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ZARYS TRESCI: Tematem publikacji jest automatyzacja procesu tworze-
nia baz danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi na podstawie zdje¢ satelitar-
nych sredniej rozdzielczosci.

Na przykfadzie zdjecia satelitarnego wykonanego skanerem ETM+
z pokfadu satelity Landsat przedstawiono zasady klasyfikacji obiektowej oraz
opracowanie wynikow klasyfikacji. Zaproponowany algorytm postepowania
pozwala na automatyczne utworzenie wektorowej bazy danych o zdefiniowa-
nej jednostce odniesienia i o granicach wydzieler zblizonych swoim charakte-
rem do granic uzyskiwanych metodami tradycyjnej interpretacji wizualnej.
Wykonano rdéwniez pordéwnanie uzyskanych automatycznie baz danych
z wynikami tradycyjnej klasyfikacji pikselowej oraz z bazq danych CLC2000
opracowang metodg interpretacji wizualnej w ramach programu CORINE.

Przeprowadzone badania wykazaty, ze zaproponowany sposéb postepo-
wania, moze w istotny sposéb wspomagaé lub nawet zastgpic¢ interpretacje
wizualng. Pozwala on na skrécenie czasu opracowania bazy danych
0 podobnym zakresie tematycznym jak w przypadku interpretacji wizualnej
i rownoczesnie charakteryzujgcej sie duzo wiekszym stopniem szczeg6Zowosci
przestrzennej.

1. WSTEP

Jednym z podstawowych celdéw polityki Unii Europejskiej jest tzw. roz-
woj zrownowazony, ktory ma stuzy¢ wzrostowi ekonomicznemu oraz réwno-
czesnej poprawie poziomu i jakosci zycia mieszkancow krajow cztonkow-
skich. Pojecie zréwnowazonego rozwoju zwiazane jest przede wszystkim
z relacjami zachodzacymi migdzy dziatalnoscia cztowieka a srodowiskiem
naturalnym.

W roku 1998 w Baveno (Wtochy), podczas spotkania organizacji zajmuja-
cych si¢ badaniami kosmicznymi i satelitarnymi z Komisja Europejska, zainicjo-
wano utworzenie ogolnoeuropejskiego programu GMES (Global Monitoring for
Environment and Security), ktérego celem miato by¢ zapewnienie warunkow
realizacji polityki zrbwnowazonego rozwoju. Trzy lata p6zniej w roku 2001 pro-
gram GMES zostat przyjety przez Komisje Europejska oraz Europejska Agencje
Kosmiczna (European Space Agency, ESA). Czas trwania projektu wstepnie
okreslono na co najmniej 10 lat. W ramach GMES formutowane sa nie tylko
prawne uwarunkowania dziatan krajow europejskich, lecz powstaja rowniez me-
chanizmy i narzedzia umozliwiajace osiagniecie zatozonych celéw. Zakres dzia-
fan mozna podzieli¢ na dwa podstawowe kierunki zwiazane z ogélnie pojetym
srodowiskiem naturalnym oraz z bezpieczenstwem (GMES, 2004). W ramach
pierwszego kierunku szczegdlny nacisk potozony jest na badania dotyczace
zmian klimatycznych, r6znorodnosci przyrodniczej, wykorzystania zasobOw
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naturalnych oraz na dziatania zwiazane z poprawa warunkow zycia mieszkancow
Europy. Uruchomiono projekty zwiazane z badaniem srodowiska morskiego
i strefy przybrzeznej, rozprzestrzenianiem sie zanieczyszczen powietrza, monito-
rowania zmian pokrycia i uzytkowania ziemi, w tym laséw i przestrzeni rolniczej.
W ich ramach pozyskiwane i analizowane sa réznorodne dane w skali lokalnej,
regionalnej oraz kontynentalnej, dzicki czemu mozliwe bedzie kompleksowe
poznanie relacji zachodzacych na réznych poziomach miedzy dziatalnoscia czto-
wieka a srodowiskiem naturalnym. Drugi kierunek dziatan zwiazany jest z szero-
ko pojetym bezpieczenstwem. Dotyczy to przede wszystkim zagrozen srodowi-
skowych (susze, pozary, powodzie, huragany) oraz zagrozen powstajacych
w wyniku awarii przemystowych. Opracowanie procedur postepowania pozwoli
na minimalizowanie ich skutkdw oraz na podejmowanie zorganizowanych akcji
w celu udzielania pomocy ofiarom i mieszkancom zagrozonych terenéw.

Realizacja zatozen programu GMES wymaga dostepu do aktualnych oraz
historycznych danych, na podstawie ktdrych mozna prowadzi¢ analizy, usta-
la¢ trendy procesow i zjawisk zachodzacych w §rodowisku oraz podejmowac
decyzje. Jednym z podstawowych zrddet danych, niezbednych do osiagniecia
tych celéw, sa zdjecia satelitarne obrazujace powierzchnig Ziemi w zakresie
promieniowania widzialnego, podczerwieni, podczerwieni termalnej oraz
w zakresie mikrofal. Wykorzystywane sa nie tylko dane satelitarne dostarcza-
ne przez ESA, lecz réwniez dane z satelitow amerykanskich oraz z innych
krajow dysponujacych systemami obserwacji satelitarnej. Ze wzgledu na $ci-
ste powiazania programu GMES z przemystem kosmicznym wybrane dziata-
nia traktowane sa jako europejski wktad w ogoélnoswiatowy program obser-
wacji Ziemi EO (Earth Observation), utworzony w roku 2003 w Stanach
Zjednoczonych.

W pracach GMES-u aktywnie uczestniczy Europejska Agencja Srodowi-
ska (European Environment Agency, EEA). Z jej inicjatywy zostaty opraco-
wane i wprowadzone do prawa unijnego liczne dyrektywy regulujace zasady
wykorzystania zasob6w naturalnych. Agencja jest réwniez inicjatorem licz-
nych projektow zwiazanych z szeroko pojetym monitoringiem srodowiska,
w tym tworzenia baz o pokryciu i uzytkowaniu ziemi, dzigki ktérym mozna
m.in. $ledzi¢ trendy zmian w sposobie wykorzystania ziemi, rozwdéj osadnic-
twa, infrastruktury transportu. Dane o pokryciu terenu wykorzystywane sg do
modelowania i oceny wplywu zanieczyszczen powietrza, gleby i wody. Sa
one réwniez niezbedne do prowadzenia skutecznej polityki w zakresie koor-
dynacji dziatan na rzecz ochrony $rodowiska, ochrony szczeg6lnie cennych
struktur krajobrazowych, zbiorowisk roslinnych oraz populacji zamieszkuja-
cych je zwierzat. Agencja ta nadzorowata m.in. wykonanie programu CLC —
CORINE Land Cover (CO-oRdination of INformation on the Environment),
ktorego celem byto opracowywanie na podstawie zdje¢ satelitarnych ogélno-
europejskich baz danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi. W programie zato-
zono aktualizacje informacji w bazach danych raz na 10 lat. Do tej chwili
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opracowano dwie bazy danych CLC90 i CLC2000 obrazujace stan pokrycia
i uzytkowania ziemi w latach 1990 i 2000 oraz baze zmian pokrycia terenu
w ostatniej dekadzie XX w.

Obecnie, za sprawa dziatan w ramach programu GMES, wyraznie wi-
doczne jest przyspieszenie i intensyfikacja prac zwiazanych z monitoringiem
zmian zachodzacych na powierzchni Ziemi. Uruchomiono m.in. program
FTSP (Fast Track Service Precursor) — ,,European Land Monitoring”. Jego
zadaniem jest dostarczenie poczatkowych danych dla docelowego programu
FTS (Fast Track Service), ktérego uruchomienie planowane jest w 2008 r.
W ramach FTSP zostanie przygotowana baza danych, bedaca kontynuacja
programu CORINE Land Cover, obrazujaca stan pokrycia i uzytkowania zie-
mi w 2005 roku. Zostana takze opracowane dwie nowe warstwy o0 wiekszej
rozdzielczosci przestrzennej zwiazane z zabudowsa oraz lasami. Wiadomo juz,
ze nowa baza CLC2005, podobnie jak dwie poprzednie, bedzie opracowana
metoda interpretacji wizualnej zdje¢ satelitarnych z zastosowaniem jednostki
odniesienia 25 ha i 5 ha w przypadku rejestracji zmian pokrycia terenu. Na-
tomiast dwie nowe warstwy o0 podwyzszonej rozdzielczosci beda charaktery-
zowac si¢ duzo wigkszym stopniem szczegotowosci, wynoszacym 1 ha.
W celu uzyskania tak szczeg6towych informacji najprawdopodobniej zostanie
zastosowana technologia automatycznej klasyfikacji zdje¢ satelitarnych. Jed-
nakze jak dotad nie zostata ona jednoznacznie zdefiniowana we wstepnych
materiatach zwiazanych z projektem FTSP (GMES, 2006).

Wprowadzenie nowej technologii tworzenia baz danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi jest koniecznoscia ze wzgledu na coraz wigkszy stopien
szczegbtowosci pozyskiwania informacji oraz wieksza czestotliwos¢ aktuali-
zacji baz danych zawierajacych te informacje. Program GMES zaktada opra-
cowywanie nowych, kompleksowych baz danych lub tez pojedynczych
warstw tematycznych (np. lasy, zabudowa) co 5 lub nawet co 3 lata, zaleznie
od zakresu tematycznego, dynamizmu zmian i skali opracowania. Czes¢ prac
wykonywana jest w ramach Core Service Land Cover (CSL) zintegrowanego
programu GEOLAND (GMES-GEOLAND Project, 2005).

Wzrost znaczenia zdje¢ satelitarnych w monitoringu srodowiska, o czym
swiadcza podejmowane dziatania w ramach programu GMES, zwiazany jest
przede wszystkim z szybko postepujacym w ciagu ostatnich lat rozwojem
systemOw obrazujacych powierzchnie Ziemi. Zwiekszyta sie liczba dostep-
nych zdje¢ satelitarnych, charakteryzujacych si¢ coraz wigksza rozdzielczo-
Scig przestrzenna. Obok zdje¢ wielospektralnych sredniej rozdzielczosci reje-
strowanych m.in. z poktadu satelity Landsat, SPOT lub IRS o rozdzielczo$cia
przestrzenna 30-20 m, pojawity si¢ zdjgcia wysokiej rozdzielczosci. Dane
z satelity IKONOS, charakteryzujace sig rozdzielczoscia 4 m w zakresie wie-
lospektralnym i 1 m w zakresie panchromatycznym, sa dostepne od pazdzier-
nika 1999 r. Dwa lata p6zniej zostat wprowadzony na orbite satelita Quick-
Bird, wyposazony w skaner rejestrujacy obrazy wielospektralne o rozdziel-
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czosci 2,4 m oraz panchromatyczne — 0,6 m. Od grudnia 2000 r. dostegpne sa
panchromatyczne zdjgcia z satelity EROS-A o rozdzielczosci 1,8 m, aod
2004 r. rejestruje zdjecia panchromatyczne i wielospektralne o rozdzielczosci
0,82 mi 3,48 m satelita EROS-B. W 2002 r. w ramach programu SPOT sate-
lita SPOT-5 rozpoczat rejestracje zdje¢ wielospektralnych o rozdzielczosci
10 m i panchromatycznych o rozdzielczosci przestrzennej 5i 2,5 m. Nalezy
rowniez wspomnie¢ o rosyjskich zdjeciach wykonywanych przez satelite
SPIN-2 o metrowej rozdzielczosci. Réwnolegle do zdje¢ rejestrujacych obraz
powierzchni Ziemi w zakresach promieniowania widzialnego i bliskiej pod-
czerwieni rozwijane sa systemy obserwacji radarowych oraz lotnicze i sateli-
tarne skanery hiperspektralne.

W latach 90. rozwdj technik pozyskiwania obrazéw satelitarnych nie byt
wspierany nowymi technikami ich analiz. Zdjecia najnowszych generacji
opracowywano z zastosowaniem technik klasyfikacyjnych, ktérych podsta-
wowe zatozenia zostaty zdefiniowane w latach 70. (Blaschke i inni, 2000).
Dopiero pod koniec 2000 r. pojawito si¢ pierwsze komercyjne oprogramowa-
nie klasyfikacji obiektowej eCognition, ktére zmienito zasady i mozliwosci
klasyfikacji (Baatz i inni, 2001). Od tego czasu klasyfikacja obiektowa jest
gwattownie rozwijajaca si¢ technika klasyfikacji tresci zdjeé satelitarnych.
Szes¢ lat to okres wystarczajaco diugi dla rozwoju technologii informatycz-
nej. Rownoczesnie jednak jest on zbyt krotki z punktu widzenia wypracowa-
nia i ustalenia metodologii i zastosowania jej w dziataniach o charakterze
operacyjnym.

Obecnie istnieje juz duza i stale rosnaca liczba publikacji omawiajacych
zagadnienia klasyfikacji obiektowej. Analizujac dostepna literature, mozna
zaryzykowac jej podziat na dwie grupy. Pierwsza grupa publikacji z lat 2000—
2003 zwiazana jest z prezentacja i popularyzacja nowej techniki klasyfikaciji.
Przedstawiane sa w niej wyniki segmentacji, przyktady rozpoznania obiektow
oraz zalety nowego podejscia w poréwnaniu z metodami tradycyjnymi — pik-
selowymi. Ze zrozumiatych wzgledéw autorzy tej grupy artykutéw sa najcze-
sciej zwiazani z producentem oprogramowania, posiadaja znakomite przygo-
towanie teoretyczne oraz warsztatowe. Wielokrotnie prezentuja oni nowe
sposoby podejscia do zagadnien klasyfikacji, jednak bez potozenia nacisku na
sprawy zwiazane z analiza doktadnosci uzyskiwanych wynikéw. Autorzy
koncentruja si¢ przede wszystkim na opisie zjawiska, sygnalizujac jedynie
uzyskiwane wyniki. Czesto analizy wykonywane sa na przykladzie matych
fragmentéw zdje¢, co moze budzi¢ watpliwosci w odniesieniu do powtarzal-
nosci wynikow w przypadku wiekszego i bardziej zrdznicowanego terenu.
Druga grupa publikacji zwiazana jest z opracowaniami wykonywanymi
przede wszystkim w osrodkach naukowych. Prezentacja wynikow zwiazana
jest z ocena ilosciowa i jakosciowa klasyfikacji obiektowej tresci zdje¢ sateli-
tarnych oraz z poréwnywaniem ich z dotychczas stosowanymi metodami
analiz. W wielu przypadkach wsp6lna cecha dostepnych artykutéw jest brak
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petnej dokumentacji zwiazanej z klasyfikacja obiektowa. Do rzadkosci naleza
publikacje, ktére pozwalaja na wykonanie identycznej segmentacji, a nastep-
nie klasyfikacji. Sygnalizowany jest przede wszystkim sposdb podejscia.
Chcac uzyska¢ zblizone wyniki, nalezy samodzielnie rozwiaza¢ zagadnienia
merytoryczne oraz warsztatowe, zwiazane ze ztozonymi mozliwosciami
oprogramowania eCognition. Mozna odnies¢ wrazenie, ze autorzy nie chca
ujawnia¢ opracowanych przez siebie fragmentow technologii klasyfikacji
obiektowej. Nie mozna tez wykluczy¢ prozaicznej przyczyny takiej sytuacji,
zwiazanej z koniecznoscia przytaczania w publikowanym tekscie duzej liczby
parametrow zwiazanych z klasyfikacja. Nalezy jednak sadzi¢, ze wynika to
przede wszystkim z checi pethego wykorzystania zdobytych doswiadczen
w projektach o charakterze komercyjnym. Potwierdzeniem tej opinii jest ana-
liza zadan aplikacyjnych i zapotrzebowania na dane o pokryciu i uzytkowaniu
ziemi wynikajace z programu GMES. Najprawdopodobniej doswiadczenia
firm i zespotow badawczych beda ujawnione dopiero w trakcie realizacji kon-
kretnych zadan w ramach ustalonych kontraktow.

W przeciwienstwie do metod tradycyjnych w klasyfikacji obiektowej tre-
sci zdje¢ satelitarnych nie sa analizowane pojedyncze piksele obrazu, lecz
tzw. obiekty, bedace grupami pikseli spetniajacymi zadane warunki jednorod-
nosci. Obiektowa struktura danych pozwala na stosowanie r6znorodnych pa-
rametréw (niedostepnych w metodach tradycyjnych) oraz umozliwia badanie
relacji zachodzacych miedzy poszczeg6lnymi obiektami. Mozliwe jest row-
noczesne analizowanie réznorodnych danych satelitarnych oraz danych, kté-
rych zrédtem sa systemy informacji przestrzennej (Burnett i Blaschke, 2003).
Dodatkowo, uzyskiwane wyniki ze wzgledu na swdj charakter przestrzenny
(zdefiniowane granice obiektéw) moga by¢ wykorzystywane do bezposred-
niego zasilania baz danych (Benz i inni, 2004).

Metoda klasyfikacji obiektowej odgrywa szczegdlnie istotna role podczas
analizy wysokorozdzielczych zdje¢ satelitarnych, ktérych opracowanie meto-
dami tradycyjnymi jest szczegblnie mato efektywne. Jest to wyjatkowo do-
brze widoczne w przypadku klasyfikacji terenéw zurbanizowanych charakte-
ryzujacych sie wielka r6znorodnoscia obiektéw zwiazanych nie tylko z od-
wzorowaniem budynkow, lecz takze z ich cieniami oraz cata infrastruktura
miejska, w ktorej sktad wchodzi réwniez roslinnosé. Metoda obiektowa po-
zwala na wykorzystanie w procesie klasyfikacji informacji dodatkowych oraz
przetworzonych danych satelitarnych. Przyktadem moga by¢ prace Hofman-
na. Prezentuje on mozliwosci podejscia obiektowego do rozpoznania infra-
struktury miejskiej oraz drogowej na podstawie analizy zdjecia satelitarnego
IKONOS oraz numerycznego modelu terenu (DTM), uzyskanego na podsta-
wie lotniczych pomiaréw laserowych (Hofmann, 2001a; 2001b). Informacje
wysokosciowe z DTM pozwolity miedzy innymi na prawidiowa identyfikacje
cieni budynkéw. Dodatkowo przed klasyfikacja zdjecie zostato wstepnie
prztworzone poprzez potaczenie kanatow wielospektralnych z kanatem pan-
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chromatycznym, z zastosowaniem metody Principal Components Analysis
(PCA). Na podstawie podobnego zestawu danych klasyfikowane byty réw-
niez tereny rolnicze. W tym przypadku integracja obrazu satelitarnego i da-
nych DTM pozwolita na rozpoznanie 12 klas uzytkowania ziemi na zrézni-
cowanym wysokosciowo terenie (Neubert, 2001).

Z kolei Rego i Koch na podstawie zdjecia z satelity IKONOS sklasyfi-
kowali rozlegte i zréznicowane tereny miasta Rio de Janeiro, wydzielajac
zabudowe i rownoczesnie minimalizujac liczbe pozostatych klas jedynie do
roslinnosci i pdl uprawnych (Rego i Koch, 2003). Problematyka klasyfikacji
terendéw zurbanizowanych zajmowat si¢ takze zesp6t de Koka. W celu okre-
slenia na podstawie wysokorozdzielczych zdje¢ satelitarnych stopnia pokrycia
terenu formami antropogenicznymi zastosowano analize tekstury obiektéw
oraz wartosci wspoétczynnika NDVI (de Kok i inni, 2003). Informacje o tek-
sturze znalazty réwniez zastosowanie w identyfikacji osiedli mieszkaniowych
(na terenie Niemiec) w metodzie zaproponowanej przez Ehlersa (Ehlers i inni,
2006). W procesie klasyfikacji wykorzystat on, podobnie jak de Kok, wartosci
wspoétczynnika NDVI, jednakze byly one uzyskane na podstawie zdje¢ sateli-
tarnych sredniej rozdzielczosci, a nie wysokorozdzielczych.

Stosujac klasyfikacje obiektowa, podjeto takze probe rozwiazania pro-
blemu identyfikacji obozéw uchodzcéw w Tanzanii. Niezorganizowane sku-
piska roznej wielkosci namiotow zostaty rozpoznane na potaczonych wielo-
spektralnych i panchromatycznych zdjeciach z satelity IKONOS (Giada i inni,
2003). Ich poprawna automatyczna identyfikacja bytaby prawie niemozliwa
przy zastosowaniu tradycyjnych metod rozpoznania. Natomiast klasyfikacja
obiektowa zdje¢ lotniczych o centymetrowej rozdzielczosci pozwala na jesz-
cze bardziej precyzyjna identyfikacje pojedynczych obiektow — dachéw bu-
dynkéw, koron drzew oraz ich cieni — dzieki ktorym mozna z wielka precyzja
okresli¢ granice zabudowy (Kressler i inni, 2005; Syed iinni, 2005).
W literaturze znajdujemy réwniez proby zastosowania podejscia obiektowego
w klasyfikacji danych hiperspektralnych. Przyktadem jest klasyfikacja tere-
néw miejskich na podstawie 128 kanatdéw zarejestrowanych przez skaner
HyMap (Greiwe i Ehlers, 2005).

Liu i inni (2005) na podstawie klasyfikacji obiektowej opracowali algo-
rytm postepowania, ktéry pozwala na automatyzacje procesu aktualizacji map
topograficznych oraz danych katastralnych. Sktada si¢ on z dwdch etapow.
Najpierw na zdjeciu wysokiej rozdzielczosci rozpoznawane sa obiekty repre-
zentujace dachy budynkdw, a nastepnie ich granice sa filtrowane w celu uzy-
skania prostokatnego ksztattu. Tak przygotowane kontury dachoéw moga by¢
bezposrednio wykorzystane w procesie aktualizacji bazy danych.

Nowa technika klasyfikacji obiektowej znajduje réwniez zastosowanie
w licznych badaniach laséw z wykorzystaniem metod teledetekcji. Podobnie
jak w przypadku innych opracowan tematycznych, réwnoczesnie z informacja
spektralna analizowana jest tekstura zobrazowan, co pozwala na lepsze rozpo-



Obiektowa klasyfikacja zdje¢ satelitarnych 15

znanie drzewostanéw. Jednym z przyktadow jest klasyfikacja zdje¢ satelity
QuickBird obrazujacych Puszcze Niepotomicka (Wezyk i inni, 2004; Wezyk
i Bednarczyk, 2005). Rowniez na przyktadzie wysokorozdzielczych zdjeé
satelitarnych, stosujac w rozpoznaniu obiektowym funkcje filtrow krawe-
dziowych, wykonano identyfikacje terenéw z sukcesja lesna (Wezyk i inni,
2006). W celu uzyskania wigkszego zréznicowania struktur powierzchni le-
snych de Kok wykorzystat w swojej pracy obrazy po przetworzeniu filtrami
krawedziowymi (de Kok i inni, 2005), natomiast Tiede i jego zesp6t do celéw
inwentaryzacji lasow w Bawarii wykorzystali wyniki pomiaréw LiDARo-
wych, na podstawie ktorych uzyskano cyfrowy model terenu oraz koron
drzew (Tiede i inni, 2004). W procesie klasyfikacji dane te byty analizowane
wspolnie z cyfrowymi zdjeciami wielospektralnymi zarejestrowanymi kamera
lotnicza. Dobre wyniki klasyfikacji obiektowej lasow uzyskano réwniez na
podstawie czarno-biatych zdje¢ lotniczych (Halounova, 2005). Nawet
w skrotowym oméwieniu zagadnien zwigzanych z klasyfikacja laséw nie
mozna pomina¢ analiz zwiazanych z satelitarnymi danymi radarowymi.
Kellndorfer iUlaby (2003) wykazali m.in. zwiazek biomasy lasu
z parametrami obiektow zdefiniowanymi w czasie segmentacji tresci zdjec
ERS i JERS.

Zastosowania klasyfikacji obiektowej sa zwiazane nie tylko ze zdjeciami
wysokiej rozdzielczosci. Rossner i Bock prezentuja klasyfikacje form pokry-
cia i uzytkowania ziemi otrzymanych na podstawie analizy zdje¢ wykonanych
skanerem TM (Thematic Mapper) z satelity Landsat, a wigc zdjg¢é o rozdziel-
czosci 30 m. Na obszarze dwoch niemieckich prowincji o powierzchni ponad
4000 km? rozpoznali 10 klas z catkowita doktadnoscia 80% (Rossner i Bock,
2005). Zdjecia wykonane przez tego satelite zastosowano réwniez do identy-
fikacji terendw po pozarach w rejonie $rédziemnomorskim (Mitri i Gitas,
2002). W Portugalii na zdjeciach otrzymanych za pomoca skanera ASTER
(Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) z sate-
lity Terra rozpoznano 9 klas pokrycia i uzytkowania ziemi (Gomes i Margal,
2003), natomiast w Polsce, na poligonie badawczym w okolicach Warszawy,
zastosowanie metody obiektowej umozliwito rozpoznanie na zdjeciach z tego
samego skanera 19 klas z catkowita dokladnoscia 86,3% (Lewinski, 2005;
2006). Poréwnanie wynikéw klasyfikacji obiektowej wykonanej dla wybra-
nych typdw upraw w potudniowej czesci stanu Michigan, na podstawie zdje¢
zarejestrowanych przez skanery TM, MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) i ASTER, przedstawia publikacja Brooksa i innych
(2006).

Jednym z podstawowych zagadnien monitoringu pokrycia i uzytkowania
ziemi na zdjeciach satelitarnych jest rozpoznawanie tzw. zmian. Zagadnienie
to jest rowniez analizowane z zastosowaniem podejscia obiektowego. Civco
i inni (2002) przedstawili poréwnanie tradycyjnych i obiektowych metod
okreslania zmian. Wykonane analizy nie pozwolity na jednoznaczne okresle-
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nie optymalnego sposobu postepowania, jednakze metoda klasyfikacji obiek-
towej zostata okreslona jako bardzo obiecujaca. Natomiast Blaschke (2005)
koncentruje si¢ na teoretycznym aspekcie detekcji zmian. Naumann
i Siegmund (2006), stosujac klasyfikacje obiektowa na podstawie zdje¢ zare-
jestrowanych z poktadéw satelitow serii Landsat skanerem MSS (MultiSpec-
tral Scanner) w roku 1978 i TM w roku 2002, opracowali mapeg zmian pokry-
cia terenu na wyspie Teneryfa, na ktorej w ostatnich latach nastapit znaczacy
rozwoj przemystu turystycznego. Uzyskane dane pozwolity rdwniez na mo-
dlowanie dynamiki rozwoju zabudowy.

W niektdrych pracach zamieszczone sa poréwnania klasyfikacji obiekto-
wej z klasyfikacjami wykonanymi innymi metodami. Oruc i inni (2004) na
przyktadzie zdjecia ETM+ (Enhanced Thematic Mapper +) z satelity Landsat,
obrazujacego teren badan o charakterze przemystowo-rolniczym w Turcji,
wykonali poréwnanie wynikdw Kklasyfikacji obiektowej i nienadzorowanej
przeprowadzonej metoda ISODATA. W obu przypadkach rozpoznano 7 klas
pokrycia i uzytkowania ziemi i uzyskano catkowita doktadnos¢ na poziomie
81,3% i 66,8% — na podstawie klasyfikacji obiektowe]j otrzymano doktadnosé¢
wigksza 0 14,5%. Rowniez na przykiadzie zdjg¢ ETM+ z satelity Landsat
i tez z zastosowaniem klasyfikacji ISODATA na poligonie zlokalizowanym
w zurbanizowanej okolicy Huntsville (Alabama) rozpoznano 9 klas z doktad-
noscia 80,2%, a w przypadku klasyfikacji obiektowej z doktadnoscia 89,4%
(Tadesse i inni, 2003). Whiteside i Ahmad (2005) wykonali pordwnanie rdz-
nych metod klasyfikacyjnych na podstawie zdjecia wykonanego skanerem
ASTER z satelity Terra. Na terenie Parku Narodowego Litchfield w p6tnocnej
Australii rozpoznali 10 klas, dla ktérych uzyskali doktadno$¢ 69% metoda
pikselowej klasyfikacji nadzorowanej, natomiast wynik klasyfikacji obiekto-
wej zostat oceniony na poziomie 78%. W przytoczonych publikacjach poréw-
nanie klasyfikacji byto wykonane na przyktadzie jednakowej liczby klas, bez
wzgledu na sposéb wykonania klasyfikacji. Sugeruje to niewykorzystanie
petnych mozliwosci klasyfikacji obiektowej. Pominieto réwniez zagadnienie
jednostki odniesienia (Working Unit), ktéra jest zawsze zdefiniowana w przy-
padku tworzenia baz danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi na podstawie
zdjec satelitarnych.

Klasyfikacja obiektowa stwarza nowe, niedostepne w tradycyjnych me-
todach, mozliwosci analizy zdjg¢ satelitarnych. Pozwala na rozpoznanie klas,
ktorych nie mozna poprawnie sklasyfikowa¢, stosujac jedynie analize warto-
sci jaskrawosci pojedynczych pikseli obrazu.

Chcac zatem wykaza¢ mozliwosci obiektowej analizy zdje¢ w procesie
automatyzacji pozyskiwania informacji na podstawie danych satelitarnych
sredniej rozdzielczosci, podjatem prébe zastosowania klasyfikacji obiektowej
do utworzenia wektorowej bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi. Na
przyktadzie zdjgcia zarejestrowanego skanerem ETM+ z pokiadu satelity
Landsat wykonatem klasyfikacje obiektowa, a nastepnie przetworzytem uzy-
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skane wyniki, stosujac specjalnie w tym celu opracowany algorytm postepo-
wania. Zastosowane metody pozwolity na automatyczne utworzenie bazy
danych o zdefiniowanej jednostce odniesienia i o granicach wydzielen zblizo-
nych swoim charakterem do baz danych uzyskiwanych metodami tradycyjnej
interpretacji wizualnej.

2. BAZY DANYCH O POKRYCIU
| UZYTKOWANIU ZIEMI

Systemy satelitarne umozliwiaja obecnie wykonywanie ciagtych obser-
wacji powierzchni Ziemi. Na podstawie zdje¢ o réznej rozdzielczosci prze-
strzennej oraz spektralnej prowadzony jest monitoring réznorodnych kompo-
nentow Srodowiska naturalnego, w tym réwniez pokrycia terenu
i uzytkowania ziemi. Informacje te pozwalaja na zdobywanie wiedzy
o0 naturalnych procesach zachodzacych w srodowisku, jak rowniez bedacych
wynikiem bezposredniej dziatalnosci cztowieka. Na ich podstawie mozna
sledzi¢ i prognozowaé konsekwencje zachodzacych przemian w réznych ska-
lach przestrzennych i czasowych, w tym réwniez w skali globalnej. Przykia-
dem moga by¢ analizy anomalii klimatycznych, wynikajacych miedzy innymi
ze zmian albedo powierzchni Ziemi, ktére sa spowodowane istotnymi zmia-
nami w pokryciu terenu. Liczba opracowan zwiazanych z interpretacja pokry-
cia i uzytkowania ziemi oraz z tworzeniem na tej podstawie baz danych sys-
temow informacji geograficznej jest olbrzymia. Realizowane sa projekty
obejmujace swoim zasiegiem setki lub tysiace km?, pojedyncze kraje, regiony,
kontynenty oraz cata kule ziemska. Charakteryzuja sie one duzym zréznico-
waniem tematycznym. Zaleznie od potrzeb pozyskiwane sa kompleksowe
informacje, jak réwniez wybrane, zwiazane przyktadowo tylko z lasami, tere-
nami rolniczymi, osadnictwem czy tez hydrologia.

Skala opracowan jest $cisle zwiazana z rozdzielczoscia przestrzenna
zdje¢ satelitarnych, okreslana przez wymiar piksela na powierzchni Ziemi.
Zdjecia o kilometrowej rozdzielczosci, rejestrowane skanerem AVHRR (Ad-
vanced Very High Resolution Radiometer) z satelity NOAA lub skanerem
Vegetation z satelity SPOT-4 oraz zdjecia o rozdzielczosci kilkuset metréw
rejestrowane skanerem MODIS z poktaddw satelitow Terra i Aqua sa zroédtem
informacji dla opracowan matoskalowych, w skali kontynentéw. Opracowa-
nia wielkoskalowe wykonywane sa natomiast na podstawie zdjgé o roz-
dzielczosci kilkudziesigciu metréw, ich przyktadem sa zobrazowania pozy-
skiwane za pomoca skaneréw z pokiladow satelitow Landsat, SPOT i IRS.
Zdjecia satelitarne o metrowej rozdzielczosci, zblizone do zdje¢ lotniczych,
rejestrowane m.in. przez skanery satelitow IKONOS i QuickBird, pozwalaja
na wykonanie opracowania nawet w skali 1:5000.
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Bazy danych zawierajace informacje o pokryciu i uzytkowaniu ziemi,
podobnie jak zdjecia bedace podstawa ich pozyskania, charakteryzuja sie
réznym stopniem szczegdtowosci przestrzennej. Wynika to nie tylko z roz-
dzielczosci przestrzennej analizowanych materiatéw, lecz rowniez jest zwia-
zane z celem, ktéremu maja stuzy¢. R6znice miedzy bazami wynikaja takze z
przyjetych zatozen tematycznych, zasiegu powierzchniowego oraz z przyjetej
metodyki ich opracowania.

Najwigcej baz danych, roznorodnych pod wzgledem tematycznym
i lokalizacji geograficznej, powstato w ramach projektéw finansowanych
przez FAO. Réwniez w instytucie badawczym Joint Research Centre (JRC)
dziatajacym w ramach Komisji Europejskiej opracowywane sa bazy danych
w skali Europy i globalnej. Na kontynencie amerykanskim prace nad nimi
prowadzone sa przede wszystkim w U.S. Geological Survey, na uniwersyte-
tach Maryland, Boston, Nebraska-Lincoln oraz oczywiscie w NASA (Kniivi-
la, 2004). Poza tym istnieje wielka liczba regionalnych, krajowych i lokalnych
baz danych, opracowanych jednorazowo lub tez cyklicznie aktualizowanych.
Ponizej przedstawione sa jedynie wybrane, najbardziej znane przyktady baz
danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi.

