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Ocena przydatnos$ci sieci neuronowych
i danych hiperspektralnych
do klasyfikacji roslinnosci Tatr Wysokich

Assessment of neural networks and Imaging Spectroscopy

for vegetation classification of the High Tatras

Stowa kluczowe: kartowanie ro§linnoSci, sztuczne sieci neuronowe, fuzzy ARTMAP, dane hiptespektralne, TPN, zbiorowiska

ro$linne

Keywords: plant mapping, ANN, fuzzy ARTMAP, hyperspectral data, Tatra National Park, plant communities

This research aims to discover potential of hyperspectral
remote sensing data for mapping high-mountain vegetation
ecosystems. First, the importance of mountain ecosystems to
global system should be stressed: due to environmental fragil-
ity and location of plant species and communities at the upper
levels of habitats, mountainous ecosystems form a very sensi-
tive indicator of global climate change. Furthermore, a variety
of biotic and abiotic factors that influence spatial distribution
of vegetation in the mountains are producing diverse mosaic
of habitats leading to high biodiversity. Mountain plants de-
veloped specific adaptations to survive at the fringe of life
(pigment content, plant tissue structure etc.). These adapta-
tions have direct impact on their reflectance properties which
can be acquired and quantified using hyperspectral imagery
interpretation techniques. These changes are characterised by
a large number of closely spaced spectral channels. Application
of remote sensing techniques allows vegetation research and
mapping in areas that are otherwise inaccessible. This could
be due to low accessibility of terrain, very short vegetative
period and unstable weather conditions. Mapping vegetation
and its condition is often constrained or even prevented using
traditional, field mapping techniques. To protect a delicate bal-
ance in mountainous environments vegetation cover (a perfect
indicator of all the other components of biosphere) should be
researched in detail and mapped with sufficient level of accu-
racy. This is of particular importance for the proper manage-
ment as both anthropogenic pressure and local disturbances
(avalanches, solifluction after extensive rainfalls) can have
significant impact on vegetation, leading to disturbance, and
eventually — disintegration of plant cover. It is anticipated, that
vegetation mapping and condition analysis can be achieved us-
ing hyperspectral, high ground resolution imagery and digital
and field remote sensing techniques.

Artificial Neural Network (NN/ANN) algorithms use whole
object characteristics (spectral, structural and/or textural prop-
erties, where the relationship between pixels are also taken

into account). These relationships among the spatial patterns
of the image frequently appear over natural biotopes and plant
communities with closed coverage. Traditional classification
methods that use parametrical approaches do not show sat-
isfying results. The implemented neural network is the fuzzy
ARTMAP (FAM) simulator. For training the neural network,
particular layers of the covering vegetation classes were used
that were identified via field mapping while the aircraft was
operating. In the same time separate field data was collected
for validation purposes too. For hyperspectral data compres-
sion the Minimum Noise Fraction transformation (MNF) was
used. This method may be especially useful to separate and
classify vegetation or land cover units.

The High Tatras are located within the MAB Biosphere
Reserve and encompasses alpine and subalpine zones of
the Tatra National Park (TPN). The area extends within:
49°10°30”-49°16’00” N and 19°45’30"-20°07’30” E rectangle,
encompassing approximately 110 km?. However, in this pub-
lication only Polish part of the Tatra Mountains (so called
“High Tatras”) was analysed (Figure 15).

Vegetation in the area has been well researched (since the
1920’s), however most of the research has been carried out
on transects or glades. Plant species have been well identi-
fied and described, however detailed maps of vegetation are
available only for selected areas. The most of the research
area is covered by natural and seminatural key units: peaty
and boggy communities, avalanche meadows, tall herb com-
munities (Adenostylion), grassland communities after grazing,
subalpine dwarf scrub communities, willow thicket (Chamaene-
rion angustifolium-Salix silesiaca community), mountain-pine
scrub on silikat substrate (Pinetum mugho carpaticum sil-
icicolum), mountain-pine scrub (Pinetum mugho carpaticum
silicicolum) in a complex with epilitic lichen communities,
mountain-pine scrub on calcareus substrate (Pinetum mugho
carpaticum calcicolum), montane spruce forest (Plagiothecio-
Piceetum) and lakes.
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In this study a DAIS 7915 hyperspectral data was clas-
sified that was acquired on 04 August 2002 by the German
Aerospace Center (DLR) in the frame of the HySens PL02_05
project. This instrument is a 79-channel imaging spectrometer
operating in the wavelength range 0.4-12.5 pym with 15 bit ra-
diometric resolution. After preprocessing the obtained ground
resolution was 3 meters.

The classification procedures (Figure 21) began with
a preparation of reference layers of 42 dominant classes for
the fuzzy ARTMAP teaching (Figure 22A). This stage based
on terrain acquired data. For validation’s map Spectral Angle
Mapper (SAM) was used; in the first step, basing on field
sampled polygons and endmembers obtained from DAIS data
(corresponding to the key areas from the ground mapping)
a pre-validation map was created. In the second step, basing
on terrain mapping validation polygons of each analysed class
were reselected (Figure 22B, Table 4).

Parallel to this procedure, an exploration from all 79 bands
covering the VIS-TIR regions of the spectrum was made. The
first step was a band’s information analysis and the reselection
of 60 spectral bands was made (Figures 23 and 24). The second
step was to reduce the data dimensionality to 40 original and
20 MNF bands.

For the actual classification of the plant communities,
a fuzzy ARTMAP simulator was used. In order to obtain the
desired results 5000 and 10 000 iterations were used while
training the Neural Net. Each set of image bands and reference
layer contained a detailed DEM of analysed area.

Classification accuracy was measured using ENVI soft-
ware’s algorithms based on test and training sets. The overall
accuracy was measured throughout a pixel by pixel comparison
post classification images to ground truth map (prepared from
SAM and field’ verified mapping). The final results of the High
Tatras polygon are shown in Tables 5-24, and the classification
images present in Figures 28-35.

Generally, the forty-band set of input data offered higher
accuracy (1-2%) than the twenty-MNF-band set (Tables 23
and 24). In the first case, the overall accuracy value achieved
was 88.6%, and kappa coefficient was 0.8740.

In the case of 20 MNF bands, the overall accuracy was
82.6%, and kappa coefficient 0.8310.

Two of fourt-two analysed classes weren't classified prop-
erly: Salicetum herbaceae in a complex with Empetro-Vaccini-
etum (class# 6) and grassland communities after grazing in
a complex with ruderal communities #32). The worst clas-
sification results were achieved in the range of 44-80% for
Oreochloo distichae-Juncetum trifidi scree form with Juncus
trifidus (#14), Festuca picta community #30), Vaccinium myrti-
lus community in a complex with tall herb communities (#36)
and willow thicket — Chamaenerion angustifolium-Salix sile-
siaca community (#37).

The best results were achieved for: Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi typicum #8); Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi sphagnetosum #11), Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi subalpine anthropogenic form #16), Caricetum fuscae
subalpinum (#21), Empetro-Vaccinietum in a complex with
Pinetum mugho (34), mountain-pine scrub on silikat substrate
(38) and waters

Hyperspectral data showed significant potential for dis-
criminating different vegetation types. The use of an artificial
neural network is a proper method for mapping plant commu-
nities; it should be a supporting tool for traditional vegetation
mapping. The increased number of bands while classification
is being done (more than 40) does not offer a significantly bet-
ter overall accuracy, but the worst results are not so low like
in the case of twenty-MNF band sets. The processing time of
MNF-transformed data was significantly shorter while pro-
vides less accurate classification results (3-6% less overall ac-
curacy compared to using forty-band sets). A long training time
is the most inconvenient aspect of this kind of classification.



Tereny gorskie stanowia jeden z najcenniejszych,
a jednoczeénie najtrudniejszych obiektéw badawczych.
Duza warto$¢ przyrodnicza ekosysteméw gérskich wy-
nika z obecnosci wysoce wyspecjalizowanych biotopow
o niewielkiej tolerancji na zmiany w przyrodzie oraz
mnogos$ci powigzan miedzy ozywionymi i abiotycznymi
komponentami $§rodowiska (Falinska, 1997). Przejawia
sie to w ogromnej réznorodnosci 1 skomplikowanej struk-
turze przestrzennej roslinnosci gorskiej, ktora jest bar-
dzo dobrym wskaznikiem aktualnego stanu 1 proceséw
zachodzacych w érodowisku przyrodniczym goér. Badania
nad roslinno$cia pociagaja za soba szereg probleméw, do-
tyczacych zaréwno przedmiotu badan, jak i stosowanych
metod. Problemy te sq spowodowane gléwnie trudnoscia-
mi eksploracyjnymi, dtugim okresem zalegania pokrywy
$nieznej oraz krotkim i zmiennym sezonem wegetacyj-
nym. Wszystko to wydluza czas potrzebny do zebrania
odpowiednich i statystycznie wiarygodnych informacji.
Do niedawna problemem byl dostep do precyzyjnej loka-
lizacji obiektéw (brak DGPS) oraz szczegélowych, wia-
rygodnych materiatéw podktadowych i referencyjnych.

Teledetekcyjne badania obszaréw wysokogérskich sa
takze zaliczane do najtrudniejszych, gdyz:

a) urozmaicona rzezba terenu wplywa na kierunek
odbicia promieniowania elektromagnetycznego. Na
zdjeciach obserwuje sie to w postaci zr6znicowanego
o$wietlenia powierzchni do- 1 odstonecznych. W efek-
cie daje to zmienne charakterystyki spektralne obiek-
tu, ktéry znajduje sie na réznych ekspozycjach terenu,

b) duze deniwelacje terenu oraz heterogeniczno$é srodo-
wiska zwiekszaja liczbe mieszanych pikseli (miksele);

c¢) wraz ze wzrostem bezwzglednej wysoko§ci maleje
miazszo$¢ atmosfery. Zwieksza to doplyw wysoce
energetycznego promieniowania krotkofalowego

Wstep

(UV), wymuszajac na ro§linach znaczace przystoso-
wania morfologii i anatomii. Najwazniejsze z nich
to 1lo$ciowe zmiany:

— stosunkéw barwnikéw fotosyntetycznie czynnych
(np. wzrost chlorofilu b oraz karotenoidéw, pet-
nigcych funkcje ochronna);

— struktur komérkowych (wzrost warstwy kutikuli);

— zawartosci wegla, nutrientéw, celulozy, lignin oraz
pokrywania liéci substancjami ochronnymi, np.
woskami, kutikula, czy odpowiedniego ustawiania
lisci do kierunku padania promieni stonecznych
(Caldwell, 1971).

Adaptacje te na tyle zmieniaja wlasnos$ci spektralne

roslin, ze sq rejestrowane przez sensory teledetek-

cyjne (Barnes 1 inni, 1990) i utrudniajq identyfikacje
roslinnos$ci polozonej na réznych wysokosciach bez-
wzglednych;

d) obszary wysokogorskie cechujg sie duza dynamika
zmian pogody 1 czestg obecnoscig chmur 1 ich cieni.
Wyklucza to fragmenty obrazéw z dalszych analiz;

e) duze zréznicowanie Srodowiska utrudnia znalezienie
odpowiednio duzych i homogenicznych powierzchni
kalibracyjnych oraz poligonéw referencyjnych o od-
powiednich charakterystykach spektralnych.
Wspomniane powyzej problemy wymagaja stosowa-

nia licznych algorytmoéw eliminujacych geometryczne

1 atmosferyczne znieksztalcenia. Zastosowanie telede-

tekeji hiperspektralnej! pozwala na znaczaca eliminacje

! Teledetekcja hiperspektralna pozyskuje dane w duzej
liczbie kanatéw (np. 300 w lotniczym skanerze APEX) w wa-
skich zakresach spektralnych (2-10 nm) i o duzej rozdzielczo-
$ci radiometrycznej (np. 15-bitowej, co réwna sie 32 768 po-
ziomom szaro§ci pomiedzy czernig i biela) oraz w przypadku
obrazow lotniczych duzej rozdzielczosci terenowej (1-5 m).
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szumoéw 1 pozyskanie czystych spektralnie charaktery-
styk analizowanych obiektow (van der Meer, de Jong,
2001). Zatem zapis sygnatu odbitego od obiektéw w wie-
lu zakresach promieniowania elektromagnetycznego
pozwala rejestrowac cenne informacje o komponentach
ekosystemu wysokogorskiego. Na podstawie uzyskanych
charakterystyk spektralnych tworzy sie wskazniki tele-
detekeyjne, ktore informuja o jakoéci badanego obszaru.

Promieniowanie elektromagnetyczne odbite, absor-
bowane lub transmitowane przez organy ro§lin, procesy
fizjologiczne oraz strumienie gazéw zawartych w rosli-
nie (CO,, O,, pary wodnej) interferuja na poziomie liéci
(Jarvis, 1993; 1995). Na poziomie roéliny procesy te sa
modyfikowane przez sktadowe atmosfery znajdujacej sie
w bezpos$rednim sasiedztwie lisci. Wpltywa na to tem-
peratura, wilgotno$éé, ci$nienie, wiatr, promieniowanie
odbite od innych obiektéw oraz rozpraszanie $wiatla,
stezenie gazéw (Ball 1 inni, 1986). Procesy te maja po-
dobng intensywno&¢ na tzw. leaf boundary layer, czy-
Ii homogenicznych powierzchniach odpowiadajacych
lisciom (leaf clusters) cechujacych sie podobnymi wta-
$ciwos$ciami spektralnymi (Anderson i inni, 2003). Na
przestrzeniach pomiedzy tymi powierzchniami zachodza,
interakcje z innymi obiektami, np. glebami. Na poziomie
baldachimu roélinnosci (canopy) nastepuje ujednolicenie
strumieni gazow 1 termiki. Wysokoé¢ takiej homogenicz-
nej warstwy, tzw. atmospheric boundary layer (ABL) wy-
nosi do 50-100 m 1 zalezy m.in. od rodzaju powierzchni
1 wysokoséci (lasy) analizowanego zbiorowiska (Anderson
1 inni, 2003; Wullschleger 1 inni, 2000).

Wilasciwoséci materiatéw, ktore generujq sinusoidal-
ng fale elektromagnetyczna — charakteryzujaca dany
obiekt w kazdym zakresie widma — nazywa sie wtasci-
woéciami spektralnymi obiektu. Sa one rejestrowane
za pomoca urzadzen aktywnych (radary, lidary) lub pa-
sywnych (spektrometry, radiometry, skanery). W pierw-
szym przypadku Zrédlo promieniowania interferujacego
z obiektem jest czeécia zestawu pomiarowego, w drugim
za$ przypadku zrédtem promieniowania jest najczesciej
Stonce. Wtasciwosci spektralne obiektéw rejestrowane
sa jako charakterystyki spektralne obiektu (krzywe od-
bicia spektralnego).

Teledetekcyjna identyfikacja gatunkéw 1 zbioro-
wisk roélinnych bazuje na rejestracji promieniowania
elektromagnetycznego, interferujacego ze struktura-
mi komérkowymi, morfologia 1 procesami fizjologicz-
nymi ro$lin. Odbywa sie ono w sposéb powtarzalny
1 charakterystyczny w $ciSle okreslonych przedzia-
tach widma dla poszczegblnych gatunkéw 1 zbioro-
wisk ro§linnych. Rejestracja ta odbywa sie w postaci
fotointerpretacyjnych cech bezpoérednich 1 po§rednich?
(Ciotkosz 1 inni, 1999). Wykorzystanie sieci neurono-
wych do klasyfikacji ro§linno§ci pozwala bazowaé nie

2 Fotointerpretacja obrazow teledetekcyjnych bazuje na
cechach bezposrednich (fototon, barwa, struktura, tekstura,
ksztalt, wielko§¢, cien obiektu) oraz poérednich (obecno§é in-
nych obiektéw, cien). Kompleksowa analiza zdjeé¢ umozliwia
rozréznienie obiektéw, ktérych identyfikacja z innych materia-
16w jest utrudniona, np. taka i pastwisko, las iglasty i liSciasty.

tylko na fototonie/barwie, ale takze innych cechach
fotointerpretacyjnych

We wspoélczesnych badaniach §rodowiska kluczowym
elementem jest dostep do aktualnych danych, ktore
obrazuja zmiany zachodzace w przyrodzie w sposob
trwaly, powtarzalny i1 obiektywny. Teledetekcja, kto-
ra pozyskuje informacje o obiektach w sposéb zdalny,
oferuje badaczom cenne produkty. Najprostsze z nich
to aktualne materialy referencyjne, np. ortofotomapy,
czy wysokorozdzielcze zdjecia satelitarne. Dostepne sa
takze wielokanalowe dane, ktore pozwalaja na tworzenie
teledetekcyjnych wskaznikéw wybranych komponentéow
(roélinnoéé, gleby, wody, itp.). Jedna z najwazniejszych
korzys$ci wynikajacych z wykorzystania danych telede-
tekcyjnych jest to, ze zobrazowanie terenu odbywa sie
w stosunkowo krétkim czasie 1 obejmuje relatywnie duze
powierzchnie. Wszystko to odbywa sie wedlug $cisle
okreslonych procedur, powtarzalnych w czasie.

Celem niniejszej publikacji jest przetestowanie nowej
metody przetwarzania danych hiperspektralnych 1 ich
klasyfikacji symulatorem sztucznych sieci neuronowych
do tworzenia map roslinnoSci rzeczywistej terenéw wy-
sokogorskich. Cel ten wymaga zastosowania licznych,
takze nowatorskich rozwiazan, takich jak:

— Parametryczna korekcja geometryczna. Polega
ona na obliczeniu zalezno$ci geometrycznej pomiedzy
skanerem a obrazowanym terenem przedstawionym
w 3D przy uwzglednieniu wszystkich wlasciwoséci uktadu
optyczno-mechanicznego skanera oraz Numerycznego
Modelu Terenu (NMT). Pozwala to na wierne odwzoro-
wanie wielkoSci 1 lokalizacji kazdego piksela (w terenach
gorzystych wielkoéé piksela ze wzgledu na deniwelacje
moze sie znaczaco zmieniac) 1 naniesienie ich na wyide-
alizowane geometrycznie zobrazowanie. Do geometryza-
¢ji niezbedne sa parametry lotu samolotu z inercyjnego
systemu nawigacji (INS)? na poktadzie ktérego zainsta-
lowany jest obrazujacy skaner hiperspektralny;

— Pelna korekcja atmosferyczna, z uwzglednieniem
normalizacji topograficznej 1 radiometrycznej oraz em-
pirycznego modelowania dwukierunkowosci odbicia
promieniowania (BRDF - Bidirectional Reflectance
Distribution Function). Procedura ta ogranicza wplyw
orografii terenu, zmiennoéci atmosfery oraz geometrii
stonce—obiekt—detektor, co w efekcie pozwala na radio-
metryczne poréwnanie odpowiedzi spektralnych obiek-
tow przedstawionych na réznych liniach zobrazowania
lub znajdujacych sie na réznych ekspozycjach terenu;

— Opracowanie metody tworzenia wzorcow do klasy-
fikacji, a takze weryfikacji danych poklasyfikacyjnych. Ze

3 Pochodzacych z bezwladno$ciowego systemu rejestracji
lotu samolotu (INS — Inertial Navigation System) oraz réznico-
wego GPS. Systemy te rejestruja w czasie rzeczywistym zmia-
ny kierunku lotu we wszystkich osiach oraz przy$pieszenia
i opdznienia, a takze zmiany zmiany polozenia i czasu wzgle-
dem punktu poczatkowego. Do najwazniejszych parametrow,
ktore rejestrowane sa w trakcie lotu, nalezy zaliczy¢: biezaca,
pozycje i linie drogi, przy$pieszenia, predkos§é¢ wzgledem Zie-
mi, kierunek znoszenia, predkoéci i przy$pieszenia katowe we
wszystkich osiach, kurs rzeczywisty 1 magnetyczny.
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wzgledu na duza liczbe oraz ztozonos¢ obiektéw wyma-
gana jest statystycznie duza préba, ktéra postuzytaby do
klasyfikacji oraz weryfikacji danych poklasyfikacyjnych;

— Opracowanie algorytmu wyboru kanatéw oraz
kompresji danych. Ze wzgledu na duza ilo§¢ danych
wejéciowych do klasyfikacji (72 kanaly zobrazowania,
wzorce do uczenia sieci oraz NMT), jednym z prioryte-
towych kierunkéw dziatan jest optymalny wybor jakosci
1 1lo$ci poszcezegblnych kanaléw zobrazowania;

— Wybér 1 opracowanie metody klasyfikacji. Ze
wzgledu na zlozona strukture danych wejéciowych (dane
zapisane byly w postaci 15- 1 16-bitowej?) 1 wyjéciowych
(wzorce zbiorowisk roélinnych), optymalnym algoryt-
mem klasyfikacji jest metoda nieparametryczna, czyli
uwzgledniajaca w procesie klasyfikacji nie tylko cechy
spektralne obrazu (fototonalne), ale takze strukturalne
1teksturalne (przestrzenne ulozenie pikseli tworzacych
poszczegdlne obiekty). Wykorzystanie danych hiperspek-
tralnych, cechujacych sie rejestracja ciaglego widma (za-
pisanego w wielu waskich kanalach w pelnym zakresie
widma elektromagnetycznego o duzej rozdzielczosci ra-
diometrycznej), pozwala zastosowaé¢ symulatory sztucz-
nych sieci neuronowych 1 analize zbioréw rozmytych?.
Symulatory bazujace na logice rozmytej 1 analizie cech
nieparametrycznych dostarczaja wiekszej iloéci danych
do systemu klasyfikujacego niz ma to miejsce w standar-
dowych klasyfikacjach, ktére bazuja na jasnosci piksels;

— Analiza poklasyfikacyjna obejmuje standardowe
procedury: geometryzacji obrazéw poklasyfikacyjnych,
ich wektoryzacje oraz analizy statystyczne uzyskanych
doktadnoéci. Do tego celu wykorzystany zostat pakiet
ENVI 4.6. Ocena doktadno$ci obejmuje opracowanie ma-
cierzy btedéw, wspodtczynnika kappa oraz doktadnosci:
catkowitej, producenta 1 uzytkownika, niedoszacowa-
nie oraz przeszacowanie klasyfikacji. Uzyskane wyniki
prezentowane sa w postaci map 1 tabel warto§eci pro-
centowych oraz liczby pikseli kazdego sklasyfikowanego
zbiorowiska.

Uzasadnieniem podjecia sie¢ zadania opracowania
metody klasyfikacji danych hiperspektralnych siecia-
mi neuronowymi w celu uzyskania mapy ro$linnos$ci
jest fakt, iz do chwili obecnej nie powstata szczegdétowa
mapa rosélinnoéci rzeczywistej polskiej czesci Tatr, mimo
licznych 1 szczegbélowan opracowan naukowych, ktére
sa prowadzone od poczatku XX w. (Szafer i1 inni, 1923,
1927; Pawlowski 1 inni, 1928; Pawlowski, 1956; Balcer-
kiewicz, Wojterska, 1978; Balcerkiewicz, 1984; Mirek,
1996; Koztowska, Plit, 2002; Koztowska, 2006). Opraco-

4 Dane tzw. oryginalne, czyli po korekcji geometrycznej
1 atmosferycznej, cechowaly sie rozdzielczo$cia 15-bitowa, na-
tomiast dane po dekorelacji szumu i analizie gléwnych skla-
dowych (tzw. transformacji Minimum Noise Fraction — MNF)
zapisane byly w skali 16-bitowej.

> Do niniejszych analiz wykorzystany zostal symulator
fuzzy ARTMAP, opracowany przez zespdt prof. Paolo Gamby
z Uniwersytetu w Pawii 1 udostepniony autorowi w ramach
kontraktu ESR 6 (advanced classification algorithms) projek-
tu UE MCRTN Hyper-i-net (www.hyperinet.eu).

wanie algorytmu klasyfikacji danych hiperspektralnych
pozwoli w perspektywie kilku najblizszych lat® opra-
cowaé dane zrédlowe w postaci wstepnej wersji mapy
roélinnosci, weryfikowanej w wyniku terenowych prac
fitosocjologicznych, ktérych efektem bedzie szczegdlowa
mapa ro§linnosci Tatr. Dane teledetekcyjne beda mogty
takze stanowi¢ jeden z gléwnych elementéw statego
monitoringu rozmieszczenia 1 kondycji ro§linnoéci ta-
trzanskiej.

Hipoteza badawcza niniejszego opracowania jest
stwierdzenie, ze zastosowanie obrazéw hiperspektral-
nych, ktére charakteryzuja sie duza rozdzielczo$cia
przestrzenna, spektralng oraz radiometryczna, pozwala
traktowac je jako dane ciagle (ciagto$¢ zapisu spektral-
nego 1 radiometrycznego), a to umozliwia zastosowanie
symulatoréw sieci neuronowych bazujacych na koncep-
¢ji logiki rozmytej do klasyfikacji zbiorowisk ro§linnych
obszaréw wysokogorskich.

Obszar badawczy objal polska czes§é Tatr Wysokich.
Szczegdtowe prace terenowe prowadzone byly na poli-
gonie kluczowym Dolina Gasienicowa. Analizie podda-
no 42 klasy wydzielen; do gléwnych jednostek nalezy
zaliczy¢: pionierskie zbiorowiska roslin zarodnikowych,
zbiorowiska porostéw naskalnych, zbiorowiska piargéw
1 zwirkéw, zbiorowiska wylezyskowe (4 wydzielenia),
ubogie murawy pietra alpejskiego (10 wydzielen), kom-
pleksy przestrzenne ubogich muraw alpejskich z innymi
zbiorowiskami (3), zyzne murawy alpejskie , torfowiska
1 mtaki (3), traworosla i ziotoroéla (5), subalpejskie mu-
rawy powypasowe (4), boréwczyska (4), liéciaste zbio-
rowiska zaro§lowe, subalpejskie zaro$la kosodrzewiny
(3), bor gornoreglowy oraz wody powierzchniowe. Na
badanym obszarze dominuja naturalne i péinaturalne
zbiorowiska roslinne (Koztowska, 2006).

Opracowanie automatycznych metod przetwarzania
1 klasyfikacji danych jest szczegdlnie wazne w aspek-
cie wykorzystania powszechnie dostepnych danych hi-
perspektralnych (np. Hyperion). W perspektywie 2-3
najblizszych lat powinny byé dostarczane nowe dane
z sensoré6w EnMAP oraz PRISMA. DLR" oraz GFZ® pla-
nuja, ze dane EnMAP? beda udostepniane bezptatnie.
Whplynie to niewatpliwie na wzrost zainteresowania
badaniami nad wykorzystaniem technik hiperspek-
tralnych do analiz ekosysteméw ladowych i1 morskich.
Dlatego wszelkie prace studyjne sa w pelni uzasadnio-
ne, gdyz rozwijaja algorytmy i metody, dostarczajac
gotowych narzedzi mniej zaawansowanym naukowo
odbiorcom.

6 Na rok 2011-2012 planowane jest umieszczenie hiper-
spektralnego skanera EnMAP na orbicie satelitarnej. Rejon
Tatr jest jednym z kluczowych obszaréw badawczych, a Ka-
tedra Geoinformatyki i Teledetekcji WGiSR UW jest nauko-
wym partnerem tego przedsiewziecia (zajmuje sie badaniami
ros$linnoéci gérskiej 1 pogoérskie;j).

7Deutsches Luft und Raumfahrt Zentrum (Niemiecka
Agencja Kosmiczna).

8 GeoForschungsZentrum Potsdam (Niemcy).

9 Environmental Mapping and Analysis Program — nie-
miecka hiperspektralna misja satelitarna.
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Kartowanie roslinnoéci z wykorzystaniem technik hi-
perspektralnych siega poczatku lat 1990. (Adams 1 inni,
1993; Benediktsson, 1995; Ray, Murray 1996; Ashton,
Schaum, 1998). Prace te koncentrowaty sie gtéwnie nad
rozwojem metod 1 koncepcji badan hiperspektralnych.
Chodzito o analize cech spektralnych, pozyskanych ze
zwiekszonej liczby kanaléw danego piksela. Z jednej
strony punktem wyjscia byly dane wielospektralne,
a z drugiej strony tworzone byly modele empiryczne
bazujace na nieobrazujacych pomiarach hiperspektral-
nych z eksperymentéw polowych i laboratoryjnych.

W Polsce badania hiperspektralne rozpoczety sie
13.08.2001 r. zobrazowaniem AISA (SPECIM!Y). Sen-
sor ten zostal wykorzystany do zobrazowania Puszczy
Niepotomickiej w 32 kanatach spektralnych w ramach
programu 5FP EU IST 1999-2002 Foremms. Polskim
uczestnikiem tego projektu byt Wydziat Leény AR w Kra-
kowie, a kierownikiem projektu dr Piotr Wezyk (Solberg,
Wezyk, 2000; Wezyk 1 inni, 2003; Wezyk, Wertz, 2005).
Kolejny rozdzial badan hiperspektralnych z pelna, ciagla
rejestracja widma elektromagnetycznego przypadl na

10 Spektrometr AISA wykonuje zobrazowania w modutach
pracujacych w zakresie 430-900 nm ze zmienng rozdzielczo-
$cig spektralng w zakresie 1,63-9,8 nm, umozliwiajac wyko-
nanie zobrazowania do 286 kanaléw. Pole widzenia wynosi
21° w linii poprzecznej do lotu i 0,055° wzdtuz linii lotu, dajgc
przestrzenng rozdzielczo$é 360 pikseli w linii zobrazowania,
co przy wysokosci lotu 1000 m daje rozdzielczos$¢ przestrzennag
1 m. Firma SPECIM jest wspélpartnerem Katedry Geoinfor-
matyki i Teledetekcji WGiSR UW w kontrakcie ESR10 euro-
pejskiego projektu Hyper-i-net.

rok 2002, w ktérym wykonane zostaty naloty dwoma
hiperspektralnymi skanerami: ROSIS z rejestracja 115
kanatéw oraz DAIS 7915 (79 kanaléw) nad 3 polskimi
obszarami badawczymi: Tatrami Wysokimi, zlewnia
Bystrzanki w Beskidzie Niskim oraz kopalnig siarki
w Machowie 1 Jeziérce. Dwa pierwsze poligony zobra-
zowano w ramach projektu HySens PL02_05 przygoto-
wanego przez Zaklad Teledetekeji Srodowiska WGiSR
UW, a uzyskane obrazy DAIS 7915 sa przedmiotem
analizy xprezentowanej w niniejszej publikacji. Poligon
z Tarnobrzeskiego Zagtebia Siarkowego byt zobrazowany
w ramach projektu HySens PL02_04 przygotowanego
przez Zaklad Fotogrametrii i Informatyki Teledetekcyj-
nej, WGGiIS AGH (Hejmanowska, Glowienka, 2004).

Do innych prac naukowych wykorzystujacych zobra-
zowania hiperspektralne nalezy zaliczyé¢ badania jako-
$ci wod z wykorzystaniem satelitarnych zobrazowan
CHRIS/Proba jezior mazurskich (Osinska-Skotak 1 inni,
2005) oraz danych Hyperion Zbiornika Dobczyckiego
(Hejmanowska 1 inni, 2006).

Autor niniejszej publikacji od lat zajmuje sie wyko-
rzystaniem teledetekeji hiperspektralnej w badaniach
rosélinnoéci 1 tworzeniem nowych algorytméw pozwala-
jacych na kartowanie gatunkéw 1 zbiorowisk roélinnych,
analize ich stanu biofizycznego oraz analize wplywu
czynnikéw stresogennych na odpowiedz spektralna, np.
zwiekszone promieniowanie w warunkach wysokogor-
skich, czy obecnoéci substancji toksycznych (Zagajewski,
Sobczak, 2003; Zagajewski 1 inni, 2004; 2007; Zagajew-
ski, Jarocinska, 2009; Zagajewski, Olesiuk, 2009).



Podstawy teledetekeji hiperspektralnej

W roku 1988 Miedzynarodowe Towarzystwo Fotogra-
metrii 1 Teledetekeji (ISPRS) zdefiniowalo teledetekcje
wspolnie z fotogrametrig jako ,,dziat nauk technicznych
zajmujacych sie pozyskiwaniem wiarygodnych informa-
cji o obiektach fizycznych 1 ich otoczeniu droga rejestra-
¢ji, pomiaru 1 interpretacji obrazéw lub ich reprezentacji
cyfrowych, uzyskiwanych dzieki sensorom niebedacym
w bezpoérednim kontakcie z tymi obiektami” (za: Sitek,
1992; 2000). Identyczna definicje teledetekeji przyjmuje
PAU w swoim Stowniku Geoinformatycznym (Stownik,
2001). Od 2007 r. ISPRS rekomenduje ogdlna definicje
okreS§lajaca teledetekcje jako ,pomiary lub pozyskanie
informacji poprzez instrument, ktéry nie ma bezposred-
niego kontaktu z badanym obiektem lub zjawiskiem”
(Glossary, 2000). Zatem najistotniejsza cecha teledetek-
¢ji jest pozyskiwanie, przetwarzanie 1 analizowanie in-
formacji o badanych obiektach lub zjawiskach za pomoca
promieniowania elektromagnetycznego, magnetycznego
lub fal akustycznych. Fale te moga by¢ emitowane lub
odbijane od badanych obiektéw. Warto zwrdci¢ uwage, ze
caly proces pozyskania informacji odbywa sie w spos6b
zdalny, czyli detektor sygnalu nie ma fizycznego kon-
taktu z obiektem lub zjawiskiem bedacym przedmiotem
zainteresowania (de Jong, van der Meer, 2004).

W roku 1985 A.F.H. Goetz na tamach Science zdefi-
niowal dane hiperspektralne jako dane teledetekcyjne
obejmujace ponad 40 kanatéw spektralnie ciagltych o sze-
rokoSci potéwkowej od 10 do 20 nm (Goetz 1 inni, 1985).
Rézniq sie one od danych wielospektralnych, ktore ope-
ruja liczba kanaléw mniejsza niz 20, a ich rozdzielczo$é
spektralna wynosi kilkadziesiat nanometrow. Wymaga
to stosowania odmiennych algorytméw przetwarzania
1 analizy obrazéw (Taranik, Settle, 1982).

Poczatki badan spektroskopowych siegaja lat 1670-
72, wtedy to I. Newton (1642/3-1727) udowodnil, ze
widmo elektromagnetyczne sklada sie z monochroma-
tycznych przedzialéw promieniowania, ktére mozna
rozszczepié, a nastepnie polaczy¢ w $wiatlo. Kolejnym
krokiem byly prace J. von Fraunhofera (1787-1827)

z zakresu optyki (1814) w ktérych opisal linie spek-
tralne (linie Fraunhofera) umozliwiajace badanie spek-
tralne obecnosci lub braku wybranych zwigzkéw (linie
absorpcyjne 1 emisyjne). Prace te zostaly niezaleznie
rozwiniete przez G. Kirchoffa (1842-1887) i R. Gunsena
(1811-1899), ktorzy opracowali metode analizy spek-
tralnej, stwierdzajac, ze kazdy pierwiastek jest $cisle
zwigzany z okre$lonymi liniami Fraunhofera podajac
dtugosci fal odpowiadajacych za absorpcje okreslonych
molekul, np. linia Fraunhofera A odpowiada O, i ab-
sorbuje w 759,37 nm, linia D1 oznacza séd (Na) 1 ab-
sorbuje w 589,594 nm. Pierwszym obszernym opraco-
waniem poswieconym analizie widmowej byto dzielo sir
W. Hugginsa (1824-1910) wydane w roku 1866 Spectrum
analysis etc. (Petykiewicz, 1986; Bogusz 1 inni, 1997).
Spektroskopia jest czesécia fizyki 1 jest definiowana
jako nauka zajmujaca sie powstawaniem, przesylaniem,
pomiarami 1 interpretacja widm elektromagnetycznych
powstalych w wyniku wspdtoddzialywania promienio-
wania elektromagnetycznego 1 materii! (Swain, Davis,
1978; Petykiewicz, 1986; Kumar 1 inni, 2001). Spektro-
skopia obejmuje badania wtasciwosci obiektéw za pomo-
cq informacji niesionej przez fale elektromagnetyczna
w poszczegdlnych jej dtugosciach. Moze sie to odbywaé
na drodze cyfrowych analiz za pomoca spektroradio-
metrow lub tez obrazujacych spektrometréw, w warun-
kach terenowych (lotniczych badz satelitarnych) lub
laboratoryjnych. Cechy spektralne obiektu powstaja
w wyniku oddzialywania energii z molekutlami gazéw,
plynéw 1 ciat stalych i sq charakterystyczne dla danego
obiektu. Promieniowanie powstale z tych interakcji jest
charakterystyczne dla danego uktadu. Mozliwo$¢ inter-

"W odrdéznieniu od spektrometrii (wywodzace] sie ze
spektrofotometrii), ktéra oznacza pomiary fotonéw w funkcji
dlugosci fali. W teledetekeji wykorzystanie matematycznych
analiz ksztattu fali przez probkowanie obrazu jest rzadko spo-
tykane, gdyz zdecydowanie czeéciej wykorzystuje sie bezpo-
$rednie pomiary obiektu spektrometrami, badz lotniczymi lub
satelitarnymi skanerami (Suits, 1983; Kumar i inni, 2001).
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akcji pomiedzy poszczegdlnymi kompozycjami molekut
powoduje, ze mozliwa jest identyfikacja nawet bar-
dzo skomplikowanych ukltadéw (Swain, Davis, 1978).
W naturalnych warunkach §rodowiskowych wiele cech
spektralnych jest trudnych do detekcji, gdyz nastepuje
addycja spektr, potegujac lub eliminujac poszczegdlne
sygnaly (Suits, 1983).

Przed podjeciem decyzji o wykorzystaniu teledetek-
cyjnych danych obrazowych priorytetem jest okreslenie
potrzeb 1 celéw jakim maja one stuzyé, poniewaz nie
istnieje uniwersalny skaner/detektor, ktérego obrazy
beda ,,dobre na wszystko”. Podczas planowania misji
badawczej nalezy w pierwszej kolejnosci okre§li¢ roz-
dzielczoéci: przestrzenna, spektralng, radiometryczna
oraz czasowa,.

Rozdzielczo$¢ przestrzenna okre§lana jest wielkos$cig
najmniejszej rejestrowanej powierzchni terenu, przed-
stawianej jako najmniejszy homogeniczny element ob-
razu (piksel — picture element). W technicznym ujeciu
rozdzielczo$¢ ta jest determinowana przez chwilowe
pole widzenia detektora (IFOV)? oraz wysoko$é lotu?.
W przypadku wysokorozdzielczych sensoréw (np. Iko-
nos, QuickBird)* rozdzielczosé ta waha sie od 0,6 do

4 m, dla satelitow $rodowiskowych wartosci te oscylu-
ja w granicach kilkudziesieciu — kilkuset metréw (np.
Landsat ETM+ 15-60 m, SPOT HRVR 10-20 m, a SPOT
Vegetation 1000 m), dla satelitow meteorologicznych
wielkoé¢ piksela znaczaco przekracza warto§é kilome-
tra (np. piksel Meteosat wynosi 2,5-5,0 km w punkcie
nadirowym).

Rozdzielczos$¢ spektralna definiowana jest szeroko-
$cia potéwkowa zastosowanych filtréw; wplywa to na
liczbe kanaléw w jakich wykonywane jest zobrazowa-
nie. W przypadku sensoréow satelitarnych szerokosé po-
lowkowa stosowanych detektoréw panchromatycznych
obejmuje kilkaset nanometréw (zazwyczaj caly zakres
widzialny), natomiast poszczegdlnych kanaléw spek-
tralnych wynosi kilkadziesiat nanometréw (QuickBird:
kanal panchromatyczny rejestrowany jest w zakresie
450-900 nm, zakres B 450-520 nm, G 520-600 nm, R 630-
690 nm, Near-IR 760-900 nm; Landsat ETM+: kanat
panchromatyczny: 520-900 nm, kanaty: 1: 450-520 nm,
2: 520-600 nm, 3: 630-690 nm, 4: 760-900 nm, 5: 1550-
1750 nm, 6: 10420-12500 nm, 7: 2080-2350 nm). Spe-
cjalna grupe sensoréw stanowia instrumenty hiperspek-
tralne, w przypadku ktorych rozdzielczosé spektralna

Tabela 1. Specyfikacje techniczne wybranych sensoréw hiperspektralnych
Table 1. Technical specification of selected hyperspectral sensors

2222: AVIRIS DAIS 7915 ROSIS HyMap ARES EnMap Hyperion
Pole widzenia 2,63° wzdiuz
Field of view (FOV) 34 52 16 61,3 65 linii 0,622
along-track
Chwilowe pole widzenia
Instantaneous field of view 1 mrad 3,3 mrad 0,56 mrad 2,09 mrad 2 mrad 0,63 arcsek. 42,5 prad
(IFOV)
Liczba pikseli w linii l(s)ijrfi(z);{ém 7.5 km szero-
presel w ant. 677 512 512 512 816 peroso kogé éciezki
Number of pixels in line Sciezki)
across-track
across-track
Czestotliwos$¢ skanowania
. 12 Hz 6-24 Hz 6-24 Hz 10-25 Hz 230 Hz
Scanning frequency
Rozdzielczos¢ terenowa 2-20 m 5-20 m 1-6 m 3-10 m 2-15m 30m 30m
Terrain resolution
Liczba kanatéw
224 11 12 1 21 22
Number of bands 9 5 6 60 8 0
Zakres spektralny 0,38-2,5 um | 0,5-12,6 um | 430-860 nm | 0,4-25um | 0,4-11,5 um | 0,42-2,45 pm | 0,4-2,5 um
Spectral range
Rozdzielezos¢ Spektralna 10 nm 20 nm-2 um 4 nm 15-20 nm 14-140 nm 5-10 nm 10 nm
Spectral resolution
Sposob. skanowania whisk broom | whisk broom | push broom | whisk broom | whisk broom | push broom | push broom
Scanning mode

2 Instantaneous Field of View (chwilowe pole widzenia de-
tektora). FOV — Field Of View (pole widzenia).

3 W praktycznym wymiarze im mniejszy piksel, tym zo-
brazowanie przedstawia wiece] szczegdlow, pociagajac za
soba zwiekszenie wielkoSci plikdw, co w przypadku badan
prowadzonych na wiekszych obszarach jest znaczacym utrud-
nieniem.

