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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 infl uence spatial distribution 
of vegetation in the mountains are producing diverse mosaic 
of habitats leading to high biodiversity. Mountain plants de-
veloped specifi c adaptations to survive at the fringe of life 
(pigment content, plant tissue structure etc.). These adapta-
tions have direct impact on their refl ectance properties which 
can be acquired and quantifi ed 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, fi eld 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 suffi cient level of accu-
racy. This is of particular importance for the proper manage-
ment as both anthropogenic pressure and local disturbances 
(avalanches, solifl uction after extensive rainfalls) can have 
signifi cant 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 fi eld remote sensing techniques. 

Artifi cial 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 classifi cation 
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 identifi ed via fi eld mapping while the aircraft was 
operating. In the same time separate fi eld 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 km2. 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-
fi ed 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. 

Ocena przydatności sieci neuronowych 
i danych hiperspektralnych 

do klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich

Assessment of neural networks and Imaging Spectroscopy 
for vegetation classifi cation of the High Tatras

Słowa kluczowe: kartowanie roślinności, sztuczne sieci neuronowe, fuzzy ARTMAP, dane hiptespektralne, TPN, zbiorowiska 
roślinne
Keywords: plant mapping, ANN, fuzzy ARTMAP, hyperspectral data, Tatra National Park, plant communities
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In this study a DAIS 7915 hyperspectral data was clas-
sifi ed 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 μm with 15 bit ra-
diometric resolution. After preprocessing the obtained ground 
resolution was 3 meters. 

The classifi cation 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 fi rst step, basing on fi eld 
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 
fi rst 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 classifi cation 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.

Classifi cation 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 classifi cation images to ground truth map (prepared from 
SAM and fi eld’ verifi ed mapping). The fi nal results of the High 
Tatras polygon are shown in Tables 5-24, and the classifi cation 
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 fi rst case, the overall accuracy value achieved 
was 88.6%, and kappa coeffi cient was 0.8740. 

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

Two of fourt-two analysed classes weren’t classifi ed 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-
sifi cation results were achieved in the range of 44-80% for 
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di scree form with Juncus 
trifi dus (#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 trifi di typicum (#8); Oreochloo distichae-Juncetum 
trifi di sphagnetosum (#11), Oreochloo distichae-Juncetum 
trifi di 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 signifi cant potential for dis-
criminating different vegetation types. The use of an artifi cial 
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 classifi cation 
is being done (more than 40) does not offer a signifi cantly 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 signifi cantly shorter while pro-
vides less accurate classifi cation 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 classifi cation.
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Tereny górskie stanowią jeden z najcenniejszych, 
a jednocześnie najtrudniejszych obiektów badawczych. 
Duża wartość przyrodnicza  ekosystemów górskich wy-
nika z obecności wysoce wyspecjalizowanych biotopów 
o niewielkiej tolerancji na zmiany w przyrodzie oraz 
mnogości powiązań między ożywionymi i abiotycznymi 
komponentami środowiska (Falińska, 1997). Przejawia 
się to w ogromnej różnorodności i skomplikowanej struk-
turze przestrzennej roślinności górskiej, która jest bar-
dzo dobrym wskaźnikiem aktualnego stanu i procesów 
zachodzących w środowisku przyrodniczym gór. Badania 
nad roślinnością pociągają za sobą szereg problemów, do-
tyczących zarówno przedmiotu badań, jak i stosowanych 
metod. Problemy te są spowodowane głównie trudnościa-
mi eksploracyjnymi, długim okresem zalegania pokrywy 
śnieżnej oraz krótkim i zmiennym sezonem wegetacyj-
nym. Wszystko to wydłuża czas potrzebny do zebrania 
odpowiednich i statystycznie wiarygodnych informacji. 
Do niedawna problemem był dostęp do precyzyjnej loka-
lizacji obiektów (brak DGPS) oraz szczegółowych, wia-
rygodnych materiałów podkładowych i referencyjnych. 

Teledetekcyjne badania obszarów wysokogórskich są 
także zaliczane do najtrudniejszych, gdyż:

a) urozmaicona rzeźba terenu wpływa na kierunek 
odbicia promieniowania elektromagnetycznego. Na 
zdjęciach obserwuje się to w postaci zróżnicowanego 
oświetlenia powierzchni do- i odsłonecznych. W efek-
cie daje to zmienne charakterystyki spektralne obiek-
tu, który znajduje się na różnych ekspozycjach terenu;

b) duże deniwelacje terenu oraz heterogeniczność środo-
wiska zwiększają liczbę mieszanych pikseli (miksele);

c) wraz ze wzrostem bezwzględnej wysokości maleje 
miąższość atmosfery. Zwiększa to dopływ wysoce 
energetycznego promieniowania krótkofalowego 

(UV), wymuszając na roślinach znaczące przystoso-
wania morfologii i anatomii. Najważniejsze z nich 
to ilościowe zmiany: 
– stosunków barwników fotosyntetycznie czynnych 

(np. wzrost chlorofi lu b oraz  karotenoidów, peł-
niących funkcję ochronną); 

– struktur komórkowych (wzrost warstwy kutikuli); 
– zawartości węgla, nutrientów, celulozy, lignin oraz 

pokrywania liści substancjami ochronnymi, np. 
woskami, kutikulą, czy odpowiedniego ustawiania 
liści do kierunku padania promieni słonecznych 
(Caldwell, 1971). 

 Adaptacje te na tyle zmieniają własności spektralne 
roślin, że są rejestrowane przez sensory teledetek-
cyjne (Barnes i inni, 1990) i utrudniają identyfi kację 
roślinności położonej na różnych wysokościach bez-
względnych;

d) obszary wysokogórskie cechują się dużą dynamiką 
zmian pogody i częstą obecnością chmur i ich cieni. 
Wyklucza to fragmenty obrazów z dalszych analiz;

e) duże zróżnicowanie środowiska utrudnia znalezienie 
odpowiednio dużych i homogenicznych powierzchni 
kalibracyjnych oraz poligonów referencyjnych o od-
powiednich charakterystykach spektralnych.
Wspomniane powyżej problemy wymagają stosowa-

nia licznych algorytmów eliminujących geometryczne 
i atmosferyczne zniekształcenia. Zastosowanie telede-
tekcji hiperspektralnej1 pozwala na znaczącą eliminację 

1 Teledetekcja hiperspektralna pozyskuje dane w dużej 
liczbie kanałów (np. 300 w lotniczym skanerze APEX) w wą-
skich zakresach spektralnych (2-10 nm) i o dużej rozdzielczo-
ści radiometrycznej (np. 15-bitowej, co równa się 32 768 po-
ziomom szarości pomiędzy czernią i bielą) oraz w przypadku 
obrazów lotniczych dużej rozdzielczości terenowej (1-5 m).

Wstęp

Darek1
Prostokąt
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szumów i pozyskanie czystych spektralnie charaktery-
styk analizowanych obiektów (van der Meer, de Jong, 
2001). Zatem zapis sygnału odbitego od obiektów w wie-
lu zakresach promieniowania elektromagnetycznego 
pozwala rejestrować cenne informacje o komponentach 
ekosystemu wysokogórskiego. Na podstawie uzyskanych 
charakterystyk spektralnych tworzy się wskaźniki tele-
detekcyjne, które informują o jakości badanego obszaru. 

Promieniowanie elektromagnetyczne odbite, absor-
bowane lub transmitowane przez organy roślin, procesy 
fi zjologiczne oraz strumienie gazów zawartych w rośli-
nie (CO2, O2, pary wodnej) interferują na poziomie liści 
(Jarvis, 1993; 1995). Na poziomie rośliny procesy te są 
modyfi kowane przez składowe atmosfery znajdującej się 
w bezpośrednim sąsiedztwie liści. Wpływa na to tem-
peratura, wilgotność, ciśnienie, wiatr, promieniowanie 
odbite od innych obiektów oraz rozpraszanie światła, 
stężenie gazów (Ball i inni, 1986). Procesy te mają po-
dobną intensywność na tzw. leaf boundary layer, czy-
li homogenicznych powierzchniach odpowiadających 
liściom (leaf clusters) cechujących się podobnymi wła-
ściwościami spektralnymi (Anderson i inni, 2003). Na 
przestrzeniach pomiędzy tymi powierzchniami zachodzą 
interakcje z innymi obiektami, np. glebami. Na poziomie 
baldachimu roślinności (canopy) następuje ujednolicenie 
strumieni gazów i termiki. Wysokość takiej homogenicz-
nej warstwy, tzw. atmospheric boundary layer (ABL) wy-
nosi do 50-100 m i zależy m.in. od rodzaju powierzchni 
i wysokości (lasy) analizowanego zbiorowiska (Anderson 
i inni, 2003; Wullschleger i inni, 2000). 

Właściwości materiałów, które generują sinusoidal-
ną falę elektromagnetyczną – charakteryzującą dany 
obiekt w każdym zakresie widma – nazywa się właści-
wościami spektralnymi obiektu. Są one rejestrowane 
za pomocą urządzeń aktywnych (radary, lidary) lub pa-
sywnych (spektrometry, radiometry, skanery). W pierw-
szym przypadku źródło promieniowania interferującego 
z obiektem jest częścią zestawu pomiarowego, w drugim 
zaś przypadku źródłem promieniowania jest najczęściej 
Słońce. Właściwości spektralne obiektów rejestrowane 
są jako charakterystyki spektralne obiektu (krzywe od-
bicia spektralnego). 

Teledetekcyjna identyfi kacja gatunków i zbioro-
wisk roślinnych bazuje na rejestracji promieniowania 
elektromagnetycznego, interferującego ze struktura-
mi komórkowymi, morfologią i procesami fi zjologicz-
nymi roślin. Odbywa się ono w sposób powtarzalny 
i charakterystyczny w ściśle określonych przedzia-
łach widma dla poszczególnych gatunków i zbioro-
wisk roślinnych. Rejestracja ta odbywa się w postaci 
fotointerpretacyjnych cech bezpośrednich i pośrednich2 
(Ciołkosz i inni, 1999). Wykorzystanie sieci neurono-
wych do klasyfi kacji roślinności pozwala bazować nie 

2 Fotointerpretacja obrazów teledetekcyjnych bazuje na 
cechach bezpośrednich (fototon, barwa, struktura, tekstura, 
kształt, wielkość, cień obiektu) oraz pośrednich (obecność in-
nych obiektów, cień). Kompleksowa analiza zdjęć umożliwia 
rozróżnienie obiektów, których identyfi kacja z innych materia-
łów jest utrudniona, np. łąka i pastwisko, las iglasty i liściasty.

tylko na fototonie/barwie, ale także innych cechach 
fotointerpretacyjnych 

We współczesnych badaniach środowiska kluczowym 
elementem jest dostęp do aktualnych danych, które 
obrazują zmiany zachodzące w przyrodzie w sposób 
trwały, powtarzalny i obiektywny. Teledetekcja, któ-
ra pozyskuje informacje o obiektach w sposób zdalny, 
oferuje badaczom cenne produkty. Najprostsze z nich 
to aktualne materiały referencyjne, np. ortofotomapy, 
czy wysokorozdzielcze zdjęcia satelitarne. Dostępne są 
także wielokanałowe dane, które pozwalają na tworzenie 
teledetekcyjnych wskaźników wybranych komponentów 
(roślinność, gleby, wody, itp.). Jedną z najważniejszych 
korzyści wynikających z wykorzystania danych telede-
tekcyjnych jest to, że zobrazowanie terenu odbywa się 
w stosunkowo krótkim czasie i obejmuje relatywnie duże 
powierzchnie. Wszystko to odbywa się według ściśle 
określonych procedur, powtarzalnych w czasie.

Celem niniejszej publikacji jest przetestowanie nowej 
metody przetwarzania danych hiperspektralnych i ich 
klasyfi kacji symulatorem sztucznych sieci neuronowych 
do tworzenia map roślinności rzeczywistej terenów wy-
sokogórskich. Cel ten wymaga zastosowania licznych, 
także nowatorskich rozwiązań, takich jak:

− Parametryczna korekcja geometryczna. Polega 
ona na obliczeniu zależności geometrycznej pomiędzy 
skanerem a obrazowanym terenem przedstawionym 
w 3D przy uwzględnieniu wszystkich właściwości układu 
optyczno-mechanicznego skanera oraz Numerycznego 
Modelu Terenu (NMT). Pozwala to na wierne odwzoro-
wanie wielkości i lokalizacji każdego piksela (w terenach 
górzystych wielkość piksela ze względu na deniwelacje 
może się znacząco zmieniać) i naniesienie ich na wyide-
alizowane geometrycznie zobrazowanie. Do geometryza-
cji niezbędne są parametry lotu samolotu z inercyjnego 
systemu nawigacji (INS)3, na pokładzie którego zainsta-
lowany jest obrazujący skaner hiperspektralny;

− Pełna korekcja atmosferyczna, z uwzględnieniem 
normalizacji topografi cznej i radiometrycznej oraz em-
pirycznego modelowania dwukierunkowości odbicia 
promieniowania (BRDF – Bidirectional Refl ectance 
Distribution Function). Procedura ta ogranicza wpływ 
orografi i terenu, zmienności atmosfery oraz geometrii 
słońce–obiekt–detektor, co w efekcie pozwala na radio-
metryczne porównanie odpowiedzi spektralnych obiek-
tów przedstawionych na różnych liniach zobrazowania 
lub znajdujących się na różnych ekspozycjach terenu; 

− Opracowanie metody tworzenia wzorców do klasy-
fi kacji, a także weryfi kacji danych poklasyfi kacyjnych. Ze 

3 Pochodzących z bezwładnościowego systemu rejestracji 
lotu samolotu (INS – Inertial Navigation System) oraz różnico-
wego GPS. Systemy te rejestrują w czasie rzeczywistym zmia-
ny kierunku lotu we wszystkich osiach oraz przyśpieszenia 
i opóźnienia, a także zmiany zmiany położenia i czasu wzglę-
dem punktu początkowego. Do najważniejszych parametrów, 
które rejestrowane są w trakcie lotu, należy zaliczyć: bieżącą 
pozycję i linię drogi, przyśpieszenia, prędkość względem Zie-
mi, kierunek znoszenia, prędkości i przyśpieszenia kątowe we 
wszystkich osiach, kurs rzeczywisty i magnetyczny. 
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względu na dużą liczbę oraz złożoność obiektów wyma-
gana jest statystycznie duża próba, która posłużyłaby do 
klasyfi kacji oraz weryfi kacji danych poklasyfi kacyjnych;

− Opracowanie algorytmu wyboru kanałów oraz 
kompresji danych. Ze względu na dużą ilość danych 
wejściowych do klasyfi kacji (72 kanały zobrazowania, 
wzorce do uczenia sieci oraz NMT), jednym z prioryte-
towych kierunków działań jest optymalny wybór jakości 
i ilości poszczególnych kanałów zobrazowania;

− Wybór i opracowanie metody klasyfi kacji. Ze 
względu na złożoną strukturę danych wejściowych (dane 
zapisane były w postaci 15- i 16-bitowej4) i wyjściowych 
(wzorce zbiorowisk roślinnych), optymalnym algoryt-
mem klasyfi kacji jest metoda nieparametryczna, czyli 
uwzględniająca w procesie klasyfi kacji nie tylko cechy 
spektralne obrazu (fototonalne), ale także strukturalne 
i teksturalne (przestrzenne ułożenie pikseli tworzących 
poszczególne obiekty). Wykorzystanie danych hiperspek-
tralnych, cechujących się rejestracją ciągłego widma (za-
pisanego w wielu wąskich kanałach w pełnym zakresie 
widma elektromagnetycznego o dużej rozdzielczości ra-
diometrycznej), pozwala zastosować symulatory sztucz-
nych sieci neuronowych i analizę zbiorów rozmytych5. 
Symulatory bazujące na logice rozmytej i analizie cech 
nieparametrycznych dostarczają większej ilości danych 
do systemu klasyfi kującego niż ma to miejsce w standar-
dowych klasyfi kacjach, które bazują na jasności pikseli;

− Analiza poklasyfi kacyjna obejmuje standardowe 
procedury: geometryzacji obrazów poklasyfi kacyjnych, 
ich wektoryzację oraz analizy statystyczne uzyskanych 
dokładności. Do tego celu wykorzystany został pakiet 
ENVI 4.6. Ocena dokładności obejmuje opracowanie ma-
cierzy błędów, współczynnika kappa oraz dokładności: 
całkowitej, producenta i użytkownika, niedoszacowa-
nie oraz przeszacowanie klasyfi kacji. Uzyskane wyniki 
prezentowane są w postaci map i tabel wartości pro-
centowych oraz liczby pikseli każdego sklasyfi kowanego 
zbiorowiska.

Uzasadnieniem podjęcia się zadania opracowania 
metody klasyfi kacji danych hiperspektralnych siecia-
mi neuronowymi w celu uzyskania mapy roślinności 
jest fakt, iż do chwili obecnej nie powstała szczegółowa 
mapa roślinności rzeczywistej polskiej części Tatr, mimo 
licznych i szczegółowań opracowań naukowych, które 
są prowadzone od początku XX w. (Szafer i inni, 1923, 
1927; Pawłowski i inni, 1928; Pawłowski, 1956; Balcer-
kiewicz, Wojterska, 1978; Balcerkiewicz, 1984; Mirek, 
1996; Kozłowska, Plit, 2002; Kozłowska, 2006). Opraco-

4 Dane tzw. oryginalne, czyli po korekcji geometrycznej 
i atmosferycznej, cechowały się rozdzielczością 15-bitową, na-
tomiast dane po dekorelacji szumu i analizie głównych skła-
dowych (tzw. transformacji Minimum Noise Fraction – MNF) 
zapisane były w skali 16-bitowej.

5 Do niniejszych analiz wykorzystany został symulator 
fuzzy ARTMAP, opracowany przez zespół prof. Paolo Gamby 
z Uniwersytetu w Pawii i udostępniony autorowi w ramach 
kontraktu ESR 6 (advanced classifi cation algorithms) projek-
tu UE MCRTN Hyper-i-net (www.hyperinet.eu).

wanie algorytmu klasyfi kacji danych hiperspektralnych 
pozwoli w perspektywie kilku najbliższych lat6 opra-
cować dane źródłowe w postaci wstępnej wersji mapy 
roślinności, weryfi kowanej w wyniku terenowych prac 
fi tosocjologicznych, których efektem będzie szczegółowa 
mapa roślinności Tatr. Dane teledetekcyjne będą mogły 
także  stanowić jeden z głównych elementów stałego 
monitoringu rozmieszczenia i kondycji roślinności ta-
trzańskiej.

Hipotezą badawczą niniejszego opracowania jest 
stwierdzenie, że zastosowanie obrazów hiperspektral-
nych, które charakteryzują się dużą rozdzielczością 
przestrzenną, spektralną oraz radiometryczną, pozwala 
traktować je jako dane ciągłe (ciągłość zapisu spektral-
nego i radiometrycznego), a to umożliwia zastosowanie 
symulatorów sieci neuronowych bazujących na koncep-
cji logiki rozmytej do klasyfi kacji zbiorowisk roślinnych 
obszarów wysokogórskich.

Obszar badawczy objął polską część Tatr Wysokich. 
Szczegółowe prace terenowe prowadzone były na poli-
gonie kluczowym Dolina Gąsienicowa. Analizie podda-
no 42 klasy wydzieleń; do głównych jednostek należy 
zaliczyć: pionierskie zbiorowiska roślin zarodnikowych, 
zbiorowiska porostów naskalnych, zbiorowiska piargów 
i żwirków, zbiorowiska wyleżyskowe (4 wydzielenia), 
ubogie murawy piętra alpejskiego (10 wydzieleń), kom-
pleksy przestrzenne ubogich muraw alpejskich z innymi 
zbiorowiskami (3), żyzne murawy alpejskie , torfowiska 
i młaki (3), traworośla i ziołorośla (5), subalpejskie mu-
rawy powypasowe (4), borówczyska (4), liściaste zbio-
rowiska zaroślowe, subalpejskie zarośla kosodrzewiny 
(3), bór górnoreglowy oraz wody powierzchniowe. Na 
badanym obszarze dominują naturalne i półnaturalne 
zbiorowiska roślinne (Kozłowska, 2006).

Opracowanie automatycznych metod przetwarzania 
i klasyfi kacji danych jest szczególnie ważne w aspek-
cie wykorzystania powszechnie dostępnych danych hi-
perspektralnych (np. Hyperion). W perspektywie 2-3 
najbliższych lat powinny być dostarczane nowe dane 
z sensorów EnMAP oraz PRISMA. DLR7 oraz GFZ8 pla-
nują, że dane EnMAP9 będą udostępniane bezpłatnie. 
Wpłynie to niewątpliwie na wzrost zainteresowania 
badaniami nad wykorzystaniem technik hiperspek-
tralnych do analiz ekosystemów lądowych i morskich. 
Dlatego wszelkie prace studyjne są w pełni uzasadnio-
ne, gdyż rozwijają algorytmy i metody, dostarczając 
gotowych narzędzi 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 obszarów badawczych, a Ka-
tedra Geoinformatyki i Teledetekcji WGiSR UW jest nauko-
wym partnerem tego przedsięwzięcia (zajmuje się badaniami 
roślinności górskiej i pogórskiej).

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

8 GeoForschungsZentrum Potsdam (Niemcy).
9 Environmental Mapping and Analysis Program – nie-

miecka hiperspektralna misja satelitarna.

Wstęp



Kartowanie roślinności z wykorzystaniem technik hi-
perspektralnych sięga początku lat 1990. (Adams i inni, 
1993; Benediktsson, 1995; Ray, Murray 1996; Ashton, 
Schaum, 1998). Prace te koncentrowały się głównie nad 
rozwojem metod i koncepcji badań hiperspektralnych. 
Chodziło o analizę cech spektralnych, pozyskanych ze 
zwiększonej liczby kanałów danego piksela. Z jednej 
strony punktem wyjścia były dane wielospektralne, 
a z drugiej strony tworzone były modele empiryczne 
bazujące na nieobrazujących pomiarach hiperspektral-
nych z eksperymentów polowych i laboratoryjnych.

W Polsce badania hiperspektralne rozpoczęły się 
13.08.2001 r. zobrazowaniem AISA (SPECIM10). Sen-
sor ten został wykorzystany do zobrazowania Puszczy 
Niepołomickiej w 32 kanałach spektralnych w ramach 
programu 5FP EU IST 1999-2002 Foremms. Polskim 
uczestnikiem tego projektu był Wydział Leśny AR w Kra-
kowie, a kierownikiem projektu dr Piotr Wężyk (Solberg, 
Wężyk, 2000; Wężyk i inni, 2003; Wężyk, Wertz, 2005). 
Kolejny rozdział badań hiperspektralnych z pełną, ciągłą 
rejestracją widma elektromagnetycznego przypadł na 

10 Spektrometr AISA wykonuje zobrazowania w modułach 
pracujących w zakresie 430-900 nm ze zmienną rozdzielczo-
ścią spektralną w zakresie 1,63-9,8 nm, umożliwiając wyko-
nanie zobrazowania do 286 kanałów. Pole widzenia wynosi 
21o w linii poprzecznej do lotu i 0,055o wzdłuż linii lotu, dając 
przestrzenną rozdzielczość 360 pikseli w linii zobrazowania, 
co przy wysokości lotu 1000 m daje rozdzielczość przestrzenną 
1 m. Firma SPECIM jest współpartnerem Katedry Geoinfor-
matyki i Teledetekcji WGiSR UW w kontrakcie ESR10 euro-
pejskiego projektu Hyper-i-net. 

rok 2002, w którym wykonane zostały naloty dwoma 
hiperspektralnymi skanerami: ROSIS z rejestracją 115 
kanałów oraz DAIS 7915 (79 kanałów) nad 3 polskimi 
obszarami badawczymi: Tatrami Wysokimi, zlewnią 
Bystrzanki w Beskidzie Niskim oraz kopalnią siarki 
w Machowie i Jeziórce. Dwa pierwsze poligony zobra-
zowano w ramach projektu HySens PL02_05 przygoto-
wanego przez Zakład Teledetekcji Środowiska WGiSR 
UW, a uzyskane obrazy DAIS 7915 są przedmiotem 
analizy xprezentowanej w niniejszej publikacji. Poligon 
z Tarnobrzeskiego Zagłębia Siarkowego był zobrazowany 
w ramach projektu HySens PL02_04 przygotowanego 
przez Zakład Fotogrametrii i Informatyki Teledetekcyj-
nej, WGGiIŚ AGH (Hejmanowska, Głowienka, 2004).

Do innych prac naukowych wykorzystujących zobra-
zowania hiperspektralne należy zaliczyć badania jako-
ści wód z wykorzystaniem satelitarnych zobrazowań 
CHRIS/Proba jezior mazurskich (Osińska-Skotak i inni, 
2005) oraz danych Hyperion Zbiornika Dobczyckiego 
(Hejmanowska i inni, 2006).

Autor niniejszej publikacji od lat zajmuje się wyko-
rzystaniem teledetekcji hiperspektralnej w badaniach 
roślinności i tworzeniem nowych algorytmów pozwala-
jących na kartowanie gatunków i zbiorowisk roślinnych, 
analizę ich stanu biofi zycznego oraz analizę wpływu 
czynników stresogennych na odpowiedź spektralną, np. 
zwiększone promieniowanie w warunkach wysokogór-
skich, czy obecności substancji toksycznych (Zagajewski, 
Sobczak, 2003; Zagajewski i inni, 2004; 2007; Zagajew-
ski, Jarocińska, 2009; Zagajewski, Olesiuk, 2009).
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W roku 1988 Międzynarodowe Towarzystwo Fotogra-
metrii i Teledetekcji (ISPRS) zdefi niowało teledetekcję 
wspólnie z fotogrametrią jako „dział nauk technicznych 
zajmujących się pozyskiwaniem wiarygodnych informa-
cji o obiektach fi zycznych i ich otoczeniu drogą rejestra-
cji, pomiaru i interpretacji obrazów lub ich reprezentacji 
cyfrowych, uzyskiwanych dzięki sensorom niebędącym 
w bezpośrednim kontakcie z tymi obiektami” (za: Sitek, 
1992; 2000). Identyczną defi nicję teledetekcji przyjmuje 
PAU w swoim Słowniku Geoinformatycznym (Słownik, 
2001). Od 2007 r. ISPRS rekomenduje ogólną defi nicję 
określającą teledetekcję jako „pomiary lub pozyskanie 
informacji poprzez instrument, który nie ma bezpośred-
niego kontaktu z badanym obiektem lub zjawiskiem” 
(Glossary, 2000). Zatem najistotniejszą cechą teledetek-
cji jest pozyskiwanie, przetwarzanie i analizowanie in-
formacji o badanych obiektach lub zjawiskach za pomocą 
promieniowania elektromagnetycznego, magnetycznego 
lub fal akustycznych. Fale te mogą być emitowane lub 
odbijane od badanych obiektów. Warto zwrócić uwagę, że 
cały proces pozyskania informacji odbywa się w sposób 
zdalny, czyli detektor sygnału nie ma fi zycznego kon-
taktu z obiektem lub zjawiskiem będącym przedmiotem 
zainteresowania (de Jong, van der Meer, 2004). 

W roku 1985 A.F.H. Goetz na łamach Science zdefi -
niował dane hiperspektralne jako dane teledetekcyjne 
obejmujące ponad 40 kanałów spektralnie ciągłych o sze-
rokości połówkowej od 10 do 20 nm (Goetz i inni, 1985). 
Różnią się one od danych wielospektralnych, które ope-
rują liczbą kanałów mniejszą niż 20, a ich rozdzielczość 
spektralna wynosi kilkadziesiąt nanometrów. Wymaga 
to stosowania odmiennych algorytmów przetwarzania 
i analizy obrazów (Taranik, Settle, 1982).

Początki badań spektroskopowych sięgają lat 1670-
72, wtedy to I. Newton (1642/3-1727) udowodnił, że 
widmo elektromagnetyczne składa się z monochroma-
tycznych przedziałów promieniowania, które można 
rozszczepić, a następnie połączyć w światło. Kolejnym 
krokiem były prace J. von Fraunhofera (1787-1827) 

z zakresu optyki (1814) w których opisał linie spek-
tralne (linie Fraunhofera) umożliwiające badanie spek-
tralne obecności lub braku wybranych związków (linie 
absorpcyjne i emisyjne). Prace te zostały niezależnie 
rozwinięte przez G. Kirchoffa (1842-1887) i R.  Gunsena 
(1811-1899), którzy opracowali metodę analizy spek-
tralnej, stwierdzając, że każdy pierwiastek jest ściśle 
związany z określonymi liniami Fraunhofera podając 
długości fal odpowiadających za absorpcję określonych 
molekuł, np. linia Fraunhofera A odpowiada O2 i ab-
sorbuje w 759,37 nm, linia D1 oznacza sód (Na) i ab-
sorbuje w 589,594 nm. Pierwszym obszernym opraco-
waniem poświęconym analizie widmowej było dzieło sir 
W.  Hugginsa (1824-1910) wydane w roku 1866 Spectrum 
analysis etc. (Petykiewicz, 1986; Bogusz i inni, 1997).

Spektroskopia jest częścią fi zyki i jest defi niowana 
jako nauka zajmująca się powstawaniem, przesyłaniem, 
pomiarami i interpretacją widm elektromagnetycznych 
powstałych w wyniku współoddziaływania promienio-
wania elektromagnetycznego i materii1 (Swain, Davis, 
1978; Petykiewicz, 1986; Kumar i inni, 2001). Spektro-
skopia obejmuje badania właściwości obiektów za pomo-
cą informacji niesionej przez falę elektromagnetyczną 
w poszczególnych jej długościach. Może się to odbywać 
na drodze cyfrowych analiz za pomocą spektroradio-
metrów lub też obrazujących spektrometrów, w warun-
kach terenowych (lotniczych bądź satelitarnych) lub 
laboratoryjnych. Cechy spektralne obiektu powstają 
w wyniku oddziaływania energii z molekułami gazów, 
płynów i ciał stałych i są charakterystyczne dla danego 
obiektu. Promieniowanie powstałe z tych interakcji jest 
charakterystyczne dla danego układu. Możliwość inter-

1 W odróżnieniu od spektrometrii (wywodzącej się ze 
spektrofotometrii), która oznacza pomiary fotonów w funkcji 
długości fali. W teledetekcji wykorzystanie matematycznych 
analiz kształtu fali przez próbkowanie obrazu jest rzadko spo-
tykane, gdyż zdecydowanie częściej wykorzystuje się bezpo-
średnie pomiary obiektu spektrometrami, bądź lotniczymi lub 
satelitarnymi skanerami (Suits, 1983; Kumar i inni, 2001).

Podstawy teledetekcji hiperspektralnej
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akcji pomiędzy poszczególnymi kompozycjami molekuł 
powoduje, że możliwa jest identyfi kacja nawet bar-
dzo skomplikowanych układów (Swain, Davis, 1978). 
W naturalnych warunkach środowiskowych wiele cech 
spektralnych jest trudnych do detekcji, gdyż następuje 
addycja spektr, potęgując lub eliminując poszczególne 
sygnały (Suits, 1983).

Przed podjęciem decyzji o wykorzystaniu teledetek-
cyjnych danych obrazowych priorytetem jest określenie 
potrzeb i celów jakim mają one służyć, ponieważ nie 
istnieje uniwersalny skaner/detektor, którego obrazy 
będą „dobre na wszystko”. Podczas planowania misji 
badawczej należy w pierwszej kolejności określić roz-
dzielczości: przestrzenną, spektralną, radiometryczną 
oraz czasową.

Rozdzielczość przestrzenna określana jest wielkością 
najmniejszej rejestrowanej powierzchni terenu, przed-
stawianej jako najmniejszy homogeniczny element ob-
razu (piksel – picture element). W technicznym ujęciu 
rozdzielczość ta jest determinowana przez chwilowe 
pole widzenia detektora (IFOV)2 oraz wysokość lotu3. 
W przypadku wysokorozdzielczych sensorów (np. Iko-
nos, QuickBird)4 rozdzielczość ta waha się od 0,6 do 

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 więcej szczegółów, pociągając za 
sobą zwiększenie wielkości plików, co w przypadku badań 
prowadzonych na większych obszarach jest znaczącym utrud-
nieniem.

4 Dane techniczne pochodzą ze strony www.eurimage.
com, http://eo1.usgs.gov/hyperion.php oraz domowych stron 
poszczególnych systemów satelitarnych.

4 m, dla satelitów środowiskowych wartości te oscylu-
ją w granicach kilkudziesięciu – kilkuset metrów (np. 
Landsat ETM+ 15-60 m, SPOT HRVR 10-20 m, a SPOT 
Vegetation 1000 m), dla satelitów meteorologicznych 
wielkość piksela znacząco przekracza wartość kilome-
tra (np. piksel Meteosat wynosi 2,5-5,0 km w punkcie 
nadirowym).

Rozdzielczość spektralna defi niowana jest szeroko-
ścią połówkową zastosowanych fi ltrów; wpływa to na 
liczbę kanałów w jakich wykonywane jest zobrazowa-
nie. W przypadku sensorów satelitarnych szerokość po-
łówkowa stosowanych detektorów panchromatycznych 
obejmuje kilkaset nanometrów (zazwyczaj cały zakres 
widzialny), natomiast poszczególnych kanałów spek-
tralnych wynosi kilkadziesiąt nanometrów (QuickBird: 
kanał 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+: kanał 
panchromatyczny: 520-900 nm, kanały: 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-
cjalną grupę sensorów stanowią instrumenty hiperspek-
tralne, w przypadku których rozdzielczość spektralna 

wynosi od kilku do kilkunastu nanometrów, a liczba 
stosowanych kanałów w większości przypadków prze-
kracza sto (tab. 1). Za przykład może służyć skaner 
EnMAP, którego rozdzielczość przestrzenna wyno-
si 30 m (szerokość pasa 30 km), a spektralna 5-10 
nm, liczba rejestrowanych kanałów 228 w zakresie 
420-2450 nm (ryc. 1).

Poza spektralnymi różnicami w analizie obrazów 
wielo- i hiperspektralnych istotna różnica tkwi w roz-

Tabela 1. Specyfi kacje techniczne wybranych sensorów hiperspektralnych
Table 1. Technical specifi cation of selected hyperspectral sensors

Sensor 
Sensor AVIRIS DAIS 7915 ROSIS HyMap ARES EnMap Hyperion

Pole widzenia
Field of view (FOV) 34 o 52o 16 o 61,3 o 65 o

2,63° wzdłuż 
linii

along-track
0,622o 

Chwilowe pole widzenia
Instantaneous fi eld of view 
(IFOV)

1 mrad 3,3 mrad 0,56 mrad 2,09 mrad 2 mrad 0,63 arcsek. 42,5 μrad

Liczba pikseli w linii
Number of pixels in line 677 512 512 512 816

1024 (30 km 
szerokość 
ścieżki)

across-track

7,5 km szero-
kość ścieżki
across-track

Częstotliwość skanowania
Scanning frequency 12 Hz 6-24 Hz - 6-24 Hz 10-25 Hz 230 Hz

Rozdzielczość terenowa
Terrain resolution 2-20 m 5-20 m 1-6 m 3-10 m 2-15 m 30 m 30 m

Liczba kanałów
Number of bands 224 79 115 126 160 218 220

Zakres spektralny
Spectral range 0,38-2,5 μm 0,5-12,6 μm 430-860 nm 0,4-2,5 μm 0,4-11,5 μm 0,42-2,45 μm 0,4-2,5 μm

Rozdzielczość spektralna
Spectral resolution 10 nm 20 nm-2 μm 4 nm 15-20 nm 14-140 nm 5-10 nm 10 nm

Sposób skanowania
Scanning mode whisk broom whisk broom push broom whisk broom whisk broom push broom push broom
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dzielczości radiometrycznej. Odgrywa to dużą rolę przy 
cyfrowym przetwarzaniu danych, gdyż wymaga stoso-
wania algorytmów uwzględniających nawet 32 768 
stopni szarości pomiędzy bielą a czernią (rozdzielczość 
15-bitowa obrazów DAIS 7915). Połączenie ogromnej 
rozdzielczości spektralnej i radiometrycznej danych hi-
perspektralnych pozwala traktować te dane jako ciągłe 
(o ciągłej charakterystyce spektralnej). Umożliwia to 
dokładną analizę substancji i procesów zachodzących 
w badanych obiektach (tab. 2).

