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Cyfrowe przetwarzanie zdjeé¢ hiperspektralnych

The hyperspectral data processing

Bogdan ZAGAJEWSKI, Magdalena WRZESIEN,
Marcin SOBCZAK, Matgorzata KROWCZYNSKA

In this paper methodology of hyperspectral data of DAIS
7915 and ROSIS processing, vegetation mapping, using field and
hyperspectal airborne data, is presented. The research aims at a
comparison of different vegetation classification methods.

The study was conducted in Tatra National Park —located within
MAB Biosphere Reserve and encompassing alpine and subalpine
belts of the Tatras (“High Tatras”). The area is situated at the al-
titude range of 1500-2300 m a.s.l. Vegetation in the area has been
well researched. For calibration and validation of the DAIS 7915
and ROSIS images was prepared detailed, large-scale vegetation
map, at the 1:10 000, using traditional, field mapping.

We will compare the results of the ground mapping and image
classification using: neural networks (ANN), Spectral Angle Map-
ping (SAM).

Neural networks are based on recognition during training
phase, and the proper classification. The training process consists
of determining the neuron connection weights to make the output
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Systemy hiperspektralne rejestruja odbite od po-
wierzchni Ziemi promieniowanie w dziesiatkach, a nawet
setkach wagkich, ciggltych kanaléw (Vane 1 Goetz, 1993),
co umozliwia charakteryzowanie ré6znych typow pokrycia
terenu bardziej szczegélowo niz z wykorzystaniem danych
pozyskiwanych przez sensory wielospektralne (ryc. 1).

Sensory hiperspektralne dostarczaja pelna spek-
tralng, informacje o badanym obiekcie, jak réwniez wy-
dobywaja, cechy, ktére wezeéniej nie byly mozliwe do po-
zyskania. Skanery wielospektralne, takie jak Landsat
Thematic Mapper (TM) i Systeme Pour I'Observation de
la Terre (SPOT) High Resolution-Visible (HRV), zbie-
rajg dane w kilku badz kilkunastu szerokich zakresach
(100—200 nm), co skutkuje znacznym uérednieniem od-
powiedzi spektralnej w pikselu i umozliwia rozréznienie

signal from the network as close as possible to the expected one. The
training data is a pair of vectors. The first (input) vector represents
the structure, which the network is to recognize. The second (out-
put) vector represents the pattern results corresponding to output
data. The training aims, by adjusting the weights, to minimize the
difference between the pattern vector, and the result generated by
the network. The goal of this work was to verify the usefulness of
neural networks to classification and obtaining the best results in
recognizing vegetative mapped in airborne hyperspectral imagery
of DAIS 7915 and ROSIS.

Spectral Angle Mapping is based on comparison between spec-
tral signature of a pixel (its vector in spectral domain) and signatures
of objects from reference spectral library, while the second tries to
decompose the spectral signature into pure spectra of objects forming
analysed pixel. The results are series of maps showing abundance
of analysed objects.

jedynie dominujacych elementéw pokrycia terenu (Ku-
mar 1in., 2001).

Wigkszoé¢ obiektéw na powierzchni Ziemi charakte-
ryzuje sie obecno$cia, specyficznych cech na krzywej re-
prezentujacej wartoéci odbitego od nich promieniowania
elektromagnetycznego. Wigkszosé z tych cech jest mozliwa
do wychwycenia jedynie w bardzo waskich fragmentach
spektrum, ktére jako oddzielne zakresy spektralne re-
jestruja sensory hiperspektralne. Ta wlasciwoéé zdjeé hi-
perspektralnych powoduje, Ze ich zastosowanie w celu wy-
dzielenia réznych formacji roslinnych wptywa na znaczne
zwickszenie doktadnoéci klasyfikacji w por6wnaniu z da-
nymi wielospektralnymi (Elvidge 1 Chen, 1995).

Wielowymiarowo$é obrazéw hiperspektralnych pod-
nosi zawartos¢ informacji, jaka jest zapisana w pikselu,
ale jednoczeénie powoduje, ze analiza tego typu danych
wymaga ciaglego udoskonalania istniejacych technik prze-
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Ryec. 1. Ciagle spektra z sensoréw hiperspektralnych (zmodyfikowa-
ne: Fraser iin., 1986; Crist i in., 1986; Sabins, 1987).