4 Dane techniczne pochodza ze strony www.eurimage.
com, http://eol.usgs.gov/hyperion.php oraz domowych stron
poszczegdlnych systemoéw satelitarnych.

wynosi od kilku do kilkunastu nanometréw, a liczba
stosowanych kanalow w wiekszoSci przypadkéw prze-
kracza sto (tab. 1). Za przyklad moze stuzyé¢ skaner
EnMAP, ktérego rozdzielczo$é przestrzenna wyno-
si 30 m (szerokoé¢ pasa 30 km), a spektralna 5-10
nm, liczba rejestrowanych kanaléow 228 w zakresie
420-2450 nm (ryc. 1).

Poza spektralnymi réznicami w analizie obrazow
wielo- 1 hiperspektralnych istotna réznica tkwi w roz-
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Ryec. 1. Por6wnanie spektrow pozyskanych z detektora wielospektralnego oraz symulacji charakterystyk spektralnych 218-ka-
nalowego zobrazowania EnMAP (Zrédto: www.enmap.org, www.enmap.de)
Fig. 1. Comparison of spectra derived from the multi-, and simulated 218-band EnMAP scanner (source: www.enmap.org,

www.enmap.de)

dzielczosci radiometrycznej. Odgrywa to duzg role przy
cyfrowym przetwarzaniu danych, gdyz wymaga stoso-
wania algorytméw uwzgledniajacych nawet 32 768
stopni szaro$ci pomiedzy bielg a czernig (rozdzielczosé
15-bitowa obrazéw DAIS 7915). Potaczenie ogromne;j
rozdzielczo$ci spektralnej 1 radiometrycznej danych hi-
perspektralnych pozwala traktowac te dane jako ciagle
(o cigglej charakterystyce spektralnej). Umozliwia to
doktadna analize substancji 1 proceséw zachodzacych
w badanych obiektach (tab. 2).

Rozdzielczoéé radiometryczna, zgodnie z definicja
Glossary of remote sensing technology (Glossary, 2000)
oznacza 1loé¢ energii potrzebnej do podniesienia sygna-
tu obrazu o jeden poziom. Natomiast zgodnie z ogélnie
przyjeta definicja rozdzielczo$¢ radiometryczna ozna-
cza liczbe poziomoéw, na jakich moze zostaé zapisany
zarejestrowany sygnat. A. Ciotkosz 1 A. Jakomulska
(2004) definiuja ja takze jako czulo$¢ detektora na
réznicowanie wielkosci energii docierajacej do niego
od poszczegdlnych obiektéw terenowych. Oznacza to
liczbe rozréznialnych pozioméw sygnatu wyrazonych
na czarno-bialych zdjeciach tonami szarymi (achro-
matycznymi). Oko ludzkie jest zdolne do rozrdéznienia
kilku-kilkunastu pozioméw szarosci. Jednakze zasto-
sowanie wiekszej liczby pozioméw ulatwia tatwiejsza
obrébke cyfrowa 1 wykonanie bardziej zaawansowa-
nych klasyfikacji. Obecne dane satelitarne zapisane
sq w kilku-kilkudziesieciu tysiacach stopni szarosci

(Landsat ETM+ — 256 poziomdw, QuickBird — 2048,
Hyperion — 4096).

Rozdzielczos$é czasowa oznacza czas niezbedny do
wykonania ponownego zobrazowania danego obszaru.
Dla satelitow meteorologicznych jest on bardzo krotki
(MSG - 15 min, Meteosat — 30 min), natomiast dla sa-
telitow Srodowiskowych wynosi kilkanascie dni (Ikonos
— 11 dni, Landsat — 16 dni, Hyperion 16 — dni).

Teledetekcja jest znaczacym narzedziem wspierajq-
cym badania $rodowiska. Operuje réznymi zakresami
widma elektromagnetycznego, w zaleznos$ci od konkret-
nych potrzeb oferuje zréznicowane produkty. Wykorzy-
stanie tej — jednej z najnowoczesniejszych — technologii
w znaczacy sposob utatwia poznanie $rodowiska przy-
rodniczego 1 przeksztalcen wywotanych przez czlowieka
oraz prowadzenie stalego monitoringu metodami w pelni
zobiektywizowanymi, w skalach od lokalnych po global-
ne. W praktyce, aplikacyjne zastosowanie teledetekcji
hiperspektralnej obejmuje szeroki zakres zagadnien
badawczych, takich jak atomowa 1 molekularna struk-
tura materii, diagnostyka plazmy, rozwéj instrumentow,
badanie materii oraz identyfikacja substancji. Spektro-
skopia (w tym obrazowa)?® jest przedmiotem badan nauk
przyrodniczych, fizyki, chemii, inzynierii genetycznej,

5 W literaturze anglojezycznej teledetekcja hiperspektral-
na nazywana jest takze hyperspectral remote sensing lub Ima-
ging Spectroscopy, czyli spektroskopia obrazowa.
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Tabela 2. Zastosowanie wybranych zakreséw absorpcji promieniowania elektromagnetycznego przez molekuty i procesy
biochemiczne wykorzystywane w badaniach hiperspektralnych $rodowiska

Table 2. Application of selected wavelengths for absorption analysis of molecules and biochemical processes in hyper-
spectral researches of environment

Dtugosé fali (nm) Zastosowanie Zrédlo informacii
Wavelength (nm) Application Information souce

analiza absorpcji neoksantyny (ksantofil)

439 . . . Ruban i inni, 1993
neoxanthin absorption analysis

443 apahza abgorpCJl W10¥aksantyn3.r (ksantofil) Ruban i inni, 1993
violaxanthin absorption analysis

445 anal‘lza absorpql lutelny- (ksantofil) Ruban i inni, 1993
lutein absorption analysis

446 analiza absorpcji a.-karotenu. Ruban i inni, 1993
a-carotene absorption analysis

463 analiza absorpcji b-_karotenu . Ruban i inni, 1993
b- carotene absorption analysis

470 analiza absorpcji karotenoidow ogétem Ruban i inni, 1993

carotenoids absorption analysis

530-630 analiza zawartosci chloroﬁ.1 v Gitelson, Merzlyak, 1997
chlorophyll content analysis

analiza cyklu ksantofili 1 procesy absorpcji energii przez tylakoidy.
Najczesciej stosowane miary to PRI (Photochemical Reflectance In-
531 dex) 1 LUE (photosynthetic Light Use Efficiency) Barton, North, 2001
analysis of xanthophylls’ cycles and energy absorption by thylakoids.
The most used indicators: PRI and LUE

analiza zawartosci chlorofilu

540 chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

analiza zawarto$ci chlorofilu, zakres do analiz chlorozy Gitelson, Merzlyak, 1997, Adams
550 . . . ..

chlorophyll content analysis, chlorosis analysis range iinni, 1999

normalizacja efektu wpltywu atmosfery oraz analiza AVI (Angular
555 Vegetation Index) Plummer i inni, 1994; North, 2002
normalisation of atmospheric effect’s influence and AVI analysis

analiza cyklu ksantofili (podobnie jak zakres 531 nm). Wrazliwy na
zawarto$é chlorofilu Barton, North, 2001; Gitelson, Mer-
analysis of xanthophylls’ cycles (similar to 531 nm range). Sensitive | zlyak, 1997

for chlorophyll content

570

650 analiza chloroz Adams i inni, 1999
chlorosis analysis

analiza absorpcji chlorofilu a

663,2 chiorophyll a absorption Lichtenthaler, Wellburn, 1983
646,8 analiza absorpcji chlolr ofilu b Lichtenthaler, Wellburn, 1983
chlorophyll b absorption
normalizacja efektu glebowego i analizy AVI, kanal do analiz nie-
670 wielkich iloéci chlorofilu Plummer i inni, 1994; North, 2002;
normalisation of soil effect’s influence and AVI analysis. Band for | Gitelson, Merzlyak, 1997
low chlorophyll content analysis
630 analiza absorpcji chlorofilu Datt. 2000
chlorophyll absorption ’
analiza stresu roélinnego PSI (760/695 nm)
695 Plant Stress Index Carter, 1994
697-713 analiza konaréw drzew lisciastych Cochrane, 2002

deciduous’ trees branches analysis

630 analiza zawartosci chloroﬁ.lu Datt, 1999
chlorophyll content analysis

690 analiza zawartosci chloroﬁ.lu Gitelson, Merzlyak, 1997
chlorophyll content analysis

analiza drzew liéciastych
deciduous’ trees analysis
analiza zawartosci chlorofilu

700 chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

696-733 Cochrane, 2000

analiza stresu roélin (red edge inflection)

703, 704 plant stress analysis

Shaw 11inni, 1998; Datt, 1999




Podstawy teledetekcji hiperspektralnej

15

710 analiza zawartosci chloroﬁ}u Gitelson, Merzlyak, 1997
chlorophyll content analysis
719 analiza stresu rosh.n (red edge inflection) Shaw i inni, 1998
plant stress analysis
750, 754 analiza stresu rosh'n (red edge inflection) Datt, 1999
plant stress analysis
760/695 analiza stresu rosh.n Plant Stress Index Carter, 1994
plant stress analysis
842-950 analiza drzew lisciastych Cochrane, 2001
deciduous’ trees analysis
350 analiza zawartosci chloroﬁ_lu Datt, 1999
chlorophyll content analysis
normalizacja efektu glebowego, AVI analiza ce )
870 normalisation of soil effect’s influence, AVI analysis Plummer i inni, 1994; North, 2002
900 analiza turgoru rosliln (zawarto§¢ wody) Fourty, Baret, 1998
plant turgor analysis (water content)
970 analiza absorpcji wody w lisciach Aldakheel, Danson, 1997
leaves’ water absorption analysis
1240 ana.hza turgoru roélin 1glastych Dawson i inni, 1998
coniferous plant turgor analysis
1380 analiza turgoru rosl.ln (zawarto§¢ wody) Fourty, Baret, 1998
plant turgor analysis (water content)
1450 anahz’a absorpcji wody w h.scmch Aldakheel, Danson, 1997
leaves’ plant turgor analysis
1510 anah?a absorpcn biatek 1 zw1.azkow azo'tu w drz.ewach iglastych Dawson i inni, 1998
protein and nitrogen absorption analysis of coniferous trees
normalizacja frakcji absorbowanej energii z zakresu fotosyntezy
1630 (fAPAR) Plummer i inni, 1994; North, 2002
normalisation of fAPAR
1650-1850 anahza.zavs{artosm wody w zbozvach (pszenicy) Tian i inni, 2001
normalisation of water content in cereals (wheat)
1720 apal}za zawarto$ci ligniny 1 celuloz.y Dawson i inni, 1998
lignin and cellulose content analysis
1730 analiza suchych 1%501, absorpcja weglowodorow Datt, 2000; Hoerig i inni, 2001
dry leaves analysis, hydrocarbon absorption range
1870 analiza zawartoSci suchej masy Fourty, Baret, 1998
dry matter content analysis
1910 analiza turgoru rosl.ln (zawarto§¢ wody) Fourty, Baret, 1998
plant turgor analysis (water content)
2160 analiza zawartosci suchej masy Fourty, Baret, 1998
dry matter content analysis
2180 anahga absorpql biatek 1 zwazkow azo.tu Dawson i inni, 1998
protein and nitrogen absorption analysis
analiza suchych lisci, absorpcja weglowodoréw Hoerig 1 inni, 2001; Fourty, Baret,
2310 . .
dry leaves analysis, hydrocarbon absorption range 1998

astronomii, przemyslu spozywczego, przetwoérczego
oraz metalurgicznego (Kumar 1 inni, 2001). Techniki
1 metody teledetekcji hiperspektralnej, ktéra w ostat-
nich latach przezywa rozkwit, odgrywaja wazng role
w badaniach §rodowiska. Wynika to z postepéw 1 roz-
woju elektroniki, ktéra zezwala na konstrukcje wielu
przeno$nych urzadzen do badan naziemnych, lotniczych
1 satelitarnych. Owocuje to zwiekszeniem rozdzielczosci
spektralnej, radiometrycznej oraz terenowej pozyski-
wanych danych. W przypadku naziemnych instrumen-
tow hiperspektralnych standardem jest operowanie
setkami, czy tysiacem bardzo waskich kanaléw w za-
kresie 350-2500 nm (Vane, Goetz, 1993). Jako przy-
klad mogg stuzy¢ hiperspektralne spektrometry ASD

FieldSpec®. Wielowymiarowe obrazy hiperspektralne
charakteryzuja sie duza pojemnoscia informacyjna.
Operowanie danymi wymaga zatem stosowania innych
algorytméw 1 procedur niz miato to miejsce w przypadku
wielospektralnych danych. Pozyskanie ciaglego widma,
zapisanego na tysiacach stopni szaro$ci pozwala na sto-
sowanie np. koncepcji logiki rozmytej w analizie danych
(Thenkabail i inni, 2004).

5 Instrument ten sktada sie z 3 detektoréow (Si oraz 2x
InGaAs), ktére rejestruja promieniowanie z rozdzielczoScia
3 nm w zakresie widzialnym bliskiej podczerwieni (do 1075
nm) i 10 nm w podczerwieni (1000-2500 nm). Dane techniczne
pochodza ze strony http://www.asdi.com/products_specifica-
tions-FS3.asp.
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Liderem w rozwoju technik hiperspektralnych sa
Stany Zjednoczone, ktore rozpoczely prace naukowe,
konstrukcyjne oraz aplikacyjne nad wdrozeniem tech-
nologii hiperspektralnej do wojskowych oraz cywilnych
zastosowan. Do najwazniejszych amerykanskich osia-
gnieé zalicza sie: oprogramowanie ENVI; biblioteki spek-
tralne, np. ASTER Spectral Library, USGS Spectral
Library; instrumenty do badan naziemnych (np. spek-
trometry GER oraz FieldSpec, ktore sg podstawowym
wyposazeniem kazdego laboratorium zajmujacego sie
technikami hiperspektralnymi), lotniczych (AVIRIS)
1 satelitarnych (Hyperion). Podobnych przyktadéw
mozna podaé znacznie wiecej. Do wiodacych o$rodkéw
zajmujacych sie konstrukcja nalezy zaliczy¢ osrodki au-
stralijskie, a szczegdlnie firme inzynierska Integrated
Spectronics Pty Ltd., ktéra wyprodukowata powszechnie
znany w Europie skaner hiperspektralny HyMap oraz
obecnie testowany ARES, a takze firme HyVista, zaj-
mujacq sie aplikacja danych teledetekcyjnych — w tym
hiperspektralnych — do badania Srodowiska.

W Europie badaniom hiperspektralnym poswieca sie
wiele uwagi i finansuje sie liczne przedsiewziecia z tego
zakresu. W skali europejskiej przefomowym momentem
byt rok 2000 oraz projekt 5th Frame Program of UE
HPRI-CT-1999-00075: HySens — DAIS/ROSIS Imaging
Spectrometers at DLR, ktory byl przygotowany 1 koordy-
nowany przez Niemiecka Agencje Kosmiczng DLR (Hol-
zwarth 11inni, 2004). W ramach tej inicjatywy spopulary-
zowana zostata idea badan hiperspektralnych, znaczaca
czes¢ europejskich laboratoriow teledetekeyjnych uzyska-
1a dostep do danych oraz algorytmow ich przetwarzania.

Dla europejskich oérodkow teledetekcyjnych wazna
jest Special Interest Group on Imaging Spectroscopy
w ramach FEuropean Association of Remote Sensing
Laboratories (EARSeL SIG IS). Grupa ta organizuje
co dwa lata konferencje naukowe, gromadzace wielu
specjalistow zajmujacych sie konstruowaniem urzadzen,
tworzeniem oprogramowania oraz praktycznym i ko-
mercyjnym wykorzystaniem tych narzedzi. Konferencja
taka odbyla sie takze w Polsce na Uniwersytecie War-
szawskim w 2005 r. (4th EARSeL Workshop on Imaging
Spectroscopy”; Zagajewski 1 inni, 2005). Spotkaniom tym
towarzyszy wiele przedsiewzie¢ wyznaczajacych ramy
pracy na kolejne lata.

W ostatnich latach zintensyfikowane zostaty prace
nad rozwojem technik hiperspektralnych, jako przy-
klady europejskiej mysli technologicznej moga shuzyé
kolejne projekty EU: HySens oraz HyEurope (podob-
nie jak wspomniany juz HySens projekt ten byl koor-
dynowany przez DLR 1 bazowal na zobrazowaniach
wykonanych przez skaner HyMap). Kolejne znaczace
przedsiewziecie to HYRESSA (HYperspectral REmote
Sensing in Europe®). Celem projektu byta identyfikacja

7 4th EARSeLL Workshop on Imaging Spectroscopy http:/
www.wgsr.uw.edu.pl/zts/workshop/index.html.

8 HYRESSA. Projekt Nr 026194 finansowany przez UE
w ramach 6 Programu Ramowego (http://www.hyressa.net).
Czas trwania 2006-2008.

uzytkownikéw 1 dostawcow danych hiperspektralnych
oraz analiza ich potrzeb; analiza jakoéci, standardow,
dostepu, protokotéw oraz zakreséw spektralnych da-
nych; budowa strategii szerokiego dostepu do techno-
logii hiperspektralnej wérdéd europejskich uzytkownikéw
1 potencjalnych klientéw, szczegbélowa analiza istnie-
jacych protokolow 1 standardéw pozyskania danych,
procedur przetwarzania i dokumentowania pomiarow
terenowych; opracowanie dalekosieznych planéw roz-
woju technik hiperspektralnych w Europie. Kolejny
istotny projekt EU to Hyper-i-net (Hyperspectral Ima-
ging Network®). Gtéwnym celem tego przedsiewziecia
jest integracja europejskich oérodkow zajmujacych sie
technikami hiperspektralnymi z zakresu konstruowa-
nia sensorow 1 przetwarzania danych, standaryzacja
procedur od pozyskania informacji az po wytworzenie
wysoce specjalistycznych produktéw bazujacych na
danych hiperspektralnych, utworzenie mostu pomie-
dzy metodami badawczymi wykorzystywanymi przez
teledetekcje 1 inne dyscypliny nauki, transfer wiedzy
1 do$wiadczen pomiedzy instytucjami badawczymi i na-
ukowymi oraz przedsiebiorstwami. Jednym z istotnych
punktéw planu pracy tego projektu jest wyksztalcenie
kilkunastu specjalistow z zakresu technik hiperspektral-
nych. W najblizszej perspektywie w Europie planowa-
ne sq kolejne programy bazujace na nowych skanerach
hiperspektralnych ARES!? oraz APEX!!, ktére obecnie
sq przygotowywane (APEX jest po pierwszych lotach
testowych).

Poza wspomnianymi powyzej przyktadami, rozwi-
jane sa w Europie inne instrumenty, np. system sen-
soréw AISA (AISA+, AISA Eagle, AISA Hawk i AISA
Dual) firmy SPECIM (Finlandia)2. Pracuja one w za-
kresie widzialnym 1 bliskiej podczerwieni (AISA+ 400-
970 nm, maksymalnie do 244 kanaléw spektralnych).
Z innych system6w na uwage zastuguje produkt firmy
Norsk Elektro Optikk AS (NEO AS)!?* — HySpex. Jest

9 Projekt Nr MRTN-CT-2006-035927, finansowany przez
UE w ramach 6 Programu Ramowego (http://www.hyperinet.
eu). Czas trwania 2007-2010.

0 Lotniczy, hiperspektralny spektrometr obrazujacy
(http://www.ares.caf.dlr.de/intro_en.html). Budowany na
zlecenie DLR oraz GFZ Poczdam (Niemcy) przez Integrated
Spectronics, Sydney, Australia. Sensor ma pracowaé w za-
kresie 0,45-2,45 um oraz 8-13 pm, obrazujac w 160 kanatach
spektralnych.

" Lotniczy, hiperspektralny spektrometr obrazujacy
(http://apex.vgt.vito.be/htdocs/modules/APEX). Produkt be-
dacy wynikiem wspoétpracy RSL Uniwersytetu w Zurichu
(Szwajcaria) oraz VITO (Belgia). Spektrometr ma pracowac
w 300 kanalach spektralnych w zakresie 0,4 — 2,5 um.

12 (http://www.specim.fi/index.html). Misjq firmy jest roz-
woj instrumentéw do zastosowan przemystowych i pomiaro-
wych na potrzeby gospodarki oraz do badan teledetekcyjnych,
w tym do badan hiperspektralnych. Sztandarowym instru-
mentem jest grupa urzadzen AISA, operujacych w zakresie
widzialnym, bliskiej 1 éredniej podczerwieni, obrazujacych
maksymalnie w 560 kanatach spektralnych (http://www.spe-
cim.fi/products-aisa.html).

13 NEO AS — prywatna firma naukowo-badawcza ukierun-
kowana na badania z zakresu elektroniki i optyki. Obecnie fir-



Podstawy teledetekcji hiperspektralnej

to hiperspektralna kamera pracujaca w 160 pasmach
z zakresu promieniowania widzialnego i bliskiej pod-
czerwieni (do 1600 nm). Rozdzielczo$é spektralna
wynosi 3,7 nm, a radiometryczna 12 bitéw. Zaréwno
sama kamera, jak i1 system wspomagajacy pozyski-
wanie 1 przetwarzanie danych obrazowych zastuguje
na uwage 1 nalezy sie spodziewaé, ze w najblizszych
latach nastapi znaczacy wzrost prac naukowo-aplika-
cyjnych przy udziale tego systemu. Kluczowym przed-
siewzieciem jest przygotowanie hiperspektralnych
systeméw satelitarnych: niemieckiego EnMAP oraz

ma ta intensywnie rozwija instrumenty i metody na potrzeby
teledetekeji érodowiska, w tym teledetekcji hiperspektralnej
(http://www.neo.no/products/hyperspectral.html).

4 Environmental Mapping and Analysis Program. Projekt
niemieckiego narodowego satelity hiperspektralnego (http://
www.enmap.de, http://www.enmap.org).
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wloskiego PRISMA. Planuje sie umiesci¢ je na orbicie
w roku 2011-12.

W Polsce dostepne sg rozwigzania oferowane przez
europejskie osrodki, ktére realizuja obecnie kilka du-
zych programéw majacych na celu integracje techno-
logii z modutami przetwarzania danych i zastosowan
aplikacyjnych. Rozwdj ten jest stymulowany przez DLR
(Niemcy), VITO (Belgia), INTA (Hiszpania) oraz ISA
(Wlochy). Jednostki te oferuja pomoc w zaprojektowaniu
lotu, wykonaniu zobrazowan i pomiaréw terenowych,
przetworzeniu danych 1 przygotowaniu produktéw final-
nych zgodnie z wymaganiami koncowego uzytkownika.
W wielu przypadkach koszty te pokrywane sg przez UE.
Mnogo$§¢ zastosowan technik hiperspektralnych oraz dy-
namika rozwoju pociaga konieczno$é specjalizacji po-
szczegblnych osrodkéw naukowych oraz wspéldziatania
W przygotowywaniu nowych rozwiazan.



Rejestracja lotniczych obrazow

Zobrazowania hiperspektralne sg definiowane jako
réwnoczesne pozyskanie obrazéw w wielu bardzo wa-
skich, ciagltych zakresach spektralnych (Goetz 1 inni,
1985). Rejestracja promieniowania elektromagnetyczne-
go przez sensory hiperspektralne odbywa sie na drodze
pasywnego zapisu spektrum odbitego od powierzchni
terenu. Geneza badan z wykorzystaniem lotniczych sys-
temow hiperspektralnych siega lat 1970. (van der Meer,
de Jong, 2001). Pierwsze zobrazowania rozwijane byty
do celéw wojskowych (detekcja obiektéw militarnych
ukrytych wéréd roslinnosci). Cywilne prace nad rozwo-
jem technik hiperspektralnych rozpoczely sie dekade
pézniej, kiedy to Geophysical Environmental Research
Company rozpoczela prace nad jednowymiarowym
spektrometrem rejestrujacym sygnal profilu wzdtuz li-
nii lotu samolotem. Prace te zaowocowaly stworzeniem
w 1981 r. GERS (Geophysical Environmental Research
Spectroradiometer; Kruse 1 inni, 1999). Byl to lotniczy
nieobrazujacy spektrometr do wykonywania profili
spektralnych w zakresie 1,96-2,5 pm, pozyskujacy 86
cigglych kanalow o szerokosciach potéwkowych filtrow
8,6 nm. Pole rejestracji sygnatu wynosito 20 m (GFOV)
z 20-metrowymi przerwami wzdluz linii lotu (Collins
1 inni, 1981). Satysfakcjonujace wyniki uzyskiwane ze
spektrometru zaowocowaly stworzeniem skanera AIS
(Airborne Imaging Spectrometer). Skaner AIS-1 (NASA
Jet Propulsion Laboratory) rejestrowat obraz sktadajacy
sie z 32 pikseli polozonych w linii (pole widzenia 3,7
stopnia), prostopadle do kierunku lotu o rozmiarach
terenowych 10-15 m, w 128 ciaglych kanatach o szero-
koéciach potéwkowych 9,3 nm w zakresie 1,2-2/4 um.
Unowoczes$niona wersja skanera wprowadzona zostata
w 1986 r., AIS-2 rejestrowal 64 piksele o rozdzielczosci
10,6 nm w zakresie 0,8-2,4um (Chiu, Collins, 1978).

Jednakze za pierwsze urzadzenie obrazujace uwaza
sie kanadyjski Fluorescence Line Imager (FLI), zwany
takze jako PMI (Programmable Line Imager). Spek-

hiperspektralnych

trometr ten zostal opracowany przez Department of
Fisheries and Oceans w 1981 r. (Kramer, 1994; van
der Meer, de Jong, 2001).

W roku 1984 grupa niezaleznych specjalistéw
NASA rozpoczela prace nad kolejnym sensorem lotni-
czym AVIRIS (Airborne Visual and Infra-Red Imaging
Spectrometer; Vane 1 inni, 1988). Pierwsze loty tech-
niczne 1 referencyjne badania laboratoryjne rozpoczety
sie¢ w zimie 1 na wiosne 1987 r., rok pdzniej program
ten byl juz realizowany operacyjnie. Bardzo obiecujace
efekty prac pozwolily na rozwdj programu do réznych
celow (Proceedings of the AVIRIS Performance, 1988).
Skaner ten okazal sie znaczacym krokiem w strone
popularyzacji zobrazowan hiperspektralnych w USA.
Po kilku modyfikacjach technicznych, sensor ten pra-
cuje wykonujac zobrazowania w zakresie 380-2500 nm
(224 kanaty spektralne) o rozdzielczo$ci radiometrycz-
nej 10 nm (kalibracja kazdego kanalu dokonywana jest
z doktadnoScig 1 nm), rozdzielczo$é terenowa zalezy od
rodzaju samolotu, na ktérym jest instalowany skaner
(przy wysokoSci lotu wysokosci 65 000 stép $rednia wiel-
kosc piksela zawiera sie w zakresie 17-20 m, a szeroko§é
zobrazowania wynosi 10,5 km)®.

AVIRIS, podobnie jak inne skanery lotnicze zalicza
sie do szerokokatnych detektoréw, wynika to z szero-
kiego kata rejestracji sygnatu, ktore w tym urzadzeniu
wynosi 34 stopnie (przy pelnej rejestracji (677 pikse-
11)). Jest to tzw. catkowite pole widzenia (total field of
view), natomiast chwilowe pole widzenia (IFOV) wynosi
1 mradian. Tempo skanowania terenu wynosi 12Hz,
rozdzielczo$¢ spektralna — 12 bitéw (tab. 1).

Obecnie skanery wielo- 1 hiperspektralne sg kon-
struowane zaréwno przez narodowe agencje kosmiczne,
jak 1 mate prywatne firmy. W pracach tych przoduja

! Dane techniczne pochodzg ze strony AVIRIS: http://avi-
ris.jpl.nasa.gov/html/aviris.overview.html.
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Ryc. 2. Hiperspektralne skanery lotnicze wykorzystywane przez DLR* A — DAIS 7915, B — ROSIS, C — HyMap, D — ARES

(zrédlo: Mueller, 2005)

Fig. 2. Hyperspectral airborne scanners operated by the DLR (Germany): A — DAIS 7915, B — ROSIS, C — HyMap, D — ARES

(source: Mueller, 2005)

przede wszystkim Stany Zjednoczone, Australia oraz
panstwa Europy Zachodniej (tabela 3)2. Standardem
jest dostarczanie odbiorcom takze kompletnych algo-
rytmoéw przetwarzania danych. Czeé¢ z nich jest w pelni
komercyjnym oprogramowaniem dedykowanym tylko
do danych hiperspektralnych (np. PARGE, ATCOR —
Szwajcaria, ENVI — USA).

Z punktu widzenia europejskich sensorow hiperspek-
tralnych, do najwazniejszych ze wzgledu na liczbe wy-
konanych zobrazowan nalezy zaliczyé DAIS 7915, Rosis,
ATSA, HyMap (ryc. 2), przygotowywany obecnie ARES,
APEX oraz satelitarny skaner EnMap. Systemy lotnicze
(w poréwnaniu do sensoréw satelitarnych) pozyskuja

2 Spektrometry obrazujace: Hyperion, AVIRIS — NASA,
USA; ARES, DAIS 7915, Rosis — DLR, Niemcy; CASI — Natu-
ral Environment Resaearch Council i UK Environment Agen-
cy, Wielka Brytania, AISA — Finlandia, APEX — Szwajcaria
1 Belgia, badZ spektrometry polowe firm Analytical Spectral
Devices Inc. lub Group for Environmental Research, Earth
Resources Exploration Consortium.

jakoséciowo znaczaco lepsze obrazy. Wynika to z krétszej
drogi promieniowania pomiedzy obiektem a detektorem.
W przypadku zobrazowan lotniczych stosunek sygnatu
do szumu (SNR) jest znaczaco wyzszy, umozliwiajac
zwiekszenie rozdzielczo$ci terenowej do 1-5 m, przy
rozdzielczoéci spektralnej wynoszacej okolo 2-10 nm
(np. ROSIS). Dla przykladu hiperspektralny skaner
satelitarny Hyperion, ktory zlokalizowany jest powyzej
gbrnej warstwy atmosfery, rejestruje 10 000 razy stabsze
sygnaly niz detektory lotnicze operujace na wysokosci
do 5 km (Kumar 1 inni, 2001). Rozdzielczo$é spektralna
Hyperiona® wynosi 220 kanatéw (0,4-2,5 um), szeroko§é

3 Jako ciekawostke mozna podaé, ze Srednie zapotrzebo-
wanie Hyperiona (EnMAPu) na prad wynosi 51 W (170 W
EnMap) na orbite, natomiast w szczytowym momencie 126 W
(221 W EnMap), masa — 49 kg (150 kg EnMap).

+DLR e.V. Oberpfaffenhofen — Niemiecka Agencja Kos-
miczna. Jeden z najwazniejszych europejskich dostawcéw
technologii hiperspektralnej, koordynator wielu europejskich
projektow, np. HySens, HyEurope, HYRESSA.
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Tabela 3. Przeglad hiperspektralnych sensoréow

Table 3. Overview of hyperspectral sensors

Ocena przydatnosci siect neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfikacji roslinnosci Tatr Wysokich

Liczba Zakres spek-
Nazwa Pelna nazwa Producent Operator kanaléw tralny (nm)
Name Full name Manufacturer Operator Number of Spectral
bands range (nm)
Ad d Airb H tral
AAHIS vaneec SUTDOTRe HYPErSPECEAT | SETS Technology 288 432-832
Imaging System
Daedalus Ent i
AHS Airborne Hyperspectral Scanner I acdalus BNLerprises, 48 433-12700
ne.
NASA, Joh
AIP Airborne Instrument Program Lockheed Martin SA, Johnson brak 2000-6400
Space Center danych
AIS-1 Airborne Imaging Spectrometer NASA, JPL NASA, JPL 128 900-2100,
gIng op : : 1200-2400
800-1600
AIS-2 Ai I i NASA, JPL NASA, JPL 12 ’
S irborne Imaging Spectrometer SA, J SA, J 8 19002400
AISA Airb(v)rne. Imaging Spectrometer for Specim, Ltd. Specim, Ltd., 3Di, 986 450-1000
Applications Inc., Galileo Corp.
Airborne Imaging Spectrometer for
Applications (sensor z polaczenia .
AISA Dual S Litd. 498 400-2450
U8 L gystemu AISA Eagle and AISA peerm
Hawk)
AISA Airb(.)rne. Imaging Spectrometer for Specim Ltd, 84 8000-12000
Thermal Applications
Airborne Modis Simulator (zainsta-
AMS NASA 50 530-15500
lowany na Daedalus AADS-1268)
Airb Multi tral S
AMSS Ml;{ ;’fne Htspectral seanner Geoscan Pty Ltd. Geoscan Pty Litd. 46 500-12000
APEX Airborne Prism Experiment RSL/VITO VITO 300 400-2500
NASA Goddard
Advanced Solid State Array Spectro- | NASA Laboratory for ? ar
ASAS . . . Space Flight 62 404-1020
radiometer terrestrial Physics
Center
Norsk Elektro Optikk
. AS (NEO) / Norwegian brak
ASI Airborne Spectral Imager Defense Research danych 400-1700
Establishment (FFI)
ASTER . JAPE?(
. ASTER Simulator GER Corp. Geosciences 24 760-12000
Simulator . .
Institute, Tokio
AVIRIS Airborne Visible/Infrared Imaging |1\ q 0 ypr, NASA Ames 224 400-2450
Spectrometer
CCD Airborne Experimental Scan-
CAESAR ner for Applicators in Remote Sens- | NLR 12 520-780
ing
t Airb t hi
CASI Compact Airborne Spectrographic |y po oareh 288 430-870
Imager
t Airb t hi
CASI-2 Compact Airborne Spectrographic |y po oareh 288 400-1000
Imager
t Airb t hi
CASI-3 Compact Airborne Spectrographic oo oh 288 400-1050
Imager
High lution Imagi 1 Applicati ETS Technol
CHRISS Compact High Resolution Imaging Science Applications SETS Technology, 40 430-860
Spectrograph Sensor Int. Corp. (SAIC) Inc.
Shanghai Inst. Of
CIS Chinese Imaging Spectrometer ang. aLns . 91 400-12500
Technical Physics
Digital Airb I ing Spectro-
DAIS 21115 | 8l AIrDOTNe lMABME SPECEro™ | app (opp, 211 400-12000
meter
Digital Airb I ing Spectro-
DAIS 3715 | Bl AIrbOrne tmagme Spectros | app Gorp. 37 400-12000

meter
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Digital Airb I ing Spectro-
DAIS 7915 mftlej 1roorne ImaAgme SpeCtro” 1 GER Corp. DLR, Niemcy 79 400-12000
EPS-A Environmental Probe System GER Corp. 32 400-12000
Flourocence Line Imager / Program Department of
FLI / PMI . & & Moniteq Ltd. Fisheries and 228 430-805
mable Multispectral Imager
Oceans
prypgsy | ourier Transform Visible Hyper- 0 ) orn T 256 440-1150
spectral Imager
Geophysical and Envi tal Re-
GERIS copysica van nvIonmental e apr Corp. 63 400-2500
search Imaging Spectrometer
HIRIS High Resolution Imaging Spectro- |\ NASA EOS 192 400-2500
meter
TRW S &
HSI Hyperspectral Imager pace .. NASA 384 400-2500
Technology Division
High Resolution Imaging spectro-
HRIS ESA ESA POEM 450-2350
meter
HYDICE Hyperspectra} Digital Imagery Col- | Naval Research ERIM 210 413-9504
lection Experiment Laboratory
. HyVISTA/ DLR w
HyMAP Hyperspectral MappelT (w Stanach Integrated Spectronics, Europie / ESSI w 198 400-2500+
Zjednoczonych znany jako Probe-1) | Ltd.
USA
. ' TRW Space & NASA G?ddard
Hyperion Hyperion .. Space Flight 220 400-2500
Technology Division
Center
H H tral
ySpex Hyperspectral Cameras Norsk Elektro Optikk
HySpex (zestaw 4 moduléw z zakresu VIS, AS (NEO) 128-256 400-2500
SWIR)
IISRB Infrared Imaging Spectrometer Bomem 1720 3500-5000
Pacific Ad d
IMSS Image Multispectral Sensing actiic Advance 320 2000-5000
Technology
IRIS Infrared Imaging Spectroradiometer | ERIM 256 2000-15000
ISM Imaging Spectroscopic Mapper DESPA 128 800-3200
LEISA Linear Etalon Imaging Spectral NASA Goddard Space NASA 956 1000-2500
Array Flight Center
Li I ing Fourier T -
LIVTIRS 1 | Crmore tmaging LOurer Lrans- |y o ence Livermore brak 3000-5000
form Imaging Spectrometer danych
LIVTIRS 2 Livermore .Imaging Fourier Trans- Lawrence Livermore brak 8000-12000
form Imaging Spectrometer Labs danych
MATS Modular Airborne Imaging Spectro- Shang‘hal Instlt.ute of 7 440-11800
meter Technical Physics
MAMS Multispectral Atmospheric Mapping | Daedalus Enterprise 12 VIS/NIR
Sensor Inc.
MAS MODIS Airborne Simulator Daedalus Enterprise | NASA Ames & 50 530-14500
Inc. GSFC
Medi Resolution I i -
MERIS edium Resolution Imaging Spec ESA 15 400-1050
trometer
Multiband Identification and Dis-
MIDIS crimination Imaging Spectroradi- Surface Optics Corp. JPL 256 400-30000
ometer
MIVIS Multl.spectral Infrared and Visible Daedalus Enterprise CNR. Rome 109 433-12700
Imaging Spectrometer Inc.
MODIS Moderate Resolution Imaging Spec- NASA EOS 36 415-14940
trometer
Shanghai Institute
. . of Technical Physics,
(0) tive Modular Airb I -
OMIS perative Aoduiat Abotne MMA8- | ghanghai Xiantong 128 400-12000
ing Spectrometer . .
Institute of Information
Technology
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Int ted Spectroni Earth Search
PROBE-1  |PROBE-1 Lri degra ¢ PPECEIOmICS: 1 g iences, Ine., 100-200 | 400-2400
) Australia
ROSIS Reflective Optics System Imaging | 1y, p s MR DLR 128 450-850
Spectrometer
SASI ShortwaYe (Infrared) Airborne Spec- Itres Research 160 850-2450
trographic Imager
SFSI SWIR Full Spectrographic Imager CCRS CCRS 122 1200-2400
SMIFTS Slpatlally Modulated Imaging Fou- Hawaii I.nstltute of s 1000-5000
rier Transform Spectrometer Geophysics
SSTT HSI Small Satellite Technology Initiative TRW Inc. NASA 384 400-2500
Hyperspectral Imager
TIMS Thermal Infrared Multispectral NASA NASA 6 8200-12200
Scanner
TRWIS III TRW Imaging Spectrometer TRW Inc. 384 300-2500
VIFIS Variable Interference Filter Imaging Univ. of Dundee 60 440-890
Spectrometer
VIMS.V Visible Infrared Mapping Spectro- AST NASA Cassini 519 300-1050
meter Mission
Hughes Santa Barb
WIS Wedge Imaging Spectrometer ughes santa barbara 170 400-2500
Research Center
Shanghai Institute
. . of Technical Physics,
de- Pushb H -
WPHI Wide-view Pushbrooom Hyperspec- | ) 0 oi Xiantong 244 394-891
tral Imagery . .
Institute of Information
Technology

Zrédlo: Kramer, 1994; Schaepman, 1996; Walthall, 2008, zaktualizowane.
Source: Kramer, 1994; Schaepman, 1996; Walthall, 2008, upgraded.

filtrow 10 nm, absolutna dokladno$é radiometryczna
6%, rozdzielczo§¢ radiometryczna 12 bitow, rozdzielczosé
terenowa 30 m (przy wysoko$ci 705 km), IVOF 42,5
mikroradiana, a wielko§¢ sceny 7,5 x 100 km.
Zainstalowanie cyfrowych skaneréw na pokladach
samolotu generuje wiele problemdéw podczas prze-
twarzania danych obrazowych. Powodem sa wychy-
lenia samolotu we wszystkich kierunkach i trudnosci
z zachowaniem prostej linii lotu oraz niejednorodnos$é
atmosfery, w ktorej odbywa sie lot. W przypadku sto-
sowania skanerdow rejestrujacych obraz piksel po pik-
selu lub linia po linii, powoduje to przesuniecia obrazu
(poszczegoblne piksele na zobrazowaniu nie znajduja sie
tam, gdzie wynikataby to z ich topologicznej lokalizacji).
Defekty te sa eliminowane podczas geometryzacji, kté-

ra w wiekszosci przypadkéw odbywa sie w specjalnych
pakietach oprogramowania i jest tzw. parametryczna
geometryzacja.