Rozdzielczość radiometryczna, zgodnie z defi nicją 
Glossary of remote sensing technology (Glossary, 2000) 
oznacza ilość energii potrzebnej do podniesienia sygna-
łu obrazu o jeden poziom. Natomiast zgodnie z ogólnie 
przyjętą defi nicją rozdzielczość radiometryczna ozna-
cza liczbę poziomów, na jakich może zostać zapisany 
zarejestrowany sygnał. A. Ciołkosz i A. Jakomulska 
(2004) defi niują ją także jako czułość detektora na 
różnicowanie wielkości energii docierającej do niego 
od poszczególnych obiektów terenowych. Oznacza to 
liczbę rozróżnialnych poziomów sygnału wyrażonych 
na czarno-białych zdjęciach tonami szarymi (achro-
matycznymi). Oko ludzkie jest zdolne do rozróżnienia 
kilku-kilkunastu poziomów szarości. Jednakże zasto-
sowanie większej liczby poziomów ułatwia łatwiejszą 
obróbkę cyfrową i wykonanie bardziej zaawansowa-
nych klasyfi kacji. Obecne dane satelitarne zapisane 
są w kilku-kilkudziesięciu tysiącach stopni szarości 

(Landsat ETM+ – 256 poziomów, QuickBird – 2048, 
Hyperion – 4096). 

Rozdzielczość czasowa oznacza czas niezbędny do 
wykonania ponownego zobrazowania danego obszaru. 
Dla satelitów meteorologicznych jest on bardzo krótki 
(MSG – 15 min, Meteosat – 30 min), natomiast dla sa-
telitów środowiskowych wynosi kilkanaście dni (Ikonos 
– 11 dni, Landsat – 16 dni, Hyperion 16 – dni).

Teledetekcja jest znaczącym narzędziem wspierają-
cym badania środowiska. Operuje różnymi zakresami 
widma elektromagnetycznego, w zależności od konkret-
nych potrzeb oferuje zróżnicowane produkty. Wykorzy-
stanie tej – jednej z najnowocześniejszych – technologii 
w znaczący sposób ułatwia poznanie środowiska przy-
rodniczego i przekształceń wywołanych przez człowieka 
oraz prowadzenie stałego monitoringu metodami w pełni 
zobiektywizowanymi, w skalach od lokalnych po global-
ne. W praktyce, aplikacyjne zastosowanie teledetekcji 
hiperspektralnej obejmuje szeroki zakres zagadnień 
badawczych, takich jak atomowa i molekularna struk-
tura materii, diagnostyka plazmy, rozwój instrumentów, 
badanie materii oraz identyfi kacja substancji. Spektro-
skopia (w tym obrazowa)5 jest przedmiotem badań nauk 
przyrodniczych, fi zyki, chemii, inżynierii genetycznej, 

5 W literaturze anglojęzycznej teledetekcja hiperspektral-
na nazywana jest także hyperspectral remote sensing lub Ima-
ging Spectroscopy, czyli spektroskopia obrazowa.

Ryc. 1. Porównanie spektrów pozyskanych z detektora wielospektralnego oraz symulacji charakterystyk spektralnych 218-ka-
nałowego zobrazowania EnMAP (źródło: 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)

Podstawy teledetekcji hiperspektralnej
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Tabela 2. Zastosowanie wybranych zakresów absorpcji promieniowania elektromagnetycznego przez molekuły i procesy 
biochemiczne wykorzystywane w badaniach hiperspektralnych środowiska
Table 2. Application of selected wavelengths for absorption analysis of molecules and biochemical processes in hyper-
spectral researches of environment

Długość fali (nm)
Wavelength (nm)

Zastosowanie 
Application 

Źródło informacji
Information souce

439 analiza absorpcji neoksantyny (ksantofi l) 
neoxanthin absorption analysis Ruban i inni, 1993 

443 analiza absorpcji wiolaksantyny (ksantofi l) 
violaxanthin absorption analysis Ruban i inni, 1993

445 analiza absorpcji luteiny (ksantofi l) 
lutein absorption analysis Ruban i inni, 1993

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

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

470 analiza absorpcji karotenoidów ogółem
carotenoids absorption analysis Ruban i inni, 1993

530-630 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

531

analiza cyklu ksantofi li i procesy absorpcji energii przez tylakoidy. 
Najczęściej stosowane miary to PRI (Photochemical Refl ectance In-
dex) i LUE (photosynthetic Light Use Effi ciency)
analysis of xanthophylls’ cycles and energy absorption by thylakoids. 
The most used indicators: PRI and LUE

Barton, North, 2001

540 analiza zawartości chlorofi lu 
chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

550 analiza zawartości chlorofi lu, zakres do analiz chlorozy
chlorophyll content analysis, chlorosis analysis range

Gitelson, Merzlyak, 1997, Adams 
i inni, 1999

555
normalizacja efektu wpływu atmosfery oraz analiza AVI (Angular 
Vegetation Index)
normalisation of atmospheric effect’s infl uence and AVI analysis

Plummer i inni, 1994; North, 2002

570

analiza cyklu ksantofi li (podobnie jak zakres 531 nm). Wrażliwy na 
zawartość chlorofi lu
analysis of xanthophylls’ cycles (similar to 531 nm range). Sensitive 
for chlorophyll content

Barton, North, 2001; Gitelson, Mer-
zlyak, 1997

650 analiza chloroz
chlorosis analysis Adams i inni, 1999

663,2 analiza absorpcji chlorofi lu a 
chlorophyll a absorption Lichtenthaler, Wellburn, 1983

646,8 analiza absorpcji chlorofi lu b 
chlorophyll b absorption Lichtenthaler, Wellburn, 1983

670

normalizacja efektu glebowego i analizy AVI, kanał do analiz nie-
wielkich ilości chlorofi lu
normalisation of soil effect’s infl uence and AVI analysis. Band for 
low chlorophyll content analysis

Plummer i inni, 1994; North, 2002; 
Gitelson, Merzlyak, 1997

680 analiza absorpcji chlorofi lu
chlorophyll absorption Datt, 2000

695 analiza stresu roślinnego PSI (760/695 nm)
Plant Stress Index Carter, 1994

697-713 analiza konarów drzew liściastych
deciduous’ trees branches analysis Cochrane, 2002

680 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Datt, 1999

690 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

696-733 analiza drzew liściastych
deciduous’ trees analysis Cochrane, 2000

700 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

703, 704 analiza stresu roślin (red edge infl ection)
plant stress analysis Shaw i inni, 1998; Datt, 1999
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710 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Gitelson, Merzlyak, 1997

719 analiza stresu roślin (red edge infl ection)
plant stress analysis Shaw i inni, 1998

750, 754 analiza stresu roślin (red edge infl ection)
plant stress analysis Datt, 1999

760/695 analiza stresu roślin Plant Stress Index
plant stress analysis Carter, 1994

842-950 analiza drzew liściastych
deciduous’ trees analysis Cochrane, 2001

850 analiza zawartości chlorofi lu
chlorophyll content analysis Datt, 1999

870 normalizacja efektu glebowego, AVI analiza
normalisation of soil effect’s infl uence, AVI analysis Plummer i inni, 1994; North, 2002

900 analiza turgoru roślin (zawartość wody)
plant turgor analysis (water content) Fourty, Baret, 1998

970 analiza absorpcji wody w liściach
leaves’ water absorption analysis Aldakheel, Danson, 1997

1240 analiza turgoru roślin iglastych
coniferous plant turgor analysis Dawson i inni, 1998

1380 analiza turgoru roślin (zawartość wody)
plant turgor analysis (water content) Fourty, Baret, 1998

1450 analiza absorpcji wody w liściach
leaves’ plant turgor analysis Aldakheel, Danson, 1997

1510 analiza absorpcji białek i związków azotu w drzewach iglastych
protein and nitrogen absorption analysis of coniferous trees Dawson i inni, 1998

1630
normalizacja frakcji absorbowanej energii z zakresu fotosyntezy 
(fAPAR) 
normalisation of fAPAR 

Plummer i inni, 1994; North, 2002

1650-1850 analiza zawartości wody w zbożach (pszenicy)
normalisation of water content in cereals (wheat) Tian i inni, 2001

1720 analiza zawartości ligniny i celulozy 
lignin and cellulose content analysis Dawson i inni, 1998

1730 analiza suchych liści, absorpcja węglowodorów
dry leaves analysis, hydrocarbon absorption range Datt, 2000; Hoerig i inni, 2001

1870 analiza zawartości suchej masy
dry matter content analysis Fourty, Baret, 1998

1910 analiza turgoru roślin (zawartość wody)
plant turgor analysis (water content) Fourty, Baret, 1998

2160 analiza zawartości suchej masy
dry matter content analysis Fourty, Baret, 1998

2180 analiza absorpcji białek i związków azotu
protein and nitrogen absorption analysis Dawson i inni, 1998

2310 analiza suchych liści, absorpcja węglowodorów
dry leaves analysis, hydrocarbon absorption range

Hoerig i inni, 2001; Fourty, Baret, 
1998

astronomii, przemysłu spożywczego, przetwórczego 
oraz metalurgicznego (Kumar i inni, 2001). Techniki 
i metody teledetekcji hiperspektralnej, która w ostat-
nich latach przeżywa rozkwit, odgrywają ważną rolę 
w badaniach środowiska. Wynika to z postępów i roz-
woju elektroniki, która zezwala na konstrukcje wielu 
przenośnych urządzeń do badań naziemnych, lotniczych 
i satelitarnych. Owocuje to zwiększeniem rozdzielczości 
spektralnej, radiometrycznej oraz terenowej pozyski-
wanych danych. W przypadku naziemnych instrumen-
tów hiperspektralnych standardem jest operowanie 
setkami, czy tysiącem bardzo wąskich kanałów w za-
kresie 350-2500 nm (Vane, Goetz, 1993). Jako przy-
kład mogą służyć hiperspektralne spektrometry ASD 

FieldSpec6. Wielowymiarowe obrazy hiperspektralne 
charakteryzują się dużą pojemnością informacyjną. 
Operowanie danymi wymaga zatem stosowania innych 
algorytmów i procedur niż miało to miejsce w przypadku 
wielospektralnych danych. Pozyskanie ciągłego widma, 
zapisanego na tysiącach stopni szarości pozwala na sto-
sowanie np. koncepcji logiki rozmytej w analizie danych 
(Thenkabail i inni, 2004). 

6 Instrument ten składa się z 3 detektorów (Si oraz 2x 
InGaAs), które rejestrują promieniowanie z rozdzielczością 
3 nm w zakresie widzialnym bliskiej podczerwieni (do 1075 
nm) i 10 nm w podczerwieni (1000-2500 nm). Dane techniczne 
pochodzą ze strony http://www.asdi.com/products_specifi ca-
tions-FS3.asp.

Podstawy teledetekcji hiperspektralnej
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Liderem w rozwoju technik hiperspektralnych są 
Stany Zjednoczone, które rozpoczęły prace naukowe, 
konstrukcyjne oraz aplikacyjne nad wdrożeniem tech-
nologii hiperspektralnej do wojskowych oraz cywilnych 
zastosowań. Do najważniejszych amerykańskich osią-
gnięć zalicza się: oprogramowanie ENVI; biblioteki spek-
tralne, np. ASTER Spectral Library, USGS Spectral 
Library; instrumenty do badań naziemnych (np. spek-
trometry GER oraz FieldSpec, które są podstawowym 
wyposażeniem każdego laboratorium zajmującego się 
technikami hiperspektralnymi), lotniczych (AVIRIS) 
i satelitarnych (Hyperion). Podobnych przykładów 
można podać znacznie więcej. Do wiodących ośrodków 
zajmujących się konstrukcją należy zaliczyć ośrodki au-
stralijskie, a szczególnie fi rmę inżynierską Integrated 
Spectronics Pty Ltd., która wyprodukowała powszechnie 
znany w Europie skaner hiperspektralny HyMap oraz 
obecnie testowany ARES, a także fi rmę HyVista, zaj-
mującą się aplikacją danych teledetekcyjnych – w tym 
hiperspektralnych – do badania środowiska.

W Europie badaniom hiperspektralnym poświęca się 
wiele uwagi i fi nansuje się liczne przedsięwzięcia z tego 
zakresu. W skali europejskiej przełomowym momentem 
był rok 2000 oraz projekt 5th Frame Program of UE 
HPRI-CT-1999-00075: HySens – DAIS/ROSIS Imaging 
Spectrometers at DLR, który był przygotowany i koordy-
nowany przez Niemiecką Agencję Kosmiczną DLR (Hol-
zwarth i inni, 2004). W ramach tej inicjatywy spopulary-
zowana została idea badań hiperspektralnych, znacząca 
część europejskich laboratoriów teledetekcyjnych uzyska-
ła dostęp do danych oraz algorytmów ich przetwarzania. 

Dla europejskich ośrodków teledetekcyjnych ważna 
jest Special Interest Group on Imaging Spectroscopy 
w ramach European Association of Remote Sensing 
Laboratories (EARSeL SIG IS). Grupa ta organizuje 
co dwa lata konferencje naukowe, gromadzące wielu 
specjalistów zajmujących się konstruowaniem urządzeń, 
tworzeniem oprogramowania oraz praktycznym i ko-
mercyjnym wykorzystaniem tych narzędzi. Konferencja 
taka odbyła się także w Polsce na Uniwersytecie War-
szawskim w 2005 r. (4th EARSeL Workshop on Imaging 
Spectroscopy7; Zagajewski i inni, 2005). Spotkaniom tym 
towarzyszy wiele przedsięwzięć wyznaczających ramy 
pracy na kolejne lata. 

W ostatnich latach zintensyfi kowane zostały prace 
nad rozwojem technik hiperspektralnych, jako przy-
kłady europejskiej myśli technologicznej mogą służyć 
kolejne projekty EU: HySens oraz HyEurope (podob-
nie jak wspomniany już HySens projekt ten był koor-
dynowany przez DLR i bazował na zobrazowaniach 
wykonanych przez skaner HyMap). Kolejne znaczące 
przedsięwzięcie to HYRESSA (HYperspectral REmote 
Sensing in Europe8). Celem projektu była identyfi kacja 

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

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

użytkowników i dostawców danych hiperspektralnych 
oraz analiza ich potrzeb; analiza jakości, standardów, 
dostępu, protokołów oraz zakresów spektralnych da-
nych; budowa strategii szerokiego dostępu do techno-
logii hiperspektralnej wśród europejskich użytkowników 
i potencjalnych klientów, szczegółowa analiza istnie-
jących protokołów i standardów pozyskania danych, 
procedur przetwarzania i dokumentowania pomiarów 
terenowych; opracowanie dalekosiężnych planów roz-
woju technik hiperspektralnych w Europie. Kolejny 
istotny projekt EU to Hyper-i-net (Hyperspectral Ima-
ging Network9). Głównym celem tego przedsięwzięcia 
jest integracja europejskich ośrodków zajmujących się 
technikami hiperspektralnymi z zakresu konstruowa-
nia sensorów i przetwarzania danych, standaryzacja 
procedur od pozyskania informacji aż po wytworzenie 
wysoce specjalistycznych produktów bazujących na 
danych hiperspektralnych, utworzenie mostu pomię-
dzy metodami badawczymi wykorzystywanymi przez 
teledetekcje i inne dyscypliny nauki, transfer wiedzy 
i doświadczeń pomiędzy instytucjami badawczymi i na-
ukowymi oraz przedsiębiorstwami. Jednym z istotnych 
punktów planu pracy tego projektu jest wykształcenie 
kilkunastu specjalistów z zakresu technik hiperspektral-
nych. W najbliższej perspektywie w Europie planowa-
ne są kolejne programy bazujące na nowych skanerach 
hiperspektralnych ARES10 oraz APEX11, które obecnie 
są przygotowywane (APEX jest po pierwszych lotach 
testowych).

Poza wspomnianymi powyżej przykładami, rozwi-
jane są w Europie inne instrumenty, np. system sen-
sorów AISA (AISA+, AISA Eagle, AISA Hawk i AISA 
Dual) fi rmy SPECIM (Finlandia)12. Pracują one w za-
kresie widzialnym i bliskiej podczerwieni (AISA+ 400-
970 nm, maksymalnie do 244 kanałów spektralnych). 
Z innych systemów na uwagę zasługuje produkt fi rmy 
Norsk Elektro Optikk AS (NEO AS)13 – HySpex. Jest 

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

10 Lotniczy, hiperspektralny spektrometr obrazujący 
(http://www.ares.caf.dlr.de/intro_en.html). Budowany na 
zlecenie DLR oraz GFZ Poczdam (Niemcy) przez Integrated 
Spectronics, Sydney, Australia. Sensor ma pracować w za-
kresie 0,45-2,45 μm oraz 8-13 μm, obrazując w 160 kanałach 
spektralnych.

11 Lotniczy, hiperspektralny spektrometr obrazujący 
(http://apex.vgt.vito.be/htdocs/modules/APEX). Produkt bę-
dący wynikiem współpracy RSL Uniwersytetu w Zurichu 
(Szwajcaria) oraz VITO (Belgia). Spektrometr ma pracować 
w 300 kanałach spektralnych w zakresie 0,4 – 2,5 μm.

12 (http://www.specim.fi /index.html). Misją fi rmy jest roz-
wój instrumentów do zastosowań przemysłowych i pomiaro-
wych na potrzeby gospodarki oraz do badań teledetekcyjnych, 
w tym do badań hiperspektralnych. Sztandarowym instru-
mentem jest grupa urządzeń AISA, operujących w zakresie 
widzialnym, bliskiej i średniej podczerwieni, obrazujących 
maksymalnie w 560 kanałach spektralnych (http://www.spe-
cim.fi /products-aisa.html).

13 NEO AS – prywatna fi rma naukowo-badawcza ukierun-
kowana na badania z zakresu elektroniki i optyki. Obecnie fi r-
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to hiperspektralna kamera pracująca w 160 pasmach 
z zakresu promieniowania widzialnego i bliskiej pod-
czerwieni (do 1600 nm). Rozdzielczość spektralna 
wynosi 3,7 nm, a radiometryczna 12 bitów. Zarówno 
sama kamera, jak i system wspomagający pozyski-
wanie i przetwarzanie danych obrazowych zasługuje 
na uwagę i należy się spodziewać, że w najbliższych 
latach nastąpi znaczący wzrost prac naukowo-aplika-
cyjnych przy udziale tego systemu. Kluczowym przed-
sięwzięciem jest przygotowanie hiperspektralnych 
systemów satelitarnych: niemieckiego EnMAP14 oraz 

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

14 Environmental Mapping and Analysis Program. Projekt 
niemieckiego narodowego satelity hiperspektralnego (http://
www.enmap.de, http://www.enmap.org).

włoskiego PRISMA. Planuje się umieścić je na orbicie 
w roku 2011-12. 

W Polsce dostępne są rozwiązania oferowane przez 
europejskie ośrodki, które realizują obecnie kilka du-
żych programów mających na celu integrację techno-
logii z modułami przetwarzania danych i zastosowań 
aplikacyjnych. Rozwój ten jest stymulowany przez DLR 
(Niemcy), VITO (Belgia), INTA (Hiszpania) oraz ISA 
(Włochy). Jednostki te oferują pomoc w zaprojektowaniu 
lotu, wykonaniu zobrazowań i pomiarów terenowych, 
przetworzeniu danych i przygotowaniu produktów fi nal-
nych zgodnie z wymaganiami końcowego użytkownika. 
W wielu przypadkach koszty te pokrywane są przez UE. 
Mnogość zastosowań technik hiperspektralnych oraz dy-
namika rozwoju pociąga konieczność specjalizacji po-
szczególnych ośrodków naukowych oraz współdziałania 
w przygotowywaniu nowych rozwiązań.

Podstawy teledetekcji hiperspektralnej



Zobrazowania hiperspektralne są defi niowane jako 
równoczesne pozyskanie obrazów w wielu bardzo wą-
skich, ciągłych zakresach spektralnych (Goetz i inni, 
1985). Rejestracja promieniowania elektromagnetyczne-
go przez sensory hiperspektralne odbywa się na drodze 
pasywnego zapisu spektrum odbitego od powierzchni 
terenu. Geneza badań z wykorzystaniem lotniczych sys-
temów hiperspektralnych sięga lat 1970. (van der Meer, 
de Jong, 2001). Pierwsze zobrazowania rozwijane były 
do celów wojskowych (detekcja obiektów militarnych 
ukrytych wśród roślinności). Cywilne prace nad rozwo-
jem technik hiperspektralnych rozpoczęły się dekadę 
później, kiedy to Geophysical Environmental Research 
Company rozpoczęła prace nad jednowymiarowym 
spektrometrem rejestrującym sygnał profi lu wzdłuż li-
nii lotu samolotem. Prace te zaowocowały stworzeniem 
w 1981 r. GERS (Geophysical Environmental Research 
Spectroradiometer; Kruse i inni, 1999). Był to lotniczy 
nieobrazujący spektrometr do wykonywania profi li 
spektralnych w zakresie 1,96-2,5 μm, pozyskujący 86 
ciągłych kanałów o szerokościach połówkowych fi ltrów 
8,6 nm. Pole rejestracji sygnału wynosiło 20 m (GFOV) 
z 20-metrowymi przerwami wzdłuż linii lotu (Collins 
i inni, 1981). Satysfakcjonujące wyniki uzyskiwane ze 
spektrometru zaowocowały stworzeniem skanera AIS 
(Airborne Imaging Spectrometer). Skaner AIS-1 (NASA 
Jet Propulsion Laboratory) rejestrował obraz składający 
się z 32 pikseli położonych w linii (pole widzenia 3,7 
stopnia), prostopadle do kierunku lotu o rozmiarach 
terenowych 10-15 m, w 128 ciągłych kanałach o szero-
kościach połówkowych 9,3 nm w zakresie 1,2-2,4 μm. 
Unowocześniona wersja skanera wprowadzona została 
w 1986 r., AIS-2 rejestrował 64 piksele o rozdzielczości 
10,6 nm w zakresie 0,8-2,4μm (Chiu, Collins, 1978).

Jednakże za pierwsze urządzenie obrazujące uważa 
się kanadyjski Fluorescence Line Imager (FLI), zwany 
także jako PMI (Programmable Line Imager). Spek-

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

W roku 1984 grupa niezależnych specjalistów 
NASA rozpoczęła prace nad kolejnym sensorem lotni-
czym AVIRIS (Airborne Visual and Infra-Red Imaging 
Spectrometer; Vane i inni, 1988). Pierwsze loty tech-
niczne i referencyjne badania laboratoryjne rozpoczęły 
się w zimie i na wiosnę 1987 r., rok później program 
ten był już realizowany operacyjnie. Bardzo obiecujące 
efekty prac pozwoliły na rozwój programu do różnych 
celów (Proceedings of the AVIRIS Performance, 1988). 
Skaner ten okazał się znaczącym krokiem w stronę 
popularyzacji zobrazowań hiperspektralnych w USA. 
Po kilku modyfi kacjach technicznych, sensor ten pra-
cuje wykonując zobrazowania w zakresie 380-2500 nm 
(224 kanały spektralne) o rozdzielczości radiometrycz-
nej 10 nm (kalibracja każdego kanału dokonywana jest 
z dokładnością 1 nm), rozdzielczość terenowa zależy od 
rodzaju samolotu, na którym jest instalowany skaner 
(przy wysokości lotu wysokości 65 000 stóp średnia wiel-
kość piksela zawiera się w zakresie 17-20 m, a szerokość 
zobrazowania wynosi 10,5 km)1.

AVIRIS, podobnie jak inne skanery lotnicze zalicza 
się do szerokokątnych detektorów, wynika to z szero-
kiego kąta rejestracji sygnału, które w tym urządzeniu 
wynosi 34 stopnie (przy pełnej rejestracji (677 pikse-
li)). Jest to tzw. całkowite pole widzenia (total fi eld of 
view), natomiast chwilowe pole widzenia (IFOV) wynosi 
1 mradian. Tempo skanowania terenu wynosi 12Hz, 
rozdzielczość spektralna – 12 bitów (tab. 1).

Obecnie skanery wielo- i hiperspektralne są kon-
struowane zarówno przez narodowe agencje kosmiczne, 
jak i małe prywatne fi rmy. W pracach tych przodują 

1 Dane techniczne pochodzą ze strony AVIRIS: http://avi-
ris.jpl.nasa.gov/html/aviris.overview.html.

Rejestracja lotniczych obrazów 
hiperspektralnych
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przede wszystkim Stany Zjednoczone, Australia oraz 
państwa Europy Zachodniej (tabela 3)2. Standardem 
jest dostarczanie odbiorcom także kompletnych algo-
rytmów przetwarzania danych. Część z nich jest w pełni 
komercyjnym oprogramowaniem dedykowanym tylko 
do danych hiperspektralnych (np. PARGE, ATCOR – 
Szwajcaria, ENVI – USA). 

Z punktu widzenia europejskich sensorów hiperspek-
tralnych, do najważniejszych ze względu na liczbę wy-
konanych zobrazowań należy zaliczyć DAIS 7915, Rosis, 
AISA, HyMap (ryc. 2), przygotowywany obecnie ARES, 
APEX oraz satelitarny skaner EnMap. Systemy lotnicze 
(w porównaniu do sensorów satelitarnych) pozyskują 

2 Spektrometry obrazujące: 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 
i Belgia, bądź spektrometry polowe fi rm Analytical Spectral 
Devices Inc. lub Group for Environmental Research, Earth 
Resources Exploration Consortium.

jakościowo znacząco lepsze obrazy. Wynika to z krótszej 
drogi promieniowania pomiędzy obiektem a detektorem. 
W przypadku zobrazowań lotniczych stosunek sygnału 
do szumu (SNR) jest znacząco wyższy, umożliwiając 
zwiększenie rozdzielczości terenowej do 1-5 m, przy 
rozdzielczości spektralnej wynoszącej około 2-10 nm 
(np. ROSIS). Dla przykładu hiperspektralny skaner 
satelitarny Hyperion, który zlokalizowany jest powyżej 
górnej warstwy atmosfery, rejestruje 10 000 razy słabsze 
sygnały niż detektory lotnicze operujące na wysokości 
do 5 km (Kumar i inni, 2001). Rozdzielczość spektralna 
Hyperiona34wynosi 220 kanałów (0,4-2,5 μm), szerokość 

3 Jako ciekawostkę można podać, że średnie zapotrzebo-
wanie Hyperiona (EnMAPu) na prąd wynosi 51 W (170 W 
EnMap) na orbitę, natomiast w szczytowym momencie 126 W 
(221 W EnMap), masa – 49 kg (150 kg EnMap).

4 DLR e.V. Oberpfaffenhofen – Niemiecka Agencja Kos-
miczna. Jeden z najważniejszych europejskich dostawców 
technologii hiperspektralnej, koordynator wielu europejskich 
projektów, np. HySens, HyEurope, HYRESSA.

Ryc. 2. Hiperspektralne skanery lotnicze wykorzystywane przez DLR4: A – DAIS 7915, B – ROSIS, C – HyMap, D – ARES 
(źródło: Mueller, 2005)
Fig. 2. Hyperspectral airborne scanners operated by the DLR (Germany): A – DAIS 7915, B – ROSIS, C – HyMap, D – ARES 
(source: Mueller, 2005)

Rejestracja lotniczych obrazów hiperspektralnych
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Tabela 3. Przegląd hiperspektralnych sensorów 
Table 3. Overview of hyperspectral sensors 

Nazwa
Name

Pełna nazwa
Full name

Producent
Manufacturer

Operator
Operator

Liczba 
kanałów

Number of 
bands

Zakres spek-
tralny (nm)

Spectral 
range (nm)

AAHIS Advanced Airborne Hyperspectral 
Imaging System SETS Technology 288 432-832

AHS Airborne Hyperspectral Scanner Daedalus Enterprises, 
Inc.  48 433-12700

AIP Airborne Instrument Program Lockheed Martin NASA, Johnson 
Space Center

brak 
danych 2000-6400

AIS-1 Airborne Imaging Spectrometer NASA, JPL NASA, JPL 128 900-2100,
1200-2400

AIS-2 Airborne Imaging Spectrometer NASA, JPL NASA, JPL 128 800-1600,
1200-2400

AISA Airborne Imaging Spectrometer for 
Applications Specim, Ltd. Specim, Ltd., 3Di, 

Inc., Galileo Corp. 286 450-1000

AISA Dual

Airborne Imaging Spectrometer for 
Applications (sensor z połączenia 
systemu AISA Eagle and AISA 
Hawk)

Specim Ltd. 498 400-2450

AISA 
Thermal

Airborne Imaging Spectrometer for 
Applications Specim Ltd. 84 8000-12000

AMS Airborne Modis Simulator (zainsta-
lowany na Daedalus AADS-1268)  NASA 50 530-15500

AMSS Airborne Multispectral Scanner 
MK-II Geoscan Pty Ltd. Geoscan Pty Ltd. 46 500-12000

APEX Airborne Prism Experiment RSL/VITO VITO 300 400-2500

ASAS Advanced Solid State Array Spectro-
radiometer 

NASA Laboratory for 
terrestrial Physics

NASA Goddard 
Space Flight 
Center

62 404-1020

ASI Airborne Spectral Imager

Norsk Elektro Optikk 
AS (NEO) / Norwegian 
Defense Research 
Establishment (FFI)

brak 
danych 400-1700

ASTER 
Simulator ASTER Simulator GER Corp.

JAPEX 
Geosciences 
Institute, Tokio

24 760-12000

AVIRIS Airborne Visible/Infrared Imaging 
Spectrometer NASA, JPL NASA Ames 224 400-2450

CAESAR
CCD Airborne Experimental Scan-
ner for Applicators in Remote Sens-
ing

NLR  12 520-780

CASI Compact Airborne Spectrographic 
Imager Itres Research  288 430-870

CASI-2 Compact Airborne Spectrographic 
Imager Itres Research  288 400-1000

CASI-3 Compact Airborne Spectrographic 
Imager Itres Research  288 400-1050

CHRISS Compact High Resolution Imaging 
Spectrograph Sensor

Science Applications 
Int. Corp. (SAIC)

SETS Technology, 
Inc. 40 430-860

CIS Chinese Imaging Spectrometer Shanghai Inst. Of 
Technical Physics  91 400-12500

DAIS 21115 Digital Airborne Imaging Spectro-
meter GER Corp. 211 400-12000

DAIS 3715 Digital Airborne Imaging Spectro-
meter GER Corp. 37 400-12000
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DAIS 7915 Digital Airborne Imaging Spectro-
meter GER Corp. DLR, Niemcy 79 400-12000

EPS-A Environmental Probe System GER Corp. 32 400-12000

FLI / PMI Flourocence Line Imager / Program-
mable Multispectral Imager Moniteq Ltd. 

Department of 
Fisheries and 
Oceans 

228 430-805

FTVFHSI Fourier Transform Visible Hyper-
spectral Imager Kestrel Corp., FIT  256 440-1150

GERIS Geophysical and Environmental Re-
search Imaging Spectrometer GER Corp.  63 400-2500

HIRIS High Resolution Imaging Spectro-
meter NASA NASA EOS 192 400-2500

HSI Hyperspectral Imager TRW Space & 
Technology Division NASA 384 400-2500

HRIS High Resolution Imaging spectro-
meter ESA ESA POEM 450-2350

HYDICE Hyperspectral Digital Imagery Col-
lection Experiment

Naval Research 
Laboratory ERIM 210 413-2504

HyMAP Hyperspectral Mapper (w Stanach 
Zjednoczonych znany jako Probe-1)

Integrated Spectronics, 
Ltd.

HyVISTA/ DLR w 
Europie / ESSI w 
USA

128 400-2500+

Hyperion Hyperion TRW Space & 
Technology Division

NASA Goddard 
Space Flight 
Center

220 400-2500

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

Norsk Elektro Optikk 
AS (NEO) 128-256 400-2500

IISRB Infrared Imaging Spectrometer Bomem 1720 3500-5000

IMSS Image Multispectral Sensing Pacifi c Advanced 
Technology  320 2000-5000

IRIS Infrared Imaging Spectroradiometer ERIM  256 2000-15000
ISM Imaging Spectroscopic Mapper DESPA 128 800-3200

LEISA Linear Etalon Imaging Spectral 
Array

NASA Goddard Space 
Flight Center NASA 256 1000-2500

LIVTIRS 1 Livermore Imaging Fourier Trans-
form Imaging Spectrometer Lawrence Livermore brak 

danych 3000-5000

LIVTIRS 2 Livermore Imaging Fourier Trans-
form Imaging Spectrometer

Lawrence Livermore 
Labs  brak 

danych 8000-12000

MAIS Modular Airborne Imaging Spectro-
meter

Shanghai Institute of 
Technical Physics  71 440-11800

MAMS Multispectral Atmospheric Mapping 
Sensor

Daedalus Enterprise 
Inc. 12 VIS/NIR

MAS MODIS Airborne Simulator Daedalus Enterprise 
Inc.

NASA Ames & 
GSFC 50 530-14500

MERIS Medium Resolution Imaging Spec-
trometer ESA 15 400-1050

MIDIS
Multiband Identifi cation and Dis-
crimination Imaging Spectroradi-
ometer

Surface Optics Corp. JPL 256 400-30000

MIVIS Multispectral Infrared and Visible 
Imaging Spectrometer 

Daedalus Enterprise 
Inc. CNR, Rome 102 433-12700

MODIS Moderate Resolution Imaging Spec-
trometer NASA EOS 36 415-14240

OMIS Operative Modular Airborne Imag-
ing Spectrometer

Shanghai Institute 
of Technical Physics, 
Shanghai Xiantong 
Institute of Information 
Technology

128 400-12000

Rejestracja lotniczych obrazów hiperspektralnych
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PROBE-1 PROBE-1 Integrated Spectronics, 
Ltd.