W latach 1995-2002 prowadzono prace w ramach projektu AFRICOVER
(www.africover.org), koordynowanego przez FAO/UN. Na podstawie inter-
pretacji wizualnej zdje¢ satelitarnych zarejestrowanych przez skanery sateli-
tow Landsat oraz SPOT, IRS i ERS uzyskano informacje o pokryciu terenu
dla 10 krajow wschodniej Afryki, w tym dla 7 wykonano szczeg6towe opra-
cowania. Rozpoznano 24 klasy uzytkowania ziemi z doktadnoscia geome-
tryczna odpowiadajaca mapom w skalach od 1:200 000 do 1:250 000; w przy-
padku matych krajow oraz wybranych obszaréw o istotnym znaczeniu gospo-
darczym zastosowano skale 1:100 000. Celem projektu AFRICOVER byto
nie tylko opracowanie map i baz danych o uzytkowaniu ziemi, niezbgdnych
do planowania i kontroli rozwoju na poziomie narodowym i regionalnym,
lecz réwniez promocja nowych technologii w krajach afrykanskich. Stworzo-
no wspolpracujaca sie¢ instytucji posiadajacych personel przeszkolony
w zakresie przetwarzania zdje¢ satelitarnych, ich interpretacji oraz uzytkowa-
nia systeméw GIS, okreslono tez zasady udostepniania i korzystania z danych.
W ramach projektu opracowano specjalistyczne, dostepne bezptatnie opro-
gramowania stanowiace zestaw niezbednych narzedzi i metod stuzacych do
przetwarzania zdje¢ iwspomagania ich interpretacji, tworzenia wektorowej
bazy danych oraz wykonywania analiz. W ramach projektu AFRICOVER
powstat miedzynarodowy system klasyfikacyjny LCCS (Land Cover Classifi-
cation System). Dzieki zastosowanej hierarchicznej strukturze klas oraz stan-
daryzacji ich opisu i sposobu rozpoznania uzyskano narzedzie pozwalajace na
definiowanie klas kazdego typu pokrycia terenu, bez wzgledu na stopien
szczegOtowosci rozpoznania. Obecnie system LCCS oceniany jest jako jedy-



Obiektowa klasyfikacja zdjec¢ satelitarnych 19

ny uniwersalny system klasyfikacyjny i jest zalecany do stosowania we
wszystkich pracach prowadzonych przez FAO.

Zatozeniem projektu GLC2000 (Global Land Cover 2000) byto opraco-
wanie bazy danych dla catej kuli ziemskiej w celu uzyskania informacji po-
rownawczej dla juz istniejacych i przysztych programéw monitorowania
zmian pokrycia terenu. Pracami kierowat instytut badawczy JRC (Bartholome
i inni, 2002; Bartholome i Belward, 2005). Wykonanie tak duzego projektu
Zwiazane bylo ze $cista wspdtpraca 30 miedzynarodowych zespotéw badaw-
czych. Informacjg o pokryciu terenu uzyskano na podstawie zdjeé satelitar-
nych zarejestrowanych przez wielospektralny skaner Vegetation o roz-
dzielczosci przestrzennej 1 km, zainstalowany na poktadzie satelity SPOT-4.
Wstepnie przetworzone zdjecia, zarejestrowane migdzy listopadem 1990 r.
i grudniem 2000 r., pochodzity z bazy danych obrazowych VEGA 2000. Do-
datkowo, dla strefy okotoréwnikowej charakteryzujacej sie diugotrwatym
zachmurzeniem oraz do identyfikacji obszaréw zabudowanych, wykorzystano
zdjecia radarowe zarejestrowane przez satelity: JERS, ERS i DMSP oraz po-
miary skanera ATSR, zainstalowanego na poktadzie satelity ERS. Kontynenty
podzielono na 18 regionéw, dla ktérych wykonano klasyfikacje zdje¢ Vegeta-
tion z zastosowaniem miesigcznych kompozycji wspotczynnika zieleni NDVI
(Cabral i inni, 2003). Ze wzgledu na wielkie zr6znicowanie terenéw badaw-
czych nie zastosowano jednakowych zasad klasyfikacyjnych, jednakze pod-
stawowym narzedziem byta klasyfikacja nienadzorowana. Nastepnie wyniki
byty uscislane na podstawie materiatdbw pomocniczych. W projekcie
GLC2000 zastosowano tematyczny system klasyfikacyjny LCCS opracowany
w ramach projektu AFRICOVER. Bazy danych GLC2000 sa udostepniane
W postaci rastrowej oraz wektorowej.

Na podstawie zdje¢ wykonanych skanerem AVHRR z satelity meteoro-
logicznego NOAA, w latach 1992-1993, w ramach projektu IGBP (Interna-
tional Geosphere-Biosphere Programme) opracowano $wiatowa baze o po-
kryciu terenu o rozdzielczosci 1 km — IGBP-DISCover global land cover.
Powstata ona w wyniku wspotpracy U.S. Geological Survey, Uniwersytetu
Nebraska-Lincoln oraz europejskiego instytutu JRC. Do rozpoznania 17 klas
pokrycia terenu zastosowano klasyfikacje nienadzorowana, ktérej wyniki byty
nastepnie weryfikowane i analizowane metoda interpretacji wizualnej. Dany-
mi wejsciowymi byly miesieczne kompozycije wartosci wspéiczynnika NDVI.
Do klasyfikacji zastosowano algorytm ,,Los Alamos”, przystosowany do
przetwarzania duzych zbioréw obrazowych, bazujacy na metodzie K-Means
oraz stosujacy metode Monte Carlo do okreslania poczatkowych wartosci
klastrow w iteracyjnym procesie klasyfikacji. Klasyfikowano jedynie klasy
pokrycia terenu zwiazane z roslinnoscia, dla pozostatych obszaréw (wody
i tereny bez roslinnosci) opracowano system masek. Prace interpretacyjne
wykonywane byty na podstawie klasyfikacji tresci zdje¢ zarejestrowanych
w roznych terminach, z podziatem powierzchni kuli ziemskiej na 961 regio-
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now. Interpretacja wspomagana byla réznorodnymi materiatami pomocni-
czymi. Przyjeto zasade, ze kazdy z regionéw jest analizowany przez co naj-
mniej trzech interpretatoréw. Wyniki ich pracy byly nastepnie poréwnywane
i modyfikowane (Loveland i inni, 1999; Loveland i inni, 2000).

Baza danych o pokryciu terenu w Europie — Pan-European Land Cover
Monitoring (PELCOM) powstata w latach 1996-1999 w ramach 4. Programu
Ramowego. Na podstawie wielospektralnych zdje¢ AVHRR rejestrowanych
z satelity NOAA opracowano baze danych o przestrzennym stopniu szczegoé-
towosci wynoszacym 1 km?. Celem projektu byto stworzenie systemu pozwa-
lajacego na szybka aktualizacje informacji o pokryciu terenu na podstawie
zdje¢ satelitarnych z okresu wegetacyjnego. Stosujac ztozony sposéb poste-
powania, opracowano metodologi¢ klasyfikacji w skali catej Europy oraz
metode monitorowania zmian pokrycia terenu. Dla klas: lasy, zabudowa
i wody opracowano maski. Maska lasow powstata na podstawie zdje¢ wyko-
nanych przez satelity serii NOAA, natomiast w dwdch pozostatych przypad-
kach wykorzystano dane ze szczeg6towej bazy CORINE, zawierajacej infor-
macje o pokryciu terenu. Baza CORINE zostata wykorzystana rowniez w celu
wyboru pél testowych, ktére poréwnano z wynikami klasyfikacji nienadzo-
rowanej, wykonanej z zastosowaniem wspoétczynnika NDVI, obliczonego na
podstawie zdje¢ AVHRR. W algorytmie klasyfikacyjnym wykorzystano takze
informacje o odlegtosciach spektralnych miedzy klasyfikowanymi pikselami
a najblizsza i druga co do odlegtosci klasa tematyczna. Stosunek tych odlegto-
sci okreslat stopien pewnosci uzyskanego wyniku. Opracowano tez zasady
uwiarygodniania klasyfikacji poprzez porownywanie jej z materiatami po-
mocniczymi. Rozdzielczos¢ zdjg¢ AVHRR pozwolita na rozpoznanie
10 podstawowych klas pokrycia terenu (Mucher i inni, 2000)

W ostatnich latach bazy danych o pokryciu terenu w skali catego globu opra-
cowywane sa réwniez na podstawie zdje¢ satelitarnych wykonanych za pomoca
skanera MODIS o rozdzielczosci 250, 500 i 1000 m, pracujacego na poktadzie
satelitbw Terra i Aqua. Na Uniwersytecie Bostonskim opracowano algorytm
klasyfikacji zdje¢ MODIS stosowany do pozyskiwania informacji o pokryciu
terenu z rozdzielczoscia 1 km. Bazuje on na zatozeniach Klasyfikacji nadzorowa-
nej, jednakze pola treningowe sa okreslane z zastosowaniem drzew decyzyjnych
(Field i inni, 2002). Natomiast zdjecia wykonane skanerem MODIS o rozdziel-
czosci 250 m wykorzystano w systemie monitorowania zmian pokrycia terenu
(Zhan i inni, 2002). System ten zostat stworzony na Uniwersytecie Maryland
w celu szybkiego pozyskiwania informacji o zmianach powierzchni laséw, tere-
néw zurbanizowanych, rolniczych oraz obszaréw po pozarach lub zalanych wo-
da. Po stwierdzeniu wystepowania zmian wskazane miejsca sa monitorowane na
podstawie zdje¢ o wickszej rozdzielczosci.

Przytoczone przyktady pokazuja, ze bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu
ziemi opracowywane sa z zastosowaniem roznych metod. Stosuje si¢ interpreta-
Ccje wizualna, automatyczna klasyfikacje tresci zdje¢ oraz algorytmy, w ktdrych
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praca interpretatora wspierana jest klasyfikacja. Ze wzgledu na sposdéb zapisu
i strukture danych, bazy moga by¢ tworzone w formacie rastrowym lub wekto-
rowym. Format rastrowy jest zwiazany z klasyfikacja danych obrazowych, nato-
miast wynikiem interpretacji wizualnej jest wektor. W obecnej chwili trudno
jednoznacznie stwierdzi¢, ktéry z formatéw jest lepiej dostosowany do potrzeb
baz danych o pokryciu terenu. W formacie wektorowym granice wydzielen sa
bardzie naturalne, réwnoczesnie jednak format rastrowy pozwala na szybsze
wykonywanie obliczen ianaliz (Tomlin, 1990). Potencjat analityczny i prezen-
tacyjny baz danych jest w duzym stopniu uzalezniony od oprogramowania, kt6-
rego mozliwosci nieustannie sa rozwijane.

2.1. Bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi opracowane
w ramach programu CORINE Land Cover

W celu gromadzenia informacji o srodowisku krajow europejskich
w roku 1985 Komisja Europejska uruchomita program CORINE. Jedna z jego
czescei jest program CORINE Land Cover, ktorego zatozeniem jest dostarcza-
nie, raz na 10 lat, aktualnej informacji o pokryciu i uzytkowaniu ziemi w kra-
jach europejskich. Dotychczas opracowano dwie bazy CLC90 (CORINE
Land Cover 1990) oraz CLC2000, obrazujace stan pokrycia i uzytkowania
ziemi w roku 1990 oraz w roku 2000. Informacje te uzyskano na podstawie
zdje¢ z satelity Landsat zarejestrowanych skanerem TM (pierwsza baza) oraz
skanerem ETM+ (druga baza) o rozdzielczosci przestrzennej 30 m dla obsza-
ru niemal catej Europy. W obu przypadkach w pozyskiwaniu informacji za-
stosowano metode wizualnej interpretacji zdje¢ satelitarnych wedtug zasad
postgpowania szczegbtowo przygotowanej metodyki.

Bazy danych opracowane w ramach programu CORINE Land Cover pre-
zentuja jednolity obraz pokrycia i uzytkowania ziemi w krajach europejskich.
W przypadku Polski sa pierwszym kompleksowym opracowaniem tego typu
wykonanym w formie numerycznej. Doswiadczenia programu CORINE po-
stuzyty do powstania wielu tradycyjnych map pokrycia terenu. Ciotkosz
i Bielecka (2005) opisuja szereg zastosowan baz CORINE w Polsce
w analizach przestrzennych, wykonywanych na potrzeby programéw badaw-
czych oraz administracji panstwowej. Dane programu CORINE zostaty row-
niez wykorzystane do utworzenia nowych baz o wiekszym stopniu szczegé-
towosci (Ferenec i inni, 1995; Bielecka, Ciotkosz, 2000; Biatousz i inni,
2004) oraz do weryfikacji i uzupetniania innych baz (Pirog, 2004). Na ich
podstawie okreslono m.in. formy pokrycia i uzytkowania ziemi terenow zala-
nych fala powodziowa w dolinie Odry (Bielecka, Ciotkosz, 1998). Bazy CO-
RINE byly réwniez wykorzystywane do opracowania Bazy Danych Ogoélno-
geograficznych (Baranowski, 2004) oraz baz danych gleb (Biatousz, 2004).
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2.1.1. Technologia opracowania baz danych CLC90 i CLC2000

Bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi programu CORINE zostaty
opracowane z zastosowaniem hierarchicznej, trzypoziomowej legendy, ktorej
budowa pozwala na agregowanie wydzielen. Na pierwszym poziomie legendy
zdefiniowano 5 podstawowych klas: tereny zantropogenizowane, tereny rolne,
lasy iekosystemy seminaturalne, obszary podmokte oraz obszary wodne.
Nastepny poziom zawiera 15 bardziej szczegdtowych klas, a na ostatnim trze-
cim poziomie zdefiniowano 44 klasy pokrycia i uzytkowania ziemi, wystepu-
jace na terenie catej Europy. Interpretacja wizualna zostata wykonana
z zastosowaniem jednostki odniesienia o wielkosci 25 ha oraz dodatkowo
ustalono minimalna szerokos¢ interpretowanych wydzielen wynoszaca 100 m
(CORINE Land Cover..., 1993).

Bazy danych CLC90 i CLC2000 dla obszaru catej Polski opracowane zo-
staty w Instytucie Geodezji i Kartografii. Etapy tworzenia pierwszej bazy sa
szczegbtowo opisane przez Baranowskiego i Ciotkosza (1997). Dokonano
interpretacji 297 fotomap w skali 1:100 000, opracowanych na podstawie
zrektyfikowanych kompozycji barwnych RGB utworzonych ze zdje¢ wyko-
nanych w 4, 5 i 3 kanale rejestrowanym za pomoca skanera TM. Zasiggi po-
szczegoblnych klas wyznaczano na kalkach interpretacyjnych, ktore nastepnie
zdigitalizowano i granice wydzielen zamieniono na format wektorowy. Stosu-
jac oprogramowanie ARC/INFO, utworzono topologig warstwy wektorowej i
nastgpnie recznie wprowadzano kody wydzielen (zgodnie z legenda). W ten
spos6b powstata jednolita baza danych dla obszaru catego kraju, zawierajaca
informacje o 33 formach pokrycia terenu wystepujacych w kraju. Proces po-
zyskiwania i przetwarzania danych byt bardzo pracochtonny. Interpretacja
zdjec zajeta 1480 osobogodzin, wykonanie opracowania numerycznego row-
niez zajeto setki godzin.

W roku 2001 w IGiK rozpoczgto prace nad baza CLC2000 zakonczone
3 lata p6zniej. Nowa baza utworzona zostala takze z zastosowaniem wizualnej
interpretacji zdje¢ satelitarnych, jednakze technologia w poréwnaniu z po-
przednia zostata udoskonalona (Nunes de Lima, 2005). Polegato to na innym
sposobie interpretacji, w ktorym wykorzystano juz istniejaca baze CLC90.
Interpretacji dokonano bezposrednio na monitorze komputera. Interpretator,
obserwujac na monitorze baze CLC90 natozona na aktualne zdjecia satelitar-
ne, koncentrowat si¢ przede wszystkim na wydzieleniach, ktére byty zwiaza-
ne ze zmianami form pokrycia terenu o wielkosci wigkszej od 5 ha. W ten
spos6b powstata baza CLC2000 oraz baza zmian, ktére zostaty zaobserwowa-
ne miedzy latami 1990 i 2000. Przyjeta zasada aktualizacji juz istniejacej bazy
danych oraz nowy sposéb interpretacji, wspomagany oprogramowaniem In-
ter-Change (Buttner i inni, 2003), w istotny sposéb pozwolit na skrdcenie
czasu opracowania. Uproszczone schematy procesu opracowania bazy CLC90
i CLC2000 przedstawione sa na rysunku 1.
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Rys. 1. Schemat opracowania baz danych CORINE CLC90 i CLC2000

W celu zachowania ustalonych standardéw wszystkie etapy tworzenia
baz CORINE zwiazane byly z kontrola wykonania. Wiarygodnos¢ interpreta-
cji zdje¢ satelitarnych z obszaru Polski zostata oceniona na poziomie 92,7%
dla lat 1990 i 2000 oraz 99% w przypadku bazy zmian (Bielecka, Ciotkosz,
2004).

Na przyktadzie tych samych zdje¢ satelitarnych zarejestrowanych skane-
rami TM i ETM+ z satelitow serii Landsat, ktére wykorzystano w programie
CORINE, opracowano bazg danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi rowniez
w RPA. Zesp6t prowadzacy prace w RPA nie postuzyt si¢ metoda interpreta-
cji wizualnej, lecz przyjat inne zatozenia i zastosowat metode klasyfikacji
nienadzorowanej (NLC2000..., 2005). Dzieki automatyzacji klasyfikacji ogra-
niczono czasochtonno$¢ wykonania opracowania, rownoczesnie jednak na
koncowych wydrukach bazy danych wyraznie widoczna jest rastrowa struktu-
ra obrazu klasyfikacyjnego. Objawia sie ona nie tylko w czasie prezentacji
bazy w skali wigkszej niz 1:50 000, w ktérej mozna juz zaobserwowac poje-
dynczy piksel zdjecia satelitarnego reprezentujacego w terenie obszar
o wymiarach 30x30 m. Jest ona rowniez widoczna w mniejszych skalach,
przede wszystkim w przypadku obszaréw charakteryzujacych si¢ duzym
zroznicowaniem struktury pokrycia wystepujacym w ramach jednej klasy.
Wynika to ze specyfiki metody klasyfikacji, w ktorej analizowane sa wartosci
poszczegdlnych pikseli obrazu bez uwzglednienia ich zwiazkéw nawet z naj-
blizszym otoczeniem. Dlatego tez piksele reprezentujace ekstremalne wartosci
klas, niespetniajace warunkéw okreslonych przez ich wzorce (pola treningo-
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we), sa klasyfikowane inaczej niz ich otoczenie. Przyktadem takiej klasy mo-
ze by¢ zabudowa, zwilaszcza rozproszona, oraz tereny rolnicze, na ktérych
wystepuje roslinnos¢ naturalna. W przypadku interpretacji wizualnej tego
rodzaju sytuacje (wystepujace bardzo czesto) nie stanowia istotnego proble-
mu. Interpretator jest w stanie poprawnie rozpozna¢ formy pokrycia terenu
bez wzgledu na stopien ich niejednorodnosci. Optymalnym rozwiazaniem w
aspekcie tworzenia baz danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi jest stosowa-
nie metod postepowania charakteryzujacych sie wysokim stopniem automaty-
zacji i rdwnoczesnie pozwalajacych na uzyskanie wynikow zblizonych do
tradycyjnej interpretacji wizualnej.

2.1.2. Interpretacja wizualna zdjeé satelitarnych

Bazy danych wykonane w ramach programu CORINE sa opracowywane
z zastosowaniem tradycyjnej, wizualnej metody interpretacji zdjec¢ satelitar-
nych. Automatyczne metody cyfrowe znajduja zastosowanie jedynie w celu
opracowania koncowej wektorowej bazy danych.

Interpretacja wizualna moze by¢ wykonywana na postawie zdjec
w formie wydrukéw lub obrazu wyswietlonego na ekranie komputera. Zalez-
nie od rodzaju danych satelitarnych i sposobu ich przetworzenia obraz moze
by¢ monochromatyczny lub barwny. Wynikiem analizy zdje¢ satelitarnych sa
tzw. wydzielenia, czyli powierzchnie obrysowane granica lub informacje li-
niowe, naniesione bezposrednio na zdjecie, kalke interpretacyjna lub wpro-
wadzone do wektorowej bazy danych. Zasady postepowania zblizone sa do
interpretacji zdje¢ lotniczych (Sabins, 1978). Roéznice zwiazane sa przede
wszystkim z parametrami zdje¢, mianowicie z rozdzielczoscia przestrzenna
oraz spektralna wynikajaca z mozliwosci technicznych kamer i skaneréw
obrazujacych powierzchnig Ziemi.

Opisujac szczeg6towo zasady interpretacji zdje¢ lotniczych Ciotkosz
i inni (1986) podaja trzy podstawowe etapy procesu interpretacji, rozpatrywa-
ne w aspekcie psychologiczno-fizjologicznym, ktére maja miejsce niezaleznie
od metodyki pracy: wykrycie obiektu, szczegdtowe rozpoznanie oraz ocena
i interpretacja rezultatu. Wykrycie obiektu polega na spostrzezeniu jego cech
(ksztatt, wielko$¢, tekstura, barwa). Potem nastepuje rozpoznanie na podsta-
wie bezposrednich cech rozpoznawczych obiektu, cech posrednich zwiaza-
nych z zalezno$ciami miedzy obiektami oraz cech kompleksowych, stanowia-
cych naturalne kombinacje wszystkich cech rozpoznawczych. Bezposrednimi
cechami rozpoznawczymi obiektow sa ich ksztalt, wielkos¢, fototon lub bar-
wa, tekstura oraz struktura, ktdra jest uzalezniona od rozdzielczosci prze-
strzennej zdjecia oraz od skali prezentacji obrazu. Posrednimi cechami inter-
pretacyjnymi sa wzajemne relacje migdzy obiektami, ich potozenie wzgledem
sytuacji topograficznej, uktad cieni (widoczny na zdjeciach o wysokiej roz-
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dzielczosci) oraz zaleznosci miedzy poszczegolnymi komponentami srodowi-
ska zobrazowanymi na zdjeciu.

Przystepujac do interpretacji zdjgé¢, nalezy miec¢ precyzyjnie zdefiniowa-
ny cel i zakres pracy. Istotne jest réwniez posiadanie niezbednej wiedzy
o interpretowanym zjawisku, o jego relacjach z otaczajacym $rodowiskiem
geograficznym oraz wiedze o sposobie rejestracji obrazu powierzchni Ziemi.
Podstawowa zasada interpretacji jest postepowanie ,,0d 0g6tu do szczegbtu™.
Najpierw rozpoznawane sa obiekty o dobrze zdefiniowanych cechach rozpo-
znawczych, nastgpnie obiekty charakteryzujace si¢ nizszym kontrastem
wzgledem otoczenia. Kazda praca interpretacyjna zwiazana jest z konieczno-
scia zdefiniowania systemu klasyfikacyjnego, zwanego réwniez legenda, oraz
z ustaleniem jednostki odniesienia.

Sposdb pracy interpretatora zalezy w duzej mierze od jego doswiadczenia
oraz od rodzaju interpretowanego zjawiska. Campbell (2002) podaje pie¢ rodza-
jow strategii stosowanych w fotointerpretacji; sa nimi: obserwacja terenowa,
rozpoznanie bezposrednie, interpretacja przez wnioskowanie, interpretacja proba-
listyczna oraz interpretacja deterministyczna. Wykonanie obserwacji terenowych
jest zwiazane z wizytacja terenu badan, ktdra jest niezbedna w przypadku braku
jednoznacznych przestanek definiujacych zobrazowany na zdjeciu obiekt. Prze-
ciwienstwem powyzszej sytuacji jest rozpoznanie bezposrednie wykonane na
podstawie cech rozpoznawczych widocznych na zdjeciu oraz wiedzy interpretato-
ra. Interpretacja przez wnioskowanie polega natomiast na rozpoznaniu zjawisk,
ktére nie sa widoczne bezposrednio, lecz sa skorelowane z wystepowaniem in-
nych zjawisk. Stosujac taki sposdb postepowania, nalezy korzysta¢ z materiatow
pomocniczych, ktérymi sa najczesciej mapy topograficzne i tematyczne. Czasem
interpretator, nie majac jednoznacznej pewnosci co do swojej oceny, moze podaé¢
stopien prawdopodobienstwa wystapienia analizowanego zjawiska, moéwimy
wtedy o interpretacji probalistycznej. Ostatnia, deterministyczna strategia inter-
pretacji zwiazana jest z ilosciowymi zaleznosciami, ktére mozna uzyska¢ bezpo-
srednio na podstawie zdjecia. Przyktadem takiego postgpowania moze by¢ ob-
serwacja stereoskopowa. W praktyce osoby dokonujace interpretacji zdje¢ postu-
guja si¢ réznymi sposobami postepowania, zaleznie od sytuacji, wiedzy
i doswiadczenia.

Odmiennym sposobem interpretacji jest metoda polegajaca na okresleniu
tzw. regionow fotomorficznych (Campbell, 2002), charakteryzujacych sie
podobnym sposobem odwzorowania na zdjeciu, zblizonym fototonie (barwie)
i teksturze. Okreslanie regionéw fotomorficznych jest skutecznym sposobem
postepowania, jednakze musi by¢ wykonane ze szczegdlna uwaga i wiedza
o srodowisku geograficznym, gdyz wyglad regiondw $cisle zwiazany jest
z geologia, hydrologia i topografia terenu oraz z wystepujacym uzytkowaniem
ziemi. Na drugim etapie interpretacji regiony sa identyfikowane (klasyfiko-
wane) na podstawie dodatkowych informacji. Oledzki (2001) przedstawia
szczegOtowy opis postepowania i charakterystyke regionéw fotomorficznych,
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ktdre zostaty przez niego wyznaczone dla catego obszaru Polski na podstawie
zdje¢ satelitarnych zarejestrowanych skanerem MSS z satelity Landsat.

Ograniczenia interpretacji wizualnej zwiazane sa przede wszystkim
Z tzw. ograniczeniami naturalnymi, czyli z mozliwosciami przetwarzania in-
formacji przez interpretatora. Kazdy z nas moze rozrézni¢ od 8 do 16 tondw
szarosci (Jensen, 1996), co jest niewielka liczba w poréwnaniu z 256 pozio-
mami szarosci, ktore sa mozliwe do uzyskania na podstawie cho¢by 8-bito-
wych danych satelitarnych, nie méwiac juz o liczbie barw wystepujacych na
kompozycji barwnej, bedacej ztozeniem trzech kanatow spektralnych. Inter-
pretator, analizujac zdjecie satelitarne, koncentruje si¢ na obrazie przedsta-
wionym na wybranej kompozycji barwnej lub otrzymanym na podstawie jed-
nego kanatu spektralnego. W przypadku zdje¢ wielospektralnych czesto za-
chodzi potrzeba korzystania z obrazéw pozostatych kanatéw lub innych kom-
pozycji barwnych, nie méwiac juz o dodatkowych materiatach pomocniczych.
Jedynie od doswiadczenia interpretatora zalezy zdolnos¢ wykonania skutecz-
nej analizy tak duzej liczby informacji. W praktyce korzysta si¢ najczesciej
z jednego lub dwoch zestawdw danych obrazowych. Kolejne ograniczenie
interpretacji wizualnej zwiazane jest z brakiem catkowitej powtarzalnosci
uzyskanych wynikéw. Mimo ustalonych zasad postegpowania nie jest mozliwe
uzyskanie identycznych rezultatdw nawet w przypadku interpretacji powto-
rzonej przez te sama osobe. Podstawowa wada interpretacji wizualnej jest jej
czasochtonnosé. Przyspieszenie prac interpretacyjnych (pomijajac aspekt
organizacyjny) moze nastapic¢ jedynie przez zwiekszenie liczebnosci zespotu
opracowujacego zdjecia, z czym zwiazane sa dodatkowe koszty.

Mimo wymienionych ograniczen interpretacja wizualna jest i nadal be-
dzie jedna z podstawowych metod analizy zdje¢ satelitarnych. Nawet
w przypadku opracowania niezawodnych algorytméw obliczeniowych rola
cztowieka bedzie koncowa ocena wynikéw automatycznej klasyfikacji.

3. ZASTOSOWANIE KLASYCZNYCH METOD
KLASYFIKACJI TRESCI ZDJEC SATELITARNYCH
DO ROZPOZNANIA FORM
POKRYCIA | UZYTKOWANIA ZIEMI

Automatyczne metody Klasyfikacji zdjgc¢ satelitarnych bazuja na wiasciwo-
sciach odbicia promieniowania elektromagnetycznego przez obiekty znajdujace
sie na powierzchni Ziemi. Wykorzystujac wielkos¢ odbicia w réznych zakresach
widma, okresla si¢ charakter obiektu, co prowadzi do jego rozpoznania.

W tradycyjnych metodach klasyfikacji tresci zdje¢ analizowane sa wyltacznie
wartosci jaskrawosci kazdego piksela tworzacego obraz, w kazdym z zare-
jestrowanych zakreséw promieniowania (w kanatach spektralnych). Wyréznia sig
dwa podstawowe typy Klasyfikacji: klasyfikacje nadzorowana i nienadzorowana.



Obiektowa klasyfikacja zdjec¢ satelitarnych 27

Réznica miedzy nimi polega przede wszystkim na odmiennym sposobie tworze-
nia wzorcow klas, na podstawie ktorych na kolejnym etapie klasyfikacji nastepuje
rozpoznanie poszczego6lnych form pokrycia terenu.

W klasyfikacji nadzorowanej definiowane sa tzw. pola treningowe pelniace
rolg wzorca klasy. Sa one okreslane przez operatora a priori na podstawie analizy
wizualnej obrazu oraz materiatdbw pomocniczych (mapy tematyczne, pomiary
terenowe). Natomiast w klasyfikacji nienadzorowanej wzorce klas tworzone sa
w sposéb odmienny z zastosowaniem automatycznych algorytméw statystycz-
nych, ktére pozwalaja na zdefiniowanie tzw. klastrow bedacych odpowiednikami
pol treningowych. Liczba stosowanych metod w klasyfikacji nienadzorowanej
jest bardzo duza, Jensen (1996) pisze nawet o setkach opracowanych algoryt-
mow. Lillesand i inni (2004) podaja algorytm K-mean jako podstawowy, na kto-
rego zatozeniach powstaty kolejne, w tym jeden z najbardziej popularnych 1SO-
DATA (Interactive Self-Organizing Data Analysis).

Wspolna cecha algorytméw Kklasyfikacji nienadzorowanej jest iteracyjny
spos6b obliczen, ktorego celem jest zdefiniowanie grup pikseli tworzacych
klastry. Obliczenia wykonywane sa w n-wymiarowej przestrzeni spektralnej.
Rozpoczynaja si¢ one od losowego wybrania lub wskazania przez operatora
tzw. punktdw poczatkowych, ktérymi sa piksele obrazu. Wartosci ich jaskra-
wosci staja si¢ pierwszymi reprezentantami klas spektralnych. Nastgpnie ko-
lejne piksele obrazu (definiowana jest liczba pikseli bioracych udziat w tych
obliczeniach) przydzielane sa do poszczegolnych klas na podstawie kryteriow
zwiazanych z ich wartosciami. W ten sposob powstaja grupy pikseli, ktore
w kolejnych cyklach obliczeniowych sa taczone lub dzielone w celu uzyska-
nia jednorodnych klastréw. lteracje wykonywane sa az do momentu osiagnie-
cia zadanego poziomu jednorodnosci, okreslonego parametrami statystycz-
nymi, zdefiniowanymi przez operatora lub przez wewnetrzne funkcje algo-
rytmu. W wiekszosci znanych rozwiazan operator podaje maksymalna liczbe
mozliwych do wykonania iteracji oraz dodatkowo ma mozliwos¢ przegladania
parametrow statystycznych posrednich wynikow, ktére moga wskazywaé¢ na
koniecznos¢ kontynuacji obliczen lub na ich przerwanie.

Po zdefiniowaniu wzorcéw klas metoda nadzorowana lub nienadzorowa-
na wykonywana jest klasyfikacja tresci catego obrazu. W przypadku klasyfi-
kacji nadzorowanej po zakonczeniu tej operacji uzyskujemy juz wynik kon-
cowy, natomiast w klasyfikacji nienadzorowanej kolejnym zadaniem operato-
ra jest wykonanie podziatu uzyskanych klas na klasy tematyczne, gdyz ten
aspekt klasyfikacji nie jest uwzgledniany w czasie tworzenia klastrow, ktére
sa wzorcami klas jedynie w aspekcie ich whasciwosci spektralnych.

Mozna wyr6zni¢ trzy podstawowe algorytmy klasyfikacyjne: metode
rownolegtobokéw, najmniejszej odlegtosci oraz najwigkszego prawdo-
podobienstwa. Pierwsza z nich, metoda réwnolegtobokéw (Parallelepiped),
charakteryzuje sie stosunkowo prostym algorytmem. Kolejne piksele obrazu
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przyporzadkowywane sa do poszczeg6lnych klas na podstawie prostej zalez-
nosci (Jensen, 1996):

Ly <X <H, (1)
gdzie:
L.k — dolna granica zakresu wartosci jaskrawosci pikseli klasy a
w kanale k,
Hax — gérna granica zakresu wartosci jaskrawosci pikseli klasy
a w kanale k,

Xk — wartos¢ jaskrawosci analizowanego piksela w kanale k.

Zakresy klas okreslane sa na podstawie sredniej wartosci oraz odchy-
lenia standardowego obliczonego dla pdl treningowych:

Lak =Sk — 5ak Hak =S T 5ak ,3)

gdzie:

Sa — $rednia jaskrawosé klasy a w kanale k,
o — 0dchylenie standardowe klasy a w kanale k.

Piksel obrazu jest klasyfikowany do danej klasy, jezeli znajduje sie
w przedziale jej wartosci. W interpretacji graficznej 2-wymiarowej przestrze-
ni spektralnej granice klasy wokot sredniej tworza prostokat o wymiarach
Zwiagzanych z wartoscia odchylenia standardowego. Zakres granic klas moze
by¢ zwigkszony (lub zmniejszony) przez zmiang krotnosci odchylenia stan-
dardowego, ktora w praktyce najczesciej nie przekracza wartosci 3. Zastoso-
wanie waskich przedziatéw klas powoduje wystapienie duzej liczby pikseli
niesklasyfikowanych, natomiast rozszerzenie ich powoduje ,,naktadanie sie¢”
klas; piksel moze naleze¢ do kilku klas réwnoczesnie. W takich sytuacjach
jest on przyporzadkowywany do klasy, ktéra zostata zdefiniowana jako
pierwsza. Metoda réwnolegtobokow jest prosta pod wzgledem zatozen oraz
wykonywanych obliczen, jednakze z uwagi na problemy zwiazane z naklada-
niem sig¢ klas nie pozwala na uzyskanie w petni zadowalajacych wynikow.

W metodzie najmniejszej odlegtosci (Minimum Distance) miara klasyfi-
kacji pikseli obrazu jest ich odlegtosé¢ spektralna od srodka klas, ktére okre-
slone sa przez wartosci srednie definiujacych je grup pikseli. Najczgsciej sto-
sowane sa dwa sposoby okreslania tej odlegtosci (Jensen, 1996): odlegtos¢
euklidesowa oraz suma wartosci bezwzglednych réznic.
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d, =.>(x —s.) d, =[x =] (4,5)
k=1

gdzie:

d. — odlegtosc¢ euklidesowa,

d, — suma wartosci bezwzglednych roznic,
Xk — wartos¢ jaskrawosci piksela w kanale k,
sk — srednia jaskrawos¢ klasy w kanale k.