Problemu tego nie obserwuje sie na hiperspektral-
nych zobrazowaniach satelitarnych. Wynika to z bra-
ku obecno$ci atmosfery 1 procedure korekcji geome-
trycznej mozna przeprowadzi¢ wedlug standardowych
algorytmoéw.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze zobrazowania
hiperspektralne sg obecnie dostepne gléwnie za sprawa,
skanerow lotniczych. Algorytmy przetwarzania danych
sa intensywnie rozwijane, owocuje to popularyzacja
danych oraz wynikéw, poszerzajac jednoczes$nie grono
odbiorcow — zar6wno naukowych, jak 1 komercyjnych.
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W niniejszym rozdziale zaprezentowano algoryt-
my, ktore postuzyly do klasyfikacji danych DAIS 7915
obszaru Tatr Wysokich. Do przygotowania wzorca do
uczenia sieci wybrano homogeniczne spektralnie po-
ligony poszczegdlnych zbiorowisk roslinnych. Byly to
piksele, ktorych odpowiedz spektralna pochodzila tylko
od danego, analizowanego zbiorowiska roslinnego (pik-
sele czyste spektralnie, tzw. endmembers). Procedura ta
bazowala na pakiecie ENVI i analizie PPI (Pixel Purity
Index). Wyniki analizy PPI zostaly natozone na mape
roslinnosci rzeczywiste] (Koztowska, 2006) i zatadowa-
ne w pamie¢ odbiornika GPS Trimble GeoXT w celu
ich rzeczywistej lokalizacji podczas badan terenowych.
Z terenowego rozpoznania obiektéw wybrano poligony,
ktoére postuzyly do uczenia sieci neuronowych.

W kolejnym kroku wytypowane poligony postuzyty
do wyboru charakterystyk spektralnych spoéréd repre-
zentujacych je pikseli czystych spektralnie. Uzyskane
charakterystyki wykorzystano do wykonania pétautoma-
tycznej klasyfikacji SAM (Spectral Angle Mapper). Algo-
rytm ten pozwolil wybrac¢ obszary! zgodne spektralnie
z poligonami pozyskanymi w trakcie badan terenowych
do uczenia sztucznych sieci neuronowych. Po wykonaniu
klasyfikacji SAM, uzyskane wyniki zostaly ponownie
zaladowane do odbiornika GPS 1 w trakcie kolejnej sesji
terenowej pozwolily wybraé wieksza liczbe poligonow
poszczegblnych zbiorowisk roslinnoéci rzeczywistej do
utworzenia wzorca weryfikujacego dane poklasyfikacyj-
ne z symulatora fuzzy ARTMAP.

Wprowadzenie kazdego dodatkowego kanatu obrazu
do symulatora sztucznych sieci neuronowych powodu-
je zwiekszenie liczby neurondéw, co rozbudowuje sied,
zwiekszajac liczbe powigzan i1 komplikujac mozliwosci
przesytania sygnatéw. W efekcie wydluza to proces
klasyfikacji, dlatego istotne jest zredukowanie liczby

! Piksele po transformacji PPI i weryfikacji terenowej na
zgodno$é wystepowania z danym zbiorowiskiem roslinnoéci
rzeczywiste;j.

danych hiperspektralnych

kanaléw najmniej informacyjnych. Procedura ta wyko-
nywana jest poprzez analize informacyjnosci poszcze-
gblnych kanatéw lub tez dekorelacje szumu zawartego
w poszczegdlnych kanatach 1 analize gtéwnych sktado-
wych (PCA), jest to tzw. transformacja Minimum Noise
Fraction (MNF). Efektem tej transformacji jest utwo-
rzenie jakoSciowo nowych kanatéw MNF, ktore pozwa-
laja wybra¢ najmniej skorelowane informacyjnie kanaty
obrazowe, ograniczajac znaczaco liczbe powiazan w sieci
neuronowe]j (kompresja danych).

Do klasyfikacji danych hiperspektralnych wykorzy-
stane zostaly 2 symulatory sztucznych sieci neuronowych
MLP (perceptron wielowarstwowy ze wsteczna propaga-
cja btedéw) oraz fuzzy ARTMAP (FAM). Pierwszy symu-
lator dostepny jest w darmowym pakiecie SNNS, drugi
natomiast zostal udostepniony przez prof. Paolo Gambe
(Uniwersytet w Pawii, Wlochy). Wlasciwa klasyfikacja
zostala wykonana w FAM, wynikalo to gtéwnie z szyb-
szego, prostszego przygotowania danych (zaréwno do
klasyfikacji, jak 1 wizualizacji uzyskanych wynikéw). Sy-
mulator MLP zostal wykorzystany na wstepnym etapie
klasyfikacji do okres§lenia optymalnej architektury sieci
(dobér liczby kanaléow oraz jakosé klasyfikacji wzgledem
liczby wykorzystanych danych). Zaleta symulatora MLP
z pakietu SNNS jest mozliwo$§é dowolnego przerywania
procesu klasyfikacji i ponownego uruchamiania wytreno-
wanej sieci. Ma to ogromne znaczenie w automatyzacji
klasyfikacji tych samych klas na réznych zdjeciach tego
samego sensora, gdyz raz wytrenowana sie¢ moze zostaé
wykorzystana do klasyfikacji tej samej formy lub obiektu
na réznych scenach (po uprzednim wykonaniu korekcji
atmosferycznej).

Wskaznik czysto$ci piksela PPI
(Pixel Purity Index)

Techniki hiperspektralne pozwalaja na ekstrak-
cje obiektow z obrazow (feature extraction). Jednym
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Ryc. 3. Rzut 3-wymiarowej przestrzeni (xyz) utworzonej z 1000 pikseli w projekcji kanatow 1, 21 3 MNF
na plaszczyzne. Barwne piksele oznaczaja piksele czyste spektralnie (tzw. endmembers)
Fig. 3. Projection of 3D space, which is built from 1000 pixels of MNF 1,2,3 bands. Pixels of endmembers

are coulored

spectral Library Plots

Ryc. 4. Wybrane charakterystyki spektralne z pikseli czystych spektralnie pozyskane z analizy PPI (end-
members) z obrazu DAIS 7915 do klasyfikacji SAM

Fig. 4. Selected spectral charactreristics derived from endmembers (PPI analysis) from DAIS 7915 images
for SAM classification

z podstawowych algorytmoéw jest identyfikacja homo-
genicznych pikseli, ktére stuza jako wzorce klasyfi-
kacji poszczegblnych obiektéw (Kruse 1 inni, 1993;
Boardman, 1994; Boardman, Kruse, 1994; Schwen-
gerdt, 1997). Cala grupa algorytméw zajmujacych
sie pozyskaniem takich wzorcowych pikseli 1 cha-
rakterystyk spektralnych nosi ogélna nazwe algoryt-
mow ekstrakeji pikseli czystych spektralnie (EEAs?),
a opracowat je J.W. Boardman (Kruse 1 inni, 1993;
Boardman, 1994).

2 Endmember Extraction Algorithms.

Wskaznik czystosci piksela (PPI)? jest obliczany
w kolejnych rotacjach n-wymiarowej przestrzeni (n odpo-

3 Dzieki ogdlnej dostepnosci algorytméw oraz kodéw Zro-
dlowych transformacji PPI (w srodowisku C++, IDL oraz Mat-
lab) istnieje obecnie szereg modyfikacji PPI, do ktérych nalezy
zaliczy¢ algorytm Fast Iterative PPI (FIPPI). Wskaznik FIPPI
zostal zaproponowany przez C.-I. Chang, A. Plaza (2006) i na-
lezy do tzw. wirtualnej wymiarowosci przestrzeni (VD — Vir-
tual Dimensionality) (Chang, 2003; Chang, Du, 2004). Algo-
rytm FIPPI bazuje na wykonywaniu kolejnych, niezaleznych
iteracji, co pozwala na szybsza oraz doktadniejsza inicjalizacje
procedur poszukiwania pikseli czystych spektralnie.
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Ryc. 5. Fragment zobrazowania DAIS 7915 Doliny Gasieni-
cowej po transformacji PPI. Jasne obszary przedstawiaja ho-
mogeniczne spektralnie piksele

Fig. 5. A part of Ggsienicowa Valley on the DAIS 7915 after
the PPI transformation. Bright polygons present homogeneous
spectrally pixels

wiada liczbie kanaléw) na przypadkowo generowanych
wektorach. Piksele, ktére znajda sie w najbardziej ze-
wnetrznych czes$ciach wielowymiarowego histogramu, sa
zapisywane jako czyste spektralnie* (ryc. 3; Boardman,
Kruse, 1994; Zagajewski 1 inni, 2009). Aby przys$pieszy¢
ten proces wykonuje sie redukcje zbednych kanaléw,
np. za pomocg transformacji MNF (Minimum Noise
Fraction). Pierwsze kanaly MNF (po transformacji)
zawieraja najmniej skorelowane informacje wzgledem
kanatéw, ktore postuzyly do wykonania transformacji)®.
Zautomatyzowanym algorytmem analizy pikseli jest
APPI (Automatic Pixel Purity Index), procedura opra-
cowana na Uniwersytecie Maryland (Chaudhry, 2005).
Metoda APPI polega na tym, ze w sposéb automatyczny
inicjuje sie kilka oddzielnych procedur wylaniania pik-
seli czystych spektralnie. Do fazy finatowej algorytmu
kierowane sa tylko piksele wylonione we wszystkich
pojedynczych analizach.

Wyb6r pikseli metoda PPI pozwala na wyrédznienie
na obrazie pdl treningowych dowolnie wybranych klas,
np. form pokrycia terenu czy zbiorowisk ro§linnych
(ryc. 4).

Koncowe etapy transformacji PPI pozwalaja przepro-
wadzié¢ jakoSciowg analize wyekstrahowanych pikseli
(ryc. 5).

* Wartoé¢ PPI zalezy takze od liczby wykonanych iteracji
reprojekcji pikseli w n-wymiarowej przestrzeni i zalozonych
progéw potozenia wektoréw, na ktére sg rzutowane piksele.

5 Proces MNF polega na jednoczesnej kompresji danych
1 eliminacji najbardziej zaszumionych kanaléw (analiza SNR
— Signal to Noise Ratio).
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Transformacja Minimum Noise Fraction (MNF)

Zrédta transformacji MNF siegaja, kondca lat 1980.
kiedy to zespdt A.A. Greena (1988) poszukiwal alterna-
tywnych algorytméw do analizy gléwnych sktadowych
(PCA®) w celu redukcji 10 kanatowych danych ATM’,
ktére mialy postuzy¢ taczeniu z innymi danymi. Gtéwna
idea MNF polegata na wykonaniu podwdjnej analizy
glownych sktadowych PCA. Obecnie w pierwszym eta-
pie analizowana jest macierz kowariancji szumu w celu
jego dekorelacji 1 przeskalowania, a w drugim etapie
wykonywana jest klasyczna analiza PCA. Analiza oraz
usuniecie szumu odbywa sie za pomoca tzw. metody
przesuniecia réznic (shift difference method). Polega ona
na stworzeniu wirtualnego szumu (oscylacji sygnatu
wokol wybranej wartosci) danego kanatu 1 poréwnaniu
go ze zmiennoScig sygnalu kazdego kolejnego piksela
rzeczywistego zobrazowania. Koncepcja MNF, polega na
liniowej transformacji gtéwnych sktadowych® pod katem
analizy wskaznika sygnal/szum. Efektem jest zestaw
nowych danych, ktére sa uporzadkowane wzgledem szu-
mu. Do analiz wykorzystuje sie liczbe kanatéw MNF
wskazana przez wypoziomowanie sie linii informacyjno-
$c1 (w niniejszym opracowaniu wykorzystanych zostato
20 pierwszych kanaléow MNF, ryc. 6). Pierwsze kanaty
MNF sa pozbawione szumu 1 zawieraja najmniej sko-
relowane informacje poszczegdlnych kanaléw (ryc. 7).
Pozwala to na wykorzystanie do analiz mniejszej liczby
kanalow (Olesiuk, Zagajewski, 2008) niz by miato to
miejsce po zastosowaniu innych algorytméw kompresji
danych (Ramachandra, Uttam, 2005). W przypadku wy-
korzystania symulatoréw sztucznych sieci neuronowych
jest to znaczace ulatwienie, gdyz ilo$¢ wprowadzanych
do symulatora sygnatéw redukuje czas procesu uczenia
1 klasyfikacji sieci.

MNF File: MNF3

0
Number

Eigenval

Ryec. 6. Wykres informacyjnoéci kolejnych kanatéw MNF 5 linii
DAIS 7915 (0$ X — kolejne kanaty MNF)

Fig. 6. Eigenvalue of the MNF transformation of the DAIS
7915 flight line no. 5

5 Principal Component Analysis.

7 Airborne Thematic Mapper.

8 Gdyby warto$¢ szumu byla identyczna we wszystkich
kanatach spektralnych zobrazowania, transformacja MNF od-
powiadataby transformacji gtéwnych sktadowych PC (Green
11inni, 1988).
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MNF, D - 30 kanat MNF

Ryc. 7. Fragment 5 linii zobrazowania DAILS 7915 po transformacji MNF: A — 1 kanat MNF, B — 10 kanal MNF, C — 20 kanat

Fig. 7. A part of the 5th flight line of the DAIS 7915 image after MINF transformation: A — 1st MINF band, B — 10th MINF band,

C — 20th MNF band, D — 30th MNF band

Klasyfikacja Spectral Angle Mapper (SAM)

Koncepcja klasyfikacji wykorzystujacej cechy spek-
tralne obiektu, zapisane w bardzo wielu kanatach tego
samego piksela, pojawila sie w laboratoriach Centre for
the Study of Earth from Space (CSES) Cooperative In-
stitute for Research in Environmental Sciences (CIRES)
University of Colorado na poczatku lat 1990. Bazowano
wtedy na pierwszych hiperspektralnych zobrazowaniach

GERIS, HIRIS?, AIS oraz AVIRIS (Kruse i inni, 1993;
Kruse, Lefkoff, 1993). Jednym z przetomowych algo-
rytméw tego pakietu EEAs (Endmember Extraction
Algorithms) byt Spectral Angle Mapper (SAM)° opra-

9 High Resolution Imaging Spectrometer.

19 Pomyst ten byl rozwijany w jezyku programowania IDL
na platformie UNIX w pakiecie Spectral Image Processing
System (SIPS).
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cowany przez dr J.W. Boardmana, stypendyste CIRES
(Boardman, Kruse, 1994).

Klasyfikator SAM jest nadzorowana 1 automatyczna,
metoda do bezposredniego poréwnywania spektréw, po-
zyskanych z kazdego piksela obrazu hiperspektralnego,
z dowolnym wzorcem (np. z pomiaréw laboratoryjnych,
naziemnych) lub badanego obrazu (najczesciej z tzw. pik-
seli czystych spektralnie). Analizowane spektrum dane-
go piksela (B) i referencyjna charakterystyka spektralna
(A) (np. piksela czystego spektralnie lub charakterystyki
z biblioteki spektralnej) sa traktowane jako wektory
spektralne, pomiedzy nimi istnieje kat spektralny (6).
Na osiach x,y (ryc. 8) zaprezentowane zostaly wspot-
czynniki odbicia (p,, p,) dla kolejnych kanaléw. Spek-
trum A jest wzorcem do poréwnania charakterystyki
spektralnej danego piksela (B), f reprezentuje frakcje
piksela czystego spektralnie (wzorca). Odlegtoéé pomie-
dzy punktami f A-B, i f,A-B, okreéla réznice spektralne
w poszczegdlnych dlugosciach fal danych kanatéw ob-
razu. Btad odleglo$ci pomiedzy kanatami spektralnymi
obrazu jest mierzony warto$cia RMSE (Kruse 1 inni,
1993; van der Meer 1 inni, 1997).

Pierwsze klasyfikacje SAM z wykorzystaniem pik-
seli czystych spektralnie i grupowaniu ich w biblioteki
spektralne byly prowadzone w latach 1980. w Stanach
Zjednoczonych. Pionierskie prace dotyczyly identyfikacji
mineraléw (Goetz i inni, 1985; Lang i inni, 1987; Pieters,
Mustard, 1988; Kruse, 1988; Kruse, Lefkoff, 1993; Crow-
ley, 1993; Boardman, Kruse, 1994), ro§linnosci (Gamon
11nni, 1993; Roberts 1 inni, 1993; Elvidge i inni, 1993),
pokrywy énieznej 1 lodowcéw (Nolin, Dozier, 1993), ga-
zoéw zawartych w atmosferze (Gao, Goetz, 1990; Carrére,
Conel, 1993), wod powierzchniowych (Hamilton i inni,
1993; Carder 1 inni, 1993).

badany piksel
analysed pixel

Pg

wzorcowa
charakterystyka
reference
characteristic

P,

Ryc. 8. Poréwnanie charakterystyk spektralnych pozyskanych
ze wzorca oraz klasyfikowanego piksela (Zrédlo: Kruse i inni,
1993; Dennison i inni, 2004, zmienione)

Fig. 8. Comparission of spectral characteristics of an analysed
pixel and a reference characteristic (source: Kruse et al., 1993;
Dennison et al., 2004, modified)
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Dlugoéé wektora spektralnego Lp okre§la sie na
podstawie wzoru (1), gdzie M oznacza liczbe kanatow,
natomiast kat spektralny 6 pozwala obliczy¢ zalezno$é
(2) (Kruse 1 inni, 1993):

L= > &

M '
L2 PPy
— 1 A=L
0 =cos™'( Ll ) 2
gdzie:
6 — kat spektralny (btad metryczny SAM),
Lp — dlugoéé wektora spektralnego wzorca,
Lp, — dlugo$é modelowanego wektora z danego piksela,
p, — wspdlczynnik odbicia dla danej diugoéci fali cha-
rakterystyki wzorcowej,
p; — wspblezynnik odbicia dla danej dlugosci fali da-
nego piksela.

Wartoéé kata spektralnego 6 podaje tylko réznice po-
miedzy spektrami (danego piksela 1 wzorca), natomiast
dtugos$¢ wektora podaje informacje o albedo spektral-
nym. W przypadku klasyfikacji, gdy warto$¢ kata spek-
tralnego 6 znajduje sie poza zadanym przez uzytkownika
zakresem danej klasy, dany piksel jest nieklasyfikowany
(Dennison 1 inni, 2004).

Proces analizy podobienstwa charakterystyk spek-
tralnych podczas klasyfikacji SAM przebiega w dwoéch
etapach (Kruse 1 inni, 1993; Schwarz, Staenz, 2001):
— okreslenie bledu metrycznego SAM (kata spektral-

nego 6),

— zakwalifikowanie lub odrzucenie danego piksela
do/z danej klasy.

W praktyce dos¢ znaczacym problemem jest wybér
obiektéw wzorcowych, ktérych charakterystyki spek-
tralne mogtyby postuzy¢ do identyfikacji poszukiwanych
obiektéw. Znalezienie prawidlowych charakterystyk po-
lega na stworzeniu z pomiaréw referencyjnych biblioteki
charakterystyk spektralnych i wykonaniu petnej korek-
¢ji atmosferycznej obrazéw lub — co jest czesto spotykane
— pozyskaniu pikseli czystych spektralnie za pomoca
wskaznika czystoSci pikseli PPI (Pixel Purity Index).

Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Budowa i funkcjonowanie mézgu leza od dawna
w centrum uwagi, naukowe podstawy neurologii sie-
gaja drugiej potowy XIX w. Gléwnym elementem tych
zainteresowan jest zdolnoé¢ cztowieka do rozpoznawania
1 zapamietywania obrazéw 1 dzwiekéw. Ludzki moézg
bez najmniejszych probleméw potrafi rozpoznac te same
twarze pomimo réznego o§wietlenia, ekspozycji, czy pro-
cesow starzenia sie. Uwaga cybernetyki koncentruje sie
wokol aktywnosci mézgu, jego sposobu analizy szczego-
16w obrazu (np. jak to sie dzieje, ze potrafimy znalezé
podobienstwo dziecka do rodzica?). Na szczegdlnag uwage
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w cybernetycznych rozwazaniach zastuguje fakt, iz mézg
analizuje 1 poréwnuje cale uklady, np. kolor i oprawa
oczu, ksztalt nosa, itd.

Pierwsze badania nad stworzeniem sztucznej in-
teligencji'! wiazaly sie z pracami W.S. McCullocha
1 W. Pittsa'?. Opracowali oni model komérki nerwowej
(McCulloch, Pitts, 1943) 1 rozwineli koncepcje cyberne-
tyki!®, ktora legla u podstaw sztucznych sieci neuro-
nowych. Idea ta byla rozwijana w latach 1950. przez
W.S. McCullocha po przejéciu do Research Laboratory
of Electronics, Massachusetts Institute of Technology.
Przedmiotem badan byl przeptyw sygnalow w moézgu
zaby (Lettvin 1 inni, 1968). Réwnolegle z tymi pracami
D. Hebb rozwijat koncepcje dotyczaca potaczen komoérek
moézgowych, zapamietywania i uczenia moézgu, w tym
aktywacji potaczen pomiedzy neuronami (tzw. uczenie
Hebba lub regula Hebba). D. Hebb zauwazyl, ze in-
formacja moze by¢ zapamietywana dzieki potaczeniom
synaptycznym (Hebb, 1949).

Operacyjne poczatki sztucznych sieci neuronowych
siegajg roku 1951 oraz prac M. Minsky’ego, ktéry
w Massachusetts Institute of Technology wspdtzatozyt
laboratorium sztucznej inteligencji i stworzyl pierwsza
stochastyczna sie¢ neuronowa SNARC (Stochastic Neu-
ral Analog Reinforcement Calculator)'*. Program ten
bazowal na metodzie uczenia synaps opracowanej przez
Hebba (Russell, Norvig, 2003).

' Sztuczne sieci neuronowe stanowia podzbidr tzw. sztucz-
nej inteligencji (Artifical Inteligence — Al) i réznig sie od in-
nych metod przetwarzania danych tym, ze w trakcie przetwa-
rzania powstaja sygnaly (na podstawie danych wejéciowych),
ktére nie sa prosta pochodng przetworzenia algebraicznego,
lecz stanowia uogélniony, jako$ciowo nowy sygnal, wytwo-
rzony na podstawie procedur generalizacji wyuczonych przez
algorytm przetwarzania sygnalu. Uzyskane dane stanowia
istotna cze$¢ wyniku sieci.

2 Jest to powszechnie znana koncepcja przedstawiajaca
komoérke nerwowa jako komodrke biologiczna sktadajaca sie
z somy z wewnatrz znajdujacym sie jadrem (centrum komor-
ki) oraz licznymi wypustkami. Dtugie 1 cienkie wypustki to
aksony, ktére stanowia wyjécie impulsu nerwowego, za$ krot-
kii cienkie to dendryty (wejScia impulséw); wypustki tacza po-
szczegblne komoérki w sie¢. Wedtug tego modelu sygnat w sieci
neuronéw przeplywa w jednym kierunku (od dendrytéw, przez
centrum obliczeniowe jadra, az do aksonéw i poprzez synapsy
do kolejnej komoérki sieci). Szacuje sie, ze sygnal elektryczny
o amplitudzie okoto 100 mV (od —70 mV do +30 mV) pokonuje
odlego$¢ od licznych synaps dendrytéw do jadra w czasie okoto
1 milisekundy, tam po wykonaniu przetworzeniu sygnatu kie-
rowany jest zawsze w jednym kierunku do wzgérka aksonu
(Osowski, 2006).

13 Bylo to rozwiniecie prac Alana Turinga z roku 1937,
ktory opracowal koncepcje 1 algorytm pojeciowy (Turing Ma-
chine). Ze wzgledéw technicznych nie mogta ona zostaé za-
stosowana do automatycznej symulacji proceséw logicznych.
Pierwszym modelem, ktéry mogl zostaé technicznie zrealizo-
wany, byl Universal Turing Machine (Universal Machine).
Model ten zostal ujety w zapis matematyczny przez A. Chur-
cha (tzw. teoria Church-Turing). Byta to pierwsza koncepcja,
ktéora pozwalata w pelni, w sposéb logiczny i matematyczny
przeprowadzié procesy obliczeniowe.

 http://aima.cs.berkeley.edu/

W 1957 w Cornell Aeronautical Laboratory opra-
cowana zostata koncepcja perceptronu!® (Rosenblatt,
1958). Byt to pierwszy tzw. klasyfikator liniowy, czy-
li najprostsza sie¢ neuronowa bazujaca na modelu
komorki nerwowej McCullocha 1 Pittsa z grupy sieci
jednowarstwowych jednokierunkowych. Przeplyw sy-
gnatéw realizowany byl operacyjnie za pomoca rozwia-
zan optomechanicznych 1 elektronicznych. Istotg tego
modelu byla mozliwo§é klasyfikacji obrazéw stuzaca
rozpoznawaniu znakéw. Symulator skladal sie dowol-
nej iloSci komoérek wejéciowych, kazda z tych komoérek
przekazywala sygnal do komoérek (neuronéw) wyjscia
w postaci binarnej (1, 0), czyli mozliwy byl przepltyw
sygnalu do wszystkich kolejnych neuronéw lub bloko-
wanie poszczegélnych komoérek. Wszystkie sygnaly wej-
scia byly sumowane na wyjsciu (y) wedtug wzoru (3)
(Osowski, 1996):

N

y, =fQ_Waz,) ®3)
Jj=1
gdzie
Y, — sygnal wyjéciowy neuronu,
f — funkcja aktywacji (w tym przypadku jest to funk-

cja skoku jednostkowego),

x. — sygnaly wejéciowe (j odpowiada liczbie kolejnych
warstw wejsciowych, np. liczbie kanatéw obrazu),

N — catkowita liczba neuronéw wejSciowych,

W. — wspétezynniki wagowe polaczen komoérek (wagi
synaptyczne — odpowiadaja za kierunki 1 inten-
sywno§¢ przeplywu sygnalu pomiedzy kolejnymi
neuronami).

Schemat ten legt u podstaw budowy wiekszosci sy-
mulatoréw sztucznych sieci neuronowych i sktadal sie
z bloku sumujacego wagowe sygnaly wejSciowe oraz dru-
giego bloku, ktéry nieliniowo generowal sygnat wyjscio-
wy. Ciagloé¢ funkcji nieliniowych determinuje dobér wag
pomiedzy poszczegbélnymi neuronami, czyli ma wplyw
na technike uczenia sieci. W przypadku strategii ucze-
nia sztucznych sieci neuronowych wyréznia sie uczenie
nadzorowane (supervised learning) 1 uczenie nienadzoro-
wane (unsupervised learning). W pierwszym przypadku
przygotowuje sie zestaw danych zawierajacych wektory
wejsciowe x, (poszczegblne kanaly zobrazowania) oraz
pozadane wektory wyjéciowe d, (wzorce poszczegélnych
klas bedacych przedmiotem klasyfikacji). Celem sieci
jest takie dopasowanie wag (potaczen pomiedzy poszcze-
gélnymi neuronami), by sygnal wyjéciowy neuronu y,
byl najblizszy wartoéci pozadanej d, (Osowski, 2006).
W przypadku gdy nie ma mozliwo$ci zapewnienia wekto-
réw wyjéciowych (brak danych referencyjnych), pozostaje
zastosowanie uczenia nienadzorowanego (proceduralnie
odpowiada to klasyfikacji nienadzorowanej). Dobor wag
nastepuje wedlug zasady konkurencyjnos$ci neuronéow

15 Byly to elektroniczne maszyny, konstruowane specjal-
nie do pierwszych sztucznych sieci neuronowych; pozniej na-
zwa,ta objete zostaly algorytmy tworzone na komputery.
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wzgledem siebie!® lub korelacji sygnatéw uczacych!”)
(Osowski, 2006).

W prezentacji historii rozwoju sztucznych sieci neu-
ronowych warto cofnaé sie do roku 1960 — wtedy to
prof. B. Widrow wraz ze swoim studentem T. Hoffem
rozwineli model ADALINE (ADAptive LInear Neuron),
ktory pdzniej zostal przemianowany na Adaptive Linear
Element, by w koncu doj$¢ do powielenia i polaczenia
poszczegbdlnych modutéw ADALINE, co dato pakiet MA-
DALINE (Many ADALINE ). Byla to pierwsza opera-
cyjna jednowarstwowa sie¢ neuronowa do klasyfikacji
danych obrazowych i prognozowania pogody. System ten
byl pierwszym oferowanym komercyjnie, zorientowanym
na aplikacje radarowe, sonarowe i telekomunikacyjne.
Koncepcja sieci bazowata na modelu komdérki McCul-
loch-Pitts z liniowa, funkcja aktywacji oraz uzyciem
algorytmu najmniejszych kwadratow (4) (ADALINE®):

N
=1

gdzie:
y — neuron wyjS$ciowy,
X — neuron wejsciowy,
W — waga neuronu,
N — liczba neuronéw,
0 — stala sieci.
Zalozenia: x ,, = lorazw, , =0

Podejscia zwigzane z sieciami jednowarstwowymi
oraz ograniczonymi mozliwo§ciami obliczeniowymi
6wczesnych maszyn liczacych nie przyniosty satysfak-
cjonujacych wynikow. Spotykalo sie to z krytyka; naj-
gloéniej uwagi zaprezentowal M. Minsky, wykazujac
liczne ograniczenia sieci jednowarstwowych oraz wie-
lowarstwowych. Wykazat, ze tego rodzaju sieci sa przy-
datne tylko do klasyfikacji obiektéw identyfikowalnych
w postaci funkcji liniowej. Ponadto S. Papert wskazat, ze
rozbudowanie sieci do uktadu wielowarstwowego daje sie
matematycznie sprowadzi¢ do sieci jednowarstwowej, co
umozliwi klasyfikacje obiektow jedynie funkcjami linio-
wymi (Minsky, Papert, 1969). Krytyka ta w znacznym
stopniu przyczynila sie do spadku finansowania prac
zwigzanymi z sieciami neuronowymi na blisko deka-
de. Jednoczeénie byl to ostatni moment naukowych
préb stworzenia sztucznego mézgu (w kolejnych latach
wzrosta wiedza na temat struktury i biologicznego
funkcjonowania mézgu, co zaowocowato stwierdzeniem
prof. E. Pugha, ze jesli ludzki umyst bylyby wystarcza-
jaco prosty do zrozumienia go, to my bylibySémy zbyt
prymitywni, by to zrozumiec'®).

16 Strategie WTA (Winner Takes All) lub WTM (Winner
Takes Most).

7 Waga polaczen miedzy neuronami jest wzmacniana przy
stanach uaktywnienia neuronéw (metody hebbowskie).

8 ADALINE opis modelu: http://davinci.newcs.uwindsor.
ca/~angom/cs574/1e2.pdf.

19 “If the human mind was simple enough to understand,
we’'d be too simple to understand it” http:/www.quotation-
spage.com/quotes/Emerson_Pugh/
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Odpowiedzig na krytyke M. Minsky’ego 1 S. Paper-
ta byta praca doktorska The roots of backpropagation
P. Werbosa z 1974 r. (Werbos, 1994). Autor ten po raz
pierwszy rozbudowal koncepcje perceptronéw wielowar-
stwowych oraz zaproponowat algorytm wstecznej propa-
gacji nauki sieci. Problem ten zostal doceniony 1 szerzej
rozbudowany dopiero w 1986 r. przez J. McCleelanda
1 D. Rumelharda (Rumelhart i inni, 1986; McClelland
1 1nni, 1986). Metoda ta, ze wzgledu na wykorzystanie
jej w niniejszej pracy, zostanie szczegélowo oméwiona
w kolejnych rozdziatach.

Kolejne postepy prac nad sieciami neuronowymi
przypadaja na lata 1970. Do wazniejszych naleza prace
z zakresu matematyki, opublikowane przez S.I. Amari
(1972) 1 dotyczace uczenia sieci z elementami progowy-
mi. Miaty one ogromne znaczenie dla kolejnych badan,
poniewaz zostalo udowodnione, ze nie wszystkie elemen-
ty sieci musza zostaé¢ pobudzone, by efektywnie dziatac.
Dowiedziono, ze ponizej pewnej wartosci progowej czesé
komoérek nie przekazuje sygnatu, powodujac wygaszenie
danej czeséci klasyfikacji. Pozwala to prowadzié procesy
analityczne tym czeSciom sieci, ktore sg najblizsze za-
danemu wzorcowi.

Innym przyktadem wykorzystania symulatoréw SSN
moga by¢ osiagniecia amerykanskich naukowcow nad
wykorzystaniem sieci neuronowych do, np., rozpozna-
wania mowy, czy sterowania robotami. Za przyktady
moga shuzy¢ prace S. Grossberga nad siecig Avalanche
do sterowania ramieniem robota oraz rozpoznawania
mowy lub J. Albus, A. Pollioneze i D. Marr z Massa-
chusetts Institute of Technology, ktérzy opracowali sie¢
Cerebellatron stuzaca do sterowania robotami (Hines,
2009). Na uwage zastuguje sie¢ Brain State in the Box,
opracowana w roku 1977 przez zesp6t J. Andersona (An-
derson i inni, 1977; Sevrani, Abe, 2000). Byt to rodzaj
sieci z pamiecig asocjacyjna (skojarzeniowa) z dwustron-
nym dostepem BAM (Bidirectional Associative Memo-
ry). Stuzyla do klasyfikacji obiektéw o cechach nielinio-
wych. Pomimo ze jej uklad byl bardzo prosty — skladat
sie z bezposrednich relacji wejScie-wyjsécie, bez analiz
w kolejnych iteracjach klasyfikacyjnych — sie¢ ta sta-
nowi podstawe do tzw. sztucznych sieci rekurencyjnych
(RNN), ktére w latach 1983-1986 za sprawa prac J. Ho-
pefielda staty sie podstawa symulatoréw ze sprzezeniem
zwrotnnym miedzy neuronami sieci?. Do tego typu na-
leza jeszcze sieci Hamminga, RTRN, Elmana (Mandic,
Chambers, 2001).

Na przelomie lat 1970. 1 1980. przelomowym pro-
jektem badawczym byla wspomniana juz pamie¢ aso-
cjacyjna oraz stworzenie sieci rezonansowych do klasy-
fikacji bez nauczyciela (np. typu ART). Znaczaca byla
tu praca T. Kohonena, J.A. Andersona, S. Grossberga
1 G. Carpentera (Carpenter, Grossberg, 1987). Pamieé
asocjacyjna (skojarzeniowa) odpowiadala za wzajemne
kojarzenie neuronéw (Osowski, 2006).

20 Oznacza to, ze sygnaly wychodzace z warstwy ukry-
tej] badz wyjSciowej moga zostaé przestane do warstwy
wejéciowe].
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Poczatek lat 1980. to okres gwattownego 1 wielokie-
runkowego rozwoju sieci neuronowych. Do najwazniej-
szych prac naleza wspomniane juz odkrycia Kohonena
— dwuwymiarowe sieci SOM (Self Organising Maps)
z roku 1982 (Kohonen, 1990) i prace J. Hopfielda nad
réznymi typami 1 modelami sieci autoasocjacyjnych z lat
1983-86. Kolejny znaczacy krok to reguta optymalizacji
globalnej (symulowane wyzarzanie). Idea ta nawigzuje
do wyzarzania cial stalych, ktére podczas krzepniecia
powinny powoli sie krystalizowaé¢ minimalizujac lokal-
ne naprezenia, w praktyce gwarantuje to ograniczenie
powstawania miniméw lokalnych, czyli miejsc narazo-
nych na pekniecia, przed zakonczeniem catego procesu
krystalizacji. Analogicznie w sieciach neuronowych dazy
sie do ograniczenia lokalnych miniméw, konczacych kla-
syfikacje, przed uzyskaniem optymalnych wynikéw dla
calej sieci (Kirkpatrick 1 inni, 1983).

W drugiej potowie lat osiemdziesiatych ogromne ozy-
wienie w rozwoju sieci spowodowata wspomniana juz
publikacja McClellanda 1 Rumelharta (Rumelhart 1 inni,
1986; McClelland i inni, 1986). Autorzy zaproponowali
rozwigzania probleméw, ktore leglty u podstaw krytyki
M. Minsky’ego 1 S. Paperta (1969).

Od konca lat 1980. zaczyna sie powszechny dostep do
komputerow i btyskawiczny rozwéj metod badawczych
1 aplikacyjnych z wykorzystaniem sztucznych sieci neu-
ronowych. Dzieje sie to za sprawa darmowego dostepu do
symulatoréw SNN oraz w wielu przypadkach udostep-
niane sg kody zrodlowe programéw, co umozliwia samo-
dzielne modyfikowanie 1 rozwijanie programéw oraz po
rozwoju internetu mozliwoséci wsparcia technicznego, np.
poprzez bardzo dobrze funkcjonujace grupy dyskusyjne.

Podsumowujac nalezy stwierdzié, ze sztuczne sieci
neuronowe najsilniej rozwijane byly w Stanach Zjedno-
czonych, do gléwnych oSrodkéw nalezy zaliczy¢ Massa-
chusetts Institute of Technology, Cornell Aeronautical
Laboratory, AT&T Bell Labs, uniwersytety (np. Stand-
forda, w Bostonie, Browna, Harvarda). Takze naukowcy
pracujacy poza Stanach Zjednoczonych wnie§li ogromny
wktad do tej czeéci nauki. Do tego grona niewatpliwie
nalezy zaliczy¢ prof. Teuvo Kohonen z Helsinki Univer-
sity of Technology (TKK), ktory w latach 1982-84 byl
pierwszym wiceprzewodniczacym International Asso-
ciation for Pattern Recognition, a nastepnie w latach
1991-92 pierwszym przewodniczacym European Neural
Network Society?. W wielu krajach (Japonia, Niemcy,
Szwecja, Wtochy) narodowe organizacje wykazujg sie
bardzo duza aktywnoS$ciq w propagowaniu i rozwoju
cybernetyki?2. Polska ma takze znaczacy dorobek w tej
dziedzinie, gdyz od poczatku rozwoju sztucznych sieci
neuronowych Polacy zajmowali sie tymi algorytmami
1 narzedziami (Greniewski, 1959; Lange, 1965; Gawron-
ski, 1970; Kulikowski, 1972; Kempisty, 1973; Szostak,
1978; Morecki, Ekiel, 1979). Podobnie jak na $wiecie,
takze w Polsce od drugiej potowy lat 1980. datuja sie

2 http://www.e-nns.org.
22 Opracowano na podstawie strony internetowej IEEE
Computational Intelligence Society (http://ieee-cis.org).

intensywne prace nad cybernetyka, algorytmami ma-
tematycznymi 1 sztucznymi sieciami neuronowymi. Do
pionierdow nalezy zaliczy¢ m.in.: R. Tadeusiewicza?® (Ja-
worowski, Tadeusiewicz, 1974; Tadeusiewicz, Flasinski,
1991; Tadeusiewicz, 1993; Tadeusiewicz 1 inni, 2007), St.
Osowskiego (Osowski, 1996; 2006), J. Korbicza (Korbicz
1 inni, 1994; Korbicz, Kowal, 2007; Korbicz, 2008) oraz
D. Rutkowska i L. Rutkowskiego 2* (Rutkowska 1 inni,
1997)%.

Architektura sztucznych sieci neuronowych

Szacuje sie, ze mozg czltowieka sklada sie z okoto 10
neuronéw, kazdy z nich pozyskuje sygnat z synapsy 1 po-
przez dendryty (kazda komérka moze miec ich do 1000)
przekazuje do centrum komorki. Tam nastepuje sumo-
wanie sygnatéw wejsciowych 1 poréwnanie z warto$ciami
progowymi, ktore sa charakterystyczne dla lokalizacji
1 funkeji neuronu (Osowski, 2006). Jedna z wiekszych
tajemnic mézgu jest sposéb taczenia poszczegblnych neu-
ronéw. Wiadomo (Tadeusiewicz, 2007), ze poszczegdlne
czeé$cl mézgu cechuja sie r6znymi schematami potaczen.
Podobnie optymalnie dobrana struktura sieci neurono-
wych znaczaco zwieksza przepltyw informacji utatwiajac
rozwiazanie problemu. Niemniej optymalny dobér sie-
cl 1 jej parametréw jest trudnym zadaniem i wymaga
doswiadczenia oraz wykonania kilku préb pozwalaja-
cych na wylonienie najlepszego zestawu wskaznikéw.
Probujac zoptymalizowaé struktury sieci neuronowych
przyjmuje sie w symulatorach rézne sposoby polaczen
poszczegblnych neuronéw, budujac je w rézne warstwy
1 uktady. Powoduje to powstanie réznych typow sieci,
w ktérych neurony tacza sie w charakterystyczny sposéb
dla danego typu sieci 1 wedlug odpowiedniej metody do-
boru wag w potaczeniach miedzy neuronami. Najprost-
szym sposobem jest polaczenie wszystkich neuronéw
ze wszystkimi. Owocuje to stworzeniem sieci umozli-
wiajace] rozwiazanie szerokiego spektrum problemow,
jednakze kosztem ogromnego wysitku obliczeniowego
1 jest niezmiernie czasochlonne. Dlatego korzysta sie
z réznych architektur sieci (Osowski, 1996; 2006; Ta-
deusiewicz, 2007), z ktérych najczesciej spotykane to:
— jednokierunkowe jednowarstwowe. Sie¢ taka skltada

sie z neuronéw utozonych w jednej warstwie. Sygnat

wejsciowy dostarczany jest bezposrednio do kazdego
neuronu warstwy, skad przekazywany jest do wyj-
$cia. Sposéb doboru metody wagowania neuronéw
1uczenia sieci decyduje o nazwie sieci (np. sieci jedno-
warstwowe Kohonena, perceptron jednowarstwowy);
— jednokierunkowe wielowarstwowe. W sieci tego typu
sygnal przeplywa od wejécia do wyjScia poprzez wie-
le warstw, w tym co najmniej jedng warstwe ukry-
ta, ktora posredniczy pomiedzy warstwa wejsciowa

% http://www.uci.agh.edu.pl/uczelnia/tad//dorobek_nauko-
wy.php?id=nauka.

% http://kik.pcz.pl/pracownik.php?ID=4, http:/kik.pcz.pl/
pracownik.php?ID=3.

