane testne uzroke (Slika 16.). Dodatne opcije koje se
ne koriste u ovom istrazivanju su maksimalan broj stabala i maksimalna dubina stabala. Razlog
je usporedba s rezultatima izvedenim drugim klasifikacijskim algoritmima, budu¢i da su
dodatni parametri specifiéni samo za RT klasifikator. Proizvoda¢ kao prednost Random Trees
klasifikatora navodi dodatne korisni¢ko definirane parametre koji se odnose na povecanje broja
stabala i dubinu stabala ¢ime se povecava to¢nost klasifikacije, ali se jednako tako povecava

trajanje procesiranja. (URL9).

Chetan 1 dr. (2017) su testirali algoritam Random Trees u klasifikaciji zemljiSnog
pokrova, a ostvarena klasifikacijska toc¢nost je bila vec¢a od to¢nosti ostvarene drugim
algoritmima. Siljeg i dr. (2021) su uspjesno izdvojili krosnje maslina s najveéom
klasifikacijskom toc¢nosti postignutom klasifikatorom RT u odnosu na MLC i SVM. Panda i dr.
(2021) su s najvecoj klasifikacijskom tocnosti izdvojili primorske cetinjace s RT

klasifikacijskim algoritmom u usporedbi s MLC i SVM algoritmima.
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Maximum Likelihood (MLC)

Klasifikacijski algoritam Maximum Likelihood ili metoda maksimalne izvjesnosti je
matematicki postupak kojim se ispituje izvjesnost da pojedini podatci pripadaju odredenoj
populaciji. Metodom maksimalne izvjesnosti se utvrduju probabilisticke distribucije podataka
koji su najizvjesnije u skladu s prikupljenim podatcima populacije koju reprezentiraju (Myung,
2003). Maksimiziranje funkcije izvjesnosti stoga predstavlja pronalazak ili izraun
parametarskog vektora koji najbolje reprezentira aritmeticku sredinu unutar pojedine
distribucije podataka u populaciji, primjerice normalnu distribuciju podataka (za problematiku
matematicke problematike maksimalne izvjesnosti vidi: Hastie i dr., 2009, za matematicku
formulaciju teorema vidi: Myung, 2003; Myburgh i Van Niekerk, 2014). Klasifikator
Maximum Likelihood (MLC) se temelji na dva principa: 1. pikseli unutar svake klase su
normalno distribuirani i 2. Bayesov teorem donoSenja odluka. Odredivanje pripadnosti svakog
pojedinog piksela nekoj klasi temelji se na dvije statistiCke mjere. To su aritmeti¢ka sredina i
kovarijanca. Stoga, svaka klasa je karakterizirana vektorom aritmeticke sredine i matricom
varijance 1 to pod pretpostavkom da je distribucija piksela unutar klase normalna. Konacno,
pripadnost pojedinog piksela odredenoj klasi provodi se izraCunom statisti¢ke izvjesnosti za
svaku pojedinu klasu s obzirom na pripisane vrijednosti aritmetiCke sredine i kovarijance

svakom pojedinom pikselu (URL10).
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Slika 17. Alat Train Maximum Likelihood Classifier s korisni¢ko definiranim parametrima

Korisni¢ko definirani parametri alata Train Maximum Likelihood Classifier su vrlo
jednostavni. U usporedbi s drugim Klasifikatorima integriranim u ArcMap softver, alat
posjeduje najmanje korisniCko definiranih parametara (Slika 17.). Rije¢ je o osnovnim
parametrima: odabir segmentiranog snimka i testnih uzoraka. Proces rezultira .ecd
dokumentom kojim se s drugim alatom Klasificira raster u svrhu kasnijeg izdvajanja vektorskog

modela klasificirane klase. Klasifikator MLC nema ugradenu opciju ogranicenja broja uzoraka
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po klasi ve¢ se klasifikacija odvija na temelju ulaznih podataka, odabranih testnih uzoraka
(URLD9).

Myburgh i Van Niekerk (2013; 2014) navode da je MLC Klasifikator jedan od
najkori$tenijih klasifikatora za nadziranu klasifikaciju, iako u usporedbi s primjerice, SVM i
drugim klasifikatorima strojnog ucenja, ostvaruje nizu klasifikacijsku tocnost. Jednako su
ustanovili i Nitze i dr. (2012). Ma i dr. (2017) su istrazili zastupljenost razli¢itih klasifikatora u
GEOBIA analizama te su utvrdili da je MLC peti najkoriSteniji klasifikator, a po prijavljenoj
klasifikacijskoj to¢nosti, u usporedbi s drugim Klasifikacijskim algoritmima, rangiran je
posljednji. U radu Siljeg i dr. (2021; 2022) u izdvajanju kro$anja maslina, najmanja
klasifikacijska to¢nost je ostvarena MLC algoritmom, iako razlike u ostvarenoj klasifikacijskoj
to¢nosti s drugim klasifikatorima nisu bile znacajne. Jednaki rezultati su dobiveni u klasifikaciji
primorskih Cetinjaa u kojoj je klasifikacijska toénost MLC klasifikatora, u odnosu na RT i
SVM, bila najniza, ali razlika nije bila znacajna (Panda i dr., 2021). Maxwell i dr. (2019) navode
da je MLC izrazito osjetljiv na veli¢inu uzoraka, odnosno, na nedovoljnu veli¢inu uzoraka za
klasifikaciju kao i na povecanje broja klasa §to negativno utjece na izlazne rezultate MLC
algoritma. Myburgh i Van Niekerk (2014) navode da je MLC klasifikator osjetljiv na kvalitetu
uzoraka Sto se navodi u vise radova kao uzrok slabijih klasifikacijskih rezultata. Isti su na
primjeru klasifikacije zemljiSnog pokrova, u istraZzivanju u kojem testiraju viSe klasifikatora u
odnosu na veli¢inu uzoraka, potvrdili karakteristiku MLC klasifikatora da postize znacajno
lo$ije rezultate s malom veli¢inom uzoraka u odnosu na druge klasifikatore. U utvrdivanju praga
uzoraka nakon kojeg veli¢ina uzoraka ne utjece na klasifikacijsku to¢nost ve¢ tocnost postaje
stabilna, prag MLC je puno visi u odnosu na NN i SVM Kklasifikator (Myburgh i Van Niekerk,
2014). U drugom istrazivanju Myburg 1 Van Niekerk (2013) su usporeduju¢i MLC s drugim
klasifikatorima utvrdili da je MLC osjetljiv na veli¢inu uzoraka na nacin da klasifikacijska

to¢nost znacajno opada sa smanjenjem veli¢ine uzoraka te s povecanjem broja klasa.
Support Vector Machine (SVM)

Klasifikacijski algoritam Support Vector Machine (SVM) ili metoda potpornih vektora
je algoritam koji omogucuje klasifikaciju podataka i to na nacin da ucenjem razdvaja podatke
u odredene skupine (za matematicke formule vidi: Cortes i Vapnik, 1995; Vapnik, 1995; 1998,
Theodoridis i Koutroumbas, 2003). Pripada metodi strojnog ucenja (engl. Machine Learning),

a osnovna funkcija algoritma jest da maksimizira pojedine matematicke funkcije u odnosu na
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skupinu podataka koja je predmet analize. Algoritam SVM se temelji na Cetiri osnovna
koncepta. To su: 1. odredivanje razdvajaju¢ih hiperravnina, 2. odredivanje maksimalnih

margina razdvajanja hiperravnina, 3. odredivanje "mekih" margina i 4. Kernel funkcije (Noble,

2006).

Svrha metode potpornih vektora je automatizirano razdvajanje podataka u pojedine
klase stoga prvi koncept definira nacin na koji se pojedine skupine podataka mogu razdvojiti u
matematickom prostoru. Podatci su u matematickom prostoru razdvojeni hiperravninama bez
obzira na to je li rije¢ o to¢ki, liniji ili ravnini, 0dnosno, je li rije¢ o jedno ili visedimenzionalnom
prostoru. lako je definiranje hiperravnina koje razdvajaju podatke osnovni postupak u metodi
potpornih vektora, on sam po sebi nije dovoljan. Linija ili ravnina koja razdvaja podatke,
matematicki se moze definirati na bezbroj nacina. Medutim, cilj je prona¢i liniju ili ravninu
koja najbolje reprezentira udaljenost podataka od razdvajajuc¢ih hiperravnina. Logic¢no je da bi
se linija ili ravnina razdvajanja trebala nalaziti "negdje u sredini" ako je adekvatna
reprezentacija udaljenosti podataka (u matematickom prostoru) cilj koji se zeli postici. Stoga,
matematicki definirana i odredena maksimalna margina razdvajanja hiperravnina, predstavlja
maksimalnu udaljenost od svih podataka u pojedinom skupu (Noble, 2006; Tzotsos i Argialas,
2008). Tako definirane margine su jako osjetljive na ekstremne rezultate, odnosno, rezultate
koji se izrazito razlikuju od normalne distribucije. Nacin da se takvi ekstremni rezultati
uracunaju je odredivanje tzv. "mekih" margina (Noble, 2006; Tzotsos 1 Argialas, 2008).
Odredivanje mekih margina znaci definiranje tolerancije na anomalije u podatcima, odnosno,
kolike su to vrijednosti koje ¢e se klasificirati kao pojedine klase unato¢ tome S§to se njihove
vrijednosti uvelike razlikuju od prosjeka (Noble, 2006). Posljednji koncept na kojem se temelji
metoda potpornih vektora je tzv. kernel funkcija. Kernel funkcija je matematicki postupak
kojim se podatci projiciraju iz nizedimenzionalnih u viSedimenzionalne matematicke prostore.
Ti postupci su nuzni jer viSedimenzionalnost omogucéava definiranje hiperravnina koje su, pak,
klju¢ne za klasifikaciju podataka. Odabir odgovarajuce kernel funkcije predstavlja jedan od
klju¢nih trenutaka u procesu klasifikacije. Unato¢ tome Sto postoje validacijski postupci za
odredivanje kernel funkcija, najbolji postupak u smislu utroska vremena je metoda pokusaja i
pogreske kojom se naprosto eksperimentira s razlicitim varijantama dok se ne postigne

zadovoljavaju¢i rezultat (Noble, 2006; Tzotsos 1 Argialas, 2008).
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Slika 18. Alat Train Support Vector Machine Classifier s korisni¢ko definiranim parametrima

Proces klasifikacije SVM Kklasifikatorom se odvija alatom Train Support Vector
Machine Classifier koji sadrzi vise korisnicko definiranih parametara (Slika 18.). Osnovni
ulazni podatci predstavljaju segmentirani snimak 1 testne uzorke. Vazna postavka jest
definiranje maksimalnog broja uzoraka po klasi. Automatska postavka jest 500 uzoraka, a
ukoliko se vrijednost maksimalnog broja uzoraka postavi na 0 onda se proces klasifikacije
odvija koriStenjem ulaznog podatka testnih uzoraka ¢iji je broj neogranicen. ZavrSetkom
procesa se kreira klasifikacijski dokument u .ecd formatu koji se koristi za kreiranje rasterskog
Klasificiranog dokumenta na temelju kojeg se izraduje vektorski model pojedine klase.

Proizvoda¢ za SVM Kklasifikator istie da je manje osjetljiv na disbalans u veli¢ini uzoraka po

klasi (URLDY).

SVM Kklasifikator je iznimno cijenjen i ¢esto ostvaruje visoke rezultate u odnosu na
druge Klasifikacijske algoritme. Kucharczyk i dr. (2020) navode da je SVM drugi najéesce
koristen Klasifikator za nadzirane klasifikacije te da se sa SVM postize najveca ukupna to¢nost
klasifikacije (viSe o zastupljenosti klasifikatora u GEOBIA analizama vidi kod Ma 1 dr., 2017).
Tzotsos i Argialas (2008) kao posebnu prednost SVM Kklasifikatora isticu rad s manjom
veli¢inom uzoraka ¢ime se postizu sli¢ne klasifikacijske to¢nosti kao s drugim klasifikatorima.
Jednake rezultate su dobili i Myburgh i Van Niekerk (2013; 2014) koji su testirali stabilnost
klasifikacijske to¢nosti s obzirom na veli¢inu uzoraka. SVM je s manjim setom uzoraka ostvario
zadovoljavajuce visoku klasifikacijsku to¢nost koja nije znacajno porasla s povecanjem
veli¢ine uzoraka u ¢emu je SVM pokazao prednost u odnosu na druge klasifikatore u radu s
manjom veli¢inom uzoraka. Ramezan i dr. (2021) su istrazivanjem pokazali da klasifikacijska
tocnost SVM algoritma raste s rastom veli¢ine uzoraka, medutim, veliina uzoraka je visestruko
veca od svega nekoliko posto povecane klasifikacijske tocnosti §to upucuje na neisplativost

ulaganja vremena u povecanje veli¢ine uzoraka. Proizvodac navodi prednost SVM klasifikatora
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za rad s neujednacenim veli¢inama uzoraka. Nitze i dr. (2012) su u istrazivanju usporedili
klasifikacijske rezultate vise klasifikatora u ¢emu se je SVM pokazao nadmocan u odnosu na
RT i MLC. Maxwell i dr. (2018) zakljucuju da je SVM vrlo pouzdan klasifikator s iznimnim
performansama, postize komparativno vecu klasifikacijsku to¢nost, medutim, isticu da je

klasifikacijska to¢nost povezana i sa samim klasama kao i testnim uzorcima.
3.3.6.1. Klasifikacijske sheme i postavke

Klasifikatori SVM, RT 1 MLC posjeduju razli¢ite karakteristike i sukladno njima
postizu razli¢ite rezultate s razli¢itim tipovima podataka. Kako bi se izradio najkvalitetniji
GEOBIA model Op¢ine Povljana provedeno je vise klasifikacija. Kombinacijom razlicitih
klasifikatora (SVM, RT i MLC) upotrijebljeni su i razli¢iti setovi testnih uzoraka. Testiranjem
klasifikatora 1 testnih uzoraka utvrduje se najbolji i optimalni proces primjene nadzirane
Klasifikacije. Testiranje Klasifikatora u odnosu na setove testnih uzoraka je izvrSeno na klasi
suhozidi kao zahtjevnoj klasi za GEOBIA metodu. Odabrana je klasa suhozidi jer je rije¢ o
klasi koja reprezentira slikovne objekte linijskog tipa Sirine u prosjeku 1-2 piksela koji dijele
spektralne vrijednosti s drugim klasama, granice s brojnim drugim klasama te su zastupljeni u
cijelom rasteru, odnosno, suhozidi nisu koncentrirani na jednom ili nekoliko mjesta u snimku
(kao S§to je to slucaj sa Sumama, vodom i sl.). Klasifikator s najboljim klasifikacijskim
rezultatima je u konacnici upotrjebljen za izradu GEOBIA modela Op¢ine Povljana s deset
klasa (GEOBIA 1 — 10) sa setom od 100 % uzoraka. Pretpostavka je da ¢e SVM Klasifikator
ostvariti najbolje rezultate. Kombinacijom Klasifikatora, njihovih postavki, klasa i setova
testnih uzoraka, razradene su klasifikacijske sheme sljedecih parametara, te su primijenjene u

klasifikaciji segmentiranih snimaka MS WV-2 2016 Op¢ine Povljana (Tablica 4. — 6.).

Tablica 4. Postavke MLC Klasifikatora za klasifikaciju klase suhozidi

Klasifikator Klasa Maksimalni broj Set testnih I_3!’01 )
uzoraka uzoraka klasifikacija
100 %
0
MLC suhozidi 0 (os_novna_postavka) 75 % 4
= svi uzorci 50 %
25%
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Tablica 5. Postavke RT klasifikatora za klasifikaciju klase suhozidi

Klasifikator Klasa Maksimalni broj Set testnih I_3_roj )
uzoraka uzoraka klasifikacija
100 %
- 1000 (osnovna 75 %
Suhozidi postavka) 50 % 4
25 %
RT 3295
2471
Suhozidi 1684 100 % 5
823
165

Tablica 6. Postavke SVM Kklasifikatora za klasifikaciju suhozida i 10 klasa Opc¢ine Povljana

Klasifikator Klasa Maksimalni broj Set testnih I_3_roj )
uzoraka uzoraka klasifikacija
100 %
. 500 (osnovna 75 %
Suhozidi postavka) 50 % 4
25 %
3295
2471
Suhozidi 1684 100 % 5
SVM 823
165
100 %
- . . 75 %
Suhozidi 0 (= svi uzorci) 50 % 4
25 %
Sve klase osim 0 (= svi uzorci) 100 % 9

suhozida

Zbog odredenih razlika u korisni¢ko definiranim parametrima alata za klasifikaciju,
algoritmi su koristeni u razli¢itim klasifikacijskim shemama. Time su izvrSene usporedbe
odredenih problema klasifikacije za neke od algoritama. Maksimalan broj uzoraka kao
parametar je ugraden u klasifikator SVM i RT dok MLC koristi odabrani set testnih uzoraka
koji se ne moze ograniCiti u veli¢ini. Klasifikator RT ima dodatne korisni¢ko definirane
parametre (dubinu i broj stabala) koji nisu integrirani u SVM i MLC stoga oni nisu koristeni
kako bi rezultati mogli biti usporedivi (Tablica 4. — 6.). To ujedno znaci da puni kapacitet RT
klasifikatora zapravo nije iskoristen. Set 100 % uzoraka uzorkuje ukupno 3295 piksela §to je

vidljivo iz Tranining Sample Managera (Slika 60.). U svrhu testiranja ograni¢avanja
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maksimalnog broja uzoraka po klasi za klasifikatore SVM i RT ta je vrijednost uzeta kao 100
%-na vrijednost na temelju koje su definirane vrijednosti koje predstavljaju progresivno
smanjenje veli¢ine uzoraka na 75 % (2471 uzorak), 50 % (1684), 25 % (823) i 5 % (165). Tim
postupcima su testirana tri razli¢ita problema u klasifikaciji koji se ticu klasifikatora i veli¢ine

testnih uzoraka (Tablica 7.).

Tablica 7. Razradene klasifikacijske sheme u odnosu na postavke klasifikatora i seta testnih
uzoraka

Klasifikacijska |\ ifikatori Problematika klasifikacije
shema
Utjecaj promjene prostorne distribucije uzoraka za klasu
suhozida na klasifikacijske rezultate (setovi 100 %, 75 %, 50 %,
l. SVMiRT 25 %) s balansiranim odnosom izmedu uzoraka razli¢itih klasa
(proizvodaceve postavke klasifikatora: 500 i 1000 uzoraka
osnovne postavke kao maksimalan broj uzoraka za sve klase)
Progresivno smanjenje veli¢ine uzoraka za sve klase (3295, 2471,
1. SVMIiRT 1684, 823, 165) i utjecaj veli¢ine uzoraka na Klasifikacijske
rezultate
Rad klasifikatora s disbalansom uzoraka jedne klase (setovi 100

%, 75 %, 50 %, 25 % s progresivno smanjenom veli¢inom

. MLC i SVM . . .
Hi Cis uzoraka samo jedne klase — klase suhozida, postavka 0 = svi
uzorci)
V. SVM Klasifikacija svih klasa Op¢ine Povljana

Nakon iterativnih klasifikacija segmentiranih modela optimiziranih za svaku ciljanu klasu,
izradeni su vektorski modeli podrucja istrazivanja. U postupku su sukcesivno koristena dva
alata: Classify Raster i Raster to Polygon za svaku pojedina¢nu klasu kako bi se izradili
vektorski modeli svih klasa za podrucje istrazivanja. Alatom Classify Raster se generira
klasificirani rasterski sloj na temelju segmentiranog snimka i klasifikacijske datoteke (Slika
19)).

-,
W

& Input Raster

| | |5
¥ Input Classifier Definition File

| | |5
% Output Classified Raster

| N

Additional Input Raster (optional)

| | |5

Slika 19. Alat Classify Raster s korisnicko definiranim parametrima
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Nakon Klasificiranja rastera, kreirani rasterski dokument se alatom Raster to Polygon konvertira
u poligonski sloj ciljane klase (URL12) (Slika 20.). Postupak se ponavlja sukcesivno za svaku
ciljanu klasu i klasifikator (SVM, MLC, RT). Na generiranim vektorskim modelima se provodi

procjena klasifikacijske tocnosti.

Fs
A

& Input raster
I | &

Field {optional)

> |

% Output polygon features

| e

Slika 20. Alat Raster to Polygon s korisnicko definiranim parametrima
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Slika 21. Shema procesa klasifikacije u ArcMap softveru
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3.3.7. Provjera Kklasifikacijske to¢nosti

Provjera klasifikacijske to¢nosti je standardni postupak u GEOBIA analizi. Time se
utvrduje kvantitativna toCnost izradenih modela. Dominantno se provodi provjera
klasifikacijske to¢nosti, a iznimno rijetko se provjerava geometrijska tocnost. Klasifikacijska
to¢nost se naziva i tematska to¢nost (Lang, 2008; Ye i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020).
Provjera segmentacijske to¢nosti se vrlo rijetko objavljuje te ne postoji standardna metoda ili
mjere koje se koriste u procjeni geometrijske to¢nosti (iznimku predstavlja rad od Dragut i dr.,
2010; 2014). Medutim, u gotovo svim objavljenim radovima na temu GEOBIA analiza,
rezultati procjena klasifikacijske to¢nosti se iskazuju standardiziranim mjerama. Dominantno
se koriste matrica konfuzije (engl. Confusion Matrix) koja ukljucuje korisnikovu to¢nost (engl.
User's Accuracy — UA), proizvodacevu to¢nost (engl. Producer's Accuracy — PA), ukupnu
to¢nost klasifikacije (engl. Overall Accuracy — OA) i Kappa koeficijent (engl. Kappa
Coefficient — KC), a te mjere u predstavljaju binarne provjere klasifikacije — rac¢unaju omjer
to¢no i1 netoc¢no klasificiranih podataka (Ye i dr., 2018; Maxwell i Warner, 2020; Maxwell i dr.,
2021a; 2021b; Radoux i Bogaert, 2017). Tockasta provjera to¢nosti ili provjera piksela
omogucuje samo tematsku provjeru klasifikacije $to nije u potpunosti u skladu s principima
GEOBIA analiza jer je to¢nost problematika "geometrijske i semanticke prirode” (Lang, 2008;
Ye i dr., 2018). Jedan nacin za provjeru to¢nosti je kreiranje ruénog vektorskog modela kao
referentnog modela za provjeru geometrijske i klasifikacijske to¢nosti, medutim, Kucharczyk i
dr. (2020) ne preporucuju takav nacin provjere tocnosti iz razloga Sto je rucni model podlozan
greSkama i subjektivnosti, dok Lang (2008) kao argument navodi problematiku mjerila i razliku
u nacinu izdvajanja objekata izmedu GEOBIA metode i ru¢ne vektorizacije kojom Se izraduje
referentni model kao prepreke za provodenje provjere klasifikacijske i geometrijske to¢nosti.
Zbog problematike koja se veze uz mjeru Kapa koeficijent (detaljno razlozeno kod Pontius Jr i

Millones, 2011; Kucharczyk i dr., 2020), preporucuje se koriStenje matrice konfuzije za svaku

klasu kako bi se utvrdila problematika klasifikacije pojedina¢nih klasa na temelju ¢ega se mogu
unaprijediti testni uzorci jer uvijek postoji disbalans izmedu klasa i testnih uzoraka u rasteru,
Sto utjece na klasifikacijsku to¢nost. Maxwell 1 dr. (2018) navode da disbalans testnih uzoraka
negativno utjece na klasifikacijsku to€nost Sto je vidljivo u mjerama tocnosti UA 1 PA, a ne
nuzno u mjeri OA. Analiticka uporaba tih mjera moze unaprijediti klasifikaciju modela
poboljSanjem testnih uzoraka. Maxwell i dr. (2019; 2021a) isticu vaznost navodenja UA i PA

vrijednosti pri provjeri klasifikacijske to¢nosti pri ¢emu je potrebno jasno oznaciti njihov
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medusobni odnos. Prilikom kreiranja to¢aka za provjeru to¢nosti potrebno je uzeti u obzir nacin
uzorkovanja ili obrazac kreiranih tocaka. Kucharczyk i dr. (2020) predlazu kreiranje tocaka za
validaciju podataka prema tipu uzorka odabirom stratificiranog nasumi¢nog uzorka jer se time
postize ujednacen odnos izmedu to¢aka za provjeru to¢nosti po Klasi. Ye i dr. (2018) iznose
detaljnu analizu tipa uzorka za procjenu to¢nosti. Potrebno je osigurati dovoljan broj tocaka za
provjeru toc¢nosti po klasi jer i broj toCaka utjeCe na izracun i ostvarenu vrijednost

klasifikacijske to¢nosti.

[ GEOBIA ArcMap 10.4

Stratified random uzorak: 11 setova to¢aka
Create ACClll acy Klase: Siroki put, Uski put, Suhozidi, Zelene ograde, Objekti,
Assessment Points Kr$, Sume, Trstika, Voda, Travnjaci, cijelokupni model

Op¢ine Povljana

Provjera k}amﬁ}(acuske Azuriranje vrijednosti Referentni vektorski model za MS WV-2 2016
tocnosti to¢aka (true, false value)
‘ vy
[ Compute Cc?nfusmn PA UA OA KC
Matrix )

[ Calculate ROC Curves and |

AUC Value ROC/AUC

J

J

Slika 22. Shema provjere klasifikacijske to¢nosti modela u ArcMap softveru

U radu se koriste standardne mjere provjere tocnosti kako bi se rezultati klasifikacijskih
shema i koristenih klasifikatora mogli usporediti. Iz tih razloga ¢e se koristiti mjere provjere
to¢nosti izradom matrice konfuzije (koja ukljucuje mjere PA, UA, OA 1 KC) te AUC vrijednost
ROC krivulja (Slika 22.).

PA mjera ili proizvodaceva tocnost ukazuje na stopu lazno negativnih rezultata ili lazno
negativno Klasificiranih podataka u odnosu na referentne podatke (Story i Congalton, 1986;
Congalton, 1991, opisna formula iz: Maxwell i Warner, 2020).

Pii
P+i
ili

PAi =

pA = Broj ispravno klasificiranih uzoraka u klasi

Broj uzoraka u klasi
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UA mjera ili korisnikova to¢nost ukazuje na stopu lazno pozitivnih rezultata ili lazno
pozitivno Kklasificiranih podataka u odnosu na referentne podatke (Story i Congalton, 1986;
Congalton, 1991; opisna formula iz: Maxwell i Warner, 2020).

Pii

VAl = —
T

UA = Broj ispravno klasificiranih uzoraka u klasi

Broj uzoraka klasificiranih u toj klasi
OA myjera ili ukupna to¢nost ukazuje na odnos izmedu broja ispravno klasificiranih
uzoraka, a u odnosu na ukupni broj uzoraka ili referentnih podataka koji se podvrgavaju provjeri
toc¢nosti (Story i Congalton, 1986; Congalton, 1991; opisna formula iz: Maxwell i Warner,
2020).

m
04=) " Pii
i=1
il

Broj ispravno klasificiranih uzoraka

Ukupan broj uzoraka
Kappa koeficijent predstavlja indeks podudarnosti klasifikacijskih rezultata u odnosu na
stvarnu i procijenjenu podudarnost (Cohen, 1960; Congalton, 1991; opisna formula iz: Maxwell
i Warner, 2020).

K = NZ?=1 Pii — 2?:1(pi+ * Dii)
NZ — er=1(pi+ * Pii)
ili

P 0OA — procjenjena Sansa podudaranja

1 —procjenjenja $ansa podudaranja
Sve mjere iz matrice konfuzije se izrazavaju kroz vrijednost izmedu 0 i 1. Sto je
vrijednost bliza 1 klasifikacijska to¢nost je veca. Potpunu to¢nost ili podudarnost predstavlja

vrijednost 1.

Provjera klasifikacijske toc¢nosti je provedena i s mjerom AUC vrijednosti ROC krivulje
(engl. Receiver Operating Characteristic, engl. Area Under Curve). ROC krivulje su iznimno

dobro vizualizacijsko sredstvo za evaluaciju klasifikacije kao i klasifikatora. Rije¢ je o
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dvodimenzionalnoj reprezentaciji klasifikacijskih rezultata. Izracun vrijednosti klasifikacijskih
rezultata se dobiva izracunom AUC vrijednosti ROC krivulje koja moZze iznositi izmedu 01 1
(Bradley, 1997; Fawcett, 2006). ROC krivulje i AUC vrijednosti se ne koriste ¢esto u provjeri
klasifikacijske to¢nosti u GEOBIA analizama (viSe kod Maxwell i dr., 2021a), a kao primjere
primjene tih mjera mogu se navesti radovi: Rahmati i dr., 2017; Silver i dr., 2019; Siljeg i dr.,
2022 itd. AUC vrijednost se racuna prema sljede¢oj formuli (detaljnije je izlozeno kod Bradley,
1997; te kod Krzanowski i Hand, 2009; Hanley i McNeil, 1982).

AUC = Z{u — B+ M) +%[A(1 —B)- Aa]}

Drugacija matematicka formulacija izratunavanja AUC vrijednosti je prikazana kod
Costache i dr. (2020). TP u formuli predstavlja tocno klasificirane piksele dok TN predstavlja
neto¢no klasificirane piksele. P predstavlja ukupni broj piksela (Costache i dr., 2020).

QTP+ XTN)
(P + N)

ROC krivulje u osnovi prezentiraju odnos izmedu to¢no ili ispravno i neto¢no ili

AUC =

neispravno klasificiranih podataka koji su odabrani za provjeru tocnosti (Krzanowski 1 Hand,
2009). AUC vrijednost ne bi trebala biti niza od 0,5 (Bradley, 1997; Krzanowski i Hand, 2009;
Fawcett, 2006) jer vrijednost niza od 0,5 predstavlja nepostojanje o€ite tocnosti, dok vrijednost
1 predstavlja potpunu to€nost koja na teorijskoj razini nije ocekivana (Hanley i McNeil, 1982).
AUC vrijednosti se interpretiraju na sljedeci nacin: vrijednosti izmedu 0,6 1 0,7 oznacavaju losu
klasifikacijsku to¢nost, izmedu 0,7 1 0,8 dobru klasifikacijsku tocnost, izmedu 0,8 1 0,9 vrlo
dobru klasifikacijsku to€nosti, a ostvarena AUC vrijednosti iznad 0,9 predstavljaju izvrsnu

klasifikacijsku tocnost.

¥ Input raster or feature dass data
*
| | &
¥ Output Accuracy Assessment Points
| | &
Target Field {optional)
| cLasstFED |

Mumber of Random Points (optional)
500 |

Sampling Strategy (optional)
STRATIFIED_RANDOM b |

Slika 23. Alat Create Accuracy Assessment Points u ArcMap softveru
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Za provjeru klasifikacijske tocnost izradene su tocke alatom Create Accuracy
Assessment Points u kojem su koristeni parametri broja tocaka i vrste uzorkovanja. Odabrano
je nasumic¢no stratificirano uzorkovanje, a za svaku klasu je definiran razli¢it broj to¢aka (Slika
23.). Stratificirani nasumicéni obrazac distribucije toCaka predstavlja raspored to¢aka ¢iji je broj
u populaciji proporcionalan veli¢ini svake klase (URL13). Usporedbom s ru¢nim vektorskim
modelom, tockama za provjeru to€nosti je za tocnu klasifikaciju pridodana vrijednost 1 (engl.
ground truth), a preostalima O (Slika 26.). Postupak je ponovljen za svaku klasu za broj to¢aka
koje su navedene u Tablici (Tablica 8.). Matrica konfuzije se automatski ra¢una alatom
Compute Confusion Matrix integriranim u ArcMap softver (URL14) (Slika 24.). U ArcMap
softveru, u sklopu seta alata ArcSDM Tools je integriran alat Calculate ROC Curves and AUC
Value pomocu kojeg se izraduju ROC grafovi i izratunavaju AUC vrijednosti ROC krivulja

(Slika 25.).

Tablica 8. Broj to¢aka za provjeru klasifikacijske to¢nosti za izradene modele svake klase za
GEOBIA model Op¢ine Povljana

Klasa Broj to¢aka za provjeru to¢nosti Uzorkovanje
Suhozidi 3623 Stratified Random
Objekti 7006 Stratified Random
Siroki put 8330 Stratified Random
Uski put 7890 Stratified Random
Sume 6300 Stratified Random
Zelene ograde 1500 Stratified Random
Voda 4400 Stratified Random
Trstika 4600 Stratified Random
Kr§ 4000 Stratified Random
Travnjaci 4000 Stratified Random
GEOBIA model Opéine Povljana 8000 Stratified Random

i o=

¥ Output Confusion Matrix

| | B w
OK Cancel Environments. .. << Hide Help

Slika 24. Alat Compute Confusion Matrix integriran u ArcMap softver

120



Povijesna karakterizacija krajolika Opc¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovié

& Calculate ROC Curves and AUC Values - [m} x
% True Positives
| =
True Megatives (optional)
| | e
¥ Classification Models
| =l e
L
x
L
+
% Destination Folder
|
oK Cancel Environments... << Hide Help

Slika 25. Alat Calculate ROC Curves and AUC Values u ArcMap softveru

0 1 2 km
I

Slika 26. Distribucija 8000 tocaka za provjeru to¢nosti GEOBIA modela Opc¢ine Povljana
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3.4. Retrogresivna i morfolo$ka analiza

Retrogresivna analiza se provodi s ciljem utvrdivanja kronoloske dimenzije krajolika
(Crow, 2009; Turner i Crow, 2010; Crow i dr., 2011). Pri retrogresivnoj analizi se koriste brojni
izvori podataka koji upucuju na vremensku provenijenciju karakteristi¢nih elemenata krajolika.
Uglavnom je rije¢ o sluzbenim izvorima prostornih podataka kao sto je registar kulturnih dobara
(ili arheoloska karta), povijesni kartografski izvori Kkoji prikazuju elemente od interesa
(katastarski planovi) te povijesni zra¢ni snimci (Slika 27.). Navedeni materijali sluze za
prikupljanje kronoloskih atributa za elemente krajolika odabrane za analizu. Osnovni postupak
u obradi materijala za prikupljanje podataka za utvrdivanje dinamike promjena u krajoliku jest
proces digitalizacije podataka. Digitalizirane podatke je potrebno harmonizirati, odnosno,

izvrsiti georeferenciranje 1 rektificiranje.

Morfoloska analiza predstavlja osnovu PKK metode. Njom se identificiraju materijalni
obrasci koji sacinjavaju krajolik (Fairclough, 2002a; Aldred i Fairclough, 2003; Rippon, 2004;
2007; 2013; Fairclough i Wigley, 2006; Austin, 2007; Alfrey, 2007; Williamson, 2007; Belcher,
2008; Herring, 2009; Lambrick i dr., 2013). MorfoloSkom analizom se dominantno identificira
recentni sloja krajolika koji je nastao najranije u 18. i 19. stoljecu (Austin, 2007; Williamson,
2007; Rippon, 2007) jer se koriste kartografski izvori kao §to su katastarske karte koje
dokumentiraju krajolik upravo iz 18. i 19. stolje¢a. Medutim, to je univerzalna problematika
morfoloske analize u PKK (Rippon, 2007).

Povijesni kartografski izvori su osnova za uspostavljanje relativno-kronoloskih odnosa.
U tom smislu povijesni kartografski izvori se mogu koristiti samo kao terminus post quem non,
kronoloski reper koji predstavlja godinu nakon koje ucrtani elementi nisu nastali. Povijesni
kartografski izvori su ujedno i terminus ante quem ili reper koji oznacava da su ucrtani elementi
nastali prije izmjere ili snimanja, odnosno, uspostavlja se samo odnos starije — mlade. Na
temelju povijesnih kartografskih izvora nije moguce izvoditi zakljucke i formulirati decidirane
tvrdnje o tome kada su ucrtani elementi nastali ve¢ ih je u interpretaciji potrebno koristiti s
oprezom. Stoga se povijesni kartografski izvori koristite kao relativno-kronoloska metoda
datacije. U ovom istrazivanju, morfoloska i retrogresivna analiza se provode na razini
pojedinac¢nog elementa krajolika s ciljem izrade modela formiranja krajolika koji ¢e biti osnova
za izradu generaliziranog PKK modela. Suhozidna arhitektura je znacajno obiljezje krskog

krajolika stoga postoji interes za analizu krajolika i na temelju elemenata i na temelju
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krajobraznih cjelina. Takav pristup je zahtjevan i skup, medutim, karakteristike krajolika ga

opravdavaju.