Piksel zostaje przyporzadkowany do ,,najblizszej” klasy oraz jezeli jego
odlegto$¢ do srodka tej klasy jest mniejsza od zadanej wartosci progowej.
Metoda ta jest bardzo czesto stosowana, gdyz stosunkowo prosty algorytm
pozwala na uzyskanie dobrych wynikow.

W przeciwienstwie do dwdch poprzednich sposobéw klasyfikacji
w metodzie klasyfikacji najwigkszego prawdopodobienstwa (Maximum Like-
lihood) piksele obrazu sa klasyfikowane bez stosowania kryteriéw odlegtosci,
lecz na podstawie rachunku prawdopodobienstwa. Dla kazdego piksela obra-
zu obliczane jest prawdopodobienstwo jego przynaleznosci do poszczegol-
nych klas zdefiniowanych na podstawie p6l treningowych lub klastrow. Piksel
zostaje przydzielony do klasy, w ktérej jego wystapienie jest najbardziej
prawdopodobne. Jezeli w n-wymiarowej przestrzeni spektralnej wystepuje
piksel x, ktérego potozenie okreslone jest przez wektor X, to prawdopodo-
bienstwo p, jego wystapienia w klasie a jest nastepujace (Jensen, 1996):

p, = {-05infder(v, -5 ~M (X -m)) )

gdzie:

V. — macierz kowariancji jaskrawosci pikseli tworzacych klasg a,
M, — wektor érednich wartosci jaskrawosci pikseli tworzacych
klase a.

Metoda najwiekszego prawdopodobienstwa bazuje na zatozeniach roz-
ktadu normalnego. Dlatego tez definicje klas (pola treningowe, klastry) po-
winny charakteryzowac si¢ histogramami o rozktadzie Gaussa. Bezsprzeczna
zaleta tej metody jest mozliwosé podania a priori wagi prawdopodobienstwa
przyporzadkowania pikseli do danej klasy. Zazwyczaj wagi sa okreslane na
podstawie oceny powierzchni zajmowanej przez poszczegoélne klasy na anali-
zowanym zdjeciu. Obecnie jest to najczesciej stosowana metoda klasyfikacji.

W ostatnich latach popularna technika klasyfikacyjna sa tzw. sieci neuro-
nowe. Jest to technika obliczeniowa zwiazana z modelem matematycznym,
sktadajacym sie z warstw posiadajacych wezty, ktdrymi sa tzw. neurony.
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Wszystkie neurony z danej warstwy posiadaja potaczenia ze wszystkimi neu-
ronami warstw sasiednich. Potaczenia tworza sie¢, ktorej topologia jest utoz-
samiana z zasadami funkcjonowania ludzkiego mézgu. Zmiany wartosci neu-
ronéw lub tez ich wag zwiazane sa z koniecznoscia wykonania wyjatkowo
ztozonych obliczen realizowanych w seriach réwnolegle przebiegajacych
procesow. Jak podaja Tso i Mather (2001) historia sieci neuronowych zwia-
zana jest z pracami badawczymi prowadzonymi juz w latach 40. XX w.
W algorytmach klasyfikacji zdje¢ satelitarnych sieci neuronowe wykorzystuja
0golne zatozenia Kklasyfikacji nadzorowanej i nienadzorowanej. Ich popular-
nos¢ w ostatnich latach zwiazana jest przede wszystkim z pojawieniem sie
algorytmdéw stosujacych uproszone metody obliczeniowe. Dzieki nim czas
wykonywania obliczen ulegt skroceniu, ale i tak czasochtonnos¢ metody jest
istotnym ograniczeniem jesli idzie o praktyczne zastosowania. Unikalna cecha
sieci jest zdolnos¢ samouczenia sie. Iwaniak i inni (2004), stosujac sieci neu-
ronowe, uzyskali bardzo wysoka doktadnos¢ rozpoznania terendw zabudowa-
nych, ktorych poprawna klasyfikacja jest szczegdlnie trudna w przypadku
stosowania tradycyjnych algorytmdw klasyfikacji.

Chcac sprawdzi¢ mozliwosci klasyfikacji tresci zdjecia satelitarnego
z zastosowaniem tradycyjnych metod, a takze w celu pordéwnania ich
z wynikami przeprowadzonej nastepnie klasyfikacji obiektowej, wybrano
poligon badawczy zobrazowany na zdjeciu satelitarnym wykonanym z pokta-
du satelity Landsat.

3.1. Charakterystyka terenu badan oraz danych satelitarnych
Landsat ETM+

Poligonem tym jest teren o powierzchni 423 km? potozony w srodkowej
czesci Polski na Nizinie Mazowieckiej w poblizu Warszawy. W jego centrum,
miedzy Wista i Narwia, znajduje sie¢ miasto Legionowo (49 000 mieszkan-
cow). Na poligonie badawczym wystepuija lasy iglaste, lisciaste, tereny rolni-
cze, taki oraz zabudowa z przewaga zabudowy rozproszonej. Tereny rolnicze
charakteryzuja sie duzym stopniem rozdrobnienia. Pola o matej powierzchni,
cze¢sto ponizej 1 ha, sasiaduja z uzytkami zielonymi. Na Narwi znajduje sig¢
sztuczny zbiornik Zalew Zegrzynski o powierzchni ponad 30 km?. Obraz sate-
litarny terenu badan przedstawiony jest na rysunku 2.
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Rys. 2. Teren badasi. Kompozycja RGB (4, 5, 3) zdjecia satelitarnego
zarejestrowanego skanerem ETM+ z pok/adu satelity Landsat

Analiza pokrycia i uzytkowania ziemi zostata wykonana na podstawie
zdjecia satelitarnego zarejestrowanego 7 maja 2000 r. skanerem ETM+ sate-
lity Landsat 7. Wiosenny termin rejestracji zdjgcia nie jest optymalny jesli
idzie o rozpoznanie Klas pokrycia i uzytkowania ziemi. Lepsze wyniki mozna
uzyska¢ na podstawie zdje¢ z sierpnia i wrzesnia, jednak ze wzgledu na ogra-
niczona dostepnos$¢ bezchmurnych zdje¢ w tym czasie, wiosenne zdjecia cze-
sto musza by¢ wykorzystywane do prac interpretacyjnych, co zostato po-
twierdzone w toku realizacji programu CORINE Land Cover (Ciotkosz
i Bielecka, 2005).
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Na zdjeciach wykonanych przez satelite Landsat skanerem ETM+ obraz
powierzchni Ziemi rejestrowany jest w 6 zakresach widma z rozdzielczoscia
przestrzenna 30 m, natomiast w zakresie termalnym (kanat 6) zroz-
dzielczoscia 60 m. Skaner ETM+ wykonuje dodatkowo zdjecia w tzw. kanale
panchromatycznym obejmujacym zakres fal 0,5 - 0,9 um. Ich rozdzielczosé¢
przestrzenna wynosi 15 m. Podstawowe parametry skanera ETM+ przedsta-
wione sa w tabeli 1.

Tabela 1. Podstawowe parametry skanera ETM+ satelity Landsat

rozdzielczos¢
kanat zakres(sp:ﬁl)( tralny przestrzenna radiometryczna
: (m) (bity)
1 0,45-0,52 30 8
2 0,52 -0,60 30 8
3 0,63 -0,69 30 8
4 0,76 -0,90 30 8
5 155-175 30 8
6 104-125 60 8
7 2,08 -2,35 30 8
PAN 0,50-0,90 15 8
wysokos¢ orbity: 705 km
czas rewizyty: 16 dni

Zdjecie wykonane skanerem ETM+ charakteryzowato si¢ wzajemnym
potozeniem danych wielospektralnych i panchromatycznych zgodnym ze
standardem LPGS (Level 1 Product Generation System), w ktorym srodki
pikseli wielospektralnych pokrywaja si¢ ze srodkiem co drugiego piksela
panchromatycznego. Graficzny schemat wzajemnego potozenia pikseli przed-
stawia rysunek 3. Zamieszczono na nim réwniez drugi stosowany standard
wzajemnego potozenia danych, NLAPS (National Land Archive Production
System). Odmienne sposoby orientacji pikseli wynikaja z réznych metod
przetwarzania danych satelitarnych w naziemnych stacjach odbiorczych
(http://landsat.usgs.gov/technical_details/image_processing/lpgs_vs_NLAPS.php).
Informacje te sa najczesciej zaniedbywane, jednakze w prezentowanej klasy-
fikacji byty analizowane ze wzgledu na sposéb traktowania danych o réznej
rozdzielczosci przez oprogramowanie Klasyfikacji obiektowej eCognition
(wersja 3), zastosowane w dalszej czesci pracy. Oprogramowanie to dopusz-
cza stosowanie danych o réznej rozdzielczosci, jednakze sa one ,,zgrywane”
wzglgdem lewych gornych naroznikow zdje¢ — dane obrazowe zostaja prze-
sunigte wzgledem siebie tak, aby rozpoczynaty si¢ w tym samym punkcie.
Chcac unikna¢ problemoéw zwiazanych z przesunigciem tresci zdjeé, podjeto
decyzje o przeprobkowaniu (resampling) danych wielospektralnych do wiel-
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kosci pikseli zakresu panchromatycznego, stosujac do tego celu algorytm
najblizszego sasiada (Nearest Neighbor).

LPGS NLAPS
30m

15m

15 m

30m

Rys. 3. Schemat wzajemnego pofozenia pikseli zakresu
wielospektralnego (30 m) i panchromatycznego (15 m)
zdje¢ ETM+ w systemie rejestracji LPGS i NLAPS

3.2. Wstepne przetworzenie danych obrazowych

W ramach wstepnego przetworzenia zdjecia satelitarnego obrazujacego
teren badan wykonano korekcje atmosferyczna. Jest ona oparta na zasadach
rownania przeptywu energii i ma na celu eliminacje wptywu atmosfery na
promieniowanie rejestrowane przez skaner znajdujacy si¢ na poktadzie sateli-
ty. Powinna ona by¢ stosowana przede wszystkim w przypadku pozyskiwania
na podstawie danych satelitarnych informacji ilosciowych. Podczas klasyfika-
cji pojedynczych zdjg¢ korekcja atmosferyczna najczesciej nie jest wykony-
wana, jednakze jest to konieczne w przypadku klasyfikacji serii zdje¢, zareje-
strowanych w réznych okresach, na podstawie ktérych ma powsta¢ jednorod-
ny obraz klasyfikacyjny. Korekcje wykonano z zastosowaniem oprogramo-
wania ATCOR2 (Richter, 2006), bedacego jednym z modutéw systemu prze-
twarzania obrazéw PCl Geomatica. Zastosowano standardowa definicje at-
mosfery opracowana dla wiosennej pory roku i terenéw z przewaga rolnictwa.
Na podstawie informacji dostarczonych razem z danymi obrazowymi spraw-
dzono izmodyfikowano parametry kalibracyjne poszczego6lnych kanatéw
spektralnych. Obliczenia zostaty wykonane osobno dla kanatéw wielospek-
tralnych oraz kanatu panchromatycznego.

Nastepny etap wstepnego przetwarzania zdje¢, zwiazany najczesciej
z rektyfikacja, zostat pominiety. Podjeto decyzje o wykonaniu klasyfikacji na
podstawie oryginalnych danych satelitarnych posiadajacych odwzorowanie
UTM. W ten spos6b ograniczono zakres przetwarzania zdje¢ przed wykona-
niem klasyfikacji. Konwersja danych do odwzorowania obowiazujacego
w Kkraju jest zawsze mozliwa, zaréwno w przypadku danych klasyfikacyjnych
W postaci rastrowej, jak i w postaci wektorowej bazy danych.
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3.3. Polaczenie danych wielospektralnych i panchromatycznych

W czasie przeprowadzonych Kklasyfikacji tresci zdjecia wykonanego
przez skaner ETM+ analizowano dane z kanatow wielospektralnych, kanatu
panchromatycznego oraz uzyskane w wyniku ich potaczenia. Idea taczenia
kanatéw wielospektralnych z panchromatycznym polega na uzyskaniu nowe-
go zestawu danych obrazowych posiadajacych rozdzielczos¢ przestrzenna
kanatu panchromatycznego i réwnoczesnie charakteryzujacych sie warto-
sciami spektralnymi zblizonymi do oryginalnych kanatéw wielospektralnych.

Wiekszos¢ wspotczesnych satelitarnych systemow rejestracji obrazéw
powierzchni Ziemi charakteryzuje sie mozliwoscia réwnoczesnej rejestracji
zdje¢ wielospektralnych (MS) i panchromatycznych (PAN). Ze wzgledu na
szerokos¢ rejestrowanego zakresu panchromatycznego ilos¢ energii promie-
niowania elektromagnetycznego docierajacego do skanera jest parokrotnie
wigksza w pordéwnaniu z pojedynczym kanatem wielospektralnym. Wigksza
ilos¢ rejestrowanej energii pozwala na zmniejszenie powierzchni czynnej
detektoréw, czego wynikiem jest mozliwo$¢ zwiekszenia rozdzielczosci prze-
strzennej rejestrowanego zdjecia. W tabeli 2 przedstawione sa wybrane sys-
temy satelitarne obrazujace powierzchni¢ Ziemi réwnoczesnie w zakresie
panchromatycznym i wielospektralnym. Podany jest zakres spektralny kanatu
PAN, jego rozdzielczosé¢ przestrzenna oraz rozdzielczosé¢ kanatdw MS. Nale-
zy zwroci¢ uwage, ze zakres spektralny danych PAN nie jest jednakowy,
w przypadku zdje¢ z satelitdbw QuickBird, IKONOS oraz wykonanych skane-
rem ETM+ kanal panchromatyczny rozszerzony jest o zakres bliskiej pod-
czerwieni. Stosunek rozdzielczosci prezentowanych par zdje¢ panchroma-
tycznych i wielospektralnych wynosi od 1:2 do 1:4.

Tabela 2. Pordwnanie zakresow spektralnych i rozdzielczosci przestrzennej
systemow satelitarnych rejestrujacych réwnoczesnie obraz po-
wierzchni Ziemi na zdjeciach panchromatycznych [PAN] i wielo-
spektralnych [MS] (Lillesand i inni, 2004)

PAN MS

skaner/satelita zakres spektralny rozdzielczoé¢ rozdzielczosé
(um) (m) (m)
QuickBird 0,45-0,90 0,6 2,4
IKONOS 0,45-0,90 1,0 4,0
HRG/SPOT 5 0,48 -0,71 52’05 10,0
PAN, LISS-III/IRS 0,50-0,75 5,8 23,0
HRV/SPOT 3 0,51-0,73 10,0 20,0
HRVIR/SPOT 4 0,61-0,68 10,0 20,0
ETM+/Landsat 7 0,52 -0,90 15,0 30,0
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3.3.1 Metody #gczenia danych

Obecnie znanych i stosowanych jest wiele technik przetwarzania zdje¢ sate-
litarnych, ktorych celem jest potaczenie danych panchromatycznych
z wielospektralnymi w taki sposob, aby uzyskaé¢ barwny obraz o stopniu szczeg6-
towosci zdje¢ panchromatycznych. Proces taczenia danych okreslany jest termi-
nem data fusion (taczenie danych) lub band sharpening (wyostrzanie obrazu).
Pohl i van Gederen (1998) podaja przeglad stosowanych metod. Algorytmy 1a-
czenia danych mozna podzieli¢ na dwie podstawowe grupy: zwiazane z trans-
formacjami miedzy réznymi systemami barw oraz z obliczeniami arytmetyczno-
statystycznymi. Istnieja rdwniez tzw. algorytmy kombinowane, zawierajace ele-
menty przetwarzania zdje¢ z pierwszej i drugiej grupy.

Najbardziej znana metoda taczenia zdjgé panchromatycznych z wielo-
spektralnymi jest metoda IHS (Gillespie i inni, 1986; Carper i inni, 1990),
bedaca standardowa funkcja kazdego profesjonalnego systemu przetwarzania
zdje¢ satelitarnych. Schemat metody IHS przedstawiony jest na rysunku 4.
Polega ona na wykonaniu transformacji wielospektralnej kompozycji barwnej
z systemu barw RGB (Red, Green, Blue) do systemu IHS (Intensity, Hue,
Saturation). Nastgpnie zamiast kanatu Intensity podstawiany jest kanat pan-
chromatyczny i wykonywana jest transformacja odwrotna z systemu barw
IHS do RGB.

PAN 1
R | PAN R
G H |—————— H G
B s |———| S B

Rys. 4. Schemat #gczenia zdje¢ panchromatycznych z wielospektralnymi metodg IHS

W procesie taczenia danych czesto stosowana jest takze metoda oparta na
zasadach analizy sktadowych gtéwnych, okreslana skrotem PCA (Principle
Component Analysis) (Chavez i inni, 1991). Natomiast biorac pod uwage
wykonywane obliczenia, jedna z najprostszych metod jest transformacja
Brovey (ER Mapper, 2005), zwiazana z prostymi dziataniami arytmetycznymi
na danych obrazowych. Natomiast w metodzie HP (High-Pass filter) taczone
dane sa przetwarzane z zastosowaniem filtrow wysokich i niskich czestotli-
wosci (Vrabel, 1996). Przyktadem metody bardziej ztozonej pod wzglgdem
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obliczeniowym jest zastosowanie w procesie taczenia transformacji Wavelet
(Garguet-Duport i inni, 1996; Zhou i inni, 1998; de Jond i van der Meer,
2004) oraz transformacji Fouriera (Gonzalez i Woods, 1993; Richards
i Xiuping, 1999), jak to ma miejsce w przypadku metody FZG, ktdra taczy
w sobie elementy algorytmu IHS i transformacji Fouriera (Ehlers, 2005).

Jak wida¢, metody taczenia danych opieraja sig na niejednakowych zato-
zeniach i zaleznie od przyjetego sposobu postepowania i zastosowanych da-
nych satelitarnych mozna uzyska¢ rézne wyniki. Z tego tez wzgledu réwnole-
gle rozwijane sa prace majace na celu okreslenie kryteribw oceny jakosci
potaczonych danych (Wald i inni, 1997; Wald, 2002; Cornet i Binard, 2005;
Thomas i Wald, 2005). Oceniana jest przede wszystkim geometria oraz ra-
diometria danych wynikowych. Geometric mozna oceni¢ w sposéb jedno-
znaczny metodami fotogrametrycznymi, natomiast w przypadku radiometrii
ocena jest bardziej ztozona. Kanat wynikowy powinien by¢ skorelowany
z wejsciowym kanatem wielospektralnym, a zarazem zawiera¢ odpowiednia
czesé informacji zwiazanej z zakresem panchromatycznym. W prawie kazdej
publikacji poruszajacej zagadnienia taczenia danych poréwnywane sa para-
metry statystyczne oryginalnych danych i wynikowych (Cliche i inni, 1985;
Vrabel, 1996; Zhang, 1999; Ray, 2004) w celu okreslenia zachodzacych mie-
dzy nimi zwiazkow.

3.3.2. Polgczenie danych z zastosowaniem algorytmu PanSharp

Algorytmy, ktére opracowano z mysla o okreslonych danych satelitar-
nych, najczesciej nie pozwalaja na uzyskiwanie réwnie dobrych rezultatéw na
podstawie zdje¢ rejestrowanych przez inne skanery. Jest to zwiazane przede
wszystkim z zakresami spektralnymi oraz ze stosunkiem rozdzielczosci ta-
czonych zdjgé, ktore nie zawsze sa jednakowe (tab. 2). RdAwnoczesnie
wszystkie metody przetwarzania zdje¢ satelitarnych, ktére wymagaja podjecia
decyzji o wielkosci parametréw wejsciowych, sa zalezne od umiejetnosci
i doswiadczenia operatora. Jest to szczeg6lnie dobrze widoczne w przypadku
metody IHS, stosowanej na potrzeby opracowywania map satelitarnych (Le-
winski, 2000; 2001; Lewinski i Zagajewski, 2002) oraz kompozycji barwnych
dla interpretacji wizualnej (Lewinski i Potawski, 2004; 2005).

W prezentowanej pracy dane wielospektralne zdjecia wykonanego skane-
rem ETM+ zostaty potaczone z kanatem panchromatycznym z zastosowaniem
algorytmu PanSharp oprogramowania PCl Geomatica. Jest to algorytm pra-
wie calkowicie zautomatyzowany, jego autor dr Y.Zhang (Zhang, 2002a),
opracowujac metode, wyszedt z zatozenia, ze wyniki taczenia danych nie
moga by¢ zalezne od rodzaju zdje¢ oraz od umiejetnosci i doswiadczenia
operatora. Algorytm PanSharp przeznaczony jest do taczenia r6znego rodzaju
zdje¢ satelitarnych o réznej rozdzielczosci przestrzennej, spektralnej i radio-
metrycznej. Moze on by¢ wykorzystywany w przypadku zdje¢, w ktérych
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zakres kanatu panchromatycznego zwiazany jest tylko z zakresem promie-
niowania widzialnego (np. dane z satelity SPOT) lub jest szerszy i uwzglednia
tez bliska podczerwien (np. Landsat ETM+, IKONOS). Istotna cecha algo-
rytmu jest réwniez automatyczne wykonanie przeprébkowania, czyli dopaso-
wanie wielkosci pikseli obrazu wielospektralnego do panchromatycznego.
W przypadku wigkszosci innych algorytméw zmiana wielkosci pikseli musi
by¢ wykonana przez operatora przed rozpoczeciem procesu taczenia danych.

Dokumentacja oprogramowania PCI Geomatica nie zawiera petnego opi-
su algorytmu PanSharp. W publikacjach zasygnalizowane sa jedynie gtéwne
zatozenia. Wiadomo, ze zastosowano metode najmniejszych kwadratow do
okreslania relacji miedzy wartosciami pikseli danych wielospektralnych, pan-
chromatycznych i wynikowych oraz ze stosowane sa zatozenia statystyczne
w celu standaryzacji i automatyzacji procesu taczenia (Zhang, 2002a; 2002b;
2004). Rezultaty prac Zhanga (2004) oraz Nikolakopoulosa (2004a; 2004b)
wskazuja, ze dane wynikowe sa dobrze skorelowane z wejsciowymi danymi
wielospektralnymi, lepiej niz w przypadku innych stosowanych metod. Majac
na uwadze cechy algorytmu PanSharp, jego wybdr wydaje sie by¢é w pelni
uzasadniony, zwiaszcza jezeli planowane jest operacyjne wykonywanie ta-
czenia danych wielospektralnych z panchromatycznymi.

Stosujac algorytm PanSharp, wykonano potaczenie zdjg¢ wielospektralnych
i panchromatycznego, bedacych juz po korekcji atmosferycznej. Do potaczenia
wybrano trzy kanaty wielospektralne 2, 3 i 4, ktore pod wzgledem spektralnym
odpowiadaja zakresowi kanatu panchromatycznego (tab. 1). W tabelach 3 i4
przedstawione sa wartosci srednie, minimalne, maksymalne, odchylenia standar-
dowe oraz wspotczynniki korelacji danych przed i po potaczeniu.

W celu poréwnania i obliczenia wspotczynnikéw korelacji wykonano
przeprébkowanie oryginalnych danych wielospektralnych do wielkosci pikseli
kanatu panchromatycznego, wielkosé¢ piksela zostata zmniejszona z 30 m do
15 m. W tym celu postuzono sie algorytmem najblizszego sasiada. W tabelach
zamieszczono réwniez wyniki uzyskane dla kanatéw 2, 314 po przeprébko-
waniu z zastosowaniem metody splotu szesciennego (Cubic Convolution,
CC). Na prezentacj¢ wynikdw zwiazanych z tymi danymi miata wptyw in-
formacja uzyskana od dr. Zhanga o zastosowaniu w algorytmie PanSharp
metody przeprobkowania opartej na tych wiasnie zasadach.

W przypadku taczonych danych wielospektralnych (kanaty 2, 3 i 4) war-
tosci $rednie jaskrawosci pikseli przed i po potaczeniu ulegty bardzo matym
zmianom. Zachowane zostaty réwniez prawie niezmienione wartosci odchy-
lenia standardowego. Wspdtczynnik korelacji kanatu PAN z kanatami 2, 3 i 4
wynosi 0,69, 0,60 i 0,86 natomiast po przetworzeniu jest wiekszy i wynosi
odpowiednio 0,76, 0,67 i 0,90. Wzrost korelacji swiadczy o zawartosci
w przetworzonych kanatach danych pozyskanych w zakresie panchromatycz-
nym. Wspdtczynnik korelacji miedzy kanatami 2, 3 i 4 oraz danymi K2PAN,
K3PAN i K4PAN uzyskanymi po potaczeniu z kanatem panchromatycznym
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jest stosunkowo wysoki i wynosi odpowiednio 0,89, 0,89 i 0,94. W przypadku
kanatéw po przeprébkowaniu metoda CC zaobserwowano nieznaczne zmniej-
szenie korelacji z kanatem panchromatycznym oraz wzrost korelacji w sto-
sunku do danych potaczonych. Potwierdza to informacje, ze algorytm wyko-
rzystuje t¢ wiasnie metode przeprobkowania.

Podane w tabelach parametry nie daja pelnego obrazu zmian, jakie nastapity
po zastosowaniu algorytmu PanSharp. Dodatkowo, na rysunku 5 przedstawione
jest graficzne poréwnanie histograméw. W przypadku wszystkich trzech kanatow
wielospektralnych zachowany jest ksztatt ich oryginalnych histograméw, réwno-
czesnie widoczny jest wptyw danych panchromatycznych, ktére wyraznie pod-
kreslaja wystepowanie lokalnych wartosci maksymalnych.

Uzyskane wyniki $wiadcza o wysokiej zgodnosci spektralnej oryginal-
nych danych i potaczonych z kanatem panchromatycznym. Réwnoczesnie
nalezy zauwazy¢, ze pod wzgledem wizualnym nastapita poprawa stopnia
szczegoOtowosci kanatéw wielospektralnych. Na rysunku 6 przedstawione jest
poréwnanie kompozycji RGB (4, 5, 3) i kompozycji z udziatem kanatow
przetworzonych algorytmem PanSharp (K4PAN, 5, K3PAN).

Tabela 3. Wartosci $rednie, minimalne, maksymalne oraz odchylenie
standardowe oryginalnych i przetworzonych danych pozy-
skanych za pomoca skanera ETM+ satelity Landsat

kanat wartosci jaskrawosci pikseli
srednia minimum maksimum odchyl. stand.

PAN 40,00 0 255 16,70
1 10,29 0 156 7,48
2 21,12 2 192 10,11
3 22,36 2 174 13,67
4 90,47 3 255 30,44
5 67,38 0 239 28,71
6 117,79 74 198 20,08
7 43,99 0 246 25,51
K2PAN 21,17 0 233 10,21
K3PAN 22,41 0 239 13,85
K4PAN 90,83 0 255 30,62
2CC 20,77 2 201 9,97
3CC 22,01 1 184 13,50
4CC 90,21 3 255 30,24
K2PAN, K3PAN, K4PAN - dane potaczone algorytmem PanSharp
CC - cubic convolution
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Rys. 5. Histogramy kanafow 2, 3, 4 i PAN (po korekcji atmosferycznej) zdjecia zareje-
strowanego skanerem ETM+ oraz histogramy kanafow 2, 3 i 4 po pofgczeniu
z kanafem PAN z zastosowaniem algorytmu PanSharp
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Rys. 6. Poréwnanie kompozycji barwnej RGB uzyskanej na podstawie kana/ow
4, 5, 3 skanera ETM+ z kompozycjq utworzong z zastosowaniem pofgczonych
kanafow wielospektralnych z panchromatycznym (K4PAN, 5, K3PAN)

3.4. Klasyfikacja hybrydowa

Do przeprowadzenia tradycyjnej klasyfikacji pikselowej tresci zdjgcia ob-
razujacego teren poligonu badawczego zastosowano algorytm tzw. klasyfika-
cji hybrydowej, polegajacy na réwnoczesnym wykorzystaniu klasyfikacji
nadzorowanej i nienadzorowanej. Zgodnie z zasadami klasyfikacji nadzoro-
wanej najpierw zdefiniowano pola treningowe, ale tylko dla klas reprezento-
wanych przez duze i jednorodne obiekty, co do identyfikacji ktérych nie ma
jakichkolwiek watpliwosci. Nastepnie przeprowadzono klasyfikacje. Konse-
kwencja takiego podejscia jest pozostawienie pewnej liczby pikseli niesklasy-
fikowanych, ktore pozniej zostaty sklasyfikowane z zastosowaniem metody
nienadzorowanej. Ten sposob postepowania przyjeto ze wzgledu na specyfike
terenu badan, ktory charakteryzuje si¢ duzym rozdrobnieniem form pokrycia
i uzytkowania ziemi, co w wielu przypadkach utrudnia, a nawet uniemozliwia
zdefiniowanie reprezentatywnych pol treningowych.

Przed przystapieniem do klasyfikacji okreslono zestaw kanatow pozwalajacy
na najlepsze rozpoznanie klas. Analizie poddano kanaty wielospektralne, kanat
panchromatyczny (wszystkie po korekcji atmosferycznej) oraz kanaty uzyskane
w wyniku potaczenia danych wielospektralnych z kanatem panchromatycznym.
W Klasyfikacji nienadzorowanej charakterystyki klas spektralnych okreslono
z zastosowaniem algorytmu Competitive Training (Hung, 1993). Obie klasyfika-
cje wykonano metoda najwiekszego prawdopodobienstwa.

3.4.1. Pola treningowe

Klasyfikacje nadzorowana rozpoczeto od wyboru poél treningowych. Ten
etap klasyfikacji zawsze jest procesem interaktywnym, zwigzanym z definio-
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waniem klas, lokalizacja reprezentatywnych wydzielen, analiza opisujacych je
parametrow statystycznych oraz relacji zachodzacymi migedzy poszczeg6lny-
mi klasami.

Na podstawie przeprowadzonych analiz okreslono pola treningowe dla
8 klas; sa nimi: zabudowa, grunty orne z pokrywa roslinna, grunty orne bez
pokrywy roslinnej, taki, lasy lisciaste, lasy iglaste, osadniki oraz wody. War-
tosci spektralne analizowanych p6l treningowych nie pozwolity na podziat
0golnej klasy ,,zabudowa” na podklasy zwiazane z zabudowa wiejska, miej-
ska czy tez przemystowa.

Klasa ,,grunty orne z pokrywa roslinng” reprezentuje uprawy ozime, na-
tomiast klasa ,,grunty orne bez pokrywy roslinnej” zwiazana jest gtéwnie
z uprawami jarymi, ktére w maju jeszcze nie zastaniaja powierzchni gruntu.
Po wykonaniu klasyfikacji obie te klasy zostaly potaczone, tworzac jedna
klase gruntéw ornych. Zrezygnowano z okreslenia pél treningowych dla klasy
lasow mieszanych. Postapiono tak, gdyz nawet od strony interpretacji klasa ta
nie jest jednoznacznie zdefiniowana, co w istotny sposob utrudnia okreslenie
na zdjeciu reprezentatywnych dla niej wydzielen i moze prowadzi¢ do btedéw
klasyfikacyjnych. Ze wzgledu na mozliwosci rozpoznania okreslono pola
treningowe dla nielicznej klasy ,,0sadniki”.

Podejmujac decyzje o wyborze pol treningowych dla poszczegélnych
klas, zwracano uwage, aby rozktad wartosci jaskrawosci tworzacych je pikseli
byt zblizony do rozktadu normalnego oraz aby ich liczba byta wigksza od 50
(Jensen, 1996). Na rysunku 7 przedstawiono wykresy rozproszenia wartosci
jaskrawosci pikseli p6l treningowych (scatter plot) dla par kanatéw spektral-
nych: 5i4, 4i3 oraz 2i5. W przypadku zdjgé zarejestrowanych skanerem
ETM+ kanaly te sa najczesciej wykorzystywane do wstepnej oceny pol tre-
ningowych ze wzgledu na stosunkowo maty stopien wystepujacej miedzy
nimi korelacji. Na wykresach zaznaczono elipsy reprezentujace zasiegi warto-
sci oraz ich érodki reprezentujace srednie wartosci jaskrawosci pikseli two-
rzacych pola treningowe. Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, ze najlepiej
odseparowanymi od innych klasami sa ,,wody”, ,lasy iglaste” oraz ,,0sadni-
ki”. Wyraznie widoczna jest bliskos¢ spektralna tak i gruntéw ornych z po-
krywa roslinna, ktére sa najlepiej rozréznialne na podstawie pary kanatow
2 i 5. Na wszystkich wykresach klasa najmniej odseparowana od pozostatych
jest ,,zabudowa”.
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Pola treningowe klas:

1 — zabudowa

2 — grunty orne bez pokrywy roslinnej
3 — grunty orne z pokrywa roslinna

4 — Iaki

5 — lasy lisciaste

6 — lasy iglaste

7 — osadniki

8 — wody

Rys. 7. Wykresy rozproszenia wartosci jaskrawosci pikseli pél treningowych
dla par kana#éw spektralnych5i4,4i30raz2i5

3.4.2. Dobo6r optymalnego zestawu kanafow w klasyfikacji

Ocene przydatnosci poszczeg6lnych kanatébw w procesie klasyfikacji
rozpoczeto od analizy odlegtosci migdzy klasami w przestrzeni spektralnej.
Na podstawie poél treningowych poszczegélnych klas, obliczono, oddzielnie
dla poszczeg6lnych kanatéw, odlegtos¢ euklidesowa (4) oraz tzw. odlegtosé
J-M (Jeffreys—Matusita). T¢ druga miarg odlegtosci spektralnej obliczono
z zastosowaniem wzoru (Jensen, 1996):

M, = 20— e ) @
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gdzie:

JM, — odlegtosé J-M miedzy klasami a i b,
Bhat,, — odlegtos¢ Bhattacharyya migdzy klasami a i b.

Odlegtosci spektralna, tzw. Bhat, miedzy dwoma klasami zdefiniowana
jest w nastepujacy sposéb (Jensen, 1996):

det V2 Vo
2

Va +Vy ) +log
277 Jdet(v, ) Jdet(v,) (8)

Bhaty, =2 (Mg ~ M, ) XM, M)

gdzie:

Ma, M, — $rednia wartos¢ klasy a i b,
Va, Vp — macierz kowariancji klasy a i b.