Earth Search 
Sciences, Inc., 
Australia

100-200 400-2400

ROSIS Refl ective Optics System Imaging 
Spectrometer DLR, GKSS, MBB DLR 128 450-850

SASI Shortwave (Infrared) Airborne Spec-
trographic Imager Itres Research  160 850-2450

SFSI SWIR Full Spectrographic Imager CCRS CCRS 122 1200-2400

SMIFTS Spatially Modulated Imaging Fou-
rier Transform Spectrometer 

Hawaii Institute of 
Geophysics 75 1000-5000

SSTI HSI Small Satellite Technology Initiative 
Hyperspectral Imager TRW Inc. NASA 384 400-2500

TIMS Thermal Infrared Multispectral 
Scanner NASA NASA 6 8200-12200

TRWIS III TRW Imaging Spectrometer TRW Inc. 384 300-2500

VIFIS Variable Interference Filter Imaging 
Spectrometer Univ. of Dundee 60 440-890

VIMS-V Visible Infrared Mapping Spectro-
meter ASI NASA Cassini 

Mission 512 300-1050

WIS Wedge Imaging Spectrometer Hughes Santa Barbara 
Research Center  170 400-2500

WPHI Wide-view Pushbrooom Hyperspec-
tral Imagery

Shanghai Institute 
of Technical Physics, 
Shanghai Xiantong 
Institute of Information 
Technology

244 394-891

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

fi ltrów 10 nm, absolutna dokładność radiometryczna 
6%, rozdzielczość radiometryczna 12 bitów, rozdzielczość 
terenowa 30 m (przy wysokości 705 km), IVOF 42,5 
mikroradiana, a wielkość sceny 7,5 x 100 km.

Zainstalowanie cyfrowych skanerów na pokładach 
samolotu generuje wiele problemów podczas prze-
twarzania danych obrazowych. Powodem są wychy-
lenia samolotu we wszystkich kierunkach i trudności 
z zachowaniem prostej linii lotu oraz niejednorodność 
atmosfery, w której odbywa się lot. W przypadku sto-
sowania skanerów rejestrujących obraz piksel po pik-
selu lub linia po linii, powoduje to przesunięcia obrazu 
(poszczególne piksele na zobrazowaniu nie znajdują się 
tam, gdzie wynikałaby to z ich topologicznej lokalizacji). 
Defekty te są eliminowane podczas geometryzacji, któ-

ra w większości przypadków odbywa się w specjalnych 
pakietach oprogramowania i jest tzw. parametryczną 
geometryzacją. 

Problemu tego nie obserwuje się na hiperspektral-
nych zobrazowaniach satelitarnych. Wynika to z bra-
ku obecności atmosfery i procedurę korekcji geome-
trycznej można przeprowadzić według standardowych 
algorytmów.

Podsumowując należy stwierdzić, że zobrazowania 
hiperspektralne są obecnie dostępne głównie za sprawą 
skanerów lotniczych. Algorytmy przetwarzania danych 
są intensywnie rozwijane, owocuje to popularyzacją 
danych oraz wyników, poszerzając jednocześnie grono 
odbiorców – zarówno naukowych, jak i komercyjnych.



W niniejszym rozdziale zaprezentowano algoryt-
my, które posłużyły do klasyfi kacji danych DAIS 7915 
obszaru Tatr Wysokich. Do przygotowania wzorca do 
uczenia sieci wybrano homogeniczne spektralnie po-
ligony poszczególnych zbiorowisk roślinnych. Były to 
piksele, których odpowiedź spektralna pochodziła tylko 
od danego, analizowanego zbiorowiska roślinnego (pik-
sele czyste spektralnie, tzw. endmembers). Procedura ta 
bazowała na pakiecie ENVI i analizie PPI (Pixel Purity 
Index). Wyniki analizy PPI zostały nałożone na mapę 
roślinności rzeczywistej (Kozłowska, 2006) i załadowa-
ne w pamięć odbiornika GPS Trimble GeoXT w celu 
ich rzeczywistej lokalizacji podczas badań terenowych. 
Z terenowego rozpoznania obiektów wybrano poligony, 
które posłużyły do uczenia sieci neuronowych.

W kolejnym kroku wytypowane poligony posłużyły 
do wyboru charakterystyk spektralnych spośród repre-
zentujących je pikseli czystych spektralnie. Uzyskane 
charakterystyki wykorzystano do wykonania półautoma-
tycznej klasyfi kacji SAM (Spectral Angle Mapper). Algo-
rytm ten pozwolił wybrać obszary1 zgodne spektralnie 
z poligonami pozyskanymi w trakcie badań terenowych 
do uczenia sztucznych sieci neuronowych. Po wykonaniu 
klasyfi kacji SAM, uzyskane wyniki zostały ponownie 
załadowane do odbiornika GPS i w trakcie kolejnej sesji 
terenowej pozwoliły wybrać większą liczbę poligonów 
poszczególnych zbiorowisk roślinności rzeczywistej do 
utworzenia wzorca weryfi kującego dane poklasyfi kacyj-
ne z symulatora fuzzy ARTMAP.

Wprowadzenie każdego dodatkowego kanału obrazu 
do symulatora sztucznych sieci neuronowych powodu-
je zwiększenie liczby neuronów, co rozbudowuje sieć, 
zwiększając liczbę powiązań i komplikując możliwości 
przesyłania sygnałów. W efekcie wydłuża to proces 
klasyfi kacji, dlatego istotne jest zredukowanie liczby 

1 Piksele po transformacji PPI i weryfi kacji terenowej na 
zgodność występowania z danym zbiorowiskiem roślinności 
rzeczywistej.

kanałów najmniej informacyjnych. Procedura ta wyko-
nywana jest poprzez analizę informacyjności poszcze-
gólnych kanałów lub też dekorelację szumu zawartego 
w poszczególnych kanałach i analizę głównych składo-
wych (PCA), jest to tzw. transformacja Minimum Noise 
Fraction (MNF). Efektem tej transformacji jest utwo-
rzenie jakościowo nowych kanałów MNF, które pozwa-
lają wybrać najmniej skorelowane informacyjnie kanały 
obrazowe, ograniczając znacząco liczbę powiązań w sieci 
neuronowej (kompresja danych). 

Do klasyfi kacji danych hiperspektralnych wykorzy-
stane zostały 2 symulatory sztucznych sieci neuronowych 
MLP (perceptron wielowarstwowy ze wsteczną propaga-
cją błędów) oraz fuzzy ARTMAP (FAM). Pierwszy symu-
lator dostępny jest w darmowym pakiecie SNNS, drugi 
natomiast został udostępniony przez prof. Paolo Gambę 
(Uniwersytet w Pawii, Włochy). Właściwa klasyfi kacja 
została wykonana w FAM, wynikało to głównie z szyb-
szego, prostszego przygotowania danych (zarówno do 
klasyfi kacji, jak i wizualizacji uzyskanych wyników). Sy-
mulator MLP został wykorzystany na wstępnym etapie 
klasyfi kacji do określenia optymalnej architektury sieci 
(dobór liczby kanałów oraz jakość klasyfi kacji względem 
liczby wykorzystanych danych). Zaletą symulatora MLP 
z pakietu SNNS jest możliwość dowolnego przerywania 
procesu klasyfi kacji i ponownego uruchamiania wytreno-
wanej sieci. Ma to ogromne znaczenie w automatyzacji 
klasyfi kacji tych samych klas na różnych zdjęciach tego 
samego sensora, gdyż raz wytrenowana sieć może zostać 
wykorzystana do klasyfi kacji tej samej formy lub obiektu 
na różnych scenach (po uprzednim wykonaniu korekcji 
atmosferycznej). 

Wskaźnik czystości piksela PPI 
(Pixel Purity Index)

Techniki hiperspektralne pozwalają na ekstrak-
cję obiektów z obrazów (feature extraction). Jednym 

Podstawy metodyczne klasyfi kacji 
danych hiperspektralnych
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z podstawowych algorytmów jest identyfi kacja homo-
genicznych pikseli, które służą jako wzorce klasyfi -
kacji poszczególnych obiektów (Kruse i inni, 1993; 
Boardman, 1994; Boardman, Kruse, 1994; Schwen-
gerdt, 1997). Cała grupa algorytmów zajmujących 
się pozyskaniem takich wzorcowych pikseli i cha-
rakterystyk spektralnych nosi ogólną nazwę algoryt-
mów ekstrakcji pikseli czystych spektralnie (EEAs2), 
a opracował je J.W. Boardman (Kruse i inni, 1993; 
Boardman, 1994). 

2 Endmember Extraction Algorithms.

Wskaźnik czystości piksela (PPI)3 jest obliczany 
w kolejnych rotacjach n-wymiarowej przestrzeni (n odpo-

3 Dzięki ogólnej dostępności algorytmów oraz kodów źró-
dłowych transformacji PPI (w środowisku C++, IDL oraz Mat-
lab) istnieje obecnie szereg modyfi kacji PPI, do których należy 
zaliczyć algorytm Fast Iterative PPI (FIPPI). Wskaźnik FIPPI 
został zaproponowany przez C.-I. Chang, A. Plaza (2006) i na-
leży do tzw. wirtualnej wymiarowości przestrzeni (VD – Vir-
tual Dimensionality) (Chang, 2003; Chang, Du, 2004). Algo-
rytm FIPPI bazuje na wykonywaniu kolejnych, niezależnych 
iteracji, co pozwala na szybszą oraz dokładniejszą inicjalizację 
procedur poszukiwania pikseli czystych spektralnie.

Ryc. 3. Rzut 3-wymiarowej przestrzeni (xyz) utworzonej z 1000 pikseli w projekcji kanałów 1, 2 i 3 MNF 
na płaszczyznę. Barwne piksele oznaczają 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

Ryc. 4. Wybrane charakterystyki spektralne z pikseli czystych spektralnie pozyskane z analizy PPI (end-
members) z obrazu DAIS 7915 do klasyfi kacji SAM
Fig. 4. Selected spectral charactreristics derived from endmembers (PPI analysis) from DAIS 7915 images 
for SAM classifi cation
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Transformacja Minimum Noise Fraction (MNF)

Źródła transformacji MNF sięgają końca lat 1980. 
kiedy to zespół A.A. Greena (1988) poszukiwał alterna-
tywnych algorytmów do analizy głównych składowych 
(PCA6) w celu redukcji 10 kanałowych danych ATM7, 
które miały posłużyć łączeniu z innymi danymi. Główna 
idea MNF polegała na wykonaniu podwójnej analizy 
głównych składowych PCA. Obecnie w pierwszym eta-
pie analizowana jest macierz kowariancji szumu w celu 
jego dekorelacji i przeskalowania, a w drugim etapie 
wykonywana jest klasyczna analiza PCA. Analiza oraz 
usunięcie szumu odbywa się za pomocą tzw. metody 
przesunięcia różnic (shift difference method). Polega ona 
na stworzeniu wirtualnego szumu (oscylacji sygnału 
wokół wybranej wartości) danego kanału i porównaniu 
go ze zmiennością sygnału każdego kolejnego piksela 
rzeczywistego zobrazowania. Koncepcja MNF, polega na 
liniowej transformacji głównych składowych8 pod kątem 
analizy wskaźnika sygnał/szum. Efektem jest zestaw 
nowych danych, które są uporządkowane względem szu-
mu. Do analiz wykorzystuje się liczbę kanałów MNF 
wskazaną przez wypoziomowanie się linii informacyjno-
ści (w niniejszym opracowaniu wykorzystanych zostało 
20 pierwszych kanałów MNF, ryc. 6). Pierwsze kanały 
MNF są pozbawione szumu i zawierają najmniej sko-
relowane informacje poszczególnych kanałów (ryc. 7). 
Pozwala to na wykorzystanie do analiz mniejszej liczby 
kanałów (Olesiuk, Zagajewski, 2008) niż by miało to 
miejsce po zastosowaniu innych algorytmów kompresji 
danych (Ramachandra, Uttam, 2005). W przypadku wy-
korzystania symulatorów sztucznych sieci neuronowych 
jest to znaczące ułatwienie, gdyż ilość wprowadzanych 
do symulatora sygnałów redukuje czas procesu uczenia 
i klasyfi kacji sieci.

6 Principal Component Analysis.
7 Airborne Thematic Mapper.
8 Gdyby wartość szumu była identyczna we wszystkich 

kanałach spektralnych zobrazowania, transformacja MNF od-
powiadałaby transformacji głównych składowych PC ( Green 
i inni, 1988).

wiada liczbie kanałów) na przypadkowo generowanych 
wektorach. Piksele, które znajdą się w najbardziej ze-
wnętrznych częściach wielowymiarowego histogramu, są 
zapisywane jako czyste spektralnie4 (ryc. 3; Boardman, 
Kruse, 1994; Zagajewski i inni, 2009). Aby przyśpieszyć 
ten proces wykonuje się redukcję zbędnych kanałów, 
np. za pomocą transformacji MNF (Minimum Noise 
Fraction). Pierwsze kanały MNF (po transformacji) 
zawierają najmniej skorelowane informacje względem 
kanałów, które posłużyły do wykonania transformacji)5. 
Zautomatyzowanym algorytmem analizy pikseli jest 
APPI (Automatic Pixel Purity Index), procedura opra-
cowana na Uniwersytecie Maryland (Chaudhry, 2005). 
Metoda APPI polega na tym, że w sposób automatyczny 
inicjuje się kilka oddzielnych procedur wyłaniania pik-
seli czystych spektralnie. Do fazy fi nałowej algorytmu 
kierowane są tylko piksele wyłonione we wszystkich 
pojedynczych analizach.

Wybór pikseli metodą PPI pozwala na wyróżnienie 
na obrazie pól treningowych dowolnie wybranych klas, 
np. form pokrycia terenu czy zbiorowisk roślinnych 
(ryc. 4).

Końcowe etapy transformacji PPI pozwalają przepro-
wadzić jakościową analizę wyekstrahowanych pikseli 
(ryc. 5).

4 Wartość PPI zależy także od liczby wykonanych iteracji 
reprojekcji pikseli w n-wymiarowej przestrzeni i założonych 
progów położenia wektorów, na które są rzutowane piksele.

5 Proces MNF polega na jednoczesnej kompresji danych 
i eliminacji najbardziej zaszumionych kanałów (analiza SNR 
– Signal to Noise Ratio).

Ryc. 5. Fragment zobrazowania DAIS 7915 Doliny Gąsieni-
cowej po transformacji PPI. Jasne obszary przedstawiają ho-
mogeniczne spektralnie piksele
Fig. 5. A part of Gąsienicowa Valley on the DAIS 7915 after 
the PPI transformation. Bright polygons present homogeneous 
spectrally pixels

Ryc. 6. Wykres informacyjności kolejnych kanałów MNF 5 linii 
DAIS 7915 (oś X – kolejne kanały MNF) 
Fig. 6. Eigenvalue of the MNF transformation of the DAIS 
7915 fl ight line no. 5

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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Klasyfi kacja Spectral Angle Mapper (SAM)

Koncepcja klasyfi kacji wykorzystującej cechy spek-
tralne obiektu, zapisane w bardzo wielu kanałach tego 
samego piksela, pojawiła się w laboratoriach Centre for 
the Study of Earth from Space (CSES) Cooperative In-
stitute for Research in Environmental Sciences (CIRES) 
University of Colorado na początku lat 1990. Bazowano 
wtedy na pierwszych hiperspektralnych zobrazowaniach 

GERIS, HIRIS9, AIS oraz AVIRIS (Kruse i inni, 1993; 
Kruse, Lefkoff, 1993). Jednym z przełomowych algo-
rytmów tego pakietu EEAs (Endmember Extraction 
Algorithms) był Spectral Angle Mapper (SAM)10 opra-

9 High Resolution Imaging Spectrometer.
10 Pomysł ten był rozwijany w języku programowania IDL 

na platformie UNIX w pakiecie Spectral Image Processing 
System (SIPS).

Ryc. 7. Fragment 5 linii zobrazowania DAIS 7915 po transformacji MNF: A – 1 kanał MNF, B – 10 kanał MNF, C – 20 kanał 
MNF, D – 30 kanał MNF
Fig. 7. A part of the 5th fl ight line of the DAIS 7915 image after MNF transformation: A – 1st MNF band, B – 10th MNF band, 
C – 20th MNF band, D – 30th MNF band
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cowany przez dr J.W. Boardmana, stypendystę CIRES 
(Boardman, Kruse, 1994). 

Klasyfi kator SAM jest nadzorowaną i automatyczną 
metodą do bezpośredniego porównywania spektrów, po-
zyskanych z każdego piksela obrazu hiperspektralnego, 
z dowolnym wzorcem (np. z pomiarów laboratoryjnych, 
naziemnych) lub badanego obrazu (najczęściej 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) są traktowane jako wektory 
spektralne, pomiędzy nimi istnieje kąt spektralny (θ). 
Na osiach x,y (ryc. 8) zaprezentowane zostały współ-
czynniki odbicia (ρ1, ρ2) dla kolejnych kanałów. Spek-
trum A jest wzorcem do porównania charakterystyki 
spektralnej danego piksela (B), f reprezentuje frakcję 
piksela czystego spektralnie (wzorca). Odległość pomię-
dzy punktami f1A-B1 i f2A-B2 określa różnice spektralne 
w poszczególnych długościach fal danych kanałów ob-
razu. Błąd odległości pomiędzy kanałami spektralnymi 
obrazu jest mierzony wartością RMSE (Kruse i inni, 
1993; van der Meer i inni, 1997).

Pierwsze klasyfi kacje SAM z wykorzystaniem pik-
seli czystych spektralnie i grupowaniu ich w biblioteki 
spektralne były prowadzone w latach 1980. w Stanach 
Zjednoczonych. Pionierskie prace dotyczyły identyfi kacji 
minerałów (Goetz i inni, 1985; Lang i inni, 1987; Pieters, 
Mustard, 1988; Kruse, 1988; Kruse, Lefkoff, 1993; Crow-
ley, 1993; Boardman, Kruse, 1994), roślinności (Gamon 
i inni, 1993; Roberts i inni, 1993; Elvidge i inni, 1993), 
pokrywy śnieżnej i lodowców (Nolin, Dozier, 1993), ga-
zów zawartych w atmosferze (Gao, Goetz, 1990; Carrère, 
Conel, 1993), wód powierzchniowych (Hamilton i inni, 
1993; Carder i inni, 1993).

Długość wektora spektralnego Lp określa się na 
podstawie wzoru (1), gdzie M oznacza liczbę kanałów, 
natomiast kąt spektralny θ pozwala obliczyć zależność 
(2) (Kruse i inni, 1993):
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gdzie:
θ  –  kąt spektralny (błąd metryczny SAM),
Lp  –  długość wektora spektralnego wzorca,
Lp’  –  długość modelowanego wektora z danego piksela,

lr   –  współczynnik odbicia dla danej długości fali cha-
rakterystyki wzorcowej,

lr
'   –  współczynnik odbicia dla danej długości fali da-

nego piksela.

Wartość kąta spektralnego θ podaje tylko różnicę po-
między spektrami (danego piksela i wzorca), natomiast 
długość wektora podaje informację o albedo spektral-
nym. W przypadku klasyfi kacji, gdy wartość kąta spek-
tralnego θ znajduje się poza zadanym przez użytkownika 
zakresem danej klasy, dany piksel jest nieklasyfi kowany 
(Dennison i inni, 2004). 

Proces analizy podobieństwa charakterystyk spek-
tralnych podczas klasyfi kacji SAM przebiega w dwóch 
etapach (Kruse i inni, 1993; Schwarz, Staenz, 2001):
− określenie błędu metrycznego SAM (kąta spektral-

nego θ),
− zakwalifi kowanie lub odrzucenie danego piksela 

do/z danej klasy.
W praktyce dość znaczącym problemem jest wybór 

obiektów wzorcowych, których charakterystyki spek-
tralne mogłyby posłużyć do identyfi kacji poszukiwanych 
obiektów. Znalezienie prawidłowych charakterystyk po-
lega na stworzeniu z pomiarów referencyjnych biblioteki 
charakterystyk spektralnych i wykonaniu pełnej korek-
cji atmosferycznej obrazów lub – co jest często spotykane 
– pozyskaniu pikseli czystych spektralnie za pomocą 
wskaźnika czystości pikseli PPI (Pixel Purity Index).

Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Budowa i funkcjonowanie mózgu leżą od dawna 
w centrum uwagi, naukowe podstawy neurologii się-
gają drugiej połowy XIX w. Głównym elementem tych 
zainteresowań jest zdolność człowieka do rozpoznawania 
i zapamiętywania obrazów i dźwięków. Ludzki mózg 
bez najmniejszych problemów potrafi  rozpoznać te same 
twarze pomimo różnego oświetlenia, ekspozycji, czy pro-
cesów starzenia się. Uwaga cybernetyki koncentruje się 
wokół aktywności mózgu, jego sposobu analizy szczegó-
łów obrazu (np. jak to się dzieje, że potrafi my znaleźć 
podobieństwo dziecka do rodzica?). Na szczególną uwagę 

Ryc. 8. Porównanie charakterystyk spektralnych pozyskanych 
ze wzorca oraz klasyfi kowanego piksela (źródło: 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, modifi ed)

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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w cybernetycznych rozważaniach zasługuje fakt, iż mózg 
analizuje i porównuje całe układy, np. kolor i oprawa 
oczu, kształt nosa, itd. 

Pierwsze badania nad stworzeniem sztucznej in-
teligencji11 wiązały się z pracami W.S. McCullocha 
i W. Pittsa12. Opracowali oni model komórki nerwowej 
(McCulloch, Pitts, 1943) i rozwinęli koncepcję cyberne-
tyki13, która legła u podstaw sztucznych sieci neuro-
nowych. Idea ta była rozwijana w latach 1950. przez 
W.S. McCullocha po przejściu do Research Laboratory 
of Electronics, Massachusetts Institute of Technology. 
Przedmiotem badań był przepływ sygnałów w mózgu 
żaby (Lettvin i inni, 1968). Równolegle z tymi pracami 
D. Hebb rozwijał koncepcję dotyczącą połączeń komórek 
mózgowych, zapamiętywania i uczenia mózgu, w tym 
aktywacji połączeń pomiędzy neuronami (tzw. uczenie 
Hebba lub reguła Hebba). D. Hebb zauważył, że in-
formacja może być zapamiętywana dzięki połączeniom 
synaptycznym (Hebb, 1949). 

Operacyjne początki sztucznych sieci neuronowych 
sięgają roku 1951 oraz prac M. Minsky’ego, który 
w Massachusetts Institute of Technology współzałożył 
laboratorium sztucznej inteligencji i stworzył pierwszą 
stochastyczną sieć neuronową SNARC (Stochastic Neu-
ral Analog Reinforcement Calculator)14. Program ten 
bazował na metodzie uczenia synaps opracowanej przez 
Hebba (Russell, Norvig, 2003). 

11 Sztuczne sieci neuronowe stanowią podzbiór tzw. sztucz-
nej inteligencji (Artifi cal Inteligence – AI) i różnią się od in-
nych metod przetwarzania danych tym, że w trakcie przetwa-
rzania powstają sygnały (na podstawie danych wejściowych), 
które nie są prostą pochodną przetworzenia algebraicznego, 
lecz stanowią uogólniony, jakościowo nowy sygnał, wytwo-
rzony na podstawie procedur generalizacji wyuczonych przez 
algorytm przetwarzania sygnału. Uzyskane dane stanowią 
istotną część wyniku sieci.

12 Jest to powszechnie znana koncepcja przedstawiająca 
komórkę nerwową jako komórkę biologiczną składającą się 
z somy z wewnątrz znajdującym się jądrem (centrum komór-
ki) oraz licznymi wypustkami. Długie i cienkie wypustki to 
aksony, które stanowią wyjście impulsu nerwowego, zaś krót-
ki i cienkie to dendryty (wejścia impulsów); wypustki łączą po-
szczególne komórki w sieć. Według tego modelu sygnał w sieci 
neuronów przepływa w jednym kierunku (od dendrytów, przez 
centrum obliczeniowe jądra, aż do aksonów i poprzez synapsy 
do kolejnej komórki sieci). Szacuje się, że sygnał elektryczny 
o amplitudzie około 100 mV (od –70 mV do +30 mV) pokonuje 
odlegość od licznych synaps dendrytów do jądra w czasie około 
1 milisekundy, tam po wykonaniu przetworzeniu sygnału kie-
rowany jest zawsze w jednym kierunku do wzgórka aksonu 
(Osowski, 2006).

13 Było to rozwinięcie prac Alana Turinga z roku 1937, 
który opracował koncepcję i algorytm pojęciowy (Turing Ma-
chine). Ze względów technicznych nie mogła ona zostać za-
stosowana do automatycznej symulacji procesów logicznych. 
Pierwszym modelem, który mógł zostać technicznie zrealizo-
wany, był Universal Turing Machine (Universal Machine). 
Model ten został ujęty w zapis matematyczny przez A. Chur-
cha (tzw. teoria Church-Turing). Była to pierwsza koncepcja, 
która pozwalała w pełni, w sposób logiczny i matematyczny 
przeprowadzić procesy obliczeniowe. 

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

W 1957 w Cornell Aeronautical Laboratory opra-
cowana została koncepcja perceptronu15 (Rosenblatt, 
1958). Był to pierwszy tzw. klasyfi kator liniowy, czy-
li najprostsza sieć neuronowa bazująca na modelu 
komórki nerwowej McCullocha i Pittsa z grupy sieci 
jednowarstwowych jednokierunkowych. Przepływ sy-
gnałów realizowany był operacyjnie za pomocą rozwią-
zań optomechanicznych i elektronicznych. Istotą tego 
modelu była możliwość klasyfi kacji obrazów służąca 
rozpoznawaniu znaków. Symulator składał się dowol-
nej ilości komórek wejściowych, każda z tych komórek 
przekazywała sygnał do komórek (neuronów) wyjścia 
w postaci binarnej (1, 0), czyli możliwy był przepływ 
sygnału do wszystkich kolejnych neuronów lub bloko-
wanie poszczególnych komórek. Wszystkie sygnały wej-
ścia były sumowane na wyjściu (yi) według wzoru (3)
(Osowski, 1996):
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gdzie:
yi  –  sygnał wyjściowy neuronu,
f  –  funkcja aktywacji (w tym przypadku jest to funk-

cja skoku jednostkowego),
xj  –  sygnały wejściowe (j odpowiada liczbie kolejnych 

warstw wejściowych, np. liczbie kanałów obrazu),
N  –  całkowita liczba neuronów wejściowych,
Wij  –  współczynniki wagowe połączeń komórek (wagi 

synaptyczne – odpowiadają za kierunki i inten-
sywność przepływu sygnału pomiędzy kolejnymi 
neuronami).

Schemat ten legł u podstaw budowy większości sy-
mulatorów sztucznych sieci neuronowych i składał się 
z bloku sumującego wagowe sygnały wejściowe oraz dru-
giego bloku, który nieliniowo generował sygnał wyjścio-
wy. Ciągłość funkcji nieliniowych determinuje dobór wag 
pomiędzy poszczególnymi neuronami, czyli ma wpływ 
na technikę uczenia sieci. W przypadku strategii ucze-
nia sztucznych sieci neuronowych wyróżnia się uczenie 
nadzorowane (supervised learning) i uczenie nienadzoro-
wane (unsupervised learning). W pierwszym przypadku 
przygotowuje się zestaw danych zawierających wektory 
wejściowe xi (poszczególne kanały zobrazowania) oraz 
pożądane wektory wyjściowe di (wzorce poszczególnych 
klas będących przedmiotem klasyfi kacji). Celem sieci 
jest takie dopasowanie wag (połączeń pomiędzy poszcze-
gólnymi neuronami), by sygnał wyjściowy neuronu yi 
był najbliższy wartości pożądanej di (Osowski, 2006). 
W przypadku gdy nie ma możliwości zapewnienia wekto-
rów wyjściowych (brak danych referencyjnych), pozostaje 
zastosowanie uczenia nienadzorowanego (proceduralnie 
odpowiada to klasyfi kacji nienadzorowanej). Dobór wag 
następuje według zasady konkurencyjności neuronów 

15 Były to elektroniczne maszyny, konstruowane specjal-
nie do pierwszych sztucznych sieci neuronowych; poźniej na-
zwą tą objęte zostały algorytmy tworzone na komputery.
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względem siebie16 lub korelacji sygnałów uczących17) 
(Osowski, 2006).

W prezentacji historii rozwoju sztucznych sieci neu-
ronowych warto cofnąć się do roku 1960 – wtedy to 
prof. B. Widrow wraz ze swoim studentem T. Hoffem 
rozwinęli model ADALINE (ADAptive LInear Neuron), 
który później został przemianowany na Adaptive Linear 
Element, by w końcu dojść do powielenia i połączenia 
poszczególnych modułów ADALINE, co dało pakiet MA-
DALINE (Many ADALINE ). Była to pierwsza opera-
cyjna jednowarstwowa sieć neuronowa do klasyfi kacji 
danych obrazowych i prognozowania pogody. System ten 
był pierwszym oferowanym komercyjnie, zorientowanym 
na aplikacje radarowe, sonarowe i telekomunikacyjne. 
Koncepcja sieci bazowała na modelu komórki McCul-
loch-Pitts z liniową funkcją aktywacji oraz użyciem 
algorytmu najmniejszych kwadratów (4) (ADALINE18):
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gdzie:
y – neuron wyjściowy,
x – neuron wejściowy,
W – waga neuronu,
N – liczba neuronów,
θ – stała sieci.
Założenia: xn + 1 = 1 oraz wn + 1 = θ

Podejścia związane z sieciami jednowarstwowymi 
oraz ograniczonymi możliwościami obliczeniowymi 
ówczesnych maszyn liczących nie przyniosły satysfak-
cjonujących wyników. Spotykało się to z krytyką; naj-
głośniej uwagi zaprezentował M. Minsky, wykazując 
liczne ograniczenia sieci jednowarstwowych oraz wie-
lowarstwowych. Wykazał, że tego rodzaju sieci są przy-
datne tylko do klasyfi kacji obiektów identyfi kowalnych 
w postaci funkcji liniowej. Ponadto S. Papert wskazał, że 
rozbudowanie sieci do układu wielowarstwowego daje się 
matematycznie sprowadzić do sieci jednowarstwowej, co 
umożliwi klasyfi kacje obiektów jedynie funkcjami linio-
wymi (Minsky, Papert, 1969). Krytyka ta w znacznym 
stopniu przyczyniła się do spadku fi nansowania prac 
związanymi z sieciami neuronowymi na blisko deka-
dę. Jednocześnie był to ostatni moment naukowych 
prób stworzenia sztucznego mózgu (w kolejnych latach 
wzrosła wiedza na temat struktury i biologicznego 
funkcjonowania mózgu, co zaowocowało stwierdzeniem 
prof. E. Pugha, że jeśli ludzki umysł byłyby wystarcza-
jąco prosty do zrozumienia go, to my bylibyśmy zbyt 
prymitywni, by to zrozumieć19). 

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

17 Waga połączeń między neuronami jest wzmacniana przy 
stanach uaktywnienia neuronów (metody hebbowskie).

18 ADALINE opis modelu: http://davinci.newcs.uwindsor.
ca/~angom/cs574/le2.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/

Odpowiedzią na krytykę M. Minsky’ego i S. Paper-
ta była praca doktorska The roots of backpropagation 
P. Werbosa z 1974 r. (Werbos, 1994). Autor ten po raz 
pierwszy rozbudował koncepcję perceptronów wielowar-
stwowych oraz zaproponował algorytm wstecznej propa-
gacji nauki sieci. Problem ten został doceniony i szerzej 
rozbudowany dopiero w 1986 r. przez J. McCleelanda 
i D. Rumelharda (Rumelhart i inni, 1986; McClelland 
i inni, 1986). Metoda ta, ze względu na wykorzystanie 
jej w niniejszej pracy, zostanie szczegółowo omówiona 
w kolejnych rozdziałach. 

Kolejne postępy prac nad sieciami neuronowymi 
przypadają na lata 1970. Do ważniejszych należą prace 
z zakresu matematyki, opublikowane przez S.I. Amari 
(1972) i dotyczące uczenia sieci z elementami progowy-
mi. Miały one ogromne znaczenie dla kolejnych badań, 
ponieważ zostało udowodnione, że nie wszystkie elemen-
ty sieci muszą zostać pobudzone, by efektywnie działać. 
Dowiedziono, że poniżej pewnej wartości progowej część 
komórek nie przekazuje sygnału, powodując wygaszenie 
danej części klasyfi kacji. Pozwala to prowadzić procesy 
analityczne tym częściom sieci, które są najbliższe za-
danemu wzorcowi. 

Innym przykładem wykorzystania symulatorów SSN 
mogą być osiągnięcia amerykańskich naukowców nad 
wykorzystaniem sieci neuronowych do, np., rozpozna-
wania mowy, czy sterowania robotami. Za przykłady 
mogą służyć prace S. Grossberga nad siecią Avalanche 
do sterowania ramieniem robota oraz rozpoznawania 
mowy lub J. Albus, A. Pollioneze i D. Marr z Massa-
chusetts Institute of Technology, którzy opracowali sieć 
Cerebellatron służącą do sterowania robotami (Hines, 
2009). Na uwagę zasługuje sieć Brain State in the Box, 
opracowana w roku 1977 przez zespół J. Andersona (An-
derson i inni, 1977; Sevrani, Abe, 2000). Był to rodzaj 
sieci z pamięcią asocjacyjną (skojarzeniową) z dwustron-
nym dostępem BAM (Bidirectional Associative Memo-
ry). Służyła do klasyfi kacji obiektów o cechach nielinio-
wych. Pomimo że jej układ był bardzo prosty – składał 
się z bezpośrednich relacji wejście-wyjście, bez analiz 
w kolejnych iteracjach klasyfi kacyjnych – sieć ta sta-
nowi podstawę do tzw. sztucznych sieci rekurencyjnych 
(RNN), które w latach 1983-1986 za sprawą prac J. Ho-
pefi elda stały się podstawą symulatorów ze sprzężeniem 
zwrotnnym między neuronami sieci20. Do tego typu na-
leżą jeszcze sieci Hamminga, RTRN, Elmana (Mandic, 
Chambers, 2001). 

Na przełomie lat 1970. i 1980. przełomowym pro-
jektem badawczym była wspomniana już pamięć aso-
cjacyjna oraz stworzenie sieci rezonansowych do klasy-
fi kacji bez nauczyciela (np. typu ART). Znacząca była 
tu praca T. Kohonena, J.A. Andersona, S. Grossberga 
i G. Carpentera (Carpenter, Grossberg, 1987). Pamięć 
asocjacyjna (skojarzeniowa) odpowiadała za wzajemne 
kojarzenie neuronów (Osowski, 2006).

20 Oznacza to, że sygnały wychodzące z warstwy ukry-
tej bądź wyjściowej mogą zostać przesłane do warstwy 
wejściowej.

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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Początek lat 1980. to okres gwałtownego i wielokie-
runkowego rozwoju sieci neuronowych. Do najważniej-
szych prac należą wspomniane już odkrycia Kohonena 
– dwuwymiarowe sieci SOM (Self Organising Maps) 
z roku 1982 (Kohonen, 1990) i prace J. Hopfi elda nad 
różnymi typami i modelami sieci autoasocjacyjnych z lat 
1983-86. Kolejny znaczący krok to reguła optymalizacji 
globalnej (symulowane wyżarzanie). Idea ta nawiązuje 
do wyżarzania ciał stałych, które podczas krzepnięcia 
powinny powoli się krystalizować minimalizując lokal-
ne naprężenia, w praktyce gwarantuje to ograniczenie 
powstawania minimów lokalnych, czyli miejsc narażo-
nych na pęknięcia, przed zakończeniem całego procesu 
krystalizacji. Analogicznie w sieciach neuronowych dąży 
się do ograniczenia lokalnych minimów, kończących kla-
syfi kację, przed uzyskaniem optymalnych wyników dla 
całej sieci (Kirkpatrick i inni, 1983).

W drugiej połowie lat osiemdziesiątych ogromne oży-
wienie w rozwoju sieci spowodowała wspomniana już 
publikacja McClellanda i Rumelharta (Rumelhart i inni, 
1986; McClelland i inni, 1986). Autorzy zaproponowali 
rozwiązania problemów, które legły u podstaw krytyki 
M. Minsky’ego i S. Paperta (1969). 