Retrogresivnai
morfoloska analiza
Izrada modela
formiranja krajolika
i PKK modela
Opcine Povhjana

l

W 4 N
Prikupljanje podataka > Arheoloska karta
J . v
Izradareferentnih
(" h kronologkih modela:
N Povijesni katastar L Harmonizacija Terminus p?st quem
podataka non / terminus ante
quem za elemente
~ - krajolika
g ™
Ly Povijes_ne zratne
snimke
. |

Slika 27. Shematski prikaz metodologije za retrogresivnu analizu
3.4.1. Prikupljanje katastarskih karata i povijesnih zra¢nih snimaka
3.4.1.1. Povijesni katastarski planovi

Katastri pripadaju sluzbenim drzavnim kartama. Izradeni su sustavno s jasno
razradenom 1 standardiziranom metodologijom i tehnologijom s ciljem upravljanja zemljiStem,
stanovniStvom, upotrebom zemljiSta, vlasniStvom te u konacnici 1 porezom (Lapaine, 2001;
Roi¢ 1 Paar, 2018). Provodenje katastarske izmjere i izrada katastarskih planova je ujedno i
izraz modernog vladanja i moc¢i nad drzavnim teritorijem (Mayhew, 2008). Standardna
metodologija i unaprijed odredeni elementi kartiranja te njihova simbologizacija jamce da

katastar prezentira vlasni¢ke odnose 1 upotrebu zemljiSta u trenutku izmjere.

Povijesni kartografski izvori se koriste kao standardni izvor podataka za analizu
vremensko-prostornih promjena koristenjem GIS-a (Favretto, 2012; Affek, 2013; Baiocchi i
dr., 2013). Georeferenciranje i rektifikacija povijesnih karata predstavlja osnovni, ali i
kompleksan postupak kojim se kroz prostornu uskladenost povijesnih sa suvremenim

podatcima omogucava usporedba, vremenska analiza i pracenje promjena U krajoliku (Favretto,
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2012; Affek, 2013; Baiocchi i dr., 2013). U postupku georeferenciranja i rektifikacije povijesnih
kartografskih izvora, potrebno je sacuvati podatke o referentnom modelu za geometrijsku
korekciju kao i podatke o veznim tockama te koriStenom rektifikacijskom algoritmu. Za
povijesne karte se ne moze ocekivati postizanje potpune prostorne uskladenosti sa suvremenim
kartografskim podlogama. To ogranicenje je rezultat tehnoloskih razlika. Kartografski prikazi
izradeni tehnologijom iz proslosti se ne mogu u potpunosti uskladiti s kartama nastalim
primjenom suvremene tehnologije i mjerenja (Favretto, 2012). Nemogucnost postizanja
potpune geometrijske uskladenosti se posebno odnosi na povijesne karte koje nisu izradene u
okviru geodetske mreze i pomoéu mjerenja na terenu vec su izradene procjenama na terenu
(Affek, 2013). Za takve karte kvantitativna procjena to¢nosti rektifikacije (primjerice RMSE
mjerom) nije prikladna ve¢ je primjerena vizualna procjena preklapanja karata (Affek, 2013;
primjerice, za metodologiju digitalizacije i georeferenciranja Franciskanskog katastra vidi
Timar i Biszak, 2010). Za vezne tocke pri georeferenciranju povijesnih karata je najbolje

koristiti lokacije crkvi, mostova, cesta i sl. ¢ija je lokacija u prostoru trajnija (Affek, 2013).
3.4.1.1.1. Franciskanski katastar

Katastarska izmjera koja je prvi put obuhvatila ¢itav teritorij danasnje RH, kao dijela
Austrijskog Carstva, je provedena za vrijeme vlasti cara Franje 1. (1804. — 1835.). Katastar se
jo$ naziva Franciskanski katastar ili Katastar cara Franje |. Izmjera je zapocela 1817. godine
proglasenjem Carevog patenta o uvodenju stabilnog katastra (njem. Patent iiber die Einfiihrung
des stabilen Katasters) (Lapaine, 2001; Gjurasi¢, 2014; Roi¢ i Paar, 2018). Iako postoje starije
topografske, vojne 1 katastarske izmjere, franciskanski katastar je rezultat razradene
metodologije sa znanstvenim uporiStem s ciljem topografske izmjere, izrade preciznih vojnih
karata, ali i uspostave koherentnog i stabilnog sustava oporezivanja (Gjurasi¢, 2014; Roi¢ i
Paar, 2018). Franciskanski katastar je zna¢ajan jer ¢ini osnovu mladih katastara ukljucujudi i
suvremeni, na osnovu njega su sukcesivno ucrtavane promjene u diobi zemljista (Lapaine,
2001; Roi¢ i Paar, 2018). Na temelju iskustava ranijih kartografskih mjerenja, s obzirom na
veli¢inu teritorija Carstva, odluceno je da se izmjera vr$i sukcesivno, a ne istovremeno. [zmjera
podruc¢ja Dalmacije je zapocela u Zadru 1823. godine, a trajala je do 1838. godine (Lapaine,
2001; Gjurasi¢, 2014; Roi¢ i Paar, 2018) sa stupanjem na snagu katastra u Dalmaciji 1852.
godine (Gjurasi¢, 2014). Premjera podrucja istrazivanja je izvrSena izmedu 1826. — 1828.

godine. Od iznimne vaznosti je bilo precizno ucrtavanje granica katastarskih op¢ina, a izmjera
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je predstavljala kontekst za korekciju granica kada je to bilo potrebno izvrsiti (Roi¢, 2017; Roic¢
i Paar, 2018, detaljno razradeno u pravilniku Katastarskog i mjernickog naputka Gjurasi¢, 2014:
Prilog 1.). Katastarska izmjera je provedena mjerenjem Cestica u mjerilu 1:2880 (Butorac, 1992;
Roi¢ i1 Paar, 2018). Zbog geometrijskih pogreSaka koje su dominantno rezultat odredivanja
trigonometrijskih toc¢aka, Zadarski okrug je premjeren u mjerilu 1:2904 (Butorac, 1992) stoga

je katastarski plan podrucja istrazivanja izraden u tom mjerilu kao dio Zadarskog okruga.

Predmet izmjere je bila pojedina katastarska opc¢ina prilikom cega su biljezeni i
ucrtavani prirodni i umjetni elementi te njihovo prostorno pruzanje i povrsina (Slika 28.). Klase
koje su ucrtane u planove su brojne, primjerice; njive, vrtovi, vinogradi, Sume, pasnjaci (tipovi
upotrebe zemljista). Predmet najveceg interesa katastarske izmjere je bilo poljoprivredno
zemljiSte jer je Cinilo osnovu za obracun i placanje poreza. Iz tog su razloga poljoprivredne
parcele zajedno s kulturama prikazane vrlo precizno (Slukan Alti¢, 2003; Gjurasi¢, 2014).
Zemljiste koje nije bilo predmet plac¢anja poreza (neplodno zemljiste, javne povrSine, prirodne
ili umjetne povrSine kao $to su ceste, rijeke, groblja, crkve i sl.) (Gjurasi¢, 2014) nisu se

ucrtavale toliko precizno (Gjurasi¢, 2014; Roi¢ i Paar, 2018).

Carev patent o uvodenju stabilnog katastra (njem. Patent iiber die Einfiihrung des
stabilen Katasters) na temelju kojeg je zapocela katastarska izmjera je nadopunjavan dodatnim
dokumentima 1 priru¢nicima od kojih je iznimno vazan Katastarski 1 mjernicki naputak (njem.
Katastral-Vermessungs-Instruktion) iz 1820. godine koji precizno propisuje proces mjerenja na
terenu, klase te izgled krajnje karte za koju su propisani simboli za razli¢ite klase zemljista. Od
antropogenih ili umjetnih elemenata ucrtavane su javne, stambene, gospodarske zgrade i

objekti, lokve, bunari kao 1 ceste 1 putevi (Gjurasi¢, 2014: Prilog 1.).

Odredbe iz Katastarskog i mjerni¢kog naputka su vazne za razumijevanje $to katastar
prikazuje, jer su njime propisani svi elementi izrade katastra. Za ovaj rad znacajne su sljedece
odredbe: III. odjeljak. O zemljisnim Cesticama: §.206 "ZemljiSta koja su pod istom kulturom
tvore razliCite Cestice u slucaju da pripadaju razli¢itim vlasnicima.", §.207 "Zemljista koja
medusobno granice, a pripadaju istome vlasniku, tvore razlicite Cestice ako na njima uspijevaju
razlicite kulture." §.210 "Zemljista se koriste kao polja, livade, pasnjaci, Sume, vinogradi i tako
dalje. Svaki tip ove razli¢ite kulture tvori Cesticu za sebe. Prilikom izmjere ne uzimaju se u
obzir ni konfiguracija terena ni kvaliteta tla." §.214 "ZemljiSta koja su opasana zidovima ili

ogradama tvore zasebne Cestice." §.215 "Suhozidi koji ne razgranicuju ni vlasnistvo ni kulturu,
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a postavljeni su isklju¢ivo u svrhu ¢iséenja puta kroz polje, ne tvore Cestice te se ne ucrtavaju
na planu." (Gjurasi¢, 2014: 321-322, Prilog 1.). Istaknuti stavci iz Katastarskog i mjerni¢kog
naputka su vazni zbog razumijevanja i $to katastarski plan ne prikazuje. Za ovaj rad je znacajna
citirana odredba u kojoj je navedeno da unutarnja podjela suhozidne ograde, ukoliko je ograda
koristena u istu svrhu, primjerice pasnjak, a u vlasnistvu je jedne obitelji, prema pravilniku
(unutarnja podjela ograde) se ne ucrtava jer ne Cini razliitu Cesticu u naravi. Nadalje,
katastarski plan prikazuje stanje aktivnog koristenja zemljista Sto znaci da nisu ucrtani suhozidi
na koje nitko nije polagao pravo vlasniStva, a ostatci takvih suhozida su vidljivi i sacuvani u

krajoliku i danas.
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Slika 28. Detalji Franciskanskog katastra Opc¢ine Povljana: a) naselje Povljana s
prometnicama; b) suhozidna ograda i prometnica, Prutna; ¢) poljoprivredno zemljiste i

parcelizacija; d) poljoprivredno zemljiste i parcelizacija (preuzeto s URL15)
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Povijesni kartografski podatci koji su ostavs§tina HabsburS§ke Monarhije, Austrijskog
Carstva i Austro-Ugarske Monarhije su javno dostupni preko web GIS portala (URL15). Nakon
prikupljanja podataka izvrsena je harmonizacija modela povijesnog katastra Opcine Povljana
koriStenjem alata Georeferencing u ArcMap softveru ru¢nim dodavanjem veznih to¢aka ¢ime
je katastar uskladen s referentnim modelom DGU DOF2011 u sluzbenoj projekciji RH
HTRS96/TM. Za vezne tocke su koristene tzv. homologne tocke. Na podrucju Op¢ine Povljana
je na raspolaganju bio dovoljan broj homolognih to¢aka dobre prostorne distribucije.
Dominantno su koriStena raskrizja prometnica te suhozidne ograde koje predstavljaju vrlo

stabilne elemente u krajoliku.
3.4.1.2. Povijesni zra¢ni snimci

Povijesni zracni snimci su najstariji podatci dobiveni primjenom metoda daljinskih
istrazivanja (Cléry i dr., 2014; Pinto i dr., 2019; Persia i dr., 2020). Zra¢na snimanja i fotografije
se prikupljaju desetlje¢ima u civilne i vojne svrhe (Pinto i dr., 2019). Rije¢ je o iznimno
vrijednim povijesnim podatcima jer je fotografijom realisticno dokumentiran izgled krajolika.
Povijesne zracne snimke su zna¢ajni materijali za istrazivanje promjena u izgledu i koristenju
zemljista kroz proslost (Cléry i dr., 2014; Pinto i dr., 2019; Persia i dr., 2020; Craciun i Le Bris,
2022). U suvremenim istrazivanjima, povijesne zra¢ne snimke se dominantno Koriste u svrhu
analize socio-ekonomskih i ekoloskih problema i promjena na ve¢em podruéju kroz vremensku
perspektivu (Cléry i dr., 2014; Pinto i dr., 2019; Persia i dr., 2020). Upotreba povijesnih zra¢nih
snimaka je otezana zbog nedostatka podataka o kameri, Kalibraciji i terenskim kontrolnim
tockama, a ti podatci znaCajno utjecu na proces ortorektifikacije. Nedostupnost podataka o
snimanju je uobicajeno za povijesne zra¢ne snimke. Krajolici Se znatno mijenjaju kroz vrijeme
¢ime se smanjuje broj potencijalnih homolognih to¢aka (to¢aka koje su prisutne i ha povijesnim
I na suvremenim kartografskim izvorima). Homologne tocke Cine osnovu za georeferenciranje,
a presudne su za georeferenciranje povijesnih zracnih snimaka (Cléry i dr., 2014; Kim, 2018;
Pinto i dr., 2019; Persia i dr., 2020; Craciun i Le Bris, 2022).

3.4.1.2.1. Povijesni zra¢ni snimci Drzavne geodetske uprave

Republika Hrvatska od 1997. godine provodi ciklicka aerofotogrametrijska snimanja
svake cetiri godine. Drzavna geodetska uprava (DGU) je institucija zaduzena za izradu i

pohranu sluzbenih drzavnih kartografskih podataka. Arhivski snimci nastali u biv§oj SFRJ su
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pohranjeni u DGU. Sistemati¢na zra¢na snimanja teritorija RH se provode od 1950-ih godina.
Arhivski zra¢ni snimci su dulji niz godina dostupni javnosti u DGU kao komercijalni proizvod.
Liberalizirani pristup zratnim snimkama, arhivskim i1 suvremenim, je omogucen zakonskim
izmjenama koje su stupile na snagu krajem 1990-ih i pocetkom 2000-ih godina (URL16).
Slobodan pristup javnosti zra¢nim snimkama je omoguéen za DOF modele mlade od 2011.
godine putem web GIS i WMS servisa Drzavne geodetske uprave (URL17; URLI18). Povijesni
aerofotogrametrijski podatci nisu javno dostupni ve¢ ih je moguce pribaviti kao komercijalne
proizvode izravnim naru¢ivanjem u DGU. Kataloski podatci za arhivsku gradu o godistima

snimanja i podru¢jima nisu javno dostupni.

Arhivski zra¢ni snimci za podrucje Opcine Povljana su dostupni u DGU za sljedeca
godista: 1959., 1967., 1972., 1977., 1997., 2004., 2009. (Tablica 9.). Tijekom druge polovice
20. stoljec¢a snimanja su provodena u razlicite svrhe, §to je utjecalo na kvalitetu i pokrivenost
snimanja pojedinih kampanja. Definirani su kriteriji za izradu modela iz naru¢enih povijesnih
zraénih snimaka od DGU. Jedan kriterij jest potpuna sistemati¢na pokrivenost podrucja
istrazivanja te mogucénost uspostave smislene i pravilne vremenske rezolucije izmedu modela

povijesnih zracnih snimaka.

Tablica 9. Popis godista DGU povijesnih zra¢nih snimaka za Opéinu Povljana

Godiste Broj snimaka Tip podatka Naruceno
1950. 10 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
1967. 5 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
1972. 4 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
1977. 6 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
1997. 11 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
2004. 12 Digitalizirani analogni aerofotogrametrijski snimak da
2009. 20 / ne

U svrhu izrade digitalnih ortofoto modela odabranih godi$ta povijesnih zra¢nih snimaka
provedeno je vise radnji u ArcMap softveru. Kako je rije¢ o digitaliziranim analognim
aerofotogrametrijskim snimcima, prvi korak je predstavljao uklanjanje pozadine nastale
prilikom skeniranja filmova. Nakon toga su ru¢no dodane vezne tocke koriStenjem alata
Georeferencing. Za georeferenciranje svake zracne fotografije je dodano najmanje 35 tocaka.
Broj veznih tocaka je ovisio o veli¢ini zratnog snimka te podrucja koje prikazuje. Veci broj
veznih toCaka je osiguran za snimke koji prikazuju veliku povrsinu te snimke na kojima

potencijalne homologne tocke nisu ujednaceno distribuirane. Referentni model za geometrijsku
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uskladenost je DGU DOF2011. Rektificiranje snimaka je izvrSeno testiranjem rektifikacijskih
algoritama integriranim u ArcMap softver. Okvir snimka je uklonjen alatom Clip te su obradeni
snimci okupljeni u jedinstvene modele za svako godiSte alatom Mosaic to new raster (Slika 29.

—30.). Izradeni mozaici sadrze od Sest do osamnaest pojedina¢nih zra¢nih snimaka.

Uklanjanje pozadine (Copy raster)

Georeferenciranje (min 35 to¢aka, Georeferencing)

Rektificiranje (Rectify: Ajust, Spline)

Uklanjanje okvira (Clip)

Izrada modela (Mosaic to new raster)

Slika 29. Shema metodologije izrade mozaika povijesnih zra¢nih snimaka
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Slika 30. Digitalizirani analogni povijesni aerofotogrametrijski snimak, DGU, 1997. godina,

Op¢ina Povljana
3.4.1.3. Arheoloska karta

Arheoloska karta otoka Paga je slijepa karta poznatih arheoloSkih lokaliteta izradena u
svrhu inventarizacije arheoloske bastine (Ostari¢ 1 Kurili¢, 2013). Karta prikazuje arheoloske
lokalitete klasificirane prema tipu i razdoblju. Prikazani lokaliteti su poznati jo§ od sredine 20.
stoljeca. Karta ne predstavlja sluzbene podatke o kulturnim dobrima ve¢ znanstveno-stru¢ne
podatke 0 arheoloskoj bastini. Podatci o arheoloskim lokalitetima za podrué¢je Povljane su
rezultat arheoloskih iskopavanja (Juri¢, 1996; 2008; Kurili¢, 2013; Serventi i Vukovi¢, 2020),
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rekognosciranja (Sui¢, 1953; Batovi¢, 1973) i revizijskih istrazivanja (Juri¢ i Batovi¢, 2007,

Ostari¢ 1 Kurili¢, 2013).

Arheoloska karta je digitalizirana te georeferencirana ru¢nim dodavanjem veznih to¢aka
(Slika 31.). Kako je rije¢ o slijepoj karti izradenoj u krupnom mijerilu, vrste veznih toc¢aka su
vrlo ograni¢ene, posebno jer je karta vrlo generalizirana. Georeferencirana karta je rektificirana
u sluzbenoj projekciji RH HTRS96/TM, a arheoloski lokaliteti su kartirani geometrijom tocke

te je izradena prostorna baza podataka.

s N
e J
' Y
( ..
3
: % 2o H--;\—(&j {;f?/f
<\ ~\\ P
/ 5
\\\ \\ © @}@
\ b h i
/ { %
J \\ 3, B
« P ‘
Tz % \\ 5 {%
L % \ . 5
%
L D, ®
1% % X 2
L& @ S
) o £
i@ J
N
L % ,3}
. = ¥
; %,
(‘ 7 .
" & N
v e Z &£
% ] SO 6 4
9 . *
P )
& \
. TG
2 %
= % 3
(5]
\\
G
.\\?
58" N\
)
™ oe \
. D% 2
. e L
S 9 i
0 1 2km s //
.

Slika 31. Rektificirana digitalizirana arheoloska karta Opé¢ine Povljana (Ostari¢ i Kurili¢,
2013)
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3.4.2. Izrada prostorne baze podataka

Vektorskim modelima izradenim na temelju DGU DOF2018 modela su dodijeljeni
kronoloski atributi prikupljeni na povijesnim kartografskim izvorima. Tim postupkom se
omogucava: uspostava relativno-kronoloskih odnosa za elemente odabranih klasa krajolika
Op¢ine Povljana, analiza dinamike najmladih promjena u krajoliku, izrada modela formiranja
krajolika, utvrdivanje ¢imbenika koji oblikuju krajolik te u konacnici, izrada generaliziranog
PKK modela Klasificiranog na temelju dokaza. Kronoloski atributi su dodijeljeni
evidentiranjem prisutnosti elementa na modelima povijesnih kartografskih izvora. Evidencija
je provedena koriStenjem najstarijeg prema najmladem modelu, a svakom je elementu u
pripadaju¢em vektorskom modelu kronoloski atribut dodijeljen samo jedanput. Kronoloski
atributi su dodijeljeni na temelju modela: Franciskanski katastar iz 1828. godine, DGU
DOF1959, DGU DOF1977, DGU DOF1997 i DGU DOF2018 (Tablica 10.). Time je
uspostavljena vremenska rezolucija u intervalima od 131 — 18 — 20 — 21 godine za promatranje
promjena u krajoliku za odabrane klase. U navedenom razdoblju se proucavaju klase uski put,
Siroki put, suhozidi 1 objekti. Klase zelene ograde i gomile se proucavaju kroz krac¢e vremensko
razdoblje koristenjem DGU DOF modela (bez Franciskanskog katastra) (Slika 32.). Na
prikupljenim podatcima provedena je analiza frekvencije pojavljivanja elemenata odabranih

klasa u definiranim vremenskim razdobljima ¢ime se utvrduje dinamika i ¢imbenici promjena

krajolika.
Tablica 10. Modeli za izradu baze podataka za retrogresivnu analizu
ID Podatak Svrha Izvor
KAC1828 Franciskanski katastar, Kronoloski reper URL15
1828. .
DOF1959 @ DOF, 1959. g. Kronoloski reper DGU
DOF1977  DOF, 1977. g. Kronoloski reper DGU
DOF1997  DOF, 1997. g. Kronoloski reper DGU
DOF2018  DOF, 2018. g. Kronoloski reper DGU
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Retrogresivnai
morfoloska analiza
Izrada modela
formiranjakrajolika i
PKK modela Opcine
Povljana

Franciskanski katastar 1828.

Pribavljanje povijesnih Povijesni zraéni snimei (DGU): E(n:)er]l{] t_ellmm;;m]el; Giaistrazivani
planovai zraénih snimaka Godista: 1959, 1967, 1972, 1977, o e r';;gﬁf;};‘s e
1997.,2004.,2009. godiste
( ) Odabrani: Franciskanski )
.| Eliminirani:1967.,1972, katastar 1828, povijesni Vremenska rezolucija:
'L 2003.,2009.godiste zratnisnimci godista: 131-18-20- 21 godina
1959,1977.,1997.
J J
\d
( \ ( \ (~  Stalni elementi: Objekti, Elementi koji nisu ucrtani "\
Pridavanje kronoloskih e e e man Siroki put, Uski put, Suhozidi uKAC1828; Zelene
atributa stalnim » s~ Sq——— (atributi: KAC1828, DOF1959, ograde, Gomile (atributi
elementima DOF1977,D0OF1997, DOF1959,D0OF1977,
\_ Y, \_ Y, \_ DOF2018) DOF1997,DOF2018) /
( \ ( - \ 4 ) o ) o
Kartiranje mikro * Relativno-kronoloski odnosi elemenata krajolika
L, Digitalizacija Arheoloske | elemenata krajolika, klase: .| ° Dinamika promjene krajolika
karte Otoka Paga d Poljoprivedeni objekti, "] « Cimbenici promjene krajolika
\ ) \ Lokve i bunari ) K + Definiranje povijesnih karakternih tipova krajolika

Slika 32. Shema baze podataka za retrogresivnu i morfolosku analizu

Tablica 11. Vektorski modeli klasa Opéine Povljana s popisom kronoloskih atributa (Vrsta: P
—poligon, L — linija, T — tocka)

g 2 2 S 5 @
[+
> z > o £ b o) o) o) 0
< ¥ A A al ol
Siroki
VM1 o P 384 DA DA DA DA DA
VM2  Uskiput L 712 DA DA DA DA DA
VM3 Voda P 7 / / / / /
VM4  Pov.tok L 3 / / / / /
VM5  Suhozidi L 12228 DA DA DA DA DA
VM6 Zelene L 1.659 NE DA DA DA DA
ograde
VM7  Objekti P 1.615 DA DA DA DA DA
Polj.
R 1.514
wmB 5 / / / / /
VM9  Gomile P 1.185 NE DA DA DA DA
vmio | Lokvel o 136 / / / / /
bunari
VM11 Solana L 17 / / / / /
Kul
ymiz | Ruluma 23 / / / / /
dobra
VM13 Sume P 23 / / / / /
VM14 K P 1 / / / / /
VM15 Tl P / / / / /
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3.4.2.1. Retrogresivna i morfoloska analiza suhozida — analiza azimuta

Principi kartiranja suhozida u smjeru kazaljke na satu te definiranje elementa suhozida
kao segmenta jednog smjera, omogucilo je izracun i analizu azimuta suhozidnih elemenata.
Izracun i analiza azimuta proveden je pomocu ekstenzije Polar Plots and Circular Statistics za
ArcMap softver. Rije¢ je o specijaliziranom dodatku za analizu azimuta prostornih podataka te
vizualizaciju pomoc¢u kruznih dijagrama. Podatci 0 smjerovima u krajoliku su znacajni za
brojne fenomene koji se istrazuju na prostornoj razini, a posebno se moze istaknuti analiza
stani$ta i kretanja zivotinja (Jenness, 2014). Analiza smjerova i cirkularna statistika su koristeni
kao alat za sljedece analize: odnos izmedu polena, smjera vjetra i zemljisSnog pokrova (Maya-
Manzano i dr., 2017), kro$nje stabala (Getzin i Wiegand, 2007), za analizu vjetrova u studiji
procjene rizika opasnosti od vjetra na infrastrukturnim objektima (Repetto i dr., 2018), u
procjeni pruzanja kopova rudnika i rudace bakra (Mohammadi i dr., 2020). Smjerovi ili azimuti
su kao vrsta podatka kruzne prirode jer opisuju puni krug od 360°. 1z tog se razloga takvi podatci
prikazuju na kruzan nacin, koriStenjem ruze vjetrova ili dijagrama ruze kao najbolje
vizualizacije koja efektno i jasno komunicira podatke i rezultate analize (Jenness, 2014;
Rodriguez i dr., 2014). Podatcima o0 smjerovima se moze pristupiti na vise na¢ina. Jedan nacin
je izracun srednje vrijednosti azimuta kompleksnog vektora, a drugi nacin je da se linijske
elemente prezentira kao segmente izmedu lomnih toc¢aka s unikatnom vrijednosti azimuta
izmedu dvije tocke, a koji se zatim mogu klasificirati u raspon vrijednosti koji obuhvaca vise

stupnjeva kruznice (Jenness, 2014).
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= Features to Segments (v. 1.0.222): = | = P

Thiz function will corvert polyline and polpgon features to a polyine «
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Slika 33. Korisni¢ko sucelje za izracun azimuta za vektorske podatka u Polar Plots and

Circular Statistics ekstenziji za ArcMap softver

Pri analizi su izraCunate vrijednosti azimuta za svaki element suhozida u vektorskom
modelu suhozidne mreze Opc¢ine Povljana (Slika 33.). Suhozidna mreza je vrlo pravilna,
dominantnog pravca SZ-JI i pravca okomitog na njega, SI-JZ. Medutim, pri izraCunu azimuta
svaki element dobiva vlastitu vrijednost azimuta u vrijednosti jednog stupnja. Dominantni
smjerovi su raspona do 45° (npr. SZ-JI) stoga su vrijednosti azimuta prikazane u rasponima po
45°, 0od 0° do 360°. Elementima koji reprezentiraju ostatke suhozida sacuvane u obliku tragova,
u bazi podataka je evidentiran atribut nepoznato buduci da su stariji od referentnih kronoloskih
modela. Elementi s atributom nepoznato su izuzeti iz retrogresivne i morfoloske analize za

klasu suhozidi.
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3.5. Izrada modela formiranja krajolika i PKK modela Op¢ine Povljana

Vektorski modeli Opc¢ine Povljana su podvrgnuti daljnjoj obradi u svrhu izrade modela
formiranja krajolika i generaliziranog PKK modela temeljenog na dokazima. U svrhu izrade
modela formiranja krajolika, izabrani vektorski modeli su okupljeni u jedinstveni poligonski
model. Koristeni su vektorski modeli s kronoloskim atributima Koji reprezentiraju u potpunosti
artificijelne klase krajolika. To su Uski put, Siroki put, Suhozidi, Objekti i Zelene ograde. Klasa
gomila, iako ima pridruzene kronoloske atribute, nije uklju¢ena u daljnju analizu jer ju nije

moguce kartografski prikazati odabranom geometrijom zbog male veli¢ine elemenata.

Izrada modela
formiranja krajolika
A A

1 : .

Izrada polizonskih Transformacija klasa linijske geometrije
nf)odegla Alat Buffer - Dissolve - Explode Multipart Feature
\ S/ Klase: Uski put, Suhozidi, Zelene ograde
/
s ™
s N Alat Update
Agregacija Redoslijed prioriteta: Objekti - Siroki put - Uski put
\ J - Suhozidi - Zelene ograde
A\ J
v

s ~

Izrada PKK modela

\ J

Slika 34. Shema izrade modela formiranja krajolika

U svrhu izrade jedinstvenih vektorskih modela odabranih klasa, uskladene su geometrije
modela (Slika 34.). Klase Objekti i Siroki put su reprezentirane geometrijom poligona dok su
klase Suhozidi, Uski put i Zelene ograde reprezentirane geometrijom linije. Za svaku klasu je
posebno definiran promjer na temelju prosje¢ne Sirine elemenata: klasi Suhozidi je definiran
promjer od 0,6 m, klasi Siroki put 3 m, a klasi Zelene ograde 2 m. Alat Dissolve je koristen za
spajanje vektorskih modela. Spajanje modela je provedeno koriStenjem kronoloskih atributa te
su izradeni modeli za svako referentno razdoblje (1828., 1959., 1977., 1997., 2018.). Tim
postupkom je za svaku klasu izradeno ukupno pet modela. Alatom Explode Multipart Feature
su naknadno spojeni elementi razdvojeni na izvorni broj elemenata. Alatom Update su elementi

razli¢itih klasa agregirani u jedinstveni model za svako referentno razdoblje.

Jedinstveni poligonski modeli su izradeni po nacelima hijerarhije, definiranjem klasa po
prioritetima. Izabrani redoslijed prioriteta klasa je sljede¢i: Objekti — Siroki put — Uski put —

Suhozidi — Zelene ograde. Tim postupkom je izraden pojednostavljeni poligonski kompozit
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temeljen na elementima i kronoloskim atributima koji prikazuje dinamiku formiranja kulturnog
krajolika Op¢ine Povljana. Referentna kronoloska razdoblja promatranja formiranja krajolika i
definirana vremenska rezolucija obuhvacaju i presijecaju povijesna razdoblja novog vijeka (do

pocetka 20. stoljeca) i suvremenog doba (od pocetka 20. stolje¢a do danas).

Na temelju modela formiranja krajolika izraden je generalizirani PKK model Op¢ine
Povljana kojeg obiljezava eksplicitna klasifikacija. Eksplicitna klasifikacija predstavlja princip
izrade PKK tipologije koja se temelji na podatcima, a ne unaprijed definiranoj tipologiji.
Klasifikacija odabranih klasa prema kronoloskim atributima omoguéava preciznije
identificiranje kronoloskih cjelina krajolika na temelju dokaza te njihovo izdvajanje i
klasificiranje prema konvencionalnim povijesnim razdobljima. U izradu generaliziranog PKK
modela, uz antropogene klase, ukljucene su i klase koje reprezentiraju prirodne i poluprirodne
entitete jer su znacajno obiljezje krajolika Opéine Povljana. Njima pripadaju klase Voda, Sume

1 Krs.
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4. REZULTATI
4.1. Rezultati rucne vektorizacije
4.1.1. Definirane klase vektorskih modela Op¢ine Povljana

Definirano je ukupno 15 klasa koje karakteriziraju i oblikuju krajolik Op¢ine Povljana:
Siroki put, uski put, voda, povremeni tok, suhozidi, zelene ograde, objekti, poljoprivredni
objekti, gomile, lokve i bunari, solana, kulturna dobra, Sume, krs i fli§ (Slika 35.). Izradeni su
vektorski modeli (VM1 — VM15) karakteristi¢nih antropogenih, poluprirodnih i prirodnih klasa
(Tablica 12.).

Klase se mogu podijeliti u opée i posebne. U opce pripadaju prirodni i poluprirodni
oblikovni elementi krajolika. Posebni tipovi se odnose na elemente u krajoliku koji su u
potpunosti antropogeni te ih se moze okvirno datirati i na temelju uspostavljenih relativno-

kronoloskih odnosa pratiti dinamiku njihovih promjena kroz vrijeme.

U opce tipove pripadaju klase: voda, Sume, kr$ i flis. U posebne tipove pripadaju klase:
Siroki put, uski put, suhozidi, zelene ograde, objekti, gomile. Preostale klase, povremeni tok,
poljoprivredni objekti, lokve i bunari, solana i kulturna dobra pripadaju posebnim mikro
elementima u krajoliku koji su asocijativno vezani za opce i posebne elemente krajolika.
Primjerice, lokve 1 bunari su usko povezani s poljoprivrednom djelatnoS¢u te njihova prisutnost
povecava validnost interpretacije posebnog tipa krajolika suhozidnih ograda koje sacinjavaju

elementi suhozida.

Tablica 12. Vektorski modeli, popis i opis definiranih klasa Opcine Povljana

VM Naziv Opis
Antropogeni element, obuhvaca dvotracnu asfaltiranu cestovnu mrezu
VM1  Siroki put Sirine >3,5 m, element C¢iji se broj tijekom proslosti mijenjao

dominantno Sirenjem naselja i izgradnjom novih komunikacija.
Antropogeni element, obuhva¢a dominantno neasfaltiranu cestovnu
mrezu Sirine <3,5 m, element koji se tijekom proslosti dominantno

VM2  Uski put mijenjao izgradnjom novih komunikacija na Sirem podrucju Opéine
izgradnjom uredenih komunikacija i povezivanjem svih dijelova

Povljane.
Voda (staja¢ice  Prirodni elementi koji predstavljaju moc¢varna podru¢ja u fliSnim

VM3 — blata) zonama.
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VM
VM4

VM5

VM6

VM7

VM8

VM9

VM10

VM11

VM12

VM13
VM14
VM15

Naziv

Povremeni tok

Suhozidi

Zelene ograde

Objekti

Poljoprivredni
objekti

Gomile

Lokve i bunari

Solana

Kulturna dobra
gume

Krs

Flis

Opis

Prirodni element, sezonskog tipa, manifestiran u obliku jaruge na
podrugju flisne udoline.

Antropogeni elementi, zastupljeni dominantno na krskim grebenima,
predstavljaju fizicku granicu — ogradu izmedu Cestica pasnjaka, slozene
planimetrije i dinamike izgradnje koja je rezultat ekolosko-ekonomskih
odnosa u stocarskoj proizvodnji, izrazito oblikuju karakter krajolika.
Antropogeni elementi, zastupljeni dominantno na podrucju flisnih
udolina, predstavljaju fizicku granicu — medu izmedu parcela, rezultat
ekolosko-ekonomskih odnosa u poljoprivrednoj proizvodnji, sloZzene
dinamike podizanja zelenih ograda koja je rezultat usitnjavanja
zemljista, izrazito oblikuje krajolik u poljoprivrednim zonama.
Antropogeni elementi, stambeni i gospodarski, stambeni objekti su
koncentrirane distribucije, gospodarski su rasprSeni u krajoliku,
odrazavaju sloZenu socio-ekonomsku dinamiku rasta naselja i razvoja
stocarstva.