Odlegtos¢ J-M  zdefiniowana wzorem (7) przyjmuje wartosci
z przedziatu <0,2>. Wartos¢ maksymalna 2 swiadczy o catkowitej rozdzielno-
sci klas. Wartosci ponizej 1,4 swiadcza o braku rozdzielnosci klas (Image
Analyst..., 2002). W przeciwienstwie do odlegtosci euklidesowej, odlegtosé¢
J—-M nie jest informacja jedynie o relacji miedzy $srodkami klas, lecz uwzgled-
nia réwniez stopien ich rozproszenia. Ze wzgledu na ustalone wartosci,
swiadczace o rozdzielnosci klas, odlegtos¢ J-M jest powszechnie stosowana
w czasie podejmowania decyzji o wyborze odpowiednich p6l treningowych.
W ocenie mozliwosci klasyfikacyjnych wybranych kanatéw postuzono sie
rowniez wynikami klasyfikacji pél treningowych. Wykorzystano w tym celu
metode najwiekszego prawdopodobienstwa. Srednie wartosci odlegtosci spek-
tralnych miedzy polami treningowymi klas w poszczeg6lnych kanatach oraz
doktadnos¢ ich klasyfikacji przedstawiono w tabeli 5.
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Tabela 5. Zestawienie $rednich odlegtosci euklidesowych i J-M
migdzy polami treningowymi oraz dokladnosci ich
klasyfikacji uzyskane na podstawie poszczeg6inych
kanatow skanera ETM+

$rednia odlegtosé doktadnos¢ klasyfikacji
kanat euklide- M srednia | catkowita
sowa

PAN 28,76 1,55 68,28 66,88
1 13,23 1,45 58,71 64,35
2 21,82 1,72 79,59 83,86
3 28,67 1,57 61,98 67,22
4 46,53 151 68,03 66,36
5 50,08 1,81 84,45 90,34
6 27,88 1,47 63,62 65,21
7 41,88 1,69 75,79 80,26
K2PAN 28,26 151 56,99 66,55
K3PAN 21,62 1,65 73,90 79,25
K4PAN 45,61 1,42 63,15 61,56

W pierwszej kolejnosci oceniono wyniki uzyskane na podstawie kanatow
K2PAN, K3PAN i K4PAN w poréwnaniu z odpowiadajacymi im kanatami 2, 3
i 4. Zastosowanie kanatdbw K2PAN i K4PAN nie spowodowato uzyskania lep-
szych rezultatbw w poréwnaniu z kanatami 2 i 4, natomiast stosujac kanat
K3PAN, mozna uzyskac lepsza rozréznialnos¢ klas w poréwnaniu z kanatem 3.
Najwieksze zroznicowanie miedzy klasami wystepuje w kanatach 2, 5 i 7. Nato-
miast na podstawie kanatu panchromatycznego uzyskano rezultaty zblizone do
wynikéw z zastosowaniem kanatow 2 i 4.

Do dalszych analiz zwiazanych z optymalizacja liczby kanatow wykorzysta-
nych w klasyfikacji wybrano wszystkie kanaly wielospektralne oraz kanat
K3PAN i panchromatyczny. Na ich podstawie wytoniono najlepsza kombinacje
kanat6w, stosujac w tym celu jako miare wartos¢ sredniej transformowanej dywe-
rgencji. Wartosci transformowanej dywergencji zostaty obliczone dla wszystkich
kombinacji klas, dla ktorych okreslono pola treningowe, na podstawie nastepuja-
cego wzoru (Jensen, 1996):

. 3 — Diver,,
TDiver,, = 2000{1— exp(Tﬂ )
gdzie:

Tdivery, — transformowana dywergencja klas a i b,
Divery, — dywergencja klas a i b.
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Transformowana dywergencja obliczona na podstawie rdwnania (9) moze
osiagna¢ wartosci z przedziatu <0, 2000>. Najwigksza wartos¢ wynoszaca
2000 sugeruje catkowite odseparowanie dwoch klas. Wartosci powyzej 1900
Swiadcza o dobrym odseparowaniu, natomiast wartosci ponizej 1700 informu-
ja 0 braku rozdzielnosci klas (Jensen 1996).

Najwigksza wartos¢ TDiver wynoszaca 2000, swiadczaca o maksymalnej
rozroznialnosci klas, uzyskano dla kombinacji kanatéw: 2, 3, 4,51 7. Tworza one
optymalny zestaw kanatéw w aspekcie klasyfikacji klas pokrycia i uzytkowania
ziemi zdefiniowanych przez pola treningowe na analizowanym zdjeciu.

W tabelach 6, 7, i 8 przedstawiono wybrane parametry statystyczne pél
treningowych, uzyskane na podstawie optymalnego zestawu kanatow. Na
podstawie danych zamieszczonych w tabeli 6 mozna stwierdzi¢, ze klasy
,wody”, ,lasy iglaste” oraz ,lasy lisciaste” charakteryzuja sie najmniej zroz-
nicowanymi polami treningowymi. Najwieksze wartosci odchylen standardo-
wych (przede wszystkim w 7 kanale) zwiazane sa z klasami gruntéw ornych.
Klasa stosunkowo mocno zréznicowana we wszystkich kanatach spektralnych
jest ,,zabudowa”. W kolejnych dwéch tabelach podano wartosci odlegtosci
euklidesowej oraz odlegtosci J-M miedzy poszczeg6lnymi klasami. Naj-
mniejsza odlegtos¢ euklidesowa, zdecydowanie nizsza w poréwnaniu z pozo-
statymi, wystepuje miedzy klasami ,taki” i ,,grunty orne z pokrywa roslinng”.
Sytuacja ta jest catkowicie zrozumiata ze wzgledu na podobienstwo spektral-
ne roslinnosci tak i upraw ozimych w poczatkowej fazie rozwoju. Réwnocze-
$nie jednak wartos¢ odlegtosci J-M wskazuje na bardzo dobra rozréznialnosé
tych klas, co $wiadczy, ze odlegtos¢ miedzy tymi klasami w funkcji ich roz-
proszenia jest wystarczajaco duza. Dla wszystkich kombinacji klas uzyskano
maksymalne wartosci odlegtosci J-M badz bardzo wysokie, wynoszace ponad
1,97 (tab. 8). Sprawdzono réwniez doktadnosé¢ klasyfikacji p6l treningowych,
ktéra zostata wykonana na podstawie optymalnego zestawu kanatéw. Dla
wszystkich klas uzyskano doktadnos¢ powyzej 98%, ktdra mozna uzna¢ za
wystarczajaco wysoka.

Analizujac wartosci odlegtosci spektralnych (tab. 7 i 8) wystepujace mie-
dzy poszczeg6lnymi klasami, mozna zauwazy¢, ze jedynie dla klasy ,,zabu-
dowa” uzyskiwane sa nieznacznie gorsze wyniki. Na tym etapie analizy klasa
ta spetniata jednak wszystkie warunki odseparowania od innych Klas.
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Tabela 6. Wybrane parametry statystyczne pdl treningowych obliczone na pod-
stawie wartosci jaskrawosci tworzacych je pikseli

g +| E % i < = % g + | E g s s | B %
EY|E|E|E gg||ET|E|E|E " 185
ZABUDOWA LASY LISCIASTE
2 | 14| 40| 24 | 24 | 2359 | 4,16 2 | 11|19 15| 14| 1497 | 1,53
3 | 14| 45| 26 | 23 | 26,38 | 5,59 3 5|14 | 9| 8| 874 | 143
4 |56 |114| 78 | 79 | 78,08 | 9,57 4 | 88 |158 (124|119 |12516| 9,90
5 | 39| 98|64 | 61 | 6524 897 5 | 41|67 | 57| 56|5665]| 3,16
7 | 27| 84|49 | 52 | 49,23 | 9,86 7 | 19|35 | 24| 24|2415]| 2,12
S P Aok N
2 22| 43| 31| 303249 | 388 2 7014|1010 1043 087
3 19| 46| 31| 293137 | 4,99 3 6|14 |10 | 10| 988 | 1,22
4 |116|158 131|129 | 13250 | 7,77 4 | 49|84 |58]58|5855]| 3,50
5 52108 | 86| 948546 | 9,74 5 | 29|49 |36 | 353591 2,73
7 25| 85| 56| 50| 55,88 | 12,38 7 | 13| 32|20 19 1970 2,26
z PO?(EL\J(’\\II\}Z F?ORSI\II_IIENNA OSADNIKI
2 | 37|66|45| 42 | 4636 | 4,95 2 | 47| 70| 6166|6097 569
3 | 53|91]|64]62]6448]| 536 3 |53|81|72]|78]7212]| 6,71
4 | 83|124| 94 | 94 | 9594 | 6,55 4 |90 |111|103| 98 | 10257 | 5,62
5 109|168 |124 | 122 | 126,32 | 10,02 5 8 | 47 | 20 | 20 | 21,03 | 4,38
7 | 91 |170| 116|113 | 119,41 | 12,33 7 7 | 26|13 |14 |1218 ] 2,69
LAKI WODY
2 | 17| 31| 24|24 |2341] 2,0 2 3 (15| 6 | 5 |69 | 259
3 | 13|39| 2629|2632 437 3 2 14| 6 | 5| 660 | 1,95
4 | 71| 151|109 |109 | 108,81 | 13,49 4 4 119| 8 | 8 | 807 | 250
5 | 66|115| 97 | 94 | 96,22 | 6,33 5 0| 71|21 21]218]09
7 |31]82]|56|57|5586]| 809 7 0|7 1|21 21]219]| 124
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Tabela 7. Wartosci odlegtosci euklidesowej miedzy poszczegélnymi klasami, obli-
czone dla pol treningowych na podstawie kanatéw 2, 3,4,5 i 7 zareje-
strowanych skanerem ETM+

klasa 1 2 3 4 5 6 7 8
1 | zabudowa 0,00 59,35 |104,62| 44,13 57,48 | 50,58 | 86,12 |108,44
2 | gruntyorne1?| 59,35 0,00 | 91,15| 28,08 52,20 |100,97| 96,95 |163,05
3 | grunty orne 2| 104,62 91,15 | 0,00| 84,22 | 137,38 |154,23| 151,33 |204,39
4 | faki 44,13 28,08 | 84,22 0,00 56,73 | 88,93 105,40 |150,10
5 | lasy lisciaste 57,48 52,20 |137,38| 56,73 0,00 | 70,06 89,75 [131,26
6 | lasy iglaste 50,58 | 100,97 |154,23| 88,93 70,06 0,00 92,97 | 63,37
7 | osadniki 86,12 96,95 |151,33| 105,40 89,75 | 92,97 0,00 [128,84
8 | woda 108,44 | 163,05 |204,39| 150,10 | 131,26 | 63,37| 128,84 0,00
% grunty orne z pokrywa roslinna $rednia odlegtos¢ euklidesowa = 98,29

® grunty orne bez pokrywy roslinnej

Tabela 8. Wartosci odlegtosci J-M miedzy poszczegdlinymi klasami obliczone dla pél
treningowych na podstawie kanatdw 2,3,4,5 i 7 zarejestrowanych
skanerem ETM+

klasa 1 2 3 4 5 6 7 8
1 | zabudowa 0,0000 |1,9994| 1,9998 | 19786 | 1,9964 | 1,9937 | 2,0000 |2,0000
2 | gruntyorne 1® | 1,9994 |0,0000| 2,0000 | 1,9986 | 1,9996 | 2,0000 | 2,0000 |2,0000
3 | grunty orne 2 P | 1,9998 [2,0000| 0,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 |2,0000
4 | taki 1,9786 |1,9986| 2,0000 | 0,0000 | 1,9998 | 2,0000 | 2,0000 |2,0000
5 | lasy lisciaste 1,9964 |1,9996| 2,0000 | 1,9998 | 0,0000 | 2,0000 | 2,0000 |2,0000
6 | lasy iglaste 1,9937 [2,0000] 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 0,0000 | 2,0000 |2,0000
7 | osadniki 2,0000 |2,0000{ 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 0,0000 |2,0000
8 | woda 2,0000 |2,0000] 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 | 2,0000 |0,0000
? grunty orne z pokrywa roslinna srednia odlegtos¢ J-M = 1,9988

®) grunty orne bez pokrywy roslinnej

3.4.3. Klasyfikacja nadzorowana tresci zdjecia

Pierwszy etap Kklasyfikacji hybrydowej, czyli klasyfikacja nadzorowana, zo-
stat wykonany z zastosowaniem metody najwickszego prawdopodobienstwa.
Wykorzystano w tym celu optymalny zestaw kanatéw spektralnych (2, 3, 4,51 7)
oraz pola treningowe 8 Kklas okreslonych w czasie wstepnych analiz.

Wykonane proby wykazaly wystepowanie na obrazie klasyfikacyjnym
zdecydowanie za duzej liczby pikseli zaliczonych do klasy ,,zabudowa”. Mo-
dyfikacja pdl treningowych oraz zastosowanie bardzo niskiego wspotczynnika
wagowego dla tej klasy nie wptyneto na zadowalajaca poprawe wynikow.
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Dlatego tez podjeto decyzje o rezygnacji na tym etapie klasyfikacji z roz-
poznania zabudowy.

Uzyskane wyniki klasyfikacji nadzorowanej w postaci powierzchni po-
szczegoblnych klas przedstawione sa w tabeli 9. W tabeli tej dwie klasy zwia-
zane z gruntami ornymi ,,grunty orne z pokrywa roslinng” oraz ,,grunty orne
bez pokrywy roslinnej” zostaty potaczone w jedna, zbiorcza klasg ,,grunty
orne”. W sumie sklasyfikowano 14 852 ha, co stanowi 35% powierzchni tere-
nu badan, pozostata czes¢ poddano analizie na nastepnym etapie klasyfikacji.

3.4.4. Klasyfikacja nierozpoznanych pikseli metodg nienadzorowang

Drugi etap klasyfikacji hybrydowej polegat na wykonaniu klasyfikacji
nienadzorowanej tych pikseli, ktore nie zostaty sklasyfikowane metoda nad-
zorowana. W tym celu na podstawie wynikéw pierwszej klasyfikacji wykona-
no maske ograniczajaca zakres dziatania obliczen tylko do pikseli jeszcze
niesklasyfikowanych. Parametry klas spektralnych zostaty okreslone z zasto-
sowaniem algorytmu Competitive Training (Hung, 1993). Automatycznie
zostato zdefiniowanych 15 klas spektralnych, nastepnie wykonano klasyfika-
Ccje metoda najwiekszego prawdopodobienstwa.

Po klasyfikacji, na podstawie 15 Kklas spektralnych, utworzono 6 klas te-
matycznych. Wykonano to, poréwnujac wynik klasyfikacji z obrazem terenu
badan oraz postugujac si¢ mapa topograficzna w skali 1:50 000. Cztery z wy-
dzielonych klas uzupetnity juz istniejace klasy rozpoznane w trakcie klasyfi-
kacji nadzorowanej. Bylty to ,,grunty orne”, ,taki”, ,lasy lisciaste” oraz ,,wo-
dy”. Dwie pozostate sa nowymi klasami tematycznymi. Pierwsza: ,,zabudo-
wa” reprezentuje wszystkie typy zabudowy, gdyz nie byto mozliwe wydziele-
nie z niej zabudowy przemystowej lub wykonanie podziatu na zabudowe
miejska i wiejska. Druga klasa sa ,lasy mieszane”, ktdrego jednoznaczne
rozpoznanie jest zawsze utrudnione ze wzgledu na wystepowanie réznego
stopnia zmieszania drzew iglastych i lisciastych. W czasie grupowania klas
spektralnych zwracano uwage, aby obraz lasu mieszanego posiadat cechy
posrednie miedzy jednorodnym lasem iglastym i lisciastym.

Koncowym etapem klasyfikacji hybrydowej byto potaczenie wynikéw
uzyskanych w toku obu klasyfikacji. Zostato to wykonane w taki sposéb, aby
wynik klasyfikacji nienadzorowanej zastapit piksele niesklasyfikowane meto-
da nadzorowana. Powstat tym samym obraz klasyfikacyjny przedstawiajacy
na terenie badan 8 klas pokrycia i uzytkowania ziemi. Jest on zamieszczony
na rysunku 8.

Zestawienie powierzchni poszczeg6lnych klas uzyskanych w czasie ko-
lejnych etapow klasyfikacji hybrydowej przedstawione jest w tabeli 9. Dla
koncowego wyniku Kklasyfikacji podano réwniez procentowy udziat poszcze-
golnych klas w powierzchni terenu badan. W obrazie klasyfikacji hybrydowej
wystepuja takze piksele niesklasyfikowane, czyli takie, ktdre nie zostaty skla-
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syfikowane metoda nadzorowana ani metoda nienadzorowang. Stanowia one
2,3% powierzchni terenu badan. Podjeto prébe przyporzadkowania niesklasy-
fikowanych pikseli do jednej z klas tematycznych lub utworzenie na ich pod-
stawie nowej klasy. Ze wzgledu na duze zréznicowanie ich wartosci nie zna-
leziono jednak odpowiedniego rozwiazania i podjeto decyzje o pozostawieniu
grupy pikseli niesklasyfikowanych.

Tabela 9. Wyniki klasyfikacji hybrydowej wykonanej na terenie badan

KLASYFIKACJA
nadzorowana |nienadzorowana HYBRYDOWA
klasa ha ha ha %b;%raezu
1 | zabudowa - 249491 2494,91 5,89
2 grunty orne 982,26 7043,76 8026,02 18,94
3 | faki 5873,51 6055,86 11929,37 28,15
4 | lasy lisciaste 1912,50 1520,98 3433,48 8,10
5 | lasy iglaste 4330,24 - 4330,24 10,22
6 lasy mieszane - 8748,41 8748,41 20,64
7 | osadniki 3,46 - 3,46 0,01
8 | wody 1 750,07 696,09 2446,16 5,77
9 niesklasyfikowane 27533,00 973,01 973,01 2,30
SUMA 42385,04 27533,02 42385,06 100,00
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Rys. 8. Wynik klasyfikacji hybrydowej zdjecia wykonanego skanerem ETM+

3.4.5. Generalizacja i ocena wynikow klasyfikacji hybrydowej

W przypadku baz danych opracowywanych na podstawie zdje¢ satelitar-
nych wielkos¢ przyjetej jednostki odniesienia jest zalezna od rozdzielczosci
przestrzennej zdjecia, od skali opracowania oraz celu, jakiemu ma stuzy¢
baza. W Klasyfikacji wykonanej z zastosowaniem tradycyjnych metod rozpa-
trywane sa pojedyncze piksele bez analizy ich otoczenia. Mozna przyjac, ze
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bezposrednio po klasyfikacji jednostka odniesienia jest jeden piksel zdjecia.
W celu uzyskania wydzielen o wielkosci nie mniejszej od zatozonej jednostki
odniesienia obraz klasyfikacyjny musi zosta¢ przetworzony z zastosowaniem
funkcji generalizacyjnych. W praktyce klasyfikacyjnej zagadnienie jednostki
odniesienia jest najczesciej zaniedbywane, stosowane sa jedynie filtry stuzace
przede wszystkim do eliminacji pojedynczych pikseli o wartosciach innych
niz ich otoczenie.

W wykonanej klasyfikacji jako jednostkeg odniesienia przyjgto 4 ha dla
wszystkich klas oraz 1 ha dla klas zwiazanych z zabudowa i woda. Wielkos¢
przyjetych jednostek odniesienia wynika z zatozen interpretacyjnych, wedtug
ktorych w czasie interpretacji wizualnej mozna zdefiniowa¢ i rozpoznaé
obiekty o wymiarach 2x2 mm w skali mapy. Oznacza to, ze w skali 1:100 000
(w skali interpretacji zdjecia satelitarnego) mozna praktycznie rozpoznaé po-
wierzchnie o wielkosci 4 ha. Natomiast zmniejszenie jednostki odniesienia w
przypadku zabudowy i wody do 1 ha wynika z waznosci tych klas, biorac pod
uwage bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi. Pod wzgledem liczby
pikseli powierzchnie 4 ha i 1 ha odpowiadaja 178 i 44 pikselom zdjecia pan-
chromatycznego zarejestrowanego skanerem ETM+.

Generalizacje wykonano z zastosowaniem funkcji oprogramowania PCI
Geomatica. Grupy jednakowych pikseli zajmujacych powierzchnie¢ mniejsza
od jednostki odniesienia zostaty dotaczone do klasy o najwiekszej powierzch-
ni, z ktora posiadaja wspolng granicg. Uzyskane wyniki przedstawiono
w tabeli 10. Zamieszczono w niej powierzchnie poszczegolnych klas po gene-
ralizacji, ich procentowy udziat w catkowitej powierzchni terenu badan oraz
procentowy wskaznik zmian ich powierzchni w poréwnaniu z danymi przed
generalizacja.

Tabela 10. Wyniki klasyfikacji hybrydowej przed i po generalizacji

KLASYFIKACJA GENERALIZACJA

a,

HYBRYDOWA klasyfikacji hybrydowej ZMIANY ?

klasa ha % ha % ha %
1 | zabudowa 249491 5,89 1683,34 3,97 -811,57| -32,53
2 | grunty orne 8026,02 18,94 7453,98 17,59 |-572,04 -7,13
3 | taki 11929,37 28,15 14243,42 33,60 |2314,05| 19,40
4 | lasy lisciaste 3433,48 8,10 3160,67 7,46 |-272,81 -7,95
5 | lasy iglaste 4330,24 10,22 4326,86 10,21 -3,38| -0,08
6 | lasy mieszane 8748,41 20,64 8735,38 20,61 -13,03| -0,15
7 | osadniki 3,46 0,01 0,00 0,00 -3,46 | -100,00
8 | wody 2446,16 5,77 2588,13 6,11 141,97 5,80
9 | niesklasyfikowane 973,01 2,30 193,28 0,46 |-779,73| -80,14

SUMA| 42385,06 100,00 42385,06 100,00

9 rdznica w powierzchni klas przed i po generalizacji



Obiektowa klasyfikacja zdje¢ satelitarnych 53

Uzyskane wyniki generalizacji $wiadcza o duzym rozdrobnieniu rozpo-
znanych klas w poréwnaniu z przyjetymi jednostkami odniesienia. Po-
wierzchnia zabudowy zmalata az 0 32%, gdyz mate grupy pikseli tej klasy,
mniejsze od 1 ha, zostaty przytaczone do sasiednich klas. Powierzchnia tak
wzrosta o ponad 19%, klasa ,,grunty orne” ulegta zmniejszeniu o 7%, podob-
nie stato si¢ w przypadku klasy ,lasy lisciaste”, natomiast powierzchnia wod
zwigkszyla sig¢ 0 5,8%. Najbardziej stabilnymi klasami okazaty sie ,,lasy igla-
ste” i ,lasy mieszane”. Zmiany ich powierzchni na poziomie 0,1% $wiadcza
0 wystepowaniu duzych skupisk pikseli tych klas o powierzchni powyzej
4 ha. W wyniku generalizacji przestata istnie¢ najmniej liczna klasa ,,0sadni-
ki”. Jednym z pozytywnych rezultatdbw generalizacji jest zmniejszenie liczby
terenéw niesklasyfikowanych o 80%, po generalizacji zajmuja one jedynie
0,46% powierzchni obszaru badan.

Whynik klasyfikacji hybrydowej po generalizacji przedstawiony jest na
rysunku 9. Wyraznie widoczne sa zmiany w poréwnaniu z obrazem klasyfi-
kacji (rys. 8). Wizualna ocena zmian jest jedynie potwierdzeniem przedsta-
wionych danych liczbowych. Przeprowadzona generalizacja w niektérych
przypadkach uwydatnita rowniez btedy Kklasyfikacji. Jest to szczegélnie do-
brze widoczne na przyktadzie zabudowy, bt¢dnie rozpoznanej wzdtuz ciagow
komunikacyjnych oraz na granicach obszarow lesnych i rolniczych.
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Rys. 9. Wynik klasyfikacji hybrydowej zdjecia wykonanego skanerem ETM+
— po generalizacji
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Rys. 10. Fragment obrazu klasyfikacji hybrydowej przed (gérny)
i po generalizacji (doiny)

Na rysunku 10 przedstawiony jest fragment klasyfikacji pikselowej przed
i po generalizacji, na ktérym widoczne sa zmiany struktur powierzchniowych
i liniowych. Oba obrazy réznia sie w sposob zasadniczy pod wzgledem stop-
nia szczegotowosci oraz przebiegu niektdrych granic klas. Jest to dobrze wi-
doczne na przyktadzie terenéw zwiazanych z rolnictwem. Wystepuja rowniez
sytuacje generalizacji obiektéw, ktére pozornie wydaja sie by¢ wieksze od
przyjetych jednostek odniesienia (1 ha — wody i zabudowa, 4 ha — pozostate
klasy). Sytuacje takie maja miejsce w przypadkach, gdy pojedyncze lub bar-
dzo mate grupy pikseli, sklasyfikowane inaczej niz ich najblizsze otoczenie,
uktadaja sie w struktury przerywajace ciagtos¢ wiekszego obiektu. W ten
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spos6b moga powsta¢ obiekty o powierzchni mniejszej od jednostki odniesie-
nia, ktore sa przytaczane do sasiednich klas w trakcie generalizacji. Niejedno-
krotnie przerwanie ciagtosci klas jest wynikiem btednego rozpoznania. Na
uwage zastuguje zgeneralizowanie czesci kanatu (Kanat Zegrzynski) przeci-
najacego obraz. Jest to spowodowane pojedynczymi pikselami, ktore nie be-
dac sklasyfikowane jako ,wody”, przerwaly ciagtos¢ liniowej struktury
i spowodowaty przytaczenie fragmentu kanatu do sasiednich klas. Podobne
sytuacje sa widoczne w przypadku powierzchni lesnych. Niektore z nich zo-
staty przytaczone do sasiednich terenéw rolniczych wskutek przerwania ich
ciagtosci przez widoczne na zdjeciu granice obrebow sklasyfikowane inaczej
niz otaczajacy je las.

Zastosowanie generalizacji doprowadzito do powstania znaczacych zmian
w obrazie klasyfikacyjnym, ktére z cata pewnoscia rzutuja na wiarygodnosé¢ kon-
cowych danych. Wykonane poréwnanie wykazato, ze zmiany wynikow Kklasyfi-
kacji dotycza az 26% terenu badan (dane zawarte w tab. 10 przedstawiaja jedynie
informacje ilosciowe). Jest to zwiazane z zastosowaniem jednostki odniesienia
wielokrotnie wickszej od powierzchni reprezentowanej przez pojedynczy piksel
obrazu. Z tego tez wzgledu w wigkszosci przypadkéw wyniki tradycyjnej klasy-
fikacji sa opracowywane z zastosowaniem jedynie filtrow wygtadzajacych
0 wielkosci okna 3x3 lub 5x5 pikseli. W ten sposéb usuwane jest zjawisko tzw.
pieprzu i soli — zmieniana jest warto$¢ pojedynczych pikseli sklasyfikowanych
inaczej niz ich najblizsze otoczenie. Taki sposdb postepowania ,wygtadza” ob-
raz, nie pozwala jednak na ujednolicenie stopnia jego szczegétowosci przestrzen-
nej, co jest bardzo istotne w przypadku wykorzystywania obrazu klasyfikacyjne-
go jako zrodia informacji zasilajacego baze danych o zdefiniowanej wielkosci
jednostki odniesienia.

4. WYKORZYSTANIE METODY OBIEKTOWEJ
KLASYFIKACJI TRESCI ZDJEC SATELITARNYCH DO
ROZPOZNANIA FORM POKRCIA | UZYTKOWANIA ZIEMI

W odroznieniu od tradycyjnych metod Klasyfikacji —pikselowej
w klasyfikacji obiektowej nie sa analizowane pojedyncze piksele obrazu, lecz
ich grupy spetniajace ustalone warunki jednorodnosci. Grupy pikseli nazy-
wamy obiektami. Sa one tworzone w czasie procesu segmentacji, ktéry po-
przedza klasyfikacje.

Segmentacja nie jest nowa koncepcja przetwarzania zdjec satelitarnych. Jest
to jeden z fundamentalnych proceséw analizy danych obrazowych, ktory poczat-
kowo zwiazany byt przede wszystkim z rozpoznawaniem ksztattow (pattern
recognition). Gonzalez i Wintz (1977) podaja, ze celem segmentacji jest podziat
tresci zdjecia na tzw. regiony, bedace grupami pikseli o podobnych wartosciach
jaskrawosci. Mozna wyrdzni¢ dwa réwnowazne Kierunki rozwoju segmentacji.
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Pierwszy zwiazany jest z poszukiwaniem granic regionu, natomiast drugi koncen-
truje sie na poszukiwaniu grup pikseli spetniajacych zadane kryterium podobien-
stwa (Gonzalez i Woods, 1993; Haralick i Shapiro, 1985). Metody wykrywania
krawedzi zwiazane s z filtrami krawedziowymi (np. gradientowy, laplacian) oraz
z algorytmami wykrywajacymi nieciagtosci granic. Natomiast jednym
z podstawowych sposobdw podziatu tresci zdjecia na grupy podobnych pikseli
jest tzw. progowanie, czyli podziat histogramu na przedziaty zawierajace lokalne
maksima. Stosowane sa rdwniez algorytmy tzw. rosnacych regionéw. Dziatanie
ich polega na okresleniu wokdt punktéw poczatkowych, ktérymi sa wybrane
piksele obrazu, grup pikseli spetniajacych zdefiniowana miare jednorodnosci.
Najprostsza miara jednorodnosci moze by¢ odlegtos¢ euklidesowa miedzy warto-
sciami jaskrawosci pikseli lub odchylenie standardowe obliczone na podstawie
najblizszego otoczenia punktu poczatkowego. W kryteriach jednorodnosci
uwzgledniana jest rowniez wielkos¢ grup pikseli, w celu ograniczenia powstawa-
nia zbyt duzych regiondw. Stosowane sa tez algorytmy dziatajace na zasadzie
,»dzielenia i taczenia” (split and merge). W pierwszej fazie iteracyjnych obliczen
caty obraz jest traktowany jako jeden region, ktory jest dzielony na mniejsze re-
giony az do momentu spetnienia zadanego warunku jednorodnosci. Réwnocze-
$nie wykonywane sa polaczenia regionow, jezeli pozwala na to kryterium jedno-
rodnosci. Narzedziem segmentacji moga by¢ rowniez funkcje obliczajace teksture
obrazu (Cross i inni, 1988; Hofmann i inni, 1998; Haralick i inni, 1973).

Obecnie segmentacja nie jest utozsamiana z regionami, lecz z tzw.
obiektami. Schneider i Steinwender (1999) definiuja obiekt w sposéb bardzo
ogolny, jako grupe pikseli o okreslonym znaczeniu dla analizowanego zjawi-
ska. Definicja ta w pewnym stopniu odpowiada definicji regionu. Majac jed-
nak na uwadze wykorzystywane pézniej w klasyfikacji cechy obiektu, mozna
zaproponowac rozszerzong definicje: obiektem jest grupa pikseli spetniajaca
zadane kryterium jednorodnosci, posiadajaca zdefiniowane cechy geome-
tryczne i topologiczne.

Od roku 2000 mozna zaobserwowa¢ gwattowny wzrost zainteresowania
klasyfikacja obiektowa. Powstala wielka liczba réznorodnych opracowan,
zardwno pod wzgledem rodzajow klasyfikowanych zdje¢, jak i ich zakresu
tematycznego. Jest to scisle zwiazane z pojawieniem sig¢ na rynku oprogra-
mowania eCognition, ktére jako pierwsze umozliwito uzytkownikom kom-
pleksowe rozwiazania. W srodowisku oprogramowania eCognition w wyniku
segmentacji powstaje baza danych obiektéw, zawierajaca wszystkie zwiazane
z nimi informacje, nastepnie obiekty sa klasyfikowane na zasadzie zapytan
adresowanych do bazy danych (de Kok i inni, 2000a).
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4.1. Klasyfikacja obiektowa w srodowisku
oprogramowania eCognition

W oprogramowaniu eCognition stosowana jest procedura segmentacji
zwana ,,fractal Net Evolution”, opracowana przez firmeg Delphi2 Creative
Technologies (Baatz i Schape, 1999). Opatentowany algorytm wykorzystuje
w procesie segmentacji elementy teorii fraktali i sieci neuronowych oraz two-
rzy hierarchiczna strukture obiektow posiadajacych semantyczne powiazania.
Schemat takiej struktury pokazany jest na rysunku 11.

Rys. 11. Hierarchiczna struktura obiektéw powstajgcych na podstawie pojedynczych
pikseli zdjecia w wyniku segmentacji (Baatz i inni, 2001)

Baatz i Schape (2000) opisuja podstawowe zatozenia wielopoziomowej me-
tody segmentacji zastosowanej w oprogramowaniu eCognition. Metoda ta cha-
rakteryzuje si¢ duzym stopniem uniwersalnosci jesli idzie o dane i zastosowania.
Opracowujac ja, potozono nacisk na rozwiazanie problemu skali analizowanego
zjawiska i powtarzalnosci wynikdw oraz zwr6cono uwage na optymalizacje wy-
konywanych obliczen, co jest istotne w przypadku opracowywania duzych zbio-
row obrazowych. Zastosowano Kryteria ilosciowe zwiazane z minimalizacja
stopnia niejednorodnosci w funkcji wielkosci obiektow. Wykorzystywane jest
rowniez Kryterium oceny jakosciowej w postaci miary lokalnego kontrastu jako
substytutu najlepszej oceny, ktora jest ocena wizualna.

Segmentacja rozpoczyna sie od analizy pojedynczych pikseli, ktorych
grupy tworza nastepnie wicksze obiekty. Decyzje o potaczeniu podejmowane
sa z zastosowaniem kryterium jednorodnosci. Dla poszczeg6lnych obiektéw
analizowane sa wszystkie mozliwe potaczenia, a nastepnie wybierane jest
potaczenie charakteryzujace si¢ najmniejsza zmiana jednorodnosci. Taki spo-
sob postepowania mozna poréwna¢ do analizy ,,kosztow” potaczenia. Proces
ten konczy si¢ z chwila braku mozliwosci wykonania kolejnych operaciji.
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Decyduje o tym tzw. parametr skali, bedacy wartoscia progowa stopnia jedno-
rodnosci.

Baatz i Schape (2000) podaja definicjg niejednorodnosci, nazywana przez
nich réwniez stopniem dopasowania (degree of fitting), dwdéch stykajacych sie
obiektow w n-wymiarowej przestrzeni cech. Jest to pierwiastek z sumy kwa-
dratow roznicy cech obiektow:

h= lzn:(fln - f2n)2 (10)

h — stopien niejednorodnosci,

n — liczba wymiardw przestrzeni cech, w ktdrej analizowana jest jed-
norodnose¢,

f;, f, — wartosci cech pierwszego i drugiego obiektu.

gdzie:

Dodatkowo miara niejednorodnosci standaryzowana jest przez odchyle-
nie standardowe cech:

fln - f2n 2
h= Z(TJ (11)

n

gdzie:
o4, — odchylenie standardowe cechy f obliczone na podstawie obu
obiektow.

Decyzja o potaczeniu obiektéw podejmowana jest na podstawie réznicy
niejednorodnosci zdefiniowanej jako réznica miedzy hipotetyczna (wirtualna)
niejednorodnoscia potaczonych obiektdéw i srednig ich niejednorodnosci:

_n _hth
hdiff - hm _T (12)

gdzie:

hgifr — réznica niejednorodnosci,
hm — stopien niejednorodnosci po hipotetycznym potaczeniu,
h,, h, — stopien niejednorodnosci pierwszego i drugiego obiektu.