Od końca lat 1980. zaczyna się powszechny dostęp do 
komputerów i błyskawiczny rozwój metod badawczych 
i aplikacyjnych z wykorzystaniem sztucznych sieci neu-
ronowych. Dzieje się to za sprawą darmowego dostępu do 
symulatorów SNN oraz w wielu przypadkach udostęp-
niane są kody źródłowe programów, co umożliwia samo-
dzielne modyfi kowanie i rozwijanie programów oraz po 
rozwoju internetu możliwości wsparcia technicznego, np. 
poprzez bardzo dobrze funkcjonujące grupy dyskusyjne.

Podsumowując należy stwierdzić, że sztuczne sieci 
neuronowe najsilniej rozwijane były w Stanach Zjedno-
czonych, do głównych ośrodków należy zaliczyć Massa-
chusetts Institute of Technology, Cornell Aeronautical 
Laboratory, AT&T Bell Labs, uniwersytety (np. Stand-
forda, w Bostonie, Browna, Harvarda). Także naukowcy 
pracujący poza Stanach Zjednoczonych wnieśli ogromny 
wkład do tej części nauki. Do tego grona niewątpliwie 
należy zaliczyć prof. Teuvo Kohonen z Helsinki Univer-
sity of Technology (TKK), który w latach 1982-84 był 
pierwszym wiceprzewodniczącym International Asso-
ciation for Pattern Recognition, a następnie w latach 
1991-92 pierwszym przewodniczącym European Neural 
Network Society21. W wielu krajach (Japonia, Niemcy, 
Szwecja, Włochy) narodowe organizacje wykazują się 
bardzo dużą aktywnością w propagowaniu i rozwoju 
cybernetyki22. Polska ma także znaczący dorobek w tej 
dziedzinie, gdyż od początku rozwoju sztucznych sieci 
neuronowych Polacy zajmowali się tymi algorytmami 
i narzędziami (Greniewski, 1959; Lange, 1965; Gawroń-
ski, 1970; Kulikowski, 1972; Kempisty, 1973; Szostak, 
1978; Morecki, Ekiel, 1979). Podobnie jak na świecie, 
także w Polsce od drugiej połowy lat 1980. datują się 

21 http://www.e-nns.org.
22 Opracowano na podstawie strony internetowej IEEE 

Computational Intelligence Society (http://ieee-cis.org).

intensywne prace nad cybernetyką, algorytmami ma-
tematycznymi i sztucznymi sieciami neuronowymi. Do 
pionierów należy zaliczyć m.in.: R. Tadeusiewicza23 (Ja-
worowski, Tadeusiewicz, 1974; Tadeusiewicz, Flasiński, 
1991; Tadeusiewicz, 1993; Tadeusiewicz i inni, 2007), St. 
Osowskiego (Osowski, 1996; 2006), J. Korbicza (Korbicz 
i inni, 1994; Korbicz, Kowal, 2007; Korbicz, 2008) oraz 
D. Rutkowską i L. Rutkowskiego 24 (Rutkowska i inni, 
1997)25.

Architektura sztucznych sieci neuronowych

Szacuje się, że mózg człowieka składa się z około 1011 
neuronów, każdy z nich pozyskuje sygnał z synapsy i po-
przez dendryty (każda komórka może mieć ich do 1000) 
przekazuje do centrum komórki. Tam następuje sumo-
wanie sygnałów wejściowych i porównanie z wartościami 
progowymi, które są charakterystyczne dla lokalizacji 
i funkcji neuronu (Osowski, 2006). Jedną z większych 
tajemnic mózgu jest sposób łączenia poszczególnych neu-
ronów. Wiadomo (Tadeusiewicz, 2007), że poszczególne 
części mózgu cechują się różnymi schematami połączeń. 
Podobnie optymalnie dobrana struktura sieci neurono-
wych znacząco zwiększa przepływ informacji ułatwiając 
rozwiązanie problemu. Niemniej optymalny dobór sie-
ci i jej parametrów jest trudnym zadaniem i wymaga 
doświadczenia oraz wykonania kilku prób pozwalają-
cych na wyłonienie najlepszego zestawu wskaźników. 
Próbując zoptymalizować struktury sieci neuronowych 
przyjmuje się w symulatorach różne sposoby połączeń 
poszczególnych neuronów, budując je w różne warstwy 
i układy. Powoduje to powstanie różnych typów sieci, 
w których neurony łączą się w charakterystyczny sposób 
dla danego typu sieci i według odpowiedniej metody do-
boru wag w połączeniach między neuronami. Najprost-
szym sposobem jest połączenie wszystkich neuronów 
ze wszystkimi. Owocuje to stworzeniem sieci umożli-
wiającej rozwiązanie szerokiego spektrum problemów, 
jednakże kosztem ogromnego wysiłku obliczeniowego 
i jest niezmiernie czasochłonne. Dlatego korzysta się 
z różnych architektur sieci (Osowski, 1996; 2006; Ta-
deusiewicz, 2007), z których najczęściej spotykane to: 
− jednokierunkowe jednowarstwowe. Sieć taka składa 

się z neuronów ułożonych w jednej warstwie. Sygnał 
wejściowy dostarczany jest bezpośrednio do każdego 
neuronu warstwy, skąd przekazywany jest do wyj-
ścia. Sposób doboru metody wagowania neuronów 
i uczenia sieci decyduje o nazwie sieci (np. sieci jedno-
warstwowe Kohonena, perceptron jednowar stwowy);

− jednokierunkowe wielowarstwowe. W sieci tego typu 
sygnał przepływa od wejścia do wyjścia poprzez wie-
le warstw, w tym co najmniej jedną warstwę ukry-
tą, która pośredniczy pomiędzy warstwą wejściową 

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

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

25 http://kik.pcz.czest.pl/~rutkowski/publications.html.
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a wyjściową. Neurony ukryte umożliwiają analizę 
statystyczną związków łączących poszczególne sy-
gnały. Sieci wielowarstwowe w ujęciu matema-
tycznym pełnią rolę aproksymacji stochastycznej 
funkcji wielu zmiennych, odwzorowując zmienne 
wejściowe w wyjściowe. Zastosowanie różnych me-
tod przekształcania danych różnicuje sieci na kolejne 
grupy, np. sieci sigmoidalne, radialne (o radialnej 
funkcji bazowej). Specjalną grupą rozwiązań sta-
nowią techniki wektorów podtrzymujących (SVM 
– Support Vector Machine)26. Obejmują one grupę 
rozwiązań stosujących różne metody aktywacji neu-
ronów oraz cechujących się specjalnym sposobem 
ich uczenia. Ten typ sieci został dalej przedstawio-
ny dokładniej, gdyż wykorzystano go w niniejszej 
pracy;

− rekurencyjne, gdzie występuje sprzężenie zwrotne 
między warstwą wyjściową a wejściową. Polega to 
na tym, że sygnał dochodzący do wyjścia może zostać 
skierowany ponownie do wejścia sieci. Formowanie 
się sygnałów wyjściowych jest procesem dynamicz-
nym nieliniowo i wynika z występowania jednostko-
wych operatorów opóźnienia. Ma to za zadanie do-
prowadzenie sieci do wyboru optymalnej konfi guracji 
(uzyskanie maksymalnego zysku przy minimalnych 
nakładach). W praktyce takie rozwiązania spotyka się 
przy stosunkowo prostych sieciach, które przez możli-
wość tworzenia „pętli” sygnałów potrafi ą dość szybko 
i skutecznie zaproponować optymalne rozwiązanie. 
Przykładem sieci rekurencyjnej jest sieć Hopfi elda;

− samoorganizujące się. Jest to przykład sieci działa-
jącej bez nauczyciela (wzorców uczących sieć). Syste-
my automatycznie tworzą pewne struktury sygnałów 
wejściowych, bazując na maksymalnym ograniczeniu 
powstawania lokalnych minimów (zaniku sygnału), 
gdyż uporządkowanie całej sieci może mieć miej-
sce w przypadku samoorganizacji sieci w każdej jej 
części. Odwzorowanie tych struktur prowadzi do 
uzyskania określonych zbiorów na wyjściu z sieci 
(mapowanie sygnałów). Proces uczenia sieci polega 
na zwiększaniu wartości poszczególnych wag na po-
łączeniach między neuronami. Efektem jest zwięk-
szenie sygnałów pobudzających, co doprowadza do 
współpracy pomiędzy poszczególnymi częściami sie-
ci tworząc konkurencyjne oddziaływania z innymi 
częściami sieci. W efekcie daje to dwie możliwości 
samoorganizacji sieci: opartej na regule asocja-
cji Hebba oraz współzawodnictwa według reguły 
Kohonena;

26 S. Osowski (2006) przytacza opinię niektórych badaczy, 
że techniki podtrzymywania wektorów (SVM) nie należą do 
sztucznych sieci neuronowych. W ramach tych metod stosuje 
się oddzielnie proces klasyfi kacji dla danych typu dyskretnego 
na wyjściu sieci (w którym dąży się do maksymalnego rozróż-
nienia poszczególnych klastrów wejściowych i wyjściowych) 
oraz aproksymacji (regresji) danych o ciągłych danych na 
wyjściu sieci. W systemie tym stosuje się system nagród (za 
poprawnie wykonaną czynność) oraz kar.

− rozmyte27. Ten typ sieci obejmuje zestawy neuro-
nów do analiz danych nieliniowych ciągłych (Zadeh, 
1965). Jest to konkurencyjne rozwiązanie w stosunku 
do klasycznych sieci jednokierunkowych. Do nauki 
sieci wykorzystuje się metody propagacji wstecznej, 
samoorganizacji lub metodę tabeli przejść, która jest 
charakterystyczna dla tego typu sieci neuronowych. 
Sieć tego typu dokładnie przedstawiono w kolejnych 
częściach pracy, ponieważ symulator fuzzy ARTMAP, 
który jest kombinacją sieci rozmytej i samoorganizu-
jącej się został wykorzystany do klasyfi kacji zapre-
zentowanych w niniejszym opracowaniu;

− specjalizowane. Nazwą tą obejmuje się modyfi kacje 
poszczególnych rodzajów sieci do konkretnych algo-
rytmów i zadań. Jako przykłady mogą służyć: sieć 
kaskadowej korelacji Fahlmana (sieć wielowarstwo-
wa, w której wraz z uczeniem sieci na każdym etapie 
dokładany jest kolejny ukryty neuron; ma to na celu 
wybór optymalnej struktury i wytrenowania sieci), 
sieć Volterry (rodzaj sieci dynamicznej do nielinio-
wego przetwarzania danych, które są z opóźnieniem 
dostarczane do sieci).

Reasumując należy stwierdzić, że dostępność po-
szczególnych struktur sztucznych sieci neuronowych jest 
ogromna; w literaturze spotyka się ponad 50 różnych, 
dobrze opisanych rodzajów sieci. Fakt ten wynika z po-
wszechnej dostępności kodów źródłowych poszczególnych 
symulatorów. Powoduje to, że każdy może modyfi kować 
i dostosowywać wybraną sieć względem własnych po-
trzeb, które są bardzo zróżnicowane, także względem 
danych wejściowych. Generalnie sieci są dzielone na 
kilka grup (ryc. 9), uwzględniających:
− typ danych wejściowych (dane dyskretne i ciągłe),
− metody uczenia (nadzorowane, ze wzmocnieniem 

oraz nienadzorowane),
− topologie sieci (jednokierunkowe, ze sprzężeniem 

zwrotnym).
Na potrzeby niniejszej pracy wykorzystano 2 rodzaje 

sieci: 
− wielowarstwowe jednokierunkowe ze wsteczną pro-

pagacją błędów (architektura takiej sieci składa się 
z warstwy wejściowej, kilkudziesięciu warstw ukry-
tych oraz warstwy wyjściowej), bazując na symula-
torze SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)28, 

− rozmyte, bazując na pakiecie FuzzyARTMAP29.

27 Pojęcie zbiorów rozmytych zostało wprowadzone w 1965 r.
przez L. Zadeha i dotyczyło próby algorytmicznego ujęcia po-
jęć, które z defi nicji są trudne do jednoznacznego określenia, 
np. pojęcia lingwistyczne (dużo, mało, dobrze, źle).

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

29 Symulator sieci fuzzy ARTMAP został udostępniony 
przez prof. Paolo Gambę z Uniwersytetu w Pawii. Jednostka 
kierowana przez P. Gambę 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). 

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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Zastosowanie sieci neuronowych pozwoliło przeana-
lizować potencjał poszczególnych rodzajów danych wej-
ściowych do klasyfi kacji, które – ze względu na dużą licz-
bę kanałów oraz wysoką rozdzielczość radiometryczną 
(15 bitów) – stawiają dość duże wyzwanie dla procesu 
klasyfi kacji, szczególnie z powodu wielkości zbiorów 
i wymogów sprzętowych.

Sieci wielowarstwowe jednokierunkowe

Sieci wielowarstwowe, nazywane także perceptro-
nem wielowarstwowym (MLP)30 bazują na nieliniowych 
składowych i w większości wykorzystują algorytmy 
wstecznej propagacji błędów do ich uczenia. Stanowią 
one obecnie podstawowe narzędzia w praktycznym wy-
korzystaniu sztucznych sieci neuronowych. 

Jak już wspomniano, przepływ sygnału odbywa się 
w jednym kierunku, od wejścia (xi) do wyjścia (dj) po-
przez liczne warstwy ukryte (ryc. 10). Sieci wielowar-
stwowe oraz algorytm wstecznej propagacji błędów jest 
precyzyjnie udokumentowany matematycznie; stanowi 
to ważny element analizy procesów oraz uzyskiwanych 
dokładności (Żurada i inni, 1996; Osowski, 1996; 2006; 
Tadeusiewicz, 2007).

Sieć składa się z warstwy wejściowej (x) zawiera-
jącej klasyfi kowany obraz oraz wzorce klasyfi kacyjne, 
według których będzie uczona sieć lub odbywać się 
właściwa klasyfi kacja (gdy sieć jest już wytrenowana 
i na wejściu znajdują się tylko obrazy, które mają być 
klasyfi kowane). W i warstwach ukrytych31 następuje 
właściwa klasyfi kacja obrazu (liczba warstw ukrytych 
jest zależna od liczby warstw wejściowych i jest defi nio-

30 Multi Layer Perceptron.
31 Warstwami ukrytymi nazywa się warstwy sieci, do któ-

rych nie ma bezpośredniego dostępu (Żurada i inni, 1996).

wana przez użytkownika podczas tworzenia architektu-
ry sieci przed pierwszą klasyfi kacją). Proces klasyfi kacji 
odbywa się poprzez wagowanie sygnałów na wszyst-
kich połączeniach neuronów. Wagi połączeń w warstwie 
ukrytej oznaczone zostały od w1 do wu (indeks górny 1 
oznacza, że dotyczy to warstwy ukrytej). Dla warstwy 
wyjściowej wagi połączeń oznaczone zostały od w1 do 
ww. Indeks górny 2 oznacza, że wagi te dotyczą war-
stwy wyjściowej. Wyniki klasyfi kacji przekazywane są 
do warstwy wyjściowej (d). Liczba neuronów warstwy 
wyjściowej jest zależna od liczby klasyfi kowanych klas 
(d1,j, d2,j, d3,j, ..., di,j). Każdy neuron łączący kolejne neu-
rony oznaczony został kolorami (w przypadku połączeń 
niewidocznych na schemacie neuronów – przerywanymi 
wektorami). Funkcje aktywacji neuronów (υ) mają li-
niowe, skokowe lub sigmoidalne właściwości (Chyliński 
i inni, 2009).

Całość procesu uczenia sieci polega na wypracowa-
niu optymalnego wagowania sygnału pomiędzy poszcze-
gólnymi neuronami w warstwie ukrytej i wyjściowej 
( 1 2,
ij w
w w ). „Optymalne” oznaczać powinno maksymalną 

zgodność pomiędzy sygnałem jakim cechuje się warstwa 
wyjściowa (d1,j, d2,j, d3,j, ..., di,j) oraz sygnałem warstwy 
wejściowej (x1,1, x2,1, x3,1, ..., xi,1), czyli np. pomiędzy za-
danym wzorcem a obrazem. Funkcja aktywacji neuronu 
warstwy ukrytej przybiera postać (5) (Osowski, 2006) 
i jest niezależna od sygnałów warstwy wyjściowej (6), 
natomiast funkcja aktywacji warstwy wyjściowej zależy 
od sygnałów warstw ukrytych:

 u
=

æ ö÷ç ÷ç= ÷ç ÷÷çè ø
å 1

0

N

i ij j
j

f w x  (5)

gdzie: 
N – liczba neuronów wejściowych,
x – wektory wejściowe,
w – wagi sygnału.

Ryc. 9. Klasyfi kacja najważniejszych algorytmów uczenia sieci
Fig. 9. Classifi cation of the most important teaching algorithms of ANNs
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Sygnał wyjściowy neuronu dij z warstwy wyjściowej ma 
postać (4) (Osowski, 2006):

 
u

=

æ ö÷ç ÷ç= ÷ç ÷÷çè ø
å 2

0

j

ij ij i
i

d f w  (6)

Podczas tworzenia sieci jednym z kluczowych mo-
mentów jest defi nicja liczby warstw ukrytych (Nwu). Zbyt 
mała liczba ogranicza dokładność trenowania sieci, zbyt 
duża natomiast przedłuża procedury uczenia. Wydaje 
się, że optymalnym rozwiązaniem jest empiryczny dobór 
liczby warstw ukrytych polegający na tym, iż w pierw-
szych etapach klasyfi kacji dobiera się mniejszą liczbę 
warstw. Jako przykład może służyć wzór (7) (Chyliński 
i inni, 2009):

 
= *

wu wwe wwy
N N N  (7)

gdzie:
Nwwe – liczba warstw wejściowych (np. liczba kanałów 

obrazu do klasyfi kacji),
Nwwy – liczba warstw wyjściowych (np. liczba klasyfi ko-

wanych klas pokrycia terenu).

Nie spotyka się większej liczby warstw ukrytych niż 
(8) (Kavzoglu, Mather, 2003):

 Nwu = 3Nwwe + 1 (8)

Fuzzy ARTMAP

Sieci neuronowe ARTMAP oraz fuzzy ARTMAP na-
leżą do grupy sieci nadzorowanych (wymagają dostar-
czenia wzorca do klasyfi kacji) i współzawodniczących32, 
tj. wewnątrz sieci znajdują się dwa symulatory, które 
równolegle klasyfi kują dane i poprzez współzawodnic-
two decyduje się, która sieć dostarczy wynik zbliżony 
najbardziej do wzorca. 

Geneza tego typu sieci wiąże się z teorią Adaptive Re-
sonance Theory (ART) opracowaną przez G.A. Carpen-
tera oraz S. Grossberga (1987). Teoria ART składa się 
z kilku koncepcji (ART1, ART2, ART2-A, ART3)33, opi-
sujących sposób przetwarzania informacji przez mózg. 
W modelach tych zakłada się zarówno nadzorowany, jak 
i nienadzorowany sposób przepływu informacji, mają-
cych na celu analizę i rozpoznanie wzorców (Carpenter, 
Grossberg, 1990; Carpenter, 1997). 

W roku 1991 zaproponowany został model ARTMAP 
– najbardziej zaawansowana sieć zawierająca 2 konku-
rujące ze sobą moduły ART, mające za zadanie uczyć

32 Równorzędnym typem sieci są architektury jednokie-
runkowe oraz rekurencyjne, czyli ze sprzężeniem zwrotnym.

33 Podstawowym modelem jest ART (zwany też po gene-
ralizacji ART1) i jego modyfi kacją jest ART2, który do ana-
liz wykorzystuje dane o charakterze ciągłym. Model ART 
2-A jest uproszczoną kontynuacją ART2 i oferuje znacznie 
szybsze obliczenia. Rozwinięciem tego modelu jest ART 3, 
który w analizie uwzględnia złożone modele zachodzące na 
złączu poszczególnych neuronów (symuluje funkcjonowanie 
neuroprzekaźnika).

Ryc. 10. Standardowa architektura sieci jednokierunkowej wielowarstwowej. Wektory jednostkowe warstwy wejściowej: x1,1, 
x2,1, x3,1, ..., xN,1; wagi połączeń: w1 ..., ww; neurony wyjściowe warstwy wyjściowej (d1,j, d2,j, d3,j, ..., dM,j). Indeksem górnym 1 
oznaczone zostały wagi warstw ukrytych, indeksem górnym 2 – warstwy wyjściowej. Indeks dolny i oznacza kolejny neuron 
w danej warstwie, natomiast indeks j oznacza kolejną warstwę. Objaśnienia w tekście.
Fig. 10. A standard architecture of the multi-layer perceptron. Input vectors: x1,1, x2,1, x3,1, ..., xN,1; weights of connections: w1 ..., 
ww; output vectors: d1,j, d2,j, d3,j, ..., dM,j. 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.

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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34 STM – Short Term Memory odpowiada za szczegółowe 
rozpoznanie i dopasowanie sygnałów; LTM – Long Term Me-
mory – za tworzenie i aktualizacje wag połączeń pomiędzy 
warstwami.

35 Warstwa 1 – pobiera dane wejściowe w postaci wektora 
sygnału i na podstawie funkcji wyboru odszukuje w warstwie 
2 wzorzec najbardziej odpowiadający wektorowi wejściowemu 
z warstwy 1. Po odnalezieniu odpowiednich wektorów nastę-
puje klasyfi kacja, a po jej zakończeniu odbywa się porównanie 
przez moduł kasujący z zadanym na wstępie współczynnikiem 
czujności ρ (prawdopodobieństwa) (ang. vigilance). Im wyższy 
współczynnik czujności ρ, tym system rozpoznaje więcej obiek-
tów (tworzy więcej klastrów, które w efekcie dokładniej odpo-
wiadają wzorcom), przy obniżeniu jego wartości uzyskane wy-
niki są bardziej zgeneralizowane. W przypadku gdy uzyskana 
wartość sygnału jest zgodna z zadanym współczynnikiem ρ, 
następuje trening sieci. W przypadku braku jakiegokolwiek 
neuronu, którego sygnał spełniłby warunki narzucone przez 
współczynnik ρ, tworzony jest nowy neuron, który reprezen-
tuje nową klasę. Trening sieci spełnia taką samą rolę jak 

36

w sposób nadzorowany i klasyfi kować dane w czasie 
rzeczywistym (Carpenter i inni, 1991). Ważne w tym 
modelu było to, że podczas treningu do obu modułów 
ART dopływały sygnały i poszczególne moduły ART mo-
gły indywidualnie zmieniać swoją architekturę w odpo-
wiedzi na napływające sygnały (ryc. 11).

Różnica pomiędzy ARTMAP i fuzzy ARTMAP pole-
ga na tym, że ta pierwsza przyjmuje wartości binarne, 
natomiast druga dane o wartościach ciągłych.

w sieciach wielowarstwowych: ma zoptymalizować połączenia 
neuronów, czyli zaadaptować wagi do danej klasyfi kacji. Pro-
ces ten odbywa się w pamięci długotrwałej i bazuje na dwóch 
metodach: szybkiej (algebraiczne dopasowanie sygnału) oraz 
wolnej, symulującej procesy neurologiczne (w przypadku sieci 
stosuje się równania różniczkowe) (Rocki, 2007).

36 W przypadku gdy między danymi generowanymi przez 
ARTa i danymi wejściowymi do sieci ARTb nie znajduje się 
odpowiednich sygnałów tworzona jest nowa kategoria.

Ryc. 11. Schemat funkcjonalny sieci (fuzzy) ARTMAP. ARTa – moduł odpowiadający za przetwarzanie danych wejściowych 
do klasyfi kacji; ARTb – moduł odpowiadający za końcowe etapy klasyfi kacji; dane wejściowe a – obrazy będące przedmiotem 
klasyfi kacji; dane wzorcowe b – dane referencyjne służące uczeniu sieci; pM – neurony wejść (odpowiadają one poszczególnym 
kanałom zobrazowania i wzorców wykorzystanych do uczenia sieci); STM34 – pamięć krótkotrwała; LTM – pamięć długotrwała; 
warstwa 135 – warstwa porównująca; warstwa 2 – warstwa rozpoznająca; xi – neurony warstwy 1; yj – neurony warstwy 2; wij – 
wagi połączeń neuronów klasyfi kujące obraz wynikowy; vji – wagi połączeń neuronów sprawdzających poprawność klasyfi kacji; 
warstwa asocjacyjna – odpowiada za identyfi kację klasyfi kowanych jednostek w module ARTa ze wzorcem przetwarzanym 
w module ARTb; moduł tworzenia nowego wzorca36 (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; 
pM – input neurons; STM – short-term memory; LTM – long-term memory; layer 1 – comparison layer; layer 2 – recognising 
layer; xi –neurons of layer 1; yj – neurons of layer 2; wij – weights of connections of output image classifi cation module; vji – we-
ights of proofi ng neurons; match traking – module of signal comparision between input and reference units (sources: Carpenter, 
Grossberg, 2003; Dagher 2006; Rocki, 2007; Trianni, 2007)
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powoduje to automatyczne tworzenie nowych neuronów. 
Proces ten odbywa się w ten sposób, że w pierwszym 
przypadku sprawdzana jest pamięć długotrwała (LTM), 
jeśli ona nie wykaże obecności znanego sygnału lub po-
ziom sygnału nie będzie akceptowalny przez zadany pa-
rametr wartości progowej współczynnika czujności ρ42,
to powstają nowe klasy (Rocki, 2007). W przypadku 
nowo uczonej sieci ARTa proces ten polega na tym, że po 
załadowaniu pierwszego neuronu x1 tworzony jest pierw-
szy wzorzec referencyjny y1, jeśli po załadowaniu kolej-
nego neuronu x2 podobieństwo tego sygnału znajdzie się 
w zakresie zdefi niowanym współczynnikiem czujności ρ, 
neuron zaklasyfi kowany zostanie do zdefi niowanej klasy 
y1, jeśli nie, to do y2 (ryc. 12, Carpenter i inni, 1992).

Ryc. 12. Najważniejsze etapy klasyfi kacji obrazów z wyko-
rzystaniem symulatora fuzzy ARTMAP (źródło: Rocki, 2007, 
zmodyfi kowane)
Fig. 12. The main stages of a fuzzy ARTMAP image classifi -
cation (source: Rocki, 2007, modifi ed)

 
Pierwsze etapy klasyfi kacji z wykorzystaniem symu-

latora fuzzy ARTMAP są zbliżone do klasyfi kacji z wy-
korzystaniem symulatora SNNS i polegają na przygo-
towaniu danych wejściowych oraz wytrenowaniu sieci. 
Różnica polega na tym, że symulator fuzzy ARTMAP 
akceptuje dane zapisane w formacie środowiska ENVI, 
natomiast SNNS wymaga przygotowania zbiorów liczb 

42 Sprzyja temu rozmycie wartości wejściowych, co jest 
istotne w przypadku heterogenicznych danych teledetekcyj-
nych (duży udział mikseli, reprezentujących różne formy po-
krycia terenu).

Ważnym elementem systemów ART jest możliwość 
pracy na danych typu ciągłego, co pozwala analizować 
dane w sposób „rozmyty” (ang. fuzzy), czyli taki, w któ-
rym brakuje wyraźnych granic pomiędzy analizowanymi 
jednostkami (np. analiza pojęć cicho i głośno, ciepło – 
zimno) (Zadeh, 1965, 1972). Wersje fuzzy istnieją zarów-
no dla pojedynczych modeli ART (tzw. fuzzy ART), jak 
tandemów fuzzy ART pracujących w postaci ARTMAP 
(tzw. fuzzy ARTMAP lub FAM) (Carpenter i inni, 1991, 
1992). Sieci neuronowe bazujące na zestawach „rozmy-
tych” charakteryzuje występowanie wartości pośrednich 
pomiędzy wartościami całkowitymi (0, 1 – typowymi 
dla obrazów)37. Zastosowanie sieci fuzzy ART znacząco 
ogranicza liczbę pomyłek i błędów powstałych podczas 
analiz na każdym poziomie rozpoznania, analizy i kla-
syfi kacji danych. Dzieje się to za sprawą dużej elastycz-
ności systemu38, automatycznie generowanej zmiennej 
progu uczenia39, maksymalnego wykorzystania pamięci 
komputera oraz możliwości skalowania40. Dużą zaletą 
sieci tego typu jest tworzenie list rankingowych moż-
liwych przynależności klasyfi kowanego obiektu, gdyż 
moduł ARTa klasyfi kuje dane wedle zasad klasyfi kacji 
nienadzorowanej, polegającej na grupowaniu wektorów 
pM w klastry według zadanego parametru współczynnika 
czujności ρ41 (Carpenter i inni, 1992, 1995). W efekcie 

37 Podobna sytuacja miała miejsce w przypadku sieci wie-
lowarstwowej SNNS ze wsteczną propagacją błędu – tam 
poszczególnym wartościom jasności obrazu dopisane zostały 
wartości wyrażone w liczbach rzeczywistych z zakresu <0,1>.

38 Sieci typu ART mogą zmieniać strukturę względem do-
pływających sygnałów wejściowych, cechują się dwoma syste-
mami pamięci (długo- i krótkotrwałej), odpowiadającej pamię-
ci człowieka. W pierwszym przypadku zachowują się ogólne 
informacje, które potrafi ą szybko odtworzyć ogólne informacje 
o obiekcie. Pamięć krótkotrwała zawiera bardzo wiele szcze-
gółowych danych, które znacząco obciążają system, ale dostar-
czają bardzo dokładne informacje. W przypadku wstępnych 
procedur uczenia sieci wykorzystuje się długotrwałą pamięć, 
która naprowadza system na prawidłowe wartości wag połą-
czeń neuronów, a szczegółowe ulepszenia systemu wykonuje 
się w pamięci krótkotrwałej. Cecha ta powoduje, że w krótkim 
czasie modele ART cechuje dużo większa efektywność uczenia 
w porównaniu do sieci wielowarstwowych ze wsteczną pro-
pagacją błędu, gdyż system powinien pamiętać wyuczone już 
wzorce.

39 W przypadku sieci wielowarstwowych ze wsteczną pro-
pagacją błędu parametr uczenia jest stały dla całego procesu 
klasyfi kacji.

40 Możliwość podziału wielowymiarowych danych na 
mniejsze części, co znacząco zwiększa efektywność obróbki 
i klasyfi kacji danych.

41 Współczynnik czujności ρ powinien cechować się możli-
wie niewielką wartością, co pozwoli na szczegółowe wydziela-
nie klas w sieci ARTa. Jednakże zbyt szczegółowe wyróżnienie 
klastrów w ARTa może spowodować, że w sprzężeniu zwrot-
nym z siecią referencyjną ARTb, gdzie zapisane są wzorce 
nadzorujące klasyfi kacje w ARTMAP, warstwa asocjacyjna 
nie znajdzie prawidłowego sygnału zwrotnego i dane klastry 
nie zostaną prawidłowo zaklasyfi kowane do tego, czego ży-
czyłby sobie operator sieci. Zbyt duża wartość współczynni-
ka ρ może spowodować zbytnią generalizację klasyfi kowanej 
mapy, dlatego dobór współczynnika powinien się odbyć em-
pirycznie.

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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rzeczywistych zapisanych w formacie ASCII. Różnica do-
tyczy jedynie formatu zapisu danych, co z jakościowego 
punktu widzenia klasyfi kacji nie odgrywa żadnej roli, 
jest to tylko znaczące ułatwienie dla osoby klasyfi ku-
jącej, gdyż format ENVI jest jednym z podstawowych, 
w których się zapisuje dane teledetekcyjne i nie wymaga 
żadnych dodatkowych procedur.

Po wyborze kanałów do klasyfi kacji należy przygo-
tować warstwę wzorcową, np. form pokrycia terenu. 
Symulator fuzzy ARTMAP – podobnie jak SNNS – wy-
maga, by była to warstwa rastrowa z identyczną liczbą 
pikseli (kolumn oraz wierszy) jak dane obrazowe bę-
dące przedmiotem klasyfi kacji. Akceptowalnym forma-
tem danych wzorcowych jest plik *.bmp. Na tym etapie 
przygotowania danych różnica pomiędzy omawianymi 
symulatorami jest istotna, ponieważ fuzzy ARTMAP 
wykonuje w trakcie całej procedury klasyfi kacji także 
ocenę dokładności, która jest podawana w postaci ma-
cierzy błędów, współczynnika kappa oraz dokładności 
całkowitej, natomiast symulator SNNS wymaga oddziel-
nej procedury określającej dokładność wykonanej klasy-
fi kacji. Symulator SNNS oferuje natomiast możliwość 
bieżącego śledzenia aktualnego błędu klasyfi kacji (co 
pozwala modyfi kować dane i parametry klasyfi kacji, zaś 
w fuzzy ARTMAP należy czekać do końca klasyfi kacji). 
Ogromną zaletą podejścia zastosowanego w symulatorze 
SNNS jest to, że sieć można wytrenować na dowolnym 
zestawie danych, a klasyfi kację wykonać na geografi cz-
nie niezwiązanych ze sobą terenach43. 

Po przygotowaniu zestawu klasyfi kacyjnego (dane 
obrazowe, wzorzec oraz obraz referencyjny do określenia 
dokładności klasyfi kacji) kolejny etap obejmuje ustalenie 
parametrów klasyfi kacji. Są to: βa oraz βb (współczyn-
niki szybkości uczenia sieci ARTa i ARTb), ρa; ρb (próg 
czujności (prawdopodobieństwa)44 sieci ARTa i ARTb) 
oraz parametru wyboru α (choice parametr)45.

Reasumując: przygotowanie danych do klasyfi kacji 
fuzzy ARTMAP jest szybsze i pozwala na wizualizacje 
danych na każdym etapie klasyfi kacji, co umożliwia 
eliminację przypadkowych błędów (np. przypadkowej 
podmiany kanału), jednakże w symulatorze SNNS po-
wstałe błędy – czy generalnie mówiąc, jakość klasyfi ka-
cji – można analizować w dowolnym momencie klasy-
fi kacji poprzez analizę wartości SSE. Końcowe wyniki 
symulatora SNNS wymagają analizy i podjęcia decyzji, 
który poziom prawdopodobieństwa wystąpienia danego 
obiektu jest satysfakcjonujący dla użytkownika. Daje to 
użytkownikowi większą elastyczność pracy i zwiększa 
szansę wyboru właściwych wyników. System fuzzy ART-
MAP przedstawia końcowe wyniki w postaci binarnej 

43 Symulator fuzzy ARTMAP wymaga, by wzorzec znajdo-
wał się na terenie geografi cznie powiązanym z obrazem, który 
jest w danej procedurze klasyfi kowany.

44 Parametr ten jest modyfi kowany przez sieć ARTa. Efek-
tem tego procesu jest dynamiczna zmiana liczby kategorii 
wyjściowych do warstwy asocjacyjnej.

45 Parametr ten determinuje wykasowanie, zapętlenie 
bądź przesłanie sygnałów neuronów pochodzących z ARTa 
i ARTb. 

(0, 1), co znacząco upraszcza procedurę, szczególnie gdy 
klasyfi kowana jest znacząca liczba wydzieleń. Istotnym 
ułatwieniem symulatora fuzzy ARTMAP jest podanie 
końcowych wyników dokładności klasyfi kacji (w przy-
padku SNNS należy wykonać tę czynność dodatkowo). 
Znaczącą zaletą klasyfi kacji SNNS jest możliwość prze-
rywania klasyfi kacji w dowolnym momencie i zmienia-
nia parametrów, co w przypadku fuzzy ARTMAP jest 
niedopuszczalne.