Antropogeni elementi, objekti gospodarskog tipa vezani uz stoéarstvo,
aktivni i neaktivni, obuhvacaju Siroki raspon objekata (Stale, sjenice,
pastirski zakloni itd.), upucuju na funkciju koriStenja zemljista,
dominatno smjesteni na kr§kim grebenima i povezani su S neogradenim
krskim pasnjacima kao i suhozidnim ogradama na krskim predjelima.
Antropogeni elementi, kréevine >10 m?, rezultat aktivnosti ¢iS¢enja tla
s ciljem poboljsanja kvalitete zemljista, dominatno su kamene gomile,
prisutne su i kameno-zemljane i zemljane gomile, dominantno
zastupljene unutar suhozidnih ograda na krskim predjelima.
Antropogeni elementi, povezani s poljoprivredom i sto¢arstvom, ovisno
o smjestaju elementa, lokve su dominantno prisutne na krskim
predjelima sa svrhom opskrbe vodom stoke, a bunari na fliSnim
predjelima, na poljoprivrednom zemljistu.

Materijalni ostatci koji se mogu interpretirati kao ostatci industrijskog
tipa, arheoloski ostatci.

Antropogeni elementi dokumentiranih kulturnih dobara, dominantno
arheoloskih lokaliteta koji upucuju na povijest koriStenja zemljista.
Poluprirodni elementi, umjetno poSumljena podrucja.

Prirodni elementi makro tipa koji predstavljaju zone krskih grebena.
Prirodni elementi makro tipa koji predstavljaju zone flisnih udolina.
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Slika 35. Klase krajolika Opéine Povljana: a) objekti i $iroki put, Povljana; b) zelene ograde

na predjelu fliSa, Stara Povljana; ¢) Suma i suhozidi, predio Grbe, Povljana; d) suhozidi i

poljoprivredni objekti, predio Sipnata, Povljana
4.1.2. Geometrija vektorskih modela

Za klase vektorskih modela Op¢ine Povljana izabrane su primjerene vrste geometrija.
Najvise vektorskih modela je izradeno geometrijom poligona (Siroki put — VM1, voda — VM3,
objekti — VM7, gomile — VM9, Sume — VM 13, kr§ — VM 14 i fli§ — VM15) nakon Cega slijede
Klase izradene geometrijom linije (uski put — VM2, povremeni tok — VM4, suhozidi — VM5,
zelene ograde — VMG, solana — VM11). Geometrija tocke je koriStena prilikom kartiranja
geografskog sadrzaja najmanjih dimenzija (poljoprivredni objekti — VM8, lokve i bunari —
VM10) te kulturnih dobara — VM12. Vrsta geometrije je izabrana sukladno osobinama svake
pojedine klase (Tablica 13.). Klase koje karakterizira linijski, izduZeni oblik su vektorizirane
geometrijom linije. Iznimka je klasa siroki put koja je vektorizirana geometrijom poligona jer

je rije¢ o morfoloski pravilnim entitetima u krajoliku, ujednacene Sirine. Klase uski put i
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suhozidi karakterizira kompleksnija morfologija stoga su te klase vektorizirane geometrijom

linije kao jednostavnijim nac¢inom digitalizacije.

Tablica 13. Vektorski modeli i vrsta geometrije po klasi

VM Naziv Geometrija
VM1 Siroki put Poligon
VM2 Uski put Linija
VM3 Voda (stajacice — blata) Poligon
VM4 Povremeni tok Linija
VM5 Suhozidi Linija
VM6 Zelene ograde Linija
VM7 Objekti Poligon
VM8 Poljoprivredni objekti Tocka
VM9 Gomile Poligon
VM10 Lokve i bunari Tocka
VM11 Solana Linija
VM12 Kulturna dobra Tocka
VM13 Sume Poligon
VM14 Krs Poligon
VM15 Flis Poligon

4.1.3. Pravila vektorizacije

Klase kao Sto su objekti ili gomile su toCkaste i ograniCene te jasno definirane
distribucije. Elementi klasa suhozidi, $irokog i uskog puta su drugacijih karakteristika, linijskog
su tipa i distribuirani su u obliku kontinuiranih i povezanih mreza. Nacin vektorizacije utjece
na kvantitativni aspekt entiteta po klasi budu¢i da elementi svake klase imaju vlastite
karakteristike. Definiranje pocetne i zavr$ne lomne tocke svakog entiteta utjee na broj entiteta
i na njegove atribute (duljinu i povr$inu te mogucnost pridavanja ispravnih kronoloskih

atributa). Stoga su razradena posebna pravila vektorizacije za klase suhozidi, uski i Siroki put.

Pri vektorizaciji objekata je koriSten alat za poligone Righ angle u svrhu postizanja
sukladne pravilnost oblika svakog elementa. Kriterij za vektorizaciju elemenata koji pripadaju
klasi gomile je povrsina od 10 m?, a entiteti manje povrine nisu vektorizirani. Vizualna analiza
reprezentiranih gomila je pokazala da entiteti povr$ine manje od 10 m? se s manjom razinom

sigurnosti mogu interpretirati kao gomile.

Za klasu suhozidi su razradena pravila vektorizacije koja se odnose na definiranje

entiteta te smjer vektorizacije. U svrhu omoguéavanja sistematicnog prikupljanja kronoloskih
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atributa za morfolosku i retrogresivnu analizu suhozida, entitet je definiran kao segment
suhozida jednakog smjera do krizanja sa suhozidom drugog smjera (Slika 36.). Suhozidna
mreza je prisutna kao kontinuirani fenomen u krajoliku koji je potrebno promotriti kroz njegove
sastavne dijelove. Suhozidne ograde su nastale kroz slozenu dinamiku ogradivanja,
pregradivanja i dogradivanja suhozidnih elemenata kroz dulji vremenski period. Definirani
nacin kartiranja suhozida omogucuje sistematicno pojednostavljivanje suhozidne mreze,
stvaranje diskontinuiteta u danas kontinuiranim mrezama i pridavanje kronoloskih atributa

svakom zasebnom elementu.

Horizontalna ravnina suhozida je orijentirana dominantno SZ-JI (dinarski pravac).
Stoga suhozidne ograde tvore elementi pravca SZ-JI i elementi okomitog pravca — SI-JZ.
Prilikom kartiranja suhozida, definirano je pravilo smjera vektorizacije koja se je provela u
smjeru kazaljke na satu pri ¢emu se je postovalo pravilo definiranja entiteta. Horizontalni
suhozidi su vektorizirani s poc¢etnom to¢kom na SZ i zavr$nom na JI. Okomiti suhozidi su
vektorizirani s poc¢etnom tockom na SI i zavrSnom na JZ. Pravila Kkartiranja suhozida su
omogucila izratunavanje i pridavanje atributa azimuta i datacije svakom pojedinom elementu
¢ime je omogucena analiza orijentacije suhozidnih elemenata kao potencijalnog razlikovnog
elementa koji karakterizira pojedino razdoblje te preciznu i vrlo detaljnu analizu dinamike
izgradnje suhozida.

Definicija entiteta, sli¢na onoj za klasu suhozida, postavljena je za entitete klasa Siroki
put 1 uski put. Za navedene klase je entitet definiran kao segment koji zavrSava na kriZzanju s
entitetima tih klasa. Time je omoguc¢eno pridavanje kronoloskih atributa svakom pojedinom
segmentu u klasama Siroki put i uski put u svrhu provodenja analize dinamike izgradnje

cestovne mreze Opcine Povljana.
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a)

Primarni smjer Sekundarni smjer
kartiranja SJ kartiranja I1Z

Pocetna lomna tocka @ Zavrinalomna tocka

Slika 36. Shema pravila ru¢ne vektorizacije klase suhozidi
4.1.4. Izradeni vektorski modeli

Ruénom vektorizacijom, sukladno definiranoj geometriji i pravilima, izradena je
prostorna baza podataka s ukupno 19.033 entiteta (Tablica 14.). Najveéi broj entiteta je
zastupljen u klasi suhozidi (12.228), zelene ograde (1.695), objekti (1.615), poljoprivredni
objekti (1.514), gomile (1.185), uski put (712) i Siroki put (384). Znacéajno su zastupljeni i
entiteti klasa lokve i bunari (136) dok su malim brojem entiteta zastupljene klase povremeni
tok (3), solana (17), kulturna dobra (23), Sume (23) te makro klase kr$ (1), flis (3) i voda (7)
(Slika 37. — 45.). Broj entiteta po klasama (osim za klase Siroki put, uski put i suhozidi)
predstavlja stvaran broj entiteta koji je reprezentiran i vidljiv na DGU DOF2018 referentnom
modelu. Broj entiteta po klasama Siroki put, uski put i suhozidi je rezultat primjene pravila
vektorizacije prema kojem je kao pojedinacni entitet kartiran svaki element jednakog smjera do

krizanja s jednakim elementom drugog smjera.
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VM
VM1
VM2

VM3

VM4
VM5
VM6
VM7
VM8
VM9
VM10
VM11

VM12

VM13
VM14
VM15

Tablica 14. Popis izradenih vektorskih modela Opéine Povljana

Naziv
Siroki put
Uski put
Voda (stajacice —
blata)
Povremeni tok
Suhozidi
Zelene ograde
Objekti
Poljoprivredni objekti
Gomile
Lokve i bunari
Solana

Kulturna dobra

Sume
Krs
Fli§

Geometrija

Poligon
Linija
Poligon
Linija
Linija
Linija
Poligon
Tocka
Poligon
Tocka
Linija
Tocka

Poligon
Poligon
Poligon

Broj entiteta
384
712

7

3
12.228
1.659
1.615
1.514
1.185
136
17

23

23

1

3
Ukupno: 19.033

Atributi
duljina, povrsina
duljina

duljina, povrsina

duljina

duljina

duljina

duljina, povrsina
poljoprivredni objekti
duljina, povrsina
lokve i bunari

solana

toponim, tip, datacija,
literatura

duljina, povrsina
duljina, povrsina
duljina, povrsina
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0 1 2 km

— — Ceste i putovi

Slika 37. Vektorski modeli klasa Siroki put (VM1) i uski put (VM2) Opéine Povljana
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Vode

Slika 38. Vektorski modeli klasa vode (VM3 - VM4) Op¢ine Povljana
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Slika 39. Vektorski model klase suhozidi (VM5) Op¢ine Povljana
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— — P  Zclencograde

Slika 40. Vektorski model klase zelene ograde (VM6) Opcine Povljana
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— — e B obicki

Slika 41. Vektorski model klase objekti (VM7) Opcine Povljana
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Poljoprivredni objekti

Slika 42. Vektorski model klase poljoprivredni objekti (VM8) Op¢ine Povljana

150



Povijesna karakterizacija krajolika Opc¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovié

. E— ; ¢ Lokve i bunari

Slika 43. Vektorski model klase lokve i bunari (VM10) Op¢ine Povljana
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Fli§

Slika 44. Vektorski modeli klasa flis (VM13) i Suma (VM15) Op¢ine Povljana
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— Suhozidi

Uski put
B objckii

Siroki put

Vode
B Sume

Krs
0 1 2 km y
N F1i§

——— Zclene ograde

Slika 45. Kompozitni vektorski model Opc¢ine Povljana
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4.2. Rezultati GEOBIA metode
4.2.1. MS WV-2 2016 model

Za rektifikaciju MS WV-2 2016 snimka, testirani su svi rektifikacijski algoritmi
integrirani u ArcMap softver: 1% Order Polynomial (Affine), 2" Order Polynomial, 3 Order
Polynomial, Similarity Polynomial, Projective Transformation, Zero Order Polynomial (Shift),
Spline i Adjust. Kriterij za odabir rektifikacijskog algoritma je vrijednost RMSE mjere to¢nosti
uiznosu 0 i vizualna procjena uskladenosti rektificiranih modela s referentnim modelom. Samo
je rektifikacijski algoritam Adjust osigurao RMSE gresku u iznosu od 0. Ostali rektifikacijski
algoritmi su osigurali ukupnu toc¢nost u rasponu od oko 4, medutim, lokalna to¢nost
pojedinaénih todaka (1%* Order Polynomial (Affine), 2" Order Polynomial, 3" Order
Polynomial, Projective Transformation, Zero Order Polynomial (Shift), Similarity Polynomial)
se je kretala ¢ak do +/-130. Rektifikacijski algoritam Spline je osigurao tocnost modela,
odnosno gresku veznih toc¢aka u iznosu 0, medutim, dodavanjem samo jedne tocke je nastala
greska cijelog modela u iznosu od 1772,33 §to predstavlja potpunu dislokaciju modela (Tablica
15., Slika 46.). Spline metoda se cesto koristi za rektifikaciju jer vezne tocke ne mijenjaju
geometriju ¢itavog modela (Zhang i dr., 2016). Rektifikacijski algoritam Spline je specifican
po tome $to lokalnu to¢nost veznih tocaka osigurava potpunim poklapanjem veznih tocaka s
referentnim modelom (URL3). Medutim, kao i ostali rektifikacijski algoritmi, i Spline je
izrazito osjetljiv na raspored i redoslijed toCaka koje mogu potpuno distorzirati model.
Algoritam Adjust je ostvario RMSE gresku u iznosu 0, lokalno i globalno. Vizualnom
provjerom modela, utvrdeno je optimalno poklapanje elemenata reprezentiranih u modelu stoga
je algoritam Adjust odabran za rektifikaciju snimka (Slika 47.). Algoritam Adjust veznim
tockama optimizira lokalnu, ali i globalnu to¢nost modela (URL3). Medutim, izmjene
geometrije modela utjeCu na kvalitetu podataka te ih trajno mijenjaju stoga je potrebno
optimizirati nuzni proces obrade snimka kako bi $to manje distorzirao podatke (Warner i dr.,
2009; Cheng i Chaapel, 2010). Proces obrade snimka u konacnici utjeCe na rezultate
klasifikacije iako se ne moze egzaktno utvrditi u kolikoj mjeri (Liibker i Schaab, 2008). Chetan
i dr. (2017) navode da su topografska i atmosferska korekcija satelitskog snimka smanjile

kvalitetu podataka i negativno utjecale na klasifikaciju.
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Tablica 15. Vrijednost RMSE mijere po rektifikacijskom algoritmu za geometrijsku korekciju

MS WV-2 snimka

Rektitikacijski algoritam Broj veznih toc¢aka
1t Order Polynomial (Affine 1636
2" Order Polynomial 1636
3" Order Polynomial 1636
Projective Transformation 1636
Zero Order Polynomial (Shift) 1636
Similarity Polynomial 1636
Spline 1636
Adjust 1636

RMSE
4,12168
4,07541
3,99472
4,10447
4,19596
4,17379
1772,33
0

Slika 46. Prikaz preklapanja veznih to¢aka za rektifikacijske algoritme (a) Adjust, b) Zero

Order Polynomial (Shift), c) Similarity Polynomial, d) 1st Order Polynomial (Affine), e) 2nd

Order Polynomial, f) 3rd Order Polynomial, g) Projective Transformation)
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Slika 47. Izostreni, rektificirani i izrezani MS WV-2 model Op¢ine Povljana
4.2.2. GEOBIA klase

MS WV-2 2016 model reprezentira krajolik u zimskom periodu, u razdoblju visokog
vegetacijskog rezima. Zbog toga je u snimku zabiljeZzena vecéa raznolikost krajolika nego u
DGU DOF2018 modelu (koji je snimljen tijekom ljeta). Vecu raznolikost krajolika je potrebno
primjereno vrednovati u definiranju klasa. Izvrsena je vizualna usporedba DGU DOF2018 i MS
WV-2 2016 modela te je ustanovljena prisutnost vise klasa na MS WV-2 2016 modelu. Razlika
u klasama je rezultat promjenjivih klasa kao $to su: vegetacija — zajednica travnjaka unutar
suhozidnih ograda te ve¢ spomenuti primjer klase voda koja se odnosi na Malo i Velo blato u

Povljani. Malo i Velo blato je za GEOBIA analizu potrebno razmotriti kroz dvije spektralno i
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prostorno homogene klase: voda i trstika, budu¢i da je GEOBIA kao metoda ograniena u

raspoznavanju obrazaca i konteksta.

Tablica 16. Klase ru¢nog vektorskog modela (DGU DOF2018) i GEOBIA klase (MS WV-2

ID
IVM
IVM1
IVM?2
IVM3

IVM4
IVMS
IVM6
IVM7
IVM8
IVM9
1IVM10
IVM11
IVM12
/
1IVM13
IVM14
IVM15

Klase ru¢nog modela
Naziv
Siroki put
Uski put
Voda (stajacice — blata)

Povremeni tok
Suhozidi
Zelene ograde
Objekti
Poljoprivredni objekti
Gomile
Lokve i bunari
Solana
Kulturna dobra
/
gume
Krs
Fli§

2016)

ID
GEOBIA
GEOBIA1
GEOBIA2
GEOBIA3
GEOBIA4

/
GEOBIA5
GEOBIAG
GEOBIA7

GEOBIAS
GEOBIA9

GEOBIA10

/

Klase GEOBIA modela
Naziv
Siroki put
Uski put
Voda
Trstika
/
Suhozidi
Zelene ograde
Objekti
/

/

/

/

/
Travnjak
gume
Krs
/

GEOBIA klase su uskladene u odnosu na modele klasa izradene ruénom vektorizacijom.

Klasa voda je razdijeljena na subobjekte voda i trstika. Novu klasu predstavlja promjenjiva

klasa — travnjaci koja je znacajan i jasno odrediv reprezentirani geoobjekt u MS WV-2 2016

modelu iz zimskog razdoblja na podru¢ju Povljane. Klase koje su u ru¢nim vektorskim

modelima izrazene geometrijom tocke su premalih dimenzija i nisu sve raspoznatljive i u MS

WV-2 modelu. To su klase poljoprivredni objekti, lokve i bunari, solana i kulturna dobra.

Navedene klase ne pokazuju uniformnost ve¢ su rezultat interpretacije. Entiteti klase arheoloski

lokaliteti uglavnom ne predstavljaju jasno vidljive elemente koji bi se mogli izdvojiti GEOBIA

analizom ve¢ potjecu iz arheoloskih istrazivanja i literature. Naposljetku, zbog svoje veli¢ine

ne pripadaju mjerilu promatranja ni najmanje klase u GEOBIA analizi stoga te klase nisu
predmet GEOBIA analize.
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4.2.2.1. Karakteristike GEOBIA klasa

Opisi klasa ¢ine osnovu za odredivanje vrijednosti korisnicko definiranih parametara u

postupcima segmentacije i klasifikacije (Tablica 17., Slika 48.).

Tablica 17. Karakteristike GEOBIA klasa za MS WV-2 2016 Op¢ine Povljana

ID
GEOBIA

GEOBIA1l

GEOBIAZ2

GEOBIA3

GEOBIA4

GEOBIA5

GEOBIAG

GEOBIA klase
Naziv

Siroki put

Uski put

Voda

Trstika

Suhozidi

Zelene ograde

Karakteristike klasa
Opis

Linijski objekti pravilnog tlocrta, ujednacene Sirine oko 3,5 m,
svijetle sive boje, spektralno homogeni, visoke ekspozicije, dijele
boju i ton s betonom (dijelovima dvorista objekata, krovovima
objekata), u naselju dijelovi $irokih puteva su prekriveni sjenama
od ukrasnih biljaka i nadzemnih objekata. Materijali koji Cine
siroki put su asfalt i beton.
Linijski objekti, nepravilni, neujednacene Sirine manje od 3 m,
spektralno heterogeni; putevi bolje kvalitete dijele spektralne
karakteristike sa Sirokim putevima, izradeni su od samljevenog
vapnenca, svijetlo sive su boje, vrlo eksponirani, spektralno
homogeni, okruzenje su im dominantno krski predjeli, putevi
losije kvalitete su spektralno heterogeni te se manifestiraju kao
kombinacija traka samljevenog vapnenca i sedimenta crvenkaste
boje, okruzenje im je dominanto krski predio s kojim Cine granice.
Klasa vece povrSine tamne zelene boje koja je rezultat male
dubine jezera i tipa mocvarnog staniSta, grani¢i s krSkim
predjelima, objekt je razdvojen na viSe regija s otocima guste
vegetacije mo¢varnog stanista trstike, uglavnom ujednac¢enog tona
i boje.
Klasa mocvarne vegetacije na opc¢oj razini definirane kao trstika
nalazi se unutar klase voda, dominantno u obliku otoka te po
rubovima klase voda, granici s klasom voda kojom je okruzen i
klasom krski predjeli, crveno-smede je boje, neujednacenog tona
1 boje, ¢ini objekte vece povrsine.
Klasa koja predstavlja linijske objekte, uske i dugacke, Sirine
uglavnom 1-2 piksela, sivo-bijele boje, vrlo eksponirani, izgradeni
od prirodnog materijala vapnenca, granice klase Cini sjena,
vegetacija travnjaka ili nizeg grmlja te krskih predjela, spektralno
homogena, dijeli spektralne vrijednosti s klasama $iroki, uski put
i krs.
Klasa koja predstavlja funkcionalnu vegetaciju koja se nalazi
unutar fliSne udoline, ¢ini granice poljoprivrednih parcela, rijec je
0 namjerno odabranoj vrsti biljke, razli¢itih je nijansi zelene boje,
neujednacene Sirine, linijskog je oblika, granice joj ¢ine druge
vrste vegetacije i Cesto sjena s obzirom da je rijeC o visokom
grmlju koje je pravilno zasadeno.
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ID
GEOBIA

GEOBIA7

GEOBIAS

GEOBIA9

GEOBIA10

GEOBIA klase
Naziv

Objekti

Travnjak

Sume

Kr§

Karakteristike klasa
Opis

Klasa koja predstavlja izgradene objekte razli¢ite namjene,
vecinom je koncentrirana na zapadnom dijelu Opc¢ine Povljana, u
naselju, heterogena klasa zbog vrsta krovova koji su izradeni od
crijepa, betona, lima, kamena (dominantno crvene, narancaste,
sive, bijele boje), razli¢itih povrsina i tlocrta, uglavnom pravilnih
pravokutnih oblika, razlike u povrsini objekata nisu ekstremne, u
asocijaciji su i ¢ine granice s ukrasnom vegetacijom u dvoriStima,
sjenama stabala i objekata, Sirokim putem. Dio objekata (od
betona) dijeli spektralne vrijednosti s klasama Siroki i uski put,
suhozidi i krs.
Klasa velike povrsine, razdvojena suhozidima, travnjaci se nalaze
unutar suhozidnih ograda, uglavnom spektralno homogena, zelene
boje, lokalno pomijeSani s paralelnim linijama povrSinski
izbijenih Skrapa u smjeru nabora stijene, lokalno pomijesana s
otocima kamenih gomila od vapnenca sivo-bijele boje,
eksponirani, lokalno prisutna intenzivnija vegetacija travnjaka u
skupinama ograda, vanjske granice klase tvore sjene suhozida,
suhozidi te vegetacija niskog grmlja koje se nalazi uz suhozide i
tvori linijske oblike tamnije zelene boje.
Klasa veée povrSine, uglavnom jasnih granica s primjerima
lokalno rastrkanih skupina i pojedinacnih stabala, dominantno je
rije¢ o planski zasadenoj borovoj Sumi, uglavnom je spektralno
homogena klasa tamno zelene boje s izrazenom razlikom u
teksturi koja je rezultat razlika u gustoéi stabala, veli¢ini krosanja
stabala i visini samih stabala koji tvore sjene unutar klase, granici
s krskim predjelima, suhozidima, sjenama i putevima.
Klasa najvece povrsine, tvori matricu krajolika u kojoj se nalaze
sve druge klase, spektralno i teksturalno uglavnom heterogena
klasa, lokalno su prisutni otoci povrSinskog Skrapara i stijena
razli¢ite povrSine bez prisutnosti vegetacije travnjaka, izrazito
sivo-bijele boje, eksponirana, lokalno su prisutni povrSinski
izbijeni nabori stijene Cesto linijskog oblika s viSe paralelnih
jedinica, jednakih karakteristika su kao i otoci Skrapara, klasu
dominanto karakteriziraju sivo-bijela podruc¢ja velike povrsine
pomijesani s vegetacijom travnjaka vrlo niskog udjela vegetacije
koja je vidljiva kao rasprseni pikseli svijetlo zelene boje, granici
sa svim klasama.
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Slika 48. GEOBIA klase (MS WV-2 2016): a) suhozidi, b) kr$, ¢) travnjaci, d) Siroki put, €)

uski put, f) objekti, g) Suma, h) zelene ograde, 1) voda, j) trstika
4.2.3. Odabir i raspored kanala MS WV-2 2016 modela

Provedeno je testiranje kombinacija osam razli¢itih kanala MS WV-2 2016 modela u
svrhu optimizacije segmentacije. Od deset definiranih klasa svega dvije (Siroki put i objekti) su
izgradene od umjetnih materijala. Preostalih osam klasa (uski put, voda, trstika, suhozidi, zelene
ograde, travnjak, Sume, krS) u potpunosti pripadaju prirodnim materijalima. Povljana je krskog
reljefa s gotovo nepostoje¢im povrsSinskim sedimentom. Izuzetak ¢ine flisne udoline koje su
koncentrirane u nekoliko zona. Krajolik Povljane karakteriziraju povrsinske prirodne formacije
od vapnenca. U spektralnom smislu krajolik je generalno homogen. Medutim, MS WV-2 model
Op¢ine Povljana prikazuje krajolik u zimskom periodu, u razdoblju visoke vegetacije. Ta
okolnost je olakotna za lakse izdvajanje razli¢itih, posebno prirodnih klasa. Klasa kr§ se od
klase travnjaci razlikuje po gustoéi travnate vegetacije. Vecéa gustoca vegetacije u klasi travnjaci
(povrsine unutar suhozidnih ograda) je rezultat stoljetnog ogradivanja zemljista $to je stvorilo
mikro uvjete za visu stopu sedimentacije zastitom sedimenta od eolske erozije suhozidima, a
sukcesivno koristenje ograda za ispaSu ovaca je odrzavalo ciklus proizvodnje biljaka i
organskih tvari. Klasa kr§ predstavlja otvorena podrucja bez vegetacije i suhozida. Klase krs 1
travnjaci bi u spektralnom smislu bilo mnogo teze razlikovati da snimak potjece iz ljetnog
perioda kada bi razlike izvan i unutar ograda bile zna¢ajno manje. Klase uski put i suhozidi su
vrlo sli¢ne, medutim, razlikuje ih njihovo okruzje. Uski put je uglavnom omeden krskim
predjelima dok su suhozidi omedeni travnjacima i sjenom. Klase krS§, uski put i1 suhozidi

predstavljaju reprezentacije geoobjekata izradenih od jednakog materijala — vapnenca. Jedina
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razlika izmedu njih je razliCita zastupljenost vegetacije po gustoéi i vrsti. U Klasi travnjaci
vegetacija je gusta, u klasi krs rijetka, a u klasi uski put nije prisutna. Stoga se navedene klase
mogu razlikovati posredno, preko vegetacije. Za uspjesnije razdvajanje klasa na MS WV-2
modelu potrebno je koristiti kanale koji su namijenjeni za prirodne klase, posebno one koji su
namijenjeni vegetaciji. To su NIR1 i NIR2 kanali te kombinacije Red, Green i Blue (5 —3 —2),
NIR1, Green, Blue (7 — 3 — 2), NIR2, Green, Blue (8 — 3 — 2) kanala (Slika 49.). NIR1, NIR2 i
Red kanali su prema uputama proizvodaca (Digital Globe, 2010c) namijenjene upravo za lakse
razlikovanje vegetacije od drugih klasa. U testiranju optimalne kombinacije kanala odabrane
su kombinacije u kojima se postiZe najbolji kontrast izmedu klasa posredovanjem vegetacije u

bliskoinfracrvenom i crvenom dijelu spektra.

S

Slika 49. Primjeri razli¢itih kombinacija spektralnih kanala (MS WV-2 2016) na podrucja s

vise klasa

Testirano je viSe razli¢itih kombinacija spektralnih kanala na podrucju s vise ciljanih
klasa. Na primjeru kombinacije kanala 5 — 3 — 2 je vidljivo da su kandidati klase objekti, ali i
klase $iroki put jasnije izrazeni nego u kombinaciji kanala 8 —3-2,8-7-6i16-4—-1 (za
klasu objekti), dok je za klasu Siroki put najslabiji kontrast ostvaren u kombinaciji kanala 8 — 7
— 6. Za klase travnjaci 1 Suma najslabiji kontrast je prisutan u kombinaciji kanala 8 — 7 — 6, a
najja¢i u kombinaciji 8 — 3 — 2. Za navedene klase kombinacije kanala5 -3 -2i6—-4—-1su
ostvarile podjednako dobru jac¢inu kontrasta, medutim, slabiju nego kombinacija kanala 8 — 3 —

2.
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Tablica 18. Odabrani raspored kanala po GEOBIA klasi (MS WV-2 2016) (5 — Red, 3 -
Green, 2 — Blue, 8 — NIR2)

ID Klase Raspored kanala
GEOBIA1l Siroki put 5-3-2
GEOBIA2 Uski put 5-3-2
GEOBIA3 Voda 8-3-2
GEOBIA4 Trstika 8§—-3-2
GEOBIA5 Suhozidi 8-3-2
GEOBIAG Zelene ograde 5-3-2
GEOBIA7 Objekti 5-3-2
GEOBIAS Travnjak 8-3-2
GEOBIA9 Sume 8-3-2
GEOBIA10 Krs$ 8-3-2

Testiranjem je utvrdeno da je najveée kontraste izmedu pojedina¢nih klasa mogucée
ostvariti kombinacijama kanala koje ukljuéuju bliskoinfracrveni spektar (NIR2 ili 8. kanal MS
WV-2 modela) te crveni spektar (Red ili 5. kanal MS WV-2 modela) u kombinaciji s kanalom
Green (3. kanal MS WV-2 modela) i Blue (2. kanal MS WV-2 modela). NIR2 kanal je od vazan
za diskriminaciju klasa koje dijele spektralne vrijednosti jer povecava kontrast izmedu klasa:
voda, trstika, suhozidi, travnjak, Sume i krs. Odabrana je kombinacija kanala 5 — 3 — 2 za klase
Siroki put, uski put, zelene ograde, objekti, a za klase voda, trstika, suhozidi, travnjak, Sume i

kr$ kombinacija kanala 8 — 3 — 2 (Tablica 18.).
4.2.4. Segmentacija — odabrani korisni¢ko definirani parametri

Na primjeru klase suhozidi vidljivi su rezultati razliCitih vrijednosti korisni¢ko
definiranih parametara u segmentaciji. Maksimalna vrijednost spektralne detaljnosti (20) je
stvorila viSe artefakata nego niZe vrijednosti parametra. Visokom vrijednosti parametra
prostorna detaljnost (19 — 20) je postignuta visoka distinkcija izmedu suhozida i ostalih
slikovnih objekata. Parametar minimalna veli¢ina segmenta u nizim vrijednostima, a koje su
sukladne veliCini reprezentiranih suhozida, je producirao segmente koji dosta vjerno
odgovaraju izgledu slikovnih objekata. Visoka vrijednost parametra minimalna veli¢ina
segmenta (15 1 20) je rezultirala generalizacijom scene u korist klase koja je ve¢im udjelom
piksela zastupljena u rasteru, a u ovom slucaju je to klasa travnjak (Slika 50.). Rezultati visokih

vrijednosti tog parametara se mogu opisati kao prenisko segmentirani snimak.
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a) 20; b) 19; ¢) 15 = a) 20; b) 20; ¢) 5 = a) 19; b) 20; ¢) 2

a) 17; b) 15; ¢) 20 a) 19.5;: b)20;¢) 5

a) Spektralna detaljnost  b) Prostorna detaljnost ¢) Minimalna veli¢ina segmenta

Slika 50. Rezultati razli¢itih vrijednosti korisni¢ko definiranih parametara za algoritam Mean

Shift na primjeru klase suhozidi

Visoka vrijednost parametra spektralna detaljnost (19 — 20) u izdvajanju klase voda je
rezultirala artefaktima i previsokim brojem segmenata. Parametar prostorne detaljnosti visoke
vrijednosti (18 — 20) je takoder rezultirao preniskim stupnjem generalizacije. Kombinacija
parametara koji nisu najviSe vrijednosti, ali su u gornjim vrijednostima parametra spektralne
(17) 1 prostorne (15) detaljnosti te maksimalne vrijednosti parametra minimalne veli¢ine
segmenta (20) rezultirala je segmentiranim snimkom koji je dovoljno generaliziran, ali nije
previsoko segmentiran kao §to je to sluc¢aj u kombinacijama s drugim vrijednostima korisni¢ko

definiranih parametara (Slika 51.).
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a) 20; b) 20; ¢) 20
A

1
]
]
]
]
]
i
]

a) 20; b) 15; ¢) 20 a) 17; b) 15; ¢) 20

a) Spektralna detaljnost ~ b) Prostorna detaljnost ¢) Minimalna veli¢ina segmenta

Slika 51. Rezultati razli¢itih vrijednosti korisni¢ko definiranih parametara za algoritam Mean

Shift na primjeru klase voda

Testiranje korisni¢ko definiranih parametara za segmentaciju klase objekti pokazuje,
kao i na primjeru klase suhozidi, vaznost visokih vrijednosti parametara spektralne (17 — 20) i
prostorne (15 — 20) detaljnosti. Za klase koje su heterogeni fenomen, a koje uz to granice s
brojnim drugim klasa, cilj je postizanje Sto vece detaljnosti u kojoj je generalizacija scene
nepozeljna pojava. Medutim, odlucujuci parametar 1 njegova vrijednost jest minimalna veli¢ina
segmenta koja u niskoj vrijednosti (5) rezultira nepotrebnim i previsokim stupnjem
segmentiranosti snimka dok previsoka, odnosno, maksimalna vrijednost parametra (20)
rezultira preniskom segmentiranosti snimka ili generaliziranom scenom (Slika 52.). Optimalna
vrijednost parametra minimalne veli¢ine segmenta, a koja je sukladna prosjecnoj velicini

objekata u klasi objekti iznosi 10.
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7 a)l7; b)15: ¢)20

a) 20; b)15; ¢) 20 a) 19; b) 18; ¢)10
a) Spektralna detaljnost  b) Prostorna detaljnost ¢) Minimalna veli¢ina segmenta

Slika 52. Rezultat razli¢itih vrijednosti korisni¢ko definiranih parametara za algoritam Mean

Shift na primjeru klase objekti

Segmentaciju je pospjesio dodatni parametar rasporeda kanala koji omogucuje odabir i
raspored kanala MS modela kako bi se uspostavila bolja i jasnija distinkcija izmedu klasa koje
u samo odredenim kombinacijama kanala postizu zadovoljavaju¢i kontrast sa svojim
okruzenjem. Zbog spektralne sli¢nosti ili homogenosti krajolika, jaca distinkcija izmedu klasa
je ostvarena odabirom kombinacije kanala kojom se uspostavlja maksimalni kontrast. Kako se
slicne klase u osnovi razlikuju po gustoci i vrsti biljaka, uz osnovne kanale Green (3. kanal) i
Blue (2. kanal) u kombinaciju su ukljuéeni kanali iz bliskoinfracrvenog spektra (NIR2 ili 8.
kanal MS WV-2 modela) te crvenog spektra (Red ili 5. kanal MS WV-2 modela).