Fig. 1. The continuous spectral characteristic from the hyperspectral
sensors (modified, after Fraseri et al., 1986; Crist et al., 1986; Sa-
bins, 1987).

twarzania obrazéw i stworzenia nowych algorytméw, kto-
re moglyby sie zmierzy¢ z ogromng iloscig skorelowanych
ze soba informacji (Thenkabail 1 in., 2004).

Dotychczas stosowane metody kategoryzacji da-
nych teledetekcyjnych, bazujace na parametrach sta-
tystycznych (klasyfikacja nadzorowana, klasyfikacja nie-
nadzorowana), w analizie materialéw hiperspektralnych
czesto okazujg sie czasochlonne i nieefektywne (Aspi-
nall i in., 2002). Dlatego poszukuje sie innych metod kla-
syfikacji w obrébee zdjeé hiperspektralnych. Niniejsza
publikacja przedstawia wybrane metody przygotowania
danych 1ich klasyfikacji w celu okreslenia dominujacych
form pokrycia terenu dla fragmentu Tatr Wysokich.

Obszar badan

Obszar badan znajduje sie w Tatrach Wysokich w Ta-
trzanskim Parku Narodowym (TPN) i wyznaczony jest
przez wspétrzedne: 49°12-49°15’N 1 19°58'-20°03’E, kté-
re odpowiadaja, zasiegowi wykonanych zobrazowan.

Przedmiotem badan jest roélinno$é wysokogérska,
rozciggajaca sie od wysokosei 1000 m n.p.m. na péinocy
12500 m n.p.m. na poludniu i zawiera reprezentacje na-
stepujacych pieter klimatyczno-roslinnych wystepujacych
w TPN:

— regiel dolny (do 1250 m n.p.m.), w jego sktad powinny
wejéé drzewostany bukowo-jodlowe z domieszka $wierka
1jaworu, ale sklad gatunkowy laséw, odpowiadajacy wa-
runkom siedliskowym utrzymal sie na niewielkich po-
wierzchniach, gdyz w rzeczywisto$ci w reglu dolnym pa-
nuje sztucznie wprowadzony $wierk;

— regiel gérny (1200-1550 m n.p.m.) to kraina laséw
swierkowych;

— pietro subalpejskie (1550-1800 m n.p.m.) charakte-
ryzuje sie wystepowaniem zaroéli kosodrzewiny;

— pietro alpejskie (1800—2250 m n.p.m.) tworza wy-
sokogorskie taki z ro§linami kwiatowymi i licznymi ga-
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tunkami traw oraz krzewinek, niegdy$ intensywnie wy-
pasane;

— pietro subniwalne (powyzej 2250 m n.p.m.) siegajace
najwyzszych szczytéw.

W TPN mozna zaobserwowaé¢ ogromne bogactwo
w $wiecie ro§lin. Wystepujace tam gatunki zostaly roz-
poznane i dokladnie opisane, jednak szczegélowe mapy
ro§linnoéci opracowano jedynie dla wybranych obszaréw
(Pawlowski i in., 1928; Pawlowski, 1956; Balcerkiewicz,
1984; Pickos-Mirkowa i Mirek, 1996; Szafer i in., 1923;
Szafer iin., 1927).