% http://kik.pcz.czest.pl/~rutkowski/publications.html.
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a wyjSciowa. Neurony ukryte umozliwiaja analize
statystyczna zwiazkdéw taczacych poszczegdlne sy-
gnaly. Sieci wielowarstwowe w ujeciu matema-
tycznym pelnig role aproksymacji stochastycznej
funkcji wielu zmiennych, odwzorowujac zmienne
wejSciowe w wyjsciowe. Zastosowanie réznych me-
tod przeksztalcania danych réznicuje sieci na kolejne
grupy, np. sieci sigmoidalne, radialne (o radialnej
funkcji bazowej). Specjalna grupa rozwigzan sta-
nowig techniki wektoréw podtrzymujacych (SVM
— Support Vector Machine)*. Obejmuja one grupe
rozwiazan stosujacych rézne metody aktywacji neu-
ronéw oraz cechujacych sie specjalnym sposobem
ich uczenia. Ten typ sieci zostal dalej przedstawio-
ny dokladniej, gdyz wykorzystano go w niniejsze]
pracy;

— rekurencyjne, gdzie wystepuje sprzezenie zwrotne
miedzy warstwa wyjSciowa a wejsciowa. Polega to
na tym, ze sygnal dochodzacy do wyjécia moze zostaé
skierowany ponownie do wejscia sieci. Formowanie
sie sygnatéow wyjSciowych jest procesem dynamicz-
nym nieliniowo 1 wynika z wystepowania jednostko-
wych operatoréw opodznienia. Ma to za zadanie do-
prowadzenie sieci do wyboru optymalnej konfiguracji
(uzyskanie maksymalnego zysku przy minimalnych
naktadach). W praktyce takie rozwiazania spotyka sie
przy stosunkowo prostych sieciach, ktére przez mozli-
wo§¢ tworzenia ,petli” sygnatéw potrafia dosé szybko
1 skutecznie zaproponowaé optymalne rozwigzanie.
Przyktadem sieci rekurencyjnej jest sie¢ Hopfielda;

— samoorganizujace sie. Jest to przyktad sieci dziala-
jacej bez nauczyciela (wzorcow uczacych sieé). Syste-
my automatycznie tworza pewne struktury sygnatéw
wejsciowych, bazujac na maksymalnym ograniczeniu
powstawania lokalnych miniméw (zaniku sygnatu),
gdyz uporzadkowanie calej sieci moze mie¢ miej-
sce w przypadku samoorganizacji sieci w kazdej jej
czeéci. Odwzorowanie tych struktur prowadzi do
uzyskania okre§lonych zbioréw na wyjséciu z sieci
(mapowanie sygnalow). Proces uczenia sieci polega
na zwiekszaniu wartoéci poszczegdlnych wag na po-
laczeniach miedzy neuronami. Efektem jest zwiek-
szenie sygnaléw pobudzajacych, co doprowadza do
wspoélpracy pomiedzy poszczegdlnymi czeéciami sie-
c1 tworzac konkurencyjne oddziatywania z innymi
czesciami sieci. W efekcie daje to dwie mozliwosci
samoorganizacji sieci: opartej na regule asocja-
cji Hebba oraz wspdlzawodnictwa wedlug reguty
Kohonena;

%6 S. Osowski (2006) przytacza opinie niektérych badaczy,
ze techniki podtrzymywania wektoréw (SVM) nie naleza do
sztucznych sieci neuronowych. W ramach tych metod stosuje
sie oddzielnie proces klasyfikacji dla danych typu dyskretnego
na wyjsciu sieci (w ktérym dazy sie do maksymalnego rozroz-
nienia poszczegdlnych klastrow wejsciowych i wyjéciowych)
oraz aproksymacji (regresji) danych o ciaglych danych na
wyjéciu sieci. W systemie tym stosuje sie system nagrdd (za
poprawnie wykonang czynno$§¢) oraz kar.
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— rozmyte?”. Ten typ sieci obejmuje zestawy neuro-
néw do analiz danych nieliniowych ciaglych (Zadeh,
1965). Jest to konkurencyjne rozwiazanie w stosunku
do klasycznych sieci jednokierunkowych. Do nauki
sieci wykorzystuje sie metody propagacji wstecznej,
samoorganizacji lub metode tabeli przejsé, ktora jest
charakterystyczna dla tego typu sieci neuronowych.
Sie¢ tego typu doktadnie przedstawiono w kolejnych
czedciach pracy, poniewaz symulator fuzzy ARTMAP,
ktoéry jest kombinacjq sieci rozmytej 1 samoorganizu-
jacej sie zostal wykorzystany do klasyfikacji zapre-
zentowanych w niniejszym opracowaniu;

— specjalizowane. Nazwa ta obejmuje sie modyfikacje
poszczegblnych rodzajéw sieci do konkretnych algo-
rytméw 1 zadan. Jako przyklady moga stuzyé: sieé
kaskadowej korelacji Fahlmana (sie¢ wielowarstwo-
wa, w ktorej wraz z uczeniem sieci na kazdym etapie
doktadany jest kolejny ukryty neuron; ma to na celu
wybér optymalnej struktury 1 wytrenowania sieci),
sie¢ Volterry (rodzaj sieci dynamicznej do nielinio-
wego przetwarzania danych, ktore sg z opéznieniem
dostarczane do sieci).

Reasumujac nalezy stwierdzié, ze dostepnosé po-
szczegblnych struktur sztucznych sieci neuronowych jest
ogromna; w literaturze spotyka sie ponad 50 réznych,
dobrze opisanych rodzajow sieci. Fakt ten wynika z po-
wszechnej dostepnosci kodéw zrédlowych poszezegdlnych
symulatoréow. Powoduje to, ze kazdy moze modyfikowaé
1 dostosowywaé wybrang sie¢ wzgledem wtasnych po-
trzeb, ktére sa bardzo zréznicowane, takze wzgledem
danych wejSciowych. Generalnie sieci sa dzielone na
kilka grup (ryc. 9), uwzgledniajacych:

typ danych wejéciowych (dane dyskretne 1 ciggle),
— metody uczenia (nadzorowane, ze wzmocnieniem

oraz nienadzorowane),

— topologie sieci (jednokierunkowe, ze sprzezeniem
zwrotnym).

Na potrzeby niniejszej pracy wykorzystano 2 rodzaje
sieci:

— wielowarstwowe jednokierunkowe ze wsteczna pro-
pagacja bledéw (architektura takiej sieci sklada sie

z warstwy wejsciowe], kilkudziesieciu warstw ukry-

tych oraz warstwy wyjsciowej), bazujac na symula-

torze SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)?,
— rozmyte, bazujac na pakiecie FuzzyARTMAP?.

2T Pojecie zbioréw rozmytych zostalo wprowadzone w 1965 r.
przez L. Zadeha i dotyczylto préby algorytmicznego ujecia po-
jeé, ktore z definicji sq trudne do jednoznacznego okreslenia,
np. pojecia lingwistyczne (duzo, mato, dobrze, zle).

% Symulator SNNS jest darmowym pakietem, dostepnym
ze strony http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/

2 Symulator sieci fuzzy ARTMAP zostal udostepniony
przez prof. Paolo Gambe z Uniwersytetu w Pawii. Jednostka
kierowana przez P. Gambe jest partnerem Katedry Geoinfor-
matyki i Teledetekcji WGiSR UW w projekcie EU Hyper-i-net
(www.hyperinet.eu) w kontrakcie nr 6 (zaawansowane algo-
rytmy przetwarzania danych).
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Algorytmy uczenia SSN
ANN teaching algorithms

v

v v
Dane wejsciowe typu binarnego Dane wejSciowe typu ciagtego
Binary input data Continuous input data
y y A A
Klasyfikacje Klasyfikacje Klasyfikacje Klasyfikacje
nadzorowane nienadzorowane nadzorowane nienadzorowane
Supervised Unsupervised Supervised Unsupervised
classifications classifications classifications classifications
- Sie¢ Hopfielda ART 1 - Wsteczna -ART 2
Hopfield’s net propagacja btedu - sie¢ Kohonena
- maszyna Backpropagation Kohonen's net
Bottzmanna error - samoorganizujaca
Bottzmann’s - Fuzzy Artmap sie¢ obiektow mapy
machine - Perceptron Som
wielowarstwowy
MLP

Ryc. 9. Klasyfikacja najwazniejszych algorytméw uczenia sieci
Fig. 9. Classification of the most important teaching algorithms of ANNs

Zastosowanie sieci neuronowych pozwolilo przeana-
lizowa¢ potencjal poszczegdlnych rodzajéw danych wej-
$ciowych do klasyfikacji, ktére — ze wzgledu na duza licz-
be kanatéw oraz wysoka rozdzielczo$é radiometryczna
(15 bitéw) — stawiaja do$¢ duze wyzwanie dla procesu
klasyfikacji, szczegélnie z powodu wielko$ci zbiorow
1 wymogo6w sprzetowych.

Sieci wielowarstwowe jednokierunkowe

Sieci wielowarstwowe, nazywane takze perceptro-
nem wielowarstwowym (MLP)%® bazuja na nieliniowych
sktadowych 1 w wiekszo§ci wykorzystuja algorytmy
wsteczne] propagacji btedow do ich uczenia. Stanowia
one obecnie podstawowe narzedzia w praktycznym wy-
korzystaniu sztucznych sieci neuronowych.

Jak juz wspomniano, przeplyw sygnalu odbywa sie
w jednym kierunku, od wejécia (x) do wyjécia (dj) po-
przez liczne warstwy ukryte (ryc. 10). Sieci wielowar-
stwowe oraz algorytm wstecznej propagacji btedéw jest
precyzyjnie udokumentowany matematycznie; stanowi
to wazny element analizy proceséw oraz uzyskiwanych
doktadnoéci (Zurada i inni, 1996; Osowski, 1996; 2006;
Tadeusiewicz, 2007).

Sie¢ sktada sie z warstwy wejSciowe] (x) zawiera-
jacej klasyfikowany obraz oraz wzorce klasyfikacyjne,
wedtug ktérych bedzie uczona sie¢ lub odbywaé sie
wlasciwa klasyfikacja (gdy sieé¢ jest juz wytrenowana
1 na wejséciu znajduja sie tylko obrazy, ktére maja byé
klasyfikowane). W i warstwach ukrytych?' nastepuje
wlasciwa klasyfikacja obrazu (liczba warstw ukrytych
jest zalezna od liczby warstw wejSciowych 1 jest definio-

30 Multi Layer Perceptron.
# Warstwami ukrytymi nazywa sig¢ warstwy sieci, do kt6-
rych nie ma bezpoéredniego dostepu (Zurada i inni, 1996).

wana przez uzytkownika podczas tworzenia architektu-
ry sieci przed pierwsza klasyfikacja). Proces klasyfikacji
odbywa sie poprzez wagowanie sygnaléw na wszyst-
kich potaczeniach neuronéw. Wagi potaczen w warstwie
ukrytej oznaczone zostaly od w, do w, (indeks gérny 1
oznacza, ze dotyczy to warstwy ukrytej). Dla warstwy
wyjéciowej wagi polaczen oznaczone zostaly od w, do
w,. Indeks goérny 2 oznacza, ze wagi te dotycza war-
stwy wyjéciowej. Wyniki klasyfikacji przekazywane sa
do warstwy wyjsciowej (d). Liczba neuronéw warstwy
wyjéciowe] jest zalezna od liczby klasyfikowanych klas
(du, d2’j, d3,j’ . diJ). Kazdy neuron taczacy kolejne neu-
rony oznaczony zostal kolorami (w przypadku potaczen
niewidocznych na schemacie neuronéw — przerywanymi
wektorami). Funkcje aktywacji neuronéw (u) maja li-
niowe, skokowe lub sigmoidalne wlasciwosci (Chylinski
1 inni, 2009).

Calo$é procesu uczenia sieci polega na wypracowa-
niu optymalnego wagowania sygnatu pomiedzy poszcze-
gbélnymi neuronami w warstwie ukrytej i wyjSciowej
(wfj,wj,). ,Optymalne” oznaczaé¢ powinno maksymalna
zgodno&¢ pomiedzy sygnatem jakim cechuje sie warstwa
wyjéciowa (du, dz’j, ds,,-v - di,j) oraz sygnalem warstwy
wejéciowe] (xl,l, Xy s Xgqs wees xm), czyli np. pomiedzy za-
danym wzorcem a obrazem. Funkcja aktywacji neuronu
warstwy ukrytej przybiera postaé¢ (5) (Osowski, 2006)
1 jest niezalezna od sygnalow warstwy wyjsciowej (6),
natomiast funkcja aktywacji warstwy wyjsciowej zalezy
od sygnaléw warstw ukrytych:

N
J=0

v =f (%)

gdzie:

N — liczba neuronéw wejSciowych,
x— wektory wejéciowe,

w — wagl sygnatu.
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Warstwa wejsciowa Warstwy ukryte Warstwa wyjsciowa
Input layer Hidden layers Output layer
2
X1,1
X2,1
X3,1
kolejne neurony w warstwie (i) oraz kolejne warstwy w zakresie (j)
following neurons in i-layers and following layers in j-range
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Ryc. 10. Standardowa architektura sieci jednokierunkowej wielowarstwowej. Wektory jednostkowe warstwy wejéciowej: x, ,
X, X3y, - X3 Wagl polaczen: w, ..., w ; neurony wyjSciowe warstwy wyjsciowej (d, dzj, d&j, - de). Indeksem gérnym 1
oznaczone zostaly wagi warstw ukrytych, indeksem gérnym 2 — warstwy wyjsciowej. Indeks dolny i oznacza kolejny neuron

w danej warstwie, natomiast indeks j oznacza kolejna warstwe. Objaénienia w tekScie.
Fig. 10. A standard architecture of the multi-layer perceptron. Input vectors: x, ,, X, , X, , ..., Xy ; weights of connections: w, ...,

w,; output vectors: d, . dz‘j, dgj, e de Upper index = 1 marks weights of hidden layers, upper index = 2 — output layer. Lower

index = i marks a following neuron in a layer, and lower index = j — a following layer.

Sygnat wyjéciowy neuronu dij z warstwy wyjSciowej ma  Fuzzy ARTMAP
postaé (4) (Osowski, 2006):
Sieci neuronowe ARTMAP oraz fuzzy ARTMAP na-
; leza do grupy sieci nadzorowanych (wymagaja dostar-
d =f [Z wzvz] (6) czenla wzorca do klasyfikacji) 1 wspétzawodniczacych™,
i=0 tj. wewnatrz sieci znajduja sie dwa symulatory, ktore
rownolegle klasyfikujg dane 1 poprzez wspélzawodnic-
Podczas tworzenia sieci jednym z kluczowych mo- two decyduje sie, ktéra sie¢ dostarczy wynik zblizony
mentéw jest definicja liczby warstw ukrytych (N ). Zbyt  najbardziej do wzorca.
mata liczba ogranicza doktadnoéé trenowania sieci, zbyt Geneza tego typu sieci wigze sie z teoria Adaptive Re-
duza natomiast przedluza procedury uczenia. Wydaje sonance Theory (ART) opracowana przez G.A. Carpen-
sie, ze optymalnym rozwiazaniem jest empiryczny dobér  tera oraz S. Grossberga (1987). Teoria ART sktada sie
liczby warstw ukrytych polegajacy na tym, iz w pierw-  z kilku koncepcji (ART1, ART2, ART2-A, ART3)%, opi-
szych etapach klasyfikacji dobiera sie mniejsza liczbe  sujacych sposéb przetwarzania informacji przez mézg.
warstw. Jako przyktad moze stuzyé wzor (7) (Chylinski W modelach tych zaktada sie zar6wno nadzorowany, jak

1 inni, 2009): 1 nienadzorowany sposéb przeplywu informacji, maja-
cych na celu analize i rozpoznanie wzorcéw (Carpenter,
N, =yJN,..* N.,., (7)  Grossberg, 1990; Carpenter, 1997).
W roku 1991 zaproponowany zostal model ARTMAP
gdzie: —najbardziej zaawansowana sie¢ zawierajaca 2 konku-

N, ., —liczba warstw wejéciowych (np. liczba kanaléw  rujace ze soba moduty ART, majace za zadanie uczy¢
obrazu do klasyfikacji),

N, wwy liczba warstw wyjsciowych (np. liczba klasyfiko- 32 Réwnorzednym typem sieci sg architektury jednokie-
wanych klas pokrycia terenu). runkowe oraz rekurencyjne, czyli ze sprzezeniem zwrotnym.

33 Podstawowym modelem jest ART (zwany tez po gene-

Nie spotyka sie wiekszej liczby warstw ukrytych niz ~ ralizacji ART1) i jego modyfikacja jest ART2, ktéry do ana-

(8) (Kavzoglu, Mather, 2003): liz wykorzystuje dane o charakterze ciaglym. Model ART

2-A jest uproszczona kontynuacja ART2 i oferuje znacznie

szybsze obliczenia. Rozwinieciem tego modelu jest ART 3,

ktéry w analizie uwzglednia ztozone modele zachodzace na

ztaczu poszczegélnych neuronéw (symuluje funkcjonowanie
neuroprzekaznika).

N, =3N,  +1 ®

wu e
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Warstwa asocjacyjna

Map Field
A A 4
ART a ART b
Warstwa 2 - Warstwa 2
E Layer 2 € e Layer 2
w w

Modut tworzenia nowego
i [¢ wzorca
Match traking

Warstwa 1
Layer 1

p, P

I

Dane wejsciowe a
Input data a

Warstwa 1
Layer 1

P, p. pm

!

Dane wzorcowe b
Reference data b

Ryc. 11. Schemat funkcjonalny sieci (fuzzy) ARTMAP. ARTa — modul odpowiadajacy za przetwarzanie danych wejSciowych
do klasyfikacji; ARTb — modut odpowiadajacy za koncowe etapy klasyfikacji; dane wejéciowe a — obrazy bedace przedmiotem
klasyfikacji; dane wzorcowe b — dane referencyjne sluzace uczeniu sieci; p,, — neurony wejéé (odpowiadaja one poszczegélnym
kanatom zobrazowania i wzorcéw wykorzystanych do uczenia sieci); STM?* — pamieé¢ krétkotrwata; LTM — pamieé dlugotrwata;
warstwa 1% — warstwa poréwnujaca; warstwa 2 — warstwa rozpoznajaca; x, — neurony warstwy 1; ¥;— neurony warstwy 2; w, —
wagi polaczen neuronéw klasyfikujace obraz wynikowy; v, — wagl potaczen neuronéw sprawdzajacych poprawno$é klasyfikacji;
warstwa asocjacyjna — odpowiada za identyfikacje klasyfikowanych jednostek w module ARTa ze wzorcem przetwarzanym
w module ARTb; modut tworzenia nowego wzorca* (opracowano na podstawie Carpenter, Grossberg, 2003; Dagher, 2006;
Rocki, 2007; Trianni, 2007)

Fig. 11. Processing chain of the (fuzzy) ARTMAP simulator. ARTa — input processing module; ARTb — output processing module;
p,, — input neurons; STM — short-term memory, LTM — long-term memory; layer 1 — comparison layer; layer 2 — recognising
layer; x, —neurons of layer I; y; — neurons of layer 2; w,; = weights of connections of output image classification module; v, — we-
ights of proofing neurons; match traking — module of signal comparision between input and reference units (sources: Carpenter,

Grossberg, 2003; Dagher 2006; Rocki, 2007; Trianni, 2007)

341 STM — Short Term Memory odpowiada za szczegdtowe
rozpoznanie i dopasowanie sygnatéw; LTM — Long Term Me-
mory — za tworzenie i aktualizacje wag polaczen pomiedzy
warstwami.

3 Warstwa 1 — pobiera dane wejSciowe w postaci wektora
sygnatu i1 na podstawie funkeji wyboru odszukuje w warstwie
2 wzorzec najbardziej odpowiadajacy wektorowi wejSciowemu
z warstwy 1. Po odnalezieniu odpowiednich wektoréw naste-
puje klasyfikacja, a po jej zakoniczeniu odbywa sie poréwnanie
przez modut kasujacy z zadanym na wstepie wspétezynnikiem
czujnosci p (prawdopodobienstwa) (ang. vigilance). Im wyzszy
wspbélezynnik czujnoéci p, tym system rozpoznaje wiecej obiek-
tow (tworzy wiecej klastréw, ktére w efekcie doktadniej odpo-
wiadaja wzorcom), przy obnizeniu jego warto§ci uzyskane wy-
niki sq bardziej zgeneralizowane. W przypadku gdy uzyskana
warto§¢ sygnalu jest zgodna z zadanym wspélczynnikiem p,
nastepuje trening sieci. W przypadku braku jakiegokolwiek
neuronu, ktérego sygnal spetnitby warunki narzucone przez
wspolczynnik p, tworzony jest nowy neuron, ktéry reprezen-
tuje nowa klase. Trening sieci spelnia taka samag role jak

w sposéb nadzorowany i klasyfikowaé dane w czasie
rzeczywistym (Carpenter 1 inni, 1991). Wazne w tym
modelu bylo to, ze podczas treningu do obu moduléow
ART doptywatly sygnaly i poszczegdlne moduly ART mo-
gly indywidualnie zmienia¢ swoja architekture w odpo-
wiedzl na naplywajace sygnaly (ryc. 11).

Réznica pomiedzy ARTMAP i fuzzy ARTMAP pole-
ga na tym, ze ta pierwsza przyjmuje wartoSci binarne,
natomiast druga dane o wartosciach ciggtych.

w sieciach wielowarstwowych: ma zoptymalizowaé potaczenia
neuronéw, czyli zaadaptowaé wagi do danej klasyfikacji. Pro-
ces ten odbywa sie w pamieci dlugotrwatej i bazuje na dwéch
metodach: szybkiej (algebraiczne dopasowanie sygnalu) oraz
wolnej, symulujacej procesy neurologiczne (w przypadku sieci
stosuje sie réwnania rézniczkowe) (Rocki, 2007).

36 W przypadku gdy miedzy danymi generowanymi przez
ARTa 1 danymi wejéciowymi do sieci ARTb nie znajduje sie
odpowiednich sygnaléw tworzona jest nowa kategoria.
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Waznym elementem systeméw ART jest mozliwoéé
pracy na danych typu ciagtego, co pozwala analizowaé
dane w sposéb ,,rozmyty” (ang. fuzzy), czyli taki, w kté-
rym brakuje wyraznych granic pomiedzy analizowanymi
jednostkami (np. analiza poje¢ cicho i glosno, ciepto —
zimno) (Zadeh, 1965, 1972). Wersje fuzzy istnieja zaréw-
no dla pojedynczych modeli ART (tzw. fuzzy ART), jak
tandemoéw fuzzy ART pracujacych w postaci ARTMAP
(tzw. fuzzy ARTMAP lub FAM) (Carpenter 1 inni, 1991,
1992). Sieci neuronowe bazujace na zestawach ,,rozmy-
tych” charakteryzuje wystepowanie wartos$ci po§rednich
pomiedzy warto$ciami calkowitymi (0, 1 — typowymi
dla obrazéw)?’. Zastosowanie sieci fuzzy ART znaczaco
ogranicza liczbe pomylek 1 btedéw powstatych podczas
analiz na kazdym poziomie rozpoznania, analizy 1 kla-
syfikacji danych. Dzieje sie to za sprawa duzej elastycz-
noéci systemu?®®, automatycznie generowanej zmiennej
progu uczenia®®, maksymalnego wykorzystania pamieci
komputera oraz mozliwoéci skalowania*®. Duzg zaleta,
sieci tego typu jest tworzenie list rankingowych moz-
liwych przynalezno$ci klasyfikowanego obiektu, gdyz
modul ARTa klasyfikuje dane wedle zasad klasyfikacji
nienadzorowanej, polegajacej na grupowaniu wektorow
p,, W klastry wedlug zadanego parametru wspélczynnika
czujnosci p** (Carpenter 1 inni, 1992, 1995). W efekcie

3T Podobna sytuacja miata miejsce w przypadku sieci wie-
lowarstwowej SNNS ze wsteczna propagacja btedu — tam
poszczegbélnym warto$ciom jasno$ci obrazu dopisane zostaly
wartos$ci wyrazone w liczbach rzeczywistych z zakresu <0,1>.

38 Sieci typu ART moga, zmieniaé strukture wzgledem do-
plywajacych sygnatéw wejSciowych, cechuja sie dwoma syste-
mami pamieci (dlugo- 1 krétkotrwatej), odpowiadajacej pamie-
ci cztowieka. W pierwszym przypadku zachowuja sie ogélne
informacje, ktére potrafia szybko odtworzy¢ ogélne informacje
o obiekcie. Pamie¢ krétkotrwata zawiera bardzo wiele szcze-
gbétowych danych, ktore znaczaco obciazaja system, ale dostar-
czaja bardzo doktadne informacje. W przypadku wstepnych
procedur uczenia sieci wykorzystuje sie dlugotrwala pamieé,
ktora naprowadza system na prawidlowe wartosci wag pola-
czen neurondéw, a szczegdtowe ulepszenia systemu wykonuje
sie w pamieci krétkotrwatej. Cecha ta powoduje, ze w krotkim
czasie modele ART cechuje duzo wieksza efektywno§¢é uczenia
w poréwnaniu do sieci wielowarstwowych ze wsteczna pro-
pagacja btedu, gdyz system powinien pamietaé wyuczone juz
wzorce.

39 W przypadku sieci wielowarstwowych ze wsteczna pro-
pagacja btedu parametr uczenia jest staty dla catego procesu
klasyfikacji.

40 Mozliwo§¢é podziatu wielowymiarowych danych na
mniejsze czeécl, co znaczaco zwieksza efektywno$é obrébki
i klasyfikacji danych.

11 Wspdtezynnik czujnoéci p powinien cechowaé sie mozli-
wie niewielka wartoécia, co pozwoli na szczegbélowe wydziela-
nie klas w sieci ARTa. Jednakze zbyt szczegdtowe wyrdznienie
klastréw w ARTa moze spowodowaé, ze w sprzezeniu zwrot-
nym z siecia referencyjna ARTb, gdzie zapisane sa wzorce
nadzorujace klasyfikacje w ARTMAP, warstwa asocjacyjna
nie znajdzie prawidlowego sygnatu zwrotnego i dane klastry
nie zostang prawidlowo zaklasyfikowane do tego, czego zy-
czylby sobie operator sieci. Zbyt duza warto$é wspétezynni-
ka p moze spowodowaé zbytnia generalizacje klasyfikowanej
mapy, dlatego dobér wspélczynnika powinien sie odby¢ em-
pirycznie.
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powoduje to automatyczne tworzenie nowych neuronéw.
Proces ten odbywa sie w ten sposob, ze w pierwszym
przypadku sprawdzana jest pamieé dtugotrwata (LTM),
jesli ona nie wykaze obecnoSci znanego sygnalu lub po-
ziom sygnatu nie bedzie akceptowalny przez zadany pa-
rametr wartoSci progowej wspolczynnika czujnosci p?2,
to powstaja nowe klasy (Rocki, 2007). W przypadku
nowo uczonej sieci ARTa proces ten polega na tym, ze po
zaladowaniu pierwszego neuronu x, tworzony jest pierw-
szy wzorzec referencyjny y,, jesli po zaladowaniu kolej-
nego neuronu x, podobienstwo tego sygnalu znajdzie sie
w zakresie zdefiniowanym wspoétczynnikiem czujnoéci p,
neuron zaklasyfikowany zostanie do zdefiniowanej klasy
¥, jeéli nie, to do y, (ryc. 12, Carpenter i inni, 1992).

Klasyfikacja
Classification

?

Adaptacja wag
adaptation of weights

Tak Nie
yes no

Sprawdzenie podobienstwa
neuronu do wzorca
Validation of the similarity

Utworzenie nowej kategorii
(nowej kombinacji
T neuronéw).
Analiza podobienstwa New class creation
neuronu do wzorca : ) :
Analysis of similarity Zmlana' ertkotnNa{eJ
of neuron to reference signal pamieci (STM)
warstwy 112
? Changes of short-term
memory of layer 1 and 2

Znalezienie wzorca
klasyfikowanego neuronu
Finding a reference signal
to loaded neuron
4,

[«

Zatadowanie neuronu
do warstwy 1
Neuron loading to layer 1

Ryc. 12. Najwazniejsze etapy klasyfikacji obrazéw z wyko-
rzystaniem symulatora fuzzy ARTMAP (zrédlo: Rocki, 2007,
zmodyfikowane)

Fig. 12. The main stages of a fuzzy ARTMAP image classifi-
cation (source: Rocki, 2007, modified)

Pierwsze etapy klasyfikacji z wykorzystaniem symu-
latora fuzzy ARTMAP sq zblizone do klasyfikacji z wy-
korzystaniem symulatora SNNS 1 polegaja na przygo-
towaniu danych wejSciowych oraz wytrenowaniu sieci.
Roéznica polega na tym, ze symulator fuzzy ARTMAP
akceptuje dane zapisane w formacie srodowiska ENVI,
natomiast SNNS wymaga przygotowania zbioréw liczb

12 Sprzyja temu rozmycie wartoSci wejsciowych, co jest
istotne w przypadku heterogenicznych danych teledetekcyj-
nych (duzy udziat mikseli, reprezentujacych rézne formy po-
krycia terenu).
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rzeczywistych zapisanych w formacie ASCII. Réznica do-
tyczy jedynie formatu zapisu danych, co z jako$ciowego
punktu widzenia klasyfikacji nie odgrywa zadnej roli,
jest to tylko znaczace ulatwienie dla osoby klasyfiku-
jacej, gdyz format ENVI jest jednym z podstawowych,
w ktérych sie zapisuje dane teledetekcyjne 1 nie wymaga
zadnych dodatkowych procedur.

Po wyborze kanatéw do klasyfikacji nalezy przygo-
towaé warstwe wzorcowg, np. form pokrycia terenu.
Symulator fuzzy ARTMAP — podobnie jak SNNS — wy-
maga, by byta to warstwa rastrowa z identyczna liczba
pikseli (kolumn oraz wierszy) jak dane obrazowe be-
dace przedmiotem klasyfikacji. Akceptowalnym forma-
tem danych wzorcowych jest plik *.bmp. Na tym etapie
przygotowania danych réznica pomiedzy omawianymi
symulatorami jest istotna, poniewaz fuzzy ARTMAP
wykonuje w trakcie calej procedury klasyfikacji takze
ocene dokladnoéci, ktora jest podawana w postaci ma-
cierzy bledow, wspodlczynnika kappa oraz doktadnosci
catkowitej, natomiast symulator SNNS wymaga oddziel-
nej procedury okre§lajacej doktadno$¢ wykonanej klasy-
fikacji. Symulator SNNS oferuje natomiast mozliwo§é
biezacego §ledzenia aktualnego btedu klasyfikacji (co
pozwala modyfikowaé dane 1 parametry klasyfikacji, zas
w fuzzy ARTMAP nalezy czekac¢ do konca klasyfikacji).
Ogromna zaleta podejScia zastosowanego w symulatorze
SNNS jest to, ze sie¢ mozna wytrenowac¢ na dowolnym
zestawie danych, a klasyfikacje wykonaé¢ na geograficz-
nie niezwiagzanych ze soba terenach®.

Po przygotowaniu zestawu klasyfikacyjnego (dane
obrazowe, wzorzec oraz obraz referencyjny do okreslenia
doktadnosci klasyfikacji) kolejny etap obejmuje ustalenie
parametréw klasyfikacji. Sa to: B, oraz f, (wspolczyn-
niki szybkoéci uczenia sieci ARTa i ARTb), p ; p, (prog
czujnosci (prawdopodobienstwa)** sieci ARTa 1 ARTD)
oraz parametru wyboru a (choice parametr)*.

Reasumujac: przygotowanie danych do klasyfikacji
fuzzy ARTMAP jest szybsze 1 pozwala na wizualizacje
danych na kazdym etapie klasyfikacji, co umozliwia
eliminacje przypadkowych btedéw (np. przypadkowe;j
podmiany kanatu), jednakze w symulatorze SNNS po-
wstale bledy — czy generalnie méwiac, jakoéé klasyfika-
¢ji — mozna analizowa¢ w dowolnym momencie klasy-
fikacji poprzez analize warto$ci SSE. Koncowe wyniki
symulatora SNNS wymagaja analizy 1 podjecia decyzji,
ktéry poziom prawdopodobienstwa wystapienia danego
obiektu jest satysfakcjonujacy dla uzytkownika. Daje to
uzytkownikowi wieksza elastyczno§é pracy 1 zwieksza
szanse wyboru wlasciwych wynikow. System fuzzy ART-
MAP przedstawia koncowe wyniki w postaci binarnej

4 Symulator fuzzy ARTMAP wymaga, by wzorzec znajdo-
wal sie na terenie geograficznie powiazanym z obrazem, ktéry
jest w danej procedurze klasyfikowany.

4 Parametr ten jest modyfikowany przez sie¢ ARTa. Efek-
tem tego procesu jest dynamiczna zmiana liczby kategorii
wyjéciowych do warstwy asocjacyjnej.

4% Parametr ten determinuje wykasowanie, zapetlenie
badz przestanie sygnaléw neuronéw pochodzacych z ARTa
i ARTb.

(0, 1), co znaczaco upraszcza procedure, szczegélnie gdy
klasyfikowana jest znaczaca liczba wydzielen. Istotnym
ulatwieniem symulatora fuzzy ARTMAP jest podanie
koncowych wynikéow doktadnosci klasyfikacji (w przy-
padku SNNS nalezy wykona¢ te czynno$§é dodatkowo).
Znaczaca zaleta klasyfikacji SNNS jest mozliwosé prze-
rywania klasyfikacji w dowolnym momencie i zmienia-
nia parametrow, co w przypadku fuzzy ARTMAP jest
niedopuszczalne.

Zastosowanie logiki rozmytej eliminuje sytuacje,
w ktorych sygnal wektora wejSciowego odpowiadatby
2 réznym wzorcom (stopien przynaleznoS$ci sygnatu do
dwu klas bylby identyczny). Dzieje sie to za sprawa decy-
zyjnosci (0, 1) sygnalu wyjéciowego wzgledem zadanego
wektora wejSciowego, czyli jednoznacznego zaklasyfiko-
wania wektora do jednej klasy, a nie jak ma to miejsce
w innych typach sieci, okreslenie prawdopodobienstwa
przynaleznoéci do kazdej klasy. Takie postepowanie
eliminuje naktadajace sie poligony z poszczegblnych
wydzielen*.

Uczenie sieci metoda wstecznej propagacji bledéow

Po stworzeniu architektury sieci gotowej do klasy-
fikacji pierwszym krokiem jest jej wytrenowanie, czyli
okreslenie metody doboru wspétezynnikow wagowych na
potaczeniu pomiedzy poszczegblnymi neuronami. Istnie-
ja trzy metody uczenia sieci: nadzorowana (do sieci wpro-
wadzany jest wzorzec, ktory wskazuje jakie wartosci sa
zadane na wyjéciu), ze wzmocnieniem (systemowi podaje
sie ocene jakosci dopasowania wag) oraz nienadzorowa-
na (na wyjséciu nie podaje sie liczby klas wyjSciowych,
a sie¢ tworzy dowolna liczbe asocjacji/klastrow pikseli).

Obecnie jednym z najbardziej efektywnych algoryt-
mow jest metoda wstecznej propagacji btedéw, ktora
polega na opracowaniu funkeji celu E(w)*, majacej za
zadanie minimalizacje réznic pomiedzy aktualnymi war-
toSciami sygnatéw (x) przeptywajacych przez polaczenia
neuronéw (synapsy) a zadanymi we wzorcu klasyfika-
cyjnym (d)*® (propagowanie przesytania btedéw uczenia
sieci powstalych na wyjéciu do warstwy wejsciowej)*®

46 Ma to takze negatywne skutki, gdyz w przypadku klasy-
fikacji gatunkéw, sie¢ fuzzy ARTMAP nie pozwala na stworze-
nie poligonu, ktéry sktadatby sie z réznych gatunkow, jesli nie
byly one zdefiniowane we wzorcu. Sie¢ SNNS oraz ARTMAP
pozwalaja na stworzenie takiej mapy z niezaleznych wzorcéw,
np. wystepowania koséwki, boréwezysk 1 muraw. W sieciach
SNNS i ARTMAP mozna utworzy¢ kompleks tych trzech klas,
natomiast w fuzzy ARTMAP sg tworzone oddzielne, nienakta-
dajace sie poligony.

47 Najczesciej funkcja celu jest definiowana jako suma
kwadratow réznic miedzy neuronami wzorcowymi a aktualna
wartos$cig sygnatu (Osowski, 2006).

48 Uczenie sieci polega na okre$leniu wag poszczegdlnych
polaczen neuronéw (we wszystkich warstwach sieci) w taki
sposdb, by wektory wejéciowe x na wyjSciu y uzyskiwaty war-
toéci maksymalnie zblizone do wzorcow d (Werbos, 1994, 7u-
rada 1 inni, 1996).

4 Istnieje szereg metod okreslajacych doktadnoéé do-
pasowania, a tym samym uzyskiwany blad uczenia sieci.
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(Werbos, 1994, Kavzoglu, Mather, 2003; Osowski, 2006).
Funkcje celu definiuje sie za pomoca wzoru (9):

Blu) =335t - ) ®

j=1 k=1

gdzie:

j= 1,2, 3, ... p — numer kolejnych prébek uczacych
(wzorcowych),

k=1, 2, 3, .. M- numer kolejnych wartosci wyjscio-
wych,

y — warto$é wyjéciowa,
d — warto§¢ zadana (wzorcowa), ktora jest klasyfiko-
wana.

Uczenie sieci przebiega wedlug nastepujacego algo-

rytmu (Zurada i inni, 1996; Osowski, 2006):

— analiza warto$ci neuronéw wejSciowych x,

— obliczenie warto$ci sygnalow wyjsciowych warstwy
ukrytej w!,

— obliczenie warto$ci sygnaléw warstwy wyjsciowej y..
Dla wielu neuronéw odbywa sie to wedlug wzoru (10)
(Osowski, 2006),

— obliczenie aktualnej wartosci funkcji celu (E (w)).
W kolejnych iteracjach klasyfikacji warto$é (E(w))
powinna maleé. Ciaglo$é procesu pozwala na zasto-
sowanie gradientowych algorytméw optymalizacji.

K N
ye = F WA F(S k) (10)
i=0 =0

gdzie:

! — indeks gérny 1 maja warstwy ukryte,

— indeks gérny 2 maja warstwy wyjéciowe,

K — koncowa liczba neuronéw warstwy ukrytej,

M — koncowa liczba neuronéw warstwy wyjSciowe;j,

N — koncowa liczba neuronéw wejéciowych,

X — neurony warstwy wejéciowej,

y — neurony warstwy wyjsciowej,

d — neurony warstwy zadanej (wzorcowej),

w — wagl polaczen pomiedzy neuronami,

i,j — kolejne neurony.

2

Gradientowe metody optymalizacji nalezg do najsku-
teczniejszych rozwigzan podczas uczenia sieci (Zurada
11nni, 1996). Proces ten odbywa sie wedlug wzoru (11)
(Osowski, 2006):

w(k+1) = w(k) + np(w) (11)
gdzie:
w — wagi potaczen pomiedzy neuronami,

Najpowszechniej stosowane mierniki to: redni btad kwadra-
towy (mean squared error), suma btedéw kwadratowych (sum
squared error) i éredni btad bezwzgledny (mean absolute error).
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k — neurony warstwy ukrytej,

n — wspolczynnik uczenia,

p(w) — kierunek minimalizacji w przestrzeni wielowy-
miarowej w.

Wspbélezynnik uczenia (1) dobierany jest empirycznie.
Zbyt duza jego warto$¢ (np. 5) moze doprowadzi¢ do
przeregulowania sieci 1 duzego koncowego btedu kla-
syfikacji, gdyz wywoluje znaczace oscylacje. Natomiast
zbyt mata warto§¢ wspétezynnika (np. 0, 1) eliminuje
oscylacje, powodujac jednakze powolny spadek btedu
uczenia (Sum Square Error) i znaczaco wydluzajac
proces uczenia. Aby osiagnaé optymalny wspoélczynnik
uczenia (zadany poziom btedu), nalezy wykonaé kilka
prob klasyfikacji na niewielkiej liczbie iteracji.

Wyznaczenie kierunku minimalizacji p(w) opiera sie
na analizie wszystkich wag danej iteracji, co pozwala na
okreslenie gradientu wag 1 wyznaczenie ich wektora®.
Proces ten nazywa sie algorytmem wstecznej propagacji.
Najwazniejsze etapy tej procedury to (Osowski, 2006):
— analiza sieci. Zaklada sie, ze sygnaly przeplywaja

od wejScia do wyjscia, pozwala to uzyskaé wartosé

chwilowa sygnatu wyjécia warstwy ukrytej 1 wyjécio-
wej z sygnaléw wejécia (rownym sygnalom neuronéw

wejécia x),

— utworzenie sieci propagacji wstecznej. Etap ten jest
inicjowany po uzyskaniu sygnatéw wyjscia 1 polega
na odwréceniu kierunku przeptywu sygnaléw. Pod-
czas odwrocenia nastepuje porownanie sygnatu, kto-
ry ma by¢ kierowany ku wejSciu z sygnalem warstw
zadanych (wzorcowych). W tym etapie nastepuje za-
stapienie funkcji aktywacji przez ich pochodne (m
oznacza liczbe warstw sieci) (12) (Osowski, 2006);
pozwala to obliczy¢ réznice pomiedzy wzorcem a war-
toScig aktualna sygnalu podczas analizy wstecznego
przeplywu sygnatu:

df(u)) df(u?)
du' T du?

i i

df(u]")

m
du,

s (12)

— modyfikacje wag przeplywu sygnalu przez synapsy
sieci (uczenie sieci). Odbywa sie to zgodnie z przed-
stawiona powyzej procedura (przeplyw sygnatu od
wejscia ku wyjSciu 1 odwrotnie — propagacja wstecz-
na). Proces ten zachodzi w sposéb ciagly, zostanie
zatrzymany po wykonaniu zadanej liczby iteracji
lub osiagnieciu zaprogramowanej przez uzytkowni-
ka wartosci btedu ¢ (SSE?®!). Podstawy teoretyczne
1 matematyczne zapisy tych proceséw sa dokladnie
opisane w literaturze (Werbos, 1994; Osowski, 1996,
2006; Zurada i inni, 1996).