Na primjeru klase suhozidi vidljiva je razlika u kvaliteti segmentacije koja je izvedena
koriStenjem jednakih vrijednosti korisni¢ko definiranih parametara, ali s drugim vrijednostima

parametra rasporeda kanala. KoriStenjem NIR2 kanala (8) vidljiva je bolja kvaliteta
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segmentacije jer su slikovni objekti koji predstavljaju suhozide vise kontinuirani nego §to je to
slu¢aj u segmentiranom snimku u kojem su koriSteni osnovni kanali (5 — 3 — 2), u kojem je

primjetna visa stopa prekida slikovnih objekata Sto je rezultat nizeg kontrasta izmedu suhozida

i njegovih granica (Slika 53.).

a) 19,5 b) 20 ¢) 5: d) 8-3-2 a) 19,5 b) 20; ¢) 5; d) 5-3-2

a) Spektralna detaljnost ~ b) Prostorna detaljnost ¢) Minimalna veli¢ina segmenta d) Koristeni spektralni kanali

Slika 53. Segmentirani snimak s jednakim vrijednostima korisnicko definiranih parametara

algoritma Mean Shift i razli¢itim rasporedom spektralnih kanala za klasu suhozidi

Testiranjem parametara Mean Shift segmentacijskog algoritma za deset razlicitih klasa
na MS WV-2 2016 modelu su za parametar spektralne detaljnosti odabrane maksimalne
vrijednosti od 19, 19,5 i 20 za osam razli¢itih klasa. Maksimalna vrijednost parametra
spektralna detaljnost je omogucila najbolju distinkciju izmedu razli¢itih klasa koje dijele
spektralne vrijednosti te je postavljenom visokom vrijedno$¢u parametra uspostavljen uzak
prag vrijednosti za svaku pojedinu klasu (klase $iroki put, uski put, trstika, suhozidi, zelene
ograde, objekti, travnjaci, kr§). Za klase Suma i voda spektralna detaljnost je odredena u
vrijednosti 17. Spektralna detaljnost nije morala biti maksimizirana jer je spektralni otisak tih
klasa unikatniji u usporedbi s ostalim klasama. Parametar prostorne detaljnosti je najnizi za
klase voda, Sume (15) 1 zelene ograde (17). Voda i Sume su klase koje su najvise generalizirane.
U slucaju klase voda, razlog za generalizaciju je heterogenost klase koja je rezultat razlicite
dubine jezera, a za klasu Sume prisutnost sjena zbog nejednake veli¢ine i visine stabala i
krosanja. Maksimalna postavka parametra prostorne detaljnosti (20) je postavljena za klase
Siroki put, trstika, suhozidi, travnjaci i krs jer je cilj izdvajanje slikovnih objekata u maksimalnoj
detaljnosti. Taj parametar je vazan zbog granica navedenih klasa jer omogucava izdvajanje

slikovnih objekata u homogenom okruzenju, onom koje nije drasti¢no razli¢ito od same klase.
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Parametar minimalne veliine segmenta je najnizi za prostorno najmanje ili najuze klase
(linijskog tipa) kao Sto su Siroki put (4), suhozidi (5), ali i za velike klase koje su unutar sebe
heterogene (teksturalno heterogene klase su: trstika (5), kr$ (5) i travnjaci (5)). Parametar
minimalna veli¢ina segmenta je upotrjebljen na dvostruk nacin: da odgovara veli¢ini
reprezentiranih geoobjekata i da odgovara internoj heterogenosti velikih klasa (trstika, krs,
travnjaci). Veca vrijednost parametra minimalna veli¢ina segmenta je odabrana za klase zelene
ograde, uski put i objekti (vrijednost od 9 do 10) $to odgovara njihovoj prosje¢noj veli¢ini.
Maksimalna vrijednost (20) je odabrana za klase velike veli¢ine i izrazenije homogenosti: Suma
i voda. Od sva tri parametra, najveca varijabilnost vrijednosti po klasi je u parametru minimalna
veli¢ina segmenta (Tablica 19., Slika 54.) zbog karakteristika modela (prostorne rezolucije od
1 m) i veli¢ine ciljanih klasa. Ostali parametri (spektralna i prostorna detaljnost) omogucéavaju
razliite razine generalizacije koja nije bila cilj vec¢ je cilj suprotan, izdvajanje velikog broja
razli¢itih klasa s maksimalnom moguc¢om preciznosti (10). Najnize vrijednosti tih parametara
su odabrane za klase linijskog oblika (suhozidi, siroki put, uski put) i heterogene klase (travnjaci
i kr8). Klase travnjaci i kr$ lokalno sadrze povrsinske stijene ili kamene gomile. Klasa kr$ je

ujedno matrica krajolika Opéine Povljana stoga je ta klasa fragmentirana ostalim klasama.

Tablica 19. Vrijednosti korisnicko definiranih parametara alata Segment Mean Shift po klasi

ID Klase Spektralna Prostorna Minimalna Raspored
detaljnost detaljnost veli¢ina kanala
segmenta
GEOBIA1  Siroki put 19,5 20 4 5-3-2
GEOBIA2  Uski put 19 18 10 5-3-2
GEOBIA3 Voda (blata) 17 15 20 8-3-2
GEOBIA4  Trstika 19,5 20 5 8-3-2
GEOBIA5  Suhozidi 19,5 20 5 8-3-2
GEOBIA6 | Zelene ograde 20 17 9 5-3-2
GEOBIA7  Obijekti 19 18 10 5-3-2
GEOBIA8  Travnjaci 19,5 20 5 8-3-2
GEOBIA9  Sume 17 15 20 8-3-2
GEOBIA10 Kr§ 19,5 20 5 8-3-2
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Slika 54. Segmentirani snimak MS WV-2 2016 za svaku GEOBIA klasu s alatom Segment
Mean Shift: a) suhozidi, b) krs, ¢) travnjak, d) Siroki put, e) uski put, f) objekti, g) Suma, h)

zelene ograde, i) voda, j) trstika
4.2.5. Izrada testnih uzoraka
4.2.5.1. AZuriranje ru¢nog vektorskog modela

Azuriranje vektorskog modela je ukljudivalo uklanjanje entiteta, reklasifikaciju
podataka (tijekom dvije godine su nastale razlike u broju objekata reprezentiranih u modelima
MS WV-2 2016 i DGU DOF 2018) i izradu novih modela za klase trstika i voda (subobjekte
supraobjekta voda). Izraden je vektorski model promjenjive klase travnjak alatom Buffer,
postavkom Inner Buffer koristenjem vektorskih modela klase suhozidi jer se travnjaci nalaze
unutar suhozidnih ograda. Nakon toga je ru¢no filtriran vektorski model travnjaci jer travnjaci
nisu prisutni u svim suhozidnim ogradama. Azuriranjem vektorskog modela za GEOBIA
analizu smanjen je broj elemenata za klase suhozidi, zelene ograde i objekti (Slika 55.).
Elementi manjih dimenzija koji se odnose na elemente pastirske arhitekture nisu vidljivi ili
jasno vidljivi na MS WV-2 modelu. Jednako vrijedi i za klasu zelene ograde za koju su
uklonjeni elementi koji predstavljaju tanje ograde te one koje nisu jasno razlu¢ive zbog razlike
u godisnjem dobu. Za ostale klase je broj elemenata poveéan. Nove klase predstavljaju klase
trstika i travnjaci. Klase Suma i kr$ su zastupljene u jednakom broju elemenata. Klasama Siroki
put i uski put je povecan broj elemenata. Razlog za povecanje broja elemenata jest primjena
principa vektorizacije koji je prvenstveno razraden i primijenjen za suhozide kao linijske

elemente. U svrhu povecanja veli¢ine uzoraka za linijske elemente za klase Siroki put i uski put
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¢ijim su pojedinacnim entitetima duljine mjerene u kilometrima, princip koji je primijenjen za
klasu suhozidi je primijenjen i na njih. Nakon azuriranja vektorskih modela klasa $iroki put i
uski put, provedeno je ru¢no izrezivanje elemenata navedenih klasa pri krizanju s elementom
iste klase te pri promjeni smjera (alatima Cut Polygons Tool i Split Lines). Taj postupak je
rezultirao povecanjem broja elemenata za te dvije klase. U Tablici 20. je vidljiva razlika izmedu
broja entiteta po klasama za DGU DOF 2018 i za MS WV-2 2016. DGU DOF 2018 vektorski
model Op¢ine Povljana sadrzi petnaest klasa i ukupno 19.033 elemenata dok vektorski model
MS WV-2 2016 sadrzi deset klasa i ukupno 17.678 elemenata prilagodenih za provodenje
GEOBIA analize.

— Suhozidi
Zelene ograde
Uski put
I Objekti
Siroki put
B Sume

Vode

Trstika
& N Kr$
% Travnjaci
0 1 2km ; :
[ — ] Flisna polja

Slika 55. AZurirani vektorski model Opcine Povljana za MS WV-2 2016
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Tablica 20. Usporedba vektorskih modela po klasi i broju entiteta za DGU DOF2018 i MS
WV-2 2016 Opé¢ine Povljana

D Klase ru¢nog Vektorski D Klase GEOBIA Vektorski
modela model modela model MS
DGU DOF WV-2 2016
IVM Naziv 2018 GEOBIA Naziv Broj
Broj elemenata elemenata
IVM1  Siroki put 384 GEOBIAl  Siroki put 433
IVM2  Uski put 712 GEOBIA2  Uski put 778
VM3 Voda (stajacice 7 GEOBIA3 Vod_a 4
— blata) GEOBIA4  Trstika 20
IVM4  Povremeni tok 3 / / /
IVM5  Suhozidi 12.228 GEOBIA5  Suhozidi 11.912
IVM6  Zelene ograde 1.659 GEOBIA6  Zelene ograde 1.619
IVM7  Objekti 1.615 GEOBIA7  Objekti 1.503
v | olioprivredni 1514 / / /
objekti
IVM9  Gomile 1185 / / /
IVM10 Lokve i bunari 136 / / /
IVM11 Solana 17 / / /
IVM12  Kulturna dobra 23 / / /

/ / / GEOBIA8  Travnjak 1.385
IVM13  Sume 23 GEOBIA9  Sume 23
IVM14 Kr$ 1 GEOBIA10 Kis 1
IVM15  Fli$na udolina 3 / / /

Ukupno: 19.033 elemenata Ukupno: 17.678 elemenata

4.2 .5.2. Standardizirani testni uzorci

Na temelju vektorskih modela deset klasa za MS WV-2 2016, izradene su sredi$nje tocke
entiteta. SrediSnjim tockama svakog entiteta je izraden buffer sukladan prosjec¢noj Sirini ili
povrsini elementa klase (Tablica 21.). Time su za svaku klasu izradeni uzorci poligonske
geometrije i kruznog oblika. Klasi $iroki put je definiran promjer uzorka od 3 m i izradeno je
ukupno 433 uzorka. Klasi uski put je definiran promjer od 1 m, a izradeno je ukupno 778
uzoraka. Klasa voda sadrzi ukupno 4 uzorka promjera od 44 m. Klasa trstika sadrzi 20 uzoraka
promjera od 36 metara. Klasa suhozidi ima najvec¢u veli¢inu uzoraka, broji ih ukupno 11.912,
a dodijeljen joj je najmanji promjer uzorka od 0,6 m. Klasa zelene ograde sadrzi ukupno 1.619
uzoraka promjera od 3 m. Klasa objekti sadrzi 1.503 uzorka promjera od 2 m. Klasa travnjaci
sadrzi ukupno 1.385 uzoraka promjera od 10 m. Klasa Sume sadrzi 23 uzorka promjera od 30

m. Za klasu kr$ je alatom Random points izradeno 500 uzoraka promjera od 10 m. Time je
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izradeno ukupno 18.177 uzoraka za klasifikaciju segmentiranih snimaka MS WV-2 2016

modela. Veli¢ina uzoraka je u odnosu na broj entiteta vektorskih modela za MS WV-2 2016

uvecana za 500 zbog klase kr$§ koja je predstavljala jedan entitet u izvornoj prostornoj bazi

podataka.

Tablica 21. Standardizirani uzorci prema klasi, tipu geometrije, promjeru i veli¢ini

ID Klase
GEOBIAL OOk
put

GEOBIA2 | Uski put

Voda

GEOBIA3 (blata)

GEOBIA4  Trstika

GEOBIA5  Suhozidi

Zelene
ograde

GEOBIAG6

GEOBIA7  Objekti
GEOBIA8  Travnjak
GEOBIA9  Sume

GEOBIA10 Kir§

Alat

Feature

to Point
Feature

Vertices
to Point
Feature

to Point
Feature

to Point
Feature

Vertices
to Point
Feature

Vertices
to Point
Feature

to Point
Feature

to Point
Feature

to Point
Random
Points

Uzorci za klasifikaciju

Mjesto
Centroid

Sredis$nja
tocka

Centroid
Centroid

SrediSnja
tocka

Sredi$nja
tocka

Centroid
Centroid
Centroid

Random

Tip
geometrije

Poligon

Poligon

Poligon

Poligon

Poligon

Poligon

Poligon
Poligon
Poligon

Poligon

Oblik

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Kruzan

Promjer
uzorka

3m

1m

44 m

36m

0,6m

3m

2m

10 m

30m

10 m

Broj
uzoraka
433

778

20

11.912

1.619

1.503
1.385
23

500

Ukupno: 18.177 uzoraka
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Slika 56. Primjer uzoraka za klasu suhozidi promjera od 0,6 m, a) uzorak kao sredi$nja tocka

svakog pojedinog entiteta, b) uzorci u odnosu na MS WV-2 2016 model

Na primjeru suhozida vidljiva je vaznost dimenzije uzoraka za svaku pojedinu klasu.
Uzorak od 0,6 m uzorkuje manje od jednog piksela MS WV-2 modela (Slika 56. b). Medutim,
potrebno je osigurati kvalitetu uzorka i da uzorak ne uzorkuje piksele drugih klasa, posebno
piksele granica suhozida (sjene, grmlje i travnjake). Veci promjer uzorka ne bi bio u skladu s
dimenzijama reprezentiranih slikovnih objekata suhozida koji iznose 1 do 2 piksela Sirine. 1z
primjera uzoraka je vidljivo da su i suhozidi spektralno varijabilna klasa, koja nije potpuno
homogena ve¢ obuhvaca $iri raspon sivih i bijelih boja. Ujedno, suhozidi nisu svugdije jasno

razlucivi od piksela koji pripadaju sjenama.
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Slika 58. a) primjer uzoraka za klasu $iroki put, b) primjer uzoraka za klasu uski put

Opisana problematika dimenzija uzoraka je vrlo specifi¢na za klasu suhozidi, te se ta
problematika nacelno ne odnosi na ostale GEOBIA klase. Visoko kvalitetni uzorci koji se u
prostorno preklapaju s reprezentiranim slikovnim objektima i ne zahvacaju piksele izvan
gabarita ciljanih objekata su izradeni za klase objekti, Suma (Slika 57.), Siroki put, uski put
(Slika 58.), travnjak i1 kr§ (Slika 59.). Problematika sli¢na problematici uzoraka za klasu
suhozidi je u manjem intenzitetu prisutna za klasu uski put, i to ne zbog manjih dimenzija ve¢
zbog neujednacene Sirine elemenata klase uski put, stoga pojedini uzorci mogu zahvatiti piksele

I izvan prostornih gabarita klase.
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Slika 59. a) primjer uzoraka za Klasu travnjak, b) primjer uzoraka za klasu krs§
4.2.5.3. Reducirani testni uzorci

Na temelju razradenih kriterija eliminacije, u svrhu osiguravanja kvalitete testnih

uzoraka, reducirani su uzorci za dvije klase: objekti i travnjaci.

Tablica 22. Setovi testnih uzoraka prije i nakon eliminacije

Uzorci za klasifikaciju

Promjer Broj Kriterij Ukup_nl
ID Klase o broj
uzorka uzoraka eliminacije
uzoraka
GEOBIAL1 Siroki put 3m 433 / 433
GEOBIA2 Uski put 1m 778 / 778
GEOBIA3 Voda (blata) 44 m 4 / 4
GEOBIA4 Trstika 36m 20 / 20
GEOBIA5 Suhozidi 0,6 m 11.912 / 11.912
Zelene
GEOBIA6 3m 1.619 / 1.619
ograde
GEOBIA7 Objekti 2m 1.503 <50 m? 548
GEOBIAS Travnjak 10 m 1.385 <1000 m? 1.047
GEOBIA9 Sume 30 m 23 / 23
Unutar
GEOBIA10 Krd 10m 500 prostornih. 500
gabarita drugih
klasa

Ukupno: 16.884 uzoraka (set od 100 % uzoraka)
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Klasa travnjaci je reprezentirana s 1.047 uzoraka ¢ime je veli¢ina uzoraka smanjena za
oko 300 uzoraka (kriterij eliminacije: <1000 m?). Veli¢ina uzorka klase objekti je znatno vise
reducirana, od pocetnih 1.503, klasa je reducirana na 548 uzoraka (kriterij eliminacije: <50 m?).
Za ostale klase veli¢ina uzoraka nije smanjivana. Kreiran je konacni set testnih uzoraka Koji
iznosi ukupno 16.884 uzorka u odnosu na izradenih originalnih i standardiziranih 18.177
uzoraka. Taj set testnih uzoraka, iz vektorske perspektive, jednim uzorkom reprezentira gotovo
svaki potencijalni ciljani slikovni objekt te se u radu razmatra i naziva setom od 100 % uzoraka
(Tablica 22.).

4.2.5.4. ViSestruki setovi testnih uzoraka

Za Kklasu suhozidi, koristenjem 100 % veli¢ine seta uzoraka (koji iznosi 11.912 uzoraka)
izradena su tri dodatna seta koji broje 75 %, 50 % i 25 % uzoraka (Tablica 23.). Time je veli¢ina
uzoraka za klasu suhozidi smanjena na broj od 2.958 uzoraka u setu od 25 %. Smanjenje
veli¢ine uzoraka klase suhozidi je utjecalo na ukupnu veli¢inu uzoraka za klasifikaciju, set od
16.884 uzoraka za sve klase je smanjen na 7.950 uzoraka. Setovi uzoraka se nazivaju prema

postotku uzoraka za klasu suhozidi: 100 % uzoraka, 75 % uzoraka, 50 % uzoraka, 25 % uzoraka.

Tablica 23. Setovi testnih uzoraka sa smanjenom veli¢inom za klasu suhozidi u iznosu od
100 %, 75 %, 50 % i 25 %

Promjer 100 % 75 % 50 % 25 %
ID Klase
uzorka uzoraka uzoraka uzoraka uzoraka
GEOBIAL1 Siroki put 3m 433 433 433 433
GEOBIA2 Uski put Im 778 778 778 778
GEOBIA3 Voda 44 m 4 4 4 4
GEOBIA4 Trstika 36m 20 20 20 20
GEOBIA5 Suhozidi 0,6 m 11.912 8.934 5.956 2.978
Zelene
GEOBIAG 3m 1.619 1.619 1.619 1.619
ograde
GEOBIA7 Objekti 2m 548 548 548 548
GEOBIAS Travnjak 10 m 1.047 1.047 1.047 1.047
GEOBIA9 Sume 30m 23 23 23 23
GEOBIA10 Krs 10m 500 500 500 500
16.884 13.906 10.928 7.950
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Od 10 klasa je tek jedna klasa zastupljena s manje od 5 uzoraka (voda), dvije s manje
od 25 uzoraka (trstika i Sume), dvije do 500 uzoraka (Siroki put i kr§), dvije do 1000 uzoraka
(uski put i objekti), a samo tri su zastupljene s vise od 1000 uzoraka (zelene ograde i travnjaci).
Po veli¢ini uzoraka se istice klasa suhozidi s 11.912 uzoraka koja i sa setom najmanje veli¢ine
uzoraka (25 %) i dalje pripada skupini s vise od 1000 uzoraka (2.978). Broj uzoraka nije jednak
broju piksela koje uzorci svake klase uzorkuju u rasteru. Odnosi izmedu klasa se razlikuju u

veli¢ini uzoraka i broju piksela koje uzorci uzorkuju (Slika 60.).

AR FEXxXt 3N REE .

D Class Name Value Color Count
1 Suhozidi 5090 3295
2 Objekti 1 Bl s
3 Siroki_put 1097  — | 2994
4 Uski_put 1098 9517
5 Sume 1876 15907
6 Zive_medije 1899 11197
7 Vode 3518 2766
8 Travnjak 352 [ 157705
9 Gomile 4569 — 4315
10 Krs ss0 B3
11 Trstika 5070 19919

uzoraka za sve klase
4.2.6. Klasificirani modeli

Klasifikacija suhozida je provedena koriStenjem razlicitih klasifikacijskih shema koje
ukljucuju: kombinacije razli¢itih klasifikatora, korisnicko definiranih parametara i setova
testnih uzoraka. Razlicite Klasifikacijske sheme ukazuju na odredene probleme povezane s
razliCitim parametrima, klasifikatorima, testnim uzorcima i samim klasama. Testiranje
razli¢itih klasifikatora i setova testnih uzoraka je provedeno na izrazito kompleksnoj klasi —
suhozidima. lako se klasifikacijski rezultat moze objektivno procijeniti samo razli¢itim
kvantitativnim mjerama procjene to¢nosti, vizualna analiza omogucava razumijevanje i bolju

interpretaciju procjene klasifikacijske to¢nosti.
4.2.6.1. 1. klasifikacijska shema

Kombinacijom postavki parametra maksimalnog broja uzoraka po klasi (SVM: 500, RT:
1000, ML: 0) izvrSene su iterativne klasifikacije na segmentiranom snimku prilagodenom za

klasu suhozida sa svim setovima testnih uzoraka (100 %, 75 %, 50 %, 25 %). Izmedu modela
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klasificiranim RT, SVM i MLC klasifikatorima (Slika 61.— 62.) sa 100 % uzoraka su uocljive
razlike. Na prilozima sitnijeg i krupnijeg mjerila se uocavaju artefakti i pogresno klasificirane
segmente Kkoji reprezentiraju povrsinske strukture krskog reljefa — Skrape, povrsinski izlozene
stijene koje se isti¢u u vegetaciji travnjaka kao i manje kamene gomile. To su pikseli u rasteru
koji dijele spektralne i prostorne karakteristike sa suhozidima. Koli¢ina artefakata varira po
klasifikatoru, RT se isti¢e po velikoj povrsini artefakata dok se MLC isti¢e po velikom broju
artefakata manje povrsine. Najmanje artefakata i pogresno klasificiranih segmenata je kreirao
SVM Kklasifikator, medutim, greske su distribuirane uz ispravno klasificirane suhozide ¢ime su
suhozidi lokalno preuvelicani u dimenzijama. Sli¢nu pojavu je izazvao i MLC klasifikator. Na
klasificiranim modelima s RT i MLC klasifikatorima su izrazeni prekidi suhozida. Suhozidi
Klasificirani sa SVM klasifikatorom su takoder isprekidani, ali je isprekidanost manje izrazena.
Niti jedan klasifikator nije klasificirao suhozide kao prostorno cjelovite, kontinuirane objekte.
Cini se da je manja isprekidanost suhozida povezana s manjim brojem artefakata i pogresno
klasificiranih segmenata. Greske nastale MLC i RT Kklasifikatorima (artefakti, pogresno
Klasificirani segmenti) nisu kompenzirane s manjim brojem prekida u suhozidima. RT
Klasifikator je kreirao manje pogresno klasificiranih segmenata, ali je kreirao velik broj prekida
u suhozidima. Rezultati klasifikacije ne ovise samo o klasifikacijskom algoritmu ve¢ su i

rezultat kvalitete segmentacije, kvalitete testnih uzoraka i predobrade snimka.

I sVM RT B MLC

Slika 61. Usporedba klasificiranih suhozida s osnovnim postavkama (maksimalan broj
uzoraka po klasi: SVM: 500, RT: 1000, MLC: 0 = svi uzorci) sa setom 100 % testnih uzoraka
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I svM RT B MLC

Slika 62. Usporedba klasificiranih suhozida s osnovnim postavkama (maksimalan broj
uzoraka po klasi: SVM: 500, RT: 1000, MLC: 0 = svi uzorci) sa setom 100 % testnih uzoraka

4.2.6.2. 11. klasifikacijska shema

U Il klasifikacijskoj shemi je testirano progresivno smanjenje veli¢ine uzoraka za sve
klase (3295, 2471, 1684, 823, 165) i utjecaj veli¢ine uzoraka na klasifikacijske rezultate u radu
SVM i RT Kklasifikacijskih algoritama na primjeru klase suhozidi. Iz priloga (Slika 63.) je
vidljivo da je progresivnim smanjenjem broja uzoraka za klasu suhozidi, koriStenjem
klasifikatora SVM, opao udio Klasificiranih slikovnih objekata koji reprezentiraju suhozide,
medutim, promjena nije drasti¢na i proporcionalna udjelu smanjenja veli¢ine uzoraka. Kada se
usporede klasificirani snimak izraden koriStenjem 3295 uzoraka i snimak klasificiran
koristenjem 165 uzoraka, a $to predstavlja veli¢inu od svega 5 % uzoraka, kvaliteta rezultata
nije smanjena proporcionalno smanjenju veli¢ine uzoraka. To ukazuje na mogucnost postizanja
dobrih rezultata u klasifikaciji slikovnih objekata koriStenjem manjih veli¢ina uzoraka.
Medutim, sa smanjenjem veli¢ine uzoraka, smanjuje se i $irina suhozida te se povecava broj
prekida i njihovi razmaci. Odnosno, smanjuje se broj klasificiranih segmenata, a klasificirani
snimak ne odgovara reprezentiranim geoobjektima. Odredeni udio tih pojava je prisutan i u
rezultatima dobivenim koriStenjem najvece veli¢ine uzoraka, stoga je makar dio pojava
uvjetovan spektralnim karakteristikama klase suhozidi (koja je jednaka Skrapama i gomilama),
kvalitetom testnih uzoraka, kvalitetom segmentacije i utjecajem predobrade MS WV-2 2016
modela.
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HEEl SVM-3295
SVM - 2471
SVM — 1684
SVM — 823

B SVM - 165

Slika 63. Usporedba klasificiranih suhozida sa SVM klasifikatorom (maksimalan broj
uzoraka po Kklasi: 3295, 2471, 1684, 823, 165) sa setom 100 % testnih uzoraka

RT klasifikator je pokazao nesto drugadije rezultate (Slika 64.). Klasifikacija suhozida
s progresivno smanjenom veli¢inom uzoraka je rezultirala jednakim pojavama kao i sa SVM
klasifikatorom: smanjenje Sirine i povecanje broja prekida u suhozidima. Medutim, razlika
izmedu SVM i RT Kklasifikacijskih rezultata je prostorna distribucija i intenzitet gresaka. RT
klasificira razli¢ite segmente suhozida. Neki segmenti su klasificirani s najmanjom veli¢inom
uzoraka (165). Isti suhozidi nisu klasificirani sa znac¢ajno ve¢om veli¢inom uzoraka (2471).
Intenzitet takvih pojava je mnogo izrazeniji za RT klasifikator. Klasifikacijom suhozida sa
SVM i RT algoritmima s progresivho smanjenom velicinom uzoraka nastaju prekidi u
suhozidima te se suhozidi stanjuju. Medutim, za RT algoritam, navedene pojave nisu prostorno

konstantne $to upucuje na to da RT i SVM Kkoriste razlicite uzorke.
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B RT-3295
RT - 2471
RT — 1684
RT — 823

I RT-165

Slika 64. Usporedba klasificiranih suhozida s RT klasifikatorom (maksimalan broj uzoraka po
Klasi: 3295, 2471, 1684, 823, 165) sa setom 100 % testnih uzoraka

4.2.6.3. 111. klasifikacijska shema

Testiran je utjecaj disbalansa uzoraka jedne klase - suhozida (setovi s progresivno
smanjenom veli¢inom uzoraka 75 %, 50 %, 25 %) Sto set testnih uzoraka ¢ini nerazmjernim. U
testiranju je koristen SVM algoritam. Efekt klasifikacije suhozida sa progresivho smanjenom
veli¢inom uzoraka samo jedne klase — klase suhozidi (Slika 65.) je sljedeci: kako se smanjuje
veli¢ina testnih uzoraka tako klasa suhozida u klasificiranom snimku nestaje u korist drugih
klasa koje su zastupljene u ve¢em udjelu u uzorcima te u samom rasteru. Prilog klasificiranih
suhozida s 5 % uzoraka za klasu suhozida nije prikazan jer 5 % uzoraka nije klasificiralo niti
jedan segment klase suhozidi. Ta klasifikacijska shema je ukazala na svrhu razmjernih odnosa
izmedu uzoraka za vise klasa i potrebe za osiguranjem dovoljnog broja uzoraka. Broj uzoraka

po klasi bi trebao odrazavati odnose zastupljenosti klasa u rasteru.
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Il SVM-100% SVM - 75% SVM - 50% SVM - 25%

Slika 65. Usporedba klasificiranih suhozida sa SVM Kklasifikatorom s progresivno smanjenom

veli¢inom (postavka = 0 — svi uzorci) sa setom 100 %, 75 %, 50 % i 25 % testnih uzoraka
4.2.6.4. 1V. Klasifikacijska shema

U prve dvije Klasifikacijske sheme SVM algoritam je najbolje Klasificirao
najkompleksniju klasu — suhozide. Greske u klasifikaciji su prisutne i sa SVM klasifikatorom,
medutim, njegovi su rezultati najkonzistentniji. Stoga je SVM klasifikator izabran za
Klasifikaciju preostalin devet klasa i izradu GEOBIA modela Opéine Povljana. Koristeni su
segmentirani snimci prilagodeni za svaku pojedinu klasu i set veli¢ine uzoraka od 100 %.
Izradeno je ukupno devet klasificiranih snimaka s kojima su izradeni vektorski (poligonski)
modeli za svaku klasu i kompozitni vektorski (poligonski) model svih klasa Opc¢ine Povljana.
GEOBIA model Op¢ine Povljana (Slika 66.) je vizualno usporeden s ru¢nim vektorskim
modelom. Model izraden ru¢nom vektorizacijom je ciljani model Op¢ine Povljana (Slika 67.)

i referenti model za procjenu klasifikacijske tocnosti.

Rezultati klasifikacije GEOBIA modela se analiziraju na makro razini. Na najvecoj
klasi, klasi krsa, vidljivi su brojni artefakti i pogresno klasificirani segmenti koji uglavnom
predstavljaju klase siroki put, uski put i suhozidi. Te greske su najbrojnije. PovrSinom najveci
pogresno klasificirani segmenti su klasificirani u klasu travnjaci. Siroki put i uski put su
rascjepkani 1 ispresjeceni. Njihovi segmenti su uglavnom pogreSno klasificirani u klasu krs.
Klasa trstike je preuvelicana na podrucju veceg jezera, Velikog Blata. Suhozidi su i ha modelu
cijele Opcine Povljana isprekidani i lokalno preuvelic¢ane Sirine §to je vidljivo i u tako sitnom
mjerilu. Na juznom dijelu Opcine, na podruéju poluotoka Prutna, suhozidi su klasificirani s
najvise greSaka, segmenti su pogresno klasificirani u klase travnjaci i kr$. Najvise gresaka u
klasifikaciji su prisutni za klase koje karakteriziraju linijski objekti ¢ija Sirina iznosi svega
nekoliko piksela (Siroki put, uski put, zelene ograde, suhozidi). Takvi objekti su zahtjevni za
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proces segmentacije, ali i klasifikacije. Te klase su prisutne na cijelom podrucju istrazivanja i
lokalno im se mijenjaju granice i kontrasti. Ujedno, spektralna varijabilnost izmedu klasa nije
dovoljno velika stoga utjecaj kvalitete segmentacije i predobrade snimka ogranicava kvalitetu
GEOBIA modela.

B suhozidi
I Zclene ograde
Uski put

Il Objckti
Siroki put

B Sume
Vode
Trstika
Krs

Travnjaci
0 1 2km

T Flisna polja

Slika 66. Vektorski model Opcine Povljana izraden GEOBIA metodom
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0 | 2km \

Suhozidi
Zelene ograde
Uski put
Objekti
Siroki put
Sume

Vode
Trstika

Kr$
Travnjaci
Flisna polja

Slika 67. Vektorski model Op¢ine Povljana izraden ruénom vektorizacijom

4.2.7. Ostvarena klasifikacijska to¢nost GEOBIA modela

Kvantitativnim mjerama za provjeru klasifikacijske to¢nosti su utvrdeni: klasifikacijski

kapaciteti pojedinih klasifikatora: utjecaj promjene prostorne distribucije uzoraka: utjecaj

progresivnog smanjenja uzoraka i utjecaj disbalansa jedne klase (suhozidi) na klasifikacijsku

toCnost.

4.2.7.1. 1. klasifikacijska shema

Suhozidi su klasificirani SVM i RT klasifikatorima, postavkom parametra maksimalnog
broja uzoraka po klasi u iznosu od 500 za SVM i 1000 za RT i koriStenjem setova uzoraka s

progresivno smanjenom veli¢inom uzoraka za klasu suhozida (100 %, 75 %, 50 %, 25 %
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uzoraka). Setovi uzoraka se mogu opisati kao nerazmjerni na Stetu jedne klase. Medutim,
koriste se s postavkom maksimalnog broja uzoraka po klasi u vrijednosti od 500, ¢ime je
osigurana uravnotezenost uzoraka. Klasifikacijom se koriste razliciti setovi uzoraka, ali je
postavkom maksimalnog broja uzoraka od 500 ograni¢en broj uzoraka za sve klase. Tim

postupkom se ispituje utjecaj prostorne promjene uzoraka u rasteru na klasifikaciju.

Za klasifikator SVM (Tablica 24. — 27.), mjera PA za klasu suhozidi je najvisa za
klasifikaciju sa setom od 100 % uzoraka i iznosi 0,710, sa setovima od 75 % i 50 % se vrijednost
PA mjere spusta na 0,687 i 0,687 da bi sa setom od 25 % uzorka porasla na 0,697. Ista mjera,
ali za sve preostale klase, raste (od 0,915 do 0,929) kako pada vrijednost PA mjere za klasu
suhozida. Vrijednost UA koja ukazuje na kvalitetu uzoraka za klasu suhozida iznosi 0,893,
0,895 0,897 i gotovo je postojana za sve setove. Mjera UA je najviSe vrijednosti za set od 75
% uzoraka i iznosi 0,906. To ukazuje da je smanjenjem veli¢ine uzoraka u setu smanjena i
veli¢ina uzoraka loSije kvalitete. Za klasu ostalo, mjera UA je najvise vrijednost od 0,759 i
0,753 izmjerena za setove od 100 % i 25 % uzoraka. Za setove od 75 % i 50 % je gotovo jednake
vrijednosti 1 iznosi 0,748 1 0,746. Mjeri OA je najviSa vrijednost izmjerena za suhozide
Klasificirane setom od 100 % uzoraka i iznosi 0,812. OA za setove uzoraka od 75 %, 50 % i 25
% blago pada, a vrijednost ostaje stabilna na oko 0,80. Vrijednost mjere se gotovo beznacajno
razlikuje, ali je potrebno ukazati na blago povecanje vrijednosti mjere OA na razini trece
decimale za set uzoraka od 25 % kada iznosi 0,809 dok za 75 % uzoraka iznosi 0,808 nakon
Cega za 50 % uzoraka blago pada na 0,803 da bi vrijednost porasla za set uzoraka od 25 %.
Sli¢an trend kao i OA pokazuje mjera Kappa koeficijent. Najvisa vrijednost Kappa koeficijenta
je zabiljeZena za set od 100 % uzoraka i iznosi 0,625, za set od 75 % uzoraka pada na iznos od
0,616 i nastavlja padati za set uzoraka od 50 % na vrijednost 0,607. Vrijednost Kappa
koeficijenta je najniza upravo za set od 50 % uzoraka (0,607) nakon cega raste na vrijednost od

0,618 za najmaniji set uzoraka od 25 %.
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Tablica 24. Matrica konfuzije s PA, UA, OA 1 KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,
klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 500 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1659 524 2183 0,759963 / /
Suhozidi 154 1286 1440 0,893056 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,915058  0,710497 [/ / 0,812862  /
Kappa / / / / / 0,625661

Tablica 25. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 75 % uzoraka,
klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 500 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1685 566 2251 0,748556 / /
Suhozidi 128 1244 1372 0,906706 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,929399 0,687293  / / 0,808446  /
Kappa / / / / / 0,616815

Tablica 26. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 50 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 500 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1668 566 2234 0,746643 / /
Suhozidi 145 1244 1389 0,895608 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,920022 0,687293  / / 0,803754 [/
Kappa / / / / / 0,607432

Tablica 27. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 25 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 500 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po Kklasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1669 547 2216 0,753159 / /
Suhozidi 144 1263 1407 0,897655 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,920574  0,69779 / / 0,809274 [/
Kappa / / / / / 0,618478
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Vrijednost AUC mjere pokazuje nesto drugaciji trend od OA i Kappa koeficijenta (Slika
68.). Najvisa AUC vrijednost za SVM Kklasifikator iznosi 0,701 i to za set od 50 % uzoraka.
Nakon nje po visini slijedi AUC u iznosu od 0,699 za set od 100 % uzoraka te vrijednost od
0,697 za set od 25 % uzoraka. Najniza vrijednost AUC mjere je zabiljezena za set od 75 %
uzoraka u iznosu od 0,692. Razlike su minimalne i nalaze se tek na trecoj decimali.
Klasifikacijska to¢nost SVM klasifikatora prema AUC mijeri je stabilne vrijednosti iako to¢nost

ukazuje na modele loSe 1 dobre to¢nosti.