Materialy
Zdjecia hiperspektralne

Dane obrazowe wykorzystane w niniejszych ba-
daniach zostaly pozyskane we wspdlpracy z Niemiecka
Agencja Kosmiczna DLR (Deutsches Zentrum fuer
Luft- und Raumfahrt e.V.) przy uzyciu dwéch skaneréw
hiperspektralnych DAIS 7915 (Digital Airborne Ima-
ging Spectrometer) i ROSIS (Reflective Optics System
Imaging Spectrometer (tab. 1)) umieszczonych na po-
kladzie samolotu Dornier Do-228. Zdjecia zostaly wy-
konane 4 sierpnia 2002 r., w przedpotudniowych go-
dzinach (10.00-11.00). W trakcie nalotu wysoko$¢ ston-
ca nad horyzontem wynosita 38°, natomiast jego azymut
145°, Dla Tatr wykonano 6 paséw zobrazowania, z czego
dwa pasy byly wykonane dodatkowo ze wzgledu na obec-
noé¢ chmury. Kazda linia zobrazowania DAISa pokrywa
obszar o powierzchni okoto 25 km? (2, 5 % 10 km), ale ze
wzgledu na znaczne zachodzenie na siebie sasiednich pa-
s6w zdjecia tatrzanskie obejmujg teren o powierzchni oko-
1o 35 km”. Pojedynczy pas zarejestrowany przez ROSISa
zajmuje mniejsza powierzchnie — 5, 6 km?® (0,8 X 7 km), co
dla trzech otrzymanych finalnie linii zobrazowania daje
obszar wielkoéci 15 km?®.

Tabelal. Charakterystyki spektraine skaneréw hiperspek-
tralnych DAIS i ROSIS.
Table 1. Spectral properties of DAIS and ROSIS sensors.

Zakres Nriiloéé Roz- Roz-
spektraln kanaléw dzielczosé dzielczosé
DAIS P [nm] y Number spektralna | terenowa
Spectral and amo- Spectral [m]
f ange unt resolution Spatial
8 of channels resolution
1 0,4-1,0 1-32 (32) | 15-30 nm
2 1,5-1,8 33-40 (8) 45 nm
3 2,0-2,5 41-72 (32) 20 nm 3
3,0-5,0 73 (1) 2 nm
4 8,0-12,6 74-79 (6) 0,9 pm
ROSIS | 0,43-0,86 1-101 4pm 1

Pozyskane obrazy obarczone sa bledami, wynikajacy-
mi z ruchu samolotu oraz obecno$ci atmosfery, dlatego po
wstepnym przetworzeniu poddane zostaly korekeji geo-
metrycznej 1 atmosferycznej.
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Korekcja geometryczna zdjeé hiperspektralnych

Korekcja geometryczna obrazéw hiperspektralnych
ze skaneréw DAIS i1 ROSIS zostala wykonana przy uzy-
ciu oprogramowania PARGE (PARametric GEocoding),
stworzonego przez naukowedéw z RSL (z Uniwersytetu
w Zurychu) 1 przeznaczonego specjalnie do korekeji lot-
niczych obrazéw hiperspektralnych. Program ten stosuje
geokodowanie parametryczne uzywajac do tego wysokiej
precyzji parametréw lotu (dotyczacych doktadnej pozycji
wzgledem ukladu odniesienia), dla kazdej linii niezaleznie.
Program PARGE daje bardzo dobre 1 doktadne wyniki, je-
§li jest stosowany tacznie z dokladnym Numerycznym Mo-
delem Terenu (Schlédpfer, Richter, 2002).

Obrazy ze skanera DAIS zostaly geometrycznie sko-
rygowane przy uzyciu wszystkich wymaganych pa-
rametrow:

* wspoélrzednych punktéw kontrolnych pomierzonych
z wysoka doktadnoécig dzieki zastosowaniu odbiornikéw
réznicowych GPS (Global Positioning System),

+ parametréw pomierzonych przez wewnetrzny sys-
tem nawigacji INS (Inertial Navigation System) za-
instalowany na pokladzie samolotu,

+ danych dotyczacych wysokoéci obrazowanego te-
renu, zawartych w wysokiej jakoéci Numerycznym Mo-
delu Terenu (NMT), utworzonym na podstawie map to-
pograficznych w skali 1:10 000.