%0 Proces ten nie dotyczy warstwy wyjéciowe;.
51 Sum Squared Error.
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Dane pozyskane bezposrednio przez skaner lotni-
czy maja liczne znieksztalcenia wynikajace z deforma-
¢ji geometrycznych wywolanych przez ruch samolotu
w atmosferze (rejestracja obrazu odbywa sie piksel po
pikselu 1 linia po linii) oraz zaklécen 1 szuméw spowo-
dowanych wptywem atmosfery oraz samego detektora
na rejestrowany sygnal. Wszystkie te bledy musza zo-
sta¢ wyeliminowane podczas wstepnego przetwarzania
sygnatu.

Dane w trakcie zobrazowania sg zapisywane na ta-
$mie magnetycznej w formacie RAW (poziom 0). Pierw-
szy etap przetwarzania danych polega na ich zgraniu
na dysk twardy komputera 1 konwersji do formatu BSQ;
format ten zostaje automatycznie zarchiwizowany na
taémy ADSM. Nastepuje przejrzenie zobrazowania
w celu eliminacji bledéw w zapisie. W nastepnym kroku
eliminowane sa fragmenty obrazu z nakladajacymi sie
obrazami tego samego zakresu spektrum!. Nastepnie
przeprowadzana jest analiza szumu generowanego przez
uktady elektroniczne skanera (dark current). Po tym
procesie dane obrazowe sg kalibrowane przez zastoso-
wanie wspoétczynnikow kalibracyjnych pozyskanych dla
danego detektora podczas kalibracji instrumentu (odnie-
sieniem jest wzorzec czerni — dark current — detektora).
Koncowym etapem korekcji sensora jest wygenerowanie
raportu po kalibracji radiometrycznej wraz z plikami
obrazu przetworzonymi do poziomu 1. Integralng czescia
raportu sg wygenerowane obrazy typu quicklook. Stuza,
one prezentacji na stronach www w formacie HTML oraz
generalnej wizualizacji jakoéci danych (np. zachmurze-
nie, pokrycie terenu). Na kazdym etapie korekeji sen-
sora wykonywane sa analizy jako§ci danych. Koncowy
raport z wstepnego przetwarzania wraz z danymi ob-
razowymi (poziom 1) oraz danymi INS (Inertial Navi-

! Skanery obrazujace sktadaja sie z kilku niezaleznych de-
tektorow (np. obrazujacych w zakresie VIS, VIS-NIR, SWIR),
kazdy z detektorow pokrywa niewielka cze$é¢ spektrum zobra-
zowywanego przez inny skaner. W trakcie wstepnego prze-
twarzania obrazéw nalezy usunaé pokrywajace sie przedzialy
spektrum.

gation System) jest dostarczany do klienta (Holzwarth
1 inni, 2003).

Kolejne etapy przetwarzania obrazéw hiperspektral-
nych obejmuja korekcje geometryczng 1 atmosferyczna
(ryc. 13). W zdecydowanej wiekszosci przypadkéw pro-
cedure te wykonuje zamawiajacy zobrazowanie, w spe-
cjalistycznych pakietach do przetwarzania danych hi-
perspektralnych (np. ENVI) lub tez specjalistycznych
programach, np. PARGE lub ATCOR.

Dane DAIS 7915 wykorzystane w niniejszej pracy
zostaly skorygowane geometrycznie 1 atmosferycznie
przez autora niniejszej pracy oraz M. Sobczaka podczas
pobytu naukowego w DLR Oberpfafenhoffen w styczniu
1lutym 2003 r. Do tego celu wykorzystane zostaty pakie-
ty ATCOR4 oraz PARGE?. Pakiet PARGE (PARametric
GEocoding) zostal stworzony do parametrycznej geo-
metryzacji cyfrowych danych lotniczych, pozyskanych
z detektorow rejestrujacych piksel po pikselu lub tez
linia po linii. Pakiet ATCOR (ATmospheric CORrection)
stuzy do korekeji atmosferycznej, normalizacji topogra-
ficznej 1 empirycznego modelowania BRDF3, czyli dwu-
kierunkowo§ci odbicia promieni stonecznych (geometrii
stonnce—obiekt—detektor)?.

2 Oprogramowanie to zostalo przygotowane przez pra-
cownikéw RSL (dr Daniel Schlaepfer) oraz DLR (dr Rudolf
Richter); dostepnego w firmie ReSe (www.rese.ch). Pakiet
ATCORa wystepuje powszechnie w trzech wersjach: ATCOR2
do korekcji danych satelitarnych bez uwzglednienia NMT,
ATCORS3 do korekcji danych satelitarnych z uwzglednieniem
NMT oraz ATCOR4 do korekcji obrazéow pozyskanych przez
detektory szerokokatne (lotnicze).

3 BRDF — Bidirectional Reflectance Distribution Function
— funkcja dwukierunkowego rozkladu odbicia.

1t Warunek ten wymagat takiego doboru punktu poczatko-
wego 1 koncowego, by azymut padania promieni stonecznych
pokrywal sie z azymutem lotu samolotu. Z tego wzgledu pilo-
tom dostarczono kilkanascie wersji linii nalotu uwzgledniaja-
cych doktadny czas (godzine z dokladnoécia do minuty) roz-
poczecia zobrazowania danej linii nalotu, wysoko$¢ 1 azymut
Stonca oraz punkt rozpoczecia i zakonczenia zobrazowania
kazdej linii.
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Poziom 0
Level 0

Korekcja sensora
At sensor corrections

Poziom 1
Level 1

Korekcja geometryczna
Geometric correction

Korekcja atmosferyczna
Atmospheric correction

Poziom 2b
Level 2b

Poziom 2a
Level 2a

Korekcja atmosferyczna
Atmospheric correction

Korekcja geometryczna
Geometric correction

'

Poziom 2
Level 2

Modelowanie RTM
RTM modelling

Poziom 3
Level 3

Ryc. 13. Procedura przetwarzania hiperspektralnych, obra-
zowych danych lotniczych (Zrédto: Strobl i inni, 1996; Haber-
meyer i inni, 2003, zmodyfikowane)

Fig. 13. Procedure of an airborne hyperspectral data processing
(source: Strobl et al., 1996; Habermeyer et al., 2003, modified)

W efekcie nalotu nad obszar Tatr Wysokich zobra-
zowaniem zostaly pokryte po 4 pasy DAIS 7915 oraz
Rosis. Z powodu probleméw technicznych nalot na li-
nie nr 1 oraz 3 zostal powtérzony 1 w koncowej wersji
zobrazowania funkcjonuja one jako linia zobrazowania
nr 51 6. Na poszczegblnych pasach zobrazowania widaé
dobra jakos¢ obrazu, dzieki m.in. brakowi zachmurzenia
(ryc. 15).

Korekcja geometryczna obrazow
hiperspektralnych

Parametryczna geometryzacja bazuje na analizie po-
lozenia kazdego piksela. Procedura wymaga informacji,
ktore sa zapisywane podczas lotu samolotu przez we-
wnatrzpoktadowy system nawigacji INS. System ten
rejestruje polozenie samolotu w czasie rzeczywistym
(wychylenia we wszystkich plaszczyznach o, @, x) oraz
réznicowy system pozycjonowania (DGPS), ktéry podaje
doktadne polozenie samolotu w ptaszczyznach x, y, z.
Informacje te sg uzupetniane doktadnym Numerycznym
Modelem Terenu (Schlapfer, Richter, 2002). Na tej pod-

stawie tworzy sie plik pozycjonowania kazdego piksela.
W pierwszym kroku nastepuje automatyczne wygenero-
wanie, pliku tzw. scan angle file (*.sca), w ktérym liczba
kolumn odpowiada liczbie pikseli rejestrowanych w linii
detektora (w przypadku DAIS 7915 jest to 512), nato-
miast liczba wierszy odpowiada rzeczywistej dtugosci
linii zobrazowania. Réznicami fototonu przedstawione
zostaja roznice kata miedzy potozeniem danego piksela,
skanerem a rzutem linii lotu samolotu na powierzchnie

Ryc. 14. Plik pozycjonowania kazdego piksela obrazu *.sca:
A — wygenerowany automatycznie, B — po korekcji rzeczywiste-
go lotu samolotu. Kompozycja barwna R (zmiany wysokoéci),
G (kat skanowania), B (azymut)

Fig. 14. Scan angle file (*.sca): A — generated automatically,
B — after geometric correction according to the real flight pa-
rameters. RGB composition presents R (changes of altitudes),
G (scan angle), B (azimuth)
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terenu. W kolejnym kroku plik ten jest geometryzowany
do docelowego ukladu wspétrzednych, co pozwala na
wlaczenie go do systemu zawierajacego dane z rzeczywi-
stego lotu samolotu. W efekcie uzyskuje sie rzeczywisty
obraz pozycjonowania samolotu. Granica pomiedzy bar-
wami rézowa 1 pomaranczowa a zielona bytaby prosta,
gdyby samolot nie wychylal sie od zalozonej linii lotu
w zadnym kierunku (ryc. 14).

Po zakonczeniu tego etapu nastepuje tradycyjna geo-
metryzacja obrazéw przy uzyciu punktéw pomierzonych
w terenie za pomocg GPS lub zidentyfikowanych na
innych wysokorozdzielczych danych (wielkos¢ btedu geo-
metryzacji nie moze by¢ wyzsza niz polowa wielkosci
piksela).

Na potrzeby geometryzacji danych DAIS7915 wyko-
rzystano punkty GPS pomierzone w terenie za pomoca
odbiornika DGPS udostepnionego przez TPN oraz Nu-
meryczny Model Terenu opracowany z poziomic map
topograficznych w skalach 1:10 000. Docelowym ukta-
dem wspélrzednych jest UTM (Universal Transverse
Mercator) z elipsoida, WGS84. Poprawnos$é obliczonych
wspolrzednych byta kontrolowana przez poréwnanie ze
zgeometryzowana mapg topograficzng w skali 1:10 000
oraz pomierzonymi w terenie wybranymi punktami
kontrolnymi, zapewniajac doktadno$é pomiaru ponizej
1 metra.

Do przeprobkowania pikseli (resampling) wykorzy-
stano metode najblizszego sasiada (Nearest Neighbour),
ktora zapewnia zachowanie oryginalnych wartos$ci pik-
seli (ryc. 15).5

Korekcja atmosferyczna obrazow
hiperspektralnych

O koniecznoéci przeprowadzenia korekeji atmosfe-
rycznej $wiadczy duza absorpcja promieniowania w at-
mosferze, szczegblnie w widzialnym zakresie widma
elektromagnetycznego (ryc. 16). Powoduje to duze fluk-
tuacje jaskrawosci pikseli (DN% poszczegélnych kana-
16w réznych pasow zobrazowan, gdy kazda linia nalotu
zostala wykonana o innej porze dnia i przy innym kacie
padania promieni stonecznych. Rycina 17 przedstawia
przykladowa réznice w rejestracji sygnatu przez detek-
tor polowy 1 lotniczy. Zastosowanie automatycznych al-
gorytmoéw klasyfikacji obiektow wg cech spektralnych
wymagalo doprowadzenia odpowiedzi spektralnych tych
samych obiektow, zobrazowanych na réznych obszarach,
do poréwnywalnych wartosci spektralnych’.

> Wyniki klasyfikacji wraz ze wspétrzednymi geograficzny-
mi zaprezentowano na rycinach 28-35.

5 DN — Digital Number (jasno$é danego piksela).

"W celu realizacji tego zadania konieczna byla precyzyj-
na rejestracja odpowiedzi spektralnych wybranych obiektéw
(jasnych 1 ciemnych spektralnie) z tzw. poligonéw kalibracyj-
nych (Zagajewski, 2009). Jako material referencyjny pozyska-
ne byty takze spektra z pomiaru spektrometrem slonecznym,
czyli wielospektralnego spektrometrem rejestrujacym widmo
Stonca (Klinska, 2004).

W niniejszych pracach korekcja atmosferyczna zosta-
la wykonana wraz z normalizacjq topograficzna, ktora
pozwala wyeliminowa¢ wplyw rzezby (duze zrdznico-
wanie o$wietlenia stokéw zorientowanych ku padaja-
cym promieniom slonica oraz pozostajacych w cieniu).
Elementem dodatkowym, aczkolwiek bardzo waznym
ze wzgledu na lokalizacje obszaréw testowych w $rodo-
wiskach gérskich, bylo wykonanie empirycznej korekcji
BRDF, czyli korekcji wptywu kierunku padania 1 odbi-
cia promieni slonecznych, orografii terenu oraz pozycji
detektora (Richter, 2004).

Korekcja atmosferyczna bazowata na kodach RTC
(Radiative Transfer Codes) 1 modelu stanu atmosfery
obszaréw gorskich wbudowanym do programu ATCORS.
Na dane wejéciowe do korekeji sktadaty sie charakte-
rystyki spektralne najwazniejszych obiektéow wystepu-
jacych na badanym terenie. Pomierzone one zostaly
w trakcie zobrazowania przy udziale niemieckich spe-
cjalistow (Andreas Mueller oraz Martin Habermeyer)
1 przy uzyciu spektrometru hiperspektralnego GER3700
z DLR. Weryfikacja jakoS$ci korekeji atmosferycznej po-
legala na poréwnaniu spektréw referencyjnych (nie byty
one wykorzystane do korekcji) z wygenerowanymi z ob-
razu po jego korekcji. Na kazdy pas zobrazowania wy-
korzystano 8-9 terenowych pomiaréw spektrometrycz-
nych, zarejestrowanych przez naziemne spektrometry
hiperspektralne.

Proceduralnie korekcja atmosferyczna sktadala sie
z nastepujacych etapéw:

— wykonanie pomiaréw spektrometrycznych wybranych
obiektéw w terenie (w czasie trwania zobrazowania
lotniczego) za pomoca spektrometru hiperspektralne-
go GER3700. Kazdy pomiar udokumentowany zostat
precyzyjnym pomiarem GPS (o doktadnos$ci <1 m),

— konwersja rozdzielczoéci spektralnej pomiaru tere-
nowego (760 kanatéw) do rozdzielczo$ci spektralnej
skanera DAIS 7915° (ryc. 18);

— zatadowanie do programu ATCOR: skorygowanych
geometrycznie obrazéw DAIS 7915, spektréw po-
mierzonych w terenie (wraz z precyzyjng lokali-
zacja pomiaru), Numerycznego Modelu Terenu,
informacji o dniu oraz godzinie wykonania zobra-
zowania (do obliczenia azymutu oraz kata padania
promieni slonecznych), podstawowych informacji
o ci$nieniu atmosferycznym oraz temperaturze ter-
modynamicznej 1 radiometrycznej wybranych obiek-
tow. Parametry te pozwolily na dopasowanie RTC
oraz modelu atmosfery obszaréw gorskich zawar-

8 Opisuje on najbardziej typowe stany atmosfery wyste-
pujace nad obszarami gérskimi. Model ten bazuje na mode-
lach transferu promieniowania przez atmosfere w zaleznoéci
od zadanych parametréw (Radiative Transfer Codes, RTC).
Niezbednym elementem do korekeji atmosferycznej byt tak-
ze Numeryczny Model Terenu (Jakomulska, Sobczak, 2002;
Richter, Schlapfer, 2002; Schlapfer, Richter, 2002).

9 Skaner DAIS 7915 w zakresie 450-2450 nm wykonu-
je zobrazowanie w 72 kanatach, pozostate 7 kanatéw przy-
pada na zakres 3-5 pm (jeden kanal) oraz 8,7-12,3 pm —
6 kanatéw.
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Ryc. 15. Kompozycje RGB 22,12,1 (869, 693, 496 nm) poszczegdlnych linii zobrazowan DAIS 7915 Tatr Wysokich®: A — druga,

B — czwarta, C — piata, D — szésta

Fig. 15. RGB 22,12,1 (869, 693, 496 nm) compositions of the DAIS 7915 imagery of paths no.: A — 2nd, B — 4th, C — 5th, D — 6th

tych w ATCOR do warunkéw panujacych podczas
zobrazowania;

— wykonanie modelowania spektréw pozyskanych z po-
miaréw naziemnych 1 spektréw z odpowiadajacych
im przestrzennie pikseli (ryc. 19)%;

0 Bazujac na zaawansowanej bazie danych dotycza-
cej szacowania transferu promieniowania przez atmosfere
MODTRAN, przystapiono do modelowania sktadu atmosfery

— poréwnanie uzyskanych wynikéw (ryc. 20).

1 eliminacji jej wplywu na rejestrowany przez sensor obraz.
Proces ten polegatl na mozliwie dokltadnym okreéleniu para-
metré6w meteorologicznych. Dane referencyjne pozyskano
z automatycznych stacji pomiarowych zainstalowanych na
Stacji Terenowej IGiPZ PAN na Hali Gasienicowej (dodatko-
wo wykorzystywane byty dane IGiPZ PAN pozyskane lokalnie
z przenoénych stacji pomiarowych Hobo).
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Ryc. 16. Natezenie napromienienia rejestrowanego na gérnej warstwie atmosfery oraz na poziomie morza (zrédlo: Glossary,
2000, zmodyfikowane)
Fig. 16. Spectral irradiance at top of atmosphere and at see level (source: Glossary, 2000, modified)

7 7000
6 <"v~J//A 6000
5 //r' 5000
4 / 4000
3 3000
2 2000

1 ‘ 1000
0 0

(mW/cm?2 sr um)

Luminancja energetyczna Radiance
Jaskrawosé¢ piksela Digital Number

T T T T T T T T T T T T T T T T
O N ¥ T © N O S N © N © 1 O © N N
LWL ©O© MK N W © 9 0 - NN O O
O O 0 3 0 0 o o~ «~ < ad &N & N & G«

Dtugo$éc¢ fali Wavelength (um)

Ryc. 17. Poréwnanie jaskrawosci piksela i luminancji energetycznej poligonu kalibracyjnego pomierzonego w terenie przed
wykonaniem korekcji atmosferycznej

Fig. 17. Comparision of pixel’s digital number acquired from airborne level (before atmospheric correction) and field measured
radiance
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Ryc. 18. Krzywa odbicia spektralnego wybranego poligonu kalibracyjnego pomierzonego w terenie po przetworzeniu do roz-
dzielczos$ci skanera DAIS 7915

Fig. 18. Field measured spectral characteristic of an atmospheric calibration target after a processing to the spectral resolution
of the DAIS 7915 scanner
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Ryc. 19. Poréwnanie charakterystyki spektralnej z pomiaru naziemnego oraz zobrazowania po korekcji atmosferycznej
Fig. 19. Comparision of the field and airborne acquired spectral characteristic after the atmospheric correction
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Ryec. 20. Wspélczynnik zmiennosSci charakterystyk pomierzonych w terenie i z obrazu po korekeji atmosferyczne;j
Fig. 20. Variability index of field and airborne acquired spectral characteristics after the atmospheric correction

Reasumujac nalezy stwierdzié, ze uzyskane wyni-
ki korekcji atmosferycznej sg satysfakcjonujace, gdyz
charakterystyki spektralne uzyskiwane z réznych pa-
séw zobrazowan po korekcji wahaja sie o kilka procent

wzgledem pomierzonych w terenie. Na taki wynik nie-
watpliwie ogromny wplyw miata bardzo dobra pogoda
— duza przezroczystosé atmosfery 1 brak jakichkolwiek
chmur.



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do
klasyfikacji wymaga: przygotowania wzorcéw do kla-
syfikacji 1 weryfikacji danych poklasyfikacyjnych, prze-
tworzenia obrazow wg wymogéw symulatora, wykonania
wstepnej klasyfikacji w celu doboru optymalnej archi-
tektury 1 parametréw symulatora, sprawdzenia jakosci
wytrenowania sieci, wykonania wtasciwej klasyfikacji,
przetworzenia danych do postaci binarnej i geometry-
zacji obrazu oraz analizy statystycznej doktadnosci kla-
syfikacji (ryc. 21).

Tworzenie wzorcow do klasyfikacji i weryfikacji
poklasyfikacyjnej

Jednym z najwazniejszych etapéw klasyfikacji jest
prawidlowe przygotowanie wzorcéw do klasyfikacji oraz

Tworzenie wzorcow

Procedura klasyfikacji
danych hiperspektralnych

niezaleznych danych do oceny dokladnosci uzyskanych
wynikow. Najbardziej wiarygodnymi danymi sa te,
ktére bazuja na rozpoznaniu terenowym 1 reprezentu-
ja statystycznie wiarygodna probe. Ze wzgledu na to,
ze na badanym terenie wystepuje duza réznorodnos$é
poligondéw reprezentujacych rézne zbiorowiska roslinne
1 towarzyszace im obiekty (np. $ciezki, Sciany skalne
1 glazy) dotozono wszelkich staran, by wzorce byly re-
prezentatywne dla danego zbiorowiska, a ich powierz-
chnia nie byla mniejsza niz 3-5-krotnosé wielkosci
piksela (80-200 m?). Na obszarze Doliny Gasienicowe]
w latach 2002-2008 wykonano serie badan terenowych,
w trakcie ktérych pomierzono charakterystyki spek-
tralne, wykonano pomiary biometryczne oraz zdjecia
fitosocjologiczne, a takze kartowano wybrane poligony
ros$linnoéci. Cze&¢ tych pomiaréw postuzyta do stworze-

Przetwarzanie obrazu

Mapy roslinnosci Badania terenowe 79 oryginalnych kanatéw zobrazowania
rzeczywistej (dokumentacja) DAIS 7915 po korekcjach
— : l
Wzorce do Wzorce do weryfikacji Klasyfikacja L Odrzucenie btednych i uszkodzonych kanatow
uczenia sieci klasyfikacji SAM (analiza histogramow)
[ I [
¥ + 13
T%}?W%ii;i_f_ﬂ E}L‘INS Analiza informacyjnosci Transformacja MNF
i i 11uzzy ) wybér 60 i 40 kanatéw wybor 20 kanatéow
Klasyfl kaqa ) dobor architektury L _ : L :
i ' i parametrow. P — 1
Klasyfikacja 40 Klasyfikacja 20 Analiza czasu klasyfikacji Wybér 20 bi h
kanatéw w FAM kanatéw MNF w FAM i doktadnosci. Wybor 40 kanatéw ybor 2U pierwszyc
: , kanatow MNF
v v [ ]
Analizy Analizy
poklasyfikacyjne poklasyfikacyjne Finalne opracowania
v v
Szczegdtowe analizy statystyczne Opracowanie statystyk | o : SinNoSe] istel
i wybér najlepiej sklasyfikowanych zbiorowisk poklasyfikacyjnych (SRR D) (R IINCEE (el

Ryc. 21. Schemat przygotowania i klasyfikacji danych z wykorzystaniem symulatora sztucznych sieci neuronowych
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Building of reference layers

Image processing

Map of actual Terrain mapping 79 original DAIS 7915 bands
vegetation communities| (reports) after geometric and atmospheric corrections
[ |
; I
Reference layers Reference layers SAM ; i
for classification for validation classification Hilastda i i
[ | |
) I )
SNNS and Selection of 60 MNF transformation
ificati fuzzy ARTMAP (FAM) and 40 best bands (selection of
Classification arcitecture testing, _ 20 first MNF bands)
‘ ¥ Analysis of time — |
Classification of 40 Classification of 20 MNF and accuracies _ )
bands using the FAM bands using the FAM of classifications Selection Select/on of
I I of 40 best bands 20 first MNF bands
v v I ]
Post classification Post classification
lysi lysi : :
i b Final elaborations
¥ ¥
Detailted statistical analysis and Preparing post . 5 .
selection of the best classified communities classification statistics | | Map preparing of the actual vegetation communities

Fig. 21. Schema of data preparing, processing and ANN classifications

nia wzorcoéw do uczenia sieci (ryc. 22a; Koztowska 1 inni,

2006; Zagajewski 1 inni, 2005; 2006).

Na przygotowana mape wzorcéw do uczenia sieci
nalozono mape pikseli czystych spektralnie pozyskanych
z transformacji PPI (ryc. 5). Pozwolilo to na pobranie
charakterystyk spektralnych poszczegdélnych typoéw
ukladow przestrzennych zbiorowisk roslinnych do kla-
syfikacji Spectral Angle Mapper (SAM). Pétautomatycz-
na klasyfikacja SAM przebiegata wedlug nastepujacego
algorytmu:

— stworzenie wzorcow spektralnych (charakterystyk
spektralnych pozyskanych z obrazu, z pikseli czy-
stych spektralnie) do klasyfikacji;

— klasyfikacja;

— terenowa weryfikacja danych poklasyfikacyjnych —
wg wyznaczonych profili na badanym terenie (gtéw-
nie Doliny Gasienicowej);

— wybdr poligonéw do wzorca oceny dokladnosci po-
klasyfikacyjnej (poligony, ktore zostalty pozytywnie
zweryfikowane podczas badan terenowych).
Uzyskane wyniki zostaly zaprezentowane na rycinie

22b.

Wybér poligonéw oparty byt na badaniach tereno-
wych, w trakcie ktérych positkowano sie mapa ros§linno-
$ci rzeczywistej (Koztowska i inni, 2006) oraz wynikami
klasyfikacji SAM. W wyniku tych prac zebrana zostata
statystycznie znaczaca proba pikseli do klasyfikacji i we-
ryfikacji poklasyfikacyjnej (tab. 4).

Wybér i przygotowanie kanaléw DAIS 7915 do
klasyfikacji

Pierwszym etapem w przygotowaniu danych do
klasyfikacji jest odrzucenie zaszumionych, btednych
1 najmniej informacyjnych kanatéw. Procedura ta zo-
stata wykonana w ICM UW w pakiecie Support Vec-

tor Machine (SVM, Nowotka 1 inni, 2010). Podstawa
byla analiza informacyjnosci poszczegélnych kanatow.
Réwnolegle zastosowano 2 algorytmy: wyboru najwaz-
niejszych kanatéw oraz kolejnosci odrzucania najmniej
informacyjnego kanatu danej iteracji (w kazdej kolejnej
iteracji odrzucany byl najmniej informacyjnie cenny ka-
nal)!l. W pierwszym przypadku analizowano permutacje
wartos$ci miedzy klasyfikowanymi obiektami; polegalo to
na tym, 1z generowana byla klasyfikacja danych DAIS
7915 dla wszystkich 72 kanaléw (odrzuconych zostato 7
kanaléw podczerwieni termalnej) 1 analizowano zmiany
doktadnosci klasyfikacji przed 1 po usunieciu danego ka-
nalu (Guyon i inni, 2002). Rycina 23 przedstawia wyni-
ki wyboru najwazniejszych kanaléw przeprowadzonego
na dziesieciu powtérzeniach losowo wybranych pikseli
kazdego kanatu (wysokos§é stupkéw na ryc. 23 pokazuje
rozrzut z poszczegdlnych powtérzen analizy).

W przypadku algorytmu odrzucajacego najmniej in-
formacyjne kanaly, w kazdej kolejnej iteracji klasyfika-
¢ji elimininowany byl jeden, najmniej istotny. Analize
wykonano dziesieciokrotnie, za kazdym razem losowo
wybierajac piksele kazdego kanalu. Ich wynikiem byt
wykres przedstawiajacy, do ktérej iteracji dotrwat dany
kanal, co pozwolilo na okreslenie jego waznoéci (ryc. 24).
W tym przypadku takze rozrzut wynikéw uzyskanych
z 10 powtérzen przedstawiono w postaci stupkéow (im
wyzszy stupek, tym wiekszy rozrzut wynikéw).

Powyzsze analizy wykazaly, ze najbardziej informa-
cyjne 1 przydatne do klasyfikacji kanaly zobrazowania
DAIS 7915 obszaru Tatr Wysokich to: 26, 1, 10, 38,
13, 32, 40, 25, 31, 2, 14, 11, 30, 27, 3, 46, 24, 16, 28,
54, 39, 42, 12, 9, 29, 8, 36, 69, 20, 35, 21, 4, 44, 22,
34, 23, 68, 70, 37, 5, 67, 15, 61, 58, 63, 17, 6, 49, 66,

1 Wykorzystano zmodyfikowana metode RBFE (Recursive
Backward Feature Elimination, Guyon 1 inni, 2002; Nowotka
i1inni, 2010).
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Ryc. 22. Poligony kluczowe do

cryptogamic plant communities
on scree - initial phase

epilitic lichen communities
- Rhizocarpetalia

scree communities
- Androsacetalia alpinae

Luzuletum alpino-pilosae

Salicetum herbaceae,
Luzuletum spadiceae

Salicetum herbaceae

in a complex with
Empetro-Vaccinietum
subnivale swards - Oreochloo
distichae-Juncetum trifidi
subnivale form

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi typicum

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi cetrarietosum

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi - vegetation
fragments on rocky shelfs

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi sphagnetosum

Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi salicetosum herbaceae

Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi salicetosum kitaibelianae

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi scree
form with Juncus trifidus

Oreochloo distichae-Juncetum

trifidi caricetosum sempervirentis *

Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi

subalpine anthropogenic form
Oreochloo distichae-
Juncetum trifidi in a complex
with snow-bed communities
Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi in a complex with
Calamagrostietum villosae
Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi in a complex with Festuco
versicoloris-Agrostietum

Festuco versicoloris-Agrostietum

Caricetum fuscae subalpinum

Sphagno-Nardetum,
Polytricho-Nardetum

J

Sphagno-Nardetum,
Polytricho-Nardetum in
a complex with Caltha laeta

Calamagrostietum
villosae tatricum

Calamagrostietum in a complex
with Luzuletum alpino-pilosae
pioneer form

Calamagrostietum in a complex
with wet subalpine meadows

Calamagrostietum in a complex
with Pinetum mugho
and subalpine meadows

tall herb communities
- Adenostylion

Festuca picta community
in a complex with
Luzuletum alpino-pilosae

Festuca picta community

Deschampsia flexuosa
community, Hieracio
alpini-Nardetum

grassland communities after
grazing in a complex

with ruderal communities

Empetro-Vaccinietum

Empetro-Vaccinietum in
a complex with Pinetum mugho

Vaccinium myrtillus community
in a complex with Pinetum
mugho carpaticum silicicolum

Vaccinium myrtilus community in a
complex with tall herb communities

willow thicket -

Chamaenerion angustifolium-
Salix silesiaca community
mountain-pine scrub on silikat
substrate - Pinetum mugho
carpaticum silicicolum
mountain-pine scrub - Pinetum

mugho carpaticum silicicolum in a
complex with epilitic lichen communities

mountain-pine scrub on calcareus
substrate - Pinetum mugho
carpaticum calcicolum

montane spruce forest -
Plagiothecio-Piceetum

lakes

: A — uczenia sieci, B — weryfikacji dokladnos$ci poklasyfikacyjnej. Ze wzgledu na wymogi symu-

latora FAM dane zostaly zapisane w formacie *.bmp w 8-bitowej przestrzeni barw. Czarnym fototonem zaznaczono obszary

bedace przedmiotem klasyfikacji

Fig. 22. Key polygons for: A — nets teaching, B — validation of post classification images. According to technical requirements of
the FAM files were saved as 8-bit with a standard 256 colors table. Black areas were classification objects
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Tabela 4. Liczba pikseli poszczegblnych zbiorowisk roslinnych wykorzystanych jako wzorce do uczenia sieci i weryfikacji
poklasyfikacyjnej poszczegdlnych typéw wydzielen (ryc. 22)
Table 4. Quality assessment of pixels number dedicated to teaching and post classification validation (Fig. 22)

Nr ety- Uczenie | Weryfikacja | % pikseli (uczenie/
Kie ty Klasy Teaching | Validation weryfikacja)
v Classes (piksele/ (piksele/ | % of pixels (teaching/
Label id . . o
pixels) pixels) validation)

1 plonlersklg zbiorowiska I‘OSl.lljl zarodnlkowych. 2661 3930 67.7
cryptogamic plant communities on scree — initial phase

2 zbiorowiska porostow naskalnych . 11762 43634 27,0
epilitic lichen communities — Rhizocarpetalia
pionierskie zbiorowiska ro§lin naczyniowych na wilgotnych

3 piargach 4228 12783 33,1
scree communities — Androsacetalia alpinae

4 wilgotne trawo?osla.kosmatkowe 5043 3804 57.3
Luzuletum alpino-pilosae
wylezyska w pietrze alpejskim

5 Salicetum herbaceae, Luzuletum spadiceae 729 2262 32,2
wylezyska w pietrze subalpejskim

6 Salicetum herbaceae in a complex with Empetro-Vaccinietum 219 687 31,9
murawa subniwalna

7 subnivale swards — Oreochloo distichae-Juncetum trifidi subnivale 1876 2727 68,8
form
murawa alpejska typowa

8 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi typicum 6554 11624 56,4
murawa alpejska porostowa

9 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi cetrarietosum 483 1459 33,1
fragmenty muraw alpejskich na pétkach skalnych

10 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi — vegetation fragments on roc- 873 47501 1,8
ky shelfs
murawa alpejska torfowcowa

1 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi sphagnetosum 689 3867 178
murawa alpejska wylezyskowa

12 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi salicetosum herbaceae 426 896 47,5
murawa alpejska z wierzba Kitaibela

13 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi salicetosum kitaibelianae 622 1807 34,4
murawa alpejska postaé piargowa z sitem skucing

14 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi scree form with Juncus 3997 9865 40,5
trifidus
murawa alpejska z turzyca zawsze zielona,

15 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi caricetosum semperuvirentis 2358 3740 63,0
murawa alpejska postaé subalpejska

16 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi subalpine anthropogenic 4943 9297 53,2
form
murawa alpejska w kompleksie z wylezyskami

17 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with snow-bed 4498 10128 44,4
communities
murawa alpejska w kompleksie z traworo§lami

18 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with Calama- 1875 2926 64,1
grostietum villosae
kompleks przestrzenny muraw alpejskich na podlozu granitowym
i mylonitach

19 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with Festuco ver- 1921 21250 %0
sicoloris-Agrostietum

20 murawa alpe?]ska na podlo;u weglanowym 1155 1945 59,4
Festuco versicoloris-Agrostietum

91 torf9w1sko przejsciowe 304 330 36.6
Caricetum fuscae subalpinum
wilgotne psiary

22 Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum 837 1249 67,0
wilgotne psiary w kompleksie z zioloro§lami

23 Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum in a complex with 387 1030 37,6
Caltha laeta community

94 traworo§le trzcinnikowe 6201 3976 69.1

Calamagrostietum villosae tatricum
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25

traworo§le trzcinnikowe postac¢ pionierska
Calamagrostietum in a complex with Luzuletum alpino-pilosae
pioneer form

1675

3479

48,1

26

traworo§le trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami
Calamagrostietum in a complex with wet subalpine meadows

324

915

35,4

27

traworo§le trzcinnikowe w kompleksie z zaroélami kosodrzewiny
i murawami subalpejskimi

Calamagrostietum in a complex with Pinetum mugho and subal-
pine meadows

1405

13113

10,7

28

Ziolorosla
tall herb communities — Adenostylion

1128

1933

58,4

29

wilgotne murawy w kompleksie z wylezyskami i ziotoroslami
Festuca picta community in a complex with Luzuletum alpino-pi-
losae

982

2126

46,2

30

murawy powypasowe §wieze 1 suche
Festuca picta community

2193

3868

56,7

31

murawy powypasowe wilgotne
Deschampsia flexuosa community, Hieracio alpini-Nardetum

1907

2891

66,0

32

murawy powypasowe, fragmenty silnie zantropogenizowane
grassland communities after grazing in a complex with ruderal
communities

305

1089

28,0

33

wysokogoérskie borowcezyska bazynowe
Empetro-Vaccinietum

3012

4383

68,7

34

wysokogoérskie boréwczyska bazynowe w kompleksie z zaroS§lami
kosodrzewiny
Empetro-Vaccinietum in a complex with Pinetum mugho

363

1385

26,2

35

zbiorowiska boréwki czernicy w kompleksie z zaro$lami kosodrze-
winy

Vaccinium myrtillus community in a complex with Pinetum mugho
carpaticum silicicolum

5878

8401

70,0

36

zbiorowiska boréwki czernicy w kompleksie z traworoélami i zio-
toroslami
Vaccinium myrtilus community in a complex with tall herb com-
munities

3279

6335

51,8

37

zbiorowiska zaro$lowe wierzby $laskiej 1 malin
willow thicket — Chamaenerion angustifolium-Salix silesiaca com-
munity

1039

2170

47,9

38

zaroS§la kosodrzewiny na podlozu bezweglanowym
mountain-pine scrub on silikat substrate — Pinetum mugho carpa-
ticum silicicolum

3568

109604

3,3

39

kepy kosodrzewiny na écianach skalnych
mountain-pine scrub — Pinetum mugho carpaticum silicicolum in
a complex with epilitic lichen communities

986

1487

66,3

40

zaro$§la kosodrzewiny na podlozu weglanowym
mountain-pine scrub on calcareus substrate — Pinetum mugho car-
paticum calcicolum

365

1920

19,0

41

boér gbrnoreglowy
montane spruce forest — Plagiothecio-Piceetum

2219

48370

4,6

42

woda
water

1940

26454

7,3

71, 19, 43, 65, 18, 7, 48, 62, 33, 64, 50, 52, 51, 53,
57, 59, 55, 56, 72, 60, 45, 41, 47. Do dalszych analiz
wybrano 60 pierwszych z powyzszej listy sposéréd 72
dostepnych z zakresu 496-4135 nm. Kanaly te zostaly
wykorzystane do wykonania transformacji MNF (re-
dukcja szumoéw oraz analiza gtéwnych skladowych).
Pozwolito to stworzy¢ jako$ciowo nowe, zdekorelowane
informacyjnie kanaly®2.

2 Do klasyfikacji sieciami neuronowymi wykorzystanych
zostalo 20 pierwszych kanaléw MNF. Ograniczenie liczby ka-
naléw pozwala znaczaco skrécié czas uczeniaiklasyfikacji sieci.

Dysponujac danymi o informacyjnoéci kanaléw moz-
na byto dobraé optymalna liczbe kanatéw do klasyfikacji.
Zbyt duza liczba kanaléw powoduje znaczace wydtuzenie
czasu trwania klasyfikacji, czyniac dane rozwigzanie
malo aplikacyjnym. Do okre§lenia struktury danych wej-
$cia wykorzystano symulator SNNS, ktory poprzez po-
dawany zsumowany kwadratowy blad klasyfikacji SSE
(Sum Squared Error) pozwala na biezaco analizowac
doktadno$é¢ wykonywanej klasyfikacji. Procedura wybo-
ru klasyfikacji polegata na utworzeniu kilku zestawow
danych zawierajacych kanaly MNF oraz oryginalnych
kanaléw (po korekcji geometrycznej 1 atmosferycznej).
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Ryc. 23. Waznoéé poszczegdlnych kanatéw zobrazowania DAIS 7915 obszaru Tatr Wysokich. Jednostki arbitralne (Nowotka
i inni, 2010)
Fig. 23. DAIS 7915 bands’ importance of the High Tatras. Arbitrary units (Nowotka i inni, 2010)
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Ryc. 24. Analiza przydatno$ci poszczegdlnych kanatéw zobrazowania DAIS 7915 obszaru Tatr do klasyfikacji. Pogrubiona linia
wewnatrz kazdego wieloboku oznacza warto$¢ najczesciej wystepujaca przy eliminacji danego kanalu (Nowotka 1 inni, 2010)
Fig. 24. Analysis of a classification usefulness of the DAIS 7915 bands of the High Tatras. A bold line inside of the blocks show
a number of mostly rejection’s iteration (Nowotka i inni, 2010)
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Ryc. 25. Schemat funkcjonalny okna teksturalnego 3x3 piksele
Fig. 25. Functional schema of a textural window 3x3 pixels

Dodatkowym elementem byto wykorzystanie okna tek-
sturalnego skladajacego sie z macierzy 3x3, 5x5 oraz
7x7T pikseli!®. Zabieg ten umozliwia analize wplywu
wielkoéci otoczenia klasyfikowanego piksela. Koncep-
cja dziatania okna teksturalnego 3x3 piksele polega na
tym, ze podczas klasyfikacji analizowane jest sasiedz-
two klasyfikowanego piksela filtrujaca macierza, a na
wyjéciu generowany jest obraz mniejszy niz w obrazie
wejSciowym o 2 piksele w kazdej linii oraz o 2 piksele
w kazdej kolumnie. W przypadku okna teksturalnego
5x5 pikseli obraz wyjSciowy bedzie pomniejszony o 4
piksele w kazdym kierunku, natomiast w przypadku
7x7 o 6 pikseli (ryc. 25; Kréwcezynska, 2004).