Zastosowanie logiki rozmytej eliminuje sytuacje, 
w których sygnał wektora wejściowego odpowiadałby 
2 różnym wzorcom (stopień przynależności sygnału do 
dwu klas byłby identyczny). Dzieje się to za sprawą decy-
zyjności (0, 1) sygnału wyjściowego względem zadanego 
wektora wejściowego, czyli jednoznacznego zaklasyfi ko-
wania wektora do jednej klasy, a nie jak ma to miejsce 
w innych typach sieci, określenie prawdopodobieństwa 
przynależności do każdej klasy. Takie postępowanie 
eliminuje nakładające się poligony z poszczególnych 
wydzieleń46.

Uczenie sieci metodą wstecznej propagacji błędów

Po stworzeniu architektury sieci gotowej do klasy-
fi kacji pierwszym krokiem jest jej wytrenowanie, czyli 
określenie metody doboru współczynników wagowych na 
połączeniu pomiędzy poszczególnymi neuronami. Istnie-
ją trzy metody uczenia sieci: nadzorowana (do sieci wpro-
wadzany jest wzorzec, który wskazuje jakie wartości są 
żądane na wyjściu), ze wzmocnieniem (systemowi podaje 
się ocenę jakości dopasowania wag) oraz nienadzorowa-
na (na wyjściu nie podaje się liczby klas wyjściowych, 
a sieć tworzy dowolną liczbę asocjacji/klastrów pikseli).

Obecnie jednym z najbardziej efektywnych algoryt-
mów jest metoda wstecznej propagacji błędów, która 
polega na opracowaniu funkcji celu E(w)47, mającej za 
zadanie minimalizację różnic pomiędzy aktualnymi war-
tościami sygnałów (x) przepływających przez połączenia 
neuronów (synapsy) a zadanymi we wzorcu klasyfi ka-
cyjnym (d)48 (propagowanie przesyłania błędów uczenia 
sieci powstałych na wyjściu do warstwy wejściowej)49 

46 Ma to także negatywne skutki, gdyż w przypadku klasy-
fi kacji gatunków, sieć fuzzy ARTMAP nie pozwala na stworze-
nie poligonu, który składałby się z różnych gatunków, jeśli nie 
były one zdefi niowane we wzorcu. Sieć SNNS oraz ARTMAP 
pozwalają na stworzenie takiej mapy z niezależnych wzorców, 
np. występowania kosówki, borówczysk i muraw. W sieciach 
SNNS i ARTMAP można utworzyć kompleks tych trzech klas, 
natomiast w fuzzy ARTMAP są tworzone oddzielne, nienakła-
dające się poligony.

47 Najczęściej funkcja celu jest defi niowana jako suma 
kwadratów różnic między neuronami wzorcowymi a aktualną 
wartością sygnału (Osowski, 2006).

48 Uczenie sieci polega na określeniu wag poszczególnych 
połączeń neuronów (we wszystkich warstwach sieci) w taki 
sposób, by wektory wejściowe x na wyjściu y uzyskiwały war-
tości maksymalnie zbliżone do wzorców d (Werbos, 1994, Żu-
rada i inni, 1996).

49 Istnieje szereg metod określających dokładność do-
pasowania, a tym samym uzyskiwany błąd uczenia sieci. 
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(Werbos, 1994, Kavzoglu, Mather, 2003; Osowski, 2006). 
Funkcję celu defi niuje się za pomocą wzoru (9):
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gdzie:
j =  1, 2, 3, ... p – numer kolejnych próbek uczących 

(wzorcowych),
k =  1, 2, 3, ... M – numer kolejnych wartości wyjścio-

wych,
y –  wartość wyjściowa,
d –  wartość zadana (wzorcowa), która jest klasyfi ko-

wana.

Uczenie sieci przebiega według następującego algo-
rytmu (Żurada i inni, 1996; Osowski, 2006):
− analiza wartości neuronów wejściowych x,
− obliczenie wartości sygnałów wyjściowych warstwy 

ukrytej w1,
− obliczenie wartości sygnałów warstwy wyjściowej yi. 

Dla wielu neuronów odbywa się to według wzoru (10) 
(Osowski, 2006),

− obliczenie aktualnej wartości funkcji celu (E (w)). 
W kolejnych iteracjach klasyfi kacji wartość (E(w)) 
powinna maleć. Ciągłość procesu pozwala na zasto-
sowanie gradientowych algorytmów optymalizacji. 
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gdzie:
1 –  indeks górny 1 mają warstwy ukryte,
2 –  indeks górny 2 mają warstwy wyjściowe,
K –  końcowa liczba neuronów warstwy ukrytej,
M –  końcowa liczba neuronów warstwy wyjściowej,
N –  końcowa liczba neuronów wejściowych,
x –  neurony warstwy wejściowej,
y – neurony warstwy wyjściowej,
d –  neurony warstwy zadanej (wzorcowej),
w –  wagi połączeń pomiędzy neuronami,
i,j –  kolejne neurony.

Gradientowe metody optymalizacji należą do najsku-
teczniejszych rozwiązań podczas uczenia sieci (Żurada 
i inni, 1996). Proces ten odbywa się według wzoru (11) 
(Osowski, 2006):

  w(k+1) = w(k) + ηp(w) (11)

gdzie:
w – wagi połączeń pomiędzy neuronami,

Najpowszechniej stosowane mierniki to: średni błąd kwadra-
towy (mean squared error), suma błędów kwadratowych (sum 
 squared error) i średni błąd bezwzględny (mean absolute error).

k –  neurony warstwy ukrytej,
η –  współczynnik uczenia,
p(w) – kierunek minimalizacji w przestrzeni wielowy-

miarowej w.

Współczynnik uczenia (η) dobierany jest empirycznie. 
Zbyt duża jego wartość (np. 5) może doprowadzić do 
przeregulowania sieci i dużego końcowego błędu kla-
syfi kacji, gdyż wywołuje znaczące oscylacje. Natomiast 
zbyt mała wartość współczynnika (np. 0, 1) eliminuje 
oscylacje, powodując jednakże powolny spadek błędu 
uczenia (Sum Square Error) i znacząco wydłużając 
proces uczenia. Aby osiągnąć optymalny współczynnik 
uczenia (zadany poziom błędu), należy wykonać kilka 
prób klasyfi kacji na niewielkiej liczbie iteracji.

Wyznaczenie kierunku minimalizacji p(w) opiera się 
na analizie wszystkich wag danej iteracji, co pozwala na 
określenie gradientu wag i wyznaczenie ich wektora50. 
Proces ten nazywa się algorytmem wstecznej propagacji. 
Najważniejsze etapy tej procedury to (Osowski, 2006):
− analiza sieci. Zakłada się, że sygnały przepływają 

od wejścia do wyjścia, pozwala to uzyskać wartość 
chwilową sygnału wyjścia warstwy ukrytej i wyjścio-
wej z sygnałów wejścia (równym sygnałom neuronów 
wejścia x),

− utworzenie sieci propagacji wstecznej. Etap ten jest 
inicjowany po uzyskaniu sygnałów wyjścia i polega 
na odwróceniu kierunku przepływu sygnałów. Pod-
czas odwrócenia następuje porównanie sygnału, któ-
ry ma być kierowany ku wejściu z sygnałem warstw 
zadanych (wzorcowych). W tym etapie następuje za-
stąpienie funkcji aktywacji przez ich pochodne (m 
oznacza liczbę warstw sieci) (12) (Osowski, 2006); 
pozwala to obliczyć różnice pomiędzy wzorcem a war-
tością aktualną sygnału podczas analizy wstecznego 
przepływu sygnału:

 ¼
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− modyfi kacje wag przepływu sygnału przez synapsy 
sieci (uczenie sieci). Odbywa się to zgodnie z przed-
stawioną powyżej procedurą (przepływ sygnału od 
wejścia ku wyjściu i odwrotnie – propagacja wstecz-
na). Proces ten zachodzi w sposób ciągły, zostanie 
zatrzymany po wykonaniu zadanej liczby iteracji 
lub osiągnięciu zaprogramowanej przez użytkowni-
ka wartości błędu ε (SSE51). Podstawy teoretyczne 
i matematyczne zapisy tych procesów są dokładnie 
opisane w literaturze (Werbos, 1994; Osowski, 1996, 
2006; Żurada i inni, 1996).

50 Proces ten nie dotyczy warstwy wyjściowej.
51 Sum Squared Error.

Podstawy metodyczne klasyfi kacji danych hiperspektralnych



Dane pozyskane bezpośrednio przez skaner lotni-
czy mają liczne zniekształcenia wynikające z deforma-
cji geometrycznych wywołanych przez ruch samolotu 
w atmosferze (rejestracja obrazu odbywa się piksel po 
pikselu i linia po linii) oraz zakłóceń i szumów spowo-
dowanych wpływem atmosfery oraz samego detektora 
na rejestrowany sygnał. Wszystkie te błędy muszą zo-
stać wyeliminowane podczas wstępnego przetwarzania 
sygnału.

Dane w trakcie zobrazowania są zapisywane na ta-
śmie magnetycznej w formacie RAW (poziom 0). Pierw-
szy etap przetwarzania danych polega na ich zgraniu 
na dysk twardy komputera i konwersji do formatu BSQ; 
format ten zostaje automatycznie zarchiwizowany na 
taśmy ADSM. Następuje przejrzenie zobrazowania 
w celu eliminacji błędów w zapisie. W następnym kroku 
eliminowane są fragmenty obrazu z nakładającymi się 
obrazami tego samego zakresu spektrum1. Następnie 
przeprowadzana jest analiza szumu generowanego przez 
układy elektroniczne skanera (dark current). Po tym 
procesie dane obrazowe są kalibrowane przez zastoso-
wanie współczynników kalibracyjnych pozyskanych dla 
danego detektora podczas kalibracji instrumentu (odnie-
sieniem jest wzorzec czerni – dark current – detektora). 
Końcowym etapem korekcji sensora jest wygenerowanie 
raportu po kalibracji radiometrycznej wraz z plikami 
obrazu przetworzonymi do poziomu 1. Integralną częścią 
raportu są wygenerowane obrazy typu quicklook. Służą 
one prezentacji na stronach www w formacie HTML oraz 
generalnej wizualizacji jakości danych (np. zachmurze-
nie, pokrycie terenu). Na każdym etapie korekcji sen-
sora wykonywane są analizy jakości danych. Końcowy 
raport z wstępnego przetwarzania wraz z danymi ob-
razowymi (poziom 1) oraz danymi INS (Inertial Navi-

1 Skanery obrazujące składają się z kilku niezależnych de-
tektorów (np. obrazujących w zakresie VIS, VIS-NIR, SWIR), 
każdy z detektorów pokrywa niewielką część spektrum zobra-
zowywanego przez inny skaner. W trakcie wstępnego prze-
twarzania obrazów należy usunąć pokrywające się przedziały 
spektrum.

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

Kolejne etapy przetwarzania obrazów hiperspektral-
nych obejmują korekcję geometryczną i atmosferyczną 
(ryc. 13). W zdecydowanej większości przypadków pro-
cedurę tę wykonuje zamawiający zobrazowanie, w spe-
cjalistycznych pakietach do przetwarzania danych hi-
perspektralnych (np. ENVI) lub też specjalistycznych 
programach, np. PARGE lub ATCOR.

Dane DAIS 7915 wykorzystane w niniejszej pracy 
zostały skorygowane geometrycznie i atmosferycznie 
przez autora niniejszej pracy oraz M. Sobczaka podczas 
pobytu naukowego w DLR Oberpfafenhoffen w styczniu 
i lutym 2003 r. Do tego celu wykorzystane zostały pakie-
ty ATCOR4 oraz PARGE2. Pakiet PARGE (PARametric 
GEocoding) został stworzony do parametrycznej geo-
metryzacji cyfrowych danych lotniczych, pozyskanych 
z detektorów rejestrujących piksel po pikselu lub też 
linia po linii. Pakiet ATCOR (ATmospheric CORrection) 
służy do korekcji atmosferycznej, normalizacji topogra-
fi cznej i empirycznego modelowania BRDF3, czyli dwu-
kierunkowości odbicia promieni słonecznych (geometrii 
słońce–obiekt–detektor)4.

2 Oprogramowanie to zostało przygotowane przez pra-
cowników RSL (dr Daniel Schlaepfer) oraz DLR (dr Rudolf 
Richter); dostępnego w fi rmie ReSe (www.rese.ch). Pakiet 
ATCORa występuje powszechnie w trzech wersjach: ATCOR2 
do korekcji danych satelitarnych bez uwzględnienia NMT, 
ATCOR3 do korekcji danych satelitarnych z uwzględnieniem 
NMT oraz ATCOR4 do korekcji obrazów pozyskanych przez 
detektory szerokokątne (lotnicze). 

3 BRDF – Bidirectional Refl ectance Distribution Function 
– funkcja dwukierunkowego rozkładu odbicia.

4 Warunek ten wymagał takiego doboru punktu początko-
wego i końcowego, by azymut padania promieni słonecznych 
pokrywał się z azymutem lotu samolotu. Z tego względu pilo-
tom dostarczono kilkanaście wersji linii nalotu uwzględniają-
cych dokładny czas (godzinę z dokładnością do minuty) roz-
poczęcia zobrazowania danej linii nalotu, wysokość i azymut 
Słońca oraz punkt rozpoczęcia i zakończenia zobrazowania 
każdej linii.

Wstępne przetwarzanie danych 
hiperspektralnych Tatr Wysokich 
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Ryc. 13. Procedura przetwarzania hiperspektralnych, obra-
zowych danych lotniczych (źródło: Strobl i inni, 1996; Haber-
meyer i inni, 2003, zmodyfi kowane)
Fig. 13. Procedure of an airborne hyperspectral data processing 
(source: Strobl et al., 1996; Habermeyer et al., 2003, modifi ed)

W efekcie nalotu nad obszar Tatr Wysokich zobra-
zowaniem zostały pokryte po 4 pasy DAIS 7915 oraz 
Rosis. Z powodu problemów technicznych nalot na li-
nie nr 1 oraz 3 został powtórzony i w końcowej wersji 
zobrazowania funkcjonują one jako linia zobrazowania 
nr 5 i 6. Na poszczególnych pasach zobrazowania widać 
dobrą jakość obrazu, dzięki m.in. brakowi zachmurzenia 
(ryc. 15). 

Korekcja geometryczna obrazów 
hiperspektralnych 

Parametryczna geometryzacja bazuje na analizie po-
łożenia każdego piksela. Procedura wymaga informacji, 
które są zapisywane podczas lotu samolotu przez we-
wnątrzpokładowy system nawigacji INS. System ten 
rejestruje położenie samolotu w czasie rzeczywistym 
(wychylenia we wszystkich płaszczyznach ω, φ, κ) oraz 
różnicowy system pozycjonowania (DGPS), który podaje 
dokładne położenie samolotu w płaszczyznach x, y, z. 
Informacje te są uzupełniane dokładnym Numerycznym 
Modelem Terenu (Schläpfer, Richter, 2002). Na tej pod-

stawie tworzy się plik pozycjonowania każdego piksela. 
W pierwszym kroku następuje automatyczne wygenero-
wanie, pliku tzw. scan angle fi le (*.sca), w którym liczba 
kolumn odpowiada liczbie pikseli rejestrowanych w linii 
detektora (w przypadku DAIS 7915 jest to 512), nato-
miast liczba wierszy odpowiada rzeczywistej długości 
linii zobrazowania. Różnicami fototonu przedstawione 
zostają różnice kąta między położeniem danego piksela, 
skanerem a rzutem linii lotu samolotu na powierzchnię 

Ryc. 14. Plik pozycjonowania każdego piksela obrazu *.sca: 
A – wygenerowany automatycznie, B – po korekcji rzeczywiste-
go lotu samolotu. Kompozycja barwna R (zmiany wysokości), 
G (kąt skanowania), B (azymut)
Fig. 14. Scan angle fi le (*.sca): A – generated automatically, 
B – after geometric correction according to the real fl ight pa-
rameters. RGB composition presents R (changes of altitudes), 
G (scan angle), B (azimuth)

Wstępne przetwarzanie danych hiperspektralnych Tatr Wysokich 
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terenu. W kolejnym kroku plik ten jest geometryzowany 
do docelowego układu współrzędnych, co pozwala na 
włączenie go do systemu zawierającego dane z rzeczywi-
stego lotu samolotu. W efekcie uzyskuje się rzeczywisty 
obraz pozycjonowania samolotu. Granica pomiędzy bar-
wami różową i pomarańczową a zieloną byłaby prostą, 
gdyby samolot nie wychylał się od założonej linii lotu 
w żadnym kierunku (ryc. 14). 

Po zakończeniu tego etapu następuje tradycyjna geo-
metryzacja obrazów przy użyciu punktów pomierzonych 
w terenie za pomocą GPS lub zidentyfi kowanych na 
innych wysokorozdzielczych danych (wielkość błędu geo-
metryzacji nie może być wyższa niż połowa wielkości 
piksela).

Na potrzeby geometryzacji danych DAIS7915 wyko-
rzystano punkty GPS pomierzone w terenie za pomocą 
odbiornika DGPS udostępnionego przez TPN oraz Nu-
meryczny Model Terenu opracowany z poziomic map 
topografi cznych w skalach 1:10 000. Docelowym ukła-
dem współrzędnych jest UTM (Universal Transverse 
Mercator) z elipsoidą WGS84. Poprawność obliczonych 
współrzędnych była kontrolowana przez porównanie ze 
zgeometryzowaną mapą topografi czną w skali 1:10 000 
oraz pomierzonymi w terenie wybranymi punktami 
kontrolnymi, zapewniając dokładność pomiaru poniżej 
1 metra. 

Do przepróbkowania pikseli (resampling) wykorzy-
stano metodę najbliższego sąsiada (Nearest Neighbour), 
która zapewnia zachowanie oryginalnych wartości pik-
seli (ryc. 15).5

Korekcja atmosferyczna obrazów 
hiperspektralnych

O konieczności przeprowadzenia korekcji atmosfe-
rycznej świadczy duża absorpcja promieniowania w at-
mosferze, szczególnie w widzialnym zakresie widma 
elektromagnetycznego (ryc. 16). Powoduje to duże fl uk-
tuacje jaskrawości pikseli (DN6) poszczególnych kana-
łów różnych pasów zobrazowań, gdy każda linia nalotu 
została wykonana o innej porze dnia i przy innym kącie 
padania promieni słonecznych. Rycina 17 przedstawia 
przykładową różnicę w rejestracji sygnału przez detek-
tor polowy i lotniczy. Zastosowanie automatycznych al-
gorytmów klasyfi kacji obiektów wg cech spektralnych 
wymagało doprowadzenia odpowiedzi spektralnych tych 
samych obiektów, zobrazowanych na różnych obszarach, 
do porównywalnych wartości spektralnych7. 

5 Wyniki klasyfi kacji wraz ze współrzędnymi geografi czny-
mi zaprezentowano na rycinach 28-35.

6 DN – Digital Number (jasność danego piksela).
7 W celu realizacji tego zadania konieczna była precyzyj-

na rejestracja odpowiedzi spektralnych wybranych obiektów 
(jasnych i ciemnych spektralnie) z tzw. poligonów kalibracyj-
nych (Zagajewski, 2009). Jako materiał referencyjny pozyska-
ne były także spektra z pomiaru spektrometrem słonecznym, 
czyli wielospektralnego spektrometrem rejestrującym widmo 
Słońca (Klińska, 2004).

W niniejszych pracach korekcja atmosferyczna zosta-
ła wykonana wraz z normalizacją topografi czną, która 
pozwala wyeliminować wpływ rzeźby (duże zróżnico-
wanie oświetlenia stoków zorientowanych ku padają-
cym promieniom słońca oraz pozostających w cieniu). 
Elementem dodatkowym, aczkolwiek bardzo ważnym 
ze względu na lokalizację obszarów testowych w środo-
wiskach górskich, było wykonanie empirycznej korekcji 
BRDF, czyli korekcji wpływu kierunku padania i odbi-
cia promieni słonecznych, orografi i terenu oraz pozycji 
detektora (Richter, 2004). 

Korekcja atmosferyczna bazowała na kodach RTC 
(Radiative Transfer Codes) i modelu stanu atmosfery 
obszarów górskich wbudowanym do programu ATCOR8. 
Na dane wejściowe do korekcji składały się charakte-
rystyki spektralne najważniejszych obiektów występu-
jących na badanym terenie. Pomierzone one zostały 
w trakcie zobrazowania przy udziale niemieckich spe-
cjalistów (Andreas Mueller oraz Martin Habermeyer) 
i przy użyciu spektrometru hiperspektralnego GER3700 
z DLR. Weryfi kacja jakości korekcji atmosferycznej po-
legała na porównaniu spektrów referencyjnych (nie były 
one wykorzystane do korekcji) z wygenerowanymi z ob-
razu po jego korekcji. Na każdy pas zobrazowania wy-
korzystano 8-9 terenowych pomiarów spektrometrycz-
nych, zarejestrowanych przez naziemne spektrometry 
hiperspektralne. 

Proceduralnie korekcja atmosferyczna składała się 
z następujących etapów:
− wykonanie pomiarów spektrometrycznych wybranych 

obiektów w terenie (w czasie trwania zobrazowania 
lotniczego) za pomocą spektrometru hiperspektralne-
go GER3700. Każdy pomiar udokumentowany został 
precyzyjnym pomiarem GPS (o dokładności <1 m),

− konwersja rozdzielczości spektralnej pomiaru tere-
nowego (760 kanałów) do rozdzielczości spektralnej 
skanera DAIS 79159 (ryc. 18);

− załadowanie do programu ATCOR: skorygowanych 
geometrycznie obrazów DAIS 7915, spektrów po-
mierzonych w terenie (wraz z precyzyjną lokali-
zacją pomiaru), Numerycznego Modelu Terenu, 
informacji o dniu oraz godzinie wykonania zobra-
zowania (do obliczenia azymutu oraz kąta padania 
promieni słonecznych), podstawowych informacji 
o ciśnieniu atmosferycznym oraz temperaturze ter-
modynamicznej i radiometrycznej wybranych obiek-
tów. Parametry te pozwoliły na dopasowanie RTC 
oraz modelu atmosfery obszarów górskich zawar-

8 Opisuje on najbardziej typowe stany atmosfery wystę-
pujące nad obszarami górskimi. Model ten bazuje na mode-
lach transferu promieniowania przez atmosferę w zależności 
od zadanych parametrów (Radiative Transfer Codes, RTC). 
Niezbędnym elementem do korekcji atmosferycznej był tak-
że Numeryczny Model Terenu (Jakomulska, Sobczak, 2002; 
Richter, Schläpfer, 2002; Schläpfer, Richter, 2002).

9 Skaner DAIS 7915 w zakresie 450-2450 nm wykonu-
je zobrazowanie w 72 kanałach, pozostałe 7 kanałów przy-
pada na zakres 3-5 μm (jeden kanał) oraz 8,7-12,3 μm – 
6 kanałów.
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Ryc. 15. Kompozycje RGB 22,12,1 (869, 693, 496 nm) poszczególnych linii zobrazowań DAIS 7915 Tatr Wysokich5: A – druga, 
B – czwarta, C – piąta, D – szósta
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 warunków panujących podczas 
zobrazowania;

− wykonanie modelowania spektrów pozyskanych z po-
miarów naziemnych i spektrów z odpowiadających 
im przestrzennie pikseli (ryc. 19)10;

10 Bazując na zaawansowanej bazie danych dotyczą-
cej szacowania transferu promieniowania przez atmosferę 
MODTRAN, przystąpiono do modelowania składu atmosfery 

− porównanie uzyskanych wyników (ryc. 20).

i eliminacji jej wpływu na rejestrowany przez sensor obraz. 
Proces ten polegał na możliwie dokładnym określeniu para-
metrów meteorologicznych. Dane referencyjne pozyskano 
z automatycznych stacji pomiarowych zainstalowanych na 
Stacji Terenowej IGiPZ PAN na Hali Gąsienicowej (dodatko-
wo wykorzystywane były dane IGiPZ PAN pozyskane lokalnie 
z przenośnych stacji pomiarowych Hobo).

Wstępne przetwarzanie danych hiperspektralnych Tatr Wysokich 
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Ryc. 16. Natężenie napromienienia rejestrowanego na górnej warstwie atmosfery oraz na poziomie morza (źródło: Glossary, 
2000, zmodyfi kowane)
Fig. 16. Spectral irradiance at top of atmosphere and at see level (source: Glossary, 2000, modifi ed)
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Ryc. 17. Porównanie jaskrawości 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 fi eld measured 
radiance
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Pomiar terenowy Field acquired data
Pomiar z zobrazowania DAIS 7915 Airborne acquired data

Ryc. 18. Krzywa odbicia spektralnego wybranego poligonu kalibracyjnego pomierzonego w terenie po przetworzeniu do roz-
dzielczości 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

Ryc. 19. Porównanie charakterystyki spektralnej z pomiaru naziemnego oraz zobrazowania po korekcji atmosferycznej
Fig. 19. Comparision of the fi eld and airborne acquired spectral characteristic after the atmospheric correction

4. Wstępne przetwarzanie danych hiperspektralnych Tatr Wysokich 



44 Ocena przydatności sieci neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich

Reasumując należy stwierdzić, że uzyskane wyni-
ki korekcji atmosferycznej są satysfakcjonujące, gdyż 
charakterystyki spektralne uzyskiwane z różnych pa-
sów zobrazowań po korekcji wahają się o kilka procent 

względem pomierzonych w terenie. Na taki wynik nie-
wątpliwie ogromny wpływ miała bardzo dobra pogoda 
– duża przezroczystość atmosfery i brak jakichkolwiek 
chmur. 

Ryc. 20. Współczynnik zmienności charakterystyk pomierzonych w terenie i z obrazu po korekcji atmosferycznej
Fig. 20. Variability index of fi eld and airborne acquired spectral characteristics after the atmospheric correction
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do 
klasyfi kacji wymaga: przygotowania wzorców do kla-
syfi kacji i weryfi kacji danych poklasyfi kacyjnych, prze-
tworzenia obrazów wg wymogów symulatora, wykonania 
wstępnej klasyfi kacji w celu doboru optymalnej archi-
tektury i parametrów symulatora, sprawdzenia jakości 
wytrenowania sieci, wykonania właściwej klasyfi kacji, 
przetworzenia danych do postaci binarnej i geometry-
zacji obrazu oraz analizy statystycznej dokładności kla-
syfi kacji (ryc. 21).

Tworzenie wzorców do klasyfi kacji i weryfi kacji 
poklasyfi kacyjnej

Jednym z najważniejszych etapów klasyfi kacji jest 
prawidłowe przygotowanie wzorców do klasyfi kacji oraz 

niezależnych danych do oceny dokładności uzyskanych 
wyników. Najbardziej wiarygodnymi danymi są te, 
które bazują na rozpoznaniu terenowym i reprezentu-
ją statystycznie wiarygodną próbę. Ze względu na to, 
że na badanym terenie występuje duża różnorodność 
poligonów reprezentujących różne zbiorowiska roślinne 
i towarzyszące im obiekty (np. ścieżki, ściany skalne 
i głazy) dołożono wszelkich starań, by wzorce były re-
prezentatywne dla danego zbiorowiska, a ich powierz -
chnia nie była mniejsza niż 3-5-krotność wielkości 
piksela (80-200 m2). Na obszarze Doliny Gąsienicowej 
w latach 2002-2008 wykonano serie badań terenowych, 
w trakcie których pomierzono charakterystyki spek-
tralne, wykonano pomiary biometryczne oraz zdjęcia 
fi tosocjologiczne, a także kartowano wybrane poligony 
roślinności. Część tych pomiarów posłużyła do stworze-

Procedura klasyfi kacji 
danych hiperspektralnych

Ryc. 21. Schemat przygotowania i klasyfi kacji danych z wykorzystaniem symulatora sztucznych sieci neuronowych
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nia wzorców do uczenia sieci (ryc. 22a; Kozłowska i inni, 
2006; Zagajewski i inni, 2005; 2006).

Na przygotowaną mapę wzorców do uczenia sieci 
nałożono mapę pikseli czystych spektralnie pozyskanych 
z transformacji PPI (ryc. 5). Pozwoliło to na pobranie 
charakterystyk spektralnych poszczególnych typów 
układów przestrzennych zbiorowisk roślinnych do kla-
syfi kacji Spectral Angle Mapper (SAM). Półautomatycz-
na klasyfi kacja SAM przebiegała według następującego 
algorytmu:
− stworzenie wzorców spektralnych (charakterystyk 

spektralnych pozyskanych z obrazu, z pikseli czy-
stych spektralnie) do klasyfi kacji;

− klasyfi kacja;
− terenowa weryfi kacja danych poklasyfi kacyjnych – 

wg wyznaczonych profi li na badanym terenie (głów-
nie Doliny Gąsienicowej);

− wybór poligonów do wzorca oceny dokładności po-
klasyfi kacyjnej (poligony, które zostały pozytywnie 
zweryfi kowane podczas badań terenowych).
Uzyskane wyniki zostały zaprezentowane na rycinie 

22b.
Wybór poligonów oparty był na badaniach tereno-

wych, w trakcie których posiłkowano się mapą roślinno-
ści rzeczywistej (Kozłowska i inni, 2006) oraz wynikami 
klasyfi kacji SAM. W wyniku tych prac zebrana została 
statystycznie znacząca próba pikseli do klasyfi kacji i we-
ryfi kacji poklasyfi kacyjnej (tab. 4). 

Wybór i przygotowanie kanałów DAIS 7915 do 
klasyfi kacji 

Pierwszym etapem w przygotowaniu danych do 
klasyfi kacji jest odrzucenie zaszumionych, błędnych 
i najmniej informacyjnych kanałów. Procedura ta zo-
stała wykonana w ICM UW w pakiecie Support Vec-

tor Machine (SVM, Nowotka i inni, 2010). Podstawą 
była analiza informacyjności poszczególnych kanałów. 
Równolegle zastosowano 2 algorytmy: wyboru najważ-
niejszych kanałów oraz kolejności odrzucania najmniej 
informacyjnego kanału danej iteracji (w każdej kolejnej 
iteracji odrzucany był najmniej informacyjnie cenny ka-
nał)11. W pierwszym przypadku analizowano permutację 
wartości między klasyfi kowanymi obiektami; polegało to 
na tym, iż generowana była klasyfi kacja danych DAIS 
7915 dla wszystkich 72 kanałów (odrzuconych zostało 7 
kanałów podczerwieni termalnej) i analizowano zmiany 
dokładności klasyfi kacji przed i po usunięciu danego ka-
nału (Guyon i inni, 2002). Rycina 23 przedstawia wyni-
ki wyboru najważniejszych kanałów przeprowadzonego 
na dziesięciu powtórzeniach losowo wybranych pikseli 
każdego kanału (wysokość słupków na ryc. 23 pokazuje 
rozrzut z poszczególnych powtórzeń analizy). 

W przypadku algorytmu odrzucającego najmniej in-
formacyjne kanały, w każdej kolejnej iteracji klasyfi ka-
cji elimininowany był jeden, najmniej istotny. Analizę 
wykonano dziesięciokrotnie, za każdym razem losowo 
wybierając piksele każdego kanału. Ich wynikiem był 
wykres przedstawiający, do której iteracji dotrwał dany 
kanał, co pozwoliło na określenie jego ważności (ryc. 24). 
W tym przypadku także rozrzut wyników uzyskanych 
z 10 powtórzeń przedstawiono w postaci słupków (im 
wyższy słupek, tym większy rozrzut wyników).

Powyższe analizy wykazały, że najbardziej informa-
cyjne i przydatne do klasyfi kacji kanały 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, 

11 Wykorzystano zmodyfi kowaną metodę RBFE (Recursive 
Backward Feature Elimination, Guyon i inni, 2002; Nowotka 
i inni, 2010).

Fig. 21. Schema of data preparing, processing and ANN classifi cations
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Ryc. 22. Poligony kluczowe do: A – uczenia sieci, B – weryfi kacji dokładności poklasyfi kacyjnej. Ze względu na wymogi symu-
latora FAM dane zostały zapisane w formacie *.bmp w 8-bitowej przestrzeni barw. Czarnym fototonem zaznaczono obszary 
będące przedmiotem klasyfi kacji
Fig. 22. Key polygons for: A – nets teaching, B – validation of post classifi cation images. According to technical requirements of 
the FAM fi les were saved as 8-bit with a standard 256 colors table. Black areas were classifi cation objects
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Tabela 4. Liczba pikseli poszczególnych zbiorowisk roślinnych wykorzystanych jako wzorce do uczenia sieci i weryfi kacji 
poklasyfi kacyjnej poszczególnych typów wydzieleń (ryc. 22)
Table 4. Quality assessment of pixels number dedicated to teaching and post classifi cation validation (Fig. 22)

Nr ety-
kiety

Label id

Klasy
Classes

Uczenie
Teaching
(piksele/
pixels)

Weryfi kacja
Validation
(piksele/
pixels)

% pikseli (uczenie/ 
weryfi kacja)

% of pixels (teaching/
validation)

1 pionierskie zbiorowiska roślin zarodnikowych
cryptogamic plant communities on scree – initial phase 2661 3930 67,7

2 zbiorowiska porostów naskalnych
epilitic lichen communities – Rhizocarpetalia 11762 43634 27,0

3
pionierskie zbiorowiska roślin naczyniowych na wilgotnych 
piargach
scree communities – Androsacetalia alpinae

4228 12783 33,1

4 wilgotne traworośla kosmatkowe
Luzuletum alpino-pilosae 5043 8804 57,3

5 wyleżyska w piętrze alpejskim
Salicetum herbaceae, Luzuletum spadiceae 729 2262 32,2

6 wyleżyska w piętrze subalpejskim 
Salicetum herbaceae in a complex with Empetro-Vaccinietum 219 687 31,9

7
murawa subniwalna
subnivale swards – Oreochloo distichae-Juncetum trifi di subnivale 
form

1876 2727 68,8

8 murawa alpejska typowa
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di typicum 6554 11624 56,4

9 murawa alpejska porostowa
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di cetrarietosum 483 1459 33,1

10
fragmenty muraw alpejskich na półkach skalnych
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di – vegetation fragments on roc-
ky shelfs

873 47501 1,8

11 murawa alpejska torfowcowa
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di sphagnetosum 689 3867 17,8

12 murawa alpejska wyleżyskowa
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di salicetosum herbaceae 426 896 47,5

13 murawa alpejska z wierzbą Kitaibela
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di salicetosum kitaibelianae 622 1807 34,4

14
murawa alpejska postać piargowa z sitem skuciną
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di scree form with Juncus 
trifi dus

3997 9865 40,5

15 murawa alpejska z turzycą zawsze zieloną
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di caricetosum sempervirentis 2358 3740 63,0

16
murawa alpejska postać subalpejska 
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di subalpine anthropogenic 
form

4943 9297 53,2

17
murawa alpejska w kompleksie z wyleżyskami
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di in a complex with snow-bed 
communities

4498 10128 44,4

18
murawa alpejska w kompleksie z traworoślami
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di in a complex with Calama-
grostietum villosae

1875 2926 64,1

19

kompleks przestrzenny muraw alpejskich na podłożu granitowym 
i mylonitach
Oreochloo distichae-Juncetum trifi di in a complex with Festuco ver-
sicoloris-Agrostietum

1921 21250 9,0

20 murawa alpejska na podłożu węglanowym
Festuco versicoloris-Agrostietum 1155 1945 59,4

21 torfowisko przejściowe
Caricetum fuscae subalpinum 304 830 36,6

22 wilgotne psiary
Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum 837 1249 67,0

23
wilgotne psiary w kompleksie z ziołoroślami
Sphagno-Nardetum, Polytricho-Nardetum in a complex with 
Caltha laeta community

387 1030 37,6

24 traworośle trzcinnikowe
Calamagrostietum villosae tatricum 6201 8976 69,1

Procedura klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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25
traworośle trzcinnikowe postać pionierska 
Calamagrostietum in a complex with Luzuletum alpino-pilosae 
pioneer form

1675 3479 48,1

26 traworośle trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami
Calamagrostietum in a complex with wet subalpine meadows 324 915 35,4

27

traworośle trzcinnikowe w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny 
i murawami subalpejskimi
Calamagrostietum in a complex with Pinetum mugho and subal-
pine meadows

1405 13113 10,7

28 Ziołorośla
tall herb communities – Adenostylion 1128 1933 58,4

29
wilgotne murawy w kompleksie z wyleżyskami i ziołoroślami
Festuca picta community in a complex with Luzuletum alpino-pi-
losae

982 2126 46,2

30 murawy powypasowe świeże i suche
Festuca picta community 2193 3868 56,7

31 murawy powypasowe wilgotne
Deschampsia fl exuosa 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 wysokogórskie borówczyska bażynowe
Empetro-Vaccinietum 3012 4383 68,7

34
wysokogórskie borówczyska bażynowe w kompleksie z zaroślami 
kosodrzewiny
Empetro-Vaccinietum in a complex with Pinetum mugho

363 1385 26,2

35

zbiorowiska borówki czernicy w kompleksie z zaroślami kosodrze-
winy
Vaccinium myrtillus community in a complex with Pinetum mugho 
carpaticum silicicolum

5878 8401 70,0

36

zbiorowiska borówki czernicy w kompleksie z traworoślami i zio-
łoroślami
Vaccinium myrtilus community in a complex with tall herb com-
munities

3279 6335 51,8

37
zbiorowiska zaroślowe wierzby śląskiej i malin 
willow thicket – Chamaenerion angustifolium-Salix silesiaca com-
munity

1039 2170 47,9

38
zarośla kosodrzewiny na podłożu bezwęglanowym
mountain-pine scrub on silikat substrate – Pinetum mugho carpa-
ticum silicicolum

3568 109604 3,3

39
kępy kosodrzewiny na ścianach skalnych
mountain-pine scrub – Pinetum mugho carpaticum silicicolum in 
a complex with epilitic lichen communities

986 1487 66,3

40
zarośla kosodrzewiny na podłożu węglanowym
mountain-pine scrub on calcareus substrate – Pinetum mugho car-
paticum calcicolum

365 1920 19,0

41 bór górnoreglowy
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 powyższej listy spośród 72 
dostępnych z zakresu 496-4135 nm. Kanały te zostały 
wykorzystane do wykonania transformacji MNF (re-
dukcja szumów oraz analiza głównych składowych). 
Pozwoliło to stworzyć jakościowo nowe, zdekorelowane 
informacyjnie kanały12. 