Jak widag, nie jest istotny stopien niejednorodnosci tfaczonych obiektow,
lecz ocena zmiany po potaczeniu. Taki spos6b postegpowania zapobiega przy-
padkowemu potaczeniu obiektéw, ktdre — oceniane jedynie na podstawie
srednich wartosci cech — moga by¢ uznane jako wzglednie jednorodne (Bur-
nett i Blaschke, 2003).
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Rozpoczynajac pracg w srodowisku oprogramowania eCognition, uzyt-
kownik definiuje zestaw kanatéw spektralnych, na podstawie ktérych wyko-
nywana jest segmentacja. Kazdemu kanatowi mozna przyporzadkowac¢ wage,
zwiekszajac w ten sposob jego istotnos¢ w procesie segmentacji; istnieje row-
niez mozliwosé¢ uwzglednienia warstw tematycznych. Nastepnie definiowany
jest parametr skali oraz kryterium jednorodnosci.

Parametr skali ma wptyw na wielkos¢ obiektéw. Zwigkszenie jego warto-
éci powoduje generowanie wiekszych obiektow, ale nie jest to zaleznosé¢
wprost proporcjonalna, gdyz jest to miara maksymalnej dopuszczalnej réznicy
niejednorodnosci, ktdra jest akceptowana po potaczeniu dwoch obiektow.

Kryterium jednorodnosci definiowane jest przez parametr kolor i ksztaft,
ktore sa zwiazane z wartosciami spektralnymi oraz ksztattem obiektu. Moga
one przybiera¢ wartosci odpowiednio z przedziatéw <0,1, 1> i <0, 1>. Para-
metry sa wspoitzalezne i ich suma zawsze wynosi 1. Dodatkowo kryterium
ksztattu dzieli si¢ na dwa dodatkowe kryteria, z ktérymi zwiazane sa parame-
try gfadkos¢ i zwartos¢ przybierajace wartosci z przedziatu <0, 1>. Ich suma,
podobnie jak dla poprzednich parametréw, zawsze réwna jest jednosci (opro-
gramowanie eCognition, wersja 3).

Majac na uwadze wspoétzaleznos¢ parametrow kolor i ksztatt, taczny sto-
pien niejednorodnosci obiektu obliczany jest jako suma wazona niejednorod-
nosci spektralnej i ksztattu (Baatz i inni, 2001):

h=w*h +(1-w)*h, (13)

gdzie:

h — stopien niejednorodnosci,
hvot — Niejednorodnosc¢ spektralna,
hyszt — niejednorodnos¢ ksztattu,
W — waga parametru kolor

oraz

hyor = Zwi O; (14)

gdzie:

w; — waga i-tego kanatu spektralnego,
o; — odchylenie standardowe wartosci pikseli tworzacych obiekt.

Kryterium niejednorodnosci ksztaztu hy jest suma wazona niejednorodnosci
Nawar 1 Ngiag, KtOrych wagi zwiazane sa z parametrami zwartos¢ i gfadkos¢:

h h

ksz = szar hzwar + (1_ szar) glad (15)
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gdzie:
Wawar — Waga parametru zwartosé

oraz

| |
hzwart = ﬁ hglad :B (16, 17)

gdzie:

| — dtugosé granicy obiektu,

n — liczba pikseli tworzacych obiekt,

b — obwdd prostokata opisujacego obiekt (boki prostokata sa réwno-
legte do krawedzi pikseli).

Dodatkowo uwzgledniana jest standaryzacja z zastosowaniem odchylenia
standardowego w funkcji wielkosci obiektu. Decyzje 0 potaczeniu poszcze-
gblnych obiektéw podejmowane sa na podstawie roznicy niejednorodnosci
przedstawionej w réwnaniu (12).

Algorytm zastosowany w oprogramowaniu eCognition pozwala na wy-
konanie wielopoziomowej segmentacji. Polega to na tworzeniu nie jednego,
lecz kilku poziomow segmentacji. Wyzsze poziomy zawieraja wigksze obiek-
ty, ktdre utworzone sa na podstawie obiektow nizszego poziomu. Granice ich
biegna wzdtuz granic obiektéw nizszego poziomu (nie przecinaja sie). Moz-
liwe jest réwniez tworzenie nowej segmentacji miedzy warstwami juz istnie-
jacymi. Dopuszczalne jest stosowanie danych obrazowych o r6znej rozdziel-
czosci bez koniecznosci wykonania przepréobkowania w celu ujednolicenia
wymiarow pikseli. Dodatkowo, generujac kolejne poziomy segmentacji, moz-
na zmienia¢ analizowane kanaty spektralne, ich wagi, wspotczynniki skalowe
oraz kryteria jednorodnosci. Pozwala to na opracowywanie roznych strategii
tworzenia obiektdw, zaleznie od celu, ktory jest do osiagniecia.

Istotnym i jak dotad nierozwiazanym jednoznacznie zagadnieniem klasyfi-
kacji obiektowej jest wybor odpowiednich parametréw segmentacji. W dostepnej
literaturze znajdujemy rézne sposoby wstepnego przetwarzania zdje¢ oraz ich
segmentacji, Swiadczace o ciagtym poszukiwaniu optymalnych rozwiazan. Dazac
do unifikacji, nalezy pamietaé, ze prawidlowe zdefiniowanie obiektow zalezy
rowniez od skali opracowania (Blaschke i inni, 2000) oraz od przyjetego stopnia
szczegbtowosci rozpoznania. Obecnie ocena wyniku segmentacji jest z reguty
subiektywna ocena wizualna. Ze wzgledu na duze zainteresowanie klasyfikacja
obiektowa pojawiaja si¢ juz pierwsze publikacje proponujace metody optymali-
zacji procesu segmentacji (Zhang i Maxwell, 2006).

Na rysunku 12 przedstawiona jest segmentacja wysokorozdzielczego
zdjecia satelitarnego QuickBird. Odpowiednio wykonana segmentacja po-
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zwolita na klasyfikacje¢ wysokich budynkéw (zaznaczonych czerwonym kolo-
rem na prawym zdjeciu). Drugi przyktad segmentacji zamieszczony na rysun-
ku 13 jest zwigzany ze zdjeciem o $redniej rozdzielczosci zarejestrowanym
przez skaner ASTER satelity Terra. Przedstawia on btedna i poprawna struk-
ture obiektow, biorac pod uwage pozniejsza klasyfikacje zabudowy. Na zdje-
ciu widoczna jest rozproszona zabudowa, ktora na kompozycji barwnej od-
wzorowuje sie w sposéb zblizony do otaczajacych ja terendw rolniczych. Na
lewym zdjeciu granice obiektéw nie odzwierciedlaja ksztattu zabudowy,
przez co nie jest mozliwe wykonanie jej klasyfikacji. Natomiast na drugim
zdjeciu segmentacja wykonana z zastosowaniem innych parametrow oddaje
jej ksztatt, dzieki czemu istnieje mozliwo$¢ rozpoznania obiektdéw reprezentu-
jacych zabudowe.

Rys. 12. Przykfad segmentacji i klasyfikacji wysokiej zabudowy wykonanej na podstawie
wysokorozdzielczego zdjecia satelitarnego QuickBird
(Lewiriski i Zaremski, 2004)

Rys. 13. Przyk{fad blednej (A) i poprawnej (B) segmentacji biorgc pod uwage klasyfikacje
zabudowy (Z). Kompozycja barwna zdjecia wykonanego skanerem ASTER z satelity Terra
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Oprogramowanie eCognition pozwala na zastosowanie w procesie klasy-
fikacji obiektowej wielu parametrow definiujacych klasy. Mozna je podzieli¢
na trzy podstawowe grupy zwiazane z bezposrednim opisem obiektow, za-
chodzacymi miedzy nimi relacjami oraz warunkami logicznymi.

Parametry bezposrednio opisujace obiekty dziela sie z kolei na parametry
zwiazane z wartosciami w poszczegdlnych kanatach spektralnych, ksztattem
i tekstura. Zgodnie z zasadami klasyfikacji obiektowej sa one zwiazane
z obiektami, a nie z pojedynczymi pikselami obrazu, ktore stuza jedynie do
obliczenia wartosci charakteryzujacych caty obiekt. Podstawowym przykta-
dem jest wartos¢ jaskrawosci obiektu obliczana jako srednia jaskrawosci pik-
seli tworzacych ten obiekt. Parametry ksztattu obiektu zwiazane sa z jego
powierzchnia, obwodem, symetria, usytuowaniem na zdjgciu. Tekstura
obiektow definiowana jest na podstawie obiektow nizszego poziomu seg-
mentacji oraz tzw. funkcji Haralick (Baatz i inni, 2001; Hall-Beyer, 2005),
ktore pozwalaja na obliczenie wskaznikdéw tekstury na podstawie wartosci
pikseli tworzacych obiekt na danym poziomie segmentacji. Proces ich obli-
czania jest stosunkowo czasochtonny, sa one jednak wyjatkowo przydatne do
rozpoznawania klas pokrycia terenu, zwilaszcza na podstawie wysokoroz-
dzielczych zdje¢ satelitarnych. Dostepne sa réwniez informacje zwiazane
z atrybutami warstw tematycznych, o ile sa one wykorzystywane w procesie
klasyfikaciji.

Parametry relacji migdzy obiektami opisuja ich wzajemne potozenie
w ramach poszczegdlnych poziomoéw segmentacji oraz migdzy poziomami
nizszego i wyzszego stopnia. Przyktadami moga by¢: definicja warunku okre-
slajacego dtugos¢ granicy z sasiednim obiektem zwiazanym z okreslona klasa,
liczba obiektow nizszego poziomu zawartych w danym obiekcie lub odwota-
nie sie do wynikdw klasyfikacji obiektow wyzszego poziomu.

W grupie parametréw warunkowych znajduja sie operatory logiczne po-
zwalajace m.in. na budowe konstrukcji uwzgledniajacych stopien przynalez-
nosci obiektu do poszczeg6linych Klas.

Niezwykle cenna cecha oprogramowania eCognition jest mozliwos¢ de-
finiowania tzw. funkcji uzytkownika, ktore w procesie klasyfikacji traktowane
sa na rowni z parametrami standardowymi. Funkcje te moga odwotywac sig
bezposrednio do wiasciwosci obiektéw oraz do relacji zachodzacych miedzy
nimi, dzieki czemu istnieje mozliwos¢ postugiwania sie ztozonymi funkcjami
klasyfikacyjnymi. Prostym przyktadem funkcji uzytkownika moze by¢
wskaznik NDVI, powszechnie stosowany w teledetekcji satelitarnej. Zdefi-
niowanie wzoru wskaznika pozwala na obliczenie jego wartosci na podstawie
oryginalnych danych bez koniecznosci obciazania systemu dodatkowa war-
stwa obrazowa zawierajaca wyniki obliczen NDVI, ktore zostaly wykonane
poza srodowiskiem oprogramowania klasyfikujacego.

W Kklasyfikacji obiektowej oprogramowania eCognition zastosowano teorie
zbioréw rozmytych, ktéra w przeciwienstwie do operacji logicznych nie postu-
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guje sie tylko wartosciami ,.tak” i ,,nie”. Zakres mozliwych wynikow rozciaga si¢
na przedziat wartosci <0, 1>. Wartos¢ 0 jest rownowazna z odpowiedzia ,,nie”,
natomiast 1 — ,,tak”. Wartosci miedzy 0 i 1 zwiazane sa z odpowiedziami posred-
nimi, ktérych wartos¢ obliczana jest na podstawie wartosci funkcji przynalezno-
éci (Baatz i inni, 2001; Jensen, 1996). Taki sposob postepowania standaryzuje
wartosci réznych cech obiektéw, pozwala na ich bezposrednie poréwnywanie
oraz utatwia tworzenie hierarchicznego opisu Klas.

Kazdy obiekt zdefiniowany w czasie segmentacji moze zosta¢ sklasyfi-
kowany parametrycznie, czyli na podstawie ustalonych kryteriow wartosci
parametréw lub z zastosowaniem metody najblizszego sasiada (Nearest Ne-
ighbour, N.N.). Klasyfikacja metoda najblizszego sasiada jest odpowiedni-
kiem klasyfikacji nadzorowanej. Obiekty sa klasyfikowane poprzez poréwna-
nie ich cech z wybranymi obiektami wzorcowymi (samples), bedacymi od-
powiednikami pél treningowych. Role kryterium klasyfikacyjnego petni odle-
gtos¢ w n-wymiarowej przestrzeni cech miedzy danym obiektem a obiektami
wzorcowymi. Jest ona obliczana na podstawie nastepujacego wzoru (Baatz
i inni, 2001);

(18)

gdzie:

d — odlegtos¢ miedzy polem treningowym (s) a obiektem (0) w prze-
strzeni cech f,

vi® — wartos¢ cechy f obiektu petniacego role pola treningowego,

vi® — wartos¢ cechy f obiektu,

ot — odchylenie standardowe cechy f obiektu.

Jak wynika ze wzoru (18), odlegtos¢ d jest standaryzowana przez odchy-
lenie standardowe. Nastepnie, stosujac funkcje przynaleznosci zbioréw roz-
mytych, odlegtos¢ zamieniana jest na wartos¢ z przedziatu <0, 1> (Baatz
i inni, 2001). Metoda najblizszego sasiada pozwala na uzyskanie bardzo do-
brych rezultatéw, jednak w przypadku mozliwosci zdefiniowania klasy jedy-
nie za pomoca paru parametréw nalezy stosowaé podejscie parametryczne, co
powoduje uproszczenie procesu klasyfikacji (Ivits i Koch, 2003).

Kolejna istotna cecha oprogramowania eCognition jest hierarchiczna
struktura definicji klas, pozwalajaca na dziedziczenie cech klasyfikacyjnych,
dzigki czemu opis klas przybiera posta¢ wzajemnych, logicznie uporzadko-
wanych relacji. Klasy znajdujace si¢ na ostatnim poziomie hierarchii automa-
tycznie dziedzicza cechy klas wyzszych, od ktérych sa zalezne w procesie
klasyfikacji. Dodatkowo, niezaleznie od mechanizméw dziedziczenia, mozna
utworzy¢ grupy Klas, ktére od strony definicji nie sa jednakowe. Prostym
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przyktadem grupy moga by¢ ,tereny antropogeniczne”, skladajace sie ze
wszystkich klas spetniajacych semantyczne kryterium antropogenicznosci.
Grupy znajduja réwniez zastosowanie w przypadku analizowania relacji mig-
dzy obiektami. Jezeli warunkiem istnienia klasy A jest graniczenie z klasa B1,
B2 lub B3, to zdefiniowana grupa klas B pozwoli wykona¢ analize granicze-
nia, odwotujac sie tylko do klasy B, a nie do poszczegdlnych jej komponen-
téw. Oprogramowanie eCognition dostarcza réwniez narzedzi do tworzenia
tzw. struktur klas, ktore pozwalaja miedzy innymi na przenoszenie obiektow
migdzy poszczegdlnymi poziomami segmentacji.

4.2. Algorytm opracowania wektorowej bazy danych
na podstawie klasyfikacji obiektowej

Bazy danych CORINE CLC90 i CLC2000 sg cenionym i praktycznie
wykorzystywanym zrddtem informacji o pokryciu terenu, charakteryzuja sie
jednak stosunkowo niskim stopniem szczeg6towosci wydzielen (25 ha). Do-
datkowo ich wykonanie zwiazane jest z wielka czasochtonnoscia (Baranowski
i Ciotkosz, 1997). Réwnoczesnie obserwujemy wzrost zapotrzebowania na
informacje o wiekszym stopniu szczegétowosci, rzedu 5-1 ha, aktualizowana
zaleznie od zakresu tematycznego co 5 lub 3 lata w skali catej Europy. Jest to
zwiazane miedzy innymi z wymogami polityki zréwnowazonego rozwoju,
realizowanej w ramach europejskiego programu GMES (GMES, 2004; 2006).

Opracowanie europejskiej lub krajowej bazy danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi o stopniu szczeg6towosci kilku hektarow, metoda inter-
pretacji wizualnej zdje¢ satelitarnych, jest mozliwe. Biorac pod uwage czaso-
chtonnos¢ opracowania, jego koszty i dodatkowo wymagana czgstotliwosé
aktualizacji informacji, interpretacja wizualna nie jest jednak rozwigzaniem
optymalnym. Dlatego tez dazenie do opracowania nowej technologii sporza-
dzania baz danych jest w petni uzasadnione. Nowa technologia musi opiera¢
si¢ na klasyfikacji automatycznej; w chwili obecnej klasyfikacja obiektowa
wydaje si¢ by¢ najbardziej odpowiednim narzedziem. Stosowanie jej musi
by¢ jednak poprzedzone okresleniem zasad postepowania zwiazanych z wy-
konaniem segmentacji i rozpoznaniem obiektow. Istotny jest rdwniez sposéb
opracowania wynikow klasyfikacji, tak aby mogty one w sposéb bezposredni
zasili¢ baze danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi.

Propozycja nowego sposobu tworzenia baz danych, z zastosowaniem
klasyfikacji obiektowej, przedstawiona jest w postaci uproszczonego sche-
matu na rysunku 14.
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ZDJECIE SATELITARNE

|
KLASYFIKACJA OBIEKTOWA
{

WEKTOROWA BAZA DANYCH

}

WERYFIKACJA KLASYFIKACJI
interpretacja wizualna
na ekranie komputera

}

BAZA DANYCH

Rys. 14. Uproszczony schemat opracowania baz danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi z zastosowaniem klasyfikacji obiektowej

Wynika z niego, ze w odréznieniu od technologii opracowania baz da-
nych CLC90 i CLC2000 (rys. 1) tres¢ zdjecia satelitarnego nie jest interpre-
towana, lecz klasyfikowana metoda obiektowa. Nastepnie na podstawie klasy-
fikacji tworzona jest wektorowa baza danych, weryfikowana przez interpreta-
tora. Szczeg6towa propozycje nowego algorytm postepowania zamieszczono
na rysunku 15.

Proces opracowania bazy danych rozpoczyna sie od wstepnego przetwo-
rzenia zdjecia satelitarnego. Jest to zwiazane z korekcja atmosferyczna, ktorej
nie nalezy pomija¢ podczas klasyfikacji serii zdje¢ pochodzacych z réznych
terminéw oraz z wykonaniem rektyfikacji, czyli z przeksztatceniem zdjecia do
ustalonego odwzorowania. W przypadku stosowania zdje¢ satelitarnych skia-
dajacych sie z danych wielospektralnych i zdjecia panchromatycznego w ra-
mach wstgpnego przetworzenia powinno by¢ wykonane ich potaczenie (data
fusion) w sposob umozliwiajacy uzyskanie danych zblizonych do wielospek-
tralnych, charakteryzujacych sig rozdzielczoscia przestrzenna zdjecia wyko-
nanego w zakresie panchromatycznym. Nastepnie wykonywana jest segmen-
tacja obrazu satelitarnego. Jest ona integralna cze$cia klasyfikacji obiektowej,
jednakze zostata wyodrebniona ze wzgledu na wazna role, jaka odgrywa. Od
sposobu przeprowadzenia segmentacji zalezy jakos¢ klasyfikacji, gdyz nie
jest mozliwe wykonanie poprawnej klasyfikacji na podstawie niepoprawnie
zdefiniowanych obiektow. W prezentowanej metodzie granice obiektéw sa
dodatkowo wykorzystane do utworzenia wektorowej bazy danych. W ten
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sposob automatycznie wykonywana jest najbardziej czasochtonna czesé inter-
pretacji wizualnej, polegajaca na wyznaczaniu granic wydzielen. Jezeli grani-
ce sa poprawnie wyznaczone, to w przypadku btednej klasyfikacji obiektu
interpretator sprawdzajacy wyniki klasyfikacji musi jedynie ustali¢ znaczenie
obiektu i zmodyfikowac¢ kod wydzielenia, a nie zmienia¢ przebieg granic.

WSTEPNE
PRZETWORZENIE KLASYFIKACJA
ZDJEC SATELITARNYCH SEGMENTACJA OBIEKTOWA
KOREKCJA ATMOSFERYCZNA,
GEOMETRYZACJA, DATA FUSION
GENERALIZACJA KONWERSJA WYGLADZENIE
OBRAZU — 'g-a‘g;';;:?d' — GRANIC
KLASYFIKACYJNEGO Y
WEKTOROWEGO WYDZIELEN
WERYFIKACJA ,
KLASYFIKACJI — KONCOWA
matody BAZA DANYCH
interpretacji wizualnej

Rys. 15. Schemat opracowania bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi,
z zastosowaniem klasyfikacji obiektowej.

Obiekty powstate w czasie segmentacji sa najpierw klasyfikowane, a na-
stepnie uzyskany obraz klasyfikacyjny jest generalizowany. W przypadku
wigkszosci klasyfikacji zdje¢ satelitarnych, wykonywanych metodami trady-
cyjnymi, generalizacja jest pomijana lub zastepowana przez prosta filtracje.
W proponowanym w tej pracy algorytmie postepowania obraz jest generali-
zowany z zastosowaniem jednostki odniesienia. Znaczenie jej jest takie samo
jak w przypadku interpretacji wizualnej — decyduje ona o stopniu szczegoto-
wosci opracowania. Wielkos¢ jednostki odniesienia zwiazana jest bezposred-
nio z zatozeniami tworzonej bazy danych; powinna ona uwzglednia¢ docelo-
wa skale opracowania oraz rozdzielczo$¢ przestrzenna analizowanego zdjecia
satelitarnego. Generalizacja wykonywana jest na danych zapisanych w forma-
cie rastrowym. Zaleta takiego sposobu postepowania jest uzyskanie ,,oczysz-
czonych” danych (bez matych wydzielen), co utatwia utworzenie wektorowej
bazy danych w nastepnym etapie algorytmu.

Po generalizacji wykonywana jest zmiana formatu danych rastrowych na
wektorowy, co powoduje utworzenie wektorowych granic wydzielen. Nastep-
nie w celu otrzymania granic maksymalnie zblizonych do rzeczywistych,
jakie ustalane sa w toku interpretacji wizualnej, stosowane sa funkcje wygta-
dzajace. Zadaniem tych funkcji jest zminimalizowanie wyraznie widocznego



68 Stanisfaw Lewiznski

wptywu prostokatnych krawedzi pikseli zdjecia, wzdtuz ktorych biegna po-
dziaty klas.

Ostatnim etapem jest weryfikacja danych klasyfikacyjnych, ktéra przepro-
wadza si¢ metoda interpretacji wizualnej, gdyz tylko interpretator moze ocenic¢
i poprawi¢ wyniki klasyfikacji, zmieniajac przebieg granic wydzielen lub ich
kody. W ten sposdb uzyskujemy kompleksowa ocene Klasyfikacji oraz popra-
wiona (teoretycznie bezbtedna) wektorowa baze danych o pokryciu terenu.

Prezentujac poszczegdlne etapy algorytmu, pominigto techniczne aspekty
tworzenia wektorowej bazy danych, zwiazane m.in. z tzw. czyszczeniem war-
stwy wektorowej, ktore zawsze musza by¢ wykonane. Réwnoczesnie jednak
sa one w duzym stopniu wyeliminowane w wyniku przyjetej kolejnosci prze-
twarzania danych.

4.3. Utworzenie wektorowej bazy danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi z zastosowaniem klasyfikacji obiektowej
tresci zdjecia satelitarnego LANDSAT ETM+

Nowa technologia stuzaca do opracowania baz danych o pokryciu i uzyt-
kowaniu ziemi (rys. 14 i 15), w ktorej interpretacja wizualna jest zastapiona
przez klasyfikacje obiektowa, zostata praktycznie zastosowana na przykladzie
zdjecia zarejestrowanego przez skaner ETM+ satelity Landsat. Wykonano to
na przyktadzie tego samego terenu badan oraz tego samego zdjecia satelitar-
nego, zarejestrowanego 7 maja 2000 r., na podstawie ktérego przedstawiono
wyniki tradycyjnej klasyfikacji pikselowej.

Pierwszy etap zaproponowanego algorytmu postepowania (rys. 15),
zwiazany ze wstepnym przetworzeniem zdjecia, zostat przeprowadzony
w identyczny sposéb jak w przypadku prezentowanej tradycyjnej klasyfikacji
nadzorowanej i nienadzorowanej. Zastosowane algorytmy i uzyskane wyniki,
zwiazane z wykonaniem korekcji atmosferycznej i z taczeniem kanatow wie-
lospektralnych z kanatem panchromatycznym, przedstawione sa w podroz-
dziatach 3.2 i 3.3. Na podstawie wstepnie przetworzonych danych wykonano
segmentacje zdjecia i nastepnie klasyfikacje obiektowa.

4.3.1. Segmentacja tresci zdjecia

Segmentacja tresci zdjecia satelitarnego, podobnie jak w przypadku kla-
syfikacji tradycyjnej, zostata poprzedzona analiza informacji o poszczegol-
nych kanatach. Analizowano wartosci jaskrawosci pikseli oraz stopien korela-
cji danych pochodzacych z poszczegd6lnych kanatéw spektralnych (tab. 3 i 4).
Nastepnie wykonano szereg préb podziatu tresci zdjecia na obiekty. Przepro-
wadzone proby wykazaty, ze najlepsze efekty segmentacji mozna uzyskac,
stosujac dwupoziomowa segmentacje, tworzac pierwszy poziom obiektéw na
podstawie danych panchromatycznych, a nastepnie drugi z wykorzystaniem
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kanatéw 2, 3 i 4 potaczonych z danymi panchromatycznymi (kanaty: K2PAN,
K3PAN, K4PAN).

Zastosowanie w segmentacji potaczonych kanatow wydaje si¢ by¢ w pet-
ni uzasadnione, gdyz zawieraja one sume informacji zwiazanych z zakresami
wielospektralnymi i kanatem panchromatycznym. Sposrdd trzech wybranych
kanatow najwigksza zmiennoscia informacji charakteryzuje sig kanat K4PAN,
w ktérym odchylenie standardowe wartosci jaskrawosci pikseli wynosi 30,62
i jest najwicksze sposrdd wszystkich dostepnych danych. Powoduje to gene-
rowanie duzej liczby obiektéw w pordwnaniu z danymi charakteryzujacymi
sie mata zmiennoscia jaskrawosci pikseli. Z kanatami K2PAN i K3PAN
Zwiazane sa znacznie mniejsze wartosci odchylenia standardowego wynosza-
ce odpowiednio 10,21 i 13,85. Podobnie jak w przypadku danych oryginal-
nych kanaty K2PAN i K3PAN sa skorelowane ze soba na stosunkowo wyso-
kim poziomie: 0,97. Rdwnoczesnie jednak ich wspétczynniki korelacji z ka-
natem K4PAN sa bardzo niskie: 0,49, 0,37, co oznacza, ze nie zawieraja one
takich samych informacji spektralnych jak kanat K4PAN.

Przeprowadzone préby wykazatly, ze potaczone dane zwiekszaja precyzje
wyznaczania obiektéw. W wiekszosci przypadkdw granice ich sa poprawnie
zdefiniowane oraz dodatkowo sa prowadzone wzdtuz krawedzi pikseli zdjecia
panchromatycznego, a nie wzdtuz krawegdzi dwa razy wigkszych pikseli zdjgé
wykonanych w kanatach wielospektralnych. Wykonano réwniez proby zasto-
sowania w procesie segmentacji kanatow wielospektralnych przeprébkowa-
nych do wymiaru piksela panchromatycznego metoda splotu szesciennego.
Jednakze na ich podstawie nie zdotano uzyskac lepszych wynikéw. Zaobser-
wowano nawet, w niektérych przypadkach, zmniejszenie precyzji wyznacze-
nia granic obiektéw. Najprawdopodobniej jest to spowodowane sposobem
obliczania nowych wartosci jaskrawosci pikseli, ktdre sa okreslane na pod-
stawie wartosci wystepujacych w ich najblizszym otoczeniu.

Segmentacja zostata wykonana z zatozeniem klasyfikacyjnym rozpozna-
nia obiektéw o minimalnej wielkosci 4 ha oraz 1 ha dla wod i obszaréw zabu-
dowanych. Parametry segmentacji zastosowane w oprogramowaniu eCogni-
tion przedstawione sa w tabeli 11.

Tabela 11. Parametry segmentacji zdjecia wykonanego skanerem ETM+

oziom parametr zastosowana waga kanatu obiekty
sr;gmen- wala | kol tos | PAN K2 K3 K4 oot $rednia
tacji skala | kolor | zwartos¢ PAN PAN PAN iczba ;Eﬁ\;\;.
1 5 0,9 1 1 84183 0,50
2 23 0,8 0,8 1 2 1 4269 9,93

Obiekty pierwszego poziomu segmentacji powstaty w wyniku analizy je-
dynie danych panchromatycznych. Zastosowano maty parametr skali oraz
wysokie wartosci wspoétczynnikdw kolor i zwartosé. Przyjmujac te zatozenia,
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obraz terenu badan zostat podzielony na 84 183 obiektéw o zwartych ksztat-
tach. Drugi poziom segmentacji zostat utworzony na podstawie potaczonych
kanatéw wielospektralnych z kanatem panchromatycznym. Zastosowano duzo
wieksza wartos¢ parametru skali wynoszaca 23 oraz zmienione parametry
kolor i zwartos¢ o jednakowej wartosci 0,8, dzigki czemu mozliwe byto uzy-
skanie, na bazie obiektéw pierwszego poziomu, obiektow o zdecydowanie
wiekszej powierzchni. Dodatkowo, dla kanatu K3PAN zastosowano wage 2,
ktéra w tym zestawie kanatow spetnia role usredniajaca wobec kanatu
K4PAN, charakteryzujacego si¢ wysoka wartoscia odchylenia standardowego.
Na drugim poziomie powstato 4269 obiektdéw. Przyktady segmentacji pierw-
szego i drugiego poziomu przedstawione sa ha rysunkach 16 i 17. Zastosowa-
ne parametry pozwolity na poprawne wydzielenie klasyfikowanych pozniej
obiektow, w tym réwniez o charakterze liniowym.

Rys. 16. Przykfad segmentacji pierwszego poziomu
na tle klasyfikowanego zdjecia satelitarnego

Rys. 17. Przykfad segmentacji drugiego poziomu
na tle klasyfikowanego zdjecia satelitarnego

4.3.2. Klasyfikacja obiektowa

Klasyfikacje obiektowa zdjecia satelitarnego wykonano, wykorzystujac po-
dziat tresci zdjecia na obiekty otrzymany w toku segmentacji drugiego poziomu
(tab. 11, rys. 17). Do rozpoznania klas pokrycia i uzytkowania ziemi zastosowano
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funkcje oprogramowania eCognition: standardowa metode najblizszego sasiada
STD.N.N. (Standard Nearest Neighbor) oraz kryteria parametryczne.

Zastosowanie metody klasyfikacyjnej STD.N.N. poprzedzone byto analiza
rozroznialnosci poszczegélnych klas. W tym celu sposrdd obiektéw utworzonych
na drugim poziomie segmentacji wybrano obiekty wzorcowe. Przeprowadzone
testy pozwolity na zdefiniowanie wzorcdw dla nastepujacych 12 klas: lasy iglaste,
lasy lisciaste, zabudowa, taki, grunty orne wielkoblokowe bez pokrywy roslinnej,
grunty orne wielkoblokowe z pokrywa roslinna, grunty orne drobnoblokowe,
tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej, las w stanie zmian, osadniki,
szklarnie oraz tereny pozbawione roslinnosci. Na tym etapie klasyfikacji Kiero-
wano sie przede wszystkim wiasciwosciami spektralnymi obiektéw. W czasie
pozniejszej klasyfikacji niektore z tych klas zostaty podzielone na podklasy z
zastosowaniem dodatkowych kryteridw parametrycznych lub zostaty potaczone,
tworzac jedna klase tematyczna.

Po rozpatrzeniu wstepnych wynikow klasyfikacji podjeto decyzje o wy-
borze wzorcow klasy ,,zabudowa” w taki spos6b, aby reprezentowaty one
wszystkie p6zniej rozpoznane typy zabudowy.

Dwie klasy zwiazane z gruntami ornymi wielkoblokowymi bez pokrywy
i z pokrywa ro$linng (réznice w pokrywie roslinnej wynikaja przede wszyst-
kim z majowego terminu rejestracji zdjecia, w ktérym uprawy ozime charak-
teryzuja sie juz zaawansowang wegetacja i tworza zwarta pokrywe roslinna)
na pdzniejszym etapie klasyfikacji zostaly potaczone w jedna klase ,,grunty
orne wielkoblokowe”. Druga klasa gruntéw ornych to ,,grunty orne drobno-
blokowe” zwiazane z tzw. mozaikowa forma uzytkowania ziemi, utworzona
przez rozdrobniona strukture sasiadujacych ze soba pol i tak. ,,Tereny z du-
zym udziatem roslinnosci naturalnej” reprezentuja obszary niewielkich pdl
ornych, wystepujacych na przemian z niewielkimi takami oraz terenami za-
drzewionymi. Tereny pozbawione roslinnosci reprezentuja na tym etapie kla-
syfikacji dwie klasy bardzo zblizone do siebie pod wzgledem spektralnym:
»place buddéw” i ,tereny piaszczyste” (potozone wzdtuz brzegdw Wisty
i Narwi). P6zniejsze ich rozréznienie byto mozliwe na podstawie dodatkowo
zastosowanych parametrow.

Roéwnoczesnie z okresleniem klas i ich wzorcow wykonano analize klasy-
fikatorow pozwalajacych na ich rozrdznienie z zastosowaniem metody
STD.N.N. W tym celu wykorzystano funkcje Feature Space Optimization
oprogramowania eCognition, ktéra jako miare rozréznialnosci podaje odle-
gtos¢ w przestrzeni wielospektralnej standaryzowana odchyleniem standar-
dowym [wzor (18)]. Przeanalizowano nastepujace parametry obiektow: war-
tosci jaskrawosci obiektdw, wartosci odchylenia standardowego jaskrawosci
pikseli tworzacych obiekty w poszczeg6lnych kanatach oraz tzw. funkcje
Haralick obliczajace teksture obiektow (m.in. entropie, kontrast i homoge-
nicznos¢ obiektdéw). Uwzgledniono réwniez parametr ratio, ktéry w oprogra-
mowaniu eCognition jest definiowany jako iloraz wartosci jaskrawosci obiek-
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tu w danym kanale do sumy jaskrawosci w pozostatych analizowanych kana-
fach. W sumie testowano 14 parametréw zwiazanych z kanatem panchroma-
tycznym, kanatami wielospektralnymi oraz kanatami K2PAN, K3PAN
i K4PAN.