Na potrzeby niniejszej pracy przetestowano zestawy
danych zawierajacych 5, 10, 15 1 20 kanaléw MNF oraz
40, 501 60 oryginalnych kanaléow, dodatkowo zastosowa-
ne zostaly okna teksturalne 3x3, 5x5 1 7x7 pikseli. Ucze-
nie sieci zostalo wykonane dla 18 warstw wzorcowych na
zestawie 949 000 pikseli wejéciowych. Testowanie sieci
odbylo sie na zestawach danych po transformacji MNF
(mnf5, mnf10, mnf15 oraz mnf20, gdzie liczba oznacza
liczbe kanatéw MNF wykorzystanych do klasyfikacji).
Réwnolegle z klasyfikacja danych skompresowanych
prowadzona byla klasyfikacja danych oryginalnych
(hy40, hy50 oraz hy60, gdzie cyfry oznaczaja liczbe ka-
naléw DAIS 7915 po korekcji geometrycznej 1 atmos-
ferycznej wykorzystanych do klasyfikacji. Dodatkowo,
kazdy zestaw analizowany byl z wykorzystaniem okna
teksturalnego sktadajacego sie z 3x3, 5x5 1 7x7 pikseli
(odpowiednio x3, x5 oraz x7). Na rycinie 26 przedsta-
wiono wyniki klasyfikacji, zgodnie z przedstawionymi
oznaczeniami zamieszczona obok legenda oznacza rodzaj
danych (mnf — dane po transformacji MNF, hy — orygi-
nalne dane), liczbe kanatéw oraz rodzaj uzytego okna
teksturalnego. Na przyklad hy60x5 oznacza, ze do klasy-
fikacji zostalo wykorzystanych 60 oryginalnych kanaléw
DAIS i zastosowano okno teksturalne 5x5 pikseli.

Zgodnie z oczekiwaniami, zestawy niewielkiej ilosci
danych zawierajace kilka-kilkanascie kanatéw bardzo
szybko trenowaly sie¢, ale poziom bledéw byt wysoki

13 Wielko§é macierzy jest definiowana podczas tworzenia
pliku wsadowego (*.pat).
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(ryc. 26). Zwiekszenie liczby kanaléw do kilkudziesieciu
zdecydowanie zmniejszalo btedy wytrenowania sieci, ale
ze wzgledu na rozbudowanie liczby neuronéw wejscio-
wych oraz ukrytych budujacych sieé!* zwiekszata sie
wielko§¢ sieci, co zdecydowanie wydluzato procedure
uczenia sieci (sie¢ skladajaca sie z 60 oryginalnych ka-
naléw z oknem teksturalnym 7x7 pikseli klasyfikowana
byta ponad 4,5 miesigca! na stacji roboczej DELL Pre-
cision Workstation z procesorem czterordzeniowym po
2,3 GHz kazdy rdzen oraz 8GB pamieci RAM).

Uwzgledniajac mozliwo$ci operacyjnego stosowania
sieci oraz poziom uzyskiwanych doktadnosci, optymal-
nym rozwigzaniem jest stosowanie sieci neuronowych
skladajacych sie z okoto 40 oryginalnych kanatéw lub tez
20 pierwszych kanatéw MNF. Podobne wyniki osiagneli
takze inni badacze (ryc. 27; Pal, Mather, 2006).

Wykorzystanie 40 kanaléw danych DAIS 7915 oraz
zestawu uczacego sktadajacego sie z 400 pikseli po-
zwala uzyskiwaé catkowite wyniki klasyfikacji na po-
ziomie 90%, a zastosowanie mniejsze] liczby pikseli lub
mniejszej liczby kanaléw obniza uzyskiwane doktadnosci
klasyfikacji (ryc. 27). Zwiekszenie liczby kanaléw nie
powoduje natomiast znaczacej poprawy wynikéw (Pal,
Mather, 2006). Ten ostatni poglad nie znalazt potwier-
dzenia w niniejszych badaniach (ryc. 26), mozliwe, ze
wynikato to z faktu, iz préby uczace byly znacznie wiek-
sze niz wspomniane 400 pikseli (tab. 4).

Reasumujac: proces przygotowywania danych do kla-
syfikacji sktadal sie z trzech gléwnych czesci: eliminacji
najmniej informacyjnych kanalow; transformacji MNF
oraz wyboru 40 oryginalnych kanaléw spektralnych do
klasyfikacji.

Analiza btedéw uczenia sieci wykazala, ze najlepsze
efekty daje zastosowanie mozliwie duzej liczby kana-
16w spektralnych i duzego zestawu uczacego (ryciny
26 1 27). Proces klasyfikacji jest dtugotrwaty, dlatego
operacyjnie uzasadnione jest zastosowanie algorytmow
kompresji danych. Jednakze jak wykazaty testy (ryc.
26), dokladno$é wytrenowania sieci jest mniejsza, ale
czas krotszy (kilka pierwszych kanaléw MNF pozwala

14 Liczba warstw ukrytych wynosita 2n+1, gdzie n oznacza
liczbe kanatéw wejSciowych.
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Ryc. 26. Analiza zsumowanego bledu kwadratowego (SSE) uczenia sieci MLP ze wsteczna, propagacja bledu z pakietu SNNS
na przykladzie poligonu kluczowego Wiatréwki (zlewnia Bystrzanki w Beskidzie Niskim, niepublikowane)
Fig. 26. Analysis of the Sum Squared Error of the MLP (learning algorithm: back propagation of errors) of the SNNS software.
Testing sets consist of 18 classes (949,000 pixels) and original DAIS 7915 bands (hy..) or MNF transformed bands (mnf...).
Textural windows 3x3, 5x5 or 7x7 pixels were applied. An example of a research area of the Wiatréwki key polygon (Bystrzanka

catchment, the Low Beskid) unpublished)
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Ryec. 27. Dokladnos$é klasyfikacji danych DAIS 7915 o rozdzielczoéci terenowej 5 m dla 8 form pokrycia terenu z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych dla zestawdéw uczacych sktadajacych sie ze 100 i 400 pikseli dla kazdej formy pokrycia terenu

(zrédto: Pal, Mather, 2006, zmodyfikowane)

Fig. 27. Classification accuracies of 8 land cover forms on the DAIS 7915 images using an ANN. Teaching sets consist of 100
and 400 pixels (source: Pal, Mather, 2006, modified)
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wytrenowac sieci juz po okolo 750 iteracjach (co zajmuje

1-2 godziny), a kolejne iteracje nie przynosza poprawy

jakosci wytrenowania sieci. W przypadku zastosowa-

nia kilkudziesieciu oryginalnych kanaléw sie¢ uczyta
sie w kazdej kolejnej iteracji (proces zostal arbitralnie
zakonczony po 5000 iteracji'®).

Do dalszych analiz wybrane zostaly dwa zestawy da-
nych skladajacych sie z 40 oryginalnych kanatéw oraz 20
MNF. Ponadto starano sie, by wzorce poszczeg6lnych zbio-
rowisk rosélinnych byly wieksze niz 400 pikseli (tabela 4).

Koncowym etapem przygotowan danych do kla-
syfikacji byto techniczne dostosowanie wzorcéw 1 da-
nych obrazowych do klasyfikacji w symulatorze fuz-
zy ARTMAP. Proces ten skladat sie z nastepujacych
etapdw:

— zapisanie wektorowych danych wzorcowych w postaci
rastrowej o identycznej rozdzielczosci jak dane DAIS
7915 (3 m). Dane rastrowe powinny by¢ zapisane
z tablica barw 8 bitéw w formacie *.bmp;

— ustalenie identycznych rozmiaréw wzorcow i danych
obrazowych (taka sama liczba wierszy 1 kolumn);

— zapisanie kazdego kanatu obrazu w postaci oddziel-
nego pliku formatu ENVI.

Klasyfikacja i procedury poklasyfikacyjne

Do koncowych klasyfikacji wykorzystany zostal sy-
mulator fuzzy ARTMAP!¢. Wynikalo to z mozliwosci
prowadzenia réwnoleglych proceséw (na komputerach
wielordzeniowych), prostego przygotowania danych
(petna kompatybilnoéé z programem ENVI) oraz auto-
matycznego podawania wynikow klasyfikacji (macierz
bledéw, doktadnoéé catkowita 1 wskaznik kappa).

Klasyfikacja w symulatorze fuzzy ARTMAP odbywa
sie wedlug nastepujacych procedur (Carpenter i inni,
1992; Dagher, 2006; Rocki, 2007).

1. Wybér wspélczynnika czujnosci p'’. Jego wartosé
musi sie zawrze¢ w zakresie <0,1>, dla kazdego j-te-
go oraz dla kazdego i-tego neuronu v, =1, natomiast
W= +1M; opisy symboli dostepne w podrozdziale Fuzzy

ARTMAP (s. 33);

15 Dla czeéci zestawoéw proces byt kontynuowany do 10 000
iteracji, jednakze w tych przypadkach efekty nie byly znacza-
co lepsze, a proces uczenia przedtuzal sie o kolejne tygodnie.

6 Opracowany przez Katedre Elektroniki Uniwersytetu
w Pawii (Trianni, 2007). FAM tworzy neurony wej$ciowe na
podstawie plikéw poszczegblnych kanaléw obrazu zapisanych
w formacie ENVI. Plik w formacie *.bmp stanowi podstawe
wektora sygnatu referencyjnego oraz weryfikujacego doktad-
noé¢ klasyfikacji.

"W praktyce nalezy okre§li¢ warto§¢ wspélczynnikéw
czujno$ci dla modulu ARTa, ARTb (w symulatorze nalezy po-
daé wartoéci ,rol” oraz ,ro2”). Musza sie one zawrzeé w za-
kresie (0,1). Warto$ci zblizone do 1 generuja wieksze praw-
dopodobienstwo zgodnosci sygnalow w warstwie asocjacyjne;j.
Obnizenie parametru p zwieksza prawdopodobienstwo wyge-
nerowania nowej klasy, gdyz warstwa asocjacyjna sygnatéw
pochodzacych z ARTa oraz ARTb moze uznaé, ze oba sygnaly
sq zbyt rézne, by taczy¢ dang klase z zadanym wzorcem.

2. Zatadowanie danych (wektoréw) wejéciowych p,,
D, ..p,, do warstwy 1 iich aktywacja wraz wektorami
uzupetniajacymi p;,p;,...,p;, (‘—complementary)'®. Nor-
malizacja wektoréw wejéciowych polegajaca na uzupet-
nieniu danej wartoéci sygnatu p, do 1 (13):

¢

p,=1-p, (13)

3. Wybér zwycieskiego neuronu y, z warstwy 2. Od-
bywa sie na podstawie funkeji wyboru (choice function)
7}(X) 1 polega na obliczeniu wartosci sygnatu wszystkich
neuronéw znajdujacych sie w warstwie 2 (yj) oraz wy-
borze tego, ktérego wartoéé¢ sygnatu bedzie najwieksza

o (14):

M
y, = T,(X) =S MIN(z,,w,) (14)
i=1
gdzie:
Y, — j-ty neuron z warstwy 2,
M  — liczba neuronéw wejéciowych do warstwy 1 (licz-

ba klasyfikowanych kanatéw obrazu),

MIN - operator ze zbioréw rozmytych, odpowiada on
iloczynowi wartoéci na zbiorach klasycznych, np.
iloczyn (wartosci x, y) odpowiada MIN (x*y —

MIN (%), p(»)),

x, — kolejne i-te neurony w warstwie 1 (przetwarzane
za pomoca, pamieci STM),

w, - wagi polaczen neuronéw klasyfikujace obraz
wynikowy.

4. Obliczenie podobienstwa mierzonego wspot-
czynnikiem czujnoéci p danego wektora wejsciowego x,
(klasyfikowanego obrazu) do wzorca y, (wzorzec klasy-
fikacji) za pomoca funkcji poréwnania (match function,

I(R)) (15):

" MIN(z
(k) = ==—;

E X,
i=1 "'

(15)

i’ Uk'l)

18 Znormalizowany sygnal wejécia sktada sie z 2 neuro-
néw, np. jesli sygnat wejécia drugiego neuronu p, wynosi0,2,
to uzupelniajacy (komplementarny) sygnal drugiego neuronu
p; uzyska warto§¢ 0,8 (1-0,2). Zabieg normalizacji dwukrot-
nie zwieksza liczbe neuronéw klasyfikujacych dane, jednak-
ze znaczaco minimalizuje to prawdopodobienstwo powstania
bledéw klasyfikacji i maksymalizuje prawdopodobienstwo
uogdlnienia uzyskanego wyniku, co w efekcie przeciwdziala
nadmiernemu zwiekszaniu sie liczby klas, gdyz réwnolegle
jest analizowana zaréwno skladnia obecnoéci danego sygna-
hu, jak i1 brak tego samego sygnatu. Koncepcja ta opiera sie
na teorii symetryczno$ci w zbiorach rozmytych, gdzie opera-
tory MIN oraz MAX pelnig uzupelniajace funkcje (Carpenter
11inni, 1992).

9 Sygnal, ktéry nie zostanie wybrany jest kasowany przez
modul wyboru. Operator ma wplyw na warto§¢ progowa tego
sygnalu poprzez parametr wyboru (a). Warto$¢ ta decyduje
o tworzeniu petli przeptywu sygnatu, tj. dobor zbyt duzej war-
toéci a powoduje wygenerowanie nowych sygnaléw. Autorzy
programu podaja, ze parametr ten powinien by¢ zblizony do
zera, np. a = 0,001 (Carpenter i inni, 1992).
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gdzie:
v réznica warto$ci wagi polaczenia sprawdza-
jacego pomiedzy wartoscig sygnatu i-tego
neuronu wejéciowego (x) a wartoscia sygnatu
wzorcowego (y,) z warstwy 2. Jest to odlegloéé
x, od kategorii y,.

Proces ten odbywa sie wewnatrz warstwy asocjacyjnej,
gdy warto§¢ wspélczynnika:

ki

p > I(k) — powstaje nowa klasa dla wektora wejéciowego
1 powtarza sie catly cykl,
p <I(k) — sie¢ przechodzi do kolejnego etapu klasyfi-

kacji.

5. Korekcja wartoéci wag potaczen pomiedzy warstwa,
klasyfikowana a wzorcowa (v,,, w,). W pierwszej kolej-
nos$ci nastepuje obliczenie nowych warto$ci wag spraw-
dzajacych v,, oraz klasyfikujacych w, dla kazdego i-tego
neuronu, wedlug nastepujacych wzoréow (16, 17):

v, = BMIN(v,,2,) + (1 - By (16)

ki

~ v i

Wy, = M N
0,5+ Z'ﬂM[N(UW z,

17)

gdzie:
3 definiuje szybko$¢ uczenia 1 zawiera sie w zbiorze
liczb <0,1>. Dla wartosci 0 nie wystepuje uczenie sieci.

Po korekcji nowe wagi zastepuja uprzednie warto-
éci, jakie byly zapisane w pamieci LTM (v, = v, oraz
wlk = U)Lk .

6. Klasyfikacja siecig (fuzzy) ARTMAP. Po ustale-
niu wag miedzy sieciami ARTa 1 b, zapisanymi poprzez
polaczenia w warstwie asocjacyjnej, sie¢ ARTb pozostaje
nieaktywna (wspélczynnik szybkosci uczenia sieci wy-
nosi 0 oraz prog czujnoséci wynosi tez 0). Wyjéciem sieci
staje sie warstwa asocjacyjna.

W sieci ARTb obowiazuja doktadnie takie same pro-
cedury jak w ARTa, czyli nastepuje modyfikacja sygna-
16w neuronéw wzorcowych (zlh s zzb s e zlb) z warstwy 1
modulu ARTb, wprowadzonych do warstwy 2 (ylb , y;, ey
y’) modutu ARTb. Zabieg ten pozwala na duza elastycz-
no$¢ sieci 1 eliminacje poligonéw niezbyt doktadnie odpo-
wiadajacych wprowadzonemu wzorcowi. Ma to znaczenie
w wykorzystywaniu sieci rozmytych w klasyfikacji da-
nych teledetekcyjnych, ktére w wiekszosci przypadkow
sa mikselami réznych sygnatéw pochodzacych od réz-
nych obiektéw, czy tez niezbyt dokladnie stworzonych
wzorcow form pokrycia terenu, np. braku eliminacji
pojedynczych pikseli odpowiadajacych innej klasie (np.
pojedynczych drzew z pastwiska, czy nieuzytkéw, gdyz
spektralnie sygnat jaki daja drzewa powinien zostaé
zaklasyfikowany do grupy, np. las liSciasty lub iglasty).

Druga, bardzo istotng cechg fuzzy ARTMAP jest
mozliwo$¢ klasyfikacji réznych danych 1 klas genero-
wanych przez ARTa, wedlug tego samego wzorca, ktory
jest generowany przez ARTb.

W przypadku wykonania adaptacji w sieciach ARTa
1 ARTb nastepuje sprzezenie zwrotne pomiedzy war-
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stwami 2 w warstwie asocjacyjnej (Map Field, ryc. 11).

Warstwa ta odpowiada za taczenie poszczegblnych kla-

strow wyodrebnionych w ARTa 1 ARTb*. W przypadku

relacji wektora y* z warstwy 2 ARTa z dwoma wektora-

mi y:’ , yi” z warstwy 2 ARTb koncowym wynikiem kla-

syfikacji bedzie rozdzielenie wektora y' na 2 oddzielne

klasy, zgodne ze wzorcem y’, y” z warstwy 2 ARTb.

Produktem koncowym klasyfikacji jest obraz w posta-
ci pliku *.bmp oraz zestaw tabel doktadnos$ci klasyfikacji.
Pierwszym elementem procedury poklasyfikacyjnej jest
analiza uzyskanych wynikéw, wygenerowanych jako do-
datkowy plik do obrazu poklasyfikacyjnego. Jesli sa one
satysfakcjonujace nalezy wykonaé¢ konwersje pliku do,
np. pliku *.tif, a nastepnie przeprowadzi¢ geometryzacje
uzyskanego obrazu. Ze wzgledu na to, ze uzyskany plik
z obrazem poklasyfikacyjnym ma identyczna, topologie
jak dane wejéciowe do klasyfikacji (identyczna liczba
wierszy i1 kolumn), geometryzacja obrazu odbywa sie
na podstawie danych wejéciowych (kanaty obrazu zapi-
sane sg w formacie ENVI 1 zawieraja pelng informacje
o odwzorowaniu i projekcji).

W przypadku niezadowalajacych wynikéw klasyfi-
kacji nalezy zmodyfikowaé parametry klasyfikacji, badz
tez wzorce lub dane wejSciowe.

W ramach niniejszej pracy uzyskane obrazy pokla-
syfikacyjne byly wektoryzowane do standardu ArcGIS,
a nastepnie wszystkie poligony, ktérych powierzchnia
byla mniejsza niz 30 m? (co odpowiada 3 pikselom —
3x3m) byly usuwane za pomocg komendy eliminate.
Koncowym etapem procedury poklasyfikacyjnej byto
okreslenie dokladnosci wynikéw klasyfikacji. Cel ten
byl realizowany poprzez zrastrowanie wektora (po usu-
nieciu poligonéw ponizej 30 m?) 1 poré6wnaniu rastra
do mapy wzorcowej do weryfikacji danych poklasyfika-
cyjnych. Wykorzystano tu standardowa procedure za-
warta w programie ENVI, obejmujaca macierz btedow,
ktora okresla sposob zaklasyfikowania poszczegdlnych
pikseli do danych klas. Oblicza sie z nich nastepujace
doktadnoéci:

— calkowita — stosunek pikseli poprawnie zaklasyfiko-
wanych do danej klasy wzgledem wszystkich klasy-
fikowanych pikseli;

— uzytkownika dla danego typu uktadéw przestrzen-
nych roslinnoéci — liczba pikseli zaklasyfikowanych
poprawnie w stosunku do wszystkich pikseli danej
klasy;

— producenta dla danego typu uktadéw przestrzennych
ro§linnosci — ilo$¢ pikseli zaklasyfikowanych do dane-
go typu w stosunku do liczby pikseli, ktére powinny
by¢ w tym typie (wzgledem zadanego wzorca); jest
to miara odniesienia do wzorca;

2 Liczba kategorii wyodrebnionych w ARTa 1 ARTb moze
byé rézna, écisle zalezna od wspélezynnika czujnosci p, ponad-
to w trakcie trenowania sieci nastepuja modyfikacje warto-
§ci 1 liczby wydzielen. Fakt ten powoduje fluktuacje wielkosci
iaktywnoéci warstwy asocjacyjnej. Wielko§é warstwy jest defi-
niowana poprzez iloczyn wektoréw ygf oraz y;’[, gdzie indeksy
»® oznaczaja moduty ARTa i ARTb, natomiast y,,— liczbe wek-
toréw warstwy 2, ktére sq polaczone z warstwa asocjacyjna.
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— btlad przeszacowania 1 niedoszacowania dla danego w klasyfikacji w stosunku do bledow klasyfikacji reali-

typu uktadéw przestrzennych ro§linnoSci. zowanej przypadkowo, czyli informuje, o ile wykonana
Wszystkie powyzsze miary podane zostaly w pro-  klasyfikacja jest lepsza od przypadkowe;.
centach oraz warto§ciach bezwzglednych liczby pikseli. Koncowa czesécia opracowania byta redakcja map po-

Dodatkowym wskaznikiem jest wspolczynnik kappa —  klasyfikacyjnych, ktéra objeta standardowe procedury
definiuje on proporcjonalna redukcje btedéow powstalych  (przygotowanie legendy, podziatki i siatki kilometrowej).



Wyniki klasyfikacji roslinnosci Tatr Wysokich

W wyniku klasyfikacji symulatorem fuzzy ARTMAP
czterech linii zobrazowania DAIS 7915 otrzymano serie
obrazéw prezentowanych na rycinach 28-35. Ryciny 28-
34 przedstawiaja wyniki klasyfikacji uzyskane z 5000
iteracji?! dla poszczeg6lnych linii (odpowiednio 6, 5, 4
oraz 2). Rycina 35 zawiera natomiast wyniki dotyczace
centralnej cze$ci Tatr Wysokich uzyskane po 10 000 ite-
racji. Dla kazdego pasa zobrazowania (wylaczajac czwar-
ty — ryc. 32) wykonano klasyfikacje na dwdch zestawach
danych, pierwszy z nich sktadat sie z 40 kanatéw po ko-
rekcji geometrycznej 1 atmosferycznej (ryc. 28, 30, 32, 33,
35) oraz 20 pierwszych kanatéw MNF (ryciny 29, 31, 34).
Uzupelnieniem rycin sg tabele doktadnosci klasyfikacji.
Tabele 5-20 przedstawiaja macierze bledéw; wyrazaja
one procent zaklasyfikowanych pikseli do danej klasy
(tab. 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19) oraz bezwgledna liczbe
pikseli (tab. 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20). Dane staty-
styczne pozyskane z 5000 iteracji prezentuja tabele 5-18,
natomiast z 10 000 powtérzen — tabele 19-20. Wyniki
statystyczne zawarte w tabelach 5-18 bazuja na analizie
niespetna 400 000 pikseli, natomiast centralna cze§é
obszaru badan — na ponad 600 000 pikseli (tab. 19-20).
Uzupelnieniem tych szczegétowych wynikéw jest tabela
21, ktéra zawiera informacje o doktadnos$ci producenta
1 uzytkownika oraz przeszacowaniu 1 niedoszacowaniu
klasyfikacji (tab. 21).

Macierz btedu jest gléwnym sposobem jako$ciowej
oceny wynikow klasyfikacji. Pozwala ona na analize,

21'W stosunku do oryginalnych obrazéw poklasyfikacyjnych
wyeliminowano poligony, ktérych powierzchnia byta mniejsza
niz 30 m?. Ponadto prezentowane mapy zostaly po klasyfikacji
zgeometryzowane (UTM 34, WGS84), zwektoryzowane i nato-
zono na nie siatke kilometrowa.

ktore klasy zostalty zakwalifikowane do jakiego wydzie-
lenia. W programie ENVI, ktéry byt wykorzystany do
tworzenia macierzy btedéw, wyniki referencyjne (ko-
lejne wydzielenia wzorca do oceny bledéw) zapisywane
sa w kolejnych kolumnach, natomiast wyniki poszcze-
gblnych wydzielen pochodzace z klasyfikacji — w kolej-
nych wierszach. Idealna sytuacja, czyli 100% zgodno$é
wyniku klasyfikacji z wzorcem bylaby wtedy, gdyby
wyniki kolejnych kolumn wzorca pokryly sie z wynika-
mi klasyfikacji (zaprezentowanymi w kolejnych wier-
szach). Efektem takiego stanu bylyby wartosci 100
(%) na przecieciu kolejnych wierszy 1 odpowiadajacych
im kolumn (danej klasy). W zdecydowanej wiekszo$ci
przypadkéw czesé pikseli jest btednie klasyfikowana do
innych klas; w macierzy bledéw przedstawione jest to
wartoscia liczby pikseli lub zgodnoScia procentowa danej
klasy ze wzorca 1 klasyfikacji. Je§li warto$ci podane na
przecieciu odpowiadajacych sobie kolumn 1 wierszy sa
rézne niz 100 (%), to poprzez analize cyfr w danej ko-
lumnie mozna analizowad, ile procent lub pikseli zostalo
blednie zaklasyfikowanych wzgledem zadanego wzorca
(w tym przypadku suma wartoéci danej kolumny po-
winna réwnacé sie 100%). Warto$ci w poszczegdlnych
wierszach nie musza sie sumowaé do 100%, gdyz dane
wydzielenie moze by¢ przeszacowane lub niedoszaco-
wane wzgledem wzorca. W praktyce, macierz bledow
pozwala na ilo§ciowa identyfikacje, ktére klasy zostaty
blednie zaklasyfikowane 1 w jakim stopniu na rzecz ja-
kiego wydzielenia. Ponadto macierz btedow wyrazona
w procentach pozwala na szybka analize uzyskanych do-
kladnoéci klasyfikacji, jednakze z analitycznego punktu
widzenia bogatszego materialu dostarcza macierz bile-
déw zawierajaca bezwgledna liczbe pikseli (umozliwia
to oszacowanie wielkoSci statystycznej probki).
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Ryc. 29. Wyniki klasyfikacji 20 kanatéw MNF 6 linii zobrazowania DAIS 7915 (po 5000 iteracji). Macierz bledéw zob. tabele
7 1 8. Objaénienia jak na ryc. 28

Fig. 29. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 6 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 7 and 8. Classified units correspond with the fig. 28
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Tabela 7. Macierz btedéw (%) klasyfikacji 20 kanaléw MNF 6 linii zobrazowania DAIS 7915

Table 7. Error matrix (%) of twenty-MNF-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 6
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#16  #17 #18 | #19  #20 #22 #23 #24 | #25 #26 #28 #29 #30 #31

#10 | #13 | #14  #15

#2 | #3 | #4  #5  #T | #8

#1
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Tabela 9. Macierz btedéow (%) klasyfikacji 40 kanaléw 5 linii zobrazowania DAIS 7915
Table 9. Error matrix (%) of forty-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 5
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Ryc. 31. Wynik klasyfikacji 20 kanatéw MNF 5 linii zobrazowania DAIS 7915 po 5000 iteracji. Macierz btedéw zob. tabele 11
i 12. Objaénienia jak na ryc. 30

Fig. 31. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 5 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 11 and 12. Classified units correspond with the fig. 30
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Ryc. 34. Wynik klasyfikacji 20 kanatéw MNF 2 linii zobrazowania DAIS 7915 po 5000 iteracji. Macierz btedéw zob. tabele 17

1 18 . Objasnienia jak na ryc. 33

Fig. 34. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 2 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 17 and 18. Classified units correspond with the fig. 33
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Uwzgledniajac liczbe analizowanych wydzielen oraz
ztozony charakter poszczegdlnych zbiorowisk, uzyska-
ne wyniki klasyfikacji nalezy uznaé za dobre. Swiadczy
o tym liczba wydzielen, ktére udalto sie wyznaczé (40 z 42
analizowanych klas) oraz poziom uzyskanych doktadno-
éci. Srednia doktadnoéé producenta dla wszystkich kla-
syfikacji (wszystkie linie zobrazowan oraz klasyfikacje
danych oryginalnych 1 po transformacji MNF) wyniosta
86,0%, natomiast doktadno$é¢ uzytkownika 75,1%. Sred-
nia dokltadno§é¢ klasyfikacji zestawéw 40 kanatowych
wyniosta odpowiednio 88,6 1 76,4%. Dla danych MNF
byto to odpowiednio 82,6 1 73,8% (tab. 24). We wszyst-
kich analizowanych przypadkach catkowita doktadno§é
uzyskiwana z klasyfikacji 40 oryginalnych kanatéw jest
nieznacznie wyzsza, w poréwnaniu do wynikéw 20 ka-
naléw MNF. Roznica ta nie jest czesto az tak dobrze wi-
doczna w poszczegdlnych klasach, gdzie najlepsze wyniki
klasyfikacji rownie czesto wystepuja w klasyfikacji 20
MNF, jak 1 40 kanaléw. Jednakze przegladajac tabele
24 doé¢ wyraznie mozna zaobserwowacd, ze najnizsze
doktadnoéci poszczegélnych klas czeéciej pojawiaja sie
w wynikach 20 kanatéow MNF. Jako przyklady moga
stuzy¢ wartosci ponizej 70% (dla doktadnos$ci zar6wno
producenta, jak 1 uzytkownika), dla linii nr 6 1 klasy-
fikacji 40 kanaléow zaobserwowano osiem razy doktad-
no$¢ ponizej 70%, natomiast 20 razy w przypadku kla-
syfikacji 20 kanatéw MNF. Podobnie wyglada sytuacja
w wynikach klasyfikacji 5 linii odpowiednio 151 16 oraz
w przypadku 2 linii 8 1 22 razy (tab. 22).

Analizujac poszczegdlne linie zobrazowania, najwyz-
sza dokladno$éé catkowita klasyfikacji osiagnieto dla 40
oryginalnych kanatéw 4 linii zobrazowania (21 anali-
zowanych klas wystepujacych na danym terenie) 1 wy-
niosta ona 89,07% (224 941 pikseli zostato poprawnie
sklasyfikowanych spoéréd 252 538 analizowanych). Naj-
nizsza doktadno$§¢ catkowita to 84,45% (335445/397228),
wystapila ona w klasyfikacji 20 kanatéw MNF 2 linii
zobrazowania DAIS 7915 (tab. 22).

Wskaznik kappa, ktéry jest miara podobienstwa
pomiedzy wynikami klasyfikacji a wzorcem (w tym
przypadku powstalym na bazie szczegétowe) weryfika-
¢ji terenowej wybranych poligonéw poklasyfikacyjnych
Spectral Angle Mapper) wyniést §rednio 0,84, wahajac
sie od 0,81 do 0,86 (tab. 22). Wynik ten nalezy uznaé
za dobry, gdyz oznacza, ze ponad 80% wydzielen map
poklasyfikacyjnych zgadza sie ze wzorcami.

Najlepsze wyniki (powyzej 90% doktadnosci uzytkow-
nika 1 producenta) uzyskaly homogeniczne spektralnie
klasy: muraw alpejskich typowych (#8), muraw alpej-
skich torfowcowych (#11), muraw alpejskich w kom-
pleksie z wylezyskami (#17), zaro$la kosodrzewiny na
poditozu bezweglanowym (#38) oraz wody (#42).

Najgorsze wyniki klasyfikacji mierzonej przeszacowa-
niem lub niedoszacowaniem (powyzej 25% doktadnosci
uzytkownika 1 producenta) uzyskaty wydzielenia kom-
pleksowe, mieszane: murawy alpejskie postaé piargowa
z sitem skucing (#14), murawy alpejskie postaé subal-
pejska (#15), traworo§la trzcinnikowe (#24), traworo§la
trzcinnikowe w kompleksie z zaroélami kosodrzewiny
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1 murawami subalpejskimi (#27), murawy powypasowe
Swieze 1 suche (#30) oraz wilgotne (#31), zbiorowiska
boréwki czernicy w kompleksie z traworoslami i ziotoros-
lami (#36) oraz zbiorowiska zaro§lowe wierzby $laskiej
1 malin #37). Wylezyska w pietrze subalpejskim oraz
murawy powypasowe z fragmentami silnie zantropoge-
nizowanymi nie zostaly sklasyfikowane.

Centralna czeéé obszaru badan, najbardziej zrézni-
cowang pod wzgledem struktury roélinnosci poddano
osobnej klasyfikacji. Powierzchnie testowg ograniczo-
no do terenu Doliny Gasienicowej oraz Doliny Pieciu
Stawéw Polskich. Klasyfikacja sktadata sie z 10 000
iteracji symulatorem fuzzy ARTMAP. Uzyskane wyniki
z dwdéch niezaleznych linii obrazowych potaczono w jed-
na mape (ryc. 35). Zgodnie z przyjetym zatozeniem, za
mapa zamieszczono tabele prezentujace dane statystycz-
ne uzyskanych wynikéw. Dotyczy to macierzy btedow
(tab. 191 20) oraz doktadnosci poszczegélnych zbiorowisk
ro§linnych (tabela 21).

Zwiekszenie préby statystycznej do ponad 600 000
pikseli 1 podwojenie liczby iteracji pozwolito uzyskaé do-
ktadno$é catkowitg klasyfikacji na poziomie 90%, wspdt-
czynnik kappa wzrést z 0,84 do 0,88 (tab. 20). Srednia
doktadno$¢ producenta obliczona dla wszystkich klas
wyniosta 89,9%, a uzytkownika 77,8% (tab. 21). Oznacza
to wzrost doktadnosci odpowiednio o 1,3% 1 1,4%. Jed-
nakze, zwazywszy na fakt, ze czas trwania klasyfikacji
takze ulegl znacznemu zwiekszeniu wydaje sie, ze kla-
syfikacja w 5000 iteracji jest rozwiazaniem optymalnym.

Analize oraz zbiorcze zestawienie uzyskanych wy-
nikéw przedstawiono w postaci tabel 22-25 1 ryciny 36.
Tabela 22 zawiera syntetyczne zestawienie doktadnosci
wyrazonych w procentach 1 uzyskanych dla poszczegdl-
nych wydzielen sklasyfikowanych na poszczegélnych li-
niach zobrazowan. Merytorycznie identyczna jest tabela
23, ktora prezentuje wartoéci wyrazone w liczbie pikseli.

Szczegblna uwage nalezy zwrécié na tabele 24. Sta-
nowi ona kontynuacje tabeli 22 1 prezentuje zmienno§¢é
wynikow zarejestrowanych dla poszczegélnych klas na
wszystkich liniach zobrazowania. Pierwsze dwie kolum-
ny zawieraja wartosci $rednie doktadnosci uzytkownika
1 producenta (obliczone z tab. 22), nastepne dwie od-
chylenia standardowe od wynikéw poszczegdlnych klas
uzyskanych ze wszystkich linii zobrazowan (6, 5, 4 oraz
2), bez rozdzielania na rodzaj danych wej$ciowych do
klasyfikacji (40 oryginalnych lub 20 kanatéw MNF). Po-
dziat ten zaprezentowano w kolejnych kolumnach, gdzie
oddzielona zostata dokladno$é uzyskana tylko z klasy-
fikacji 40 oryginalnych lub 20 kanatow MNF. Przed-
miotem interesujacej analizy moga by¢ najlepsze (max)
1 najgorsze wyniki (min), jakie uzyskaty poszczegélne
zbiorowiska ro§linne oraz i ich odchylenia standardowe.

Analiza danych z tabeli 24 prowadzi do wniosku, ze
zestaw danych skladajacy sie z kanalow MNF oferuje
gorsze wyniki. Dokladnoé¢ producenta byla nizsza sred-
nio o 6%, natomiast uzytkownika o 2,6%. Ponadto kla-
syfikacje bazujace na oryginalnych kanatach charakte-
ryzowalo mniejsze odchylenie standardowe (doktadno§é
producenta o 2,6%, a uzytkownika o 0,3%). Rycina 36
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Tabela 17. Macierz btedéw (%) klasyfikacji 20 kanatéw MNF 2 linii zobrazowania DAIS 7915

Table 17. Error matrix (%) of twenty-MNF-band DAIS 7915 set classification of the flight line No. 2
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Ryec. 35. Wynik klasyfikacji 40 oryginalnych kanaléw DAIS 7915 po 10 000 iteracji dla centralnej czeéci obszaru badan. Macierz
bledéw zob. tabele 19 1 20, doktadno§¢ klasyfikacji zob. tabela 21. Sklasyfikowane jednostki: 1 pionierskie zbiorowiska ro§lin
zarodnikowych; 2 zbiorowiska porostow naskalnych; 3 pionierskie zbiorowiska roslin naczyniowych na wilgotnych piargach;
4 wilgotne traworo$la kosmatkowe; 5 wylezyska w pietrze alpejskim; 7 murawa subniwalna; 8 murawa alpejska typowa; 9 mu-
rawa aplejska porostowa; 10 fragmenty muraw alpejskich na pétkach skalnych; 11 murawa alpejska torfowcowa; 13 murawa
alpejska z wierzba Kitaibela; 14 murawa alpejska postaé piargowa z sitem skucing; 15 murawa alpejska z turzyca zawsze
zielong; 16 murawa alpejska postaé subalpejska; 17 murawa alpejska w kompleksie z wylezyskami; 18 murawa alpejska
w kompleksie z traworo$lami; 19 kompleks przestrzenny muraw alpejskich na podlozu granitowym i mylonitach; 20 murawa
alpejska na podlozu weglanowym; 23 wilgotne psiary w kompleksie z ziotoro§lami; 24 traworo§le trzcinnikowe; 25 traworo§le
trzcinnikowe postac¢ pionierska; 26 traworo§le trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami; 27 traworo$le trzcinnikowe
w kompleksie z zaro§lami kosodrzewiny i murawami subalpejskimi; 29 wilgotne murawy w kompleksie z wylezyskami i zioto-
ro$lami; 30 murawy powypasowe $wieze 1 suche; 31 murawy powypasowe wilgotne; 33 wysokogodrskie borowczyska bazynowe;
35 zbiorowiska boréwki czernicy w kompleksie z zaroslami kosodrzewiny; 36 zbiorowiska boréwki czernicy w kompleksie z trawo-
roslami i ziotoro§lami; 37 zbiorowiska zaroélowe wierzby §laskiej i malin; 38 zaroéla kosodrzewiny na podtozu bezweglanowym;
39 kepy kosodrzewiny na $cianach skalnych; 40 zaro§la kosodrzewiny na podlozu weglanowym; 41 bér gérnoreglowy; 42 woda
Fig. 35. Results of the forty-band DAIS 7915 set classification of the central part of the research area (after 10,000 iterations).
Error matrices see tables 19 and 20, classification accuracy see table 21. Classified units: 1 cryptogamic plant communities on
scree — initial phase; 2 epilitic lichen communities — Rhizocarpetalia; 3 scree communities — Androsacetalia alpinae; 4 Luzule-
tum alpino-pilosae; 5 Salicetum herbaceae, Luzuletum spadiceae; 7 subnivale swards — Oreochloo distichae-Juncetum trifidi
subnivale form; 8 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi typicum,; 9 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi cetrarietosum, 10 Ore-
ochloo distichae-Juncetum trifidi — vegetation fragments on rocky shelfs; 11 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi sphagnetosum;
13 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi salicetosum kitaibelianae; 14 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi scree form with
Juncus trifidus; 15 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi caricetosum sempervirentis; 16 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi
subalpine anthropogenic form; 17 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with snow-bed communities;, 18 Oreochloo
distichae-Juncetum trifidi in a complex with Calamagrostietum villosae; 19 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex
with Festuco versicoloris-Agrostietum,; 20 Festuco versicoloris-Agrostietum; 23 Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum in
a complex with Caltha laeta community; 24 Calamagrostietum villosae tatricum,; 25 Calamagrostietum in a complex with Lu-
zuletum alpino-pilosae pioneer form; 26 Calamagrostietum in a complex with wet subalpine meadows, 27 Calamagrostietum
in a complex with Pinetum mugho and subalpine meadows, 29 Festuca picta community in a complex with Luzuletum alpino-
-pilosae; 30 Festuca picta community,; 31 Deschampsia flexuosa community, Hieracio alpini-Nardetum; 33 Empetro-Vaccinietum,
85 Vaccinium myrtillus community in a complex with Pinetum mugho carpaticum silicicolum; 36 Vaccinium myrtilus com-
munity in a complex with tall herb communities; 37 willow thicket — Chamaenerion angustifolium-Salix silesiaca community;
88 mountain-pine scrub on silicate substrate — Pinetum mugho carpaticum silicicolum; 39 mountain-pine scrub — Pinetum
mugho carpaticum silicicolum in a complex with epilitic lichen communities; 40 mountain-pine scrub on calcareus substrate —
Pinetum mugho carpaticum calcicolum; 41 montane spruce forest — Plagiothecio-Piceetum; 42 water
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Table 19. Error matrix (%) of forty-band DAIS 7915 sets classification of the central part of the High Tatras after 10,000 iterations
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Tabela 19. Macierz btedéw (%) klasyfikacji 40 kanatéw DAIS 7915 polaczonych linii po 10 000 iteracji

85

#16
#17
#18
#19
#20
#23
#24
#25
#26
#27
#29
#30
#31
#33
#35
#36
#37
#38
#39
#40
#41
#42
Razem
Total

92

92

82

94

95

88

83

100

84

96

88

85

78

86

77

95

93

11

85

97

92

99

100 100 100 100 100 | 100 100 @ 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 | 100 @ 100 100 @ 100 100 100 | 100

100

100 100 100 100 100 100 100 100

Doktladnoéé catkowita = 89,62% (540618/603237 pikseli), wspdtczynnik kappa = 0,88

Overall accuracy

81

89.62% (540618/ 603237 pixels), kappa coefficient = 0.88
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88 Ocena przydatnosci sieci neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfikacji roslinnosci Tatr Wysokich

Tabela 25. Doktadnos$é klasyfikacji (%) roélinno$ci Tatr w aspekcie przestrzennej kompleksowosci poligonéw (Koztowska, 2006)
Table 25. Classification accuraccy (%) according to spatial content of vegetation patches (Koztowska, 2006)

= Wszystkie klasyfikacje 40 kanaléw 20 kanatéw MNF

§D < All classification Fourt-band set Twenty-MNF-band set

= 8 Srednia Odchylenie Srednia . Srednia .

o X

S5 Average Standardowe Average Max Min Average Max Min

§ § Dokt. | Dokt. | Dokl. | Dokl. | Dokl. | Dokl. | Dokt. | Dokt. | Dokt | Doktl. | Dokl. | Dokt. | Dokt. | Dokt. | Dokt. | Dokt.