12 Do klasyfi kacji sieciami neuronowymi wykorzystanych 
zostało 20 pierwszych kanałów MNF. Ograniczenie liczby ka-
nałów pozwala znacząco skrócić czas uczenia i klasyfi kacji sieci.

Dysponując danymi o informacyjności kanałów moż-
na było dobrać optymalną liczbę kanałów do klasyfi kacji. 
Zbyt duża liczba kanałów powoduje znaczące wydłużenie 
czasu trwania klasyfi kacji, czyniąc dane rozwiązanie 
mało aplikacyjnym. Do określenia struktury danych wej-
ścia wykorzystano symulator SNNS, który poprzez po-
dawany zsumowany kwadratowy błąd klasyfi kacji SSE 
(Sum Squared Error) pozwala na bieżąco analizować 
dokładność wykonywanej klasyfi kacji. Procedura wybo-
ru klasyfi kacji polegała na utworzeniu kilku zestawów 
danych zawierających kanały MNF oraz oryginalnych 
kanałów (po korekcji geometrycznej i atmosferycznej). 
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Ryc. 23. Ważność poszczególnych kanałów 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)

Ryc. 24. Analiza przydatności poszczególnych kanałów zobrazowania DAIS 7915 obszaru Tatr do klasyfi kacji. Pogrubiona linia 
wewnątrz każdego wieloboku oznacza wartość najczęściej występującą przy eliminacji danego kanału (Nowotka i inni, 2010)
Fig. 24. Analysis of a classifi cation 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)

Procedura klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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Dodatkowym elementem było wykorzystanie okna tek-
sturalnego składającego się z macierzy 3x3, 5x5 oraz 
7x7 pikseli13. Zabieg ten umożliwia analizę wpływu 
wielkości otoczenia klasyfi kowanego piksela. Koncep-
cja działania okna teksturalnego 3x3 piksele polega na 
tym, że podczas klasyfi kacji analizowane jest sąsiedz-
two klasyfi kowanego piksela fi ltrująca macierzą, a na 
wyjściu generowany jest obraz mniejszy niż w obrazie 
wejściowym o 2 piksele w każdej linii oraz o 2 piksele 
w każdej kolumnie. W przypadku okna teksturalnego 
5x5 pikseli obraz wyjściowy będzie pomniejszony o 4 
piksele w każdym kierunku, natomiast w przypadku 
7x7 o 6 pikseli (ryc. 25; Krówczyńska, 2004).

Na potrzeby niniejszej pracy przetestowano zestawy 
danych zawierających 5, 10, 15 i 20 kanałów MNF oraz 
40, 50 i 60 oryginalnych kanałów, dodatkowo zastosowa-
ne zostały okna teksturalne 3x3, 5x5 i 7x7 pikseli. Ucze-
nie sieci zostało wykonane dla 18 warstw wzorcowych na 
zestawie 949 000 pikseli wejściowych. Testowanie sieci 
odbyło się na zestawach danych po transformacji MNF 
(mnf5, mnf10, mnf15 oraz mnf20, gdzie liczba oznacza 
liczbę kanałów MNF wykorzystanych do klasyfi kacji). 
Równolegle z klasyfi kacją danych skompresowanych 
prowadzona była klasyfi kacja danych oryginalnych 
(hy40, hy50 oraz hy60, gdzie cyfry oznaczają liczbę ka-
nałów DAIS 7915 po korekcji geometrycznej i atmos-
ferycznej wykorzystanych do klasyfi kacji. Dodatkowo, 
każdy zestaw analizowany był z wykorzystaniem okna 
teksturalnego składającego się z 3x3, 5x5 i 7x7 pikseli 
(odpowiednio x3, x5 oraz x7). Na rycinie 26 przedsta-
wiono wyniki klasyfi kacji, zgodnie z przedstawionymi 
oznaczeniami zamieszczona obok legenda oznacza rodzaj 
danych (mnf – dane po transformacji MNF, hy – orygi-
nalne dane), liczbę kanałów oraz rodzaj użytego okna 
teksturalnego. Na przykład hy60x5 oznacza, że do klasy-
fi kacji zostało wykorzystanych 60 oryginalnych kanałów 
DAIS i zastosowano okno teksturalne 5x5 pikseli. 

Zgodnie z oczekiwaniami, zestawy niewielkiej ilości 
danych zawierające kilka-kilkanaście kanałów bardzo 
szybko trenowały sieć, ale poziom błędów był wysoki 

13 Wielkość macierzy jest defi niowana podczas tworzenia 
pliku wsadowego (*.pat).

(ryc. 26). Zwiększenie liczby kanałów do kilkudziesięciu 
zdecydowanie zmniejszało błędy wytrenowania sieci, ale 
ze względu na rozbudowanie liczby neuronów wejścio-
wych oraz ukrytych budujących sieć14 zwiększała się 
wielkość sieci, co zdecydowanie wydłużało procedurę 
uczenia sieci (sieć składająca się z 60 oryginalnych ka-
nałów z oknem teksturalnym 7x7 pikseli klasyfi kowana 
była ponad 4,5 miesiąca! na stacji roboczej DELL Pre-
cision Workstation z procesorem czterordzeniowym po 
2,3 GHz każdy rdzeń oraz 8GB pamięci RAM). 

Uwzględniając możliwości operacyjnego stosowania 
sieci oraz poziom uzyskiwanych dokładności, optymal-
nym rozwiązaniem jest stosowanie sieci neuronowych 
składających się z około 40 oryginalnych kanałów lub też 
20 pierwszych kanałów MNF. Podobne wyniki osiągnęli 
także inni badacze (ryc. 27; Pal, Mather, 2006). 

Wykorzystanie 40 kanałów danych DAIS 7915 oraz 
zestawu uczącego składającego się z 400 pikseli po-
zwala uzyskiwać całkowite wyniki klasyfi kacji na po-
ziomie 90%, a zastosowanie mniejszej liczby pikseli lub 
mniejszej liczby kanałów obniża uzyskiwane dokładności 
klasyfi kacji (ryc. 27). Zwiększenie liczby kanałów nie 
powoduje natomiast znaczącej poprawy wyników (Pal, 
Mather, 2006). Ten ostatni pogląd nie znalazł potwier-
dzenia w niniejszych badaniach (ryc. 26), możliwe, że 
wynikało to z faktu, iż próby uczące były znacznie więk-
sze niż wspomniane 400 pikseli (tab. 4).

Reasumując: proces przygotowywania danych do kla-
syfi kacji składał się z trzech głównych części: eliminacji 
najmniej informacyjnych kanałów; transformacji MNF 
oraz wyboru 40 oryginalnych kanałów spektralnych do 
klasyfi kacji. 

Analiza błędów uczenia sieci wykazała, że najlepsze 
efekty daje zastosowanie możliwie dużej liczby kana-
łów spektralnych i dużego zestawu uczącego (ryciny 
26 i 27). Proces klasyfi kacji jest długotrwały, dlatego 
operacyjnie uzasadnione jest zastosowanie algorytmów 
kompresji danych. Jednakże jak wykazały testy (ryc. 
26), dokładność wytrenowania sieci jest mniejsza, ale 
czas krótszy (kilka pierwszych kanałów MNF pozwala 

14 Liczba warstw ukrytych wynosiła 2n+1, gdzie n oznacza 
liczbę kanałów wejściowych.

Ryc. 25. Schemat funkcjonalny okna teksturalnego 3x3 piksele
Fig. 25. Functional schema of a textural window 3x3 pixels
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Ryc. 26. Analiza zsumowanego błędu kwadratowego (SSE) uczenia sieci MLP ze wsteczną propagacją błędu z pakietu SNNS 
na przykładzie poligonu kluczowego Wiatrówki (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 Wiatrówki key polygon (Bystrzanka 
catchment, the Low Beskid) unpublished)

Ryc. 27. Dokładność klasyfi kacji danych DAIS 7915 o rozdzielczości terenowej 5 m dla 8 form pokrycia terenu z wykorzystaniem 
sztucznych sieci neuronowych dla zestawów uczących składających się ze 100 i 400 pikseli dla każdej formy pokrycia terenu 
(źródło: Pal, Mather, 2006, zmodyfi kowane)
Fig. 27. Classifi cation 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, modifi ed)

Procedura klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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wytrenować sieci już po około 750 iteracjach (co zajmuje 
1-2 godziny), a kolejne iteracje nie przynoszą poprawy 
jakości wytrenowania sieci. W przypadku zastosowa-
nia kilkudziesięciu oryginalnych kanałów sieć uczyła 
się w każdej kolejnej iteracji (proces został arbitralnie 
zakończony po 5000 iteracji15). 

Do dalszych analiz wybrane zostały dwa zestawy da-
nych składających się z 40 oryginalnych kanałów oraz 20 
MNF. Ponadto starano się, by wzorce poszczególnych zbio-
rowisk roślinnych były większe niż 400 pikseli (tabela 4).

Końcowym etapem przygotowań danych do kla-
syfi kacji było techniczne dostosowanie wzorców i da-
nych obrazowych do klasyfi kacji w symulatorze fuz-
zy ARTMAP. Proces ten składał się z następujących 
etapów:
− zapisanie wektorowych danych wzorcowych w postaci 

rastrowej o identycznej rozdzielczości jak dane DAIS 
7915 (3 m). Dane rastrowe powinny być zapisane 
z tablicą barw 8 bitów w formacie *.bmp;

− ustalenie identycznych rozmiarów wzorców i danych 
obrazowych (taka sama liczba wierszy i kolumn);

− zapisanie każdego kanału obrazu w postaci oddziel-
nego pliku formatu ENVI.

Klasyfi kacja i procedury poklasyfi kacyjne

Do końcowych klasyfi kacji wykorzystany został sy-
mulator fuzzy ARTMAP16. Wynikało to z możliwości 
prowadzenia równoległych procesów (na komputerach 
wielordzeniowych), prostego przygotowania danych 
(pełna kompatybilność z programem ENVI) oraz auto-
matycznego podawania wyników klasyfi kacji (macierz 
błędów, dokładność całkowita i wskaźnik kappa).

Klasyfi kacja w symulatorze fuzzy ARTMAP odbywa 
się według następujących procedur (Carpenter i inni, 
1992; Dagher, 2006; Rocki, 2007).

1. Wybór współczynnika czujności ρ17. Jego wartość 
musi się zawrzeć w zakresie <0,1>, dla każdego j-te-
go oraz dla każdego i-tego neuronu vji = 1, natomiast 
wij= +

1
 

1 M
; opisy symboli dostępne w podrozdziale Fuzzy 

ARTMAP (s. 33);

15 Dla części zestawów proces był kontynuowany do 10 000 
iteracji, jednakże w tych przypadkach efekty nie były znaczą-
co lepsze, a proces uczenia przedłużał się o kolejne tygodnie.

16 Opracowany przez Katedrę Elektroniki Uniwersytetu 
w Pawii (Trianni, 2007). FAM tworzy neurony wejściowe na 
podstawie plików poszczególnych kanałów obrazu zapisanych 
w formacie ENVI. Plik w formacie *.bmp stanowi podstawę 
wektora sygnału referencyjnego oraz weryfi kującego dokład-
ność klasyfi kacji.

17 W praktyce należy określić wartość współczynników 
czujności dla modułu ARTa, ARTb (w symulatorze należy po-
dać wartości „ro1” oraz „ro2”). Muszą się one zawrzeć w za-
kresie (0,1). Wartości zbliżone do 1 generują większe praw-
dopodobieństwo zgodności sygnałów w warstwie asocjacyjnej. 
Obniżenie parametru p zwiększa prawdopodobieństwo wyge-
nerowania nowej klasy, gdyż warstwa asocjacyjna sygnałów 
pochodzących z ARTa oraz ARTb może uznać, że oba sygnały 
są zbyt różne, by łączyć daną klasę z zadanym wzorcem. 

2. Załadowanie danych (wektorów) wejściowych p1, 
p2, ..pM do warstwy 1 i ich aktywacja wraz wektorami 
uzupełniającymi ¼

1 2
, , , c c c

M
p p p  (c – complementary)18. Nor-

malizacja wektorów wejściowych polegająca na uzupeł-
nieniu danej wartości sygnału 

i
p do 1 (13):

 = -1c
i i
p p  (13)

3. Wybór zwycięskiego neuronu yk z warstwy 2. Od-
bywa się na podstawie funkcji wyboru (choice function) 
Tj(X) i polega na obliczeniu wartości sygnału wszystkich 
neuronów znajdujących się w warstwie 2 (yj) oraz wy-
borze tego, którego wartość sygnału będzie największa 
(yk)19 (14):

 =

= =å
1

( ) MIN( , )
M

j j i ij
i

y T X x w  (14)

gdzie: 
yj  –  j-ty neuron z warstwy 2,
M  –  liczba neuronów wejściowych do warstwy 1 (licz-

ba klasyfi kowanych kanałów obrazu),
MIN  –  operator ze zbiorów rozmytych, odpowiada on 

iloczynowi wartości na zbiorach klasycznych, np. 
iloczyn (wartości x, y) odpowiada MIN (x*y → 
MIN(μ(x), μ(y)),

xi  –  kolejne i-te neurony w warstwie 1 (przetwarzane 
za pomocą pamięci STM),

wij  –  wagi połączeń neuronów klasyfi kujące obraz 
wynikowy.

4. Obliczenie podobieństwa mierzonego współ-
czynnikiem czujności ρ danego wektora wejściowego xi 
(klasyfi kowanego obrazu) do wzorca yk (wzorzec klasy-
fi kacji) za pomocą funkcji porównania (match function, 
l(k)) (15):

 
=

=

= å
å

)1

1

( ,
( )

M

i kii
M

ii

MIN x v
l k

x

 (15)

18 Znormalizowany sygnał wejścia składa się z 2 neuro-
nów, np. jeśli sygnał wejścia drugiego neuronu 

2
p  wynosi 0,2, 

to uzupełniający (komplementarny) sygnał drugiego neuronu 
c
2

p  uzyska wartość 0,8 (1–0,2). Zabieg normalizacji dwukrot-
nie zwiększa liczbę neuronów klasyfi kujących dane, jednak-
że znacząco minimalizuje to prawdopodobieństwo powstania 
błędów klasyfi kacji i maksymalizuje prawdopodobieństwo 
uogólnienia uzyskanego wyniku, co w efekcie przeciwdziała 
nadmiernemu zwiększaniu się liczby klas, gdyż równolegle 
jest analizowana zarówno składnia obecności danego sygna-
łu, jak i brak tego samego sygnału. Koncepcja ta opiera się 
na teorii symetryczności w zbiorach rozmytych, gdzie opera-
tory MIN oraz MAX pełnią uzupełniające funkcje (Carpenter 
i inni, 1992). 

19 Sygnał, który nie zostanie wybrany jest kasowany przez 
moduł wyboru. Operator ma wpływ na wartość progową tego 
sygnału poprzez parametr wyboru (α). Wartość ta decyduje 
o tworzeniu pętli przepływu sygnału, tj. dobór zbyt dużej war-
tości α powoduje wygenerowanie nowych sygnałów. Autorzy 
programu podają, że parametr ten powinien być zbliżony do 
zera, np. α = 0,001 (Carpenter i inni, 1992).
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gdzie: 
vki –  różnica wartości wagi połączenia sprawdza-

jącego pomiędzy wartością sygnału i-tego 
neuronu wejściowego (xi) a wartością sygnału 
wzorcowego (yk) z warstwy 2. Jest to odległość 
xi od kategorii yk.

Proces ten odbywa się wewnątrz warstwy asocjacyjnej, 
gdy wartość współczynnika:
ρ ≥ l(k) –  powstaje nowa klasa dla wektora wejściowego 

i powtarza się cały cykl,
ρ < l(k) –  sieć przechodzi do kolejnego etapu klasyfi -

kacji.

5. Korekcja wartości wag połączeń pomiędzy warstwą 
klasyfi kowaną a wzorcową (vki, wik). W pierwszej kolej-
ności następuje obliczenie nowych wartości wag spraw-
dzających ^

ki
v  oraz klasyfi kujących ^

ik
w  dla każdego i-tego 

neuronu, według następujących wzorów (16, 17):

 b b= + -^ ( , ) (1 )
ki ki i ki
v MIN v x v  (16)

 =

=
+å

^
^

^
)1

0, 5 ( ,

ki
ik M

ki ii

v
w

MIN v x
 (17)

gdzie: 
b  defi niuje szybkość uczenia i zawiera się w zbiorze 
liczb <0,1>. Dla wartości 0 nie występuje uczenie sieci.

Po korekcji nowe wagi zastępują uprzednie warto-
ści, jakie były zapisane w pamięci LTM ( = ^  oraz

ki ki
v v  

= ^
ik ik
w w ).

6. Klasyfi kacja siecią (fuzzy) ARTMAP. Po ustale-
niu wag między sieciami ARTa i b, zapisanymi poprzez 
połączenia w warstwie asocjacyjnej, sieć ARTb pozostaje 
nieaktywna (współczynnik szybkości uczenia sieci wy-
nosi 0 oraz próg czujności wynosi też 0). Wyjściem sieci 
staje się warstwa asocjacyjna. 

W sieci ARTb obowiązują dokładnie takie same pro-
cedury jak w ARTa, czyli następuje modyfi kacja sygna-
łów neuronów wzorcowych b

1
(x , b

2
x , ..., b

i
x ) z warstwy 1 

modułu ARTb, wprowadzonych do warstwy 2 b
1

(y , b
2
y , ..., 

b
i
y ) modułu ARTb. Zabieg ten pozwala na dużą elastycz-
ność sieci i eliminację poligonów niezbyt dokładnie odpo-
wiadających wprowadzonemu wzorcowi. Ma to znaczenie 
w wykorzystywaniu sieci rozmytych w klasyfi kacji da-
nych teledetekcyjnych, które w większości przypadków 
są mikselami różnych sygnałów pochodzących od róż-
nych obiektów, czy też niezbyt dokładnie stworzonych 
wzorców form pokrycia terenu, np. braku eliminacji 
pojedynczych pikseli odpowiadających innej klasie (np. 
pojedynczych drzew z pastwiska, czy nieużytków, gdyż 
spektralnie sygnał jaki dają drzewa powinien zostać 
zaklasyfi kowany do grupy, np. las liściasty lub iglasty).

Drugą, bardzo istotną cechą fuzzy ARTMAP jest 
możliwość klasyfi kacji różnych danych i klas genero-
wanych przez ARTa, według tego samego wzorca, który 
jest generowany przez ARTb.

W przypadku wykonania adaptacji w sieciach ARTa 
i ARTb następuje sprzężenie zwrotne pomiędzy war-

stwami 2 w warstwie asocjacyjnej (Map Field, ryc. 11). 
Warstwa ta odpowiada za łączenie poszczególnych kla-
strów wyodrębnionych w ARTa i ARTb20. W przypadku 
relacji wektora a

i
y  z warstwy 2 ARTa z dwoma wektora-

mi b
i
y , b

z
y  z warstwy 2 ARTb końcowym wynikiem kla-

syfi kacji będzie rozdzielenie wektora a
i
y  na 2 oddzielne 

klasy, zgodne ze wzorcem b
i
y , b

z
y  z warstwy 2 ARTb.

Produktem końcowym klasyfi kacji jest obraz w posta-
ci pliku *.bmp oraz zestaw tabel dokładności klasyfi kacji. 
Pierwszym elementem procedury poklasyfi kacyjnej jest 
analiza uzyskanych wyników, wygenerowanych jako do-
datkowy plik do obrazu poklasyfi kacyjnego. Jeśli są one 
satysfakcjonujące należy wykonać konwersję pliku do, 
np. pliku *.tif, a następnie przeprowadzić geometryzację 
uzyskanego obrazu. Ze względu na to, że uzyskany plik 
z obrazem poklasyfi kacyjnym ma identyczną topologię 
jak dane wejściowe do klasyfi kacji (identyczna liczba 
wierszy i kolumn), geometryzacja obrazu odbywa się 
na podstawie danych wejściowych (kanały obrazu zapi-
sane są w formacie ENVI i zawierają pełną informację 
o odwzorowaniu i projekcji).

W przypadku niezadowalających wyników klasyfi -
kacji należy zmodyfi kować parametry klasyfi kacji, bądź 
też wzorce lub dane wejściowe.

W ramach niniejszej pracy uzyskane obrazy pokla-
syfi kacyjne były wektoryzowane do standardu ArcGIS, 
a następnie wszystkie poligony, których powierzchnia 
była mniejsza niż 30 m2 (co odpowiada 3 pikselom – 
3x3m) były usuwane za pomocą komendy eliminate. 
Końcowym etapem procedury poklasyfi kacyjnej było 
określenie dokładności wyników klasyfi kacji. Cel ten 
był realizowany poprzez zrastrowanie wektora (po usu-
nięciu poligonów poniżej 30 m2) i porównaniu rastra 
do mapy wzorcowej do weryfi kacji danych poklasyfi ka-
cyjnych. Wykorzystano tu standardową procedurę za-
wartą w programie ENVI, obejmującą macierz błędów, 
która określa sposób zaklasyfi kowania poszczególnych 
pikseli do danych klas. Oblicza się z nich następujące 
dokładności:
− całkowitą – stosunek pikseli poprawnie zaklasyfi ko-

wanych do danej klasy względem wszystkich klasy-
fi kowanych pikseli;

− użytkownika dla danego typu układów przestrzen-
nych roślinności – liczba pikseli zaklasyfi kowanych 
poprawnie w stosunku do wszystkich pikseli danej 
klasy;

− producenta dla danego typu układów przestrzennych 
roślinności – ilość pikseli zaklasyfi kowanych do dane-
go typu w stosunku do liczby pikseli, które powinny 
być w tym typie (względem zadanego wzorca); jest 
to miara odniesienia do wzorca;

20 Liczba kategorii wyodrębnionych w ARTa i ARTb może 
być różna, ściśle zależna od współczynnika czujności ρ, ponad-
to w trakcie trenowania sieci następują modyfi kacje warto-
ści i liczby wydzieleń. Fakt ten powoduje fl uktuacje wielkości 
i aktywności warstwy asocjacyjnej. Wielkość warstwy jest defi -
niowana poprzez iloczyn wektorów a

M
y  oraz b

M
y , gdzie indeksy 

a, b oznaczają moduły ARTa i ARTb, natomiast yM – liczbę wek-
torów warstwy 2, które są połączone z warstwą asocjacyjną. 

Procedura klasyfi kacji danych hiperspektralnych
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− błąd przeszacowania i niedoszacowania dla danego 
typu układów przestrzennych roślinności.
Wszystkie powyższe miary podane zostały w pro-

centach oraz wartościach bezwzględnych liczby pikseli. 
Dodatkowym wskaźnikiem jest współczynnik kappa – 
defi niuje on proporcjonalną redukcję błędów powstałych 

w klasyfi kacji w stosunku do błędów klasyfi kacji reali-
zowanej przypadkowo, czyli informuje, o ile wykonana 
klasyfi kacja jest lepsza od przypadkowej.

Końcową częścią opracowania była redakcja map po-
klasyfi kacyjnych, która objęła standardowe procedury 
(przygotowanie legendy, podziałki i siatki kilometrowej).



W wyniku klasyfi kacji symulatorem fuzzy ARTMAP 
czterech linii zobrazowania DAIS 7915 otrzymano serię 
obrazów prezentowanych na rycinach 28-35. Ryciny 28-
34 przedstawiają wyniki klasyfi kacji uzyskane z 5000 
iteracji21 dla poszczególnych linii (odpowiednio 6, 5, 4 
oraz 2). Rycina 35 zawiera natomiast wyniki dotyczące 
centralnej części Tatr Wysokich uzyskane po 10 000 ite-
racji. Dla każdego pasa zobrazowania (wyłączając czwar-
ty – ryc. 32) wykonano klasyfi kacje na dwóch zestawach 
danych, pierwszy z nich składał się z 40 kanałów po ko-
rekcji geometrycznej i atmosferycznej (ryc. 28, 30, 32, 33, 
35) oraz 20 pierwszych kanałów MNF (ryciny 29, 31, 34). 
Uzupełnieniem rycin są tabele dokładności klasyfi kacji. 
Tabele 5-20 przedstawiają macierze błędów; wyrażają 
one procent zaklasyfi kowanych pikseli do danej klasy 
(tab. 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19) oraz bezwględną liczbę 
pikseli (tab. 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20). Dane staty-
styczne pozyskane z 5000 iteracji prezentują tabele 5-18, 
natomiast z 10 000 powtórzeń – tabele 19-20. Wyniki 
statystyczne zawarte w tabelach 5-18 bazują na analizie 
niespełna 400 000 pikseli, natomiast centralna część 
obszaru badań – na ponad 600 000 pikseli (tab. 19-20). 
Uzupełnieniem tych szczegółowych wyników jest tabela 
21, która zawiera informacje o dokładności producenta 
i użytkownika oraz przeszacowaniu i niedoszacowaniu 
klasyfi kacji (tab. 21). 

Macierz błędu jest głównym sposobem jakościowej 
oceny wyników klasyfi kacji. Pozwala ona na analizę, 

21 W stosunku do oryginalnych obrazów  poklasyfi kacyjnych 
wyeliminowano poligony, których powierzchnia była mniejsza 
niż 30 m2. Ponadto prezentowane mapy zostały po klasyfi kacji 
zgeometryzowane (UTM 34, WGS84), zwektoryzowane i nało-
żono na nie siatkę kilometrową.

które klasy zostały zakwalifi kowane do jakiego wydzie-
lenia. W programie ENVI, który był wykorzystany do 
tworzenia macierzy błędów, wyniki referencyjne (ko-
lejne wydzielenia wzorca do oceny błędów) zapisywane 
są w kolejnych kolumnach, natomiast wyniki poszcze-
gólnych wydzieleń pochodzące z klasyfi kacji – w kolej-
nych wierszach. Idealna sytuacja, czyli 100% zgodność 
wyniku klasyfi kacji z wzorcem byłaby wtedy, gdyby 
wyniki kolejnych kolumn wzorca pokryły się z wynika-
mi klasyfi kacji (zaprezentowanymi w kolejnych wier-
szach). Efektem takiego stanu byłyby wartości 100 
(%) na przecięciu kolejnych wierszy i odpowiadających 
im kolumn (danej klasy). W zdecydowanej większości 
przypadków część pikseli jest błędnie klasyfi kowana do 
innych klas; w macierzy błędów przedstawione jest to 
wartością liczby pikseli lub zgodnością procentową danej 
klasy ze wzorca i klasyfi kacji. Jeśli wartości podane na 
przecięciu odpowiadających sobie kolumn i wierszy są 
różne niż 100 (%), to poprzez analizę cyfr w danej ko-
lumnie można analizować, ile procent lub pikseli zostało 
błędnie zaklasyfi kowanych względem zadanego wzorca 
(w tym przypadku suma wartości danej kolumny po-
winna równać się 100%). Wartości w poszczególnych 
wierszach nie muszą się sumować do 100%, gdyż dane 
wydzielenie może być przeszacowane lub niedoszaco-
wane względem wzorca. W praktyce, macierz błędów 
pozwala na ilościową identyfi kację, które klasy zostały 
błędnie zaklasyfi kowane i w jakim stopniu na rzecz ja-
kiego wydzielenia. Ponadto macierz błędów wyrażona 
w procentach pozwala na szybką analizę uzyskanych do-
kładności klasyfi kacji, jednakże z analitycznego punktu 
widzenia bogatszego materiału dostarcza macierz błę-
dów zawierająca bezwględną liczbę pikseli (umożliwia 
to oszacowanie wielkości statystycznej próbki). 

Wyniki klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich
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Ryc. 29. Wyniki klasyfi kacji 20 kanałów MNF 6 linii zobrazowania DAIS 7915 (po 5000 iteracji). Macierz błędów zob. tabele 
7 i 8. Objaśnienia jak na ryc. 28
Fig. 29. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classifi cation of the fl ight line No. 6 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 7 and 8. Classifi ed units correspond with the fi g. 28

Wyniki klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich
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Ryc. 31. Wynik klasyfi kacji 20 kanałów MNF 5 linii zobrazowania DAIS 7915 po 5000 iteracji. Macierz błędów zob. tabele 11 
i 12. Objaśnienia jak na ryc. 30 
Fig. 31. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classifi cation of the fl ight line No. 5 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 11 and 12. Classifi ed units correspond with the fi g. 30
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76 Ocena przydatności sieci neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich

Ryc. 34. Wynik klasyfi kacji 20 kanałów MNF 2 linii zobrazowania DAIS 7915 po 5000 iteracji. Macierz błędów zob. tabele 17 
i 18 . Objaśnienia jak na ryc. 33 
Fig. 34. Results of the twenty-MNF-band DAIS 7915 set classifi cation of the fl ight line No. 2 (after 5000 iterations). Error ma-
trices see tables 17 and 18. Classifi ed units correspond with the fi g. 33
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Uwzględniając liczbę analizowanych wydzieleń oraz 
złożony charakter poszczególnych zbiorowisk, uzyska-
ne wyniki klasyfi kacji należy uznać za dobre. Świadczy 
o tym liczba wydzieleń, które udało się wyznaczć (40 z 42 
analizowanych klas) oraz poziom uzyskanych dokładno-
ści. Średnia dokładność producenta dla wszystkich kla-
syfi kacji (wszystkie linie zobrazowań oraz klasyfi kacje 
danych oryginalnych i po transformacji MNF) wyniosła 
86,0%, natomiast dokładność użytkownika 75,1%. Śred-
nia dokładność klasyfi kacji zestawów 40 kanałowych 
wyniosła odpowiednio 88,6 i 76,4%. Dla danych MNF 
było to odpowiednio 82,6 i 73,8% (tab. 24). We wszyst-
kich analizowanych przypadkach całkowita dokładność 
uzyskiwana z klasyfi kacji 40 oryginalnych kanałów jest 
nieznacznie wyższa, w porównaniu do wyników 20 ka-
nałów MNF. Różnica ta nie jest często aż tak dobrze wi-
doczna w poszczególnych klasach, gdzie najlepsze wyniki 
klasyfi kacji równie często występują w klasyfi kacji 20 
MNF, jak i 40 kanałów. Jednakże przeglądając tabelę 
24 dość wyraźnie można zaobserwować, że najniższe 
dokładności poszczególnych klas częściej pojawiają się 
w wynikach 20 kanałów MNF. Jako przykłady mogą 
służyć wartości poniżej 70% (dla dokładności zarówno 
producenta, jak i użytkownika), dla linii nr 6 i klasy-
fi kacji 40 kanałów zaobserwowano osiem razy dokład-
ność poniżej 70%, natomiast 20 razy w przypadku kla-
syfi kacji 20 kanałów MNF. Podobnie wygląda sytuacja 
w wynikach klasyfi kacji 5 linii odpowiednio 15 i 16 oraz 
w przypadku 2 linii 8 i 22 razy (tab. 22).

Analizując poszczególne linie zobrazowania, najwyż-
szą dokładność całkowitą klasyfi kacji osiągnięto dla 40 
oryginalnych kanałów 4 linii zobrazowania (21 anali-
zowanych klas występujących na danym terenie) i wy-
niosła ona 89,07% (224 941 pikseli zostało poprawnie 
sklasyfi kowanych spośród 252 538 analizowanych). Naj-
niższa dokładność całkowita to 84,45% (335445/397228), 
wystąpiła ona w klasyfi kacji 20 kanałów MNF 2 linii 
zobrazowania DAIS 7915 (tab. 22). 

Wskaźnik kappa, który jest miarą podobieństwa 
pomiędzy wynikami klasyfi kacji a wzorcem (w tym 
przypadku powstałym na bazie szczegółowej weryfi ka-
cji terenowej wybranych poligonów poklasyfi kacyjnych 
Spectral Angle Mapper) wyniósł średnio 0,84, wahając 
się od 0,81 do 0,86 (tab. 22). Wynik ten należy uznać 
za dobry, gdyż oznacza, że ponad 80% wydzieleń map 
poklasyfi kacyjnych zgadza się ze wzorcami. 

Najlepsze wyniki (powyżej 90% dokładności użytkow-
nika i producenta) uzyskały homogeniczne spektralnie 
klasy: muraw alpejskich typowych (#8), muraw alpej-
skich torfowcowych (#11), muraw alpejskich w kom-
pleksie z wyleżyskami (#17), zarośla kosodrzewiny na 
podłożu bezwęglanowym (#38) oraz wody (#42).