1.0 7
0.8 ",
g ""
506 »?
Y 0.4 %
= 738
) 7 - = Random guess
o — 100% (AUC = 0.699)
0.2 s — 75% (AUC = 0.692)
’,' — 50% (AUC =0.701)
i % - 25% (AUC = 0.697)

False Positive Rate

Slika 68. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, 75 %, 50 % i 25 % uzoraka
za klasu suhozidi, SVM klasifikator s postavkom 500 za parametar maksimalnog broja

uzoraka po Klasi

RT klasifikator se usporeduje sa SVM u testiranju utjecaja promjene mjesta uzorka u
rasteru na klasifikaciju. Parametar maksimalan broj uzoraka po klasi je postavljen na 1000.
Mjera PA za klasu suhozida je najvisa za sa set od 75 % uzoraka i iznosi 0,725 (Tablica 29.).
PA mjera je nize vrijednosti za set od 100 % uzoraka i iznosi 0,702 (Tablica 28.), a nakon
porasta vrijednosti za set uzoraka od 75 %, vrijednost PA mjere znac¢ajno opada na 0,675 za set
od 50 % uzoraka (Tablica 30.) te u konacnici ostvaruje vrijednost od 0,629 za set od 25 %
uzoraka (Tablica 31.) sto je od najviseg do najnizeg iznosa vrijednosti mjere PA pad od gotovo

10 %. PA mjera za klasu ostalo je u obrnuto proporcionalnom odnosu s PA mjerom za klasu
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suhozida. Najniza vrijednost je zabiljezena za set od 75 % uzoraka i iznosi 0,861 dok za set od
100 % uzoraka iznosi 0,881, za set od 50 % uzoraka iznosi 0,884 te za set od 25 % uzoraka
biljeZi blagi porast i iznosi 0,889. Vrijednost UA za klasu suhozidi je najvisa za najmanji set
uzoraka od 25 % i iznosi 0,861 nakon koje slijedi 0,855 za set od 100 % uzoraka. Za set od 50
% uzoraka UA myjera iznosi 0,853. Vrijednost UA mjere je najniza za set uzoraka od 75 % i
iznosi 0,838. Za klasu ostalo, mjera UA je najniza za set od 25 % uzoraka i iznosi 0,708.
Vrijednost raste sljede¢im redom: 0,731 za set od 50 % uzoraka, 0,748 za set od 100 % uzoraka,
a najvisa vrijednost je izmjerena za set od 75 % uzoraka 1 iznosi 0,758. Najvisa vrijednost OA
mjere za klasu suhozidi iznosi 0,793 i odnosi se na set od 75 % uzoraka, nakon nje slijedi
zanemarivo manja vrijednost OA mjere koja iznosi 0,792 za set od 100 % uzoraka. Vrijednost
OA mijere ravnomjerno pada za set od 50 % uzoraka na 0,780 te na vrijednost od 0,764 za set
od 25 % uzoraka. Sli¢an trend kretanja vrijednosti OA mjere za razliCite setove uzoraka
pokazuje i vrijednost mjera Kappa koeficijent. NajviSa vrijednost Kappa koeficijenta za klasu
suhozidi je zabiljezena za set od 75 % uzoraka i iznosi 0,586 $to je neznatno vise od vrijednosti
Kappa koeficijenta za set od 100 % uzoraka koji iznosi 0,584. Vrijednost Kappa koeficijenta
zatim pada za set uzoraka od 50 % te iznosi 0,559, a najnizu vrijednost biljezi za 25 % uzoraka
za koje KC iznosi 0,528.
Tablica 28. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 1000 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1599 538 2137 0,748245 / /
Suhozidi 214 1272 1486 0,855989 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,881964  0,702762  / / 0,792437 |/
Kappa / / / / / 0,584813

Tablica 29. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 75 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT klasifikator s postavkom 1000 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po Kklasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1561 497 2058 0,758503 / /
Suhozidi 252 1313 1565 0,838978 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,861004  0,725414 [/ / 0,793265  /
Kappa / / / / / 0,586484
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Tablica 30. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 50 % uzoraka,
klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 1000 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1603 587 2190 0,731963 / /
Suhozidi 210 1223 1433 0,853454 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,88417 0,675691 / / 0,780017 /
Kappa / / / / / 0,559957

Tablica 31. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 25 % uzoraka,
klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 1000 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1630 671 2301 0,708388 / /
Suhozidi 183 1139 1322 0,861573 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,899062 0,629282  / / 0,764284  /
Kappa / / / / / 0,528462

Drugaciji trend kretanja vrijednosti klasifikacijske to¢nosti za klasu suhozidi pokazuje
AUC mjera (Slika 69.). Najvisa AUC vrijednost je izmjerena za set od 25 % uzoraka (vrijednost
0,695) nakon ¢ega slijedi set od 100 % uzoraka (0,692) zatim set od 50 % uzoraka (0,688) te
naposljetku set od 75 % uzoraka s vrijednosti od 0,697. Jasno je uocljivo kako vrijednost AUC
mjere ne opada jednakom stopom kako opada veli¢ina uzoraka. Medutim, procjena to¢nosti

ukazuje da je model loSe kvantitativne to¢nosti.
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Slika 69. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, 75 %, 50 % i 25 % uzoraka
za klasu suhozidi, RT klasifikator s postavkom 1000 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi

U radu s testnim uzorcima s disbalansom jedne klase (suhozidi) i postavkom parametra
maksimalnog broja uzoraka (SVM 500, RT 1000), utvrdeno je da je SVM klasifikator ostvario
vise vrijednosti Klasifikacijske to¢nosti. RT je koristio dvostruko vise uzoraka nego SVM
klasifikator (1000), a AUC mjera za RT se kre¢e izmedu 0,679 do 0,695. lako nije znatno visa,
vrijednost AUC mjere za SVM se krec¢e od 0,692 do 0,701. OA za SVM iznosi od 0,803 do
0,812 dok za RT klasifikator iznosi od 0,764 do 0,793. Kappa Koeficijent za SVM Kklasifikator
iznosi od 0,607 do 0,625 dok za RT iznosi od 0,528 do 0,584. Razlike u ostvarenoj to¢nosti
iznose izmedu 5 i 10 %, Sto nije zanemarivo. Vrijednosti kvantitativne procjene to¢nosti
pokazuju da su izradeni modeli lose (RT) 1 dobre (SVM) to¢nosti. Medutim, klasa suhozidi je
zahtjevna klasa za segmentaciju i klasifikaciju, posebno u spektralno homogenom krajoliku.
Izdvajanje suhozida bi trebalo testirati na drugim vrstama podataka kao $to su LiDAR podatci

koji su vise u skladu s morfoloskim karakteristikama suhozida.

Rezultati su u skladu sa spoznajama o vaznosti ujedna¢enog odnosa izmedu klasa
(Kucharczyk i dr., 2020) koji je u 1. klasifikacijskoj shemi osiguran postavkom maksimalnog
broja uzoraka za sve klase (SVM 500, RT 1000). Iako je RT koristio dvostruko vise testnih
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uzoraka nego SVM Kklasifikator, ostvario je nize vrijednosti mjerene s vise pokazatelja
klasifikacijske tocnosti. Taj rezultat je u skladu s istrazivanjem koje su proveli Ramezan i dr.
(2021) koje je pokazalo da klasifikacijska tocnost nije povezana samo s veli¢inom testnih
uzoraka i brojem klasa ve¢ je povezana i sa specificnim Klasifikatorima i njihovim
karakteristikama. SVM Kklasifikator je jedan od najcesce koristenih, a utvrdeno je da ostvaruje
vise vrijednosti klasifikacijske to¢nosti u odnosu na druge klasifikacijske algoritme (Nitze i dr.,
2012; Maxwell i dr., 2018; Kucharczyk i dr., 2020). Dodatna karakteristika SVM klasifikatora,
a koja se je pokazala tocnom u I. klasifikacijskoj shemi jest da SVM ostvaruje vise
klasifikacijske vrijednosti s komparativno manje testnih uzoraka (Tzotsos i Argialas, 2008;
Myburgh i Van Niekerk, 2013; 2014). Ostvarene vrijednosti Klasifikacijske toc¢nosti I.
klasifikacijske sheme su u skladu s vizualnom analizom klasificiranih snimaka kojom su
utvrdene greske u klasifikaciji. Kvantitativni pokazatelji kvalitete klasifikacije kao i greske
utvrdene vizualnom analizom Kklasificiranih modela upucuju na kvalitetu segmentacije,

kvalitetu testnih uzoraka i predobradu snimka.
4.2.7.2. 11. klasifikacijska shema

U II. klasifikacijskoj shemi je testirano progresivno smanjenje veli¢ine uzoraka za sve
klase (3295, 2471, 1684, 823, 165) i njihov utjecaj na klasifikacijsku to¢nost koristenjem SVM
i RT algoritama. MLC nije uklju¢en u Il. shemu jer nema ugraden parametar definiranja
maksimalnog broja uzoraka. Maksimalna veli¢ina uzoraka od 3295 predstavlja 100 % uzoraka
koji se postupno i progresivno smanjuje za 25 % do najmanje veli¢ine uzoraka koji iznosi 165
te predstavlja svega 5 % veli¢ine od pocetne vrijednosti. Klasifikacijska shema se ispituje na
klasi suhozidi. Rezultati 1. sheme ukazuju na potencijal ustede vremena u prikupljanju uzoraka.
Ukoliko klasifikacijska to¢nost ne opada progresivno sa smanjenjem veli¢ine uzoraka, nije

potrebno prikupljati velike koli¢ine uzoraka.

Vrijednost PA mjere za SVM klasifikator opada sa smanjenjem veli¢ine uzoraka (od
0,826 za 3295 uzoraka postupno opada na 0,813 za 2471 uzoraka te slijedi nesto izraZeniji pad
vrijednosti za 1684 uzoraka na 0,787, a jo$ veci pad vrijednosti mjere PA je zabiljezen za 823
uzorka na 0,727 i blazi pad koriStenjem najmanje, gotovo simboli¢ne veli¢ine uzoraka od 165
na PA vrijednost od 0,717) (Tablica 32. — 36.). Za smanjenje veli¢ine uzoraka na svega 5 %,
PA vrijednost je smanjena za samo 10 %. PA vrijednost za klasu ostalo je u obrnuto

proporcionalnom odnosu s PA vrijednosti za klasu suhozidi. Maksimalna vrijednost PA mjere
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iznosi 0,908 za veli¢inu uzoraka od 823 te 0,906 za veli¢inu uzoraka od svega 165. Slijede PA
vrijednosti u iznosu od 0,893 za 1684 uzorka, 0,874 za 2471 uzoraka te 0,864 za 3295 uzoraka.
UA za klasu suhozidi smanjenjem veli¢ine uzoraka progresivno raste za manje od 10 %.
Najniza vrijednost iznosi UA mjere iznosi 0,859 za 3295 uzoraka nakon koje redom slijede
sljedece vrijednosti: 0,866 za 2471 uzoraka, 0,880 za 1684 uzorka, 0,888 za 823 uzorka te blagi
pad na 0,884 za 165 uzoraka. Mjera UA ukazuje na dobru kvalitetu uzoraka. UA za ostale klase
progresivno opada smanjenjem velic¢ine uzoraka, redom od 0,833 (za 3295 uzoraka), 0,824 (za
2471 uzorak), 0,808 (za 1684 uzorka), 0,769 (za 823 uzorka), 0,762 (za 165 uzoraka). Mjera
OA opada zajedno s veli¢inom uzoraka, medutim, pad vrijednosti je iskazan tek na trecoj
decimali, a stvarni pad se moze opisati kao svojevrsni prag koji se javlja na 823 uzorka $to znaci
na setu od 25 % uzoraka. Vrijednosti mjere OA su sljedece: za 3295 uzoraka OA iznosi 0,845,
za 2471 iznosi 0,844, za 1684 uzorka iznosi 0,840. Vec¢i pad OA, koji iznosi svega oko 3 %,
vrijedi za veli¢inu uzoraka od 823 i OA vrijednost od 0,818 nakon koje je pad OA mjere
simboli¢an jer vrijednost iznosi 0,812 za 165 uzoraka. Sli¢no kretanje vrijednosti mjere OA je
iskazano u mjeri Kappa koeficijent. Pad vrijednosti klasifikacijske tocnosti opada s veli¢inom
uzoraka, medutim, pad se zapravo biljezi tek na 823 uzorka. Vrijednosti Kappa koeficijenta su
sljedece: za 3295 uzoraka iznosi 0,691, za 2471 uzorak iznosi 0,688, za 1684 uzorka iznosi
0,681. Veci pad je prisutan za 823 uzorka za koje Kappa koeficijent iznosi 0,636 nakon ¢ega
slijedi blazi pad vrijednosti za 165 uzoraka za koje Kappa koeficijent iznosi 0,624. Pad

vrijednosti Kappa koeficijenta iznosi svega 7 % na smanjenje uzoraka na 5 %.

Tablica 32. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 3295 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1568 314 1882 0,833156 / /
Suhozidi 245 1496 1741 0,859276 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,864865 0,826519  / / 0,845708  /
Kappa / / / / / 0,691406
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Tablica 33. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,
klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 2471 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1586 337 1923 0,824753 / /
Suhozidi 227 1473 1700 0,866471 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,874793 0,813812 / / 0,844328 /
Kappa / / / / / 0,68864

Tablica 34. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 1684 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1620 384 2004 0,808383 / /
Suhozidi 193 1426 1619 0,880791 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,893547 0,787845  / / 0,84074 /
Kappa / / / / / 0,681451

Tablica 35. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 823 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1647 493 2140 0,769626 / /
Suhozidi 166 1317 1483 0,888065 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,908439 0,727624 |/ / 0,818107  /
Kappa / / / / / 0,636158

Tablica 36. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 165 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po Kklasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1644 512 2156 0,762523 / /
Suhozidi 169 1298 1467 0,884799 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,906784  0,717127 [/ / 0,812034 /
Kappa / / / / / 0,624009
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Vrijednosti AUC mjere ukazuju na drugaciji trend klasifikacijske tocnosti u odnosu na
smanjenje veli¢ine uzoraka (Slika 70.). Najvisa vrijednost AUC mjere iznosi 0,706 za klasu
suhozidi koriStenjem 823 uzorka nakon ¢ega slijedi AUC od 0,698 za 1684 uzorka. Slijedeca
vrijednost pripada Klasifikaciji s 2471 uzorkom za koju AUC iznosi 0,678 nakon koje slijedi
AUC vrijednost od 0,674 za 3295 uzoraka te naposljetku 0,623 za 165 uzoraka. Najniza
vrijednost AUC mjere za klasu suhozidi je ostvarena s najvecom i s najmanjom veli¢inom
uzoraka. Kvantitativna procjena tocnosti ukazuje da su izradeni modeli loSe 1 dobre

kvantitativne to¢nosti.
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Slika 70. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, uzoraka za klasu suhozidi,
SVM Klasifikator s postavkom 3295, 2471, 1684, 823, 165 za parametar maksimalnog broja
uzoraka po Kklasi

Vrijednost PA mjere za RT iznosi 0,836 za 3295 uzoraka, 0,798 za 2471 uzorak, 0,771
za 1684 uzorka, 0,686 za 823 uzorka i 0,656 za 165 uzoraka (Tablica 37. — 41.). Vrijednost PA
mjere za klasu ostalo raste sa smanjenjem PA vrijednosti za klasu suhozidi koja se smanjuje s
veli¢inom uzoraka. PA za klasu ostalo iznosi redom: 0,807, 0,833, 0,856, 0,894, 0,896. Mjera
UA za klasu suhozidi raste sa smanjenjem veli¢ine uzoraka. Smanjenjem veli¢ine uzoraka se
smanjuje i udio nekvalitetnih uzoraka. UA je sljedecih vrijednosti za klasu suhozidi: 0,812 za

3295 uzoraka, 0,827 za 2471 uzorak, 0,842 za 1684 uzorka, 0,866 za 823 uzorka i 0,863 za 165
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uzoraka. Vrijednost mjere UA za ostale klase kontinuirano pada kako se smanjuje veli¢ina
uzoraka koristenih u klasifikaciji. Od najvece do najmanje veli¢ine uzoraka UA iznosi redom:
0,831, 0,805, 0,789, 0,740, 0,723. Smanjenje UA vrijednosti za klasu ostalo iznosi vise od 10
% dok povecanje UA vrijednosti za klasu suhozidi iznosi oko 5 %. Mjera OA pokazuje pravilan
pad vrijednosti s padom veli¢ine uzoraka. Ukupan pad iznosi oko 5 %. OA vrijednost za 3295
uzoraka iznosi 0,821, za 2471 uzorak iznosi 0,816, za 1684 uzorka iznosi 0,813, za 823 uzorka
iznosi 0,790, a za 165 uzoraka iznosi 0,776. Mnogo veci pad je prisutan izmedu najvise i najnize
vrijednosti mjere Kappa koeficijent koji iznosi skoro 10 %. Kao i OA mjera, vrijednost mjere
Kappa koeficijent opada sa smanjenjem veli¢ine uzoraka koristenih za klasifikaciju. Kappa
koeficijent je redom slijede¢ih vrijednosti: 0,643, 0,632, 0,627, 0,581, 0,552.

Tablica 37. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 3295 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1464 296 1760 0,831818 / /
Suhozidi 349 1514 1863 0,812668 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,807501 0,836464 / / 0,821971  /
Kappa / / / / / 0,64395

Tablica 38. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 2471 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1512 364 1876 0,80597 / /
Suhozidi 301 1446 1747 0,827705 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,833977 0,798895 / / 0,81645 /
Kappa / / / / / 0,63289
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Tablica 39. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,
klasu suhozidi, RT Klasifikator s postavkom 1684 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1552 413 1965 0,789822 / /
Suhozidi 261 1397 1658 0,842581 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,85604 0,771823 / / 0,813966 /
Kappa / / / / / 0,627907

Tablica 40. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT klasifikator s postavkom 823 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi  Ukupno | UA OA Kappa
Ostalo 1622 567 2189 0,740978 / /
Suhozidi 191 1243 1434 0,866806 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,89465 0,68674 / / 0,790781  /
Kappa / / / / / 0,58149

Tablica 41. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, RT klasifikator s postavkom 165 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1625 622 2247 0,723186 / /
Suhozidi 188 1188 1376 0,863372 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,896304  0,656354  / / 0,776428 [/
Kappa / / / / / 0,552768

Vrijednost AUC mjere ukazuje na drugacije trendove od Kappa koeficijenta i OA mjere
(Slika 71.). Najvisa postignuta vrijednost iznosi 0,698 i odnosi se na klasifikaciju klase suhozidi
koriStenjem 823 uzorka nakon koje slijedi vrijednost 0,690 koja se odnosi na klasifikaciju sa
165 uzoraka. Te vrijednosti ukazuju na najmanju stopu lazno pozitivnih rezultata §to je
povezano sa smanjenjem udjela uzoraka losije kvalitete. Sljedec¢a najvisa AUC vrijednost se
odnosi na klasifikaciju s 1684 uzorka i iznosi 0,684. Nakon te vrijednosti slijedi vrijednost AUC

mjere u iznosu od 0,672 koja je ostvarena s 2471 uzorkom i 0,664 za 3295 uzoraka. Sli¢an trend
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je prisutan u istoj klasifikacijskoj shemi za AUC mjeru za algoritam SVM. Kvantitativne

vrijednosti to¢nosti ukazuju da su izradeni modeli suhozida loSe to¢nosti.
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— 3295 (AUC = 0.664)

— 2471 (AUC =0.672)
— 1684 (AUC = 0.684)
— 823 (AUC = 0.698)
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Slika 71. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, uzoraka za klasu suhozidi,
RT klasifikator s postavkom 3295, 2471, 1684, 823, 165 za parametar maksimalnog broja

uzoraka po Kklasi

Klasifikacijska shema je testirala utjecaj progresivno smanjene veli¢ine testnih uzoraka
na klasifikacijsku to¢nost upotrebom RT i SVM Kklasifikatora u klasifikaciji suhozida. SVM
klasifikator je ostvario vise vrijednosti klasifikacijske to¢nosti nego RT. Vrijednosti AUC mjere
za RT klasifikator iznose u rasponu od 0,664 do 0,698 (losa to¢nost) dok za SVM Kklasifikator
iznose od 0,623 do 0,706 sto SVM modele svrstava i u modele dobre to¢nosti. OA mjera se za
SVM Klasifikator kreée u vrijednostima 0,845 i 0,812 §to prilikom smanjenja veli¢ine uzoraka
na svega 5 % predstavlja pad vrijednosti OA mjere za samo 3 %. Vrijednosti OA mjere za RT
klasifikator iznose od 0,821 do 0,776 $to je pad vrijednosti od oko 5 %. Maksimalna ostvarena
vrijednost OA myjere je visa za SVM Kklasifikacijski algoritam. Kappa koeficijent za SVM
klasifikator iznosi od 0,624 do 0,691 s ukupnim rasponom vrijednosti u iznosu oko 7 % na
smanjenje uzoraka na svega 5 %. Za RT klasifikator Kappa koeficijent iznosi od 0,643 do 0,552.
Razlika u vrijednostima je gotovo 10 %. Najvisi rezultat mjeren Kappa koeficijentom je

izmjeren za SVM Kklasifikator.
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Rezultati potvrduju vaznost uravnotezenog odnosa testnih uzoraka izmedu razli¢itih
klasa (Kucharczyk i dr., 2020). Klasifikacijska toc¢nost je stabilna s neznatnom dinamikom u
kretanjima vrijednosti razli¢itih mjera klasifikacijske to¢nosti u odnosu na znacajno,
progresivno smanjenje veliCine testnih uzoraka. Rezultati su u skladu s istrazivanjima koja su
proveli Rodriguez-Galiano i dr. (2012), Maxwell i dr. (2019) i Ramezan i dr. (2021) u kojima
je utvrdeno da znacajno smanjenje veliCine testnih uzoraka nije znacajno negativno utjecalo na
smanjenje klasifikacijske to¢nosti. U Il. klasifikacijskoj shemi veli¢ina uzoraka je smanjena na
svega 5 %, a klasifikacijska to¢nost je smanjena za zanemarivih 7 % (klasifikacijom sa SVM
Klasifikatorom). SVM je ostvario vise vrijednosti kvantitativnih mjera klasifikacijske to¢nosti
nego RT §to pokazuje razlicite performanse algoritama s odredenim vrstama podataka. Princip
da je klasifikacijska to¢nost u pozitivnom odnosu s veli¢inom testnih uzoraka (Myburgh i Van
Niekerk, 2014) nije jednoznacan u smislu da ¢e povecanjem veli¢ine uzoraka klasifikacija biti
uspjesnija jer kvantitativni pokazatelji Il. klasifikacijske sheme nisu u potpunom skladu s tim
principom. Doduse, kvantitativni pokazatelji modele svrstavaju u modele loSe i dobre to¢nosti
Sto upucuje na potrebu za drugim vrstama podataka za izdvajanje slozene klase suhozidi u
spektralno homogenom krajoliku. Kvantitativni pokazatelji kvalitete klasifikacije kao i
utvrdene greSke vizualnom analizom na klasificiranim modelima upucuju na kvalitetu

segmentacije, kvalitetu testnih uzoraka i predobradu snimka.
4.2.7.3. 1. klasifikacijska shema

I1. klasifikacijska shema testira utjecaj disbalansa u broju uzoraka na klasifikaciju sa
SVM i1 MLC klasifikatorima na klasi suhozidi. KoriSteni su pripremljeni setovi testnih uzoraka
s progresivno smanjenom veli¢inom uzoraka za klasu suhozidi (100 %, 75 %, 50 %, 25 %) i
postavkom parametra maksimalnog broja uzoraka po klasi u vrijednosti 0 (SVM Kklasifikator, a

MLC Kkoristi izabrani set uzoraka).

Vrijednosti PA mjere za SVM blago padaju nakon ¢ega je zabiljezen znacajan pad. Sa
setom od 100 % uzoraka PA vrijednost iznosi 0,807, sa setom od 75 % uzoraka iznosi 0,715
Sto predstavlja manji pad vrijednosti, od oko 10 %. Ve¢i pad PA vrijednosti se biljezi ve¢ na
setu od 50 % uzoraka kada PA iznosi 0,591, a nagli pad i najniza PA vrijednost iznosi svega
0,177 za set od 25 % (Tablica 42. — 45.). PA mjera za klasu ostalo za 100 % uzoraka iznosi
0,864, za set od 75 % uzoraka 0,901, za set od 50 % uzoraka 0,928 i za set od 25 % uzoraka

1znosi 0,987. Mjera UA za klasu suhozidi pokazuje da se smanjenjem veli¢ine uzoraka smanjuje
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udio uzoraka losije kvalitete. Za set od 100 % uzoraka UA iznosi 0,856, za set od 75 % uzoraka
vrijednost UA mjere iznosi 0,878, za set uzoraka od 50 % UA iznosi 0,892, a najvisa vrijednost
je izmjerena za set uzoraka od 25 % i iznosi 0,936. UA za klasu ostalo za set od 100 % uzoraka
iznosi 0,817, za set od 75 % uzoraka iznosi 0,760, za set za 50 % uzoraka iznosi 0,694, a za set
od 25 % uzoraka iznosi 0,546. Vrijednost mjere ukupne to¢nosti ili OA postupno opada do seta
uzoraka od 25 % kada vrijednost ostvaruje veéi pad. Vrijednost OA mjere za set od 100 %
uzoraka iznosi 0,836, za set od 75 % uzoraka iznosi 0,808, za set od 50 % uzoraka iznosi 0,760
nakon ¢ega vrijednost mjere OA izrazenije pada na 0,583 za set od 25 % uzoraka. Smanjenjem
veli¢ine uzoraka na 25 % OA vrijednost je smanjena za oko 25 %. Kappa koeficijent pokazuje
sli¢no kretanje vrijednosti kao i OA mjera s nesto izrazenijim padom za najmanji set uzoraka
od 25 %. Kappa koeficijent za set uzoraka od 100 % iznosi 0,672, za set uzoraka od 75 % iznosi
0,616, za set uzoraka od 50 % iznosi 0,520 nakon Cega slijedi strmi pad vrijednosti Kappa

koeficijenta na svega 0,165 za set od 25 % uzoraka.

Tablica 42. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi = Ukupno @ UA OA Kappa
Ostalo 1568 349 1917 0,817945 / /
Suhozidi 245 1461 1706 0,856389 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,864865  0,807182 / / 0,836047 /
Kappa / / / / / 0,672079

Tablica 43. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 75 % uzoraka,
klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi = Ukupno @ UA OA Kappa
Ostalo 1634 515 2149 0,760354 / /
Suhozidi 179 1295 1474 0,878562 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,901269  0,71547 / / 0,808446 /
Kappa / / / / / 0,616833

198



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

Tablica 44. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 50 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi  Ukupno @ UA OA Kappa
Ostalo 1684 740 2424 0,694719 / /
Suhozidi 129 1070 1199 0,89241 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,928847  0,59116 / / 0,760144 [/
Kappa / / / / / 0,520153

Tablica 45. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 25 % uzoraka,

klasu suhozidi, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1791 1488 3279 0,546203 / /
Suhozidi 22 322 344 0,936047 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /
PA 0,987865  0,177901  / / 0,583218 /
Kappa / / / / / 0,165877

Vrijednost AUC mjere (Slika 72.) pokazuje nesto drugaciji trend kretanja klasifikacijske
toCnosti. AUC mjera ne pokazuje drastican pad vrijednosti klasifikacijske to€nosti sa
smanjenjem veli¢ine uzoraka: AUC je sli¢ne vrijednosti za set uzoraka od 100 % (AUC 0,687),
za set uzoraka od 75 % za koji je AUC vrijednost neznatno povisena i iznosi 0,698. Za set
uzoraka od 50 % AUC vrijednost iznosi 0,642 §to ne predstavlja veliki pad. Znacajan pad AUC
vrijednosti je zabiljeZen za set uzoraka od 25 % 1 iznosi 0,397. Za najniZu ostvarenu vrijednost
je znacajna povisena razina lazno pozitivnih rezultata Sto nije izraZzeno za ostale setove uzoraka.

Kvantitativne vrijednosti upucuju na modele suhozida lose to¢nosti.
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Slika 72. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, 75 %, 50 % i 25 % uzoraka
za klasu suhozidi, SVM Kklasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka
po klasi

Vrijednost PA mjera za MLC za klasu suhozidi za set od 100 % uzoraka iznosi 0,679, za set od
75 % uzoraka iznosi 0,685, za set od 50 % uzoraka iznosi 0,692, a za set od 25 % uzoraka iznosi
0,680. Ista mjera, za klasu ostalo iznosi redom: za set od 100 % uzoraka iznosi 0,871, za set od
75 % uzoraka mjera iznosi 0,873, za set od 50 % uzoraka iznosi 0,866, za set od 25 % uzoraka
iznosi 0,870 (Tablica 46. — 49.). UA vrijednost za klasu suhozidi pokazuje visoku razinu
stabilnosti: za 100 % uzoraka iznosi 0,840, za 75 % uzoraka 0,843, za 50 % uzoraka iznosi
0,838, a za set od 25 % uzoraka iznosi 0,839. UA za klasu ostalo za set od 100 % uzoraka iznosi
0,731, za set od 75 % uzoraka iznosi 0,735, za set od 50 % uzoraka iznosi 0,738, a za set od 25
% uzoraka iznosi 0,731. Ukupna to¢nost OA za model izraden setom uzoraka od 100 % iznosi
0,775, azaset od 75 % i 50 % blago raste i jednake je vrijednosti od 0,779, dok za set od 25 %
uzoraka ostvaruje blagi pad i vrijednost jednaku onoj za set od 100 % uzoraka koja iznosi 0,775.
Kappa koeficijent ne pokazuje pravilan odnos izmedu progresivno smanjenog seta uzoraka i
klasifikacijske tocnosti. Kappa koeficijent za set od 100 % uzoraka iznosi 0,550 §to predstavlja
najniZu vrijednost nakon koje njegova vrijednost raste za set uzoraka od 75 % 1 iznosi 0,558,
za set uzoraka od 50 % je ostvarena vrijednost od 0,559, a za set uzoraka od 25 % Kappa

koeficijent iznosi 0,551.
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Tablica 46. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,
klasu suhozidi, MLC Kklasifikator

Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1580 581 2161 0,731143 / /
Suhozidi 233 1229 1462 0,840629 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /

PA 0,871484  0,679006  / / 0,775324 [/

Kappa / / / / / 0,550577

Tablica 47. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 75 % uzoraka,
klasu suhozidi, MLC klasifikator

Klase Ostalo Suhozidi Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1583 570 2153 0,735253 / /
Suhozidi 230 1240 1470 0,843537 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /

PA 0,873138  0,685083  / / 0,779189 [/

Kappa / / / / / 0,558308

Tablica 48. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 50 % uzoraka,
klasu suhozidi, MLC klasifikator

Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1571 556 2127 0,738599 / /
Suhozidi 242 1254 1496 0,838235 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /

PA 0,86652  0,692818 / / 0,779741  /

Kappa / / / / / 0,559418

Tablica 49. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 25 % uzoraka,
klasu suhozidi, MLC klasifikator

Klase Ostalo Suhozidi Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 1578 578 2156 0,731911 / /
Suhozidi 235 1232 1467 0,839809 / /
Ukupno 1813 1810 3623 / / /

PA 0,870381  0,680663  / / 0,7756 /
Kappa / / / / / 0,55113
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Vrijednosti AUC mjere za MLC za klasifikaciju suhozida s progresivno smanjenom
veli¢inom uzoraka za samo jednu klasu je stabilna (Slika 73.). AUC za setove od 100 % i 75 %
uzoraka je jednaka i iznosi 0,682, a blagi pad je prisutan za set od 50 % uzoraka za koje AUC
iznosi 0,678 dok za 25 % uzoraka iznosi 0,681. Medutim, kvantitativni pokazatelji tocnosti

klasificiranih suhozida ukazuju na model lose to¢nosti.

1.0 -
0.8} ’,’
2 ,D._IU o
506 S
2 22
@ 0.4 4&
= 3
’,’ - = Random guess
L’ - — 100% (AUC = 0.682)
02 — 75% (AUC = 0.682)
L’ g — 50% (AUC = 0.678)
2 pes — 25% (AUC = 0.681)
Q%b 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate
Slika 73. ROC krivulja s AUC vrijednostima za setove od 100 %, 75 %, 50 % i 25 % uzoraka
za klasu suhozidi, MLC klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka

po klasi

Klasifikacijska shema je testirala utjecaj disbalansiranog seta uzoraka na klasifikaciju
usporedbom SVM i MLC algoritama na klasi suhozidi. AUC za MLC je stabilnih vrijednosti
(raspon od 0,678 do 0,682), medutim, AUC vrijednosti modele suhozida svrstavaju u modele
loSe tocnosti. Za SVM, vrijednosti AUC mjera nisu stabilne pri smanjenju veli¢ine uzoraka
(0,687, 0,698, 0,642, 0,397) te takoder ukazuju na modele loSe tocnosti. Smanjenjem veli¢ine
uzoraka, vrijednosti OA mjere za SVM Klasifikator postupno padaju (0,836, 0,808, 0,760,
0,583). Vrijednost OA mjere za MLC je stabilna u rasponu vrijednosti od 5 % (0,775, 0,779,
0,731). SVM Kklasifikator ostvaruje visu maksimalnu OA vrijednost (0,836), ali kretanje
vrijednosti oscilira dok je za MLC niza, ali stabilna (maksimalna OA vrijednost iznosi 0,779).

Kappa koeficijent za SVM Klasifikator, za svaki smanjeni set uzoraka, postupno se smanjuje
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(0,672, 0,616, 0,520 sto predstavlja pad za oko 15 % u odnosu na vece setove uzoraka).
Vrijednost Kappa koeficijenta za MLC klasifikator iznosi u rasponu od 0,559 do 0,550.
Maksimalna vrijednost Kappa koeficijenta za MLC klasifikator je niza (0,559) od maksimalne
vrijednosti za SVM Klasifikator (0,672).

Rezultati I11. Klasifikacijske sheme su u skladu sa spoznajama o efektima disbalansa u
veli€ini testnih uzoraka na klasifikacijsku tocnost. Istrazivanja su pokazala da disbalans uzoraka
producira efekt da ¢e klasa koja je ve¢im udjelom zastupljena u rasteru, biti klasificirana na
Stetu klase koja je manje zastupljena u rasteru i koja je zastupljena s manje uzoraka (Maxwell i
dr., 2018; 2019; Kucharczyk i dr., 2020). Taj efekt je vidljiv na slikovnim prilozima III.
klasifikacijske sheme (Slika 65.), smanjenje veli¢ine uzoraka za klasu suhozidi je smanjilo broj
klasificiranih segmenata te su suhozidi nestali iz klasificiranog snimka u Kkorist drugih klasa.
Medutim, ostvarene vrijednosti AUC mjere za MLC 1 SVM Kklasifikatore ukazuju da su izradeni
modeli (sa svim setovima uzoraka) loSe to¢nosti, a nerazmjer uzoraka je jo$ viSe smanjio
to¢nost modela. Kvantitativni pokazatelji kvalitete klasifikacije kao i greske u klasifikaciji
utvrdene vizualnom analizom modela suhozida, upucuju na kvalitetu segmentacije, kvalitetu
testnih uzoraka i predobradu snimka. Suhozidi su zahtjevna klasa za izdvajanje GEOBIA
metodom, a nerazmjerni odnosi izmedu testnih uzoraka i mali setovi uzoraka smanjuju
uspjesnost slikovnih analiza na klasi suhozidi u spektralno homogenom krajoliku koji je ujedno

vrlo heterogen po broju klasa.
4.2.7.4. 1V. Klasifikacijska shema

U dvije klasifikacijske sheme SVM Kklasifikator je ostvario visu klasifikacijsku tocnost
stoga je klasifikacija preostalih devet klasa GEOBIA modela Opc¢ine Povljana provedena SVM

klasifikatorom. Pri klasifikaciji je koriSten set od 100 % uzoraka.