3 § prod. |uzytk.| prod. |uzytk.| prod. |uzytk.| prod. |uzytk.| prod. | uzytk.| prod. | uzytk.| prod. |uzytk.| prod. | uzytk.

c% O | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User | Prod. | User

N ace. ace. ace. ace. acc. ace. acc. ace. ace. ace. ace. ace. ace. acc. ace. acc.
a 88,2 77,4 4,8 7,9 90,3 78,2 94,1 86,2 87,2 70,5 84,3 77,4 80,2 76,7 72,7 64,1
b 86,5 67,2 7,1 11,1 90,0 68,9 93,0 79,4 85,2 54,7 82,6 65,4 89,7 75,9 75,0 53,1

86,0 63,7 7,1 13,0 90,0 64,2 95,5 76,9 85,7 43,6 81,0 63,3 86,2 76,1 72,6 53,2

d 86,9 73,6 6,2 8,9 89,5 74,9 93,5 82,9 85,6 65,5 83,4 72,3 85,7 77,7 74,4 61,1
e 84,8 75,7 6,7 8,7 87,7 77,0 92,6 85,4 82,6 67,8 81,4 74,2 87,2 82,6 75,6 65,9

a — zbiorowisko homogeniczne, b — kompleks typologiczny, ¢ — kompleks dynamiczny, d — kompleks ekologiczny, e — kompleks topograficzny

a — homogeneous community, b — typological complex, ¢ — dynamic complex, d — ecological complex, e — topographic complex

jest graficzng ilustracja najlepszych wynikow klasyfika-
¢ji1 40 oryginalnych kanaléw DAIS 7915 po 5000 iteracji.

Najmniejsza zmienno$cigq uzyskanych wynikow
klasyfikacji (analizujac wszystkie linie zobrazowania)
cechowala sie woda (#42). Odchylenie standardowe do-
kladnosci producenta 1 uzytkownika nie przekroczylo
1%. Minimalnie gorsze wyniki zanotowano dla zarosli
kosodrzewiny na podtozu bezweglanowym #38). W tym
przypadku odchylenie standardowe wahalo sie w zakre-
sie 1,0-2,1%. Zmiennoéciq w przedziale 2-7 % charak-
teryzowaly sie: zbiorowiska porostéw naskalnych (#2),
fragmenty muraw alpejskich na pdotkach skalnych (#10),
torfowiska przejéciowe (#21), traworosla trzcinnikowe
postaé pionierska (#25), wysokogorskie boréwezyska
(#33), kepy kosodrzewiny na $cianach skalnych (#39)
oraz bor gérnoreglowy (#41).

Najwieksza zmiennoscig uzyskanych wynikéw cha-
rakteryzowaly sie zaro§la kosodrzewiny na podtozu we-
glanowym (#40), gdzie odchylenie standardowe wynio-
sto 25,6%, nieco lepsze wyniki obliczono dla traworosli
trzcinnikowych w kompleksie z wilgotnymi murawami
(#26) oraz w kompleksie z zaro$lami kosodrzewiny i mu-
rawami subalpejskimi #27). Ponadto murawy alpej-
skie: postaé piargowa z sitem skucina (#14) 1 na podtozu
weglanowym (#20) oraz zbiorowiska zaro§lowe wierzby
§laskiej 1 malin (#37) osiagnety doktadnoséci wokét kil-
kunastu procent (11-18%).

Warto raz jeszcze podkresli¢ fakt, ze klasyfikacja
zestawu danych sktadajacych sie z 40 oryginalnych ka-
naléw pozwolita uzyskac nieznacznie lepsze doktadnosci
w poréwnaniu do zestawu danych MNF, srednio bylo
to 0 3% wiecej.

Jedna z istotnych kwestii badawczych bylo ustale-
nie, czy pochodzenie 1 struktura platéw roslinnosci ma
wplyw na jako§¢ klasyfikacji. Aby uzyskaé¢ odpowiedz
na to pytanie wykonano korelacje wynikéw klasyfikacji
uzyskanych z tabeli 24 z informacjami geobotanicznymi
o0 poszczegblnych zbiorowiskach (Koztowska, 2006). Po-
chodzenie ro§linnosci analizowane byto w szes$ciu klasach:
zbiorowiska naturalne, naturalne/péinaturalne, pénatu-

ralne/naturalne, péinaturalne, péinaturalne/synantropij-
ne oraz synantropijne (Koztowska, 2006). Kazdej klasie
nadano range z zakresu wartoéci 1-6 (1 — zbiorowiska
naturalne, 6 — synantropijne). Uzyskany wspélczynnik
korelacji wyniést — 0,3. Ujemna wartoé¢ wskaznika po-
twierdza, ze wzrost doktadnosci klasyfikacji obserwuje
sie dla naturalnych zbiorowisk, natomiast niewielka war-
toé¢ wspotczynnika oznacza, ze korelacja nie jest silna.
Nalezy jednak pamietac, iz badany obszar jest parkiem
narodowym 1 od wielu dziesiecioleci znajduje sie pod
ochrona. Ogranicza to dzialalno$é gospodarcza cztowieka,
skutkujac brakiem ro§linnoSci silnie zmienionej antro-
pogenicznie. Dotyczy to takze wypasu owiec, ktéry na
wielu terenach zostal zaniechany lub silnie ograniczony.

Kolejnym analizowanym elementem byla struktu-
ra zbiorowisk. Zgodnie z wydzieleniami opracowanymi
przez A. Kozlowska (2006) za P. Seibertem (1974), na
potrzeby niniejszych analiz korelacji wydzielono naste-
pujace klasy struktury poligonéw roslinnych: 1) homo-
geniczne, 2) homogeniczne z kompleksami dominacji,
3) kompleksy dominacji, 4) kompleksy dominacji z kom-
pleksami strefowosci, 5) kompleksy dominacji z mozai-
kowymi kompleksami, 6) kompleksy strefowosci, 7) mo-
zaikowe kompleksy. Uzyskany wspélczynnik korelacji
(- 0,2) wskazuje, ze poligony o homogenicznej strukturze
klasyfikowaly sie nieco lepiej niz mozaikowe kompleksy.

Najlepsze wyniki uzyskano jesli chodzi o doktadnosé
klasyfikacji 1 analize zawartosci poligonéw, definiowanej
wedlug A. Kozlowskiej (2006) za P. Seibertem (1974):
1) zbiorowiska homogeniczne, 2) kompleksy typologicz-
ne, 3) kompleksy dynamiczne, 4) kompleksy ekologiczne,
5) kompleksy topograficzne??. Wspétczynnik korelacji

2 Kompleksy typologiczne zawieraja rézne zbiorowiska
nalezace do tej samej lub wyzszej jednostki. Kompleksy dy-
namiczne cechujq sie tymi samymi etapami sukcesji lub na-
leza do tych samych kregéow klimaksowych. Kompleksy eko-
logiczne charakteryzuja specyficzne cechy ekologiczne, np.
wilgotnoéé siedliska. Kompleksy topograficzne sa powiazane
z okres$long lokalizacja 1 zawieraja zbiorowiska porastajace
powierzchnie zbyt mate by przedstawié je w skali danej mapy.
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®m Doktadnosc¢ producenta Produceraccuracy m Doktadnosc¢ uzytkownika Useraccuracy
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o o o

Classification accuracy
N
o

Doktadnos¢ klasyfikacji (%)

Klasa Class

Ryc. 36. Srednia dokladnogé klasyfikacji 40 kanatéw DAIS 7915. Klasy: 1 pionierskie zbiorowiska ro§lin zarodnikowych;
2 zbiorowiska porostéw naskalnych; 3 pionierskie zbiorowiska ro§lin naczyniowych na wilgotnych piargach; 4 wilgotne trawo-
rosla kosmatkowe; 5 wylezyska w pietrze alpejskim; 6 wylezyska w pietrze subalpejskim; 7 murawa subniwalna; 8 murawa
alpejska typowa; 9 murawa aplejska porostowa; 10 fragmenty muraw alpejskich na pétkach skalnych; 11 murawa alpejska
torfowcowa; 12 murawa alpejska wylezyskowa; 13 murawa alpejska z wierzba Kitaibela; 14 murawa alpejska postaé piargowa
z sitem skucina; 15 murawa alpejska z turzyca zawsze zielona; 16 murawa alpejska postaé subalpejska; 17 murawa alpejska
w kompleksie z wylezyskami; 18 murawa alpejska w kompleksie z traworo$§lami; 19 kompleks przestrzenny muraw alpejskich
na podlozu granitowym i mylonitach; 20 murawa alpejska na podtozu weglanowym; 21 torfowisko przejsciowe; 22 wilgotne
psiary; 23 wilgotne psiary w kompleksie z ziotoro§lami; 24 traworoéle trzcinnikowe; 25 traworosle trzcinnikowe postaé pionier-
ska; 26 traworo§le trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami; 27 traworo§le trzcinnikowe w kompleksie z zaro§lami
kosodrzewiny i murawami subalpejskimi; 28 ziotoro$la; 29 wilgotne murawy w kompleksie z wylezyskami 1 ziotoro§lami;
30 murawy powypasowe $wieze i1 suche; 31 murawy powypasowe wilgotne; 32 murawy powypasowe, fragmenty silnie zantro-
pogenizowane; 33 wysokogérskie boréwcezyska bazynowe; 34 wysokogérskie boréwcezyska bazynowe w kompleksie z zaro§lami
kosodrzewiny; 35 zbiorowiska boréwki czernicy w kompleksie z zaro$lami kosodrzewiny; 36 zbiorowiska boréwki czernicy
w kompleksie z traworo$§lami i ziotoroslami; 37 zbiorowiska zaro$lowe wierzby $laskiej i malin; 38 zarosla kosodrzewiny na
podlozu bezweglanowym; 39 kepy kosodrzewiny na $cianach skalnych; 40 zaro$la kosodrzewiny na podtozu weglanowym;
41 bér gérnoreglowy; 42 woda

Fig. 36. Average classification accuracy of the forty-band set of DAIS7915 image. Classes: 1 cryptogamic plant communities on
scree — initial phase; 2 epilitic lichen communities — Rhizocarpetalia; 3 scree communities — Androsacetalia alpinae; 4 Luzuletum
alpino-pilosae; 5 Salicetum herbaceae, Luzuletum spadiceae; 6 Salicetum herbaceae in a complex with Empetro-Vaccinietum;
7 subnivale swards — Oreochloo distichae-Juncetum trifidi subnivale form,; 8 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi typicum;
9 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi cetrarietosum,; 10 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi — vegetation fragments on rocky
shelfs; 11 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi sphagnetosum, 12 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi salicetosum herbaceae;
13 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi salicetosum kitaibelianae; 14 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi scree form with
Juncus trifidus; 15 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi caricetosum sempervirentis;, 16 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi
subalpine anthropogenic form; 17 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with snow-bed communities, 18 Oreochloo
distichae-Juncetum trifidi in a complex with Calamagrostietum villosae; 19 Oreochloo distichae-Juncetum trifidi in a complex with
Festuco versicoloris-Agrostietum, 20 Festuco versicoloris-Agrostietum; 21 Caricetum fuscae subalpinum; 22 Sphagno-Nardetum,
Polytricho-Nardetum,; 23 Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum in a complex with Caltha laeta community,; 24 Calamagro-
stietum villosae tatricum; 25 Calamagrostietum in a complex with Luzuletum alpino-pilosae pioneer form; 26 Calamagrostietum
in a complex with wet subalpine meadows; 27 Calamagrostietum in a complex with Pinetum mugho and subalpine meadows;
28 tall herb communities — Adenostylion; 29 Festuca picta community in a complex with Luzuletum alpino-pilosae; 30 Festuca
picta community, 31 Deschampsia flexuosa community, Hieracio alpini-Nardetum, 32 grassland communities after grazing in
a complex with ruderal communities; 33 Empetro-Vaccinietum,; 34 Empetro-Vaccinietum in a complex with Pinetum mugho;
85 Vaccinium myrtillus community in a complex with Pinetum mugho carpaticum silicicolum; 36 Vaccinium myrtilus com-
munity in a complex with tall herb communities; 37 willow thicket — Chamaenerion angustifolium-Salix silesiaca community,
88 mountain-pine scrub on silicate substrate — Pinetum mugho carpaticum silicicolum; 39 mountain-pine scrub — Pinetum
mugho carpaticum silicicolum in a complex with epilitic lichen communities; 40 mountain-pine scrub on calcareus substrate —
Pinetum mugho carpaticum calcicolum; 41 montane spruce forest — Plagiothecio-Piceetum; 42 water

dla wszystkich klasyfikacji wynidst —0,4. Zbiorowiska $érednie warto$ci zaobserwowane zostaly dla klasyfika-
homogeniczne uzyskaly najwyzsza Srednig dokladno§é  cji 40 oryginalnych oraz 20 kanatéow MNF. Nawieksze
we wszystkich klasyfikacjach (doktadnoé¢ producenta odchylenia standardowe oraz stosunkowo najnizsze
88,2% 1 doktadnosé uzytkownika 77,4%) oraz najnizsze  wyniki klasyfikacji uzyskaly zbiorowiska komplekséw
odchylenia standardowe (tab. 25). Podobnie najwyzsze  typologicznych 1 dynamicznych.



Zastosowania danych hiperspektralnych

Powyzej przedstawione wyniki klasyfikacji zbiorowisk
ro§linnych Tatr Wysokich, jak r6wniez Beskidu Niskiego
(niepublikowane) wyraznie potwierdzaja przydatnoscé
sztucznych sieci neuronowych oraz obrazéw hiperspek-
tralnych do identyfikacji poszczegélnych zbiorowisk.
Uwzglednienie w analizie cech nie tylko spektralnych
(fototon), lecz takze strukturalnych 1 teksturalnych (po-
wtarzajacych sie uktadéw poszczegélnych pikseli oraz
ich sasiedztwo), pozwolilo uzyskaé¢ satysfakcjonujace
wyniki klasyfikacji zbiorowisk, ktére maja czesto po-
dobne cechy morfologiczne. Analiza poklasyfikacyjna
opracowana na kilkuset tysigcach pikseli wykazala, ze
osiggnieta doktadno$é oscyluje na poziomie 80-90%; 29
na 42 analizowanych klas uzyskalo doktadnosé produ-
centa 1 uzytkownika powyzej 80% (tab. 24). Oznacza to,
ze mapy poklasyfikacyjne moga istotnie wspomagac fito-
socjologow w terenowym kartowaniu roslinnosci. Tele-
detekcja, ktora zajmuje sie iloSciowa oraz jakos$ciowa
analiza odbitych sygnatéw, nie jest predysponowana do
tworzenia map roslinnosci rzeczywistej. Wynika to z réz-
nych podejé¢ metodycznych — podczas fitosocjologicznego
kartowania zbiorowisk ro§linnych zwraca sie uwage na
gatunki charakterystyczne dla danej jednostki taksono-
micznej. Natomiast z teledetekcyjnego punktu widze-
nia okazy tych ro§lin moga by¢ niewielkich rozmiarow
1 nie dawa¢é wystarczajaco silnej odpowiedzi spektralne;j,
ktora moglaby zostaé zarejestrowana przez detektor.
C. Joshi, J. De Leeuw 1 A.K. Skidmore (2006) zwracaja
uwage, ze do pewnego stopnia rozwigzaniem tego proble-
mu moze by¢ wykorzystanie danych hiperspektralnych,
analiza subpikselowa oraz zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych 1 znajomo§¢ ekologii analizowanych zbio-
rowisk. Przeprowadzone badania wykazaly 84% sku-
teczno$¢ klasyfikacji sieciami neuronowymi gatunkow
inwazyjnych zbiorowisk lesnych, ktérych rozmiary nie
stanowia znacznego udziatu w koronach drzew (Joshi
1 inni, 2006).

Jedno z pierwszych opracowan bazujacych na ce-
chach spektralnych zbiorowisk roslinnych obszaréow
gorskich wykonal zesp6l USGS (Stany Zjednoczone)

do klasyfikacji roSlinnosci

w roku 2003 (Kokaly 1 inni, 2003). Autorzy réwnolegle
z lotniczym zobrazowaniem hiperspektralnym AVIRIS
pozyskali charakterystyki spektralne dominujacych
zbiorowisk roélinnych Parku Narodowego Yellowsto-
ne. Informacje te postuzyly budowie lokalnej biblioteki
spektralnej, ktora w nastepnym etapie zostala wykorzy-
stana do analizy przedzialéw absorbcji promieniowania
przez poszczegblne zbiorowiska (tzw. analiza continuum
removal). Identyfikacja zakreséw promieniowania oraz
specyficznych cech spektralnych poszczegélnych zbioro-
wisk pozwolila na stworzenie map ro§linnosci leénych
(ryc. 37A) i nieleénych obszaréw Parku (ryc. 37B). Prze-
analizowane zostaty 23 zbiorowiska le$ne, kazde z nich
reprezentowane bylo przez 15-371 pikseli AVIRIS. Dla
innego fragmentu Parku przeanalizowano 15 zbiorowisk
niele$nych (11-510 pikseli). Mapy koncowe zawieraty 16
zbiorowisk (ryc. 37). Catkowita doktadno$é klasyfikacji
wyniosta 74,1%, wskaznik kappa — 0,62, doktadnos§é pro-
ducenta zawiera sie w granicach 66,7-100%, natomiast
uzytkownika 51,4-93,2% (Kokaly 1 inni, 2003).
Metodyke badan zblizong do zastosowanej w ni-
niejszym opracowaniu ma publikacja A.M. Filippiego
1 J.R. Jensena (2006) — dotyczy ona wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych oraz danych hiperspek-
tralnych do badania ro$linnosci rzeczywistej. Autorzy
wykorzystali zobrazowanie hiperspektralne AVIRIS
oraz symulator wielowarstwowy jednokierunkowy ze
wsteczna propagacja bledu (MLP), samoorganizujace
sie sieci Kohonena (SOM) oraz symulator z rozmytym
uczeniem FLVQ (Fuzzy Learning Vector Quantization)
do klasyfikacji zbiorowisk takowych wybrzeza zlokali-
zowanego wokol Centrum Lotéow J.F. Kennedy’ego na
Florydzie. Teren badan cechowala bardzo duza rézno-
rodnos$¢ biologiczna, wynikajaca z duzego zréznicowania
terenu, pokrytego wydmami i bagnami. Wystepowaty
na nim 22 typy zbiorowisk kserotermicznych, suchych,
Swiezych 1 wilgotnych (Hall 1 inni, 1992). Koncowe kla-
syfikacje wykonane zostaly na 11 typach zbiorowisk.
Wielko$é probek wykorzystanych do uczenia sieci waha-
la sie od 45 do 404 pikseli, dajac w sumie 3089 pikseli.
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Forest Cover
Types

Yellowstone
National Park

Mount
Washburn
Area

AVIRIS data acquired
August 7, 1996

Legend

Vigorous
Conifer Regrowth
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Conifer Regrowth

Lodgepole Pine
(LP1-3,LP)

Douglas Fir (DF)

. Whitebark Pine (WB)

. Spruce/Fir (SF)
. Aspen

Conifer/
Meadow Mix

Pixels in which forest cover
was not detected are depicted
in grayscale shading.

Kokaly, Despain,
Clark, and Livo
(2002)

Ryc. 37. Mapa roélinno$ci Parku Narodowego Yellowstone (zrédto: Kokaly 1 inni, 2003): A — le$nej gor Mount Washburn (Vigo-
rous conifer regrowth — zdrowe lasy iglaste; moderate conifer regrowth — Srednio zdrowe lasy iglaste (sukcesja wtérna), Lodge-
pole pine — sosna wydmowa (Pinus contorta), Douglas fir — daglezja (Pseudotsuga menziesii), Whithebark pine — sosna Pinus
albicaulis, Spruce/fir — §wierk/jodla, aspen — osika, conifer/meadow mix — drzewa iglaste na polanach); B — nieleénej Lamar
Valley (Fescue/wheatgrass — kostrzewa (Festuca)/pszenica, Fescue/needlegrass — kostrzewa (Festuca)/grupa traw rosnacych
w kepach i obejmujaca: Achnatherum, Aristida, Nassella, Stipa, Sagebrush — Artemisia tridentata, Willow/Sedge — wierzby/
turzyce, Willow — wierzby, Sedge and wetland — turzyce i bagna)
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Nonforest Cover
Types

Yellowstone
National Park
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Area

AVIRIS data acquired
August 7, 1996

Legend
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Fig. 37. The maps of: A — mountain forest cover of Mount Washburn area, B — nonforest cover of Lamar Valley (source: Kokaly

et al., 2003)
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Do weryfikacji dokladnosci wykorzystano 1645 pikseli.
Wyniki klasyfikacji potwierdzity wieksza przydatnosé
symulatoréw SSN niz referencyjnej klasyfikacji hiper-
spektralnej] MF (ryc. 38, tab. 26), a uzyskana doktad-
no$¢ klasyfikacji nadzorowanych jest poréwnywalna do

FLVQCI588

Classes

- Sand Cordgrass
- Slash Pine

wynikow uzyskanych w niniejszej pracy, czyli 84-86%
(z tym, ze w badaniach ro§linnoéci Tatr analizowanych
byto okolo 38 klas zwiazanych z ro§linno$cia, czyli 3
razy wiecej niz w cytowanej pracy).

B willow
I Graminoid marsh

l:] Cabbage Palm hammock

- Live Oak hammock I:] Oak / Saw Palmetto scrub

Citrus grove
- Grape vine
:| Unid schrub

- Dry / burned vegetation

Ryc. 38. Poréwnanie wynikéw klasyfikacji sztucznymi sieciami neuronowymi: MLPCI — wielowarstwowym perceptronem ze
wsteczna, propagacja btedow; SOM2DCI — nienadzorowanej, samouczace] sie sieci SOM; FLVQCI588 — z rozmytym uczeniem
symulatora oraz MF — referencyjnej Matched Filtering (MF). Objasnienia jak w tabeli 26 (zrédto: Filippi, Jensen, 2006, zmienione)
Fig. 38. ANN classification results comparison: MLPCI — MLP with backpropagation errors; SOM2DCI — unsupervised SOM;
FLVQCI588 — fuzzy learning algorithm; MF — reference MF classification (source: Filippi, Jensen, 2006, modified)
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Tabela 26. Wyniki doktadnosci klasyfikacji (%) roélinnosci okolic Centrum Lotéw J. F. Kennedy’ego
Table 26. Classification accuracy (%) of surrounding vegetation of the JFK flight centre, Florida

- ., Wielowarstwowy Sie¢ z rozmytym Referencyjna
Klasa Samoorganizujaca sie¢ . .
Class SOM2DCI perceptron uczeniem klasyfikacja

MLPCI FLVQCI588 MF
Dokladnoéé catkowita 73.26 86.05 84.38 6455
Overall accuracy
Wskaznik kappa 70,55 84,66 82,82 61,00
Kappa coefficient
Dokladn.osc znormalizowana 65.23 75.85 74,60 57.96
Normalized accuracy

Dokt.prod. | Dokt.uzyt. | Dokl.prod. | Dokl.uzyt. | Dokt.prod. | Dokt.uzyt. | Dokl.prod. | Dokl.uzyt.
Prod. acc. User acc. | Prod. acc. User acc. | Prod. acc. User acc. | Prod. acc. User acc.

Spartina bakeri Merr. 73,81 77,50 75,00 90,91 78,95 100,00 52,27 76,67
Sand cordgrass
Pinus elliottii Engelm. 91,30 70,00 100,00 80,65 91,67 73,33 77,78 46,67
Slash pine
Quercus virginiana 55,10 90,00 90,91 93,75 69,05 96,67 63,41 86,67
Live oak hammock
Gaje cytrusowe 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Citrus grove
Winnice 90,91 33,33 100,00 90,00 100,00 76,67 100,00 23,33
Grape vine
Zakrzaczenia 87,50 23,33 100,00 32,26 94,44 56,67 46,15 20,00
Unid shrub
Wierzby . 50,00 76,67 62,22 93,33 69,05 90,62 60,00 70,00
Willow community
Trawy bagienne 69,70 76,76 87,50 70,00 92,00 76,67 67,65 76,67
Graminoid marsh
Sabal palmetto (Walter) 74,29 86,67 88,24 100,00 85,71 80,00 73,33 36,67
Cabbage palm
Busz Serenoa repens (Bartram)
z udzialem deb6w 64,86 70,59 74,36 96,67 72,73 77,42 35,48 73,33
Oak/Saw Palmetto scrub
Sucha, spalona roslinnos¢ 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 96,77 100,00
Dry/burned vegetation

Zrédlo: Filippi, Jensen 2006, zmodyfikowane.
Source: Filippi, Jensen 2006, modified.

Podobna koncepcja pracy zostata wykorzystana do
klasyfikacji zbiorowisk péinaturalnych terenéw pétpu-
stynnych Namibii (Oldeland 1 inni, 2010). Oprécz zobra-
zowania HyMap autorzy do klasyfikacji wykorzystali
takze zestaw 8 wskaznikow (zawartosé chlorofilu, masy
zielonej, lignin, celulozy oraz glinu 1 zelaza w glebie).
Nadzorowana klasyfikacja zostala wykonana w symu-
latorze SFCM (supervised fuzzy c-means classifier; Lu-
cieer, 2006). Uzyskane wyniki doktadnos$ci 7 zbiorowisk
ros§linnych sa bardzo dobre, gdyz dokladnosé catkowita
wyniosta 98,18%, a wskaznik kappa 0,98 (ryc. 39).

Na uwage zasluguje takze opracowanie wykonane
w ramach projektu Natura 2000 obszaru Kalmthoutse
Heide (Belgia). Autorzy na podstawie kartowania tere-
nowego oraz 63-kanatowego zobrazowania hiperspek-
tralnego AHS sklasyfikowali 27 typow roslinnoséci. Do
tego celu wykorzystali rozmieszanie spektralne pikseli
(spectral unmixing) oraz drzewo decyzyjne. Uzyskana
doktadnoéé catkowita wyniosta 0,84, a wskaznik kappa
0,79 (Delalieux 1 inni, 2010).

W literaturze mozna znalezé¢ do$¢ duzo publika-
¢ji dotyczacych klasyfikacji réznych gatunkéw ro§lin

uprawnych. W opracowaniu zespolu z Uniwersytetu
w Trewirze przeanalizowane zostaly rézne algorytmy
klasyfikacji danych, bazujace na analizie gltéwnych
sktadowych PCA (dostepnych w érodowisku ENVI).
Skanerem HyMAP zostal zobrazowany obszar rolniczy
Bitburger Gutland znajdujacy sie w poblizu miejscowosci
Newel w Niemczech (ryc. 40). Wyniki analiz sa podobne
do osiggnietych w niniejszej pracy, tj. klasyfikacja bazu-
jaca na oryginalnych danych (po korekeji atmosferyczne;j
1 geometrycznej) pozwolita uzyskaé doktadnos$é 88,7%,
wskaznik kappa wynidst 0,72. Zastosowanie danych
skompresowanych (PCA?%) dato doktadnoéé rzedu 84,6%
(wszystkie kanaly PCA) oraz 84,3% (wybrane kanatly
PCA). W przypadku obu klasyfikacji z wykorzystaniem
danych PCA wskaznik kappa wyniést 0,63 (Mader 1 inni,
2006).

23'W niniejszej pracy wykonana zostata kompresja MNF,
ktéra sktada sie najpierw z dekorelacji szumu na obrazie,
a nastepnie tradycyjnej analizy gtéwnych sktadowych PCA.
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Tabela 27. Macierz transformacji klasyfikacji 15 kanatéw MNF zobrazowania HyMAP
Table 27. Error matrix of the classification of HyMAP’s 15 MNF bands

Calkowl- |\ 1 owi-
ty zestaw Dokt.
ty zestaw
Klasy klasyfi- uezacy prod.
Classes a b c d e f g kacyjny Total Prod.
Total trainin acc.
result mng %
class.
class.
a-kukurydza 69859 514 2 59 5 21 19 | 70479 | 19782 90,8
a-corn
b-zyto ozime 108 | 75321 386 | 21732 39 143 246 | 97968 | 23030 93,5
b-winter rye
¢-jecarmen ozimmy 215 309 | 89067 981 3073 54 381 | 94080 | 88333 98,3
c-winter barley
d-pszenica ozima 342 2862 5 | 143115 179 227 513 | 147243 | 125068 85,3
d-winter wheat
e-rzepak ozimy 351 400 171 268 | 116221 46 355 | 117812 | 132547 96,3
e-winter rape
f-pastwisk
pastwiska 5019 643 522 1276 874 | 64937 898 | 74169 | 129732 98,0
f-pastures
g-nieuzytki 1012 472 436 396 248 864 | 13847 | 17275 9376 85,2
g-wasteland
Zestaw weryfikujacy | poq00 | goso1 | g0ss9 | 167827 | 120632 | 66202 | 16259 | 619026 | Dokladnosé catkowi-
Total ground. truth ta =92,5%
. Overall accuracy =
Dokt.uzyt.
oxl.uzy 99,1 76,9 94,7 97,2 98,7 87,6 80,2 92.5%
User acc. %

Zrédlo: Olesiuk i inni, 2009, zmodyfikowane.
Source: Olesiuk i inni, 2009, modified.

Corn

Winter rye
Winter barley
Winter wheat
Winter rape
Pastures
Wasteland

Kukurydza

Zyto ozime
Jeczmien ozimy
Pszenica ozima
Rzepak ozimy

B Pastwiska
B Nieuzytki
A t i 'lm

Ryec. 41. Wynik klasyfikacji upraw rolniczych symulatorem sztucznych sieci neuronowych SNNS danych HyMAP: A — z wyko-
rzystaniem wskaznikéw roslinnych, B — 15 kanatéw MNF (zrédlo: Olesiuk i inni, 2009, zmodyfikowane)

Fig 41. Crop classification results of the SNNS simulator and HyMAP data: A — basing on hyperspectral bands and plant
indices, B — 15 MNF bands (source: Olesiuk et al., 2009)
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Powyzsze wyniki znajduja potwierdzenie w pracach
D. Olesiuka wykonanych w ramach stypendium DBU
w DLR Oberpfafenhoffen (Olesiuk 1 inni, 2009). Au-
tor przeanalizowal dane HyMAP z rolniczego obszaru
Demmin (péinocno-wschodnie Niemcy). Do klasyfikacji
wykorzystal symulator SNNS, a jako dodatkowe war-
stwy informacyjne — wskazniki roélinne, wygenerowa-
ne w Srodowisku ENVI z danych obrazowych HyMAP.
Najlepsza doktadnoéé klasyfikacji 7 upraw wyniosta
92,5%, natomiast wskaznik kappa osiagnal wartoscé
0,91 (tab. 27, ryc. 41).

Dobrym przykladem wykorzystania danych hiper-
spektralnych AISA sq klasyfikacje obrazéw hiperspek-

tralnych terenéw rolniczych na Pétwyspie Miura, zloka-
lizowanych w poblizu Tokio. Celem prac byto wykonanie
klasyfikacji 5 gatunkow ro§lin uprawnych oraz 5 innych
kategorii uzytkowania (gleby, asfalt, beton, tereny za-
budowane oraz wody). Rbznica pomiedzy podejéciem
standardowym a zastosowanym w omawianej publikacji
polegala na wydzieleniu wszystkich obiektéw pokrytych
roslinno$cig (maska z NDVI), nastepnie wykonaniu eks-
trakcji obiektow poprzez decyzje przebiegu granic (deci-
siton boundary feature extraction — DBFE) 1 w kolejnym
kroku klasyfikacji homogenicznych obiektow (ECHO),
ktoére potaczono w poszczegélne klasy metoda nadzoro-
wanej klasyfikacji najwiekszego prawdopodobienstwa.

0 0.5
| Kilometers

Ryc. 42. Wyniki klasyfikacji wystepowania jezyn w Parku Narodowym Kos§ciuszko w Australii (zrédito: Dehaan i inni, 2007)
Fig. 42. Classification results of spatial distribution of the Rubus fruticosus in Kosciuszko National Park in Australia (source:

Dehaan et al., 2007)
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Molinia caerulea Urtica dioica

/_/\‘\

Trichophorum

elata cespitosum

Eriophorum
vaginatum

Sphagnum
magellanicum

Ryc. 43. Analiza sktadu gatunkowego. Podobnymi kolorami zaznaczono gatunki tworzace dane zbiorowisko. Czarnym tonem
wymaskowane zostaly wody oraz las. Diagramy przedstawiaja tzw. niemetryczne, wielowymiarowe skalowanie (Non-Metric
Multidimensional Scaling — NMS; Shepard, 1962), czyli prognozowane wystepowanie poszczegélnych gatunkéw w analizowanym
zbiorowisku. Rozmiar kropek w diagramie oznacza wielko§¢ udziatu gatunku w zbiorowisku. Osie diagraméw: NMS1, NMS2,
NMS3 wyrazaja, wartosci odlegloSci euklidesowej w skali logarytmicznej (Schmidtlein i inni, 2007)

Fig. 43. Species spatial distribution in community. By similar colours plant species, which create community were presented.
Water and forest were masked by black areas. Diagrams present non-metric multidimensional scaling (NMS, Shepard, 1962).
Size of dots presents the quantity of species in built community. Axes of diagrams (NMS1, NMS2, and NMS3) present the Eu-
clidian distance in a logarithmic scale (Schmidtlein et al., 2007)

Uzyskana dokladnosé klasyfikacji wyniosta: doktadnosé
catkowita 92,4%, wskaznik kappa 0,914. Dokltadnosé
poszczegblnych zbiorowisk wahata sie od 79,5 do 100%
(Lu 1 inni, 2007).

Innym przyktadem kartowania geobotanicznego jest
opracowanie dotyczace rozprzestrzeniania sie w Austra-
lii inwazyjnego gatunku — jezyny Rubus fruticosus.
Obszar badan pokrywatl teren Parku Narodowego Ko-
sciuszko (NSW, Australia). Autorzy wykorzystali dane
HyMAP oraz metody klasyfikacji dostepne w pakiecie
ENVI (m.in. SAM, MTMF, MF, SFF) do identyfikacji
zaro§li jezyn. Najlepsze wyniki uzyskano z klasyfikacji
Mixture-Tuned Matched Filter (MTMF): doktadnosé
producenta wyniosta 91%, uzytkownika 81%, caltkowita
92%, a wskaznik kappa wyniost 0,715 (ryc. 42; Dehaan
iinni, 2007).

Gatunkow inwazyjnych dotyczy takze opracowanie
bazujace na hiperspektralnych zobrazowaniach satelitar-
nych Hyperiona (Tsai 1 inni, 2007). Biorac za podstawe
analize gléwnych sktadowych (PCA), autorzy kartowali

wystepowanie inwazyjnego krzewu Leucaena leucoce-
phala w potudniowym Tajwanie. Uzyskana dokladno§é
catkowita klasyfikacji wyniosta 86%, a wskaznik kappa
0,81 (Tsai11inni, 2007). Podobny poziom doktadnos$ci zo-
stal uzyskany w trakcie klasyfikacji 2gatunkow inwazyj-
nych w Stanach Zjednoczonych: wilczomlecza lancetowa-
tego Euphorbia esula oraz chabra Centaurea maculosa.
Oba gatunki, zawleczone z Europy do Ameryki, naleza,
tam do bardzo ucigzliwych. Kartowanie obu gatunkow
zostalo wykonane za pomocg klasyfikacji Beimana
Cutlera (Beiman Cutler Classification — BCC), ktora
nalezy do grupy klasyfikacji lasu losowego (Random Fo-
rest). Rozdzielczo$¢ terenowa danych lotniczych Probe-1
wyniosta 5 m, a liczba kanatéw 128. W zalezno$ci od
terenu badan doktadno§é zawieraty sie w granicach od
66% do 93%, natomiast koncowa doktadno§é catkowita
wyniosta 86% (Lawrence 11inni, 2006; Wood 1 inni, 2006)%.,

% Wiecej przykladéw wykorzystania technik hiperspek-
tralnych do badania i kartowania roslinno$ci trawiastej (w tym
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Tabela 28. Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji zbiorowisk ro§linnych z wykorzystaniem danych hiperspektralnych i sztucznych

sieci neuronowych

Table 28. Comparison of hyperspectral data and ANN classification’s accuracies of plant communities

y . Liczba zbiorowisk
Autor Dokladnosc calkowita Wspbtezynnik kappa ros$linnych Sensor
Author Overaléoz )C curacy Cappa coefficient Number of plant Sensor
communities

Zagajewski, 2010% 89,62 0,86 39 DAIS 7915
Kokaly iinni, 2003 74,1 0,62 38 AVIRIS
Delalieux i inni, 2010 84,0 0,79 27 AHS
Filippi, Jensen, 2006 84.38 0,83 22 AVIRIS
Oldeland i inni, 2010 98,18 0,98 7 HyMAP
Olesiuk 1 inni, 2009 92,5 0,91 7 HyMAP
Mader i inni, 2006 84,6 0,63 6 HyMAP
Mader 1 inni, 2006 88,7 0,72 6 HyMAP
Luiinni, 2007 92,4 0,91 5+5 AISA
Tsai i inni, 2007 86,0 0,81 2 Hyperion

Wykorzystanie hiperspektralnych obrazéw CASI
o rozdzielczosci terenowej 4 m pozwolito wykonaé¢ mape
zbiorowisk roslinnych terenéw podmoktych potudniowe;j
czesci Ontario (Kanada). Autorzy pozyskali z zobrazo-
wania piksele czyste spektralnie 1 na podstawie cha-
rakterystyk spektralnych wykonali klasyfikacje SAM
oraz najwiekszego prawdopodobienstwa. Uzyskana
doktadnoéé catkowita klasyfikacji 10 typéw roslinno§ci
wyniosta 92% (Jollineau, Howarth, 2008).

Ciekawym sposobem badania sktadu gatunkowego
poszczegblnych zbiorowisk roslinnych jest koncepcja
rozmieszania spektralnego pikseli 1 analiza prawdopo-
dobnych gatunkéw w danym zbiorowisku. Przykladem
takiego opracowania jest publikacja zespotu z University
of Bayreuth (Niemcy). Na podstawie badan terenowych
oraz analizy obrazéw HyMAP autorzy stworzyli mape
zbiorowisk roslinnych oraz na diagramach przedstawili
sktad gatunkowy analizowanych zbiorowisk (ryc. 43).
Doktadnoé¢ wobec referencyjnych zdjeé fitosocjologicz-
nych wahata sie od 78 do 92% w zaleznoéci od zbioro-
wiska (Schmidtlein 1 inni, 2007).

M.L. Clark, D.A. Roberts 1 D.B. Clark (2005) zapre-
zentowali podobnag florystyczna analize koron gatunkéw
drzew tropikalnych lasow deszczowych?.

Autorzy, bazujac na terenowych pomiarach hiper-
spektralnych oraz na hiperspektralnej analizie zobra-
zowan HYDICE, wybrali 40 i 60 najlepszych kanatéw
spektralnych, na podstawie ktérych wygenerowali
charakterystyki spektralne i poréwnali je z wynikami
pomiaréw spektrometrem terenowym ASD FieldSpec.
Uzyskana zgodno$¢ oscylowata wokot 88% (dokladnosé
catkowita), dokladnoé¢ producenta wyniosta 70-100%
w zaleznosci od badanego gatunku (bylo ich siedem).
Dokladno$é uzytkownika wyniosta 81-100%.

gatunkow inwazyjnych) mozna znalezé na stronie interneto-
wej American Society for Photogrammetry and Remote Sen-
sing (ASPRS) 2006 Annual Conference Reno, Nevada, http://
www.asprs.org/publications/proceedings/reno2006/toc.pdf
2 Niniejsza publikacja.
26 Obszar badan znajdowat sie wokoét La Selva Biological
Station (LSBS) na Kostaryce.

Jak wynika z przedstawionego powyzej przegladu
literatury z prestizowych czasopism?’, klasyfikacja ro-
§linnoéci na podstawie danych hiperspektralnych w sie-
ciach neuronowych jest czesto praktykowana, a poziom
doktadnosci klasyfikacji innych autoréw jest podobny
do wynikéw uzyskanych w niniejszej pracy (tab. 28).
Cytowani autorzy stosuja podobne algorytmy. W wiek-
szosci przypadkow sa to symulatory sztucznych sieci
(perceptron wielowarstwowy ze wsteczna propagacja
btedu lub klasyfikacje na zbiorach rozmytych), a dane
hiperspektralne podawane sg analizie PCA lub trans-
formacji MNF. Czesto klasyfikacje bazuja na analizie
spektréw (MF, MTMF lub SAM).

Wspbtezynnik kappa zawiera sie w do§é duzym
zakresie (0,62-0,98). Na szczegdlna uwage zastuguje
publikacja F. Tsai 1 inni (2007). Autorzy osiagneli bar-
dzo dobry wynik kartujac inwazyjne gatunki krzewow
w bardzo heterogenicznym S$rodowisku na obrazach
satelitarnych Hyperion (30 m). Inni autorzy (Oldeland
11nni, 2010; Olesiuk 1 inni, 2009; Mader 1 inni, 2006, Lu
11inni, 2007) kartujac pozornie niewielka liczbe wydzie-
len (6-10) osiagneli takze bardzo dobre wyniki. Liczba
wydzielen byta z gbry zalozona, czesto byty to bardzo
zblizone morfologicznie klasy (np. zboza ozime i jare
w optimum rozwoju fenologicznego wygladaja podobnie).