Najgorsze wyniki klasyfi kacji mierzonej przeszacowa-
niem lub niedoszacowaniem (powyżej 25% dokładności 
użytkownika i producenta) uzyskały wydzielenia kom-
pleksowe, mieszane: murawy alpejskie postać piargowa 
z sitem skuciną (#14), murawy alpejskie postać subal-
pejska (#15), traworośla trzcinnikowe (#24), traworośla 
trzcinnikowe w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny 

i murawami subalpejskimi (#27), murawy powypasowe 
świeże i suche (#30) oraz wilgotne (#31), zbiorowiska 
borówki czernicy w kompleksie z traworoślami i ziołoroś-
lami (#36) oraz zbiorowiska zaroślowe wierzby śląskiej 
i malin (#37). Wyleżyska w piętrze subalpejskim oraz 
murawy powypasowe z fragmentami silnie zantropoge-
nizowanymi nie zostały sklasyfi kowane.

Centralną część obszaru badań, najbardziej zróżni-
cowaną pod względem struktury roślinności poddano 
osobnej klasyfi kacji. Powierzchnię testową ograniczo-
no do terenu Doliny Gąsienicowej oraz Doliny Pięciu 
Stawów Polskich. Klasyfi kacja składała się z 10 000 
iteracji symulatorem fuzzy ARTMAP. Uzyskane wyniki 
z dwóch niezależnych linii obrazowych połączono w jed-
ną mapę (ryc. 35). Zgodnie z przyjętym założeniem, za 
mapą zamieszczono tabele prezentujące dane statystycz-
ne uzyskanych wyników. Dotyczy to macierzy błędów 
(tab. 19 i 20) oraz dokładności poszczególnych zbiorowisk 
roślinnych (tabela 21). 

Zwiększenie próby statystycznej do ponad 600 000 
pikseli i podwojenie liczby iteracji pozwoliło uzyskać do-
kładność całkowitą klasyfi kacji na poziomie 90%, współ-
czynnik kappa wzrósł z 0,84 do 0,88 (tab. 20). Średnia 
dokładność producenta obliczona dla wszystkich klas 
wyniosła 89,9%, a użytkownika 77,8% (tab. 21). Oznacza 
to wzrost dokładności odpowiednio o 1,3% i 1,4%. Jed-
nakże, zważywszy na fakt, że czas trwania klasyfi kacji 
także uległ znacznemu zwiększeniu wydaje się, że kla-
syfi kacja w 5000 iteracji jest rozwiązaniem optymalnym.

Analizę oraz zbiorcze zestawienie uzyskanych wy-
ników przedstawiono w postaci tabel 22-25 i ryciny 36. 
Tabela 22 zawiera syntetyczne zestawienie dokładności 
wyrażonych w procentach i uzyskanych dla poszczegól-
nych wydzieleń sklasyfi kowanych na poszczególnych li-
niach zobrazowań. Merytorycznie identyczna jest tabela 
23, która prezentuje wartości wyrażone w liczbie pikseli. 

Szczególną uwagę należy zwrócić na tabelę 24. Sta-
nowi ona kontynuację tabeli 22 i prezentuje zmienność 
wyników zarejestrowanych dla poszczególnych klas na 
wszystkich liniach zobrazowania. Pierwsze dwie kolum-
ny zawierają wartości średnie dokładności użytkownika 
i producenta (obliczone z tab. 22), następne dwie od-
chylenia standardowe od wyników poszczególnych klas 
uzyskanych ze wszystkich linii zobrazowań (6, 5, 4 oraz 
2), bez rozdzielania na rodzaj danych wejściowych do 
klasyfi kacji (40 oryginalnych lub 20 kanałów MNF). Po-
dział ten zaprezentowano w kolejnych kolumnach, gdzie 
oddzielona została dokładność uzyskana tylko z klasy-
fi kacji 40 oryginalnych lub 20 kanałów MNF. Przed-
miotem interesującej analizy mogą być najlepsze (max) 
i najgorsze wyniki (min), jakie uzyskały poszczególne 
zbiorowiska roślinne oraz i ich odchylenia standardowe.

Analiza danych z tabeli 24 prowadzi do wniosku, że 
zestaw danych składający się z kanałów MNF oferuje 
gorsze wyniki. Dokładność producenta była niższa śred-
nio o 6%, natomiast użytkownika o 2,6%. Ponadto kla-
syfi kacje bazujące na oryginalnych kanałach charakte-
ryzowało mniejsze odchylenie standardowe (dokładność 
producenta o 2,6%, a użytkownika o 0,3%). Rycina 36 

Wyniki klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich
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80 Ocena przydatności sieci neuronowych i danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności Tatr Wysokich

Ryc. 35. Wynik klasyfi kacji 40 oryginalnych kanałów DAIS 7915 po 10 000 iteracji dla centralnej części obszaru badań. Macierz 
błędów zob. tabele 19 i 20, dokładność klasyfi kacji zob. tabela 21. Sklasyfi kowane jednostki: 1 pionierskie zbiorowiska roślin 
zarodnikowych; 2 zbiorowiska porostów naskalnych; 3 pionierskie zbiorowiska roślin naczyniowych na wilgotnych piargach; 
4 wilgotne traworośla kosmatkowe; 5 wyleżyska w piętrze alpejskim; 7 murawa subniwalna; 8 murawa alpejska typowa; 9 mu-
rawa aplejska porostowa; 10 fragmenty muraw alpejskich na półkach skalnych; 11 murawa alpejska torfowcowa; 13 murawa 
alpejska z wierzbą Kitaibela; 14 murawa alpejska postać piargowa z sitem skuciną; 15 murawa alpejska z turzycą zawsze 
zieloną; 16 murawa alpejska postać subalpejska; 17 murawa alpejska w kompleksie z wyleżyskami; 18 murawa alpejska 
w kompleksie z traworoślami; 19 kompleks przestrzenny muraw alpejskich na podłożu granitowym i mylonitach; 20 murawa 
alpejska na podłożu węglanowym; 23 wilgotne psiary w kompleksie z ziołoroślami; 24 traworośle trzcinnikowe; 25 traworośle 
trzcinnikowe postać pionierska; 26 traworośle trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami; 27 traworośle trzcinnikowe 
w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny i murawami subalpejskimi; 29 wilgotne murawy w kompleksie z wyleżyskami i zioło-
roślami; 30 murawy powypasowe świeże i suche; 31 murawy powypasowe wilgotne; 33 wysokogórskie borówczyska bażynowe; 
35 zbiorowiska borówki czernicy w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny; 36 zbiorowiska borówki czernicy w kompleksie z trawo-
roślami i ziołoroślami; 37 zbiorowiska zaroślowe wierzby śląskiej i malin; 38 zarośla kosodrzewiny na podłożu bezwęglanowym; 
39 kępy kosodrzewiny na ścianach skalnych; 40 zarośla kosodrzewiny na podłożu węglanowym; 41 bór górnoreglowy; 42 woda
Fig. 35. Results of the forty-band DAIS 7915 set classifi cation of the central part of the research area (after 10,000 iterations). 
Error matrices see tables 19 and 20, classifi cation accuracy see table 21. Classifi ed 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 trifi di 
subnivale form; 8 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di typicum; 9 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di cetrarietosum; 10 Ore-
ochloo distichae-Juncetum trifi di – vegetation fragments on rocky shelfs; 11 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di sphagnetosum; 
13 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di salicetosum kitaibelianae; 14 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di scree form with 
Juncus trifi dus; 15 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di caricetosum sempervirentis; 16 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di 
subalpine anthropogenic form; 17 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di in a complex with snow-bed communities; 18 Oreochloo 
distichae-Juncetum trifi di in a complex with Calamagrostietum villosae; 19 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di 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 fl exuosa community, Hieracio alpini-Nardetum; 33 Empetro-Vaccinietum; 
35 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; 
38 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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jest grafi czną ilustracją najlepszych wyników klasyfi ka-
cji 40 oryginalnych kanałów DAIS 7915 po 5000 iteracji.

Najmniejszą zmiennością uzyskanych wyników 
klasyfi kacji (analizując wszystkie linie zobrazowania) 
cechowała się woda (#42). Odchylenie standardowe do-
kładności producenta i użytkownika nie przekroczyło 
1%. Minimalnie gorsze wyniki zanotowano dla zarośli 
kosodrzewiny na podłożu bezwęglanowym (#38). W tym 
przypadku odchylenie standardowe wahało się w zakre-
sie 1,0-2,1%. Zmiennością w przedziale 2-7 % charak-
teryzowały się: zbiorowiska porostów naskalnych (#2), 
fragmenty muraw alpejskich na półkach skalnych (#10), 
torfowiska przejściowe (#21), traworośla trzcinnikowe 
postać pionierska (#25), wysokogórskie borówczyska 
(#33), kępy kosodrzewiny na ścianach skalnych (#39) 
oraz bór górnoreglowy (#41).

Największą zmiennością uzyskanych wyników cha-
rakteryzowały się zarośla kosodrzewiny na podłożu wę-
glanowym (#40), gdzie odchylenie standardowe wynio-
sło 25,6%, nieco lepsze wyniki obliczono dla traworośli 
trzcinnikowych w kompleksie z wilgotnymi murawami 
(#26) oraz w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny i mu-
rawami subalpejskimi (#27). Ponadto murawy alpej-
skie: postać piargowa z sitem skuciną (#14) i na podłożu 
węglanowym (#20) oraz zbiorowiska zaroślowe wierzby 
śląskiej i malin (#37) osiągnęły dokładności wokół kil-
kunastu procent (11-18%). 

Warto raz jeszcze podkreślić fakt, że klasyfi kacja 
zestawu danych składających się z 40 oryginalnych ka-
nałów pozwoliła uzyskać nieznacznie lepsze dokładności 
w porównaniu do zestawu danych MNF, średnio było 
to o 3% więcej.

Jedną z istotnych kwestii badawczych było ustale-
nie, czy pochodzenie i struktura płatów roślinności ma 
wpływ na jakość klasyfi kacji. Aby uzyskać odpowiedź 
na to pytanie wykonano korelację wyników klasyfi kacji 
uzyskanych z tabeli 24 z informacjami geobotanicznymi 
o poszczególnych zbiorowiskach (Kozłowska, 2006). Po-
chodzenie roślinności analizowane było w sześciu klasach: 
zbiorowiska naturalne, naturalne/półnaturalne, półnatu-

ralne/naturalne, półnaturalne, półnaturalne/synantropij-
ne oraz synantropijne (Kozłowska, 2006). Każdej klasie 
nadano rangę z zakresu wartości 1-6 (1 – zbiorowiska 
naturalne, 6 – synantropijne). Uzyskany współczynnik 
korelacji wyniósł – 0,3. Ujemna wartość wskaźnika po-
twierdza, że wzrost dokładności klasyfi kacji obserwuje 
się dla naturalnych zbiorowisk, natomiast niewielka war-
tość współczynnika oznacza, że korelacja nie jest silna. 
Należy jednak pamiętać, iż badany obszar jest parkiem 
narodowym i od wielu dziesięcioleci znajduje się pod 
ochroną. Ogranicza to działalność gospodarczą człowieka, 
skutkując brakiem roślinności silnie zmienionej antro-
pogenicznie. Dotyczy to także wypasu owiec, który na 
wielu terenach został zaniechany lub silnie ograniczony.

Kolejnym analizowanym elementem była struktu-
ra zbiorowisk. Zgodnie z wydzieleniami opracowanymi 
przez A. Kozłowską (2006) za P. Seibertem (1974), na 
potrzeby niniejszych analiz korelacji wydzielono nastę-
pujące klasy struktury poligonów roślinnych: 1) homo-
geniczne, 2) homogeniczne z kompleksami dominacji, 
3) kompleksy dominacji, 4) kompleksy dominacji z kom-
pleksami strefowości, 5) kompleksy dominacji z mozai-
kowymi kompleksami, 6) kompleksy strefowości, 7) mo-
zaikowe kompleksy. Uzyskany współczynnik korelacji 
(– 0,2) wskazuje, że poligony o homogenicznej strukturze 
klasyfi kowały się nieco lepiej niż mozaikowe kompleksy.

Najlepsze wyniki uzyskano jeśli chodzi o dokładność 
klasyfi kacji i analizę zawartości poligonów, defi niowanej 
według A. Kozłowskiej (2006) za P. Seibertem (1974): 
1) zbiorowiska homogeniczne, 2) kompleksy typologicz-
ne, 3) kompleksy dynamiczne, 4) kompleksy ekologiczne, 
5) kompleksy topografi czne22. Współczynnik korelacji 

22 Kompleksy typologiczne zawierają różne zbiorowiska 
należące do tej samej lub wyższej jednostki. Kompleksy dy-
namiczne cechują się tymi samymi etapami sukcesji lub na-
leżą do tych samych kręgów klimaksowych. Kompleksy eko-
logiczne charakteryzują specyfi czne cechy ekologiczne, np. 
wilgotność siedliska. Kompleksy topografi czne są powiązane 
z określoną lokalizacją i zawierają zbiorowiska porastające 
powierzchnie zbyt małe by przedstawić je w skali danej mapy.
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Średnia
Average

Odchylenie 
Standardowe
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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

c 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

Tabela 25. Dokładność klasyfi kacji (%) roślinności Tatr w aspekcie przestrzennej kompleksowości poligonów (Kozłowska, 2006) 
Table 25. Classifi cation accuraccy (%) according to spatial content of vegetation patches (Kozłowska, 2006) 

a – zbiorowisko homogeniczne, b – kompleks typologiczny, c – kompleks dynamiczny, d – kompleks ekologiczny, e – kompleks topografi czny 
a – homogeneous community, b – typological complex, c – dynamic complex, d – ecological complex, e – topographic complex
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Ryc. 36. Średnia dokładność klasyfi kacji 40 kanałów DAIS 7915. Klasy: 1 pionierskie zbiorowiska roślin zarodnikowych; 
2 zbiorowiska porostów naskalnych; 3 pionierskie zbiorowiska roślin naczyniowych na wilgotnych piargach; 4 wilgotne trawo-
rośla kosmatkowe; 5 wyleżyska w piętrze alpejskim; 6 wyleżyska w piętrze subalpejskim; 7 murawa subniwalna; 8 murawa 
alpejska typowa; 9 murawa aplejska porostowa; 10 fragmenty muraw alpejskich na półkach skalnych; 11 murawa alpejska 
torfowcowa; 12 murawa alpejska wyleżyskowa; 13 murawa alpejska z wierzbą Kitaibela; 14 murawa alpejska postać piargowa 
z sitem skuciną; 15 murawa alpejska z turzycą zawsze zieloną; 16 murawa alpejska postać subalpejska; 17 murawa alpejska 
w kompleksie z wyleżyskami; 18 murawa alpejska w kompleksie z traworoślami; 19 kompleks przestrzenny muraw alpejskich 
na podłożu granitowym i mylonitach; 20 murawa alpejska na podłożu węglanowym; 21 torfowisko przejściowe; 22 wilgotne 
psiary; 23 wilgotne psiary w kompleksie z ziołoroślami; 24 traworośle trzcinnikowe; 25 traworośle trzcinnikowe postać pionier-
ska; 26 traworośle trzcinnikowe w kompleksie z wilgotnymi murawami; 27 traworośle trzcinnikowe w kompleksie z zaroślami 
kosodrzewiny i murawami subalpejskimi; 28 ziołorośla; 29 wilgotne murawy w kompleksie z wyleżyskami i ziołoroślami; 
30 murawy powypasowe świeże i suche; 31 murawy powypasowe wilgotne; 32 murawy powypasowe, fragmenty silnie zantro-
pogenizowane; 33 wysokogórskie borówczyska bażynowe; 34 wysokogórskie borówczyska bażynowe w kompleksie z zaroślami 
kosodrzewiny; 35 zbiorowiska borówki czernicy w kompleksie z zaroślami kosodrzewiny; 36 zbiorowiska borówki czernicy 
w kompleksie z traworoślami i ziołoroślami; 37 zbiorowiska zaroślowe wierzby śląskiej i malin; 38 zarośla kosodrzewiny na 
podłożu bezwęglanowym; 39 kępy kosodrzewiny na ścianach skalnych; 40 zarośla kosodrzewiny na podłożu węglanowym; 
41 bór górnoreglowy; 42 woda
Fig. 36. Average classifi cation 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 trifi di subnivale form; 8 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di typicum; 
9 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di cetrarietosum; 10 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di – vegetation fragments on rocky 
shelfs; 11 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di sphagnetosum; 12 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di salicetosum herbaceae; 
13 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di salicetosum kitaibelianae; 14 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di scree form with 
Juncus trifi dus; 15 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di caricetosum sempervirentis; 16 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di 
subalpine anthropogenic form; 17 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di in a complex with snow-bed communities; 18 Oreochloo 
distichae-Juncetum trifi di in a complex with Calamagrostietum villosae; 19 Oreochloo distichae-Juncetum trifi di 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 fl exuosa 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; 
35 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; 
38 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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dla wszystkich klasyfi kacji wyniósł –0,4. Zbiorowiska 
homogeniczne uzyskały najwyższą średnią dokładność 
we wszystkich klasyfi kacjach (dokładność producenta 
88,2% i dokładność użytkownika 77,4%) oraz najniższe 
odchylenia standardowe (tab. 25). Podobnie najwyższe 

średnie wartości zaobserwowane zostały dla klasyfi ka-
cji 40 oryginalnych oraz 20 kanałów MNF. Nawiększe 
odchylenia standardowe oraz stosunkowo najniższe 
wyniki klasyfi kacji uzyskały zbiorowiska kompleksów 
typologicznych i dynamicznych.



Powyżej przedstawione wyniki klasyfi kacji zbiorowisk 
roślinnych Tatr Wysokich, jak również Beskidu Niskiego 
(niepublikowane) wyraźnie potwierdzają przydatność 
sztucznych sieci neuronowych oraz obrazów hiperspek-
tralnych do identyfi kacji poszczególnych zbiorowisk. 
Uwzględnienie w analizie cech nie tylko spektralnych 
(fototon), lecz także strukturalnych i teksturalnych (po-
wtarzających się układów poszczególnych pikseli oraz 
ich sąsiedztwo), pozwoliło uzyskać satysfakcjonujące 
wyniki klasyfi kacji zbiorowisk, które mają często po-
dobne cechy morfologiczne. Analiza poklasyfi kacyjna 
opracowana na kilkuset tysiącach pikseli wykazała, że 
osiągnięta dokładność oscyluje na poziomie 80-90%; 29 
na 42 analizowanych klas uzyskało dokładność produ-
centa i użytkownika powyżej 80% (tab. 24). Oznacza to, 
że mapy poklasyfi kacyjne mogą istotnie wspomagać fi to-
socjologów w terenowym kartowaniu roślinności. Tele-
detekcja, która zajmuje się ilościową oraz jakościową 
analizą odbitych sygnałów, nie jest predysponowana do 
tworzenia map roślinności rzeczywistej. Wynika to z róż-
nych podejść metodycznych – podczas fi tosocjologicznego 
kartowania zbiorowisk roślinnych zwraca się uwagę na 
gatunki charakterystyczne dla danej jednostki taksono-
micznej. Natomiast z teledetekcyjnego punktu widze-
nia okazy tych roślin mogą być niewielkich rozmiarów 
i nie dawać wystarczająco silnej odpowiedzi spektralnej, 
która mogłaby zostać zarejestrowana przez detektor. 
C. Joshi, J. De Leeuw i A.K. Skidmore (2006) zwracają 
uwagę, że do pewnego stopnia rozwiązaniem tego proble-
mu może być wykorzystanie danych hiperspektralnych, 
analiza subpikselowa oraz zastosowanie sztucznych sieci 
neuronowych i znajomość ekologii analizowanych zbio-
rowisk. Przeprowadzone badania wykazały 84% sku-
teczność klasyfi kacji sieciami neuronowymi gatunków 
inwazyjnych zbiorowisk leśnych, których rozmiary nie 
stanowią znacznego udziału w koronach drzew (Joshi 
i inni, 2006).

Jedno z pierwszych opracowań bazujących na ce-
chach spektralnych zbiorowisk roślinnych obszarów 
górskich wykonał zespół USGS (Stany Zjednoczone) 

w roku 2003 (Kokaly i inni, 2003). Autorzy równolegle 
z lotniczym zobrazowaniem hiperspektralnym AVIRIS 
pozyskali charakterystyki spektralne dominujących 
zbiorowisk roślinnych Parku Narodowego Yellowsto-
ne. Informacje te posłużyły budowie lokalnej biblioteki 
spektralnej, która w następnym etapie została wykorzy-
stana do analizy przedziałów absorbcji promieniowania 
przez poszczególne zbiorowiska (tzw. analiza continuum 
removal). Identyfi kacja zakresów promieniowania oraz 
specyfi cznych cech spektralnych poszczególnych zbioro-
wisk pozwoliła na stworzenie map roślinności leśnych 
(ryc. 37A) i nieleśnych obszarów Parku (ryc. 37B). Prze-
analizowane zostały 23 zbiorowiska leśne, każde z nich 
reprezentowane było przez 15-371 pikseli AVIRIS. Dla 
innego fragmentu Parku przeanalizowano 15 zbiorowisk 
nieleśnych (11-510 pikseli). Mapy końcowe zawierały 16 
zbiorowisk (ryc. 37). Całkowita dokładność klasyfi kacji 
wyniosła 74,1%, wskaźnik kappa – 0,62, dokładność pro-
ducenta zawiera się w granicach 66,7-100%, natomiast 
użytkownika 51,4-93,2% (Kokaly i inni, 2003).

Metodykę badań zbliżoną do zastosowanej w ni-
niejszym opracowaniu ma publikacja A.M. Filippiego 
i J.R. Jensena (2006) – dotyczy ona wykorzystania 
sztucznych sieci neuronowych oraz danych hiperspek-
tralnych do badania roślinności rzeczywistej. Autorzy 
wykorzystali zobrazowanie hiperspektralne AVIRIS 
oraz symulator wielowarstwowy jednokierunkowy ze 
wsteczną propagacją błędu (MLP), samoorganizujące 
się sieci Kohonena (SOM) oraz symulator z rozmytym 
uczeniem FLVQ (Fuzzy Learning Vector Quantization) 
do klasyfi kacji zbiorowisk łąkowych wybrzeża zlokali-
zowanego wokół Centrum Lotów J.F. Kennedy’ego na 
Florydzie. Teren badań cechowała bardzo duża różno-
rodność biologiczna, wynikającą z dużego zróżnicowania 
terenu, pokrytego wydmami i bagnami. Występowały 
na nim 22 typy zbiorowisk kserotermicznych, suchych, 
świeżych i wilgotnych (Hall i inni, 1992). Końcowe kla-
syfi kacje wykonane zostały na 11 typach zbiorowisk. 
Wielkość próbek wykorzystanych do uczenia sieci waha-
ła się od 45 do 404 pikseli, dając w sumie 3089 pikseli. 

Zastosowania danych hiperspektralnych 
do klasyfi kacji roślinności
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Ryc. 37. Mapa roślinności Parku Narodowego Yellowstone (źródło: Kokaly i inni, 2003): A – leśnej gór Mount Washburn (Vigo-
rous conifer regrowth – zdrowe lasy iglaste; moderate conifer regrowth – średnio zdrowe lasy iglaste (sukcesja wtórna), Lodge-
pole pine – sosna wydmowa (Pinus contorta), Douglas fi r – daglezja (Pseudotsuga menziesii), Whithebark pine – sosna Pinus 
albicaulis, Spruce/fi r – świerk/jodła, aspen – osika, conifer/meadow mix – drzewa iglaste na polanach); B – nieleśnej Lamar 
Valley (Fescue/wheatgrass – kostrzewa (Festuca)/pszenica, Fescue/needlegrass – kostrzewa (Festuca)/grupa traw rosnących 
w kępach i obejmująca: Achnatherum, Aristida, Nassella, Stipa, Sagebrush – Artemisia tridentata, Willow/Sedge – wierzby/
turzyce, Willow – wierzby, Sedge and wetland – turzyce i bagna) 

Zastosowania danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności
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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 weryfi kacji dokładności wykorzystano 1645 pikseli. 
Wyniki klasyfi kacji potwierdziły większą przydatność 
symulatorów SSN niż referencyjnej klasyfi kacji hiper-
spektralnej MF (ryc. 38, tab. 26), a uzyskana dokład-
ność klasyfi kacji nadzorowanych jest porównywalna do 

wyników uzyskanych w niniejszej pracy, czyli 84-86% 
(z tym, że w badaniach roślinności Tatr analizowanych 
było około 38 klas związanych z roślinnością, czyli 3 
razy więcej niż w cytowanej pracy).

Ryc. 38. Porównanie wyników klasyfi kacji sztucznymi sieciami neuronowymi: MLPCI – wielowarstwowym perceptronem ze 
wsteczną propagacją błędów; SOM2DCI – nienadzorowanej, samouczącej się sieci SOM; FLVQCI588 – z rozmytym uczeniem 
symulatora oraz MF – referencyjnej Matched Filtering (MF). Objaśnienia jak w tabeli 26 (źródło: Filippi, Jensen, 2006, zmienione)
Fig. 38. ANN classifi cation results comparison: MLPCI – MLP with backpropagation errors; SOM2DCI – unsupervised SOM; 
FLVQCI588 – fuzzy learning algorithm; MF – reference MF classifi cation (source: Filippi, Jensen, 2006, modifi ed)

Zastosowania danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności
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Podobna koncepcja pracy została wykorzystana do 
klasyfi kacji zbiorowisk półnaturalnych terenów półpu-
stynnych Namibii (Oldeland i inni, 2010). Oprócz zobra-
zowania HyMap autorzy do klasyfi kacji wykorzystali 
także zestaw 8 wskaźników (zawartość chlorofi lu, masy 
zielonej, lignin, celulozy oraz glinu i żelaza w glebie). 
Nadzorowana klasyfi kacja została wykonana w symu-
latorze SFCM (supervised fuzzy c-means classifi er; Lu-
cieer, 2006). Uzyskane wyniki dokładności 7 zbiorowisk 
roślinnych są bardzo dobre, gdyż dokładność całkowita 
wyniosła 98,18%, a wskaźnik kappa 0,98 (ryc. 39).

Na uwagę zasługuje także opracowanie wykonane 
w ramach projektu Natura 2000 obszaru Kalmthoutse 
Heide (Belgia). Autorzy na podstawie kartowania tere-
nowego oraz 63-kanałowego zobrazowania hiperspek-
tralnego AHS sklasyfi kowali 27 typów roślinności. Do 
tego celu wykorzystali rozmieszanie spektralne pikseli 
(spectral unmixing) oraz drzewo decyzyjne. Uzyskana 
dokładność całkowita wyniosła 0,84, a wskaźnik kappa 
0,79 (Delalieux i inni, 2010).

W literaturze można znaleźć dość dużo publika-
cji dotyczących klasyfi kacji różnych gatunków roślin 

uprawnych. W opracowaniu zespołu z Uniwersytetu 
w Trewirze przeanalizowane zostały różne algorytmy 
klasyfi kacji danych, bazujące na analizie głównych 
składowych PCA (dostępnych w środowisku ENVI). 
Skanerem HyMAP został zobrazowany obszar rolniczy 
Bitburger Gutland znajdujący się w pobliżu miejscowości 
Newel w Niemczech (ryc. 40). Wyniki analiz są podobne 
do osiągniętych w niniejszej pracy, tj. klasyfi kacja bazu-
jąca na oryginalnych danych (po korekcji atmosferycznej 
i geometrycznej) pozwoliła uzyskać dokładność 88,7%, 
wskaźnik kappa wyniósł 0,72. Zastosowanie danych 
skompresowanych (PCA23) dało dokładność rzędu 84,6% 
(wszystkie kanały PCA) oraz 84,3% (wybrane kanały 
PCA). W przypadku obu klasyfi kacji z wykorzystaniem 
danych PCA wskaźnik kappa wyniósł 0,63 (Mader i inni, 
2006).

23 W niniejszej pracy wykonana została kompresja MNF, 
która składa się najpierw z dekorelacji szumu na obrazie, 
a następnie tradycyjnej analizy głównych składowych PCA. 

Tabela 26. Wyniki dokładności klasyfi kacji (%) roślinności okolic Centrum Lotów J. F. Kennedy’ego
Table 26. Classifi cation accuracy (%) of surrounding vegetation of the JFK fl ight centre, Florida 

Klasa
Class

Samoorganizująca sieć
SOM2DCI

Wielowarstwowy 
perceptron

MLPCI

Sieć z rozmytym 
uczeniem

FLVQCI588

Referencyjna 
klasyfi kacja

MF
Dokładność całkowita 
Overall accuracy 73,26 86,05 84,38 64,55

Wskaźnik kappa
Kappa coeffi cient 70,55 84,66 82,82 61,00

Dokładność znormalizowana
Normalized accuracy 65,23 75,85 74,60 57,96

Dokł.prod.
Prod. acc.

Dokł.użyt.
User acc.

Dokł.prod.
Prod. acc.

Dokł.użyt.
User acc.

Dokł.prod.
Prod. acc.

Dokł.użyt.
User acc.

Dokł.prod.
Prod. acc.

Dokł.użyt.
User acc.

Spartina bakeri Merr.
Sand cordgrass 73,81 77,50 75,00 90,91 78,95 100,00 52,27 76,67

Pinus elliottii Engelm.
Slash pine 91,30 70,00 100,00 80,65 91,67 73,33 77,78 46,67

Quercus virginiana 
Live oak hammock 55,10 90,00 90,91 93,75 69,05 96,67 63,41 86,67

Gaje cytrusowe
Citrus grove 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Winnice 
Grape vine 90,91 33,33 100,00 90,00 100,00 76,67 100,00 23,33

Zakrzaczenia
Unid shrub 87,50 23,33 100,00 32,26 94,44 56,67 46,15 20,00

Wierzby
Willow community 50,00 76,67 62,22 93,33 69,05 90,62 60,00 70,00

Trawy bagienne
Graminoid marsh 69,70 76,76 87,50 70,00 92,00 76,67 67,65 76,67

Sabal palmetto (Walter)
Cabbage palm 74,29 86,67 88,24 100,00 85,71 80,00 73,33 36,67

Busz Serenoa repens (Bartram) 
z udziałem dębów
Oak/Saw Palmetto scrub

64,86 70,59 74,36 96,67 72,73 77,42 35,48 73,33

Sucha, spalona roślinność
Dry/burned vegetation 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 96,77 100,00

Źródło: Filippi, Jensen 2006, zmodyfi kowane.
Source: Filippi, Jensen 2006, modifi ed.
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Tabela 27. Macierz transformacji klasyfi kacji 15 kanałów MNF zobrazowania HyMAP
Table 27. Error matrix of the classifi cation of HyMAP’s 15 MNF bands

Ryc. 41. Wynik klasyfi kacji upraw rolniczych symulatorem sztucznych sieci neuronowych SNNS danych HyMAP: A – z wyko-
rzystaniem wskaźników roślinnych, B – 15 kanałów MNF (źródło: Olesiuk i inni, 2009, zmodyfi kowane)
Fig 41. Crop classifi cation 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)

Źródło: Olesiuk i inni, 2009, zmodyfi kowane.
Source: Olesiuk i inni, 2009, modifi ed.

Klasy
Classes a b c d e f g

Całkowi-
ty zestaw 
klasyfi -
kacyjny

Total 
result 
class.

Całkowi-
ty zestaw 

uczący
Total 

training 
class.

Dokł. 
prod.
Prod. 
acc.
%

a-kukurydza 
a-corn 69859 514 2 59 5 21 19 70479 19782 90,8

b-żyto ozime
b-winter rye 108 75321 386 21732 32 143 246 97968 23030 93,5

c-jęczmień ozimy
c-winter barley 215 309 89067 981 3073 54 381 94080 88333 98,3

d-pszenica ozima
d-winter wheat 342 2862 5 143115 179 227 513 147243 125068 85,3

e-rzepak ozimy
e-winter rape 351 400 171 268 116221 46 355 117812 132547 96,3

f-pastwiska
f-pastures 5019 643 522 1276 874 64937 898 74169 129732 98,0

g-nieużytki
g-wasteland 1012 472 436 396 248 864 13847 17275 9376 85,2

Zestaw weryfi kujący
Total ground. truth 76906 80521 90589 167827 120632 66292 16259 619026 Dokładność całkowi-

ta = 92,5%
Overall accuracy = 

92.5%
Dokł.użyt.
User acc. % 99,1 76,9 94,7 97,2 98,7 87,6 80,2
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Powyższe wyniki znajdują potwierdzenie w pracach 
D. Olesiuka wykonanych w ramach stypendium DBU 
w DLR Oberpfafenhoffen (Olesiuk i inni, 2009). Au-
tor przeanalizował dane HyMAP z rolniczego obszaru 
Demmin (północno-wschodnie Niemcy). Do klasyfi kacji 
wykorzystał symulator SNNS, a jako dodatkowe war-
stwy informacyjne – wskaźniki roślinne, wygenerowa-
ne w środowisku ENVI z danych obrazowych HyMAP. 
Najlepsza dokładność klasyfi kacji 7 upraw wyniosła 
92,5%, natomiast wskaźnik kappa osiągnął wartość 
0,91 (tab. 27, ryc. 41).

Dobrym przykładem wykorzystania danych hiper-
spektralnych AISA są klasyfi kacje obrazów hiperspek-

tralnych terenów rolniczych na Półwyspie Miura, zloka-
lizowanych w pobliżu Tokio. Celem prac było wykonanie 
klasyfi kacji 5 gatunków roślin uprawnych oraz 5 innych 
kategorii użytkowania (gleby, asfalt, beton, tereny za-
budowane oraz wody). Różnica pomiędzy podejściem 
standardowym a zastosowanym w omawianej publikacji 
polegała na wydzieleniu wszystkich obiektów pokrytych 
roślinnością (maska z NDVI), następnie wykonaniu eks-
trakcji obiektów poprzez decyzje przebiegu granic (deci-
sion boundary feature extraction – DBFE) i w kolejnym 
kroku klasyfi kacji homogenicznych obiektów (ECHO), 
które połączono w poszczególne klasy metodą nadzoro-
wanej klasyfi kacji największego prawdopodobieństwa. 

Ryc. 42. Wyniki klasyfi kacji występowania jeżyn w Parku Narodowym Kościuszko w Australii (źródło: Dehaan i inni, 2007)
Fig. 42. Classifi cation results of spatial distribution of the Rubus fruticosus in Kosciuszko National Park in Australia (source: 
Dehaan et al., 2007)

Zastosowania danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności
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Ryc. 43. Analiza składu gatunkowego. Podobnymi kolorami zaznaczono gatunki tworzące dane zbiorowisko. Czarnym tonem 
wymaskowane zostały wody oraz las. Diagramy przedstawiają tzw. niemetryczne, wielowymiarowe skalowanie (Non-Metric 
Multidimensional Scaling – NMS; Shepard, 1962), czyli prognozowane występowanie poszczególnych gatunków w analizowanym 
zbiorowisku. Rozmiar kropek w diagramie oznacza wielkość udziału gatunku w zbiorowisku. Osie diagramów: NMS1, NMS2, 
NMS3 wyrażają wartości odległości 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 dokładność klasyfi kacji wyniosła: dokładność 
całkowita 92,4%, wskaźnik kappa 0,914. Dokładność 
poszczególnych zbiorowisk wahała się od 79,5 do 100% 
(Lu i inni, 2007). 