Tablica 50. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu objekti, SVM Kklasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

klasi
Klase Ostalo Objekti Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 3960 950 4910 0,806517 / /
Objekti 24 2072 2096 0,98855 / /
Ukupno 3984 3022 7006 / / /
PA 0,993976  0,685639 / / 0,860976  /
Kappa / / / / / 0,705723
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Klasa objekti je ostvarila vrijednost od 0,685 za PA mjeru (Tablica 50.). PA za klasu
ostalo iznosi 0,993. Mjera UA za klasu objekti iznosi 0,988, a za klasu ostalo 0,806. Sveukupna

to¢nost za klasifikaciju objekata je 0,860. Kappa koeficijent iznosi 0,705.

Tablica 51. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu Siroki put, SVM Kklasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Siroki put Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 3910 1102 5012 0,780128 / /
Siroki put 60 3258 3318 0,981917 / /
Ukupno 3970 4360 8330 / / /
PA 0,984887 0,747248 / / 0,860504 /
Kappa / / / / / 0,72364

Klasa Siroki put je ostvarila klasifikacijsku to¢nost prema vrijednosti mjere PA u iznosu
od 0,742, a za klasu ostalo ista mjera iznosi 0,984 (Tablica 51.). UA mjera za klasu $iroki put
iznosi 0,981, a za klasu ostalo iznosi 0,780. Ukupna klasifikacijska to¢nost izrazena mjerom

OA za klasu Siroki put iznosi 0,860. Kappa koeficijent za klasu Siroki put iznosi 0,723.

Tablica 52. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu uski put, SVM Kklasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Uski put Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 3939 2818 6757 0,582951 / /
Uski put 49 1084 1133 0,956752 / /
Ukupno 3988 3902 7890 / / /
PA 0,987713  0,277806 / / 0,636629 /
Kappa / / / / / 0,267567

Klasa uski put je ostvarila vrijednost PA mjere u iznosu 0,277 dok ista mjera za klasu
ostalo iznosi 0,987 (Tablica 52.). Mjera UA za klasu uski put iznosi 0,956, a za klasu ostalo
iznosi 0,582. Ukupna to¢nost klasifikacije uskog puta iznosi 0,636. Kappa koeficijent iznosi

niskih 0,267.
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Tablica 53. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu suma, SVM klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Sume Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 3886 775 4661 0,833727 / /
Sume 28 1611 1639 0,982916 / /
Ukupno 3914 2386 6300 / / /
PA 0,992846  0,675189 / / 0,87254 /
Kappa / / / / / 0,711517

Za klasu Suma je izmjerena PA vrijednost od 0,675, dok za klasu ostalo PA iznosi 0,992
(Tablica 53.). UA mjera za klasu Suma iznosi 0,982, a za klasu ostalo iznosi 0,833. Ukupna

tocnost klasifikacije klase Suma OA iznosi 0,872. Kappa koeficijent iznosi 0,711.

Tablica 54. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,
klasu zelene ograde, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja

uzoraka po Kklasi

Klase Ostalo Zelene ograde  Ukupno = UA OA Kappa
Ostalo 1424 23 1447 0,984105 / /

Zelene ograde = 49 4 53 0,075472 / /
Ukupno 1473 27 1500 / / /

PA 0,966735  0,148148 / / 0,952 /

Kappa / / / / / 0,078011

Za klasu zelene ograde je izmjerena PA u iznosu od 0,148 (Tablica 54.). PA za klasu
ostalo iznosi 0,966. UA mjera za klasu zelene ograde iznosi izrazito niskih 0,075, a za klasu
ostalo iznosi 0,984. Ukupna to¢nost klasifikacije ili OA mjera za klasu zelene ograde iznosi

0,952. Kappa koeficijent je izrazito niske vrijednosti od 0,078.

Tablica 55. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu vode, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Vode Ukupno  UA OA Kappa
Ostalo 3910 12 3922 0,99694 / /
Vode 7 471 478 0,985356 / /
Ukupno 3917 483 4400 / / /
PA 0,998213  0,975155 / / 0,995682  /
Kappa / / / / / 0,977805
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Klasa vode je kroz mjeru PA ostvarila klasifikacijsku to¢nost od 0,975, a klasa ostalo
0,998 (Tablica 55.). UA mjera za klasu vode iznosi 0,985, a za klasu ostalo 0,996. Ukupna
klasifikacijska to¢nost kroz mjeru OA iznosi 0,995. Kappa koeficijent iznosi visokih 0,997.

Tablica 56. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu travnjaci, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Travnjaci Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 2491 123 2614 0,952946 / /
Travnjaci 594 792 1386 0,571429 / /
Ukupno 3085 915 4000 / / /
PA 0,807455  0,865574 / / 0,82075 /
Kappa / / / / / 0,569862

Klasa travnjaci je ostvarila klasifikacijsku tocnost mjerenu kroz PA vrijednost od 0,865,
a klasa ostalo vrijednost od 0,807 (Tablica 56.). UA mjera za klasu travnjaci iznosi 0,571, dok
za klasu ostalo UA iznosi 0,952. Ukupna klasifikacijska to¢nost izrazena mjerom OA iznosi

0,820. Kappa koeficijent iznosi 0,569.

Tablica 57. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu trstika, SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po

Klasi
Klase Ostalo Trstika Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 3899 227 4126 0,944983 / /
Trstika 42 432 474 0,911392 / /
Ukupno 3941 659 4600 / / /
PA 0,989343  0,655539 / / 0,941522 /
Kappa / / / / / 0,730242

Za klasu trstika PA mjera iznosi 0,655, a za klasu ostalo 0,989 (Tablica 57.). Mjera UA
za klasu trstika iznosi 0,911, a za klasu ostalo 0,994. Ukupna to¢nost klase trstika iznosi 0,941,

a Kappa koeficijent 0,730.
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Tablica 58. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka,

klasu krs, SVM klasifikator s postavkom 0 za parametar maksimalnog broja uzoraka po klasi

Klase Ostalo Kr§ Ukupno UA OA Kappa
Ostalo 1607 551 2158 0,744671 / /

Krs 221 1621 1842 0,880022 / /
Ukupno 1828 2172 4000 / / /

PA 0,879103  0,746317 / / 0,807 /

Kappa / / / / / 0,616605

PA za klasu krs§ iznosi 0,746, a za klasu ostalo 0,879 (Tablica 58.). UA vrijednost za
klasu krs iznosi 0,880 dok za klasu ostalo iznosi 0,744. Ukupna to¢nost klasifikacije klase kr§
kroz mjeru OA iznosi 0,807. Kappa koeficijent iznosi 0,616.

Najnizu to¢nost su ostvarile redom sljedece klase: zelene ograde (OA 0,952, Kappa
koeficijent 0,078), uski put (OA 0,636, Kappa koeficijent 0,267) i travnjaci (OA 0,820, Kappa
koeficijent 0,569.). Klase uski put i zelene ograde su linijskog tipa, neujednacene i male $irine.
Klasa uski put reprezentira geoobjekte izgradene od prirodnih materijala dok klasa Siroki put
reprezentira geoobjekte od asfalta i betona. Obje se nalaze u razliitim okruzenjima, granice s
razli¢itim klasama i tvore razliCite vrste kontrasta jer su distribuirane na cijelom podrucju
analize. Klasa travnjaci predstavlja teksturalno heterogen fenomen §to je povezano s lokalnom
kvalitetom ogradenog zemljiSta (ograde su lokalno ispresjeCene povrSinskim stijenama ili

antropogenim tvorevinama poput kamenih gomila od vapnenca).

Klasifikacija je izvrSena SVM algoritmom kojeg se, na temelju testiranja
klasifikacijskih shema u razli¢itim klasifikacijskim problemima, moze smatrati najboljim

klasifikatorom integriranim u ArcMap za rad s velikim brojem klasa.

Vise vrijednosti to€nosti su ostvarile sljedece klase: kr§ (OA 0,807, Kappa koeficijent
0,616), objekti (OA 0,860, Kappa koeficijent 0,705), suma (OA 0,872, Kappa koeficijent
0,711), siroki put (OA 0,860, Kappa koeficijent 0,723), trstika (OA 0,941, Kappa koeficijent
0,730), voda (OA 0,995, Kappa koeficijent 0,997). Primjetno je da su visoke vrijednosti u
to¢nosti ostvarile ili potpuno prirodne klase kao Sto su Sume, trstika, voda ili potpuno umjetne
klase kao Sto su objekti i Siroki put. Prema ostvarenoj tocnosti, grani¢na klasa krs, koja je kao 1
klase koje su ostvarile nisku klasifikacijsku to¢nost, teksturalno i spektralno heterogena. Ujedno
predstavlja matricu cijelog krajolika Opc¢ine Povljana i1 grani¢i sa svim drugim klasama koje su

izdvojene GEOBIA metodom.
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Procjena to¢nosti GEOBIA modela Op¢ine Povljana od ukupno 10 klasa, prema mjeri
ukupne toc¢nosti OA iznosi 0,772 (Tablica 59.). Kappa koeficijent modela Op¢ine Povljana
iznosi 0,636. OA ukazuje na model dobre tocnosti dok KC na model loSe toCnosti. Na
vrijednosti OA i Kappa koeficijenta su negativno utjecale vrijednosti ostvarene za klase: uski
put (PA 0,135) i suhozidi (PA 0,586). Klase objekti, Siroki put, kr§ i travnjaci su ostvarile
vrijednosti PA mjere iznad 0,7. Sve ostale klase (Sume, zelene ograde, voda, trstika) su ostvarile
vrijednosti PA mjere iznad 0,9. Izrazito niske vrijednosti UA mjere su ostvarile klase uski put
(0,089), zelene ograde (0,185), suhozidi (0,306), Siroki put (0,381) i trstika (0,489). Vise
vrijednosti mjere UA su ostvarile klase objekti (0,656) i travnjaci (0,724). Izrazito visoke
vrijednosti UA mjere su ostvarile samo klase Sume (0,906), kr$ (0,906) i voda (0,940).

Razvidan je negativan utjecaj velikog broja klasa na ukupnu to¢nost GEOBIA modela.
Prema UA mijeri, izrazito nisku vrijednost su ostvarile klase koje karakterizira morfoloska,
teksturalna i spektralna heterogenost (klase uski put, zelene ograde i suhozidi). Budu¢i da su
klase uski put i suhozidi distribuirane na cijelom podrucju istrazivanja, ¢esto su u susjedstvu
niske spektralne varijabilnosti izmedu klasa. U takvom slu¢aju segmenti su klasificirani u klase
koje su viSe zastupljene u rasteru. Kao primjer se mogu istaknuti klasificirani modeli suhozida
koji su isprekidani, a prekidi su klasificirani u klasu kr$. Visoke vrijednosti UA mjere su
ostvarile samo klase koje se mogu opisati kao potpuno "prirodne” (voda), a srednje vrijednosti
su ostvarile klase koje mozemo opisati kao "umjetne", primjerice, klasa objekti. Klase voda 1
objekti su vrlo lokalne distribucije u rasteru $to je ¢ini se, pozitivno utjecalo na to¢nu

klasifikaciju.

GEOBIA model Op¢ine Povljana je izraden od ukupno 10 klasa razli¢ite hijerarhije na
povrsini od oko 40 km? na MS WV-2 2016 modelu prostorne rezolucije od 1 m. Klase koje su
ostvarile niZe vrijednosti klasifikacijske to¢nosti ukazuju na vaznu problematiku koja se tice
definiranja klasa jer je visoka spektralna varijabilnost klase kao i niska spektralna varijabilnost
izmedu klasa u negativnoj korelaciji s klasifikacijskom to¢nosti (Kim i dr., 2011; Kucharczyk
i dr., 2020). Doduse, losa klasifikacijska to¢nost pojedinih klasa ukazuje da karakteristike klasa
nisu dovoljno dobro prevedene u parametre alata (Arvor i dr., 2013). Nadalje, za heterogene
klase je potrebno osigurati ve¢u veli¢inu uzoraka (Rodriguez-Galiano i dr., 2012), $to bi
navedenim klasama nacelno povecalo to¢nost. Stoga, za ostvarivanje boljih klasifikacijskih

rezultata je potrebno osigurati kvalitetne uzorke sukladno svakoj klasi jer je ustanovljena
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pozitivna povezanost izmedu klasifikacijske to¢nosti i kvalitete testnih uzoraka (Myburgh i Van
Niekerk, 2014; Millard i Richardson, 2015; Maxwell i dr., 2018; 2019; Kucharczyk i dr., 2020).
Deset klasa za nadziranu klasifikaciju predstavlja znacajan broj koji nuzno negativno utjece na
ukupnu to¢nost modela. Utvrdeno da postoji negativna korelacija izmedu broja klasa i
klasifikacijske to¢nosti (Millard i Richardson., 2015; Thinh i dr., 2019; Mai dr., 2017). Nadalje,
Klasifikacijska to¢nost je povezana s kvalitetom segmentacije (Liu i Xia, 2010), a na kvalitetu
segmentacije utjeCe obrada snimka (Liibker 1 Schaab, 2008) Sto se odnosi na izoStravanje i
geometrijsku korekciju koje su lan¢ano mogle pridonijeti visini ostvarene klasifikacijske
to¢nosti. Klasifikacija IV. sheme je izvedena koristenjem seta od 100 % uzoraka sa SVM
klasifikatorom. SVM Klasifikator je odabran na temelju rezultata ostvarenih u prethodnim
Klasifikacijskim shemama, ali i zbog karakteristike da ostvaruje vise vrijednosti klasifikacijske
to¢nosti (Ma i dr., 2017), dok bi klasifikacija s RT i MLC Kklasifikatorima (integriranim u

ArcMap softver) ostvarila jos nize vrijednosti.

Za izradu GEOBIA modela je potrebno uspostaviti jasan odnos izmedu ciljanih klasa,
hijerarhije klasa i kvalitete snimka te sukladno tome utvrditi mogu¢nosti izvodenja slikovnih
analiza na odredenim podatcima. Rezultati IV. klasifikacijske sheme ukazuju na preduvjete koji
se moraju ispuniti kako bi se nadziranom klasifikacijom izradio model visoke tocnosti. Suhozidi
su zahtjevna klasa za izdvajanje GEOBIA metodom posebno u spektralno homogenom
krajoliku. Za izradu modela suhozida vece toCnosti je potrebno osigurati podatke bolje
prostorne rezolucije, u analizu ukljuciti digitalni model povrsine visoke prostorne rezolucije te

na temelju morfometrijskih parametara provesti GEOBIA analizu.

Kvaliteta izradenog GEOBIA modela nije u skladu s potrebama i standardima u
arheologiji 1 sektoru zaStite kulturnih dobara te na ovoj razini istraZivanja ne moze zamijeniti
vizualnu interpretaciju i ru¢nu vektorizaciju. Medutim, rezultati istrazivanja mogu sluziti kao
smjernice za buduca istrazivanja. Vizualna interpretacija i rucna vektorizacija ¢e u sektoru
zaStite kulturnih dobara jo$ neko vrijeme ostati dominantna metoda za analizu podataka
prikupljenih daljinskim istrazivanjima. Kako bi se slikovne analize implementirale u sektor
zaStite kulturnih dobara potrebno je testirati objektno orijentirane analize na drugim vrstama
podataka, u drugim softverima pomocu strojnog ucenja, dubinskog ucenja, CNN-a §to bi

zasigurno omogucilo izradu modela vece tocnosti.

209



Povijesna karakterizacija krajolika Opéine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija

Kulenovié¢

Tablica 59. Matrica konfuzije s PA, UA, OA i KC vrijednostima za set od 100 % uzoraka za SVM Klasifikator s postavkom 0 za parametar

Klasa
Suhozidi
Objekti
Siroki put
Uski put
Sume
Zelene ograde
Voda
Travnjaci
Kr§
Trstika
Ukupno
PA
Kappa
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4.3. Retrogresivna i morfoloska analiza
4.3.1. Harmonizirani model Franciskanskog katastra

Model povijesnog katastra Opc¢ine Povljana iz razdoblja Austrijskog Carstva je
rektificiran u sluzbenoj projekciji RH (HTRS96/TM). lzvrsena je vizualna procjena
uskladenosti Kkatastra s referentnim modelom. Najbolja uskladenost je postignuta s
rektifikacijskim algoritmom Adjust koji je osigurao lokalnu to¢nost veznih toc¢aka (Slika 74.).
U procjeni rektifikacije povijesnih kartografskih izvora nije smisleno koristiti RMSE mjeru
(Affek, 2013) jer se ne moze ocekivati postizanje potpune uskladenosti zbog tehnoloskih razlika

pri izmjeri i izradi karata u proslosti (Favretto, 2012).

0 1 2 km
N

Slika 74. Harmonizirani model Franciskanskog katastra iz 1828. godine za Op¢inu Povljana
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Potpunu geometrijsku uskladenost povijesnog katastra sa suvremenim kartama nije
moguce ostvariti zbog nedovoljnog broja homolognih tocaka koje su uz to i neujednacene
prostorne distribucije. Losa distribucija veznih to¢aka uzrokuje lomove shimka. Preko
povijesnog katastra se prikupljaju kronoloski atributi za relativnu dataciju vektorskih modela
izabranih klasa. Horizontalna odstupanja modela u vrijednosti od nekoliko metara omogucuju
rucno prikupljanje atributa. Kronoloski atributi se prikupljaju po principu evidencije prisutnosti

elemenata na modelu povijesnog katastra.

Kronoloski atributi su prikupljeni za klase: Siroki put, uski put, suhozidi, zelene ograde,
objekti i gomile. Atribut 1828, koji oznacava Franciskanski katastar iz 1828. godine, nije
dodjeljivan klasama zelene ograde i gomile (Tablica 60.) jer ne predstavljaju klasu u katastru
(u katastru nije evidentirana vrsta mede). U pravilniku koji je normirao katastarsku izmjeru je
izravno navedeno da se gomile ne ucrtavaju. Gomile pripadaju kréevinama i rezultat su
antropogenog pospjesSivanja kvalitete zemljista sa skeletnim tlom, a strukture nastale ¢iS¢enjem
zemljiSta ne predstavljaju mede izmedu parcela. Dio suhozidnih konstrukcija nije ucrtan iz istog
razloga. Klase Siroki put i uski put ne odgovaraju klasifikaciji prometnica prikazanih na
katastru. Obje klase su tehnicke klase vektorskih modela Op¢ine Povljana, a prometnicama
ucrtanim na katastarskoj karti je dodijeljen atribut u modelu u kojem je prometnica
vektorizirana.

Tablica 60. Vektorski modeli za klase krajolika Opéine Povljana i njihova prisutnost na

Franciskanskom katastru iz 1828. godine

VM Naziv Franciskanski katastar 1828
VM1 Siroki put DA
VM2 Uski put DA
VM3 Voda (stajacice — blata) /
VM4 Povremeni tok /
VM5 Suhozidi DA
VM6 Zelene ograde NE
VM7  Objekti DA
VM8 Poljoprivredni objekti /
VM9 Gomile NE
VM10  Lokve i bunari /
VM11  Solana /
VM12  Kulturna dobra /
VM13  Sume /
VM14  Kr§ /
VM15 | Fli§ /
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4.3.2. Odabrani povijesni zra¢ni snimci DrZavne geodetske uprave

Za podruc¢je Opéine Povljana u DGU su dostupni povijesni zra¢ni snimci sljedeéih
godista: 1959., 1967., 1972., 1977., 1997., 2004. 1 2009. Godista povijesnih zracnih snimaka za
koja su izradeni modeli su ispunili dva kriterija: 1. snimanjem je pokriveno cjelokupno podrucje
istrazivanja; 2. moguce je uspostaviti vremensku rezoluciju ujednacenog vremenskog raspona
izmedu razli¢itih godista snimanja. Svrha izrade modela povijesnih zra¢nih snimaka je prac¢enje

procesa i utvrdivanje dinamike promjene elemenata krajolika.

Isporuceni podatci za godista 1967., 1972., 2004. nisu obuhvatili cijelo podrucje Opéine
Povljana stoga su iskljuceni iz daljnje obrade. Eliminacija navedenih godista je omogucila lakse
definiranje vremenske rezolucije za pracenje promjena krajolika. Preostala godista povijesnih
zracnih snimaka koja pokrivaju cijelo podrucje istrazivanja su 1959., 1977., 1997. Vektorski
modeli odabranih klasa Op¢ine Povljana za koje se prikupljaju kronoloski atributi se temelje na
DGU DOF2018 modelu. Podatci koji ispunjavaju kriterije za izradu modela su odredili
vremensku rezoluciju koja je gotovo idealno pravilna i iznosi okvirno period od 20 godina (od
18 do 21 godinu) $to je optimalna vremenska rezolucija za manifestaciju promjena u krajoliku
dovoljno visokog intenziteta da ukazuju na procese koji oblikuju krajolik. Vremenska
rezolucija je postavljena na interval od otprilike 20 godina: 1959. — 1977. godina — 18 godina;
1977. —1997. godina — 20 godina; 1997. — 2018. godina — 21 godina (Tablica 61.).

Tablica 61. Isporuceni i odabrani povijesni zra¢ni snimci Drzavne geodetske uprave s

definiranom vremenskom rezolucijom

. Vremensk
Godiste =~ Broj snimaka = Pokrivenost podru¢ja  Izraden model eme S a
rezolucija
1959. 10 da da
1967.
967 5 ne ne 18
1972. 4 ne ne
1977. 6 da da
1997. 18 da da 20
2004. 38 ne ne
2018. / 21

Tehnicke karakteristike zra¢nih snimaka su osnovna obiljezja dokumenata. Model
kamere je nepoznat za snimke iz 1977. godine dok je za 1959. godinu dobivena pisana

informacija od DGU. Svi snimci su crno-bijeli, a prostorna rezolucija je raspona od 0,5 do 0,8
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m. Najstariji snimci su najbolje prostorne rezolucije. Razlicita prostorna rezolucija snimaka
upucuje da su se predmetna snimanja provodila u razli¢ite svrhe. Tehnicko izvjesce, iz kojeg
su vidljivi podatci o modelu kamere, visini leta, kvaliteti zra¢nih fotografija, dostavljeno je za
1997. godiste (Geofoto d.o.0., 1999) (Tablica 62. — 65.). Nedostatak podataka o projektima
acrofotogrametrijskog snimanja iz razdoblja SFRJ se dominantno objasnjava namjenom
snimanja za vojne potrebe (Domazetovié¢, 2021; URL16). Nedostupnost podataka za arhivsku
aerofotogrametrijsku gradu je vjerojatno povezana s procesom digitalizacije, katalogizacije,
izrade modela i sl., a ¢ini se da za arhivsku gradu ne postoji dovoljan interes javnosti stoga je

digitalizacija ekonomski neisplativa.

Tablica 62. Tehnicke specifikacije aerofotogrametrijskih snimaka 1959. godista

Naziv datoteke Sibenik, Senj 1959
Izvoda¢ nepoznato

Model kamere SN Camera — RC8 343
Visina leta nepoznato

Velidina snimka (pix) 15707 x 15673
Velicina snimka (mm) 314,14 x 313,46
Veli¢ina piksela 1x05m

Zari¥na duljina 35

Rezolucija 0,5m

Broj kanala 1

Tablica 63. Tehnicke specifikacije aerofotogrametrijskih snimaka 1977. godista

Naziv datoteke Zadar, JNA 1977
Izvodac¢ JNA

Model kamere nepoznato

Visina leta 3550 — 3650 m
Veli¢ina snimka (pix) 12800 x 11776
Veli¢ina snimka (mm) 255,98 x 235,51
Velicina piksela 0,8x0,8m
Zari$na duljina 35 mm
Rezolucija 0,8m

Broj kanala 1
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Tablica 64. Tehnicke specifikacije aerofotogrametrijskih snimaka 1997. godista

Naziv projekta CS RH Lika, Zadar, Sibenik, Split
Izvodac Geofoto d.o.0.

Model kamere Leica RC-20 15/4 UAGA-F

Visina leta nepoznato

Veli¢ina snimka (pix) 11222 x 11197

Veli¢ina snimka (mm) 235,66 x 235,14

Velicina piksela 0,59 x 0,59 m

Zari$na duljina 35 mm

Rezolucija 0,59 m

Broj kanala 1

Tablica 65. Karakteristike zra¢nih snimaka izabranih za izradu DOF modela

Sirina snimka  Duljina snimka

ID Godiste Brojsnimaka Focal lenght (mm) (m) (m)

DOF1959  1959. 10 35 5595 5897
DOF1977  1977. 6 35 6685 7312
DOF1997  1997. 18 35 4649 4772

4.3.2.1. Harmonizirani modeli povijesnih zra¢nih snimaka DrZavne geodetske uprave

DGU modeli povijesnih zra¢nih snimaka 1959., 1977. 1 1997. godista (Slika 75. — 77.)
su izradeni testiranjem rektifikacijskih algoritama integriranih u ArcMap softver. Testirani su
algoritmi Spline i Adjust. lzabrani su zbog karakteristike da osiguravaju lokalnu to¢nost ru¢no
izabranih veznih tocaka. Adjust je pokazao najbolje rezultate u rektifikaciji katastra
Franciskanskog katastra i WV-2 MS modela. Upravo je algoritam Adjust osigurao potpunu
lokalnu uskladenost veznih to¢aka. Zbog promjena u krajoliku i malog broja homolognih to¢aka
izmedu razli¢itih godista povijesnih zra¢nih snimaka i razli¢ite tehnologije koja je koristena u
provodenju aerofotogrametrijskih snimanja tijekom proslosti, nije ocekivano postizanje
apsolutne geometrijske uskladenosti sa suvremenim kartama (Cléry i dr., 2014; Kim, 2018;
Pintoidr., 2019; Persia i dr., 2020; Craciun i Le Bris, 2022). Modeli povijesnih zra¢nih snimaka
1959., 1977. 1 1997. godista rektificirani su algoritmom Adjust kako bi se osigurala lokalna
uskladenost izabranih toCaka. Svrha izrade modela povijesnih zra¢nih snimaka je pridavanje
kronoloskih atributa evidentiranjem prisutnosti elemenata odabranih klasa. Nije nuzno osigurati
potpunu horizontalnu uskladenost izradenih modela za izabrana godiSta jer je rucno

prikupljanje atributa moguce i uz prisutnost ve¢ih horizontalnih odstupanja.
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Atributi se prikupljaju za vektorske modele klasa: Siroki put, uski put, suhozidi, zelene
ograde, objekti i gomile (Tablica 66.). Elementi odabranih klasa se mogu detektirati i

identificirati na povijesnim zra¢nim snimkama te pratiti kroz definiranu vremensku rezoluciju.

0 1 2km R
B

Slika 75. Harmonizirani DGU DOF model povijesnih zra¢nih snimaka iz 1959. godine za

Op¢inu Povljana
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Slika 76. Harmonizirani DGU DOF model povijesnih zra¢nih snimaka iz 1977. godine za

Op¢inu Povljana
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Slika 77. Harmonizirani DGU DOF model povijesnih zra¢nih snimaka iz 1997. godine za

Op¢inu Povljana
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Tablica 66. Vektorski modeli klasa krajolika Opc¢ine Povljana i njihova prisutnost na DGU

DOF modelima povijesnih zra¢nih snimaka

VM Naziv DOF1959 DOF1977 DOF1997 DOF2018
VM1  Siroki put DA DA DA DA
VM2 Uski put DA DA DA DA
VM3 Voda (stajacice — blata) /

VM4 Povremeni tok /

VM5 Suhozidi DA DA DA DA
VM6 Zelene ograde DA DA DA DA
VM7 Objekti DA DA DA DA
VM8 Poljoprivredni objekti /

VM9 Gomile DA DA DA DA
VM10  Lokve i bunari /

VM1l Solana /

VM12  Kaulturna dobra /

VM13  Sume /

VM14  Krs$ /

VM15  Fli§ /

4.3.3. Digitalizirana arheoloska karta

Podatci na arheoloskoj karti za Opéinu Povljana su kartirani geometrijom tocke.
Izradena je prostorna baza podataka u kojoj su lokaliteti klasificirani prema tipu i dataciji.
Tipovi lokaliteta na podru¢ju Povljane su: gomila, gradina, nizinsko naselje, villa rustica,
solana, crkva. Kartirani lokaliteti potjecu iz razdoblja prapovijesti, antike, srednjeg vijeka,

nepoznatog razdoblja uz jedno viSeperiodno naselje (Tablica 67., Slika 78.).

219



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

Tablica 67. Popis arheoloskih lokaliteta na podru¢ju Opéine Povljana (prema Ostari¢ i

Kurili¢, 2013)
ID Toponim Tip Datacija
1 Rastovac gomila prapovijest
2 Obatnice villa rustica antika
3 Sv. Nikola crkva srednji vijek
4 Panos, Prutna gomila prapovijest
5 Cabrijanke gomila prapovijest
6 Bocina gomila prapovijest
7 Gusti lazi — Prutna villa rustica antika
8 Seline, Prutna solana srednji vijek
9 Seline, Prutna gomila prapovijest
10 Seline, Prutna nizinsko naselje viseperiodno
11 Seline, Prutna villa rustica antika
12 Seline, Prutna gomila prapovijest
13 Rajkovac, Seline — Prutna villa rustica antika
14 Visoke drace gomila prapovijest
15 Veliki Vraninac gomila prapovijest
16 Sv. Martin crkva viseslojno
17 Gomilica gomila prapovijest
18 Rt Zminka, Punta Zminka gomila prapovijest
19 Glavice (Ljubljina), Stara Povljana nizinsko naselje srednji vijek
20 Glavice (Ljubljina), Stara Povljana nizinsko naselje prapovijest
21 Glavice (Ljubljina), Stara Povljana gomila prapovijest
22 Pusta Greda (Pustograd) gradina prapovijest
23 Pustograd (Pusta greda) gomila prapovijest
24 Tasnice gomila prapovijest
25 Tasnice nizinsko naselje prapovijest
26 Tasnice gomila nepoznato
27 Crnokladje gomila prapovijest
28 Japaga gomila prapovijest
29 Malescica gomila prapovijest
30 Bartul gomila prapovijest
31 Stipaniéevica gomila prapovijest
33 Grbina kapelica moderno doba

220



Povijesna karakterizacija krajolika Opéine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovié¢

Prapovijest
Antika
©  Srednji vijek

Moderno doba
Nepoznato
—— Viseslojno

Slika 78. Kartirani arheoloski lokaliteti na podruc¢ju Opc¢ine Povljana, klasificirani prema

dataciji (prema Ostari¢ i Kurili¢, 2013)
4.3.4. Rezultati retrogresivne i morfoloske analize
4.3.4.1. Cimbenici promjene krajolika

Na temelju kronoloskih atributa prikupljenih na modelima povijesnih kartografskih
izvora: Franciskanskog katastra iz 1828. godine, DGU DOF1959, DGU DOF1977, DGU
DOF1997 i DGU DOF2018, provedena je statistiCka analiza kojom se utvrduju promjene u
krajoliku u intervalu od 131 — 18 — 20 — 21 godinu za klase uski put, Siroki put, suhozidi, objekti,
zelene ograde i gomile. Na klasi suhozidi je provedena dodatna analiza kao kombinacija
retrogresivne i morfoloske analize azimuta kao bitnog obiljezja suhozidne arhitekture.

Provedena je analiza frekvencije za utvrdivanje zastupljenosti odabranih klasa u definiranim
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vremenskim intervalima. Time je utvrdena dinamika promjena u krajoliku te su identificirani

¢imbenici koji su oblikovali suvremeni krajolik.
Zelene ograde

Zelene ograde su dominantna vrsta mede u fliSnim udolinama u Povljani. Dinamika
podizanja zelenih ograda moze posluziti kao indikator socio-ekonomskih odnosa. Na temelju
statistiCke analize prikupljenih podataka uocljiva su dva trenda s obzirom na broj elemenata
klase zelene ograde. Zelene ograde su intenzivno podizane u razdoblju do 1959. godine. U tom
razdoblju je ta vrsta elementa zastupljena sa znacajnih 64 %. Drugi trend koji je takoder vrlo
oCit je snazno I kontinuirano smanjenje prakse podizanja zelenih ograda u razdobljima nakon
1959. godine. Stovise, trend smanjenja podizanja novih zelenih ograda je vrlo izraZen i
progresivan. Razdoblju izmedu 1959. i 1977. godine pripada 20 % zelenih ograda, razdoblju
od 1977. do 1997. godine 10 %, dok razdoblju od 1997. do 2018. godine pripada tek 7 % od
ukupno podignutih zelenih ograda (Slika 79. — 80.). Progresivno opadanje zastupljenosti
zelenih ograda ukazuje na procese napustanja poljoprivrednog zemljista. Usitnjeni
poljoprivredni posjed je vrlo karakteristiCan za obalna i oto¢na podruéja i povezan je s
nedostatkom obradivih povrsina. Podatci ukazuju da se nove zelene ograde u osnovi ne podizu.
Podizanje zelenih ograda moze ukazivati na dva suprotna procesa, na usitnjavanje
poljoprivrednog zemljista i okrupnjavanje posjeda, medutim, smanjenje broja zelenih ograda
upuéuju na procese deagrarizacije U Povljani. Pokazatelji obrnutog procesa, procesa
okrupnjavanja poljoprivrednog zemljista, nisu utvrdeni. NapuStanje poljoprivrednog zemljista
se moze razumjeti u kontekstu novih socio-ekonomskih odnosa koji nastaju razvojem turizma

1 usmjeravanja aktivnosti na zemljiSte smjeSteno uz obalu.
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Od 1997. do 2018. |
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Slika 79. Zastupljenost elemenata klase zelene ograde prema referentnim razdobljima
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Slika 80. Vektorski model zelenih ograda klasificiranih prema referentnim razdobljima
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Gomile

Gomile dominantno pripadaju tradicijskoj vernakularnoj suhozidnoj arhitekturi kao
rezultat praksi rucnog ¢is¢enja zemljiSta ¢ime se povecava kvaliteta tla. Analiza Vecéina gomila
je nastala do 1959. godine. Zastupljenost gomila do te referentne godine je 63 %. Izmedu 1959.
1 1977. godine je izgradeno svega 7 % gomila. Medutim, u sljedec¢a dva referentna razdoblja,
izmedu 1977. 1 1997. te 1997. i 2018. godine zastupljenost gomila raste na 12 % i 18 %.
Zastupljenost gomila do 1959. godine (63 %) je sli¢na zastupljenosti zelenih ograda na podrucju
Povljane. Medutim, trend koji slijedi nakon 1959. godine karakterizira postupna, ali jasno
uocljiva tendencija rasta (nakon oStrog pada u razdoblju izmedu 1959. 1 1977. godine) (Slika
81.). Porast broja gomila u recentnom razdoblju, odnosno elemenata krajolika koji su
vektorizirani i klasificirani kao gomile, se moze objasniti raznoliko$¢u tipova i funkcija takvih
struktura i nac¢inom njihova nastanka. Prisutne su kamene, kameno-zemljane i zemljane gomile
koje su kao element distribuirane po ¢itavom krajoliku. Tako su gomile tradicijski povezane s
poljoprivrednim aktivnostima, nastaju i kroz prakse kréenja zemljista, rusenja suhozida i sl.
Trend zastupljenosti gomila u referentnim razdobljima nije u skladu s trendovima koji su uoceni
u analizi zastupljenosti zelenih ograda kao oblika indikatora poljoprivredne aktivnosti. To se
moze interpretirati na na¢in da gomile u mladim razdobljima ne reflektiraju poljoprivrednu
aktivnosti. Prisutno je vise tipova gomila koje nastaju aktivnostima koje ne pripadaju
poljoprivrednim praksama. Porast broja najmladih gomila se moze pripisati aktivnostima
uredenja zemljiSta prilikom prenamjene poljoprivrednog u gradevinsko zemljiSte kao i
probijanjai irenja prometnica. Te aktivnosti se mogu povezati s izgradnjom objekata i Sirenjem

naselja u okviru razvoja turizma.
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Od 1997. do 2018.