Przeglad literatury dostarczyt waznej informacji,
ze techniki hiperspektralne rozwijane sa gléwnie na
podstawie danych lotniczych, w mniejszym stopniu sa-
telitarnych. Autorzy bazuja na zblizonych algorytmach,
modyfikujac je na wlasne potrzeby. Oznacza to, ze na
chwile obecna dominuja prace metodyczne, ktore sto-
sowane 1 sprawdzane sa w skalach lokalnych. Ma to
na celu wypracowanie najbardziej optymalnych algoryt-
moéw do powszechnego wykorzystania danych 1 narzedzi
hiperspektralnych.

2T'W wiekszoéci przypadkow byly to Remote Sensing of En-
vironment i International Journal of Remote Sensing.



Zaproponowana metoda klasyfikacji wysokorozdziel-
czych danych hiperspektralnych — cechujacych sie cia-
glym widmem elektromagnetycznym w calym zakresie
spektrum (VIS-SWIR) — zapisanych w duzej liczbie stopni
szaro§ci, pozwolita na klasyfikacje roélinnosci Tatr Wy-
sokich. Istota zaproponowanego algorytmu polegata na:
1) eliminacji bledéw wynikajacych z ruchu samolotu

podczas rejestracji (parametryczna korekcja geome-

tryczna);

2) eliminacji wplywu atmosfery i rzezby terenu na ob-
razy (korekcja atmosferyczna);

3) eliminacji najmniej informacyjnych kanatéw zobra-
zowania DAIS 7915;

4) terenowego przygotowania wzorcéOw do uczenia sieci
neuronowych oraz wzorcow do weryfikacji danych
poklasyfikacyjnych;

5) wykonaniu kilku wstepnych klasyfikacji w celu opty-
malnego doboru parametréow wejéciowych symulato-
ra siecl neuronowych;

6) wykonaniu wlaéciwych klasyfikacji;

7) opracowaniu statystyk poklasyfikacyjnych;

8) koncowym przygotowaniu map poklasyfikacyjnych.
Jednym z wazniejszych osiagnieé pracy jest porow-

nanie jakoS$ci klasyfikacji skompresowanych (transfor-

macja MNF) oraz oryginalnych danych. Na uwage za-
stuguje takze analiza spadku btedu klasyfikacji wraz ze
wzrostem liczby klasyfikowanych kanalow oraz liczby

iteracji (ryc. 26).

Uzycie sieci neuronowych, a w szczegdlnosci anali-
za danych rozmytych pozwolita wykorzystac obok cech
parametrycznych (np. jasno$¢, odpowiadajaca fototono-
wi danego piksela) — cechy nieparametryczne obrazu
(struktura 1 tekstura, sasiedztwo innych obiektow).
Dzieki temu uktad analityczny symulatora jest zasila-
ny dodatkowymi, waznymi informacjami — poszczegélne

Podsumowanie

obiekty wystepujace w $rodowisku cechuja sie powta-
rzalnymi przestrzennie uktadami, np. sasiedztwo, wspot-
wystepowanie innych obiektow (takich jak cienie, woda
wokot zbiorowisk hydrofilnych, czy skaly wokét porostéw
naskalnych). W zdecydowanej wiekszoSci standardowych
klasyfikacji cech nieparametryczne sa pomijane, gdyz
podczas klasyfikacji wykorzystuje sie odlegloéci spek-
tralne od zadanego piksela, petlniacego role wzorca.

Zaleta symulatoréow sztucznych sieci neuronowych
jest to, ze potrafia wyeliminowacé ze wzorca danej klasy
btedne sygnaly (np. pojedyne drzewa, kamienie). Jest
to przydatne na etapie analizy wzorcéw 1 prowadzenia
pierwszych iteracji klasyfikacji. Na obszarach hetero-
genicznych, gdzie wystepuje silne mieszanie sygnalow
pochodzacych od réznych spektralnie obiektéw, mozliwe
staje sie szybkie odseparowanie wlasciwych sygnatéw
1 wykonanie wlasciwej klasyfikacji.

Dzieki wykonanej korekcji atmosferycznej, mozliwe
bylo poréwnywanie sygnatéw poszczegélnych obiektéw
na réznych obrazach lotniczych z rejestrowanymi na
poziomie terenu. Dodatkowa korekcja dwukierunko-
wosci odbicia promieniowania (BRDF) pozwala na po-
réwnywanie sygnaléw odbitych z réznych ekspozycji
1 nachylenia terenu. Takie dzialania nalezy uznaé za
istotne w analizie obszarow wysokogérskich. Zastosowa-
nie Numerycznego Modelu Terenu (NMT) w klasyfikacji
dostarczyto informacje o potozeniu zbiorowisk roélinnych
w pietrach wysokoSciowych, co ulatwito ich prawidtowa
identyfikacje.

Dane wzorcowe 1 referencyjne zostaly pozyskane
w trakcie badan terenowych. Do stworzenia wzorca
weryfikujacego dokladnosé klasyfikacji wykorzystano
metode klasyfikacji SAM, ktéra pozwolila na wybodr ob-
szaréw najbardziej zblizonych spektralnie do poszuki-
wanych wzorcoéw, eliminujac jednoczesénie obiekty obce
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dla danej klasy (np. pojedyncze drzewa, kepy wyraznie
rézniacej sie roslinnosci, Sciezki, wody).

Ze wzgledu na duza liczbe zbiorowisk roslinnych
11ch kompleksow przestrzennych oraz che¢ wykonania
klasyfikacji o wysokiej doktadnoSci, zaréwno do uczenia
sieci, jak 1 analizy poklasyfikacyjnej stworzone zostaty
wzorce sktadajace sie z duzej liczby pikseli (starano sie,
by wszystkie klasy byly reprezentowane przez probki
wieksze niz 400 pikseli).

Jednym z kluczowych elementéw w klasyfikacjach
danych hiperspektralnych jest optymalny dobér ka-
naléw, gdyz kazdy dodatkowy kanal rozbudowuje ar-
chitekture sieci klasyfikujacej, co wydluza czas samej
klasyfikacji. W ramach niniejszego opracowania zastoso-
wano dwie rownolegte procedury: (1) dekorelacje szumu
1 analize gtéwnych sktadowych (MNF) 1 (2) analize in-
formacyjnoSci poszczegdlnych kanatéw. W drugim przy-
padku bazowano na algorytmach dostepnych w pakiecie
SVM, a analiza informacyjnosci zostata wykonana w In-
terdyscyplinarnym Centrum Modelowania (ICM) UW.
Uzyskane wyniki wskazaly, ze dane po transformacji
MNF uzyskiwaly doktadnos$é o kilka procent nizsza, ale
z przyczyn czysto operacyjnych sa to dobre wyniki, gdyz
czas klasyfikacji jest znacznie krotszy. Wydaje sie, ze
dobrym rozwiazaniem jest przeprowadzenie wstepnej
klasyfikacji (w tym dob6r parametréw sieci) na zbiorach
MNPF, a nastepnie — po ustaleniu optymalnych wskaz-
nikéw uczenia sieci — wykonanie wlasciwej klasyfikacji
na danych oryginalnych.

Wyniki klasyfikacji poszczegdlnych linii zobrazowa-
nia sa w znacznym stopniu poréwnywalne (tab. 22).
Nalezy jednak pamietaé, ze zbiorowiska roslinne w po-
szczegblnych okresach fenologicznych cechujg sie rozna,
morfologia 1 parametrami biochemicznymi. Wykorzysta-
ne obrazy pozyskano w optimum rozwoju fenologicznego
(rejestracja obrazéw odbyta sie 4.08.2002).

Uzyskane obrazy poklasyfikacyjne, liczba wyodreb-
nionych klas oraz poklasyfikacyjne dane statystyczne
mozna uznac¢ za satysfakcjonujace. Analiza wynikow
wskazuje, ze sposrod 42 analizowanych klas tylko dwie
nie zostaly rozpoznane na zadnej linii zobrazowania.
5-6 zbiorowisk cechowato sie niezbyt duza doktadnos$cia
poklasyfikacyjna. Dotyczy to gléwnie zbiorowisk powy-
pasowych na Hali Gasienicowej, ktore przeksztalcaja
sie ze wzgledu na zaprzestanie wypasu owiec.

Przeglad literatury potwierdzil, ze zdecydowana
wiekszoé¢ prac koncentruje sie na klasyfikacji ro§linnosci
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obszardw chronionych (najczesciej parkéw narodowych),
co jest przydatne np. w analizie zmian zasiegu gatun-
kéw inwazyjnych. Drugim do$é popularnym kierunkiem
jest analiza roslinnoéci uprawnej. Obiecujaco wyglada
wykorzystanie danych hiperspektralnych do analizy
sktadu gatunkowego zbiorowisk, jednakze najwiekszy
potencjat do tego typu badan zawarty jest w spektral-
nym rozmieszaniu pikseli 1 analizach subpikselowych,
ktore nie byly przedmiotem zainteresowan niniejsze]
pracy, gdyz wyniki takich analiz przedstawiaja miary
statystyczne, np. prawdopodobienstwo wystgapienia ga-
tunku na danym obszarze lub tez prawdopodobienstwo
wystapienia okre$lonego gatunku w danym zbiorowisku
(np. ryc. 43).

Najlepsze Srednie wyniki klasyfikacji 40 kanatow
wyniosty 92,8% (doktadno§é producenta) oraz 84,2%
(doktadno$é uzytkownika), natomiast najgorsze odpo-
wiednio 84,2% oraz 67,5%. W przypadku klasyfikacji
20 kanatéw MNF uzyskano odpowiednio 86,1% 1 79,9%,
najgorsze za$ 74,7% 1 63,7% (tab. 24). Najlepsze wyniki
(doktadnos$é producenta 1 uzytkownika >90%) uzyskano
w odniesieniu do zbiorowisk naturalnych: murawa al-
pejska typowa (#8), murawa alpejska torfowcowa (#11),
murawa alpejska postaé subalpejska (#16), murawa
alpejska w kompleksie z wylezyskami (#17), murawa
alpejska w kompleksie z traworo§lami (#18) oraz za-
rosla kosodrzewiny na podlozu bezweglanowym (#38)
(tab. 24, ryc. 36).

Uzyskane wyniki (ryciny 28-35 oraz tabele 5-24) wy-
raznie potwierdzaja postawiong na wstepie hipoteze, ze
wykorzystanie wysokorozdzielczych spektralnie 1 radio-
metrycznie danych hiperspektralnych oraz zastosowanie
symulatoréw sztucznych sieci neuronowych pozwala na
identyfikacje 1 kartowanie zbiorowisk roslinnych obsza-
row wysokogorskich, ktére sa jednym z najtrudniejszych
obiektéw badawczych, nie tylko z teledetekcyjnego punk-
tu widzenia.

Zaproponowana metoda kartowania roslinno$ci po-
winna by¢ rozwijana na innych zestawach danych hiper-
spektralnych, pozyskanych w réznych okresach sezonu
wegetacyjnego, co umozliwi doktadniejszy monitoring
Srodowiska obszaréw chronionych 1 rolniczych. Przyto-
czone zagraniczne badania potwierdzaja takze przydat-
no$¢ danych hiperspektralnych 1 sieci neuronowych do
powszechnego, aplikacyjnego stosowania.



Dane hiperspektralne zawierajg unikatowe informa-
cje o roslinnosci, pozwalajac na identyfikacje zbioro-
wisk oraz ich uktadéw przestrzennych;

Sieci neuronowe sg wlasciwym narzedziem do kla-
syfikacji skomplikowanych ukladéw przestrzennych
(symulator wykorzystuje informacje o przestrzennym
ultozeniu 1 sgsiedztwie analizowanego obiektu), po-
zwolily one na klasyfikacje przewazajacej wiekszosci
typéw ro§linnosci wysokogérskiej (w rozpatrywanym
przypadku 40 na 42 jednostki), przy wysokiej do-
kladnosci wynikéw (najwyzsza Srednia doktadnoséé
producenta dla wszystkich klas wyniosta 93%, a do-
kladno§é uzytkownika 84%, natomiast $rednia do-
ktadno$é wszystkich klasyfikacji wyniosta odpowied-
nio 86 1 75%);

Lepsze wyniki klasyfikacji uzyskuje sie dla duzych,
zwartych zbiorowisk roslinnych o jednorodnej struk-
turze (doktadno$é catkowita wyzsza o 3-4% 1 0 2-4%
mniejsze odchylenia standardowe w poréwnaniu do
zbiorowisk tworzacych mozaikowe kompleksy topo-
graficzne);

Mapa powstata w wyniku klasyfikacji obrazéw hi-
perspektralnych wykazuje wysokie podobienstwo do
mapy powstatej jako efekt badan terenowych, podo-
bienstwo to waha sie w zaleznoSci od linii zobrazo-
wania 1 typu klasyfikowanych danych na poziomie
81-84% (wskaznik kappa);

Duza jest takze powtarzalnosé¢ wynikéw, uzyska-
nych z poszczegdlnych linii zobrazowania; odchylenie
standardowe waha sie na poziomie kilku procent.
Oznacza to, ze mozna mape powstala w wyniku
przetwarzania danych hiperspektralnych traktowacé
jako podstawe do sporzadzania map roslinnosci gér
w skali szczegétowej;

Whnioski

Najwazniejsze etapy pracy, ktorych prawidlowe
przeprowadzenie warunkuje satysfakcjonujace wy-
niki konicowe, to: badania terenowe podczas trwania
zobrazowania (zebranie danych referencyjnych do
korekcji geometrycznej oraz atmosferycznej), stwo-
rzenie odpowiednio duzych wzorcow poligonéw po-
szczegblnych klas do uczenia sieci oraz weryfikacji
poklasyfikacyjnej, wykonanie prawidltowej korekeji
geometrycznej 1 atmosferycznej, optymalny dobodr
kanatéw oraz parametrow sieci do klasyfikacji;
Optymalny wzorzec do uczenia sieci powinien skila-
dac¢ sie z co najmniej 400 pikseli danej klasy oraz 40
kanatéw;

Czynnikiem wydluzajacym klasyfikacje jest liczba
zadanych kanaléw, dlatego zalecana jest analiza
jakoéci 1 informacyjnosci poszczegdlnych wyciagow
spektralnych;

Zastosowanie danych po kompresji MNF przy$piesza
klasyfikacje, jednakze uzyskane wyniki sg o kilka-
-kilkana$cie procent gorsze od klasyfikacji przepro-
wadzonej na danych oryginalnych (po korekcji geo-
metrycznej 1 atmosferycznej);

Dla obszaréw gérskich wymagana jest pelna korekcja
atmosferyczna (obejmujaca takze normalizacje dwu-
kierunkowoséci odbicia promieniowania). Pozwala to
wyeliminowaé wplyw orografii atmosfery 1 geometrii
stonce-obiekt detektor na odbicie sygnatu;
Darmowy dostep do symulatoréw oraz aktywnych
grup dyskusyjnych po§wieconych sieciom neurono-
wym pozwala z optymizmem patrze¢ na przyszloéé
tego typu prac, tym bardziej, ze operatorzy sateli-
tarnego systemu hiperspektralnego EnMAP zapowie-
dzieli otwarta dystrybucje danych, co ma nastapié
po umieszczeniu sensora na orbicie w 2011/12 roku.



Realizacja niniejszej pracy nie bylaby mozliwa bez
pomocy wielu 0sob 1 instytucji. Pierwsza osoba, do ktoérej
chce skierowa¢ stowa najszczerszych podziekowan jest
Profesor dr hab. Jan R. Oledzki. W 1995 r. prof. Oledzki
zaproponowat mi, wtedy studentowi 2 roku Miedzywy-
dziatowych Studiéw Ochrony Srodowiska Uniwersyte-
tu Warszawskiego UW, prace w 6wczesnym Zaktadzie
Teledetekcji Srodowiska WGiSR UW. Dla mnie, mlode-
go woéwcezas chtopaka, bylo to znaczace wsparcie, gdyz
umozliwialo mi jednoczesne studiowanie oraz aktywny
udziat w zyciu naukowym. Pod opieka prof. Oledzkie-
go zdobywalem do$wiadczenie naukowe oraz moglem
przygotowaé swoja prace magisterska 1 doktorska,
koncentrujac sie na teledetekcyjnych badaniach nad
roslinnoscig. Od 15 lat wspélnej pracy Profesor stuzy
mi ogromng pomoca, ktorej efektem jest mdj udzial
w wielu projektach krajowych i miedzynarodowych,
dzieki ktéremu moglem zebraé znaczace do$wiadcze-
nie dydaktyczne i naukowe. Panie Profesorze, bardzo
dziekuje za wszystko.

Dzieki prof. Oledzkiemu w roku 1998 Zaktad Telede-
tekeji Srodowiska WGiSR UW wstapit do Europejskiej
Asocjacji Laboratoriow Teledetekcyjnych (EARSeL) i od
tego czasu regularnie uczestniczyliSmy w organizowa-
nych przez Asocjacje konferencjach. W 2000 r. podczas
uroczystej kolacji prof. Michael Schaepman (RSL, Uni-
wersytet w Zurichu) zainteresowal mnie i Anie Jako-
mulska badaniami hiperspektralnymi i opowiedziat
o projekcie HySens. Dzieki niemu zrodzita sie w na-
szym Zakladzie my$l aplikowania do tego projektu. Prof.
Schaepman wielokrotnie stuzyt nam pomoca 1 rada, to
takze dzieki niemu w naszej Katedrze rozwijane sa me-
tody hiperspektralne. Michael, thank you very much for
all, you know that our Imaging Spectroscopy is your
child. Chronologicznie druga osoba, ktéra przyczynita

Podziekowania

sie do rozwoju teledetekcji hiperspektralnej w naszej
jednostce jest dr Andreas Mueller (DLR Oberpfaffenho-
fen), ktory od pierwszego spotkania w Oberpfaffenhofen
jest jednym z najwiekszych naszych przyjaciél. Andreas
razem z Martinem Habermeyerem przyjechali z nie-
osiggalnym dla nas spektrometrem hiperspektralnym
do Zakopanego, by pomierzy¢ nam dane do kalibracji
zobrazowan hiperspektralnych DAIS 7915 oraz Rosis.
To dzieki uporowi Andreasa samolot DLR oczekiwat w
Krakowie tydzien na poprawe pogody, bySmy mieli dobre
obrazy, a jak zapewnil nas Rolf Richter dane te naleza
do najlepszych jakie pozyskato DLR w 2002. Nie do&¢,
ze rachunek za pobyt Dorniera Do 228 byl ogromny, to
jeszcze Andreas Mueller zaprosil nas na trzy tygodnie
do Oberpfaffenhofen, by nauczyé mnie 1 Marcina Sob-
czaka przetwarzania danych hiperspektralnych. W trak-
cie tego pobytu wykonaliémy korekcje atmosferyczna
oraz geometryczna danych (i to pod czujnym okiem dr.
Rudolfa Richtera!), ktore sa podstawa niniejszej pracy.
Andreas, vielen herzlichen Dank, wir sind Dir, Rolf,
Martin B., Martin H., Wouter und natuerlich Steffi
wirklich sehr dankbar.

Szczegblne miejsce w mojej pamieci zajmuje Ania
Jakomulska, Jej odejécie zostawilo ogromna dziure nie
tylko w moim sercu. To dzieki Ani doskonatej znajo-
moéci angielskiego przygotowaliémy projekt HySens.
Ania miata zajaé sie modutem przetwarzania obrazéw,
a ja pomiaréw terenowych, ale los zrobit nam tragiczna
niespodzianke 1 Ania nigdy nawet nie zobaczyta owocow
swoich staran, gdyz kilka dni po zakonczeniu badan tere-
nowych w Tatrach wyjechata na urlop 1 16.08.2002 r. na
zawsze od nas odeszla. Aniu, bardzo dziekuje Ci za tych
kilka lat wspdlnej pracy, bede o nich zawsze pamietat.

Wbrew potocznym opiniom, badania teledetekcyj-
ne bazuja na duzej liczbie pomiaréw terenowych. Tak
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tez bylo w przypadku niniejszego projektu. Przez kilka

kolejnych lat wyjezdzaliémy na kilka-kilkanascie dni

w Tatry. Tam zawsze spotykaliémy sie z ogromna, otwar-

toscig ze strony TPN. Dyrekcja Parku udostepniata nam

Tatry Wysokie do badan oraz pomagata w transporcie

1 zakwaterowaniu. Chce bardzo serdecznie podzieko-

wac Dyrekeji TPN oraz wszystkim pracownikom, ktd-

rzy zawsze zyczliwie nas przyjmowali. Szczegdlne stowa
kieruje do Pandéw dr inz. Pawla Skawinskiego, dr inz.

Wojciecha Gasienicy Byrcyna, dr inz. Marcina Guzika,

mgr inz. Jana Chmiela oraz kierowcéow TPN, ktorzy

pomagali nam przewiezé caly sprzet i shuzyli pomoca
nawet w wolnym czasie. Gorace podziekowania kieruje
do Panstwa dr dr Magdaleny 1 Tomasza Zwijaczéw-Kozi-
cow, ktory stuzyli nam ogromna pomocng merytoryczna,
oraz wielokrotnie przyjmowali nas w potrzebie, udo-
stepniajac wlasny kat, kubek herbaty i cieplg strawe,
prad do natladowania urzadzen, czy kasetke do kamery.

Ogromna go$cinno$é¢ zawsze znajdowaliémy w stacji
IGiPZ PAN. Piszac podania z prosba o udostepnienie
Stacji IGiPZ PAN na Hali Gasienicowej zawsze mogli-
$my liczy¢ na przychylnos¢ Kierownictwa, czyli prof. dr.
hab. Adama Kotarby 1 doc. dr hab. Zofii Raczkowskiej,
za co bardzo dziekuje. W Stacji z otwartymi rekami
witali nas zawsze gospodarze: Marek Kotlarczyk 1 Ja-
nusz Konieczek. Kluczowymi osobami, wspomagajacymi
nie tylko w tatrzanskich badaniach terenowych sa dr
Jaroslaw Baranowski oraz doc. dr hab. Anna Kozlow-
ska. Dzieki udostepnionej aparaturze i danym mogliémy
wykonaé szczegbtowa kalibracje 1 weryfikacje danych
hiperspektralnych. Doc. dr hab. Anna Kozlowska zawsze
byta gotowa do pomocy podczas kartowan i identyfika-
¢ji roélin. Wlasne prace doc. Koztowskiej oraz wspélne
badania tatrzanskie stanowia jeden z gtéwnych funda-
mentéw niniejszej pracy.

W badaniach terenowych niezwykle pomocni byli
takze pracownicy 1 studenci Katedry Geoinformatyki 1
Teledetekcji WGi1SR UW. Pragne serdecznie podzieko-
waé mgr Alicji Folbrier, dr Elzbiecie Wotk-Musial, dr
Matgorzacie Kréwczynskiej, dr Magdalenie Zwijacz-Ko-
zicy, dr Marcinowi Sobczakowi, dr Piotrowi Pabjankowi,
dr Dariuszowi Ziétkowskiemu oraz wszystkim studen-
tom, ktorzy bardzo chetnie 1 licznie wspierali prace te-
renowe; dotyczy to m.in. Ani Nowak, Ani Pietraszek,
Marty Piechal, Karola Kackiego, Karola Zaremskiego.

Proces przetwarzania danych nie bylby mozliwy
bez znacznego wsparcia finansowego, dotyczy to gtow-
nie Ministerstwa Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego oraz
przyznanych érodkéw na realizacje:

— projektu KBN nr rej. 5T12E 031 23 Analiza spektral-
nych wtasciwosci roslinnosci naziemnymi systemami
teledetekcyjnymi. Kierownik tematu: prof. dr hab.
Jan R. Oledzki. Termin realizacji 2002-2005;

Ocena przydatnosci siect neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfikacji roslinnosci Tatr Wysokich

— projektu KBN nr rej. 5T12E 026 24 Zastosowanie
cyfrowych metod przetwarzania lotniczych obrazéw
hiperspektralnych w badaniach i kartografii roslin-
nosci. Kierownik tematu: dr Bogdan Zagajewski.
Termin realizacji 2003-2005;

— Inwestycji Aparaturowej MNiSW z 2007 roku.
Niezwykle pomocny w realizacji niniejszej pracy byt

dostep do infrastruktury Interdyscyplinarnego Centrum

Modelowania Matematycznego 1 Komputerowego. Do-

step ten byl mozliwy dzieki przyznaniu grantu oblicze-

niowego przez ICM Centrum Komputeréw Duzej Mocy
nr G33-4 Klasyfikacja obrazéw hiperspektralnych za po-
mocq sztucznych sieci neuronowych. Kierownik tematu:

dr Bogdan Zagajewski. Termin realizacji luty-maj 2008.
Szczegdlnie podziekowania kieruje pod adresem

Kierownictwa ICM KDM oraz pracownikéow ICM: dr

Witolda Rudnickiego, mgr Mirona Kursy oraz mgr Ma-

rity Nowotki, ktérzy wydatnie pomogli w statystycznej

ocenie jakoéci poszczegdlnych kanaléw zobrazowania

DAIS 7915 Tatr Wysokich.

Niniejsza praca nie powstalaby, gdyby nie udzial
1znaczace wsparcie merytoryczne 1 finansowe ze strony
projektu UE Hyperspectral Imaging Network (Hyper-
-i-net, MRTN-CT-2006-035927, kotrakt nr 6 — Paolo,
thank you very much for your significant support.

W wielu zadaniach zwigzanych z klasyfikacjami po-
mocni byli mgr Dawid Olesiuk oraz dr Matgorzata Krow-
czynska. Malgosiu 1 Dawidzie bardzo Wam dziekuje.

Nad pierwszymi wersjami niniejszej publikacji uwaz-
nie pochylali sie prof. Jan R. Oledzki, dr Elzbieta Wotk-
-Musiat, dr Piotr Pabjank oraz dr inz. Tomasz Zwijacz-
-Kozica — serdecznie im dziekuje za uwagi, komentarze
1 opinie, ktore podniosty warto$é pracy.

Koncowa wersja publikacji zostata doszlifowana dzie-
ki wsparciu doc. dr hab. Anny Kozlowskiej oraz mgr
Ludmity Kwiatkowskiej.

Wyjatkowo gorace stowa kieruje do kolezanek i ko-
legéw z klubu Orzet Judo Zyrardéw, szczegélnie do na-
szego trenera Jarka Zakrzewskiego, Jacka Wactawka,
Jacka Markowskiego, Waldka Kuchty, ktérzy zachecali
mnie do wytezonych ¢wiczen fizycznych, by w tym cza-
sie mogly ostygnaé¢ moje biologiczne sieci neuronowe.
Przepraszam ich takze, ze podczas koncowych prac
nad ta publikacja brak wolnego czasu wykluczyl mnie
z treningow.

Trud wynikajacy z przygotowania pracy odczuli na
wlasnej skorze moi najblizsi, bardzo dziekuje zonie,
dzieciom 1 teSciom za wyreczanie mnie w codziennych
obowigzkach domowych. Dziekuje takze rodzicom, kto6-
rzy mocno przezywaja moja naukowa aktywnosc.

Raz jeszcze goraco dziekuje wszystkim, ktérzy pozwo-
lili mi na realizacje tego projektu, udzielali wielu korzyst-
nych rad i pomogli sfinalizowaé niniejsza publikacje.
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AAHIS — Advanced Airborne Hyperspectral Imaging
System

ABL — Atmospheric Boundary Layer

ADALINE — ADAptive LInear Neuron (Adaptive Linear
Element)

ADSM - Adstar Distributed Storage Manager

AHS — Airborne Hyperspectral Scanner

Al — Artifical Intelligence
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AIS — Airborne Imaging Spectrometer

AISA — Airborne Imaging Spectrometer for Applica-
tions

ATISA Dual — Airborne Imaging Spectrometer for Appli-
cations (sensor AISA — Eagle and AISA Hawk)

AMS — Airborne Modis Simulator

AMSS — Airborne Multispectral Scanner MK-II

ANN - Artificial Neural Network

APAR — Absorbed Photosynthetically Active Radia-
tion

APEX — Airborne Prism Experiment

APPI — Automatic Pixel Purity Index

ARES — Airborne Reflective Emissive Spectrometer

ART — Adaptive Resonance Theory

ASAS — Advanced Solid State Array Spectroradiome-
ter

ASD — Analytical Spectral Devices

ASI — Airborne Spectral Imager

ASI (ISA)— Agenzia Spaziale Italiana

ASPRS — American Society for Photogrammetry and
Remote Sensing

ATCOR — ATmospheric CORrection

ATM — Airborne Thematic Mapper

AVI — Angular Vegetation Index

AVIRIS — Airborne Visual and Infra-Red Imaging Spec-
trometer

Akronimy Acronyms

BAM - Bidirectional Associative Memory

BCC — Beiman Cutler Classification

BRDF — Bidirectional Reflectance Distribution Func-
tion

BSQ — Band Sequential in one file

CAESAR — CCD Airborne Experimental Scanner for
Applicators in Remote Sensing

CASI — Compact Airborne Spectrographic Imager

CHRISS — Compact High Resolution Imaging Spectro-
graph Sensor

CIS — Chinese Imaging Spectrometer

CSES CIRES — Centre for the Study of Earth from
Space, Cooperative Institute for Research in En-
vironmental Sciences (University of Colorado)

DAIS 7915 — Digital Airborne Imaging Spectrometer
(79 kanatow, 15 bitow)

DBFE — decision boundary feature extraction

DGPS - Differential Global Positioning System
(réznicowy GPS)

DLR — Deutsches Luft und Raumfahrt Zentrum (Nie-
miecka Agencja Kosmiczna)

DN - Digital Number (jasnos¢ piksela)

EARSel. — European Association of Remote Sensing
Laboratories

EARSeL SIG IS — European Association of Remote Sens-
ing Laboratories, Special Interest Group, Imaging
Spectroscopy

EEAs — Endmember Extraction Algorithms

EnMAP — Environmental Mapping and Analysis Pro-
gram

ENNS — European Neural Network Society

EPS — Environmental Probe System

FAM - fuzzy ARTMAP

fAPAR — fraction of Absorbed Photosynthetically Active
Radiation
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FIPPI — Fast Iterative PPI

FLI — Fluorescence Line Imager

FLVQ — Fuzzy Learning Vector Quantization

FOV — Field Of View

FTVFHSI — Fourier Transform Visible Hyperspectral
Imager

GERIS — Geophysical and Environmental Research Im-
aging Spectrometer

GERS — Geophysical Environmental Research Spectro-
radiometer

GFOV Ground Field of View

GFZ — GeoForschungsZentrum Potsdam (Niemcy)

HIRIS — High Resolution Imaging Spectrometer

HSI — Hyperspectral Imager

HYDICE — Hyperspectral Digital Imagery Collection
Experiment

HyMAP — Hyperspectral Mapper (w Stanach Zjedno-
czonych znany jako Probe-1)

Hyper-i-net — Hyperspectral Imaging Network

HYRESSA — HYperspectral REmote Sensing in Eu-
rope

HySpex — HySpex Hyperspectral Cameras (zestaw 4
modutéw z zakresu VIS, SWIR)

IDL — Interactive Data Language

IFOV — Instantaneous Field of View (chwilowe pole
widzenia detektora)

IISRB — Infrared Imaging Spectrometer

IMSS — Image Multispectral Sensing

InGaAs — Indium-Gallium-Arsenide

INS — Inertial Navigation System (Inercyjny system
nawigacji)

IRIS — Infrared Imaging Spectroradiometer

ISM — Imaging Spectroscopic Mapper

ISPRS — International Society for Photogrammetry and
Remote Sensing

LEISA — Linear Etalon Imaging Spectral Array

LIVTIRS — Livermore Imaging Fourier Transform Im-
aging Spectrometer

LSBS — La Selva Biological Station

LTM - Long Term Memory

LUE - Light Use Efficiency

MADALINE — Many ADALINE

MAE — Mean Absolute Error

MAIS — Modular Airborne Imaging Spectrometer

MAMS — Multispectral Atmospheric Mapping Sensor

MAS — MODIS Airborne Simulator

MERIS — Medium Resolution Imaging Spectrometer

MF — Matched Filtering

MIDIS — Multiband Identification and Discrimination
Imaging Spectroradiometer

MIT — Massachusetts Institute of Technology

MIVIS — Multispectral Infrared and Visible Imaging
Spectrometer

MLP — Multi Layer Perceptron

MNF — Minimum Noise Fraction

MODIS — Moderate Resolution Imaging Spectrometer

MSE — Mean Squared Error

MSG — Meteosat Second Generation

MTMF — Mixture Tuned Matched Filter
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NEO - Norsk Elektro Optikk AS

NIR — Near Infrared

NMS — Non-Metric Multidimensional Scaling

NMT — Numeryczny Model Terenu

OMIS — Operative Modular Airborne Imaging Spec-
trometer

PAR — Photosynthetically Active Radiation

PARGE — PARametric GEocoding

PAU — Polska Akademia Umiejetno$ci

PCA — Principal Component Analysis

PMI — Programmable Line Imager

PPI - Pixel Purity Index

PRI — Photochemical Reflectance Index

PRISMA — PRecursore IperSpettrale della Missione
Applicativa (Hyperspectral Precursor of the Ap-
plication Mission)

PSI — Plant Stress Index

RBFE — Recursive Backward Feature Elimination

RF — Random Forest

RNN — Recurrent Neural Network

ROSIS — Reflective Optics System Imaging Spectrom-
eter

RTC — Radiative Transfer Codes

RTRN — Real-Time Recurrent Network

SAM - Spectral Angle Mapper

SASI — Shortwave (Infrared) Airborne Spectrographic
Imager

SFCM — Supervised Fuzzy C-Means Classifier

SFSI — SWIR Full Spectrographic Imager

SIPS — Spectral Image Processing System

SMIFTS — Spatially Modulated Imaging Fourier Trans-
form Spectrometer

SNARC — Stochastic Neural Analog Reinforcement Cal-
culator

SNNS — Stuttgart Neural Network Simulator

SNR — Signal to Noise Ratio

SOM - Self Organising Maps

SPECIM - Spectral Imaging LTD

SSE — Sum Squared Error

SSN — Sztuczne Sieci Neuronowe

SSTI HSI — Small Satellite Technology Initiative Hy-
perspectral Imager

STM — Short Term Memory

SVM — Support Vector Machine

SWIR — Shortwave Infrared

TIMS — Thermal Infrared Multispectral Scanner

TRWIS — TRW Imaging Spectrometer

UTM - Universal Transverse Mercator

UTM - Universal Turing Machine

UV — Ultraviolet

VD — Virtual Dimensionality

VIFIS — Variable Interference Filter Imaging Spectrom-
eter

VIMS — Visible Infrared Mapping Spectrometer

WIS — Wedge Imaging Spectrometer

WPHI — Wide-view Pushbrooom Hyperspectral Imagery

WTA — Winner Takes All

WTM — Winner Takes Most



INFORMACJA DLAAUTOROW

Teledetekcja Srodowiska zamieszcza prace naukowe z zakresu teledetekeji $rodowiska poswiecone wykorzystania zdjeé lotniczych i sateli-
tarnych oraz innych danych teledetekcyjnych i fotogrametrycznych w badaniach szeroko rozumianego srodowiska naturalnego i antropogenicznego
oraz w jego ochronie, a takze pos§wigcone zagadnieniom z pogranicza teledetekcji i nauk o Ziemi. Materiaty przeznaczone do publikacji powinny by¢
przestane pod adres: Redakcja Teledetekcji Srodowiska, Klub Teledetekcji Srodowiska PTG, Krakowskie Przedmiescie 30, 00-927 Warszawa.
Wszystkie nadestane prace sg recenzowane. Redakcja zastrzega sobie prawo wyboru prac i dokonywanie, w porozumieniu z autorem, niezb¢dnych
zmian i skrotow. W przypadku przyjecia tekstow do druku Redakcja zastrzega sobie prawo do wnoszenia niewielkich koniecznych poprawek
w ramach pracy edytorskiej nad maszynopisem.

Do maszynopisu nalezy dotaczy¢ informacje o autorze, jego miejscu pracy, numerze telefonu, faksu, e-mailu oraz zdjecie. Autor powinien
dotaczy¢ oswiadczenie, odnosnie oryginalnosci zgtoszonego do druku opracowania.

Mozliwe jest publikowanie tekstow w jezyku angielskim. Warunkiem jest nadestanie tekstu w tymze jezyku oraz jego skrotu (do 20% objetosci
tekstu podstawowego), dotyczy to autoréw zagranicznych lub w jezyku polskim (od autorow polskich).

Prace powinny by¢ dostarczone w formie maszynopisu na papierze w formacie A4 oraz zapisu na ptycie CD lub DVD w standardzie IBM PC.
Teksty powinny by¢ pisane bez przenoszenia wyrazow i wyréwnywania do prawego marginesu.

Na pierwszej stronie maszynopisu nalezy podac kolejno: tytut pracy i jego ttumaczenie na jezyk angielski, imi¢ oraz nazwisko autora oraz stowa
kluczowe.

Spis literatury powinien by¢ ulozony alfabetycznie (bez numeracji) w nast¢pujacym uktadzie: nazwisko autora, inicjaty imion, przecinek, rok
wydania, przecinek, tytut publikacji, przecinek, nazwa czasopisma, numer tomu, numer zeszytu, lub tytul monografii, w ktorej zamieszczona jest
cytowana praca, nazwa wydawnictwa, strony. W tek$cie obowigzuje cytowanie, przez podanie nazwiska i roku, np. G. Ambroziak (1979) — przy
powolywaniu si¢ na cytowanego autora lub (Ambroziak, 1979; Kozal, 1994) przy powolywaniu si¢ na poglady autoroéw zajmujacych si¢ dang
kwestia. Literatura w jezyku rosyjskim powinna by¢ podana w migdzynarodowej transkrypcji, z zaznaczeniem w nawiasie (in Russian).

Do artykutu nalezy dotaczy¢ note biograficzna z adresem kontaktowym autora oraz zdjgcie autora.

Tabele powinny by¢ wytaczone z tekstu, ponumerowane liczbami arabskimi i zaopatrzone w umieszczone nad nimi tytuty. Tytuly tabel i zawarte
w nich objasnienia tekstowe powinny by¢ podane zarowno w jezyku polskim jak i angielskim (dotyczy autorow polskich), w przypadku autorow
zagranicznych tylko w jezyku angielskim. Figury (rysunki, wykresy, szkice mapy i fotografie) powinny mie¢ podane numery i nazwiska autorow
(napisane otowkiem), np. ,,Ryc./Fig. 2A, Bekas”. Ich wielkos¢ i jako$¢ powinna by¢ taka, aby po zmniejszeniu do kolumny lub szpalty tj. maksym-
alnie do rozmiaru 17,5 x 25 lub 8,5 x 25 cm byly czytelne. Objasnienia w obrebie figur musza by¢ podane w jezyku polskim i angielskim (dotyczy
autorow polskich) lub tylko w angielskim (dotyczy autorow zagranicznych). Tytuly i dodatkowe objasnienia figur powinny by¢ napisane na
oddzielnej kartce w jezyku polskim i angielskim (dotyczy autoréw polskich) lub tylko w angielskim (dotyczy autorow zagranicznych).

Przypisy cytowane u dotu strony powinny by¢ oznaczone numeracja, ciagla, i zamieszczone na koncu maszynopisu.

INFORMATION FOR AUTHORS

Teledetekcja Srodowiska publish scientific works dealing with environmental remote sensing, the use of air and satellite photography, and other
remote sensing and photogrammetric data applied in the study of natural environment in a broad perspective. These also include anthropogenic
studies, environmental protection and themes bordering remote sensing and Earth sciences. The reviews of publications are also welcome as well as
reports from conferences. The material for publication should be submitted to: Redakcja Teledetekcja Srodowiska, Klub Teledetekeji Srodowiska
PTG, Krakowskie Przedmiescie 30,00-927 Warszawa.

The Editors reserve themselves the right to select the submitted materials and effect in cooperation with the authors the necessary changes or
cuts. The Editors may also introduce minor but necessary corrections in accepted for publication texts, in accrodance with the rules of processing the
manuscript for print.

The size of the manuscript should not exceed 40 type-written standard A4 pages, together with summary, figures, illustrations, and also recorded
ondisk CD or DVD in IBM PC standard. Text should be written without word transposition and right margin even up.

Itis passable to publish a text in English under the condition that a text will be submitted in English along with an abbreviation ca 20% of a basic
text, in English from foreign authors, and in Polish from Polish authors.

On the first page write: title of paper and its translation into English and initials and surname of the author and key words.

Bibliography arranged in alphabetic order (without numerals) in the following manner: authors surname, initials, year of publication, colon title
of publication, full stop title of journal, number of volume, number of copy — or monograph title in which the quoted paper was contained, name of pub-
lisher, pages. Quotation in text, if citing the author — name and year, e.g. G. Ambroziak (1979) or (Ambroziak, 1979; Kozal, 1994) when referring to
the opinion of the authors specializing in the given subject. Russian bibliography should be written in accordance with international transcription,
marked in brackets (in Russian).

To the manuscript please to attach a piece of author s information and its photo.

Tables should be separated from text, numbered in Arabic and having titles above. Titles and explanations must be in English and Polish. Foreign
authors—write only in English.

Figures (drawings, curves, schemes, maps and photographs) should have numbers and author's name, written by pencil, e.g. ,, Fig. 24, Bekas”.
Size and quality should enable, if necessary, the reductionto 17.5x 25 cm or 8.5 x 25 cm and remain easy readable. Explanations of Figures must be in
Polish and in English, foreign authors —only in English. Titles and separate sheet, in Polish and in English, foreign authors—only in English.

References quoted down the page should be numbered in sequence and attached by the end of manuscript.