Wykonane analizy wykazaty, ze kanat panchromatyczny oraz kanaty
K2PAN, K3PAN i K4PAN, ktore zostaty wykorzystane w procesie segmenta-
cji, nie maja znaczacego wptywu na rozréznialno$¢ zdefiniowanych klas po-
krycia i uzytkowania ziemi. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze stosunkowo najlep-
sze wyniki uzyskano dla kanatu K4PAN, charakteryzujacego si¢ najwigksza
wartoscia odchylenia standardowego. Ostatecznie wybrano 6 parametrow
zdefiniowanych na podstawie wartosci jaskrawosci pikseli tworzacych obiek-
ty, ktére nastepnie zostaty zastosowane w klasyfikacji metoda najblizszego
sasiada: jaskrawos¢ obiektow w kanatach 4, 5 i 7, ratio kanatu 3 i 7 oraz en-
tropia GLCM kanatu 2 (GLCM - Grey Level Co-occurrence Matrix). Gra-
ficzna prezentacja zmiennosci minimalnej odlegtosci migdzy klasami (mini-
malna odlegtosci sposrdd wszystkich dostgpnych kombinacji klas) w funkcji
liczby najlepszych klasyfikatoréw przedstawiona jest na rysunku 18. Doda-
wanie kolejnych klasyfikatorow (ponad 6 wybranych) powoduje dalszy
wzrost rozroznialnosci klas, jest on jednak relatywnie maty.
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Separation Distance
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1.00 2.00 3.00 4.00 .00 6.00
Dimension

Liczba klasyfikatoréw (dimension)
1- ratio K3
2—ratio K3; srednia K4
3-ratio K7; srednia K4, entropia GLCM K2
4— ratio K3, srednia K4, K7; entropia GLCM K2
5-ratio K3, K7; $rednia K4, K5; entropia GLCM K2
6- ratio K3, K7; srednia K4, K5, K7; entropia GLCM K2
(K - kanat spektralny)

Rys. 18. Minimalna odleg/osci miedzy wzorcami klas (sposréd wszystkich dostepnych
kombinacji) w funkcji liczby klasyfikatoréw. Wykres funkcji Feature Space
Optimization oprogramowania eCognition

Macierz rozrdznialnosci migdzy obiektami wzorcowymi poszczegélnych
klas okreslona z zastosowaniem szesciu wybranych klasyfikatoréw przedsta-
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wiona jest w tabeli 12. Zr6znicowanie miedzy poszczeg6lnymi klasami, wy-
razone przez odlegtos¢ miedzy nimi [wzor (18)], jest bardzo duze i wynosi od
1,12 do 20,38. Najmniejsze wartosci uzyskano w przypadku klasy ,,grunty
orne wielkoblokowe bez pokrywy roslinnej” i ,tereny pozbawione roslinno-
sci”, czyli dla klas reprezentujacych powierzchnie ziemi bez pokrywy roslin-
nej. Stosunkowo niska rozroznialnos¢ zwiazana jest réwniez z klasa ,}aki”
i klasami ,,grunty orne wielkoblokowe z pokrywa roslinng” oraz ,,grunty orne
drobnoblokowe”, co jest zwigzane przede wszystkim z wiosennym terminem
rejestracji zdjecia satelitarnego, w ktérym tzw. zielone klasy nie sa silnie
zréznicowane. Pewnym zaskoczeniem moze by¢ brak wysokiej rozréznialno-
sci miedzy klasa ,,zabudowa” i klasami ,,tereny z duzym udziatem roslinnosci
naturalnej” oraz ,,grunty orne drobnoblokowe”. Wynika to z potaczenia na
tym etapie klasyfikacji wszystkich klas zabudowy, w tym zabudowy o cha-
rakterze wiejskim. Wykonane por6wnania wykazaty jednak, ze ten sposéb
postepowania pozwala na uzyskanie dobrych rezultatow koncowych. Kolejna
para klas o stosunkowo niskim stopniu rozréznialnosci jest ,las w stanie
zmian” i ,grunty orne drobnoblokowe”; wykazuja one podobienstwo spek-
tralne jednakze zastosowanie w czasie poOzniejszej klasyfikacji dodatkowych
kryteriow pozwolito na ich rozréznienie.

Tabela 12. Macierz odlegtosci miedzy polami wzorcowymi klas. Obliczenia wyko-
nano dla klasyfikatoréw: ratio kanatu 3, 7; jaskrawos¢ obiektu w kanale
4,5, 7; entropia GLCM kanatu 2

klasa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 0,00

2 4,27 0,00

3 3,01| 8,15]| 0,00

4 3,88 4,17] 1,42 | 0,00

5 116,25[1524| 426 | 425 | 0,00

6 507]12,37] 2,15 | 3,58 | 10,62 | 0,00

7 819)13,27| 1,83 | 6,38 |[1394| 582| 0,00

8 567| 816|117 | 225 | 961| 180| 518| 0,00

9 789| 6,79 122 | 1,34 | 243| 4,67| 6,05| 2,16| 0,00
10 |13,03|1559| 2,40 | 422 | 395| 3,68| 9,63| 235]| 1,34 | 0,00
11 |20,38|1583] 599 | 651 | 1,14|1538|17,71 14,13 | 4,21 | 8,18 | 0,00
12 701] 2171428 | 136 | 698| 638 936| 362| 1,93 | 624 | 8,95 | 0,00

1 - lasy iglaste 7 — osadniki
2 — lasy lisciaste 8 — tereny z duzym udziatem roslinnosci
3 — zabudowa naturalnej
4 —1gki 9 — grunty orne drobnoblokowe
5 — grunty orne wielkoblokowe bez pokrywy 10 — lasy w stanie zmian
roslinnej 11 — tereny pozbawione roslinnosci
6 — szklarnie 12 — grunty orne wielkoblokowe z pokrywa

roslinng
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W procesie klasyfikacji zastosowano réwniez kryteria parametryczne wy-
stepujace samodzielnie lub razem z STD.N.N. Wykorzystano w tym celu:
kryterium wielkosci obiektow, odlegtosci miedzy nimi oraz ich ksztattu, kry-
teria graniczenia z obiektem sklasyfikowanym jako inna okreslona klasa oraz
dtugosci wspdlnej granicy. Analizowano réwniez stopien przynaleznosci
obiektu do innej Kklasy, jezeli jest on zaliczany przez system do kilku klas
réwnoczesnie, oraz srednie wartosci i odchylenia standardowe jaskrawosci
pikseli zawartych w granicach obiektu. W czasie klasyfikacji zastosowano
autorski parametr ZABUD1. Zostat on specjalnie opracowany w celu identy-
fikacji klas zwiazanych z zabudowa.

Oprogramowanie eCognition pozwala na zdefiniowanie minimalnej war-
tosci funkcji przynaleznosci, ktéra musi zosta¢ przekroczona, aby obiekt zo-
stat sklasyfikowany. Funkcja przynaleznosci moze przybiera¢ wartosci
z przedziatu <0, 1>, wartos¢ 0 oznacza brak mozliwosci przyporzadkowania
obiektu do danej klasy, natomiast 1 oznacza catkowite spetnienie wszystkich
warunkow Klasyfikacyjnych. W prezentowanym opracowaniu, w celu zwiek-
szenia poprawnosci klasyfikacji, zastosowano stosunkowo duza wartos¢ funk-
cji przynaleznosci: 0,55. Ze wzgledu na zastosowane w opisie Kklas relacje
migdzy obiektami obliczenia wykonywane byty nie w jednym, lecz w kilku
cyklach obliczeniowych.

Na zdjeciu obrazujacym teren badan wyrdzniono w toku Klasyfikacji
obiektowej 18 form pokrycia i uzytkowania ziemi. Sa one przedstawione
w tabeli 13 zawierajacej ich nazwy oraz kody zgodne z nomenklatura pro-
gramu CORINE. Potowa klas zwiazana jest z trzecim poziomem legendy
CORINE, jedna klasa (wody) z drugim, natomiast pozostate przyjmuja kolej-
ny, czwarty poziom hierarchicznie zbudowanej legendy projektu CLC.

Niektdre z klas, ze wzgledu na podobienstwo spektralne, sa nierozpo-
znawalne tradycyjnymi metodami klasyfikacyjnymi, bazujacymi tylko na
analizie wartosci jaskrawosci pikseli zdjecia satelitarnego.
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Tabela 13. Klasy pokrycia i uzytkowania ziemi sklasyfikowane metoda obiekto-
wa ha zdjeciu Landsat ETM+

Ip. kod nazwa klasy
CORINE
1 1121 zabudowa luzna wielorodzinna miejska typu blokowego
2 1122 zabudowa luzna wielorodzinna typu miejskiego
3 1123 zabudowa luzna jednorodzinna typu wiejskiego
4 121 tereny przemystowe i handlowe
5 1322 zwatowiska odpaddw ptynnych — osadniki
6 133 place budow
7 141 miejskie tereny zielone
8 2111 grunty orne wielkoblokowe
9 2112 grunty orne drobnoblokowe
10 2113 uprawy szklarniowe
11 231 taki
12 243 tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej
13 311 lasy lisciaste
14 312 lasy iglaste
15 313 lasy mieszane
16 324 lasy w stanie zmian
17 3311 tereny piaszczyste
18 51 cieki i zbiorniki wodne

4.3.3. Zasady klasyfikacji poszczegdlnych klas

W celu rozpoznania na zdjeciu satelitarnym wspomnianych uprzednio 18
klas pokrycia i uzytkowania ziemi zastosowano metode Kklasyfikacji
STD.N.N. oraz kryteria parametryczne. Przyjgte zatozenia klasyfikacyjne nie
byty jednakowe dla wszystkich klas.

Klasy zwiazane z zabudowa zostaty rozpoznane dwustopniowo. Naj-
pierw, stosujac metode STD.N.N. na podstawie wybranych p6l wzorcowych,
okreslono og6lna klase zabudowy reprezentujaca wszystkie jej typy. W czasie
analizy zdje¢ stwierdzono, ze niektdre obiekty zlokalizowane wzdtuz brzegéw
rzek charakteryzuja si¢ cechami, ktore upodobniaja je do terendw zabudowa-
nych. Aby mozliwe byto ich odréznienie, w definicji klasy ,,zabudowa” zasto-
sowano dodatkowo kryterium ograniczajace dtugos¢ wystepowania wspdlnej
granicy z klasa ,,woda”. Uwzglgdniono réwniez warunek minimalnej szeroko-
éci, tak aby nie klasyfikowa¢ obiektow o charakterze liniowym, zwiazanych
najczesciej z ciagami komunikacyjnymi. Nastepnie przystapiono do podziatu
ogdlnej klasy zabudowy na podklasy. W sumie rozpoznano cztery klasy za-
budowy: tereny przemystowe, zabudowa luzna wielorodzinna typu miejskie-
go, zabudowa luzna wielorodzinna typu wiejskiego oraz zabudowa luzna



76 Stanisfaw Lewiznski

wielorodzinna miejska typu blokowego (kody CORINE: 1121, 1122, 1123,
121). Trzy pierwsze klasy zostaty wyodrebnione z ogdélnej klasy zabudowy
Z zastosowaniem, opracowanego na potrzeby niniejszej pracy, oryginalnego
kryterium ZABUDL.

Kryterium ZABUDL nie jest standardowa funkcja oprogramowania eCo-
gnition. Zostato ono specjalnie opracowane w celu rozpoznania zabudowy na
zdjeciu wykonanym skanerem ETM+. Na podstawie analizy wartosci spek-
tralnych obiektow reprezentujacych rézne typy zabudowy zdefiniowatem
zalezno$¢ wyrazona nastgpujacym wzorem:

ZABUDLI = ( (K2 - K3)* + (K3 - K4)? + (K4 - K5)* + (K5 - K7)? +(K7 - PAN))%° (19)

gdzie:

K2, K3, K4, K5, K7, PAN — jaskrawo$¢ obiektu w poszczegdélnych ka-
natach zdjecia wykonanego skanerem
ETM+.

Na rysunku 19 przedstawione sa wartosci jaskrawosci (w postaci krzy-
wych) przyktadowych obiektow zwiazanych z zabudowa miejska, wiejska
oraz z terenami przemystowymi. Wykresy wartosci spektralnych reprezentu-
jacych obiekty zabudowy miejskiej oraz przemystowej sa bardzo zblizone do
siebie. Pewne roznice, na poziomie Kilku jednostek jaskrawosci pikseli, wy-
stepuja jedynie w kanatach 4 i 7. Na rysunku wyr6znia sie przede wszystkim
krzywa oznaczajaca zabudowe wiejska, ktéra rézni sie od zabudowy miejskiej
i przemystowej w zakresie panchromatycznym (okoto 10 jednostek) oraz
zdecydowanie w zakresie bliskiej podczerwieni — kanaty 4 i 5, co jest zwiaza-
ne z réznicami w intensywnosci wystepowania roslinnosci w granicach po-
szczeg6lnych typdéw zabudowy. Przeprowadzone préby rozrdznienia zabudo-
wy na podstawie wartosci kanatéw PAN, 4, 5 i 7 nie przyniosty zadowalaja-
cych wynikow. Réwniez zastosowanie wspétczynnika NDVI oraz miar tek-
stury obiektow nie wptyneto na zdecydowana poprawg ich rozréznialnosci.
Trudnosci wynikaty przede wszystkim z wystgpowania matych réznic migdzy
terenami przemystowymi i zabudowa miejska.

Zastosowanie kryterium ZABUD1, ktérego wzér uwzglednia rdznice
w jaskrawosci pikseli migdzy kolejnymi kanatami spektralnymi, pozwolito na
rozroznienie trzech klas zabudowy. Kryterium ZABUD1, obliczone dla po-
szczegblnych klas zabudowy na podstawie wartosci z rysunku 19, przedsta-
wione jest w postaci poziomych linii. Teoretycznie, w przypadku braku réznic
w odbiciu spektralnym miedzy kolejnymi kanatami, minimalna wartos¢ kryte-
rium wynosi 0. Duze wartosci otrzymujemy w przypadku wystepowania
zr6znicowania wartosci obiektow w poszczegélnych kanatach spektralnych.

Kryterium ZABUD1 w prezentowanej klasyfikacji zostato zastosowane
tylko w celu rozréznienia klas zabudowy. Przeprowadzone proby wskazaty,
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ze moze by¢ ono stosowane rowniez w celu rozrdznienia klas niezwiazanych
z zabudowa. Istnieje tez mozliwos¢ jego wykorzystania (po adaptacji) do
klasyfikacji tresci innych zdjg¢ satelitarnych.

DN |

100 +

/’\' N kryterium ZABUD1

80

N __ (1) zabudowa wiejska

(2) zabudowa miejska

(3) zabudowa przemystowa
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PAN KA1 K2 K3 K4 K5 K7 kanal spektralny

Rys. 19. Wartosci jaskrawosci (DN) przykfadowych obiektow zabudowy wiejskiej,
miejskiej i przemysfowej oraz wartosci kryterium ZABUD1
obliczonego na ich podstawie

Po wyro6znieniu obiektow zwiazanych z zabudowa luzna miejska wyto-
niono z niej zabudowe typu blokowego. Do klasy zabudowy blokowej zostaty
zaliczone obiekty zabudowy miejskiej, w ktdrych granicach na nizszym po-
ziomie segmentacji (na pierwszym poziomie) rozpoznano cienie budynkdw.
Jako cienie klasyfikowano obiekty o niskich wartosciach jaskrawosci pikseli
w kanale panchromatycznym i réwnoczesnie o matej powierzchni. Dodatko-
wo uwzgledniono warunki niegraniczenia ich z innymi ,,cieniami” (klasyfi-
kowano bloki wolnostojace) oraz kryterium odlegtosci miedzy sasiadujacymi
»cleniami”.

Klasa zwatowiska odpadéw plynnych — osadniki (kod CORINE: 1322)
zostata rozpoznana metoda STD.N.N. z réwnoczesnym zastosowaniem wa-
runku nie graniczenia z klasa ,,woda” oraz z warunkiem ograniczajacym wiel-
kos¢ obiektu.

Place buddw i tereny piaszczyste (kod CORINE: 133, 3311) na zdjeciu
wykonanym skanerem ETM+ sa bardzo zblizone do siebie pod wzgledem
spektralnym. Dlatego tez najpierw sklasyfikowano je jako jedna klase, 0 na-
zwie ,tereny pozbawione roslinnosci”, stosujac w tym celu jedynie metode
STD.N.N. Nastepnie podzielono ja na ,place budéw” i ,tereny piaszczyste”
(plaze), stosujac kryterium odlegtosci od zabudowy oraz kryterium granicze-
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nia z obiektami klasy ,,woda”. Dodatkowo ,,place budéw” i ,,tereny piaszczy-
ste” wytoniono réwniez z podklasy ,,gruntéw ornych bez roslinnosci”, stosu-
jac w tym celu kryterium powierzchni (mate obiekty) oraz warunek granicze-
nia z woda i zabudowa.

Klasa miejskich terenéw zielonych (kod CORINE: 141) zostata zdefi-
niowana na podstawie dwaoch klas ,,tereny z duzym udziatem roslinnosci natu-
ralnej” i ,lasy mieszane”. Znalazty sic w niej obiekty, ktore spetnity dodat-
kowo warunek posiadania relatywnie dtugiej granicy z zabudowa (ponad
75%) oraz wystgpowaty w okreslonej odlegtosci od srodka miasta Legionowo
(jedyne duze miasto na terenie badan, gdzie moze wystepowac ta klasa).

Grunty orne wielkoblokowe (kod CORINE: 2111) sa klasa sktadajaca
sie z dwoch podklas, ktore zostaty oddzielnie rozpoznane. Tworza je: grunty
orne wielkoblokowe bez pokrywy roslinnej oraz z pokrywa roslinna (uprawy
ozime). Pierwsza klasa zostala rozpoznana w toku analizy zdje¢ metoda
STD.N.N. W rozpoznaniu drugiej klasy, ze wzgledu na podobienstwo spek-
tralne do innych terenéw pokrytych roslinnoscia, obok STD.N.N. zastosowa-
no warunek podobienstwa obiektow tej klasy do klasy ,.tereny z duzym udzia-
tem roslinnosci naturalnej”.

W klasyfikacji klasy grunty orne drobnoblokowe (kod CORINE: 2112)
zastosowano jedynie metode STD.N.N.

Uprawy szklarniowe (kod CORINE: 2113) rozpoznano metoda
STD.N.N. oraz zastosowano dodatkowy warunek wynikajacy z ksztattu kon-
strukcji szklarni. Obiekty tej klasy musiaty posiada¢ ksztait, ktérego geome-
tria jest zblizona do prostokata.

Laki (kod CORINE: 231) sklasyfikowano metoda STD.N.N. bez dodat-
kowych warunkdw parametrycznych.

Tereny z duzym udzialem roslinnosci naturalnej (kod CORINE: 243)
zostaty rozpoznane metoda STD.N.N. Zastosowane w niej klasyfikatory po-
zwolity na skuteczne rozpoznanie klasy, mimo wystepowania w jej granicach
obiektow o réznych charakterystykach spektralnych.

Trzy podstawowe typy laséw (kod CORINE: 311, 312, 313): lasy iglaste,
lasy lisciaste i mieszane zostaty sklasyfikowane z zastosowaniem dwustop-
niowej klasyfikacji. Najpierw do rozpoznania obiektow reprezentujacych lasy
iglaste i lisciaste wykorzystano metode STD.N.N. Nastepnie z tych klas zosta-
ty wytonione obiekty spetniajace kryterium przynaleznosci do klasy ,lasy
mieszane”. Zatozono, ze lasem mieszanym moze by¢ las iglasty lub lisciasty
niespetniajacy warunku jednorodnosci w ramach wyznaczonych granic obiek-
tu. Warunek ten okreslono na podstawie przeprowadzonej analizy wartosci
jaskrawosci obiektow w kanale panchromatycznym, w ktérym drzewostany
iglaste charakteryzuja sie mniejszymi wartosciami odbicia spektralnego w
poréwnaniu z drzewami lisciastymi. llustracja zastosowanego Kryterium
przedstawiona jest na rysunku 20. Obiekty klasy ,,lasy mieszane” wytonione
z lasu iglastego charakteryzuja si¢ wartosciami w kanale panchromatycznym
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wiekszymi od 28, jest to ,,jasny” las iglasty. Natomiast obiekty oddzielone od
klasy ,,lasy lisciaste” posiadaja wartosci w kanale panchromatycznym mniej-
sze od 45, czyli jest to ,,ciemny” las lisciasty.

Podobne podejscie do klasyfikacji lasu mieszanego zastosowano w klasy-
fikacji zdjecia wykonanego skanerem ASTER (Lewinski 2006); do rozroznie-
nia lasu mieszanego zastosowano wartosci odchylenia standardowego w trze-
cim kanale spektralnym. Natomiast de Kok wykorzystat kanat panchroma-
tyczny jako jeden z kilku parametréw pozwalajacych na rozpoznanie réznych
rodzajow drzewostanéw (de Kok i inni, 2000a).

MEAN PAN - MEAN PAN

LAS MIESZANY

LAS MIESZANY

LAS IGLASTY
JEDNORODNY

LAS LISCIASTY
JEDNORODNY
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28 | s [ 29 |44 | 445 45
4| 4/ 4| 4| r 4 4

Left border Center paint Right barder Leftbarder Center point Right border

Rys. 20. Zasada klasyfikacji lasu mieszanego na podstawie klas lasy iglaste i lasy
lisciaste. Os x — wartos¢ jaskrawosci obiektu w kanale panchromatycznym,
y —wartos¢ funkcji przynaleznosci

W ramach klasy lasy i roslinnosé krzewiasta w stanie zmian (kod CO-
RINE: 324) rozpoznano jedynie obszary lesne, na ktorych nastapit wyrab
drzew lub wykonano nowe nasadzenia. W tym celu zastosowano metode
STD.N.N. uzupetniona warunkiem posiadania przez obiekty tej klasy rela-
tywnie diugiej granicy z obiektami sklasyfikowanymi jako las lisciasty, igla-
sty lub mieszany (ponad 75%).

Klasa cieki i zbiorniki wodne (kod CORINE: 51) w czasie procesu kla-
syfikacji zostata podzielona na trzy podklasy: duze rzeki, mate ptytkie zbior-
niki oraz kanaty. Podklasy rozpoznano z zastosowaniem podejscia parame-
trycznego, rozpatrujac wartosci obiektow w kanale 4 i 6 (termalny) oraz do-
datkowo w przypadku identyfikacji liniowej struktury kanatu uwzgledniono
parametr szerokosci i dtugosci obiektu. Cieki i zbiorniki wodne sa jedyna
klasa, ktora zostata rozpoznana tylko i wylacznie na podstawie kryteriéw
parametrycznych.

Na rysunku 21 przedstawiony jest koncowy obraz klasyfikacji obiekto-
wej, na ktérym rozpoznano 18 klas. Wystepuja na nim réwniez pojedyncze,
nierozpoznane obiekty o bardzo matej powierzchni — ,,niesklasyfikowane”.
Klasa ta przestata istnie¢ w wyniku kolejnych przetworzen obrazu klasyfika-
cyjnego.
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Rys. 21. Obraz klasyfikacji obiektowej zdjecia wykonanego skanerem ETM+
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4.3.4. Generalizacja wynikéw klasyfikacji

W celu uzyskania obrazu spetniajacego zatozone warunki szczeg6towosci
przestrzennej bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi wykonano genera-
lizacje wynikdw klasyfikacji obiektowej. Podobnie jak w przypadku tradycyj-
nej klasyfikacji pikselowej, przyjeto wielkos¢ jednostki odniesienia 1 ha dla
klas zabudowy i wody oraz 4 ha dla wszystkich pozostatych klas. Oznacza to,
ze na obrazie klasyfikacyjnym moga wystepowac jedynie grupy pikseli zaj-
mujace powierzchnie réwna lub wieksza od odpowiadajacej danej klasie jed-
nostce odniesienia. W przeliczeniu na piksele kanatu panchromatycznego
skanera ETM+ (15x15 m) ich minimalna wielkos¢ moze wynosi¢ 44 piksele
(1 ha) lub 178 pikseli (4 ha).

Przeprowadzenie generalizacji wynikéw klasyfikacji pikselowej (pod-
rozdz. 3.4.5) spowodowato bardzo duze zmiany w obrazie klasyfikacyjnym,
na ktérym licznie wystepowaty mate grupy pikseli, jak réwniez pojedyncze
piksele sklasyfikowane inaczej niz ich otoczenie. W klasyfikacji obiektowej
sytuacja jest odmienna, gdyz nie sa klasyfikowane piksele, lecz obiekty. Bez-
posrednio po procesie segmentacji dysponujemy informacja o powierzchni
kazdego obiektu, jednak na tym etapie opracowania nie jest wskazane dazenie
do uzyskania grup pikseli o powierzchni wigkszej lub réwnej jednostce odnie-
sienia. Trudno jest bowiem przewidzie¢ wszystkie okolicznosci zwiazane
z definiowaniem ich ksztattu. Dodatkowo wystepuja sytuacje, w ktérych sa-
siadujace mate obiekty sa sklasyfikowane jednakowo i dopiero suma ich po-
wierzchni spetnia warunki jednostki odniesienia. Rozpatrujac wielkosci
obiektow, nalezy mie¢ rowniez na uwadze stosowane kryteria klasyfikacyjne,
Zwiazane z obliczaniem wariancji oraz tekstury. Obliczenia zostana wykonane
prawidtowo, jezeli liczba pikseli tworzacych obiekt bedzie wystarczajaco
duza. Jak podaje de Kok (2000b), nalezy przyja¢, ze pojedynczy obiekt ze
wzgledu na obliczenia parametréw statystycznych powinien sktada¢ sie z co
najmniej 30 pikseli.

Generalizacje wynikow klasyfikacji obiektowej wykonano poza srodowi-
skiem oprogramowania eCognition. W tym celu obraz klasyfikacyjny zapisa-
no w zewnetrznym formacie rastrowym. Kody klas zostaty przekazane jako
wartosci pikseli obrazu klasyfikacyjnego, rbwnoczesnie wszystkie sasiadujace
ze soba i jednakowo sklasyfikowane obiekty zostaly automatycznie potaczo-
ne, gdyz przestaty istnie¢ dzielace je wektorowe granice. Generalizacje wy-
konano z zastosowaniem funkcji oprogramowania PCI Geomatica, takich
samych jak w przypadku opracowania wyniku tradycyjnej klasyfikacji (pod-
rozdz. 3.4.5) Uzyskany obraz przedstawiony jest na rysunku 22, natomiast
dane liczbowe w postaci powierzchni i liczby obiektdw zwiazanych
z poszczegOlnymi klasami przed i po generalizacji zamieszczono w tabeli 14.

Po generalizacji wynikow klasyfikacji obiektowej najwicksze zmiany pod
wzgledem zajmowanej powierzchni nastapity dla klas: taki (+170 ha) i grunty
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orne wielkoblokowe (-186 ha). W przypadku tak zmiany stanowity jedynie
2.6 % powierzchni klasy. Natomiast powierzchnia wielkoblokowych gruntéw
ornych zmienita si¢ o ponad 13%. Tak duze zmiany wystepujace w ramach
jednej klasy wynikaja w sposob bezposredni z liczby obiektéw mniejszych od
4 ha oraz z faktu, ze klasa ta jest suma dwdch podklas zwiazanych z polami
z odkryta gleba oraz z polami z pokrywa roslinna. Zmiany powierzchni na
poziomie 100 ha dotycza trzech Kklas: lasy iglaste, lasy mieszane, grunty orne
drobnoblokowe. Pod wzgledem liczby obiektow najwigksze zmiany nastapity
w Klasie ,,place budéw”, ich poczatkowa liczba wynoszaca 56 zostata zredu-
kowana do 9 spetniajacych warunek jednostki odniesienia. Klasy ,lasy
w stanie zmian” oraz ,tereny piaszczyste” zostaty zredukowane do pojedyn-
czych obiektéw. Najwicksza liczba obiektéw o powierzchni mniejszej od 4 ha
to ,tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej”. Obiekty te byly jednak
na tyle mate, ze zmiany tej klasy sa nieznaczne, wyniosty jedynie 18.3 ha co
odpowiada jedynie 0.36% catkowitej powierzchni klasy. Powierzchnie klas
zwigzanych z zabudowa i woda, generalizowane z zastosowaniem jednostki
odniesienia 1 ha, ulegty stosunkowo matym zmianom. Z tabeli 14 wynika, ze
obraz Klasyfikacyjny zawierat 85 bardzo matych niesklasyfikowanych obiek-
tow, ktdre po generalizacji zostaty wtaczone do sasiednich klas.
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Tabela 14. Poréwnanie wynikow klasyfikacji obiektowej tresci zdjecia satelitarnego
przed i po generalizacji

KLASYFIKACJA |GENERALIZACJA ZMIANY
kod
Klasy KLASA ha | liczba ha |obiekty| % ha
obiektow 0
zabudowa luzna wielorodzinna miejska
1121 typu blokowego 63,3 1 63,3 1 0,0 0,0
zabudowa luzna wielorodzinna typu
1122 miejskiego 2627,0 85 2668,5 85 1,58 415
1123| Z3budowaluznajednorodzinnatypu | yggsq | 109 | 19005 | 109 084 | 159
wiejskiego
121| tereny przemystowe i handlowe 358,3 21 364,2 20 1,66 59
L322 ﬁ\i/\l/(?{owwka odpadéw ptynnych — osad- 24.9 5 24.9 2 00 0.0
133| place budéw 137,7 56 82,0 9 -40,48 -55,7
141| miejskie tereny zielone 27,6 6 19,5 2 2945 81
2111| grunty orne wielkoblokowe 1396.,8 171 1210,8 81 -13,32 | -186,0
2112 | grunty orne drobnoblokowe 6602,2 287 6692,7 185 137 90,5
2113 | uprawy szklarniowe 15,3 2 153 2 0.0 0,0
231 taki 6477,5 239 6647,5 195 2,62 170,0
243 tereny z d_UZym udziatem roslinnosci 51257 322 5144.0 232 0,36 183
naturalnej
111 lasy lisciaste 2524,5 124 2548,6 97 0,96 24,1
312| lasy iglaste 8238,7 139 8344,0 97 1,28 105,3
313| lasy mieszane 41311 192 4030,6 120 -2,43 -100,5
Iasy i roslinnos¢ krzewiasta w stanie 6.9 2 48 1 -29.60 21
324| zmian
3311| tereny piaszczyste 237 8 113 1] 5221 12,4
51 | cieki i zbiorniki wodne 2609,7 28 2612,5 27 011 28
0 obiekty niesklasyfikowane 109,6 85 0,0 0 -100 -109,6
= 0,
SUMA|423850| 1879 | 423850 | 1266 |*7%* haba(:illé}i Y6 terenu

W sumie zmiany w wyniku generalizacji wystapity na powierzchni 474,4 ha,
co stanowi jedynie 1,1% obrazu catego terenu badan. Podobny rezultat (1.4%)
uzyskano w przypadku generalizacji wynikéw klasyfikacji obiektowej zdjecia
wykonanego skanerem ASTER z satelity Terra (Lewinski, 2006), wykonanej
wedtug podobnego algorytmu postepowania. Catkowita liczba obiektow utwo-
rzonych na drugim poziomie segmentacji zdjecia wykonanego skanerem ETM+,
wynoszaca poczatkowo 1879, zostata zredukowana do 1266 (o0 33%). Mate
zmiany powierzchniowe $wiadcza 0 prawidtowo wykonanej segmentaciji obrazu.
Zbyt duzy parametr skali, zdefiniowany w czasie segmentacji, mogtby spowodo-
wac¢ wygenerowanie wytacznie obiektow wigkszych od zdefiniowanej jednostki
odniesienia. Na ich podstawie bytoby niemozliwe uzyskanie zaktadanego pozio-
mu szczegdtowosci przestrzennej. Natomiast zbyt maty parametr skali, generuja-
cy wielka liczbe relatywnie matych obiektow, moze spowodowaé niepotrzebne
podziaty dobrze zdefiniowanych obiektow.
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Rys. 22. Obraz klasyfikacji obiektowej zdjecia wykonanego skanerem ETM+
— po generalizacji
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4.3.5. Utworzenie wektorowej bazy danych

Obraz klasyfikacyjny po generalizacji mozna uzna¢ za koncowy wynik
przeprowadzonej klasyfikacji, pozwalajacy na utworzenie rastrowej bazy
danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi. Tego rodzaju dane zasadniczo r6znia
sie jednak od wektorowych baz danych uzyskiwanych na podstawie interpre-
tacji wizualnej. Pomijajac techniczne aspekty rdznych sposobéw zapisu in-
formacji, w rastrowej bazie danych granice wydzielen biegna wzdtuz prosto-
katnych krawedzi pikseli obrazu klasyfikacyjnego.

W celu doprowadzenia wyniku Klasyfikacji do przyjetego w opracowa-
niach kartograficznych obrazu o ciagtym rysunku granic obiektéw zastosowa-
no funkcje oprogramowania PCl Geomatica. Najpierw wykonano zamiane
formatu rastrowego klasyfikacji na wektorowy, po ktérej powstaty poligony
o0 granicach pokrywajacych si¢ z krawedziami pikseli. Nastepnie granice zo-
staty wygtadzone w taki sposob, aby automatycznie uzyskane linie przypomi-
naty wyniki interpretacji wizualnej. Na rysunku 23 przedstawione sa ,,wygta-
dzone” granice wektorowych poligondéw na tle obrazu rastrowego.

Rys. 23. Wektorowe granice poligondw na tle rastrowego obrazu klasyfikacyjnego

Atrybuty warstwy wektorowej zwiazane z klasami pokrycia i uzytkowa-
nia ziemi zostaly pozyskane automatycznie na podstawie atrybutéw obrazu
klasyfikacyjnego.

4.3.6. Analiza wynikow Klasyfikacji obiektowej

Ocena klasyfikacji obiektowej zdjecia Landsat ETM+ zostata wykonana me-
toda interpretacji wizualnej. Przyjeto spos6b postgpowania zastosowany
w programie CORINE majacy na celu identyfikacje zmian miedzy baza danych
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CLC90 a nowym zdjeciem satelitarnym z roku 2000 (Nunes de Lima, 2005).
Osoba wykonujaca interpretacje obserwowata na monitorze komputera réwno-
czesnie wektorowa baze danych uzyskana w wyniku klasyfikacji obiektowej oraz
kompozycje barwna klasyfikowanego zdjecia. Sprawdzona zostata poprawnosé
kodow Klas poszczegbinych wydzielen oraz réwnoczesnie przebieg ich granic.
Na podstawie zaznaczonych roznic miedzy klasyfikacja i interpretacja utworzono
tzw. warstwe zmian, ktdrej analiza pozwolita na ocene poprawnosci klasyfikacji.
Nastepnie, uwzgledniajac zmiany wprowadzone przez interpretatora, utworzono
koncowy ,,poprawny” obraz klasyfikacyjny.