Od 1977. do 1997.

Od 1959. do 1977.
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Slika 81. Zastupljenost elemenata klase gomile prema referentnim razdobljima
Objekti

Zastupljenost objekata iz razli¢itih razdoblja je povezana prije svega s problematikom
saCuvanosti takvih struktura. Objekti su elementi naselja koji su podlozniji promjenama. Unato¢
tome $to je manja vjerojatnost da ¢e stariji objekti biti satuvani, moguce je razluciti odredene

trendove u izgradnji objekata.

Od 1997. do 2018.

Od 1977. do 1997.

|

Od 1959. do 1977.

Do 1828. |mm
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Do 1828 0Od 1828. 0Od1959. 0Od1977. 0Od 1997.
" do1959. do1977. do1997. do2018.
m Objekti postotak (%) 3 10 15 42 30
m Objekti broj elemenata 46 164 250 675 478

Slika 82. Zastupljenost elemenata klase objekti prema referentnim razdobljima

U razdoblju do 1828. godine zabiljezeno je tek 3 % od ukupnog broja objekata.
Zastupljenost objekata iz tog referentnog razdoblja je svakako povezana i sa sacuvanosti.

Medutim, kada se podaci o zastupljenosti objekata sagledaju u cjelini, jasno je uocljiv trend
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konstantnog rasta broja objekata i zastupljenost objekata do 1997. godine. Taj rast je umjeren i
postupan u referentnim razdobljima od 1828. do 1959. i od 1959. do 1977. godine kojima
pripada 10 % i 15 % objekata. Izraziti rast udjela objekata je karakteristi¢an za razdoblje izmedu
1977. 1 1997. godine kojem pripada ¢ak 42 %. U posljednjem referentnom razdoblju od 1997.
do 2018. godine je zabiljezen njihov pad (30 %) (Slika 82. — 83.). Rast udjela objekata izmedu
1977. 1 1997. godine se moze objasniti izgradnjom apartmanskih naselja u okviru razvoja
turizma. Restriktivnija drzavna politika za izgradnju apartmana i objekata uz obalu se reflektira
u silaznom trendu koji je zabiljeZen u najmladem referentnom razdoblju. Iako je u recentnom
razdoblju jasno vidljiv silazni trend i dalje se odvija proces izgradnje objekata, sirenje naselja i
sekundarna urbanizacija, samo je smanjenog intenziteta. Stoga se moze tvrditi da je izgradnja
objekata stabilizirana. Dio objekata pripada poljoprivrednim objektima vezanim za stocarstvo.
Ovcarstvo je uz turizam jedna od osnovnih ekonomskih djelatnosti na podru¢ju Povljane. U
objektima zastupljenim u posljednja dva referentna razdoblja su zastupljeni i poljoprivredni

objekti koji se grade u okviru razvoja i modernizacije stocarstva.
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B o 1828
od 1828. do 1959.

od 1959. do 1977.
~ 0d 1977.do 1997.

T 0d 1997. do 2018.

Slika 83. Vektorski model objekata klasificiran prema referentnim razdobljima
Siroki put

Siroki put je klasa koja reprezentira komunikacijsku mrezu u naselju i glavne
komunikacije koje povezuju naselje Povljana s drugim dijelovima otoka Paga. Kada se promotri
zastupljenost elemenata klase Siroki put kroz referentna razdoblja, uocljiva je bimodalna
distribucija. Prema duljini elemenata klase Siroki put i udjelu po duljini, najvise puteva nastaje
u najstarijem i najmladem razdoblju (do 1828. godine je zastupljeno 20 %, a izmedu 1997. —
2018. 36 %). Prema istim pokazateljima, izgradnja elemenata klase Siroki put u razdoblju od
1828. pa sve do 1977. godine, je u opadanju nakon Cega je prisutan uzlazni trend. U
pretposljednjem referentnom razdoblju taj element krajolika je zastupljen s 18 % da bi se u

sljede¢em, posljednjem referentnom razdoblju udvostru¢io (zastupljenost Sirokih puteva
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izmedu 1997. i 2018. godine iznosi 36 %) (Slika 84. — 87.). Trend rasta, koji je prisutan od
1977. godine, rezultat je modernizacije i uredenja makadamskih komunikacija. To je izrazeno
na nenaseljenim podru¢jima, podru¢jima krSkih grebena na kojima se odvija ekonomska
djelatnost stocarstva. Modernizacija makadama je provedena na podruéju poluotoka Prutna, a
buduci da je rije¢ o zaSticenom krajoliku, postoji opasnost da je modernizacija infrastrukture

preduvjet za pocetak sekundarne urbanizacije uslijed razvoja turizma.

Od 1997. do 2018.
Od 1977. do 1997.
Od 1959. do 1977.
Od 1828.do 1959.

I["l'r

Do 1828
0 20 40 60 80 100 120 140
Do 1828 18208ddo Od 1959. 0Od 1977. Od 1997.
. do 1977.  do1997. do 2018.
1959.
m Siroki put postotak (%) 17 23 12 15 33
m Siroki put broj elemenata 67 89 44 59 125

Slika 84. Zastupljenost elemenata klase Siroki put prema referentnim razdobljima

Od 1997. do 2018.

Od 1959. do 1977.

|
Od 1977. do 1997. I
|
Od 1828.do 1959. EEEE———

|

Do 1828

0 10000 20000 30000 40000 50000

Od
Do 1828 1828.do
1959.

24709 18008 13733 22114 43969

0d 1959.  Od 1977. Od 1997.
do 1977. do1997. do 2018.

m Siroki put duljina elementa

(m)

Slika 85. Zastupljenost elemenata klase Siroki put prema referentnim razdobljima
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0d 1997. do 2018.
0d 1977. do 1997.
0d 1959. do 1977. N
0d 1828.do 1959. S
S ——

Do 1828

0 5 10 15 20 25 30 35 40
od 0d 1959. 0d1977. 0d 1997
Do 182 . ’ ’ '
01828  1828.do 4 1977, d01997. do2018.
1959.
m Siroki put postotak m (%) 20 15 11 18 36

Slika 86. Zastupljenost elemenata klase Siroki put prema referentnim razdobljima

—— do 1828.
od 1828. do 1959.
od 1959. do 1977.
—— 0d 1977. do 1997.
—— od 1997. do 2018.

Slika 87. Vektorski model Sirokog i uskog puta klasificiran prema referentnim razdobljima
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Uski put

Elementi klase uski put, jednako kao i elementi klase siroki put, pokazuju bimodalnu
distribuciju kada se analiziraju kroz vremenska razdoblja pravilnih intervala. Ti elementi
predstavljaju makadamsku mrezu prometnica, ali i krace pristupne puteve prema gospodarskim
imanjima. Jasno je izrazen porast udjela elemenata klase uski put promotrenih kroz duljinu
nakon 1828. godine kao i pravilno opadanje njihova udjela do 1997. godine. Aktivnosti na
izgradnji prometnica na podruc¢ju Povljane u tim razdobljima, koncentrirane su na izgradnju
modernih prometnica koje su svrstane u klasu $iroki put. Izrazit rast udjela elemenata klase uski
put je prisutan u posljednjem, najmladem referentnom razdoblju kojem pripada cak 42 %
elemenata (Slika 87. — 90.). Podatci za posljednje referentno razdoblje se odnose na izgradnju
novih makadamskih prometnica na nenaseljenim podru¢jima Opc¢ine Povljana kao bolji oblik
povezivanja prostora koji se koristi za stocarstvo, ali i stvaranje preduvjeta za sekundarnu

urbanizaciju uslijed razvoja turizma.

Od 1997. do 2018.
Od 1977. do 1997.
Od 1959. do 1977.

Od 1828. do 1959.

'rr”

Do 1828.
0 50 100 150 200 250 300
Do 1828 0d 1828. 0d 1959. Od1977. Od 1997.
" | d01959. do1977. do1997. do 2018.
m Uski put postotak (%) 3 12 12 35 38
m Uski put broj elemenata 18 83 87 252 272

Slika 88. Zastupljenost elemenata klase uski put prema referentnim razdobljima
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Uski put

Od 1997. do 2018.
Od 1977. do 1997.
Od 1959. do 1977.
Od 1828. do 1959.

Do 1828.

o

5000 10000 15000 20000 25000 30000

Od 1828. 0d 1959. 0Od1977. Od 1997.
do 1959. | do 1977. do1997. do 2018.

5298 15175 11473 3061 25026

Do 1828.

m Uski put duljina elemenata

(m)

Slika 89. Zastupljenost elemenata klase uski put prema referentnim razdobljima

Od 1997. do 2018.
0d 1977. do 1997. [N
0d 1959. do 1977. GGG
0d 1828. do 1959. I
Do 1828. N

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Do 1828 0Od 1828.  Od 1959. 0Od1977. Od 1997.
" do1959.  do1977. do1997. do 2018.

m Uski put postotak m (%) 9 25 19 5 42
Slika 90. Zastupljenost elemenata klase uski put prema referentnim razdobljima

4.3.4.2. Rezultati retrogresivne i morfoloske analize suhozida — analiza azimuta

.....

Primorske Hrvatske kao i opce obiljezje mediteranskih krajolika. Znacajan su oblikovni
element Opcine Povljana. Tvore pravilnu suhozidnu mrezu duljine 441,4 km koja se moze
ras¢laniti na elemente pravaca SZ-JI i SI-JZ. Pomoc¢u Polar Plots and Circular Statistics
ekstenzije za ArcMap softver, provedena je analiza azimuta suhozidnih elemenata. S obzirom
na to da dva pravca dominantno karakteriziraju suhozidnu mrezu, pri analizi i vizualizaciji

podataka, vrijednosti azimuta elemenata suhozida su grupirane u raspone vrijednosti po 45°
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(klase 0° —45°, 46° — 90°, 91° — 135°, 136° — 180°, 181° — 225°, 226° — 270°, 271° — 315°,
316° —360°).

Prvom referentnom razdoblju (do 1828. godine) pripada udio od 7 % od ukupno danas
saCuvanih suhozida na podru¢ju Opcine Povljana. Tako niska zastupljenost suhozida ili
ogradenih podrucja u privatnom vlasnis$tvu se moze objasniti socio-ekonomskim odnosima te
malim brojem stanovnika tijekom prve polovice 19. st. Sljede¢em referentnom razdoblju (od
1828. do 1959. godine) pripada gotovo 80 % svih suhozida. Taj trend ukazuje na formiranje
novih socio-ekonomskih odnosa povezanih s formaliziranjem vlasni$tva nad zemljom kroz
ogradivanje pasnjaka te intenzifikaciju stoCarske proizvodnje. Nakon 1959. godine izgradnja
suhozida izrazito opada jer udio elemenata iznosi 7 % (izmedu 1959. — 1977. godine), 3 %
(1977. —1997. godine) i 0,8 % (1997. — 2018. godine) (Tablica 68.).

Podatci o broju suhozida korespondiraju s podatcima o broju ovaca u Povljani. Godine
1830. u Povljani je bilo 1.400 ovaca (Prospetto generale, 1831) sto kronoloski odgovara prvom
referentnom razdoblju. Godine 1896. je zabiljezen broj od 2.210 ovaca (Opcinski rjecnik,
1908), 1960. godine ih je 3.230 (Popis poljoprivrede, 1963), a 2015. 3.321 ovaca (Upisnik
poljoprivrednika, 2016 ). Broj ovaca raste od prvog referentnog razdoblja do 1960. godine (sto
odgovara drugom referentnom razdoblju) nakon Cega je broj ovaca stabilan. Kapacitet
suhozidnih ograda koje su izgradene do 1959. godine odgovara broju ovaca koje se i danas
uzgajaju u Povljani te se moze tvrditi da je do drugog referentnog razdoblja dosegnut

maksimalni kapacitet nosivosti pasnjaka i od tada je ekonomska grana stocarstva stabilna.

Od brojnih kvantitativnih podataka o suhozidima, kao znacajni se isti¢u podatci 0
rasponu, srednjoj 1 minimalnoj duzini suhozida. Raspon je najvisi za razdoblje do 1959. godine
(525 m) nakon kojeg vrijednost raspona suhozida opada (269 m — 213 m — 149 m). Razdoblja
do 1959. godine, kojima pripadaju najviSe vrijednosti raspona suhozida, mogu se
okarakterizirati kao razdoblja ogradivanja, uredivanja i formaliziranja vlasnickih odnosa u
prostoru. Podatci upucuju na proces usitnjavanja, 0dnosno, pregradivanja zemljiSta suhozidima
na postoje¢im parcelama. Srednja duzina suhozida ukazuje na pravilan trend smanjenja duZine
suhozida od 1828. do 2018. godine s 52 m na 16 m. Podatci mjere srednje duzine suhozida
jasno ukazuju na proces pregradivanja, odnosno usitnjavanja posjeda. Indikativni su podatci o
minimalnoj duzini suhozida ¢ija se vrijednost kre¢e oko 1 m koja je gotovo pa postojana do

2018. godine. Takvi kratki suhozidi dominantno predstavljaju zaklone za pastire, sjenice za
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ovce i druge suhozidne objekte povezane sa stoCarstvom, a stabilnost njihove vrijednosti

ukazuje na stabilnost stocarstva kao privredne grane.

Kada se promotre podatci o azimutima suhozida, u svim referentnim razdobljima su
izrazito dominantno zastupljeni suhozidi pravca od 0° —45° 1 91° — 135° kojima pripada 33 %
I 40 % suhozida. Preostali suhozidi su uglavnom pravca 46° — 90° (12 %) i 136° — 180° (9 %),
dok drugim azimutima pripada neznatan broj suhozida. U referentnom razdoblju do 1828.
godine 51 % suhozida je smjera 91° — 135°, a 21 % smjera 0° — 45°. Smjer 91° — 135° je u
gotovo svim referentnim razdobljima viSe zastupljen od smjera 0° — 45°. Obrnut trend je
zabiljezen u referentnim razdobljima od 1959. —1977. 1 od 1997. — 2018. godine. Po prostornom
rasporedu suhozida Klasificiranih prema azimutu jasno je da je razdoblje do 1828. i do 1959.
godine razdoblje uredivanja i1 formaliziranja vlasnickih odnosa ogradivanjem zemljista.
Razdoblje do 1828. godine se jo§ moze opisati kao period opéeg uredivanja prostora te
formiranja i razdvajanja funkcionalno-ekonomskih zona na podru¢ju Opéine Povljana. Taj
zakljucak se temelji na podatcima o izrazitoj zastupljenosti suhozida smjera 91° — 135° za koje
je vidljivo da su izgradeni na rubovima fliSnih udolina i blata koje ograduju. Takvim
suhozidima je provedeno funkcionalno razdvajanje i zastita poljoprivredne od stocarskih zona
u krajoliku (razdvajanje i ogradivanje flisnih od kr$kih zona). Od 1959. godine zapocinje proces
usitnjavanja posjeda koji se reflektira i u zastupljenosti drugih smjerova suhozida, proces Kkoji
traje do 1997. godine (Tablica 69. — 70, Slika 91. — 94.).

Tablica 68. Suhozidi klasificirani prema referentnim razdobljima

Srednja

Godina Min. Maks. Broj Ukupna Postotak
izgradnje dlz:j;la duzZina (m) = duZina (m) Raspon (m) elemenata duZzina (m) (%)
Do. 1828. 52,09 1,68 367,44 365,76 655 34117,36 7,73

1828. - 1959. 40,94 0,53 526,29 525,76 8621 352977,85 79,96
1959. - 1977. 22,97 0,78 269,79 269,01 1457 33468,75 7,58
1977. - 1997. 18,65 1,00 214,40 213,40 920 17160,61 3,89
1997. - 2018. 16,65 1,08 150,51 149,43 223 3712,65 0,84

Ukupno 11876 441437,21 100,00

233



Povijesna karakterizacija krajolika Opéine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢
Tablica 69. Suhozidi klasificirani prema analizi azimuta
Azimut ©) Srednja Min. Maks. Raspon (m) Broj Ukupna Postotak

duZina (m) = duZina (m)  duZina (m) elemenata = duZina (m) (%)

0-45 34,29 0,53 492,16 491,64 4280 146753,73 33,24
46 - 90 38,12 0,92 282,32 281,40 1469 56004,46 12,69
91-135 39,31 0,78 526,29 525,50 4509 177230,83 40,15
136 - 180 38,20 0,98 320,15 319,16 1141 43590,54 9,87
181 - 225 32,30 1,15 230,00 228,85 139 4489,72 1,02
226 - 270 31,77 0,65 157,35 156,70 9 285,94 0,06
271- 315 53,40 1,41 288,60 287,19 30 1601,96 0,36
316 - 360 38,39 1,30 269,79 268,49 299 11480,02 2,60

Ukupno 11876 44143721 100,00

Tablica 70. Suhozidi klasificirani prema analizi azimuta i referentnim razdobljima

Azimut
)
0-45
46 - 90
91-135
136 - 180
181 - 225
226 - 270
271- 315
316 - 360

0-45
46 - 90
91-135

136 - 180
181 - 225
226 -270
271-315
316 - 360

Godina

Do 1828.
Do 1828.
Do 1828.
Do 1828.
Do 1828-
Do 1828.
Do 1828.
Do 1828.

Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.
Do 1959.

Sred.

duzina

(m)
41,36
47,87
59,80
56,70
52,49
11,77
51,50
31,75

38,26
41,73
42,89
42,07
37,59
37,79
64,10
40,88

Min.

duzina

(m)
1,68
2,92
3,05
2,13
4,09
11,77
38,22
3,56

0,53
0,92
1,00
0,98
1,15
0,65
1,41
1,30

Maks.
duZina
(m)
367,44
282,32
359,33
184,29
218,37
11,77
64,77
181,93

492,16
238,40
526,29
320,15
230,00
157,35
288,60
204,18

Raspon

(m)

365,76
279,39
356,28
182,16
214,28
0,00
26,55
178,38

491,64
237,48
525,28
319,16
228,85
156,70
287,19
202,88

Broj

elemenata

175
84
296
72
8
1
2
17
655

3069
1118
3212
849
97

23
246
8621

Ukupna

duzina

7238,57
4020,90
17700,76
4082,68
419,95
11,77
102,99
539,73
34117,36

117417,51
46650,99
137750,83
35717,45
3646,43
264,50
147422
10055,93
352977,85

Postotak
(%0)

21,22
11,79
51,88
11,97
1,23
0,03
0,30
1,58
100.00

33,26
13,22
39,03
10,12
1,03
0,07
0,42
2,85
100,00
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Azimut _ sred. Min. Maks. Raspon Broj Ukupna Postotak
© Godina duZina duZina duZina ) elemenata duZina %)

(m) (m) (m) (m)

0-45 Do 1977. 22,95 1,50 205,31 203,82 600 13770,76 41,15
46 - 90 Do 1977. 22,93 1,28 197,58 196,29 153 3508,02 10,48
91-135 Do 1977. 22,99 0,78 217,02 216,24 561 12899,76 38,54

136-180 @ Do 1977. 23,20 1,25 160,59 159,34 109 2528,65 7,56
181-225 Do 1977. 9,96 1,76 35,73 33,97 15 149,33 0,45
226-270 | Do 1977. 4,40 1,66 7,15 5,49 2 8,80 0,03
271-315 = Do 1977. 35,50 1,35 269,79 268,45 17 603,42 1,80
1457 33468,75 100,00

0-45 Do 1997. 19,24 1,51 151,25 149,74 345 6636,10 38,67
46 - 90 Do 1997. 16,12 1,00 151,33 150,32 92 1483,02 8,64
91-135 Do 1997. 20,61 1,09 214,40 213,32 360 7420,52 43,24

136-180 Do 1997. 12,46 1,55 113,63 112,08 91 1133,83 6,61
181-225 Do 1997. 17,15 1,80 112,80 111,01 13 222,95 1,30
226-270 Do 1997. 9,68 9,68 9,68 0,00 1 9,68 0,06
271-315 | Do 1997. 4,50 3,60 5,40 1,80 2 9,00 0,05
316-360 @ Do 1997. 15,34 3,53 61,51 57,98 16 245,50 1,43
920 17160,61 100,00

0-45 Do 2018. 18,58 1,82 110,12 108,29 91 1690,80 45,54
46 - 90 Do 2018. 15,52 1,08 92,39 91,31 22 341,53 9,20
91-135 Do 2018. 18,24 1,20 150,51 149,32 80 1458,95 39,30

136-180 Do 2018. 6,40 1,28 24,64 23,36 20 127,93 3,45
181-225 Do 2018. 8,51 1,92 18,12 16,20 6 51,06 1,38
226-270 Do 2018. 6,95 6,95 6,95 0,00 1 6,95 0,19
271-315 = Do 2018. 11,81 2,80 18,88 16,08 3 35,43 0,95
223 3712,65 100,00
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Slika 91. Suhozidi klasificirani prema analizi azimuta i referentnim razdobljima
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a) Suhozidi izgradeni do 1828. b)
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Slika 92. Suhozidi Kklasificirani prema analizi azimuta i referentnim razdobljima
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Slika 93. Suhozidi Kklasificirani prema analizi azimuta i referentnim razdobljima
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Slika 94. Vektorski model suhozida klasificiran prema referentnim razdobljima
4.4. Modeli formiranja krajolika i PKK model Op¢ine Povljana

Alatom za agregaciju elemenata (Update u softveru ArcMap) je izraden jedinstven
poligonski model Opéine Povljana spajanjem klasa Uski put, Siroki put, Suhozidi, Objekti i
Zelene ograde. Odabrane klase su u potpunosti antropogenog postanka te sadrze kronoloske
atribute stoga ih je moguce klasificirati sukladno referentnim razdobljima. Kompozitni model
sadrzi kronoloske atribute na temelju kojih su izradeni modeli formiranja kulturnog krajolika
Op¢ine Povljana kroz promatrane klase. Modeli za svako referentno razdoblje izradeni su
odvojeno u svrhu lakSe vizualizacije promjena, utvrdivanja dinamike formiranja krajolika i

identificiranja krajobraznih cjelina.

239



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢
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Slika 95. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde za referentno razdoblje do 1828. godine

Od 1828. do 1959.

0 250 500 m
I o I

Slika 96. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1828. i 1959. godine
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0Od 1959. do 1977.

0 250 500 m
N

Slika 97. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1959. i 1977. godine

I 0d 1977. do 1997.

0 250 500 m
I

Slika 98. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1977. i 1997. godine
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Slika 99. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1997. i 2018. godine

Od 1828. do 1959.
I Od 1959. do 1977.
0d 1977. do 1997.
B Od 1997. do 2018.

0 250 500 m
I

Slika 100. Detalj modela formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti,
Suhozidi, Zelene ograde klasificiran prema referentnim razdobljima od 1828. do 2018. godine

242



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija

Kulenovi¢

O
B <
= ;
\\\
\\\
\\
R
\\
\\
“\
0 1 2 km
I

oo

B 1528
Slika 101. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidi,

Zelene ograde za referentno razdoblje do 1828. godine
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Slika 102. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidi,
Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1828. i 1959. godine
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0 1 2 km
I 1977

Slika 103. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidj,
Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1959. 1 1977. godine
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0 1 2 km
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Slika 104. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidi,
Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1977. 1 1997. godine
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Slika 105. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidi,
Zelene ograde za referentno razdoblje izmedu 1997. 1 2018. godine

247



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢
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Slika 106. Model formiranja krajolika s klasama: Siroki put, Uski put, Objekti, Suhozidi,

Zelene ograde klasificiran prema referentnim razdobljima izmedu 1828. 1 2018. godine

Modeli prikazuju detal; danasSnjeg naselja Povljana kako bi se jasno utvrdila dinamika
formiranja i Sirenja naselja do 2018. godine kroz referentna razdoblja (Slika 95. — 100.). Na
njima je vidljivo da je u suvremenom kulturnom krajoliku iz razdoblja do 1828. godine
saCuvana prometna mreza koja ¢ini glavne prometnice tog podrucja. Ostali elementi su
neznatno zastupljeni i ne ¢ine cjeline. U danaSnjem krajoliku je sa¢uvano znacajno viSe cjelina
iz razdoblja izmedu 1828. 1 1959. godine $to se posebno odnosi na suhozide i zelene ograde.
Vecina takvih elemenata pripada upravo tom referentnom razdoblju. Razdoblje od 1959. do
1977., od 1977. do 1997. te od 1997. do 2018. godine je u dana$njem krajoliku dominantno
saCuvano cjelinom naselja, dok iz tih razdoblja cjeline suhozida nisu znacajno zastupljene.

Modeli cijelog podrucja istrazivanja krajolika Opc¢ine Povljana (Slika 101. — 106.) prezentiraju
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jednaku dinamiku formiranja kulturnog krajolika kao i modeli s detaljem naselja. Manja razlika
jeuocljiva jedino na primjeru prometnica koje uglavnom potjecu iz razdoblja od 1977. do 1997.
1 od 1997. do 2018. godine. Klasa zelene ograde predstavlja znaCajnu cjelinu danasnjeg
krajolika koja potjeCe, osim iz referentnog razdoblja do 1959. godine, i iz razdoblja od 1959.
do 1977. godine. Na jedinstvenom poligonskog modelu Opéine Povljana na kojem su elementi
klasificirani prema svim referentnim razdobljima (Slika 106.), uocljivo je da su iz razdoblja do
1828. godine danas zapravo saCuvane samo manje cjeline suhozidnih ograda smjesStenih na
jugoistocnom dijelu Povljane, na poluotoku Prutna, te sjeverno od naselja. Iz tog razdoblja su
znacajne prometnice koje Cine danasnje glavne prometnice. Jezgra naselja potjeCe iz tog
razdoblja, medutim, neznatne je povrSine. Suhozidi su formirani u odnosu na starije, iz
razdoblja do 1828. godine, te su izgradeni oko njih. Razdoblje od 1959. do 1977. godine je u
danaS$njem krajoliku dominantno sacuvano kroz objekte u naselju i zelene ograde. Elementi
krajolika nastali izmedu 1977. 1 1997. godine predstavljaju objekte u naselju te veéina objekata

opcenito pripada tom i mladem razdoblju (izmedu 1997. 1 2018. godine).

Prema prostornoj zastupljenosti, najvece cjeline ¢ine suhozidi koji tvore kompleksne i
pravilne mreze ograda, zelene ograde koje su znacajno obiljezje poljoprivrednih povrsina u
flisnim udolinama te samo naselje Povljana. Prometnice premrezavaju ¢itavo podrucje Opcine

Povljana te ih kao takav oblik elementa krajolika nije moguce definirati kao prostornu cjelinu.

Referentna razdoblja proucavanja elemenata krajolika koja se temelje na povijesnim
kartografskim izvorima, u ovom radu obuhvacaju razdoblja novog vijeka, njegove kasne faze i
suvremenog doba. Novi vijek je obuhvacen referentnim razdobljem do 1828. godine, a njegova
posljednja faza je zastupljena i u sljede¢em, mladem referentnom razdoblju od 1828. do 1959.
godine koje ujedno pripada i suvremenom dobu. Sva razdoblja mlada od 1959. godine pripadaju
suvremenom razdoblju. Na temelju prostornih podataka temeljenih na dokazima izraden je
konac¢ni generalizirani model povijesne karakterizacije krajolika Op¢ine Povljana u mjerilu
1:10 000 (Slika 107.). PKK model je izraden eksplicitnom klasifikacijom jer se tipologija

povijesnih karakternih tipova temelji na podatcima, a ne na unaprijed definiranoj tipologiji.

Definirani su sljede¢i povijesni karakterni tipovi krajolika: naselje (suvremeno),
suhozidne ograde (novi vijek), suhozidne ograde (novi vijek/suvremeno), zelene ograde
(suvremeno). Modelu pripadaju 1 prirodni tipovi krajolika koji znacajno oblikuju krajolik:
Sume, voda 1 kr$. Prirodne klase su takoder rezultat covjekova stoljetnog djelovanja. Klasa krs
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se posebno isti¢e kao antropogeni fenomen. Osim $to se na podrucju krSa nalaze pojedinacni
elementi koji se mogu datirati od prapovijesti do danas (npr. prapovijesni tumuli, napusteni
pastirski zakloni iz 20. stoljeca, presusene lokve i sl.), njegov izgled je rezultat koriStenja
zemljista. Stoga se krS kao klasa moze datirati u razdoblje od prapovijesti do suvremenog doba.
Sume su takoder antropogeni fenomen, posebice jer je rije¢ o poSumljenim podrudjima i
odrzavanim Sumama. Klasa vode se uglavnom odnosi na blata koja su i sluzbeno zasti¢eni
ornitoloski rezervati. U tom su smislu i oni poluprirodni fenomen jer status zasticenog podrucja
oblikuje djelovanja oko Velog i Malog blata. Naselje je datirano u suvremeno razdoblje jer su
objekti iz razdoblja do 1959. godine gotovo zanemarivo zastupljeni i ne ¢ine bitno obiljezje
naselja. DodusSe, najstariji objekti predstavljaju jezgru naselja. Zelene ograde su svrstane u
razdoblje suvremeno doba jer su dominantno zastupljene u referentnom razdoblju do 1959.
godine. Suhozidne ograde dominantno pripadaju razdoblju izmedu 1828. i 1959. godine s
manjim udjelom ograda koje su nastale do 1977. godine. Najstarije cjeline pripadaju
suhozidnim ogradama datiranim u novi vijek u koje su svrstane samo one koje su zastupljene u
referentnom razdoblju do 1828. godine. Prema dostupnim podatcima, to su najstarije cjeline
krajolika u suvremenom krajoliku Op¢ine Povljana. PKK model je izraden na temelju
postojec¢ih spoznaja koje ¢e se razvojem arheologije krajolika promijeniti. Prikupljanjem novih
podataka se moze ocekivati utvrdivanje vece vremenske dubine za razliCite klase kao i
otkrivanje krajobraznih cjelina reliktnog krajolika na krSkim predjelima primjenom LiDAR

tehnologije 1 nastavkom terenskim istrazivanja.
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Slika 107. PKK model Op¢ine Povljana
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5. RASPRAVA

H.1. Klasifikacijski algoritam SVM (Support Vector Machine) ¢e ostvariti bolju
to¢nost od MLC (Maximum Likelihood) i RT (Random Trees) klasifikacijskih algoritama.

Navedena hipoteza je potvrdena. U |. klasifikacijskoj shemi raspon vrijednosti mjere
OA za SVM iznosi od 0,812 do 0,803. Kappa koeficijent iznosi od 0,625 do 0,607, a AUC
mjera od 0,701 do 0,692. Za RT je izmjerena OA u vrijednostima od 0,793 do 0,764. Trend
kretanja vrijednosti OA mjere su sli¢ne vrijednostima Kappa koeficijenta koje za RT iznose
0,586 do 0,528. AUC mjera za RT Klasifikator iznosi od 0,697 do 0,688. SVM Klasifikator je
ostvario vise maksimalne vrijednosti klasifikacijske to¢nosti nego RT Kklasifikatora unato¢ tome

Sto je RT koristio dvostruko vise uzoraka.

U II. klasifikacijskoj shemi, za SVM je izmjerena vrijednost OA u rasponu od 0,845 do
0,812 i Kappa koeficijent u vrijednostima od 0,691 do 0,624. AUC mijera iznosi od 0,706 do
0,623. RT Klasifikator je kroz mjeru OA ostvario vrijednosti u rasponu od 0,821 do 0,776.
Ostvarene su vrijednosti Kappa koeficijenta u rasponu od 0,643 do 0,552. Vrijednosti AUC
mjere iznose od 0,698 do 0,664. Najvisa vrijednost AUC mjere je ostvarena za SVM
Klasifikator. U Il. klasifikacijskoj shemi SVM Kklasifikator je ostvario vise maksimalne
vrijednosti OA, KC i AUC mjera nego RT Klasifikator.

U III. klasifikacijskoj shemi su usporedeni SVM 1 MLC Kklasifikacijski algoritmi.
Vrijednost OA mjere za SVM Kklasifikator iznosi od 0,836 do 0,583. Kappa koeficijent iznosi
od 0,672 do 0,165. Raspon AUC vrijednosti ostvarene za SVM klasifikator iznosi od 0,698 do
0,397. Vrijednosti OA mjere za MLC iznose od 0,779 do 0,731. Mjera Kappa koeficijent iznosi
od 0,559 do 0,550. Ostvarene vrijednosti AUC mjere za MLC klasifikator iznose od 0,678 do
0,682. SVM Kklasifikator je ostvario viSe maksimalne vrijednosti klasifikacijske to€nosti

mjerene OA, KC i AUC nego MLC klasifikator.

SVM pripada metodama strojnog ucenja te je kao takav jedan od najcesée koriStenih
klasifikacijskih algoritama. Poznat je kao klasifikator koji ostvaruje viSe vrijednosti
klasifikacijske to¢nosti u odnosu na druge algoritme (Nitze i dr., 2012; Maxwell i dr., 2018;
Kucharczyk i dr., 2020). SVM je ostvario vise maksimalne vrijednosti OA, KC i AUC mjera
nego MLC i RT Kklasifikatori u sve tri klasifikacijske sheme. Nadalje, sa SVM su izradeni
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modeli koji se prema izmjerenim AUC vrijednostima mogu svrstati u modele dobre to¢nosti
dok su MLC i RT izradili samo modele lose to¢nosti. Medutim, u klasifikacijskim shemama
testiranja su provedena na zahtjevnoj klasi suhozidi stoga su tocnosti modela ocekivane.
Istrazivanja su utvrdila da je svojstvo SVM Kklasifikatora bolja performansa u radu s manje
testnih uzoraka u odnosu na druge klasifikatore (Tzotsos i Argialas, 2008; Myburgh i Van

Niekerk, 2013) $to je istrazivanjem u ovom radu potvrdeno.

H.2. Progresivhim smanjenjem veliCine uzoraka u klasi suhozidi najveéu

dosljednost ¢e posti¢i SVM Kklasifikacijski algoritam.

Navedena hipoteza je potvrdena. U Il. klasifikacijskoj shemi je testiran utjecaj
progresivnog smanjenja testnih uzoraka na klasifikacijsku to¢nost sa SVM i RT algoritmima.
Ostvarene vrijednosti AUC mjere za RT iznose u rasponu od 0,664 do 0,698, a za SVM iznose
od 0,623 do 0,706. OA mjera za SVM Kklasifikator se krece u vrijednostima od 0,845 do 0,812.
To¢nost modela pada 3 % pri smanjenju veli¢ine testnih uzoraka na svega 5 %. Vrijednosti OA
mjere za RT klasifikator iznose od 0,821 do 0,776 $to predstavlja pad vrijednosti u rasponu od
oko 5 % za smanjenje veli¢ine uzoraka na svega 5 %. Ostvarena vrijednost Kappa koeficijenta
za SVM Kklasifikator iznosi od 0,624 do 0,691 §to predstavlja ukupni pad u to¢nosti modela od
7 % za smanjenje veli¢ine uzoraka na 5 %. Raspon vrijednosti mjere Kappa koeficijent za RT
klasifikator je od 0,643 do 0,552 §to je raspon u padu vrijednosti od oko 10 % za smanjenje
veli¢ine uzoraka na svega 5 %. Ostvarene vrijednosti za RT i SVM Kklasifikatore, a mjerene OA,
KC i AUC mjerama su najstabilnije i najmanjeg raspona za SVM. Razlike u postignutim
vrijednostima klasifikacijske to¢nosti izmedu SVM i RT algoritama nisu znacajne, medutim,

SVM je ostvario vise maksimalne vrijednosti koje su ujedno i stabilnije.

Izmjerene to¢nosti modela za SVM i RT klasifikator odgovaraju rezultatima istrazivanja
koja su pokazala da intenzitet smanjenja veli¢ine uzoraka nije proporcionalan smanjenju
klasifikacijske to¢nosti (Rodriguez-Galiano i dr., 2012; Maxwell i dr., 2019). Veli¢ina testnih
uzoraka nije u jednozna¢nom odnosu S klasifikacijskom to¢nosti (Myburgh i Van Niekerk,
2014; Maxwell i dr., 2019). SVM Kklasifikator je ostvario stabilnije vrijednosti klasifikacijske
tocnosti $to je u skladu sa spoznajama da SVM Klasifikator ostvaruje bolju klasifikacijsku
tocnost s manjom veli¢inom testnih uzoraka nego drugi klasifikacijski algoritmi (Tzotsos i
Argialas, 2008; Myburgh i Van Niekerk, 2013).
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H.3. Nerazmjerna veli¢ina uzoraka izmedu klasa ¢e negativno utjecati na

klasifikacijsku to¢nost.