Innym przykładem kartowania geobotanicznego jest 
opracowanie dotyczące rozprzestrzeniania się w Austra-
lii inwazyjnego gatunku – jeżyny Rubus fruticosus. 
Obszar badań pokrywał teren Parku Narodowego Ko-
sciuszko (NSW, Australia). Autorzy wykorzystali dane 
HyMAP oraz metody klasyfi kacji dostępne w pakiecie 
ENVI (m.in. SAM, MTMF, MF, SFF) do identyfi kacji 
zarośli jeżyn. Najlepsze wyniki uzyskano z klasyfi kacji 
Mixture-Tuned Matched Filter (MTMF): dokładność 
producenta wyniosła 91%, użytkownika 81%, całkowita 
92%, a wskaźnik kappa wyniósł 0,715 (ryc. 42; Dehaan 
i inni, 2007).

Gatunków inwazyjnych dotyczy także opracowanie 
bazujące na hiperspektralnych zobrazowaniach satelitar-
nych Hyperiona (Tsai i inni, 2007). Biorąc za podstawę 
analizę głównych składowych (PCA), autorzy kartowali 

występowanie inwazyjnego krzewu Leucaena leucoce-
phala w południowym Tajwanie. Uzyskana dokładność 
całkowita klasyfi kacji wyniosła 86%, a wskaźnik kappa 
0,81 (Tsai i inni, 2007). Podobny poziom dokładności zo-
stał uzyskany w trakcie klasyfi kacji 2gatunków inwazyj-
nych w Stanach Zjednoczonych: wilczomlecza lancetowa-
tego Euphorbia esula oraz chabra Centaurea maculosa. 
Oba gatunki, zawleczone z Europy do Ameryki, należą 
tam do bardzo uciążliwych. Kartowanie obu gatunków 
zostało wykonane za pomocą klasyfi kacji Beimana 
Cutlera (Beiman Cutler Classifi cation – BCC), która 
należy do grupy klasyfi kacji lasu losowego (Random Fo-
rest). Rozdzielczość terenowa danych lotniczych Probe-1 
wyniosła 5 m, a liczba kanałów 128. W zależności od 
terenu badań dokładność zawierały się w granicach od 
66% do 93%, natomiast końcowa dokładność całkowita 
wyniosła 86% (Lawrence i inni, 2006; Wood i inni, 2006)24.

24 Więcej przykładów wykorzystania technik hiperspek-
tralnych do badania i kartowania roślinności trawiastej (w tym 
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Wykorzystanie hiperspektralnych obrazów CASI 
o rozdzielczości terenowej 4 m pozwoliło wykonać mapę 
zbiorowisk roślinnych terenów podmokłych południowej 
części Ontario (Kanada). Autorzy pozyskali z zobrazo-
wania piksele czyste spektralnie i na podstawie cha-
rakterystyk spektralnych wykonali klasyfi kację SAM 
oraz największego prawdopodobieństwa. Uzyskana 
dokładność całkowita klasyfi kacji 10 typów roślinności 
wyniosła 92% (Jollineau, Howarth, 2008). 2625

Ciekawym sposobem badania składu gatunkowego 
poszczególnych zbiorowisk roślinnych jest koncepcja 
rozmieszania spektralnego pikseli i analiza prawdopo-
dobnych gatunków w danym zbiorowisku. Przykładem 
takiego opracowania jest publikacja zespołu z University 
of Bayreuth (Niemcy). Na podstawie badań terenowych 
oraz analizy obrazów HyMAP autorzy stworzyli mapę 
zbiorowisk roślinnych oraz na diagramach przedstawili 
skład gatunkowy analizowanych zbiorowisk (ryc. 43). 
Dokładność wobec referencyjnych zdjęć fi tosocjologicz-
nych wahała się od 78 do 92% w zależności od zbioro-
wiska (Schmidtlein i inni, 2007).

M.L. Clark, D.A. Roberts i D.B. Clark (2005) zapre-
zentowali podobną fl orystyczną analizę koron gatunków 
drzew tropikalnych lasów deszczowych26. 

Autorzy, bazując na terenowych pomiarach hiper-
spektralnych oraz na hiperspektralnej analizie zobra-
zowań HYDICE, wybrali 40 i 60 najlepszych kanałów 
spektralnych, na podstawie których wygenerowali 
charakterystyki spektralne i porównali je z wynikami 
pomiarów spektrometrem terenowym ASD FieldSpec. 
Uzyskana zgodność oscylowała wokół 88% (dokładność 
całkowita), dokładność producenta wyniosła 70-100% 
w zależności od badanego gatunku (było ich siedem). 
Dokładność użytkownika wyniosła 81-100%.

gatunków inwazyjnych) można znaleźć 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

25 Niniejsza publikacja.
26 Obszar badań znajdował się wokół La Selva Biological 

Station (LSBS) na Kostaryce.

Jak wynika z przedstawionego powyżej przeglądu 
literatury z prestiżowych czasopism27, klasyfi kacja ro-
ślinności na podstawie danych hiperspektralnych w sie-
ciach neuronowych jest często praktykowana, a poziom 
dokładności klasyfi kacji innych autorów jest podobny 
do wyników uzyskanych w niniejszej pracy (tab. 28). 
Cytowani autorzy stosują podobne algorytmy. W więk-
szości przypadków są to symulatory sztucznych sieci 
(perceptron wielowarstwowy ze wsteczną propagacją 
błędu lub klasyfi kacje na zbiorach rozmytych), a dane 
hiperspektralne podawane są analizie PCA lub trans-
formacji MNF. Często klasyfi kacje bazują na analizie 
spektrów (MF, MTMF lub SAM).

Współczynnik kappa zawiera się w dość dużym 
zakresie (0,62-0,98). Na szczególną uwagę zasługuje 
publikacja F. Tsai i inni (2007). Autorzy osiągnęli bar-
dzo dobry wynik kartując inwazyjne gatunki krzewów 
w bardzo heterogenicznym środowisku na obrazach 
satelitarnych Hyperion (30 m). Inni autorzy (Oldeland 
i inni, 2010; Olesiuk i inni, 2009; Mader i inni, 2006, Lu 
i inni, 2007) kartując pozornie niewielką liczbę wydzie-
leń (6-10) osiągnęli także bardzo dobre wyniki. Liczba 
wydzieleń była z góry założona, często były to bardzo 
zbliżone morfologicznie klasy (np. zboża ozime i jare 
w optimum rozwoju fenologicznego wyglądają podobnie). 

Przegląd literatury dostarczył ważnej informacji, 
że techniki hiperspektralne rozwijane są głównie na 
podstawie danych lotniczych, w mniejszym stopniu sa-
telitarnych. Autorzy bazują na zbliżonych algorytmach, 
modyfi kując je na własne potrzeby. Oznacza to, że na 
chwilę obecną dominują prace metodyczne, które sto-
sowane i sprawdzane są w skalach lokalnych. Ma to 
na celu wypracowanie najbardziej optymalnych algoryt-
mów do powszechnego wykorzystania danych i narzędzi 
hiperspektralnych.

27 W większości przypadków były to Remote Sensing of En-
vironment i International Journal of Remote Sensing.

Tabela 28. Porównanie dokładności klasyfi kacji zbiorowisk roślinnych z wykorzystaniem danych hiperspektralnych i sztucznych 
sieci neuronowych
Table 28. Comparison of hyperspectral data and ANN classifi cation’s accuracies of plant communities

Autor
Author

Dokładność całkowita
Overall accuracy

(%)

Współczynnik kappa
Cappa coeffi cient

Liczba zbiorowisk 
roślinnych

Number of plant 
communities

Sensor
Sensor

Zagajewski, 201025 89,62 0,86 39 DAIS 7915
Kokaly i inni, 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 i inni, 2009 92,5 0,91 7 HyMAP
Mader i inni, 2006 84,6 0,63 6 HyMAP
Mader i inni, 2006 88,7 0,72 6 HyMAP
Lu i inni, 2007 92,4 0,91 5+5 AISA
Tsai i inni, 2007 86,0 0,81 2 Hyperion

Zastosowania danych hiperspektralnych do klasyfi kacji roślinności



Zaproponowana metoda klasyfi kacji wysokorozdziel-
czych danych hiperspektralnych – cechujących się cią-
głym widmem elektromagnetycznym w całym zakresie 
spektrum (VIS-SWIR) – zapisanych w dużej liczbie stopni 
szarości, pozwoliła na klasyfi kację roślinności Tatr Wy-
sokich. Istota zaproponowanego algorytmu polegała na: 
1)  eliminacji błędów wynikających z ruchu samolotu 

podczas rejestracji (parametryczna korekcja geome-
tryczna); 

2)  eliminacji wpływu atmosfery i rzeźby terenu na ob-
razy (korekcja atmosferyczna); 

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

4)  terenowego przygotowania wzorców do uczenia sieci 
neuronowych oraz wzorców do weryfi kacji danych 
poklasyfi kacyjnych; 

5)  wykonaniu kilku wstępnych klasyfi kacji w celu opty-
malnego doboru parametrów wejściowych symulato-
ra sieci neuronowych; 

6)  wykonaniu właściwych klasyfi kacji; 
7)  opracowaniu statystyk poklasyfi kacyjnych; 
8) końcowym przygotowaniu map poklasyfi kacyjnych. 

Jednym z ważniejszych osiągnięć pracy jest porów-
nanie jakości klasyfi kacji skompresowanych (transfor-
macja MNF) oraz oryginalnych danych. Na uwagę za-
sługuje także analiza spadku błędu klasyfi kacji wraz ze 
wzrostem liczby klasyfi kowanych kanałów oraz liczby 
iteracji (ryc. 26).

Użycie sieci neuronowych, a w szczególności anali-
za danych rozmytych pozwoliła wykorzystać obok cech 
parametrycznych (np. jasność, odpowiadającą fototono-
wi danego piksela) – cechy nieparametryczne obrazu 
(struktura i tekstura, sąsiedztwo innych obiektów). 
Dzięki temu układ analityczny symulatora jest zasila-
ny dodatkowymi, ważnymi informacjami – poszczególne 

obiekty występujące w środowisku cechują się powta-
rzalnymi przestrzennie układami, np. sąsiedztwo, współ-
występowanie innych obiektów (takich jak cienie, woda 
wokół zbiorowisk hydrofi lnych, czy skały wokół porostów 
naskalnych). W zdecydowanej większości standardowych 
klasyfi kacji cech nieparametryczne są pomijane, gdyż 
podczas klasyfi kacji wykorzystuje się odległości spek-
tralne od zadanego piksela, pełniącego rolę wzorca.

Zaletą symulatorów sztucznych sieci neuronowych 
jest to, że potrafi ą wyeliminować ze wzorca danej klasy 
błędne sygnały (np. pojedyne drzewa, kamienie). Jest 
to przydatne na etapie analizy wzorców i prowadzenia 
pierwszych iteracji klasyfi kacji. Na obszarach hetero-
genicznych, gdzie występuje silne mieszanie sygnałów 
pochodzących od różnych spektralnie obiektów, możliwe 
staje się szybkie odseparowanie właściwych sygnałów 
i wykonanie właściwej klasyfi kacji.

Dzięki wykonanej korekcji atmosferycznej, możliwe 
było porównywanie sygnałów poszczególnych obiektów 
na różnych obrazach lotniczych z rejestrowanymi na 
poziomie terenu. Dodatkowa korekcja dwukierunko-
wości odbicia promieniowania (BRDF) pozwala na po-
równywanie sygnałów odbitych z różnych ekspozycji 
i nachylenia terenu. Takie działania należy uznać za 
istotne w analizie obszarów wysokogórskich. Zastosowa-
nie Numerycznego Modelu Terenu (NMT) w klasyfi kacji 
dostarczyło informacje o położeniu zbiorowisk roślinnych 
w piętrach wysokościowych, co ułatwiło ich prawidłową 
identyfi kację.

Dane wzorcowe i referencyjne zostały pozyskane 
w trakcie badań terenowych. Do stworzenia wzorca 
weryfi kującego dokładność klasyfi kacji wykorzystano 
metodę klasyfi kacji SAM, która pozwoliła na wybór ob-
szarów najbardziej zbliżonych spektralnie do poszuki-
wanych wzorców, eliminując jednocześnie obiekty obce 

Podsumowanie
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dla danej klasy (np. pojedyncze drzewa, kępy wyraźnie 
różniącej się roślinności, ścieżki, wody).

Ze względu na dużą liczbę zbiorowisk roślinnych 
i ich kompleksów przestrzennych oraz chęć wykonania 
klasyfi kacji o wysokiej dokładności, zarówno do uczenia 
sieci, jak i analizy poklasyfi kacyjnej stworzone zostały 
wzorce składające się z dużej liczby pikseli (starano się, 
by wszystkie klasy były reprezentowane przez próbki 
większe niż 400 pikseli). 

Jednym z kluczowych elementów w klasyfi kacjach 
danych hiperspektralnych jest optymalny dobór ka-
nałów, gdyż każdy dodatkowy kanał rozbudowuje ar-
chitekturę sieci klasyfi kującej, co wydłuża czas samej 
klasyfi kacji. W ramach niniejszego opracowania zastoso-
wano dwie równoległe procedury: (1) dekorelację szumu 
i analizę głównych składowych (MNF) i (2) analizę in-
formacyjności poszczególnych kanałów. W drugim przy-
padku bazowano na algorytmach dostępnych w pakiecie 
SVM, a analiza informacyjności została wykonana w In-
terdyscyplinarnym Centrum Modelowania (ICM) UW. 
Uzyskane wyniki wskazały, że dane po transformacji 
MNF uzyskiwały dokładność o kilka procent niższą, ale 
z przyczyn czysto operacyjnych są to dobre wyniki, gdyż 
czas klasyfi kacji jest znacznie krótszy. Wydaje się, że 
dobrym rozwiązaniem jest przeprowadzenie wstępnej 
klasyfi kacji (w tym dobór parametrów sieci) na zbiorach 
MNF, a następnie – po ustaleniu optymalnych wskaź-
ników uczenia sieci – wykonanie właściwej klasyfi kacji 
na danych oryginalnych.

Wyniki klasyfi kacji poszczególnych linii zobrazowa-
nia są w znacznym stopniu porównywalne (tab. 22). 
Należy jednak pamiętać, że zbiorowiska roślinne w po-
szczególnych okresach fenologicznych cechują się różną 
morfologią i parametrami biochemicznymi. Wykorzysta-
ne obrazy pozyskano w optimum rozwoju fenologicznego 
(rejestracja obrazów odbyła się 4.08.2002).

Uzyskane obrazy poklasyfi kacyjne, liczba wyodręb-
nionych klas oraz poklasyfi kacyjne dane statystyczne 
można uznać za satysfakcjonujące. Analiza wyników 
wskazuje, że spośród 42 analizowanych klas tylko dwie 
nie zostały rozpoznane na żadnej linii zobrazowania. 
5-6 zbiorowisk cechowało się niezbyt dużą dokładnością 
poklasyfi kacyjną. Dotyczy to głównie zbiorowisk powy-
pasowych na Hali Gąsienicowej, które przekształcają 
się ze względu na zaprzestanie wypasu owiec. 

Przegląd literatury potwierdził, że zdecydowana 
większość prac koncentruje się na klasyfi kacji roślinności 

obszarów chronionych (najczęściej parków narodowych), 
co jest przydatne np. w analizie zmian zasięgu gatun-
ków inwazyjnych. Drugim dość popularnym kierunkiem 
jest analiza roślinności uprawnej. Obiecująco wygląda 
wykorzystanie danych hiperspektralnych do analizy 
składu gatunkowego zbiorowisk, jednakże największy 
potencjał do tego typu badań zawarty jest w spektral-
nym rozmieszaniu pikseli i analizach subpikselowych, 
które nie były przedmiotem zainteresowań niniejszej 
pracy, gdyż wyniki takich analiz przedstawiają miary 
statystyczne, np. prawdopodobieństwo wystąpienia ga-
tunku na danym obszarze lub też prawdopodobieństwo 
wystąpienia określonego gatunku w danym zbiorowisku 
(np. ryc. 43).

Najlepsze średnie wyniki klasyfi kacji 40 kanałów 
wyniosły 92,8% (dokładność producenta) oraz 84,2% 
(dokładność użytkownika), natomiast najgorsze odpo-
wiednio 84,2% oraz 67,5%. W przypadku klasyfi kacji 
20 kanałów MNF uzyskano odpowiednio 86,1% i 79,9%, 
najgorsze zaś 74,7% i 63,7% (tab. 24). Najlepsze wyniki 
(dokładność producenta i użytkownika >90%) uzyskano 
w odniesieniu do zbiorowisk naturalnych: murawa al-
pejska typowa (#8), murawa alpejska torfowcowa (#11), 
murawa alpejska postać subalpejska (#16), murawa 
alpejska w kompleksie z wyleżyskami (#17), murawa 
alpejska w kompleksie z traworoślami (#18) oraz za-
rośla kosodrzewiny na podłożu bezwęglanowym (#38) 
(tab. 24, ryc. 36).

Uzyskane wyniki (ryciny 28-35 oraz tabele 5-24) wy-
raźnie potwierdzają postawioną na wstępie hipotezę, że 
wykorzystanie wysokorozdzielczych spektralnie i radio-
metrycznie danych hiperspektralnych oraz zastosowanie 
symulatorów sztucznych sieci neuronowych pozwala na 
identyfi kację i kartowanie zbiorowisk roślinnych obsza-
rów wysokogórskich, które są jednym z najtrudniejszych 
obiektów badawczych, nie tylko z teledetekcyjnego punk-
tu widzenia.

Zaproponowana metoda kartowania roślinności po-
winna być rozwijana na innych zestawach danych hiper-
spektralnych, pozyskanych w różnych okresach sezonu 
wegetacyjnego, co umożliwi dokładniejszy monitoring 
środowiska obszarów chronionych i rolniczych. Przyto-
czone zagraniczne badania potwierdzają także przydat-
ność danych hiperspektralnych i sieci neuronowych do 
powszechnego, aplikacyjnego stosowania. 

Podsumowanie



 Dane hiperspektralne zawierają unikatowe informa-
cje o roślinności, pozwalając na identyfi kację zbioro-
wisk oraz ich układów przestrzennych; 

 Sieci neuronowe są właściwym narzędziem do kla-
syfi kacji skomplikowanych układów przestrzennych 
(symulator wykorzystuje informacje o przestrzennym 
ułożeniu i sąsiedztwie analizowanego obiektu), po-
zwoliły one na klasyfi kację przeważającej większości 
typów roślinności wysokogórskiej (w rozpatrywanym 
przypadku 40 na 42 jednostki), przy wysokiej do-
kładności wyników (najwyższa średnia dokładność 
producenta dla wszystkich klas wyniosła 93%, a do-
kładność użytkownika 84%, natomiast średnia do-
kładność wszystkich klasyfi kacji wyniosła odpowied-
nio 86 i 75%);

 Lepsze wyniki klasyfi kacji uzyskuje się dla dużych, 
zwartych zbiorowisk roślinnych o jednorodnej struk-
turze (dokładność całkowita wyższa o 3-4% i o 2-4% 
mniejsze odchylenia standardowe w porównaniu do 
zbiorowisk tworzących mozaikowe kompleksy topo-
grafi czne);

 Mapa powstała w wyniku klasyfi kacji obrazów hi-
perspektralnych wykazuje wysokie podobieństwo do 
mapy powstałej jako efekt badań terenowych, podo-
bieństwo to waha się w zależności od linii zobrazo-
wania i typu klasyfi kowanych danych na poziomie 
81-84% (wskaźnik kappa);

 Duża jest także powtarzalność wyników, uzyska-
nych z poszczególnych linii zobrazowania; odchylenie 
standardowe waha się na poziomie kilku procent. 
Oznacza to, że można mapę powstałą w wyniku 
przetwarzania danych hiperspektralnych traktować 
jako podstawę do sporządzania map roślinności gór 
w skali szczegółowej;

 Najważniejsze etapy pracy, których prawidłowe 
przeprowadzenie warunkuje satysfakcjonujące wy-
niki końcowe, to: badania terenowe podczas trwania 
zobrazowania (zebranie danych referencyjnych do 
korekcji geometrycznej oraz atmosferycznej), stwo-
rzenie odpowiednio dużych wzorców poligonów po-
szczególnych klas do uczenia sieci oraz weryfi kacji 
poklasyfi kacyjnej, wykonanie prawidłowej korekcji 
geometrycznej i atmo sferycznej, optymalny dobór 
kanałów oraz parametrów sieci do klasyfi kacji; 

 Optymalny wzorzec do uczenia sieci powinien skła-
dać się z co najmniej 400 pikseli danej klasy oraz 40 
kanałów;

 Czynnikiem wydłużającym klasyfi kację jest liczba 
zadanych kanałów, dlatego zalecana jest analiza 
jakości i informacyjności poszczególnych wyciągów 
spektralnych;

 Zastosowanie danych po kompresji MNF przyśpiesza 
klasyfi kację, jednakże uzyskane wyniki są o kilka-
-kilkanaście procent gorsze od klasyfi kacji przepro-
wadzonej na danych oryginalnych (po korekcji geo-
metrycznej i atmosferycznej);

 Dla obszarów górskich wymagana jest pełna korekcja 
atmosferyczna (obejmująca także normalizację dwu-
kierunkowości odbicia promieniowania). Pozwala to 
wyeliminować wpływ orografi i atmosfery i geometrii 
słońce-obiekt detektor na odbicie sygnału;

 Darmowy dostęp do symulatorów oraz aktywnych 
grup dyskusyjnych poświęconych sieciom neurono-
wym pozwala z optymizmem patrzeć na przyszłość 
tego typu prac, tym bardziej, że operatorzy sateli-
tarnego systemu hiperspektralnego EnMAP zapowie-
dzieli otwartą dystrybucję danych, co ma nastąpić 
po umieszczeniu sensora na orbicie w 2011/12 roku. 

Wnioski



Podziękowania

Realizacja niniejszej pracy nie byłaby możliwa bez 
pomocy wielu osób i instytucji. Pierwszą osobą, do której 
chcę skierować słowa najszczerszych podziękowań jest 
Profesor dr hab. Jan R. Olędzki. W 1995 r. prof. Olędzki 
zaproponował mi, wtedy studentowi 2 roku Międzywy-
działowych Studiów Ochrony Środowiska Uniwersyte-
tu Warszawskiego UW, pracę w ówczesnym Zakładzie 
Teledetekcji Środowiska WGiSR UW. Dla mnie, młode-
go wówczas chłopaka, było to znaczące wsparcie, gdyż 
umożliwiało mi jednoczesne studiowanie oraz aktywny 
udział w życiu naukowym. Pod opieką prof. Olędzkie-
go zdobywałem doświadczenie naukowe oraz mogłem 
przygotować swoją pracę magisterską i doktorską, 
koncentrując się na teledetekcyjnych badaniach nad 
roślinnością. Od 15 lat wspólnej pracy Profesor służy 
mi ogromną pomocą, której efektem jest mój udział 
w wielu projektach krajowych i międzynarodowych, 
dzięki któremu mogłem zebrać znaczące doświadcze-
nie dydaktyczne i naukowe. Panie Profesorze, bardzo 
dziękuję za wszystko.

Dzięki prof. Olędzkiemu w roku 1998 Zakład Telede-
tekcji Środowiska WGiSR UW wstąpił do Europejskiej 
Asocjacji Laboratoriów Teledetekcyjnych (EARSeL) i od 
tego czasu regularnie uczestniczyliśmy w organizowa-
nych przez Asocjację konferencjach. W 2000 r. podczas 
uroczystej kolacji prof. Michael Schaepman (RSL, Uni-
wersytet w Zurichu) zainteresował mnie i Anię Jako-
mulską badaniami hiperspektralnymi i opowiedział 
o projekcie HySens. Dzieki niemu zrodziła się w na-
szym Zakładzie myśl aplikowania do tego projektu. Prof. 
Schaepman wielokrotnie służył nam pomocą i radą, to 
także dzięki niemu w naszej Katedrze rozwijane są me-
tody hiperspektralne. Michael, thank you very much for 
all, you know that our Imaging Spectroscopy is your 
child. Chronologicznie drugą osobą, która przyczyniła 

się do rozwoju teledetekcji hiperspektralnej w naszej 
jednostce jest dr Andreas Mueller (DLR Oberpfaffenho-
fen), który od pierwszego spotkania w Oberpfaffenhofen 
jest jednym z największych naszych przyjaciół. Andreas 
razem z Martinem Habermeyerem przyjechali z nie-
osiągalnym dla nas spektrometrem hiperspektralnym 
do Zakopanego, by pomierzyć nam dane do kalibracji 
zobrazowań hiperspektralnych DAIS 7915 oraz Rosis. 
To dzięki uporowi Andreasa samolot DLR oczekiwał w 
Krakowie tydzień na poprawę pogody, byśmy mieli dobre 
obrazy, a jak zapewnił nas Rolf Richter dane te należą 
do najlepszych jakie pozyskało DLR w 2002. Nie dość, 
że rachunek za pobyt Dorniera Do 228 był ogromny, to 
jeszcze Andreas Mueller zaprosił nas na trzy tygodnie 
do Oberpfaffenhofen, by nauczyć mnie i Marcina Sob-
czaka przetwarzania danych hiperspektralnych. W trak-
cie tego pobytu wykonaliśmy korekcję atmosferyczną 
oraz geometryczną danych (i to pod czujnym okiem dr. 
Rudolfa Richtera!), które są podstawą niniejszej pracy. 
Andreas, vielen herzlichen Dank, wir sind Dir, Rolf, 
Martin B., Martin H., Wouter und natuerlich Steffi  
wirklich sehr dankbar. 

Szczególne miejsce w mojej pamięci zajmuje Ania 
Jakomulska, Jej odejście zostawiło ogromną dziurę nie 
tylko w moim sercu. To dzięki Ani doskonałej znajo-
mości angielskiego przygotowaliśmy projekt HySens. 
Ania miała zająć się modułem przetwarzania obrazów, 
a ja pomiarów terenowych, ale los zrobił nam tragiczną 
niespodziankę i Ania nigdy nawet nie zobaczyła owoców 
swoich starań, gdyż kilka dni po zakończeniu badań tere-
nowych w Tatrach wyjechała na urlop i 16.08.2002 r. na 
zawsze od nas odeszła. Aniu, bardzo dziękuję Ci za tych 
kilka lat wspólnej pracy, będę o nich zawsze pamiętał.

Wbrew potocznym opiniom, badania teledetekcyj-
ne bazują na dużej liczbie pomiarów terenowych. Tak 
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też było w przypadku niniejszego projektu. Przez kilka 
kolejnych lat wyjeżdżaliśmy na kilka-kilkanaście dni 
w Tatry. Tam zawsze spotykaliśmy się z ogromną otwar-
tością ze strony TPN. Dyrekcja Parku udostępniała nam 
Tatry Wysokie do badań oraz pomagała w transporcie 
i zakwaterowaniu. Chcę bardzo serdecznie podzięko-
wać Dyrekcji TPN oraz wszystkim pracownikom, któ-
rzy zawsze życzliwie nas przyjmowali. Szczególne słowa 
kieruję do Panów dr inż. Pawła Skawińskiego, dr inż. 
Wojciecha Gąsienicy Byrcyna, dr inż. Marcina Guzika, 
mgr inż. Jana Chmiela oraz kierowców TPN, którzy 
pomagali nam przewieźć cały sprzęt i służyli pomocą 
nawet w wolnym czasie. Gorące podziękowania kieruję 
do Państwa dr dr Magdaleny i Tomasza Zwijaczów-Kozi-
ców, który służyli nam ogromną pomocną merytoryczną 
oraz wielokrotnie przyjmowali nas w potrzebie, udo-
stępniając własny kąt, kubek herbaty i ciepłą strawę, 
prąd do naładowania urządzeń, czy kasetkę do kamery. 

Ogromną gościnność zawsze znajdowaliśmy w stacji 
IGiPZ PAN. Pisząc podania z prośbą o udostępnienie 
Stacji IGiPZ PAN na Hali Gąsienicowej zawsze mogli-
śmy liczyć na przychylność Kierownictwa, czyli prof. dr. 
hab. Adama Kotarby i doc. dr hab. Zofi i Rączkowskiej, 
za co bardzo dziękuję. W Stacji z otwartymi rękami 
witali nas zawsze gospodarze: Marek Kotlarczyk i Ja-
nusz Konieczek. Kluczowymi osobami, wspomagającymi 
nie tylko w tatrzańskich badaniach terenowych są dr 
Jarosław Baranowski oraz doc. dr hab. Anna Kozłow-
ska. Dzięki udostępnionej aparaturze i danym mogliśmy 
wykonać szczegółową kalibrację i weryfi kację danych 
hiperspektralnych. Doc. dr hab. Anna Kozłowska zawsze 
była gotowa do pomocy podczas kartowań i identyfi ka-
cji roślin. Własne prace doc. Kozłowskiej oraz wspólne 
badania tatrzańskie stanowią jeden z głównych funda-
mentów niniejszej pracy. 

W badaniach terenowych niezwykle pomocni byli 
także pracownicy i studenci Katedry Geoinformatyki i 
Teledetekcji WGiSR UW. Pragnę serdecznie podzięko-
wać mgr Alicji Folbrier, dr Elżbiecie Wołk-Musiał, dr 
Małgorzacie Krówczyńskiej, dr Magdalenie Zwijacz-Ko-
zicy, dr Marcinowi Sobczakowi, dr Piotrowi Pabjankowi, 
dr Dariuszowi Ziółkowskiemu oraz wszystkim studen-
tom, którzy bardzo chętnie i licznie wspierali prace te-
renowe; dotyczy to m.in. Ani Nowak, Ani Pietraszek, 
Marty Piechal, Karola Kąckiego, Karola Zaremskiego.

Proces przetwarzania danych nie byłby możliwy 
bez znacznego wsparcia fi nansowego, dotyczy to głów-
nie Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyższego oraz 
przyznanych środków na realizację:
− projektu KBN nr rej. 5T12E 031 23 Analiza spektral-

nych właściwości roślinności naziemnymi systemami 
teledetekcyjnymi. Kierownik tematu: prof. dr hab. 
Jan R. Olędzki. Termin realizacji 2002-2005;

− projektu KBN nr rej. 5T12E 026 24 Zastosowanie 
cyfrowych metod przetwarzania lotniczych obrazów 
hiperspektralnych w badaniach i kartografi i roślin-
ności. Kierownik tematu: dr Bogdan Zagajewski. 
Termin realizacji 2003-2005;

− Inwestycji Aparaturowej MNiSW z 2007 roku.
Niezwykle pomocny w realizacji niniejszej pracy był 

dostęp do infrastruktury Interdyscyplinarnego Centrum 
Modelowania Matematycznego i Komputerowego. Do-
stęp ten był możliwy dzięki przyznaniu grantu oblicze-
niowego przez ICM Centrum Komputerów Dużej Mocy 
nr G33-4 Klasyfi kacja obrazów hiperspektralnych za po-
mocą sztucznych sieci neuronowych. Kierownik tematu: 
dr Bogdan Zagajewski. Termin realizacji luty-maj 2008.

Szczególnie podziękowania kieruję pod adresem 
Kierownictwa ICM KDM oraz pracowników ICM: dr 
Witolda Rudnickiego, mgr Mirona Kursy oraz mgr Ma-
rity Nowotki, którzy wydatnie pomogli w statystycznej 
ocenie jakości poszczególnych kanałów zobrazowania 
DAIS 7915 Tatr Wysokich.

Niniejsza praca nie powstałaby, gdyby nie udział 
i znaczące wsparcie merytoryczne i fi nansowe ze strony 
projektu UE Hyperspectral Imaging Network (Hyper-
-i-net, MRTN-CT-2006-035927, kotrakt nr 6 – Paolo, 
thank you very much for your signifi cant support.

W wielu zadaniach związanych z klasyfi kacjami po-
mocni byli mgr Dawid Olesiuk oraz dr Małgorzata Krów-
czyńska. Małgosiu i Dawidzie bardzo Wam dziękuję.

Nad pierwszymi wersjami niniejszej publikacji uważ-
nie pochylali się prof. Jan R. Olędzki, dr Elżbieta Wołk-
-Musiał, dr Piotr Pabjank oraz dr inż. Tomasz Zwijacz-
-Kozica – serdecznie im dziękuję za uwagi, komentarze 
i opinie, które podniosły wartość pracy. 

Końcowa wersja publikacji została doszlifowana dzię-
ki wsparciu doc. dr hab. Anny Kozłowskiej oraz mgr 
Ludmiły Kwiatkowskiej. 

Wyjątkowo gorące słowa kieruję do koleżanek i ko-
legów z klubu Orzeł Judo Żyrardów, szczególnie do na-
szego trenera Jarka Zakrzewskiego, Jacka Wacławka, 
Jacka Markowskiego, Waldka Kuchty, którzy zachęcali 
mnie do wytężonych ćwiczeń fi zycznych, by w tym cza-
sie mogły ostygnąć moje biologiczne sieci neuronowe. 
Przepraszam ich także, że podczas końcowych prac 
nad tą publikacją brak wolnego czasu wykluczył mnie 
z treningów.

Trud wynikający z przygotowania pracy odczuli na 
własnej skórze moi najbliżsi, bardzo dziękuję żonie, 
dzieciom i teściom za wyręczanie mnie w codziennych 
obowiązkach domowych. Dziękuję także rodzicom, któ-
rzy mocno przeżywają moją naukową aktywność.

Raz jeszcze gorąco dziękuję wszystkim, którzy pozwo-
lili mi na realizację tego projektu, udzielali wielu korzyst-
nych rad i pomogli sfi nalizować niniejszą publikację.
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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
AI – Artifi cal Intelligence
AIP – Airborne Instrument Program
AIS – Airborne Imaging Spectrometer 
AISA – Airborne Imaging Spectrometer for Applica-

tions
AISA Dual – Airborne Imaging Spectrometer for Appli-

cations (sensor AISA – Eagle and AISA Hawk)
AMS – Airborne Modis Simulator 
AMSS – Airborne Multispectral Scanner MK–II
ANN – Artifi cial Neural Network
APAR – Absorbed Photosynthetically Active Radia-

tion
APEX – Airborne Prism Experiment
APPI – Automatic Pixel Purity Index
ARES – Airborne Refl ective 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 Classifi cation 
BRDF – Bidirectional Refl ectance Distribution Func-

tion
BSQ – Band Sequential in one fi le
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 kanałów, 15 bitów)

DBFE – decision boundary feature extraction
DGPS – Differential Global Positioning System 

(różnicowy GPS)
DLR – Deutsches Luft und Raumfahrt Zentrum (Nie-

miecka Agencja Kosmiczna)
DN – Digital Number (jasność 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 

modułów 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 
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LIVTIRS – Livermore Imaging Fourier Transform Im-
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LTM – Long Term Memory 
LUE – Light Use Effi ciency
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MAE – Mean Absolute Error
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MAMS – Multispectral Atmospheric Mapping Sensor
MAS – MODIS Airborne Simulator
MERIS – Medium Resolution Imaging Spectrometer 
MF – Matched Filtering
MIDIS – Multiband Identifi cation 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

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 Umiejętności
PCA – Principal Component Analysis
PMI – Programmable Line Imager
PPI – Pixel Purity Index
PRI – Photochemical Refl ectance 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 – Refl ective 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 Classifi er
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
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