Tabela 15 przedstawia macierz btedow uzyskana dzieki poréwnaniu bazy
danych powstatej w wyniku klasyfikacji tresci zdjecia z baza poprawiong
przez interpretatora. Podane sa powierzchnie poszczegolnych klas (w ha) oraz
tzw. doktadnos¢ producenta i uzytkownika zwiazana, odpowiednio z btedami
niedoszacowania i przeszacowania. Teoretycznie znaczaca cze$¢ bteddw kla-
syfikacyjnych moze by¢ zwiazana z majowym terminem rejestracji zdjecia
ETM+, gdyz w wiosennym okresie wegetacyjnym roslinnos¢ charakteryzuje
si¢ wysokim poziomem chlorofilu. Zjawisko to wplywa na zmniejszenie
zroznicowania spektralnego migdzy tzw. zielonymi klasami. Problem ten
wystepuje réwniez w przypadku interpretacji wizualnej.

Catkowita doktadnos¢ klasyfikacji wyniosta 94,5%. Biorac pod uwage
doktadnos¢ producenta, z najmniejsza doktadnoscia zostaty sklasyfikowane
»tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej” (243), ,,zabudowa luzna
jednorodzinna typu wiejskiego” (1123) oraz ,taki” (231). Doktadnos¢ rozpo-
znania tych klas wyniosta odpowiednio: 78,5%, 87,4% i 93,3%. Stosunkowo
niska doktadnos¢ 86,9% zwiazana jest rowniez z klasa ,,place budéw” (133),
jednak ze wzgledu na zajmowana powierzchnig nie odgrywa ona znaczacej
roli w catkowitej ocenie.

Stosunkowo niska doktadnos¢ uzytkownika zwiazana jest z klasa ,,lasy
lisciaste” (311) 81,4%, ,tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej”
(243) 89,8%, ,taki” (231) 89,8% oraz ,,grunty orne drobnoblokowe” (2112)
92,1%. Jako las lisciasty (311) zostaty btednie sklasyfikowane tereny z duzym
udziatem roslinnosci naturalnej (243) — 327 ha oraz taki (231) — 136 ha.
W przypadku tak (231) 569 ha tej klasy w ocenie interpretatora nalezy do
klasy ,,tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej” (243) i rbwnoczesnie
w ramach tej klasy wykryto 190 ha nieprawidtowo sklasyfikowanych tak oraz
109 ha zabudowy luznej jednorodzinnej typu wiejskiego (1123). Btedy klasy-
fikacji luznej zabudowy wiejskiej zwiazane sa przede wszystkim ze stopniem
rozproszenia zabudowy. Natomiast w przypadku zabudowy miejskiej, charak-
teryzujacej sie wiekszym stopniem zwarcia, uzyskano duzo wyzsza doktad-
nos¢. Na uwage zastuguje wysoka poprawnos¢ klasyfikacji nielicznej klasy
zwiazanej z zabudowa blokowsa (1121), wody (51) oraz laséw mieszanych
(313), ktore zostaty wylonione z klasy ,lasy iglaste” i ,lasy lisciaste”
z zastosowaniem ustalonego kryterium jednorodnosci. W przypadku klasy
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gruntébw ornych drobnoblokowych (2112) btednie sklasyfikowano 368 ha
zwiazanych z terenami o duzym udziale roslinnosci naturalnej (243). Sposrod
18 automatycznie rozpoznanych klas 7 zostato sklasyfikowanych bezbtednie.

W celu catosciowej oceny klasyfikacji na podstawie macierzy btedéw ob-
liczono statystyke K, ktdra uwzglednia nie tylko wartosci z przekatnej ma-
cierzy, lecz réwniez sumy kolumn i wierszy zwiazane z doktadnoscia produ-
centa i uzytkownika. Wartos¢ statystyki Ky Obliczono na podstawie wzoru
stosowanego do oceny klasyfikacji (Congalton i Mead, 1983; Congalton,
1991):

r r

Nzxii _Z(Xn *X+i)
Khat — i=1 - i=1 (20)

N2 _Z(Xn *X+i)

i=1

gdzie:

N — suma obserwacji (powierzchni) w macierzy bteddw,
r — liczba wierszy/kolumn macierzy,

Xii — wartosci gtéwnej przekatnej macierzy,

Xi+ — suma i-tej kolumny,

X+ — Suma i-tego wiersza.

Uzyskano wartos¢ Kng rowna 93,76%. Majac na uwadze wysoka wartos$é
statystyki Ky Oraz catkowita doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 94,54%,
wynik klasyfikacji mozna uzna¢ za co najmniej zadowalajacy. Nalezy réw-
niez pamietac, ze analizowana macierz bteddw zostata uzyskana na podstawie
sprawdzenia klasyfikacji catego terenu badan.

Na rysunku 24 przedstawiony jest obraz wektorowej bazy danych, utwo-
rzonej po uwzglednieniu zmian uzyskanych w wyniku weryfikacji przepro-
wadzonej metoda interpretacji wizualnej.
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Rys. 24. Obraz wektorowej bazy danych utworzonej po weryfikacji
klasyfikacji obiektowej metodq interpretacji wizualnej
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5. POROWNANIE KLASYFIKACJI TRESCI ZDJECIA
WYKONANEJ METODA PIKSELOWA | OBIEKTOWA

Klasyfikacje wykonane na przyktadzie tego samego terenu badan oraz te-
go samego zdjecia satelitarnego zarejestrowanego skanerem ETM+ pozwalaja
na przeprowadzenie poréwnania zastosowanych metod klasyfikacyjnych
w aspekcie mozliwosci rozpoznania Klas pokrycia i uzytkowania ziemi.

Tradycyjna pikselowa klasyfikacja wykonana z zastosowaniem potaczo-
nych metod klasyfikacji nadzorowanej i nienadzorowanej pozwolita na rozpo-
znanie na terenie badan jedynie 8 klas. Dodatkowo, w czasie generalizacji
majacej na celu uzyskanie zatozonej szczeg6towosci przestrzennej wydzielen
(11 4 ha) liczba klas zostata zredukowana do 7, zmianie ulegto ponad 26%
powierzchni sklasyfikowanego obszaru. W wielu przypadkach powstaty de-
formacje obrazu klasyfikacyjnego wynikajace z duzego rozdrobnienia obrazu
wiekszosci Kklas.

Klasyfikacja obiektowa tego samego zdjecia w potaczeniu z zapropono-
wanym algorytmem opracowania wynikow pozwolita na rozpoznanie 18 klas
pokrycia i uzytkowania ziemi. Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze potowa z tych klas
jest niemozliwa do rozpoznania z zastosowaniem tradycyjnych metod, bazu-
jacych tylko na analizie spektralnej pojedynczo rozpatrywanych pikseli zdje-
cia satelitarnego. Odpowiednio dobrane parametry segmentacji juz na wstgp-
nym etapie klasyfikacji pozwolity na uzyskanie duzej liczby obiektéw o wiel-
kosci spetniajacej kryteria jednostek odniesienia. Dzieki temu w trakcie gene-
ralizacji klasyfikacji obiektowej zmiany wynikajace z istnienia grup pikseli
mniejszych od jednostek odniesienia wystapity jedynie na obszarze 1,1%
terenu badan. W ramach przedstawionego algorytmu postepowania klasyfika-
cja obiektowa zostata poddana weryfikacji z zastosowaniem interpretacji wi-
zualnej, w wyniku ktorej uzyskano koncowa baze danych oraz oceniono do-
ktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 94,54%.

Poréwnanie wynikow otrzymanych w trakcie klasyfikacji tresci zdjecia
satelitarnego dwoma metodami wykonano w spos6b automatyczny z zatoze-
niem, ze klasyfikacja obiektowa po wykonanej weryfikacji bedzie materiatem
referencyjnym dla klasyfikacji pikselowej. Przed przystapieniem do poréwna-
nia nalezato rozwiaza¢ problem réznej liczebnosci klas rozpoznanych na obu
klasyfikacjach. Podjeto decyzje o wykonaniu agregacji wybranych klas klasy-
fikacji obiektowej z 18 do 7. Laczac Kklasy, kierowano si¢ przede wszystkim
charakterystykami spektralnymi oraz dodatkowo, w przypadku nielicznie
wystepujacych klas, zastosowano kryterium tematyczne.

Z czterech klas zabudowy (1121, 1122, 1223 i 121) i klasy ,,uprawy
szklarniowe (2113), wystepujacych w klasyfikacji obiektowej, utworzono
jedna klase, ktéra tematycznie odpowiada klasie ,,zabudowa”, rozpoznanej
w klasyfikacji pikselowej. Nastepnie, kierujac si¢ podobienstwem spektral-
nym, klasy ,,grunty orne wielkoblokowe” (2111), klasy zajmujace mate po-
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wierzchnie ,place budéw” (133) oraz ,tereny piaszczyste” (3311) zostaty
zagregowane do klasy ,,grunty orne”. Nieliczne klasy obiektowe ,,miejskie
tereny zielone” (141) oraz ,,lasy i roslinnos¢ krzewiasta w stanie zmian” (324)
po dodaniu do Klasy ,taki” (231) utworzyly jedna klase tak. Natomiast ,,0sad-
niki” (1322) dodano do klasy ,woda” (51). Klasy zwiazane z lasami ,,lasy
lisciaste” (311), ,lasy iglaste” (312) oraz ,lasy mieszane” (313) wystgpujace
w przypadku obu klasyfikacji i niewymagajace agregacji pozostaty niezmie-
nione. Dwie ostatnie klasy klasyfikacji obiektowej: ,,grunty orne drobnoblo-
kowe” (2112) oraz ,tereny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej” (243) ze
wzgledu na swoj charakter nie maja odpowiadajacych im klas w klasyfikacji
pikselowej, gdyz zadna z nich nie jest jednorodna spektralnie. Pierwsza repre-
zentuje tzw. mozaikowa strukture upraw, w ktérej granicach wystepuja do-
datkowo drobne struktury gruntéw ornych oraz tak. Druga zwiazana jest
gtéwnie z takami, jednakze w jej granicach wystepuja réwniez niewielkie
pola, lasy oraz wody. W obu przypadkach wydzielenie z nich podklas jest
niemozliwe, réwnoczesnie klasy te zajmuja znaczaca powierzchnig terenu
badan i maja istotny wpltyw na wyniki poréwnania klasyfikacji. W celu roz-
wiazania tego problemu przyjeto dwa sposoby postepowania. W pierwszym
zatozono, ze wszystkie klasy klasyfikacji pikselowej rozpoznane na obszarze
klas obiektowych 2112 i 243 sa rozpoznane prawidtowo. Taki sposob poste-
powania z oczywistych wzgledéw powoduje wzrost doktadnosci ocenianej
klasyfikacji. Natomiast drugi sposéb postepowania polegal na pominieciu
obszar6w reprezentowanych przez klasy 2112 i 243 w czasie wykonywania
analizy poréwnawczej. Uzyskane wyniki przedstawione sa w tabeli 16.

Tabela 16. Ocena klasyfikacji pikselowej, poréwnanie z klasyfikacja obiektowa po
agregacji klas

Klasa METODA 1? METODA 2"

klasyfikacji doktadnos¢ %

pikselowej producenta | uzytkownika | producenta | uzytkownika
zabudowa 23,94 77,53 21,10 74,57
grunty orne 97,22 71,55 88,28 35,13
taki 90,56 78,80 81,69 63,34
lasy lisciaste 77,77 67,56 71,23 59,58
lasy iglaste 49,86 97,85 49,55 97,83
lasy mieszane 77,60 44,99 71,51 37,20
wody 92,33 96,24 92,15 96,15
doktadnos¢ catkowita 72,45 61,23
Khat 0,66 0,54

3 Zalozenie prawidlowej klasyfikacji pikselowej na obszarze klas obiektowych 2112 i 243
®) Pominiecie w ocenie obszaréw zajmowanych przez klasy obiektowe 2112 i 243
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Zgodnie z przewidywaniami wicksza doktadnos¢ klasyfikacji pikselowej,
wynoszaca nieco ponad 72%, uzyskano w przypadku oceny wykonanej
pierwsza metoda, zaktadajaca poprawne rozpoznania obszaréw zwiazanych
z klasami o kodach 2112 i 243 wyr6znionymi w toku klasyfikacji obiektowej.
Stosujac druga metode oceny, nieuwzgledniajaca tych klas, otrzymano znacz-
nie mniejsza doktadnos¢ catkowita na poziomie 61%. Obliczone wartosci
statystyki Kpy Sa bardzo niskie i wynosza odpowiednio 0,66 i 0,54. Bez
wzgledu na przyjety sposob oceny najnizsze doktadnosci zwiazane sa z klasa
»Zabudowa” oraz ,,lasy mieszane”. W przypadku obu sposobdw oceny klasy-
fikacji wyniki uzyskane dla klasy ,,lasy iglaste” sa prawie jednakowe. W oce-
nie druga metoda z punktu widzenia producenta stosunkowo najlepiej wypa-
dty klasy ,,grunty orne” i ,taki”, rdwnoczesnie jednak osiagnigto znacznie
gorsze wyniki doktadnosci uzytkownika, zwiazane z przeszacowaniem. Jedy-
nie doktadnos¢ klasyfikacji klasy ,,wody” nie moze budzi¢ zastrzezen. Pod-
sumowujac: uzyskano wyniki swiadczace o stosunkowo niskiej doktadnosci
klasyfikacji pikselowej w pordwnaniu z klasyfikacja obiektowa.

6. PROPOZYCJA AUTOMATYZACJI PROCESU
POZYSKIWANIA INFORMACJI O POKRYCIU
| UZYTKOWANIU ZIEMI

Podstawowa wada interpretacji wizualnej jest jej wielka czasochtonnosc,
wynikajaca z duzej liczby recznych operacji zwiazanych przede wszystkim
Z zaznaczeniem przebiegu granic wydzielen oraz z nadaniem im koddw klasy-
fikacyjnych. Wptywa to nie tylko na czas wykonania opracowania, ale row-
niez na jego koszt, ktory jest proporcjonalny do stopnia szczeg6towosci opra-
cowania. Dlatego tez nalezy poszukiwa¢ metod automatycznych, ktdre mo-
gtyby wspomagac albo nawet zastapic reczna pracg interpretatora.

Wyniki uzyskane na podstawie klasyfikacji tresci zdjgcia satelitarnego
wykonanego skanerem ETM+ wykazaly, ze nowa technika klasyfikacji
obiektowej, w przeciwienstwie do dotychczas stosowanych metod, moze
wspomagaé proces tworzenia baz danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi.
Jest to mozliwe w przypadku rozpoznania wszystkich lub tylko czesci klas,
a nawet wtedy, gdy klasyfikacja obiektowa jest ograniczona jedynie do wy-
konania segmentacji.

Na rysunku 25 przedstawione sa trzy schematy tworzenia bazy danych
z zastosowaniem klasyfikacji obiektowej, bedace modyfikacja zastosowanego
sposobu postepowania w prezentowanej klasyfikacji tresci zdjecia wykonane-
go skanerem ETM+. ROznice migdzy nimi wystepuja jedynie w czesci zwia-
zanej z klasyfikacja. Kazdy schemat rozpoczyna si¢ od wstepnego przetwa-
rzania zdjecia satelitarnego, ktore jest zwiazane z wykonaniem korekcji at-
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mosferycznej, rektyfikacji oraz z taczeniem kanatéw wielospektralnych
z kanatem panchromatycznym.

Wariant ,,A” przedstawia sytuacje optymalna, w ktorej narzedzia klasyfi-
kacji obiektowej pozwalaja na rozpoznanie wszystkich zatozonych klas po-
krycia i uzytkowania ziemi. Wariant ,,B” znajduje zastosowanie wowczas,
gdy mozemy rozpozna¢ automatycznie jedynie czes¢ klas. Takie sytuacje
wystepuja najczesciej, gdyz w przypadku opracowania wykonywanego zgod-
nie z ustalona legenda, ktéra nie uwzglednia automatycznych mozliwosci
klasyfikacyjnych, zawsze nalezy spodziewac¢ sig¢ niesklasyfikowanych obiek-
tow. Moze to wynikaé¢ z wiasciwosci spektralnych klas oraz z cech reprezen-
tujacych je obiektow, ktére nie pozwalaja na prawidtowe rozréznienie ich od
pozostatych Kklas. Przyktadem takich klas na zdjeciach o sredniej rozdzielczo-
$ci sa sady oraz cmentarze, ktdre w wigkszosci przypadkéw, w czasie inter-
pretacji wizualnej, sa rozpoznawane na podstawie materiatdw pomocniczych.
Wobec braku mozliwosci zastosowania metod automatycznego rozpoznania
zachodzi koniecznos¢ wykonania recznej klasyfikacji, czyli interpretacji wi-
zualnej. Jezeli przebieg utworzonych automatycznie granic obiektéw jest
prawidtowy, to rozpoznanie przez interpretatora niesklasyfikowanych obiek-
tow jest zadaniem stosunkowo prostym, nawet w przypadku duzej ich liczby.
W ostatnim wariancie postgpowania ,,C” rola klasyfikacji obiektowej ograni-
czona jest jedynie do segmentacji. Klasyfikacja automatyczna nie jest wyko-
nywana, obiekty zdefiniowane w czasie segmentacji sa klasyfikowane metoda
interpretacji wizualnej.

W przypadku wszystkich trzech wariantéw sposéb przetwarzania wyni-
koéw klasyfikacji, majacy na celu utworzenie bazy danych, jest jednakowy
i sktada si¢ z omawianych juz etapow: generalizacji, stworzenia wektorowej
bazy danych, wygtadzenia granic wydzielen oraz weryfikacji i opracowania
koncowej bazy danych.
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A B C
WSTEPNE PRZETWORZENIE WSTEPNE PRZETWORZENIE WSTEPNE PRZETWORZENIE
ZDJECIA SATELITARNEGO ZDJECIA SATELITARNEGO ZDJECIA SATELITARNEGO
} } }
SEGMENTACJA | SEGMENTACJA | | SEGMENTACJA
| } }
KLASYFIKACJA OBIEKTOWA KLASYFIKACJA OBIEKTOWA OBIEKTY
WSZYSTKICH KLAS WYBRANYCH KLAS NIE SA KLASYFIKOWANE
} }
INTERPRETACJA WIZUALNA INTERPRETACJA WIZUALNA
NIESKLASYFIKOWANYCH NIESKLASYFIKOWANYCH
OBIEKTOW OBIEKTOW
} }
GENERALIZACJA | | GENERALIZACJA | | GENERALIZACJA
] } }
WEKTOROWA WEKTOROWA WEKTOROWA
BAZA DANYCH BAZA DANYCH BAZA DANYCH
} } }
WYGLADZENIE WYGLADZENIE WYGLADZENIE

GRANIC WYDZIELEN GRANIC WYDZIELEN GRANIC WYDZIELEN

[ ' {

WERYFIKACJA WERYFIKACJA WERYFIKACJA
interpretacja wizualna interpretacja wizualna interpretacja wizualna
} } }
KONCOWA KONCOWA KONCOWA
BAZA DANYCH BAZA DANYCH BAZA DANYCH

Rys. 25. Warianty zastosowania klasyfikacji obiektowej w procesie
tworzenia bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi

Zastosowanie klasyfikacji obiektowej powoduje znaczace zwickszenie
szybkosci wykonania opracowania w poréwnaniu z tradycyjna interpretacja
wizualna. Jest to mozliwe nawet w przypadku wykorzystania tylko granic
wydzielen powstatych w czasie segmentacji, gdyz dzieki temu najbardziej
czasochtonna czes¢ interpretacji wizualnej wykonywana jest automatycznie.
Trudno jest jednoznacznie okresli¢ stopien zmniejszenia czasochtonnosci
opracowania. Mozna jednak podja¢ probeg jego oszacowania na przyktadzie
jednej sceny zdjecia zarejestrowanego skanerem TM lub ETM+ z pokladu
satelity Landsat. Na zdjeciu zobrazowany jest obszar o wymiarach
180x180 km, ktérego powierzchnia jest przedstawiona na okoto 25 mapach
w skali 1:100 000. Wykonanie interpretacji wizualnej jednego arkusza mapy
zgodnie z zasadami programu CORINE zajmuje $rednio 40 godzin, czyli
1000 godzin w przypadku 25 map. Jezeli przyjmiemy, ze 90% czasu inter-
pretacji przypada na czynnosci zwiazane z okreslaniem granic, to uzyskamy
900 godzin pracy. Natomiast czas wykonania segmentacji jednej sceny uza-
lezniony jest przede wszystkim od szybkosci systemu przetwarzajacego ob-
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raz. Mozna jednak przyja¢, ze segmentacja spetniajaca warunki programu
CORINE zostanie wykonana w ciagu 40 minut, czyli az ponad 1300 razy
szybciej niz w przypadku pracy interpretatora. Rownoczesnie jednak nalezy
pamieta¢, ze moga wystapi¢ bledy segmentacji, ktore nalezy zlokalizowaé
i skorygowac w trakcie recznej klasyfikacji lub weryfikacji. Czas wykonania
tych czynnosci zalezy od ilosci i ztozonosci wprowadzanych zmian. Dodat-
kowo istotne sa réwniez mozliwosci edycyjne oprogramowania, ktérym dys-
ponujemy. Szybkos¢ przeprowadzenia samej klasyfikacji jest zwiazana
z przyjetym sposobem rozpoznania klas. W przypadku zastosowania metody
najblizszego sasiada wprawny operator powinien okresli¢ obiekty wzorcowe
i wykona¢ Kklasyfikacje catej sceny w ciagu okoto 8 godzin. Natomiast stosu-
jac juz ustalone kryteria parametryczne, czas klasyfikacji uzalezniony jest
tylko od szybkosci systemu komputerowego — powinna by¢ ona wykonana
w ciagu kilkunastu lub kilkudziesieciu minut. Na podstawie doswiadczen
zwiazanych z prezentowana klasyfikacja mozna oceni¢, ze klasyfikacja obiek-
towa (z uwzglednieniem weryfikacji) powinna przyspieszy¢ opracowanie
bazy danych przynajmniej o 50%.

Obecnie istothnym zagadnieniem jest aktualizacja istniejacych juz baz da-
nych, ktére zostaty opracowane w poprzednich latach z zastosowaniem inter-
pretacji wizualnej. W tym celu nie moga by¢ wykorzystane przedstawione
schematy postepowania (rysunek 25), gdyz ich dziatanie zwiazane jest
z opracowaniem od poczatku nowej bazy danych. W trakcie jej tworzenia nie
sa uwzgledniane dodatkowe informacje pochodzace z innych zrddet (np.
z bazy danych w postaci warstwy tematycznej).

Klasyfikacja obiektowa moze znalez¢ zastosowanie rowniez w przypadku
aktualizacji baz danych. Propozycja postepowania przedstawiona jest na ry-
sunku 26. Danymi wejsciowymi jest juz istniejaca baza danych (w postaci
warstwy tematycznej) oraz nowe zdjecie satelitarne, bedace zrodtem aktual-
nych informacji o pokryciu terenu. W czasie segmentacji najpierw tworzone
sa obiekty odpowiadajace wydzieleniom bazy danych, a nastepnie, na pod-
stawie zdjecia satelitarnego, wykonywane sa segmentacje nizszego poziomu.
Tworzone sa obiekty o wielkosci zapewniajacej aktualizacje informacji
z zatozonym stopniem szczegdtowosci przestrzennej. Zaleta takiego sposobu
postepowania jest zgodnos¢ granic. Oznacza to, ze w procesie segmentacji
nowo powstajace obiekty korzystaja z granic juz istniejacej bazy danych
(wyzszy poziom segmentacji). llustracja takiego sposobu postepowania jest
rysunek 27. Gorna czes¢ rysunku przedstawia, na tle zdjecia wykonanego
skanerem ETM+ w roku 2000, granice obiektow odpowiadajacych wydziele-
niom bazy CORINE CLC90. Na dolnym rysunku widoczne sa obiekty utwo-
rzone na podstawie parametrow segmentacji podanych w tabeli 11. Wyraznie
wida¢ réznice w wielkosci obiektow, wynikajaca ze stopnia szczegdtowosci
bazy CORINE (25 ha) oraz segmentacji wykorzystanej do wykonania bardziej
szczeg6towego opracowania (4 ha). Nastepnie nowe (mniejsze) obiekty sa
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klasyfikowane z zastosowaniem relacji z obiektami z wyzszego poziomu oraz
informacji o ich wielkosci. Dzigki temu klasyfikacja wspomagana jest infor-
macja z istniejacej bazy, a decyzja o klasyfikacji obiektu jako zmiany w po-
kryciu terenu moze by¢ podejmowana z uwzglednieniem jego wielkosci. Po-
dobnie jak w przypadku schematéw przedstawionych na rysunku 25 obraz
klasyfikacyjny jest nastgpnie opracowywany z zastosowaniem generalizacji
i edycji ksztattu granic wydzielen. W wyniku wykonanych operacji (rysu-
nek 26) powstaje nowa, aktualna baza danych.

AKTUALIZOWANA
BAZA DANYCH

NOWE
ZDJECIE SATELITARNE

}

SEGMENTACJA

!

KLASYFIKACJA OBIEKTOWA

t

OPRACOWANIE
WYNIKOW KLASYFIKACJI

|

NOWA
BAZA DANYCH

Rys. 26. Schemat zastosowania klasyfikacji obiektowej
w aktualizacji istniejgcej bazy danych
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Rys. 27. Segmentacja uzyskana na podstawie bazy CLC90 (géra) oraz segmentacja
0 Wiekszym stopniu szczegéfowosci zdjecia Landsat ETM+ z roku 2000 (d6#)

Waznym zagadnieniem kazdej technologii jest okreslenie mozliwosci
standaryzacji wykonywanych operacji w celu zapewnienia powtarzalnosci
wynikow. W interpretacji wizualnej zdje¢ satelitarnych standaryzacja zwiaza-
na jest przede wszystkim z definicjami wyr6znionych klas. Przyktadem moze
by¢ ponownie program CORINE, w ramach ktorego opracowano precyzyjne
definicje klas ilustrowane wieloma przyktadami interpretacji. Przeprowadzo-
no takze szkolenia 0séb bioracych udziat w programie. Mimo to koncowy
wynik uzalezniony jest zawsze od indywidualnej wiedzy i doswiadczenia
interpretatora, ktéry podejmuje ostateczne decyzje. Rowniez w przypadku
tradycyjnych automatycznych klasyfikacji pikselowych, przez ponad 30 lat
ich stosowania, nie zdotano wprowadzi¢ do powszechnego uzytku zasad po-
stepowania gwarantujacych powtarzalnos¢ uzyskiwanych wynikéw. W klasy-
fikacji nadzorowanej osoba z wiedza interpretacyjna petniaca role operatora
podejmuje decyzje o wyborze pol treningowych, od ktérych catkowicie uza-
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leznione sa wyniki klasyfikacji. Natomiast w klasyfikacji nienadzorowanej
poczatkowe wartosci klas spektralnych najczesciej sa definiowane losowo.
Standaryzacja moze jedynie dotyczy¢ doboru parametréw poczatkowych sto-
sowanych algorytméw, a i tak na nastepnym etapie klasyfikacji operator po-
dejmuje subiektywne decyzje zwiazane z tworzeniem klas tematycznych na
podstawie klas spektralnych.

W klasyfikacji obiektowej zagadnienie standaryzacji nalezy rozpatrywaé
z podziatem na dwa etapy zwiazane z segmentacja obrazu oraz rozpoznaniem
klas. Z cata pewnoscia parametry segmentacji moga zosta¢ jednoznacznie
zdefiniowane dla okreslonego typu zdje¢ satelitarnych. Nalezy si¢ spodzie-
waé, ze na wynik segmentacji moze mie¢ réwniez wplyw pora rejestracji
zdje¢ (okres wegetacji) oraz charakterystyka geograficzna i fizjograficzna
zobrazowanego terenu. Jak dotad nie jest to poparte wynikami komplekso-
wych badan.

Ocena mozliwosci standaryzacji klasyfikacji obiektowej na etapie klasy-
fikacji obiektdw jest zagadnieniem bardziej ztozonym. Przystepujac do klasy-
fikacji, mamy do dyspozycji metode najblizszego sasiada oraz funkcje para-
metryczne odwotujace si¢ do okreslonych wartosci wybranych cech obiektow.
W przypadku stosowania metody najblizszego sasiada, podobnie jak w klasy-
fikacji nadzorowanej, uzyskiwane wyniki sa uzaleznione od wiedzy operatora,
ktory podejmuje decyzje o wyborze pol testowych. Jego dziatania moga zo-
sta¢ zdefiniowane jedynie na podstawie opisowych zasad postepowania, tak
jak w przypadku interpretacji wizualnej. Stosujac natomiast klasyfikacje pa-
rametryczna, mozliwe jest zdefiniowanie scisle okreslonych zasad postepo-
wania, ktére podobnie jak w segmentacji musza uwzglednia¢ specyfike zdje-
cia i zobrazowanego terenu. Jest to mozliwe przede wszystkim w przypadku
wybranych klas pokrycia i uzytkowania ziemi, charakteryzujacych sie stosun-
kowo mata zmiennoscia parametrow zastosowanych do ich rozpoznania.

W przedstawionej metodzie opracowania bazy danych na podstawie kla-
syfikacji obiektowej zdjecia zarejestrowanego skanerem ETM+ standaryzacja
wykonanych przetworzen jest mozliwa, lecz nie jest jednakowa dla wszystkich
etapdéw zaproponowanego algorytmu. W ramach wstepnych prac zwiazanych z
przygotowaniem danych satelitarnych do klasyfikacji wykonano korekte atmosfe-
ryczna oraz potaczenie danych wielospektralnych i panchromatycznych. W obu
przypadkach zastosowano sprawdzone narzedzia, pozwalajace na uzyskiwanie
powtarzalnych wynikdéw. Jest to szczegdlnie dobrze widoczne w przypadku algo-
rytmu PanSharp oprogramowania PCI Geomatica, w ktérym rola operatora ogra-
niczona jest do minimum (podanie nazw zbiordw). Nastepnie na podstawie kana-
lu panchromatycznego oraz danych potaczonych wykonywana jest segmentacja,
zgodnie z ustalonymi parametrami. Przyjety sposob postepowania zapewnit
utworzenie obiektdw reprezentatywnych dla zobrazowanych form pokrycia
i uzytkowania ziemi oraz pozwolit na wykonanie klasyfikacji na zatozonym po-
ziomie szczegOtowosci przestrzennej. Mozna przyja¢, ze w przypadku zdjeé po-
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chodzacych ze skanera ETM+, zarejestrowanych w wiosennym okresie wegeta-
cji, zastosowany sposéb segmentacji zapewnia uzyskanie poréwnywalnych wy-
nikéw niezaleznie od umiejgtnosci operatora. Na kolejnym etapie zaproponowa-
nej metody klasyfikacja obiektow zostata wykonana z rdwnoczesnym zastosowa-
niem metody najblizszego sasiada oraz funkcji parametrycznych, w zwiazku
z tym uzyskane wyniki, podobnie jak w przypadku interpretacji wizualnej, sa
uzaleznione od doswiadczenia osoby wykonujacej klasyfikacje. Jedynie klasa
,wody” zostata sklasyfikowana z zastosowaniem tylko kryteridw parametrycz-
nych. Nastepnie obraz klasyfikacyjny zostat przetworzony. Najpierw wykonano
generalizacje, stosujac w tym celu standardowe funkcje oprogramowania PCI
Geomatica. Narzedzia tego oprogramowania wykorzystano réwniez do konwersji
danych z formatu rastrowego do wektorowego oraz do zmiany ksztattu granic
wydzielen. Wymienione trzy etapy opracowania wynikow klasyfikacji obiekto-
wej moga podlega¢ catkowitej standaryzacji, gdyz sa one wykonywane z zasto-
sowaniem okreslonych procedur dziatajacych wedtug zdefiniowanych parame-
tréw. Proces tworzenia bazy danych zostat zakonczony weryfikacja wizualng
uzyskanych wynikéw, na podstawie ktdérej powstata nastepnie ostateczna wersja
bazy. Ten etap opracowania jest taki sam jak w przypadku weryfikacji tradycyj-
nej interpretacji wykonanej przez osobg nadzorujaca pracg zespotu interpretato-
row i nie moze podlega¢ jednoznacznym regutom standaryzacji.

Majac na uwadze wszystkie aspekty zaproponowanej metody automa-
tycznego tworzenia bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi, mozna
stwierdzi¢, ze zapewnia ona powtarzalnos¢ wynikow w wigkszym stopniu niz
w przypadku tradycyjnej recznej interpretacji.

7. ZASTOSOWANIE PROPONOWANEJ METODY
TWORZENIA BAZY DANYCH O POKRYCIU
| UZYTKOWANIU ZIEMI NA PRZYKLADZIE ARKUSZA
MAPY TOPOGRAFICZNEJ M-34-20-D ,,PULAWY?”

Przedstawione dotychczas wyniki, zwiazane z automatyzacja procesu
tworzenia bazy danych na podstawie informacji zobrazowanych na zdjeciu
satelitarnym, zostaty uzyskane na przykiadzie terenu badan zlokalizowanego
wokot miasta Legionowo. Aby moc potwierdzi¢ stusznosé przyjetych zatozen
i sposobu postepowania w zaproponowanym algorytmie opracowania danych
klasyfikacyjnych, podjeto probe utworzenia nowej bazy danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi dla innego terenu badan. W tym celu wybrano obszar
testowy, odpowiadajacy arkuszowi mapy topograficznej ,,Putawy” w skali
1:50 000, oznaczonej godtem M-34-20-D. Obejmuje on teren 0 powierzchni
okoto 320 km?, ograniczony wspéirzednymi 21°45' i 22°00" dtugosci geogra-
ficznej oraz 51°20’ i 51°30’ szerokosci geograficznej.
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Obraz satelitarny nowego terenu badan jest przedstawiony na rysunku 28.
Podstawowymi formami pokrycia terenu sa tutaj grunty orne, lasy, wody (Wi-
sta), taki oraz tereny zabudowane. Grunty orne reprezentowane Sa przede
wszystkim przez niewielkie pola, tworzace mozaikowa strukture upraw. Wy-
stepuja tu réwniez wigksze pola, o powierzchni kilkunastu hektaréw, nie sa
one jednak dominujaca forma pokrycia terenu. Duze kompleksy lesne, lasow
iglastych, lisciastych i mieszanych widoczne sa na zdjeciu przede wszystkim
wzdtuz wschodniego brzegu Wisty oraz na potudniu. Nad Wista potozone jest
miasto Putawy (52 000 mieszkancéw). Granice administracyjne miasta obej-
muja powierzchnie 50 km? z ktorej jedynie okoto 16% to zabudowa, domi-
nuja tereny lesne i zadrzewione (http://www.um.pulawy.pl). Na p6inoc od
Putaw zlokalizowane sa Zaktady Azotowe. Na ich terenie znajduja sie instala-
cje przemystowe, zbiorniki wodne, osadniki oraz sktadowiska suchych odpa-
dow przemystowych. Wzdtuz brzegébw Wisty oraz matych ciekow potozone
sa taki, obok ktérych wystepuja zazwyczaj skupiska roslinnosci naturalnej,
tzw. zakrzaczenia.