Navedena hipoteza je djelomi¢no potvrdena. U Ill. klasifikacijskoj shemi je testiran
utjecaj nerazmjera veli¢ine uzoraka jedne klase na klasifikacijsku to¢nost sa SVM i MLC
algoritmima. SVM je ostvario vise vrijednosti klasifikacijske to¢nosti nego MLC. lako su niske,

vrijednosti izmjerene za MLC su stabilne.

Raspon vrijednosti AUC mjere za MLC klasifikator iznosi od 0,678 do 0,682 $to
predstavlja razliku manju od 1 %. Vrijednost mjere OA je stabilna u raspon manjem od 5 %
(0,775, 0,779, 0,731). Raspon izmjerenih KC vrijednosti iznosi od 0,559 do 0,550. AUC
vrijednosti za SVM Kklasifikator nisu stabilne (iznose od 0,698 do 0,397 §to predstavlja pad od
30 %). Stabilnije vrijednosti za SVM su izmjerene OA mjerom. Vrijednosti OA mjere za SVM
su 0,836, 0,808, 0,760, sto predstavlja kontinuirani, ali postupni pad, a nagli pad je izmjeren za
set od 25 % uzoraka (0,583). Ukupni pad vrijednosti iznosi 25 %. Oscilacije vrijednosti Kappa
koeficijenta za SVM su slicne oscilaciji vrijednosti OA mjere (0,672, 0,616, 0,520 S$to
predstavlja pad u iznosu oko 15 %). Za set od 25 % uzoraka vrijednost Kappa koeficijenta za
SVM Kklasifikator oStro pada i iznosi svega 0,165 §to predstavlja pad klasifikacijske to¢nosti od
50 % u usporedbi s postignutom vrijednosti za 100 % uzoraka.

Kvantitativni pokazatelji to¢nosti modela pokazuju smanjenje klasifikacijske to¢nosti
sa smanjenjem veli¢ine testnih uzoraka. Istrazivanja su pokazala da disbalans uzoraka producira
efekt da ce klasa koja je ve¢im udjelom zastupljena u rasteru, biti klasificirana na Stetu klase
koja je manje zastupljena u rasteru i koja je zastupljena s manje uzoraka (Maxwell i dr., 2018;
2019; Kucharczyk i dr., 2020). Kvantitativni pokazatelji su u skladu s rezultatima vizualne
analize Kklasificiranih suhozida. Izmjereno smanjenje tocnosti modela odgovara efektu
vidljivom na slikovnim prilozima Ill. Kklasifikacijske sheme (Slika 65.), smanjenje veli¢ine
uzoraka za klasu suhozidi je smanjilo broj klasificiranih segmenata te su suhozidi nestali iz

klasificiranog snimka u korist drugih klasa.
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H.4. Model generiran GEOBIA pristupom ¢ée prema mjerama OA (Overall
Accuracy) i KC (Kappa Coefficient) biti iznad 0,8 u odnosu na referentni vektorski model.

Hipoteza nije potvrdena. Izmjerena to¢nost GEOBIA modela Op¢ine Povljana od
ukupno 10 klasa, prema mjeri OA iznosi 0,772 (Tablica 59.). Kappa koeficijent modela Opcine
Povljana iznosi 0,636 koji ukazuje na model dobre pouzdanosti.

Vise vrijednosti tocnosti su ostvarile sljedece klase: kr§ (OA 0,807, Kappa koeficijent
0,616), objekti (OA 0,860, Kappa koeficijent 0,705), suma (OA 0,872, Kappa koeficijent
0,711), siroki put (OA 0,860, Kappa koeficijent 0,723), trstika (OA 0,941, Kappa koeficijent
0,730), voda (OA 0,995, Kappa koeficijent 0,997). Visa to¢nost je izmjerena za potpuno
prirodne klase kao $to su Sume, trstika, voda ili potpuno umjetne klase kao Sto su objekti i Siroki

put.

Na izmjerenu to¢nost GEOBIA modela je utjecao veliki broja klasa. UA mjera, koja
ukazuje na kvalitetu uzoraka, je niske vrijednosti za klase koje karakterizira morfoloska,
teksturalna i spektralna heterogenost (klase uski put, zelene ograde i suhozidi). Klase uski put
i suhozidi su distribuirane u cijelom rasteru stoga su Cesto u susjedstvu niske spektralne
varijabilnosti izmedu klasa. Segmenti su pogreSno klasificirani u klase koje su viSe zastupljene
u rasteru. Primjerice, suhozidi su klasificirani isprekidano, a prekidi su klasificirani u druge
klase, Cesto u klasu krS. Visoke vrijednosti UA mjere su ostvarile samo klase koje se mogu
opisati kao potpuno "prirodne" (voda), a srednje vrijednosti su ostvarile klase koje moZemo

opisati kao "umjetne", primjerice, klasa objekti.

Klase koje su ostvarile nize vrijednosti klasifikacijske to€nosti ukazuju na vaznu
problematiku definiranja klasa. Visoka spektralna varijabilnost klase kao i niska spektralna
varijabilnost izmedu klasa je u negativnoj korelaciji s klasifikacijskom to¢nosti (Kim i dr.,
2011; Kucharczyk i dr., 2020). Losa klasifikacijska to¢nost pojedinih klasa ukazuje da
karakteristike klasa nisu dovoljno dobro prevedene u parametre alata (Arvor i dr., 2013).
Nadalje, za heterogene klase, kakvih je viSe u GEOBIA modelu, potrebno je osigurati vecu
veli¢inu uzoraka (Rodriguez-Galiano i dr., 2012). Deset klasa je znacajan broj koji negativno
utjece na ukupnu to¢nost modela. Utvrdeno je da postoji negativna korelacija izmedu broja
klasa i Klasifikacijske to¢nosti (Millard i Richardson., 2015; Thinh i dr., 2019; Ma i dr., 2017).

Nadalje, klasifikacijska to¢nost je povezana s kvalitetom segmentacije (Liu i Xia, 2010), a na
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kvalitetu segmentacije utjeCe obrada snimka (Liibker i Schaab, 2008) Sto se odnosi na
izoStravanje 1 geometrijsku korekciju koje su lancano mogle doprinijeti visini ostvarene
Klasifikacijske to¢nosti. Kako bi se izradio model bolje to¢nosti potrebno je uspostaviti jasan
odnos izmedu ciljanih klasa i kvalitete snimka te sukladno tome utvrditi moguénosti izvodenja
slikovnih analiza na odredenim podatcima. Ostvarena to¢nost ukazuje na kvalitetu snimka,

kvalitetu uzoraka i kvalitetu segmentacije.

H.5. Metoda transformacije Adjust ¢e prema mjeri RMSE (Root Mean Square

Error) posti¢i najbolje rezultate to¢nosti u procesu harmonizacije podataka.

Hipoteza je potvrdena. U usporedbi s rektifikacijskim algoritmima integriranim u ArcMap
softver (1% Order Polynomial (Affine), 2" Order Polynomial, 3" Order Polynomial, Similarity
Polynomial, Projective Transformation, Zero Order Polynomial (Shift) i Spline) za
geometrijsku korekciju MS WV-2 modela, jedino je za algoritam Adjust globalna i lokalna
greSka mjerena s RMSE ostvarila vrijednost 0. Adjust veznim to¢kama osigurava lokalnu, ali i
globalnu to¢nost modela. Globalna to¢nost modela, mjerena RMSE greskom je za ostale
rektifikacijske algoritme ostvarila raspon vrijednosti u iznosu od 4 do 1772. Za testirane
rektifikacijske algoritme, vrijednost RMSE greske je za pojedinac¢ne tocke imala vece i
neujednacene vrijednost. Vizualnom provjerom rektificiranih modela, u testiranju svih
rektifikacijskih algoritama integriranin u ArcMap softver, utvrdeno je da je jedino model
rektificiran algoritmom Adjust rezultirao potpunom horizontalnom uskladenosti MS WV-2

modela s referentnim modelom DGU DOF2011.

H.6. Suhozidi izgradeni do 1959. godine ¢e imati dominantan azimut od 0° — 45° i

90°- 135°.

Hipoteza je potvrdena. Razdoblje do 1959. godine pripada dvama referentnim
razdobljima tijekom kojih je izgradeno vise od 85 % suhozida (u razdoblju do 1828. godine je
izgradeno 7,7 % suhozida, a u razdoblju izmedu 1828. i 1959. godine 79,9 % suhozida). U
referentnim razdobljima do 1828. i od 1828. do 1959. godine dominantno su zastupljeni
suhozidi smjera od 91° — 135° u odnosu na smjer od 0° — 45°, koji je drugi po redu po
zastupljenosti. U referentnom razdoblju do 1828. godine, 51 % suhozida je smjera 91° — 135°,
a 21 % suhozida je smjera 0° — 45°. U kartografskoj vizualizaciji suhozida klasificiranim po

azimutu po referentnim razdobljima, vidljiv je prostorni raspored suhozida. Prema prostornoj

256



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

distribuciji i oblicima suhozida, vidljivo je da su suhozidi izgradeni do 1828. godine smjesteni
uz rubove flisnih udolina i blata $to objasnjava visoku zastupljenost suhozida upravo dinarskog
smjera 91° —135° (51 % suhozida) sto je u skladu s orijentacijom fliSnih udolina. U referentnom
razdoblju izmedu 1828. i 1959. godine udio suhozida smjera 91° — 135° iznosi 39 % dok su
suhozidi smjera 0° — 45° zastupljeni s 33 %. Medutim, u preostalim referentnim, mladim
razdobljima, suhozidi smjera 0° — 45° su viSe zastupljeni od suhozida smjera 91° — 135°, s
iznimkom referentnog razdoblja izmedu 1977. 1 1997. godine. Prostorni raspored suhozida
klasificiranih prema azimutu za referentno razdoblje izmedu 1828. 1 1959. godine pokazuje da
su suhozidi distribuirani po cijelom podrucju istrazivanja. Dominacija suhozida smjera od 91°
— 135° odrazava socio-ekonomske procese opceg uredivanja prostora i razdvajanja
funkcionalno-ekonomskih zona na podrucju Opéine Povljana. lIzrazita zastupljenost suhozida
smjera 91° — 135° za razdoblje do 1828. godine odrazava proces funkcionalnog razdvajanja
poljodjelske od stocarskih zona krajolika kao i sprjeCavanje erozije zemljista (ogradivanje
flisnih zona od krskih predjela). Razdoblje izmedu 1828. i 1959. godine se moze opisati kao
razdoblje u kojem se formalizira vlasnistvo nad zemljom procesom ogradivanja pasnjaka
uslijed ekonomske intenzifikacije stocarske proizvodnje. Nakon 1959. godine odvijaju se drugi
socio-ekonomski procesi koji se u krajoliku i na primjeru suhozida mogu opisati kao procesi
podjele zemljista ili usitnjavanja posjeda. Te procese indiciraju drugaciji odnosi zastupljenosti
razli¢itih smjerova suhozida te smanjenje raspona, maksimalne 1 srednje vrijednosti duljine

suhozida.
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6. ZAKLJUCAK

Na podruéju krskog krajolika u RH, kojeg karakterizira suhozidna arhitektura, a koji je
u velikoj mjeri ugrozen aktivnostima povezanim s razvojem turizma, postoji potreba zastite i
elemenata i1 krajobraznih cjelina. Podrucju istrazivanja je Opc¢ina Povljana na otoku Pagu,
poznatom po suhozidima, ali i ugrozeno razvojem turizma, stoga je odabran pristup temeljen
na elementu i krajobraznim cjelinama. Prirodnu osnovu krajolika Povljane ¢ine naizmjeni¢no
postavljeni krski grebeni i1 fliSne udoline. Njihovo prostorno pruzanje definira funkcionalno-
ekonomske zone u krajoliku. Krski predjeli se koriste kao kamenjarski pasnjaci dok su fliSne
udoline podru¢ja zemljoradnje. Svaku zonu karakteriziraju posebni elementi krajolika.
Suhozidna arhitektura kao jedno od obiljezja mediteranskog krajolika, distribuirana je na
podrudju krskih grebena. Turizam je znacajna ekonomska grana na podruc¢ju Povljane stoga je

potrebno osigurati zastitu, doduse, jo$ uvijek dobro sacuvanog krajolika.

Istrazivanje krajolika Opc¢ine Povljana je provedeno na razini pojedina¢nog elementa i
krajobraznih cjelina. Za analizu razine pojedina¢nog elementa, podatci su prikupljeni metodom
rucne vektorizacije. Istrazivanje je vrlo detaljno i time vremenski zahtjevno 1 skupo. Stoga se
paralelno ispituje moguénost zamjene prikupljanja podataka ru¢nom vektorizacijom s
automatiziranim metodama kako bi istrazivanja tog tipa bila u€inkovitija 1 Sire primjenjiva. U
tu svrhu se koristi GEOBIA metoda. Za istrazivanje krajobraznih cjelina, u ovom radu
povijesnih cjelina, koristi se metoda PKK. Metoda PKK ne podrazumijeva analizu
pojedina¢nog elementa krajolika ve¢ identificira i datira podrucja sli¢nih obrazaca u krajoliku.
Medutim, podatci prikupljeni za elemente se mogu koristiti za izradu PKK modela i Ciniti
osnovu za eksplicitnu klasifikaciju. Radi toga se ispituje moguénost reprodukcije vektorskih
modela izradenih ruénom vektorizacijom pomoéu GEOBIA metode koji ¢e biti sukladne
kvalitete. Prikupljanje kvalitetnih podataka, ali na brzi i jeftiniji nacin za regionalnu razinu
istrazivanja, bi sustav identifikacije i zastite pojedinacnih spomenika i krajolika u cjelini u¢inilo

ucinkovitijim.

Rad se mozZe podijeliti na Cetiri velika dijela koja problematiziraju temu ruéne
vektorizacije, PKK metode i GEOBIA metodu. U istrazivanju su izradeni vektorski modeli
pomocu ru¢ne vektorizacije i GEOBIA metode te modeli formiranja krajolika i PKK model

Opc¢ine Povljana.
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GEOBIA je razvijena za obradu velikih koli¢ina podataka u kracem roku, u svrhu
postizanja rezultata koji ¢e biti jednaki tradicionalnim nacinima obrade podataka prikupljenih
daljinskim istraZivanjima: Vvizualnoj interpretaciji i ruc¢noj vektorizaciji. Znacajan dio
istrazivanja je usmjeren na primjenu GEOBIA metode s naglaskom na testiranje principa koji
utjecu na kvalitetu izradenih modela. Iz tog razloga je u primjeni GEOBIA metode istrazen
utjecaj veli¢ine uzoraka, broja klasa i klasifikacijskih algoritama na klasifikacijsku to¢nost
izradenih modela. Testirane su Cetiri klasifikacijske sheme s tri Kklasifikacijska algoritma:
Random Trees (RT), Maximum Likelihood (MLC) i Support Vector Machine (SVM).

Vektorski modeli izradeni ruénom vektorizacijom Su osnova za izradu modela
formiranja krajolika i generaliziranog PKK modela. Povijesni katastar i povijesne zracne
snimke su koriStene za prikupljanje kronoloskih atributa i relativno-kronoloske datacije za
elemente krajolika odabranih klasa. Rektifikacijskim algoritmom Adjust je provedena
geometrijska korekcija povijesnih kartografskih izvora. lzabrani algoritam osigurava
uskladenost veznih toCaka na lokalnoj i globalnoj razini modela. Na temelju odabranih
povijesnih kartografskih izvora, izradena je prostorna baza podataka za odabrane klase.
Kronoloskim atributom je evidentirano pojavljivanja elemenata vektorskih modela Opcine
Povljana na povijesnim kartografskim izvorima. Evidentirana je prisutnost slijedom od
najstarijeg prema najmladem. Na prikupljenim podatcima je provedena statisticka analiza
kojom je utvrdena dinamika formiranja krajolika te ¢imbenici promjena i oblikovanja krajolika.
Krajolik Op¢ine Povljana dominantno potjeée iz suvremenog doba s manjim cjelinama
suhozidnih ograda koje se mogu datirati u novi vijek (najstariji kartografski podatci ih datiraju
najranije u 19. stoljece). To krajolik Opc¢ine Povljana ¢ini mladim krajolikom koji je

dominantno oblikovan tijekom 20. stoljeca.

GEOBIA model Op¢ine Povljana je izraden od deset klasa (Siroki put, uski put, voda,
trstika, suhozidi, zelene ograde, objekti, travnjak, Sume i krs), dobre to¢nosti prema KC mjeri.
Velik broj klasa je negativno utjecao na klasifikacijsku to¢nost. Vise klasa dijeli spektralne
karakteristike $to je povezano s krskim reljefom, primjerice, suhozidi su klasa koja dijeli
spektralne karakteristike s drugim klasama zbog materijala. Sirina suhozida je jednaka veli¢ini
piksela, odnosno, prostornoj rezoluciji MS WV-2 modela. Primjer suhozida upuéuje na potrebu
za modelom vece prostorne rezolucije kao i kori$tenje drugih vrsta podataka (digitalni model

povrsine) kako bi se izradili modeli veée to¢nosti. U tri klasifikacijske sheme je utvrdeno da
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Support Vector Machine (SVM), algoritam strojnog ucéenja, ostvaruje najvisu Klasifikacijsku
to¢nost procijenjenu s PA, UA, OA, KC i AUC mjerama u odnosu na MLC i RT. Ostvarena
klasifikacijska to¢nost izradenih modela se krec¢e izmedu lose (SVM, RT, MLC) i dobre (SVM).
Primjenom GEOBIA metode na krski krajolik je ste¢eno iznimno veliko iskustvo rada sa
spektralno homogenim krajolicima. Za buduca istrazivanja i primjenu GEOBIA metode je
potrebno osigurati modele visoke prostorne rezolucije (<1 m), uspostaviti jasan odnos izmedu
klasa, hijerarhije klasa i kvalitete snimka te utvrditi moguc¢nosti izvodenja slikovnih analiza na
odredenim podatcima. To su preduvjeti za izradu modela visoke to¢nosti pomo¢u GEOBIA
metode. Suhozidi predstavljaju posebnu problematiku. Kao znacajno obiljezje krajolika krskog
dijela RH, postoji interes za izradu vektorskih modela suhozida. Medutim, suhozidi su
zahtjevna klasa za izdvajanje GEOBIA metodom posebno u spektralno homogenom krajoliku.
Za izradu modela suhozida zadovoljavajuce tocnosti, potrebno je osigurati podatke bolje
prostorne rezolucije, u analizu ukljuciti digitalni model povrSine visoke prostorne rezolucije te

na temelju morfometrijskih parametara provesti GEOBIA analizu.

Kvaliteta izradenog GEOBIA modela nije u skladu s potrebama i standardima u
arheologiji 1 sektoru zaStite kulturnih dobara te na ovoj razini istraZzivanja ne moze zamijeniti
vizualnu interpretaciju i ruénu vektorizaciju. Medutim, rezultati istraZivanja mogu sluziti kao
smjernice za buduca istrazivanja. Vizualna interpretacija i rucna vektorizacija ¢e u sektoru
zaStite kulturnih dobara jo$ neko vrijeme ostati dominantna metoda za analizu podataka

prikupljenih daljinskim istraZivanjima.
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SAZETAK

Istrazivanje krajolika Op¢ine Povljana je provedeno na razini pojedina¢nog elementa i
krajobraznih cjelina. Za analizu razine pojedina¢nog elementa, podatci su prikupljeni metodom
rucne vektorizacije. Ru¢na vektorizacija je vremenski zahtjevna i skupa. Stoga se paralelno
ispituje mogucnost zamjene prikupljanja podataka ru¢nom vektorizacijom s automatiziranim
metodama kako bi istrazivanja tog tipa bila u¢inkovitija i Sire primjenjiva. U tu svrhu se koristi
GEOBIA metoda. Za istrazivanje krajobraznih cjelina, u ovom radu povijesnih cjelina, koristi
se metoda PKK koja se prvi put primjenjuje u RH. Metoda PKK ne podrazumijeva analizu
pojedinac¢nog elementa krajolika ve¢ identificira i datira podrucja sli¢nih obrazaca u krajoliku.
Medutim, podatci prikupljeni za elemente se mogu Koristiti za izradu PKK modela i ¢initi
osnovu za eksplicitnu klasifikaciju. Radi toga se ispituje moguénost reprodukcije vektorskih
modela izradenih ru¢nom vektorizacijom pomoéu GEOBIA metode koji ¢e biti sukladne
kvalitete. Prikupljanje kvalitetnih podataka, ali na brzi i jeftiniji nadin za regionalnu razinu
istrazivanja, bi sustav identifikacije i zastite pojedinacnih spomenika i krajolika u cjelini uéinilo
ucinkovitijim.

Op¢ina Povljana se nalazi na otoku Pagu. Karakterizira je krski reljef i krajolik
suhozidnih ograda. Istrazivanja krajolika nemaju dugu tradiciju u RH. Dosadasnja istrazivanja
su omogucila poznavanje elemenata suhozidne arhitekture i njihove tipologije. U legislativi
koja je na snazi u RH postoji formalni okvir za identificiranje i zastitu krajolika. Prezentiran je
teorijski i metodoloski okvir PKK metode sa operativnim konceptima u koje pripadaju
karakterizacija, karakter, vremenska dubina, karakterni tip, morfoloska analiza i retrogresivna
analiza.

Izradeno je ukupno petnaest vektorskih modela Opéine Povljana vizualnom
interpretacijom i ru¢nom vektorizacijom (Siroki put, uski put, voda, povremeni tok, suhozidi,
zelene ograde, objekti, poljoprivredni objekti, gomile, lokve i bunari, solana, kulturna dobra,
Sume, krs i fli§). Za slozene klase su definirana pravila vektorizacije (suhozidi, uski put, Siroki
put). Modeli su koristeni kao referentni modeli za procjenu to¢nosti GEOBIA modela. Metoda
GEOBIA se opisuje kao poveznica daljinskih istrazivanja i GIS-a jer predstavlja sponu izmedu
pikselskih i vektorskih podataka. U radu je detaljno predstavljena kroz kontekst nastanka,
epistemolosku pozadinu te temeljne operativne koncepte (segmentacija i klasifikacija). Metoda
je primijenjena na multispektralni MS WV-2 satelitski snimak iz 2016. godine. Na MS WV-2
2016 je provedeno izostravanje i geometrijska korekcija. Za primjenu GEOBIA metode je
koriSten softver ArcMap 10.4.1. te u njega integrirani segmentacijski 1 klasifikacijski algoritmi.
Algoritam Mean Shift je koriSten za segmentaciju snimka, a za klasifikaciju su koristeni
algoritmi Random Trees (RT), Maximum Likelihood (MLC) i Support Vector Machine (SVM).
GEOBIA model Op¢ine Povljana je izraden od deset klasa (Siroki put, uski put, voda, trstika,
suhozidi, zelene ograde, objekti, travnjak, Sume i krs) za koje je odabran optimalan raspored
kanala. Uz osnovne kanale koristeni su NIR1 i NIR2. Zbog velikog broja klasa (deset),
segmentacija je provedena iterativnim postupkom za svaku klasu s optimalnim vrijednostima
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korisni¢ko definiranih parametara. Za klasifikaciju su izradeni testni uzorci na temelju
vektorskih modela izradenih ru¢nom vektorizacijom. Testni uzorci su standardizirani sukladno
obiljezjima svake klase. Testni uzorci su kruznog oblika, poligonske geometrije, promjera
prilagodenog svakoj klaso i reprezentiraju ukupnu populaciju entiteta u krajoliku.
Najzahtjevnija klasa su suhozidi jer je rije¢ o fenomenima u rasteru linearnog oblika,
kontinuirane distribucije, a njihova Sirina iznosi svega do 2 piksela. Suhozidi dijele spektralne
karakteristike s drugim klasama zbog materijala od kojeg su izradeni. Zahtjevna su klasa koja
se zbog toga koristi za testiranje utjecaja smanjenja veli¢ine testnih uzoraka na klasifikacijske
rezultate. Izradena su dodatna tri seta testnih uzoraka za klasu suhozidi koji ukljuc¢uju 75 %, 50
% 1 25 % uzoraka od ukupne veli¢ine. Razradene su Cetiri klasifikacijske sheme koje testiraju
sljedece klasifikacijske probleme: I. utjecaj prostorne distribucije uzoraka za klasu suhozidi na
klasifikacijsku to¢nost sa SVM i RT klasifikatorima, 1l. utjecaj progresivno smanjene veli¢ine
uzoraka i utjecaj veli¢ine uzoraka na klasifikacijsku to¢nost sa SVM i RT klasifikatorima, IlI.
utjecaj nerazmjerne veli¢ine uzoraka jedne klase pri progresivno smanjenoj veli¢ini uzoraka za
klasu suhozida s MLC i SVM klasifikatorima i IV. utjecaj broja klasa na klasifikacijsku to¢nost
Klasifikacijom deset klasa sa SVM Kklasifikatorom. Procjena to¢nosti modela je izmjerena
pomocu PA, UA, OA, Kappa koeficijent i AUC/ROC krivulja. Najvisa klasifikacijska to¢nost
u L. klasifikacijskoj shemi je ostvarena SVM Kklasifikatorom te je utvrdena povezanost
razmjernih odnosa izmedu klasa i klasifikacijske to¢nosti. U II. klasifikacijskoj shemi je najvisa
to¢nost ostvarena SVM klasifikatorom te je utvrdeno da je klasifikacijska to¢nost stabilna i nije
direktno povezana s progresivno smanjenom veli¢inom testnih uzoraka. U 1. i Il
klasifikacijskoj shemi je niza to¢nost ostvarena za RT Klasifikacijski algoritam. Medutim,
ostvareni rezultat nije bio znacajno nizi od onog koji je postignut sa SVM Klasifikatorom. U I1I.
klasifikacijskoj shemi je utvrden negativan utjecaj nerazmjera testnih uzoraka izmedu klasa na
klasifikacijsku to¢nost. Klasifikacijska tocnost je za SVM opadala s pove¢anjem nerazmjera u
veli¢ini uzorka. Stabilni rezultati su ostvareni MLC klasifikatorom. U V. klasifikacijskoj shemi
je sa SVM izraden GEOBIA model Op¢ine Povljana od 10 klasa za koji je procijenjena dobra
to¢nost prema mjeri KC. Ostvarena klasifikacijska to¢nost GEOBIA modela za svaku pojedinu
klasu i za cjelokupni model je ukazala na negativan utjecaj broja klasa na to¢nost modela. Za
izradu GEOBIA modela visoke to¢nosti, posebno u spektralno homogenom krskom krajoliku,
potrebno je osigurati podatke bolje prostorne rezolucije, u analizu ukljuciti digitalni model
povrsine visoke prostorne rezolucije te na temelju morfometrijskih parametara provesti
GEOBIA analizu.

Modeli formiranja krajolika i generalizirani PKK model Op¢ine Povljana je izraden na
vektorskim modelima izradenim ru¢nom vektorizacijom i podatcima prikupljenim na
povijesnom katastru 1 povijesnim zracnim snimkama. Povijesni zra¢ni snimci su harmonizirani
koriStenjem rektifikacijskog algoritma Adjust. Izradeno je viSe modela razli¢itih godista
pomocu kojih je uspostavljena vremenska rezolucija promatranja krajolika u intervalima od
okvirno 20 godina. Za klasu suhozidi je provedena statisti¢ka analiza azimuta te je utvrdena
dinamika ogradivanja i1 pregradivanja krajolika suhozidnim ogradama. Retrogresivnom
analizom su utvrdeni ¢imbenici koji su oblikovali suvremeni krajolik Povljane. Izradeni su
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modeli formiranja krajolika i generalizirani PKK model. Istrazivanjem je utvrdeno da je
krajolik Op¢ine Povljana relativno recentnog, odnosno, mladeg postanka. Najstarije cjeline
pripadaju klasi suhozidnih ograda iz razdoblja kasnog novog vijeka (prema katastarskim
podatcima se mogu datirati najranije u 19. stoljece). Ostale klase koje dominantno oblikuju
krajolik su nastale tijekom 20. stoljeca te se mogu datirati u suvremeno doba.

Kvaliteta izradenog GEOBIA modela nije u skladu s potrebama i standardima u
arheologiji 1 sektoru zastite kulturnih dobara te na ovoj razini istrazivanja ne moze zamijeniti
vizualnu interpretaciju i ru¢nu vektorizaciju. Medutim, rezultati istrazivanja mogu sluziti kao
smjernice za buduca istrazivanja. Vizualna interpretacija i ru¢na vektorizacija ¢e u sektoru
zastite kulturnih dobara jo§ neko vrijeme ostati dominantna metoda za analizu podataka
prikupljenih daljinskim istrazivanjima.

Kljuc¢ne rijeci: povijesna karakterizacija krajolika (PKK), daljinska istrazivanja, GEOBIA,
nadzirana klasifikacija, WV-2 multispektralni satelitski snimci, otok Pag, Hrvatska
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SUMMARY

The landscape research of the Povljana Municipality was carried out at the level of
individual elements and landscape units. For the analysis at the level of individual elements,
data was collected using the method of manual vectorization. Manual vectorization is time-
consuming and expensive. Therefore, the possibility of replacing data collection via manual
vectorization with automated methods is being explored to make such research more efficient
and widely applicable. For this purpose, the GEOBIA method is used. The HLC method, which
is being applied for the first time in Croatia, is employed in this paper to study landscape units,
specifically historical units. The HLC method does not involve analyzing individual landscape
elements but instead identifies and dates areas with similar patterns in the landscape. However,
the data collected for the elements can be used to create a HLC model and form the basis for
explicit classification. Therefore, the possibility of reproducing vector models created through
manual vectorization using the GEOBIA method is examined, ensuring that the quality will be
comparable. Collecting high-quality data more quickly and at a lower cost for regional research
would make the system for identifying and protecting individual monuments and landscapes
more efficient.

The municipality of Povljana is located on the island of Pag. It is characterized by karst
relief and a landscape of dry stone walls. Landscape research does not have a long tradition in
Croatia. Previous research has enabled the understanding of the elements of dry stone
architecture and their typology. The current legislation in Croatia provides a formal framework
for identifying and protecting landscapes. The theoretical and methodological framework of the
HLC method is presented, along with the operational concepts it includes, such as
characterization, character, time depth, character type, morphological analysis, and
retrogressive analysis.

A total of fifteen vector models of the Povljana Municipality were created through visual
interpretation and manual vectorization (wide roads, narrow roads, water, intermittent streams,
dry stone walls, green fences, buildings, agricultural buildings, mounds, ponds, and wells, salt
pans, cultural heritage sites, forests, karst, and flysch). Vectorization rules were defined for
complex classes (dry stone walls, narrow roads, wide roads). The models were used as reference
models to assess the accuracy of the GEOBIA models. The GEOBIA method is described as a
link between remote sensing and GIS because it represents a bridge between pixel-based and
vector-based data. The paper details the method's origin, epistemological background, and key
operational concepts (segmentation and classification). The method was applied to a
multispectral MS WV-2 satellite image from 2016. The MS WV-2 2016 image underwent
sharpening and geometric correction. For the application of the GEOBIA method, ArcMap
10.4.1 software was used, with integrated segmentation and classification algorithms. The
Mean Shift algorithm was used for image segmentation, while Random Trees (RT), Maximum
Likelihood Classification (MLC), and Support Vector Machine (SVM) algorithms were
employed for classification. The GEOBIA model of Povljana Municipality was created from
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ten classes (wide road, narrow road, water, reeds, dry stone walls, green fences, buildings, lawn,
forests, and karst), with an optimal channel configuration selected. In addition to basic channels,
NIR1 and NIR2 were used. Due to the large number of classes (ten), segmentation was carried
out iteratively for each class with optimal values of user-defined parameters. Test samples for
classification were created based on the vector models produced through manual vectorization.
The test samples were standardized according to the characteristics of each class. The test
samples are circular in shape and feature polygonal geometry, with diameters tailored to each
class, and they represent the entire population of entities in the landscape. The most challenging
class is dry stone walls, as they are linear-shaped phenomena in the raster, with a continuous
distribution, and their width is only up to 2 pixels. Dry stone walls share spectral characteristics
with other classes due to the materials from which they are made. This class is particularly
challenging, and it was used to test the impact of reducing the size of the test samples on the
classification results. Three additional sets of test samples for the dry stone wall class were
created, including 75%, 50%, and 25% of the total sample size. Four classification schemes
were developed to test the following classification problems: I. The impact of the spatial
distribution of samples for the dry stone wall class on classification accuracy using SVM and
RT classifiers, I1. The impact of progressively reduced sample size and the effect of sample size
on classification accuracy using SVM and RT classifiers, I11. The impact of disproportionate
sample sizes for one class during progressively reduced sample sizes for the dry stone wall class
using MLC and SVM classifiers, 1V. The impact of the number of classes on classification
accuracy when classifying ten classes with the SVM classifier. Model accuracy was assessed
using PA, UA, OA, Kappa coefficient, and AUC/ROC curves. The highest classification
accuracy in Scheme | was achieved with the SVM classifier and a correlation was found
between the proportional relationships between classes and classification accuracy. In Scheme
I1, the highest accuracy was also achieved with the SVM classifier, and it was determined that
classification accuracy remained stable and was not directly related to the progressively reduced
size of the test samples. In both Schemes I and I, the RT classifier resulted in lower accuracy,
but the result was not significantly lower than that achieved with the SVM classifier. The
negative impact of sample imbalance between classes on classification accuracy was observed
in Scheme 1. For the SVM classifier, accuracy decreased as the sample size disproportion
increased. Stable results were achieved with the MLC classifier. In Scheme 1V, the GEOBIA
model of Povljana Municipality, consisting of 10 classes, was created using the SVM classifier.
The model showed good accuracy according to the Kappa coefficient. However, classification
accuracy for each class and the overall model indicated a negative impact of the number of
classes on model accuracy. To achieve a high-accuracy GEOBIA model, especially in a
spectrally homogeneous karst landscape, it is necessary to use data with better spatial
resolution, include a high-resolution digital surface model in the analysis, and conduct
GEOBIA analysis based on morphometric parameters.

Landscape formation models and the generalized HLC model of the Povljana
Municipality were created using vector models developed through manual vectorization, along
with data collected from historical cadastral maps and aerial photographs. The historical aerial

265



Povijesna karakterizacija krajolika Op¢ine Povljana primjenom geoprostornih tehnologija Kulenovi¢

photographs were harmonized using the rectification algorithm Adjust. Several models from
different years were created, which allowed the establishment of a temporal resolution for
landscape observation at approximately 20-year intervals. A statistical analysis of azimuths was
performed for the dry stone wall class, and the dynamics of enclosing and subdividing the
landscape with dry stone walls were determined. A retrogressive analysis identified the factors
that shaped the contemporary landscape of Povljana. Landscape formation models and the
generalized HLC model were developed. The research found that the landscape of the Povljana
Municipality is relatively recent, i.e., it has a later origin. The oldest units belong to the class of
dry stone walls from the late modern period (according to cadastral data, they can be dated as
early as the 19th century). Other classes that predominantly shape the landscape were formed
during the 20th century and can be dated to the contemporary period.

The quality of the developed GEOBIA model does not meet the needs and standards of
archaeology and the cultural heritage protection sector, and at this stage of research, it cannot
replace visual interpretation and manual vectorization. However, the research results can serve
as guidelines for future studies. Visual interpretation and manual vectorization will remain the
dominant methods for analyzing data collected through remote sensing in the cultural heritage
protection sector for some time.

Keywords: Historic Landscape Characterisation (HLC), Remote Sensing, GEOBIA,
Supervised Classification, WV-2 Multispectral Satellite Imagery, Pag Island, Croatia
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