Probe utworzenia bazy danych podjeto na podstawie zdjecia satelitarnego
zarejestrowanego 16 maja 2000 r. skanerem ETM+. Wykorzystano w tym
celu zdjecie satelitarne, na podstawie ktorego opracowano w IGiK baze CO-
RINE CLC2000. Nie byly to oryginalne dane satelitarne, lecz wstepnie prze-
tworzone w ramach programu CORINE. Przetworzenie to polegato na wyko-
naniu rektyfikacji, w trakcie ktorej nowe wartosci jaskrawosci pikseli obrazu
obliczono z zastosowaniem metody splotu szesciennego. W czasie tej operacji
dodatkowo zostat zmniejszony wymiar pikseli kanatow wielospektralnych
z 30 m na 25 m oraz kanatu panchromatycznego z 15 m na 12,5 m. Taki spo-
s6b postepowania miat na celu uzyskanie kompozycji barwnych o pod-
wyzszonym stopniu szczegbtowosci, z ktérych korzystano w toku interpreta-
cji wizualnej. Majac na wzgledzie tradycyjna klasyfikacje tresci zdjecia, tak
przetworzone dane nie sa odpowiednim materiatem klasyfikacyjnym, ponie-
waz oryginalne wartosci jaskrawosci pikseli sa znieksztatcone. RGwnoczesnie
jednak w najblizszym czasie mozna spodziewa¢ sie, ze w ramach europej-
skich projektow beda podejmowane préby automatycznych klasyfikacji tego
rodzaju danych. Swiadcza o tym materiaty przetargowe dotyczace wykonania
klasyfikacji zabudowy w ramach programu GMES Fast Track Service on
Land Monitoring (Land FTS), ktére zostaty opublikowane na poczatku
2007 r. przez Europejska Agencje Srodowiska (Tender specifications, 2007).
Z opisu warunkow przetargu wynika, ze klasyfikacja ma by¢ wykonana na
podstawie zdje¢ zarejestrowanych przez satelite SPOT, przygotowanych tak
samo jak dla celdéw tradycyjnej interpretacji wizualnej (przeprobkowanie me-
toda splotu szesciennego).

Ze wzgledu na wykorzystanie danych satelitarnych po rektyfikacji,
w trakcie ktorej dodatkowo zmienione zostaty wielkosci pikseli, zakres przy-
gotowania zdje¢ do klasyfikacji zostat ograniczony do potaczenia danych
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wielospektralnych z kanatem panchromatycznym. Wykorzystano w tym celu
omowiony juz algorytm PanSharp.

Rys. 28. Obraz satelitarny arkusza mapy M-34-20-D ,,Pufawy”. Kompozycja RGB
(4, 5, 3) zdjecia satelitarnego zarejestrowanego skanerem ETM+
z pokfadu satelity Landsat, 16 maja 2000 r.

Segmentacje tresci zdjecia satelitarnego wykonano, stosujac zasady po-
stepowania, ktore zostaty ustalone w czasie klasyfikacji terenu badan woko6t
miasta Legionowo (tab. 11). Tres¢ zdjecia zostata podzielona na obiekty na
podstawie jaskrawosci pikseli kanatu panchromatycznego oraz na podstawie
danych uzyskanych w wyniku potaczenia tego kanatu z 2, 3 i 4 kanatem wie-
lospektralnym. Przeprowadzona po segmentacji analiza wizualna wykazata
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duza zgodnos¢ przebiegu granic powstatych obiektow z ksztattami form po-
krycia terenu zobrazowanymi na zdjeciu.

Klasyfikacja obiektowa zostata wykonana z zatozeniem rozpoznania klas
wystepujacych w bazie danych CORINE CLC2000. W granicach arkusza
mapy ,,Putawy” w bazie CLC2000 wystepuje 17 klas. Zastosowane metody
klasyfikacji obiektowej pozwolity na zdefiniowanie 13 klas odpowiadajacych
klasom z bazy CLC2000, w tym 2 z nich rozpoznano z podziatem na podkla-
sy, w sumie uzyskano 15 klas. Zrezygnowano z rozpoznania 3 klas wystepu-
jacych w bazie CLC2000. Pierwsza z nich, ,miejskie tereny zielone”, nie
zostata sklasyfikowana mimo rozpoznania jej w czasie klasyfikacji wykonanej
dla terenu badan wokot Legionowa. Wynika to z faktu zastosowania w defini-
cji tej klasy m.in. warunku graniczenia jej obiektow z obiektami rozpoznany-
mi jako zabudowa. W przypadku Putaw taka sytuacja nie wystapita, gdyz
tereny, ktére mogtyby naleze¢ do tej klasy, nie sa otoczone wytacznie zabu-
dowa i posiadaja relatywnie dtugie granice rowniez z innymi klasami. Dwie
pozostate Kklasy, ,,sady i plantacje” oraz ,tereny komunikacyjne”, na obrazie
satelitarnym o $redniej rozdzielczosci nie sa jednoznacznie rozrdznialne od
innych klas. W przypadku interpretacji wizualnej sa one rozpoznawane gtow-
nie z zastosowaniem materiatdw pomocniczych, ktérymi sa najczesciej mapy
topograficzne. Wszystkie nierozpoznane klasy wystepuja na niewielkich po-
wierzchniach. W klasyfikacji automatycznej nie wykonano tez podziatu waéd
na rzeki i zbiorniki wodne, utworzono tylko jedna klase ,,wody”. Réwnocze-
snie klasy wystepujace w bazie CORINE: ,,zwatowiska i hatdy” oraz ,,grunty
orne”, zostaty rozpoznane z podziatem na dwie podklasy. W pierwszym przy-
padku rozpoznano oddzielnie miejsca sktadowania mokrych i suchych odpa-
déw przemystowych; Kklasy te nazwano odpowiednio ,,0sadniki” i ,tereny
zdegradowane”. Natomiast ,,grunty orne” zostaty rozpoznane z podziatem na
,»grunty orne drobnoblokowe” i ,,grunty orne wielkoblokowe”. Z kolei ,,grunty
orne wielkoblokowe” zostaty utworzone jako suma gruntéw ornych bez po-
krywy roslinnej i gruntéw ornych z pokrywa roslinna. Zestawienie rozpozna-
nych klas przedstawione jest w tabeli 17.

Ze wzgledu na roznice migdzy oryginalnymi i klasyfikowanymi danymi
niektore parametry zastosowane w rozpoznaniu klas na terenie badan wokot
Legionowa musiaty zosta¢ zmodyfikowane. Nie dotyczyto to klasy ,,wody”,
ktore zostaty sklasyfikowane w podobny spos6b, z zastosowaniem wartosci
progowych jaskrawosci pikseli w 4 i 6 kanale spektralnym. Zmianie ulegt
natomiast sposéb klasyfikacji ,terendw piaszczystych”, rozpoznanych po-
przednio wspdlnie z klasa ,,place budowy”. Tym razem zostaty one rozpozna-
ne samodzielnie na podstawie wartosci jaskrawosci pikseli w drugim kanale
spektralnym, z zastosowaniem dodatkowego warunku graniczenia tej klasy
z obiektami sklasyfikowanymi jako ,,wody”. Postapiono tak, gdyz na nowym
zdjeciu nie wystepowaty jednoznacznie zdefiniowane place buddw.
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Pozostate klasy rozpoznano, podobnie jak w przypadku ,,Legionowa”,
stosujac standardowa metode najblizszego sasiada oraz w niektorych przy-
padkach dodatkowe warunki. W celu okreslenia nowych parametrow metody
STD.N.N., podobnie jak w czasie poprzedniej klasyfikacji, postuzono si¢
funkcja Feature Space Optimization oprogramowania eCognition. Na jej pod-
stawie okreslono 6 parametrow: wartosci jaskrawosci obiektow w kanatach 4,
PAN i K4PAN oraz entropia GLCM obiektéw w kanale 4, 7 i PAN. W po-
réwnaniu z parametrami zastosowanymi w czasie klasyfikacji oryginalnych
danych satelitarnych (podrozdz. 4.3.2) zdecydowanie wzrosto znaczenie miar
tekstury obiektéw, co wynika ze sposobu wstepnego przetworzenia zdje¢,
ktorego celem byto zwiekszenie stopnia szczegdtowosci interpretowanych
obrazow.

W przypadku klasy zwiazanej z zabudowa (zabudowa i tereny przemystowe)
oraz terenéw zdegradowanych wystepujacych w poblizu obiektow przemysto-
wych zastosowano odmienne parametry metody STD.N.N. oraz zmieniono war-
tos¢ funkcji przynaleznosci, zwigkszajac ja z 0,55 do 0,90. Postapiono tak ze
wzgledu na wystepowanie w granicach Putaw zabudowy w otoczeniu duzej ilosci
drzew, rozproszonego charakteru instalacji chemicznych na terenie Zaktadow
Azotowych oraz z powodu duzego podobienistwa spektralnego terenéw zdegra-
dowanych do niektorych obszaréw o charakterze rolniczym. W celu prawidtowe-
go rozpoznania tych trzech klas sklasyfikowano je oddzielnie, stosujac nastepuja-
ce parametry metody STD.N.N.: wartosci jaskrawosci obiektow w kanatach 2, 4,
7 i PAN oraz entropi¢ GLCM obiektéw w kanale K3PAN. Dodatkowo, w Klasy-
fikacji terenéw zdegradowanych zastosowano warunek wystepowania tej klasy
w poblizu terenéw przemystowych.

Podobnie jak w przypadku klasyfikacji wykonanej na terenie wokot Le-
gionowa zastosowano kryterium ZABUD1 w celu rozréznienia zabudowy od
terenéw przemystowych oraz na podstawie kryterium zwiazanego z warto-
sciami jaskrawosci pikseli w kanale panchromatycznym wytoniono klasg
»lasy mieszane” z klas ,,lasy lisciaste” i ,,lasy iglaste”.

Wynik klasyfikacji obiektowej, zgodnie z opracowanym algorytmem po-
stepowania (rysunek 15), zostat poddany generalizacji. W przypadku wszyst-
kich rozpoznanych klas zastosowano tym razem jednakowa wielkos¢ jednost-
ki odniesienia, wynoszaca 4 ha, co jest rownowazne powierzchni reprezento-
wanej przez 256 pikseli kanatu panchromatycznego, przeprébkowanych do
wielkosci 12,5x12,5 m. Nastepnie, stosujac funkcje wygtadzajace granice
wydzielen, utworzono wektorowa baze danych. Obraz bazy danych po gene-
ralizacji przedstawiony jest na rysunku 29. Dla pordwnania rysunek 30 przed-
stawia bazg CORINE CLC2000.

Obrazy baz CLC2000 i powstatej w wyniku zastosowania automatycz-
nych algorytmow r6znia sie przede wszystkim stopniem szczegdtowosci prze-
strzennej bedacej wynikiem zastosowania réznych jednostek odniesienia
przestrzennego: 25 i 4 ha. W obu przypadkach dominujaca forma sa grunty
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orne oraz widoczny jest prawie jednakowy uktad powierzchni laséw liscia-
stych, iglastych oraz mieszanych. Réwniez podobnie zlokalizowane sa taki.
Réznice mozna zauwazy¢é przede wszystkim w przypadku terenéw zwiaza-
nych z przemystem i z zabudowa w rejonie Zaktadéw Azotowych i Putaw.
Analiza obrazu satelitarnego wykazatla, ze stosujac automatyczna klasyfika-
cje, czes¢ obiektow reprezentujacych te klasy nie zostato rozpoznane prawi-
dtowo (mimo zastosowania ,,0strych” kryteridbw rozpoznania). Dlatego tez
podjeto decyzje o ponownej klasyfikacji tych klas metoda wizualna (wskazu-
jac recznie obiekty, ktore powinny reprezentowac te klasy). Zmiany w klasy-
fikacji wykonano jedynie na podstawie zdjecia satelitarnego, a nastepnie po-
nownie przeprowadzono generalizacje i utworzono nowa wektorowa baze
danych (rysunek 31).

Ocena utworzonych automatycznie baz danych o pokryciu i uzytkowaniu
ziemi arkusza mapy M-34-20-D zostata wykonana poprzez poréwnanie po-
wierzchni poszczeg6lnych klas z informacjami zawartymi w bazie CLC2000.
Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 17. Podane sa w niej nazwy Klas,
ich kody (zgodnie z nomenklatura programu CORINE) oraz powierzchnie
rozpoznanych klas. Wyniki uzyskane automatycznie podzielone sa na dwie
kolumny. Pierwsza (I) zwiazana jest z klasyfikacja bez poprawy jej wynikow
metoda wizualng, natomiast druga (I1) uwzglednia wizualna klasyfikacje (po-
prawe) zabudowy i terendw przemystowych.
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Tabela 17. Poréwnanie powierzchni klas na arkuszu mapy M-34-20-D ,,Putawy”
wystepujacych w bazie danych CORINE CLC2000 oraz w bazie opra-
cowanej automatycznie z zastosowaniem klasyfikacji obiektowej

klasy pokrycia i uzytkowania ziemi

powierzchnia (ha)

klasyfikacja obiek-

zgodnos¢ powierzchni
klas

kod klasyfikacja CLC 0

Klasy CLC2000 obiektowa 2000 — towa — z (I:LCZOOO (/;)3

112 | zabudowa 720,4 475,3 650,9 66,0 90,3

121 | tereny przemystowe 4553 113,0 323,8 24,8 71,1

122 | tereny komunikacyjne 28,7 - - 0,0 0,0
swalowiska osadniki 26,7 33,8

132 | ter. zdegra- 2834 97,5 93,3
i hatdy dowane 249,4 230,7

141 | miejskie tereny zielone 35,6 - - 0,0 0,0

mf'k"b")ko' 25935 | 24663
211 | grunty orne 141911 106,4 105.7
Svré’b"‘)b"’ko' 12500,3 | 12529,3

222 | sady i plantacje 78,8 - - 0,0 0,0

231 | taki 1583,3 | 1645,1 | 1645,1 103,9 103,9

242 | ztozone systemy upraw i dziatek 3696,6 | 2096,8 | 1865,4 56,7 50,5

243 tereny z d_uzym udziatem roslinnosci 16302 | 38258 | 38163 234.7 234.1
naturalnej

311 | lasy lisciaste 27237 | 22524 | 22525 82,7 82,7

312 | lasy iglaste 39015 | 3656,3 | 3652,9 93,7 93,6

313 | lasy mieszane 1596,1 | 2272,8 | 2238,8 1424 140,3

324 Iza:i)i/alnmslmnmc krzewiasta w stanie 960,0 86.9 86,9 91 91

324 | tereny piaszczyste 26,7 46,7 46,7 1751 175,1

511 | rzeki 943,6

512 | zbiomiki wodne wody 263 1040,3 | 10419 107,3 107.3

suma | 32881,4 | 32881,4 | 328814 - -

suma klas 311, 312i 313 8221,3 | 81815 | 81442 99,5 99,1
suma klas 242, 243 i 324 6286,8 | 6009,5 | 5768,6 95,6 91,7

A Whyniki uzyskane bez zastosowania dodatkowej klasyfikacji wizualnej
Y po klasyfikacji obiektowej wykonano dodatkowa klasyfikacje wizualna obiektéw zwiazanych z zabu-
dowa i terenami przemystowymi

Najmniejsze roznice w powierzchniach klas (nieprzekraczajace 10%)
uzyskano dla gruntéw ornych, tak, lasoéw iglastych oraz wod. Stosunkowo
zblizone powierzchnie uzyskano réwniez dla laséw lisciastych. W przypadku
klas ,,lasy mieszane”, ,,ztozone systemy upraw i dziatek” i ,tereny z duzym
udziatem roslinnosci naturalnej” réznice w powierzchniach sa wicksze. Nale-
zy jednak pamietaé, ze sa to klasy niejednorodne pod wzgledem spektralnym,
w zwigzku z czym sa one wyjatkowo podatne nie tylko na btedy klasyfikacyj-
ne, ale réwniez interpretacyjne. Na uwage zastuguje klasa ,lasy i roslinnos¢
krzewiasta w stanie zmian”, ktorej jedynie 9,1% powierzchni zostato rozpo-
znanych automatycznie. Tak duze rdznice w powierzchni tej klasy sa wyni-
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kiem rozpoznania w toku klasyfikacji obiektowej wytacznie tzw. zmian wy-
stgpujacych w granicach kompleksow lesnych. Nie rozpoznano roslinnosci
krzewiastej w stanie zmian, ktéra wedtug bazy CLC2000 wystepuje gtéwnie
wzdtuz brzegéw potudniowego odcinka Wisty; w tych miejscach klasa ta
zostata sklasyfikowana jako ,tereny z duzym udziatem roslinnosci natural-
nej”, co réwnoczesnie spowodowato wystapienie ,nadmiaru” tej klasy.
W bazie danych utworzonej automatycznie wystepuje réwniez stosunkowo
duza liczba terendw piaszczystych — o 75% wiecej w poréwnaniu z baza
CLC2000. Wynika to gtéwnie z r6znego stopnia szczegbtowosci przestrzen-
nej poréwnywanych baz danych, gdyz wzdiuz brzegdw Wisty wystepuja
gtéwnie mate obiekty tej klasy (o powierzchni kilku hektaréw). Obiekt o po-
wierzchni ponad 25 ha moze powsta¢ przede wszystkim w wyniku generali-
zacji (potaczenia) mniejszych wydzielen, co miato miejsce w przypadku in-
terpretacji wizualnej. Jak bylo do przewidzenia, dla zabudowy i terendw
przemystowych znacznie lepsze wyniki pod wzgledem zajmowanej po-
wierzchni zwiazane sa z poprawiona klasyfikacja (lI). Zgodnos¢ ich po-
wierzchni wynosi odpowiednio: 90% i 71%.

W tabeli 17 przedstawione jest dodatkowo poréwnanie potaczonych po-
wierzchni wybranych klas. Wykonano je dla klas laséw (lisciaste, iglaste
i mieszane) i dla potaczonych klas: ,,ztozone systemy upraw i dziatek”, ,tere-
ny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej” oraz ,lasy i roslinnos¢ krzewia-
sta w stanie zmian” (ostatnia z nich zostata sklasyfikowane gtéwnie jako tere-
ny z duzym udziatem roslinnosci naturalnej). W ocenie zgodnosci powierzch-
ni potaczonych klas zostat w pewnym stopniu zmniejszony efekt generalizacji
bazy CLC2000 oraz efekt btednego rozpoznania, ktory mogt wystapi¢ zardw-
no w toku klasyfikacji automatycznej, jak i podczas interpretacji wizualnej.
W obu przypadkach uzyskano bardzo wysoka zgodnosé. Wyniosta ona ponad
99% dla laséw, natomiast w drugim przypadku dla klasyfikacji I i Il uzyskano
rozne wyniki: 95% i 91%. Roéznice te wynikaja z recznej klasyfikacji obiek-
tow zabudowy i terenéw przemystowych w miejscach, w ktérych wystepowa-
ty klasy biorace udziat w poréwnaniu zsumowanych powierzchni.

Na podstawie przeprowadzonych analiz powierzchni klas mozna uznag,
7e automatycznie utworzona baza danych o pokryciu i uzytkowaniu ziemi jest
poréwnywalna z baza danych CORINE CLC2000 pod wzgledem tematycz-
nym, rownoczesnie charakteryzuje si¢ ona duzo wigkszym stopniem szczego6-
towosci przestrzennej (prawie osmiokrotnym). Wykonanie bazy danych
0 pokryciu i uzytkowaniu ziemi na przyktadzie arkusza mapy ,,Putawy” po-
twierdzito skutecznos¢ zaproponowanego sposobu automatyzacji procesu
tworzenia bazy danych.
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Rys. 29. Obraz wektorowej bazy danych utworzonej automatycznie
na podstawie klasyfikacji obiektowej
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Rys. 30. Obraz bazy danych CORINE CLC2000
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Rys. 31. Obraz wektorowej bazy danych utworzonej automatycznie na podstawie klasyfi-
kacji obiektowej z zastosowaniem dodatkowej klasyfikacji wizualnej
obiektow zwigzanych z zabudowg i terenami przemysfowymi
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8. PODSUMOWANIE
1) Zaproponowana metoda opracowania baz danych o pokryciu i uzyt-

2)

a)

b)

c)

kowaniu ziemi na podstawie zdje¢ satelitarnych z zastosowaniem klasyfi-
kacji obiektowej pozwala na automatyzacje procesu tworzenia bazy wek-
torowej. Powstata baza danych charakteryzuje si¢ granicami wydzielen,
ktorych ksztatt zblizony jest do granic uzyskiwanych w toku interpretacji
wizualnej, oraz stopniem szczeg6towosci zdefiniowanym przez jednostke
odniesienia.

Poprawno$¢ przyjetych zatozen zostata praktycznie sprawdzona na pod-
stawie zdje¢ satelitarnych zarejestrowanych skanerem ETM+. Wykonano
klasyfikacje obiektowa oryginalnych danych satelitarnych oraz przetwo-
rzonych metoda splotu szesciennego dla celow interpretacji wizualnej.
W obu przypadkach utworzono wektorowe bazy danych charakteryzujace
sie duza liczba rozpoznanych klas o ustalonym stopniu szczeg6towosci
przestrzennej.

Klasyfikacja obiektowa zdjecia satelitarnego ETM+ obrazujacego te-
ren badan wokdét miasta Legionowo pozwolita na rozpoznanie 18 klas po-
krycia i uzytkowania ziemi. Nastepnie opracowano wektorowa baze da-
nych o stopniu szczegbtowosci przestrzennej wynoszacym 1 ha dla klas
zwiazanych z wodami i zabudowa oraz 4 ha dla pozostatych klas. Po-
prawno$¢ utworzonej automatycznie bazy oceniono metoda interpretacji
wizualnej, wyniosta ona 94,6%.

Te same dane satelitarne sklasyfikowano, stosujac tradycyjne ,,pikse-
lowe” metody klasyfikacji nadzorowanej i nienadzorowanej, ktére po-
zwolity na rozpoznanie tylko 8 klas. Nastepnie obraz klasyfikacyjny zo-
stat doprowadzony do stopnia szczeg6towosci przestrzennej klas obiek-
towych i poréwnany z baza danych utworzona na podstawie klasyfikacji
obiektowej, ktora zostata sprawdzona metoda interpretacji wizualnej. Po-
réwnanie wykazato wyjatkowo mata zgodnos¢ wynikow tradycyjnej kla-
syfikacji oraz mata ich przydatnos¢ w aspekcie tworzenia bazy danych
0 pokryciu i uzytkowaniu ziemi.

Na podstawie zdjecia satelitarnego ETM+, wstepnie przetworzonego
z mysla o interpretacji wizualnej, opracowano baze danych o pokryciu
i uzytkowaniu ziemi arkusza mapy M-34-20-D ,,Putawy”. Klasyfikacje
obiektowa wykonano, majac na celu rozpoznanie klas wystepujacych
w bazie CORINE CLC90. Zastosowane metody klasyfikacji pozwolity na
rozpoznanie 13 klas (w tym 2 z podziatem na podklasy); nie rozpoznano
klas, ktére w czasie interpretacji wizualnej sa identyfikowane z zastoso-
waniem materiatéw pomocniczych. Nastepnie utworzono wektorowa baze
danych o rozdzielczosci przestrzennej 4 ha. Uzyskane wyniki poréwnano
z baza danych CORINE CLC2000. Mimo duzej réznicy w rozdzielczosci
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

przestrzennej obu baz (4 i 25 ha) stwierdzono wysoka zgodnos¢ wielkosci
powierzchni poszczegblnych Klas.

Segmentacja tresci zdjgcia satelitarnego ETM+ zostata wykonana na pod-
stawie kanatu panchromatycznego oraz danych uzyskanych w wyniku po-
taczenia kanatu panchromatycznego z 2, 3 i 4 kanatem zakresu wielospek-
tralnego. Do potaczenia zdje¢ zastosowano algorytm PanSharp. Przyjety
spos6b postepowania pozwolit na uzyskanie dobrych wynikéw zaréwno
w przypadku segmentacji oryginalnych danych satelitarnych, jak
i przetworzonych metoda splotu szesciennego.

W trakcie Kklasyfikacji obiektowej, poszczeg6lne klasy pokrycia
i uzytkowania ziemi rozpoznano z zastosowaniem metody najblizszego
sasiada, funkcji parametrycznych oraz za pomoca relacji zachodzacych
migdzy obiektami. W Klasyfikacji danych przeprobkowanych do mniej-
szej wielkosci piksela metoda splotu szesciennego zdecydowanie wzrosto
znaczenie klasyfikatoréw zwiazanych z tekstura obiektow.

Opracowane kryterium ZABUD1 pozwala na efektywne rozrdznienie
réznych typow zabudowy. Moze ono by¢ stosowane takze w rozpoznaniu
innych klas pokrycia terenu oraz mie¢ zastosowanie nie tylko w przypad-
ku klasyfikacji zdje¢ satelitarnych ETM+ (po modyfikacji formuty obli-
czeniowej).

Zaproponowana metoda postepowania moze w istotny sposob przyspie-
szy¢, wspomagaé lub nawet zastapié interpretacje wizualna. Automatycz-
ne algorytmy, w poréwnaniu z metodami tradycyjnymi, pozwalaja na
skrécenie czasu opracowania bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu zie-
mi 0 podobnym zakresie tematycznym jak w przypadku interpretacji wi-
zualnej i rownoczesnie charakteryzujacej si¢ duzo wigkszym stopniem
szczegbtowosci przestrzennej.

W Kklasyfikacji obiektowej warunki standaryzacji rozpoznania klas spet-
niaja przede wszystkim kryteria parametryczne (ustalone wartosci progo-
we). Okreslenie ich, zaleznie od typu i okresu rejestracji zdje¢ satelitar-
nych, wydaje sie by¢ mozliwe, wymaga jednak przeprowadzenia testow
na wielu zestawach danych satelitarnych. Wykonanie takich prac jest nie-
zbedne w celu catkowitej automatyzacji procesu klasyfikacji obiektowej.
Przedstawiona metoda opracowania wynikow klasyfikacji obiektowej jest
stosowana zgodnie ze $cisle okreslonymi zasadami postepowania, co za-
pewnia powtarzalnos¢ uzyskiwanych wynikéw.
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Rozwoj klasyfikacji obiektowej jest bezposrednio zwiazany z pojawie-
niem si¢ na rynku oprogramowania eCognition firmy Definiens Imaging
GmbH. Prezentowane opracowanie wykonano, postugujac si¢ wersjg 3.0
oprogramowania eCognition Professional. Obecnie jest juz dostepna wersja
5.0, ktdra charakteryzuje si¢ udoskonalonymi metodami segmentacji, klasyfi-
kacji, analiz danych oraz narzedziami pozwalajacymi na automatyczne wyko-
nywanie serii wielu klasyfikacji. Bez watpienia sa to rozwiazania bardzo za-
awansowane technologicznie, okreslajace nowe standardy i kierunki klasyfi-
kacji zdje¢ satelitarnych oraz lotniczych. Nie jest to jednak jedyne narzgdzie
pozwalajace na utworzenie i analize obiektow. Dostepne sa réwniez mnigj
popularne oprogramowania (Meinel i Neubert, 2004), takie jak InfoPACK
i SPRING, czy tez oprogramowanie dedykowane tylko do wykonania seg-
mentacji — Minimum Entropy Approach. Na uwage zastuguje Featu-
re Analyst, produkt firmy Visual Learning Systems pracujacy w srodowisku
oprogramowania ArcGIS oraz Erdas Imagine. Mozna oczekiwaé, ze w naj-
blizszym czasie réwniez inne firmy specjalizujace si¢ w profesjonalnych sys-
temach przetwarzania obrazéw i GIS zaproponuja swoim uzytkownikom
funkcje klasyfikacji obiektowe;j.

Réwnolegle z rozwojem rozwiazan programistycznych, dostarczajacych
nowych narzedzi analizy danych obrazowych, musza by¢ prowadzone prace,
czego przyktadem jest prezentowana monografia, ktorych celem jest doskona-
lenie istniejacych oraz opracowywanie nowych algorytméw postepowania.
Dzieki nim mozliwe bedzie dostosowanie metod klasyfikacji obiektowej do
specyfiki klasyfikowanych terendéw. Dla polskich warunkéw uzytkowania
ziemi trudnosci klasyfikacji tresci zdje¢ satelitarnych o $redniej rozdzielczosci
przestrzennej wynikaja przede wszystkim z duzej bior6znorodnosci oraz du-
7ego rozdrobnienia form pokrycia terenu. Jednym z przykladéw ztozonosci
problematyki klasyfikacji tresci zdje¢ satelitarnych jest analiza terenéw rolni-
czych. Klasyfikacja ta wymaga wprowadzenia podziatu klasyfikowanych pol
nie tylko w aspekcie wystepowania pokrywy roslinnej, lecz réwniez ze
wzgledu na ich wielkosé. W przypadku licznie wystepujacych mozaikowych
struktur upraw nie mozna wyodrebni¢ pojedynczych pél i nalezy je rozpo-
znawa¢ jako jedna klase (grunty orne matoblokowe). Podobna sytuacja ma
miejsce w przypadku klasyfikacji rozproszonej zabudowy o charakterze wiel-
komiejskim i wiejskim. Istotnym zagadnieniem wymagajacym uwzglednienia
w procesie klasyfikacji obiektowej jest rowniez sposob przygotowania zdjec
satelitarnych do klasyfikacji oraz opracowania jej wynikéw, na podstawie
ktorych powstaje koncowy produkt klasyfikacji w postaci bazy danych. Wy-
konana w toku zrelacjonowanych badan praca pozwolita na sprecyzowanie
zasad pozyskiwania i opracowywania informacji o pokryciu i uzytkowaniu
ziemi na podstawie zdje¢ satelitarnych oraz na automatyzacje wykonywanych
procesow, dzigki czemu bedzie mozliwe uzyskiwanie bardziej wiarygodnych
i rownoczesnie powtarzalnych wynikow.
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Obecnie w dziedzinie przetwarzania obrazéw satelitarnych mamy z cata
pewnoscia dekadg klasyfikacji obiektowej. Obiektowa technika analizy zdjgé¢
satelitarnych powinna w najblizszym czasie zdominowa¢ tradycyjne ,,pikse-
lowe” metody klasyfikacji oraz sukcesywnie zastgpowac interpretacje wizual-
na. Umozliwi to zwiekszenie czestotliwosci automatycznego pozyskiwania
aktualnych informacji o otaczajacym nas srodowisku, Ktdrych zréditem sa
zdjecia satelitarne.
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STANISEAW LEWINSKI

OBJECT-ORIENTED CLASSIFICATION OF SATELLITE IMAGES
AS A METHOD FOR DERIVING INFORMATION
ON LAND COVER AND LAND USE

Summary

Increase of application of satellite images for environmental monitoring
can be observed recently. This is particularly evident while analyzing tasks
undertaken within European GMES initiative, which assumes collection of
information on land cover and land use on the basis of satellite images more
frequently and with higher level of spatial detail. In order to fulfill these tasks
new methods of creating spatial databases should be commonly implemented,
with the aim to replace conventional method of visual interpretation.

The presented work includes proposal of methodology for creating land
cover/land use database on the basis of object-oriented classification of me-
dium-resolution satellite images. The proposed methods enable to create vec-
tor database automatically, with defined minimum mapping unit and with
class boundaries similar to those obtained with the use of conventional meth-
ods of visual interpretation.

Object-oriented classification of Landsat ETM+ satellite image was done
for the study area of 423 km? comprising city of Legionowo. The results of
classification were next processed with the use of specially designed algo-
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rithm. The whole approach consists of 8 stages: preparation of satellite data
for classification, segmentation, object-oriented classification, generalization
of classification results, preparation of vector database, smoothing of class
boundaries, verification of classification, preparation of final database.

In the phase of preparation of Landsat ETM+ satellite image for classifica-
tion multispectral and panchromatic data were fused, applying PANSHARP algo-
rithm. Segmentation of image content was done on the basis of panchromatic
channel and data obtained after fusing. In the course of object-oriented classifica-
tion various classification methods were applied, including self-prepared ZA-
BUD1 criterion, which was used for discriminating built-up land classes. Gener-
alization of classification was done, using minimum mapping unit of 1 ha for
built-up land and 4 ha for the remaining classes. It caused changes reaching only
1.1 % of the study area. Next raster clasified image was converted to vector one,
forming vektor data base, and smoothing of class boundaries was performed to
make them resembling map obtained as a result of visual interpretation. Vector
database was next verified by visual interpretation; in the course of this process
interpreter could change class codes and location of class boundaries. In the last
stage of the work final database was prepared, which included changes entered in
verification process. As a result of the applied object-oriented classification and
further processing of classification image the database, comprising 18 land
cover/land use classes was created; its accuracy was assessed as reaching 94 %.

In order to make comparison of the methods, land cover/land use classifi-
cation was done, using conventional classification approach. So-called hybrid
method was used, which combines supervised classification and next unsu-
pervised approach for non-classified pixels. Pixel-based classification allowed
to recognize only 8 classes. The resultant image was generalized using the
same rules as in case of object-oriented classification; this process caused
changes in classification image reaching over 26 % of the study area. Next
results of classification were compared with database obtained in the course
of object-oriented classification, which served as a reference material. Low
consistency of both classifications was achieved — 72 % and 61 %, depending
on the applied method of comparison.

In order to confirm the applied assumptions and approach for object-
oriented classification, the action was done to prepare land cover/land use
database for a new region. Study area covering sheet of topographic map at a
scale of 1:50000, called “Pulawy” (M-34-20-D sheet designation), was se-
lected for this purpose. Landsat ETM+ image, used previously at IGiK for
preparing CORINE CLC2000 database, was utilized for this work. The satel-
lite data were not original, but already pre-processed within CORINE project.
This pre-processing included image rectification, in which cubic convolution
resampling method was applied, as well as change of pixel size was done (for
multispectral data from 30 m to 25 m, for panchromatic data from 15 m to
12.5m). Such an approach was aimed at obtaining colour composites with
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higher level of detail, to be used later for visual interpretation. Application of
object-oriented classification enabled to recognize 15 land cover/land use
classes. Automatically prepared vector database was compared with CORINE
CLC2000 database. Despite big difference in spatial resolution of two com-
pared databases (4 ha and 25 ha, respectively) high consistency of areas for
particular classes was achieved.

The proposed approach, aimed at automatic preparation of land
cover/land use databases, can significantly support, or even replace visual
interpretation. It allows to prepare database with similar information content
as in case of visual interpretation in a shorter time, giving much more detail.

The presented method of preparing results of object-oriented classifica-
tion is applied according to the strictly defined rules; it assures repeatability
of the results.

Translation: Zbigniew Bochenek
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