Proces korekcji geometrycznej, w przypadku za-
stosowania metody parametrycznej oferowanej przez
program PARGE, polega na obliczeniu zaleznoéci geo-
metryczne] miedzy skanerem umieszczonym na po-
ktadzie samolotu a obrazowanym przez niego obszarem,
z uwzglednieniem dokladnej rzezby terenu zapisanej
w Numerycznym Modelu Terenu (NMT) oraz systemu
optyczno-mechanicznego samego skanera. Na podstawie
wspoélrzednych odezytanych ze wspomnianych wezeéniej
systeméw pozycjonowania, obliczane jest doktadne po-
lozenie kazdego piksela w przestrzeni tréjwymiarowej
XY7Z, odpowiadajacej ukladowi wspdlrzednych UTM
(Universal Transverse Merkator) z elipsoida WGS84
(uktad wspélrzednych kartograficznych powszechnie
stosowany w Europie). Poprawnoéé obliczonych wspél-
rzednych byla kontrolowana przez poréwnanie z wcze-
§niej pomierzonymi wspélrzednymi wybranych punk-
téw kontrolnych w terenie, charakteryzujacych sie moz-
liwoécia ich jednoznaczne) identyfikacji na analizowanych
obrazach (np. rogi budynkéw, przeciecia drég itp.). Punk-
ty kontrolne byly mierzone przy uzyciu réznicowego od-
biornika GPS zapewniajacego dokladno§é pomiaru po-
nizej 1 metra. Przy okre$laniu wartoéci pikseli na obrazie
skorygowanym geometrycznie zostala zastosowana me-
toda Najblizszego Sasiada NN (Nearest Neighbour), za-
pewniajaca zachowanie oryginalnych wartosci pikseli. Na
obrazie wynikowym pojedynczy piksel reprezentuje obszar
3 X 3 metry, co nalezy uzna¢ za bardzo dobry wynik. Do-
ktadnoé¢ przeprowadzonej korekeji zostata sprawdzona
poprzez poréwnanie z mapami topograficznymi w ska-
Ii 1:10 000. Dla obrazu DAIS dokladnoéé geometryczna
mieéci sie w zakresie 2 pikseli, co daje 6 metréw w terenie.

Jest to dosé wysoka dokltadno§é, jeéli wezmie sie pod uwa-
ge duze zréznicowanie rzezby analizowanego obszaru (de-
niwelacje rzedu 1 km).

W przypadku danych zarejestrowanych przez ska-
ner ROSIS, procedura opisana powyzej nie mogta byé za-
stosowana w caloéci, poniewaz czeé¢ danych INS dla tego
skanera nie zostata w caloéci zarejestrowana. Podjeto pro-
be odtworzenia niezbednych danych na podstawie obrazéw
ze skanera DAIS, nie osiggnieto jednak zadowalajacych
wynikéw. Dlatego do korekcji geometrycznej danych RO-
SIS zastosowano inne, bardziej tradycyjne podejscie, wy-
korzystujace transformacje wielomianowa. Zostala ona
przeprowadzona na podstawie duzej liczby punktéw kon-
trolnych pomierzonych w terenie przy uzyciu odbiornikéw
GPS oraz na podstawie Numerycznego Modelu Terenu
o wysokiej doktadnosci. Podobnie jak w poprzednim przy-
padku, dane skanera ROSIS zostaty sprowadzone do ukla-
du wspoélrzednych UTM z elipsoidg WGS84. Wielko§é pik-
sela na wynikowym obrazie wyniosta 1 m. Niestety do-
kladnoéé tak przeprowadzonej korekeji geometrycznej
jest gorsza w poréwnaniu do obrazéw DAIS. Istniejace
bledy geometryczne nie dyskwalifikuja jednak tych ob-
razéw, a ich wykorzystanie w dalszych analizach jest jak
najbardziej mozliwe.

Korekcja atmosferyczna zdjeé hiperspektralnych

Korekcja atmosferyczna obrazéw hiperspektralnych
polega na wyeliminowaniu wplywu atmosfery na sygnat
rejestrowany przez dany sensor oraz na zamianie tego
sygnalu z warto$ci DN (Digital Number) charakteryzu-
jacych poziom luminancji energetycznej docierajacej do
detektora na wartoéci wspétczynnika odbicia. Do prze-
prowadzenia poprawnej korekeji wymagany jest szereg
informacji dotyczacych stanu atmosfery w momencie wy-
konywania zdjeé. Dane te moga by¢é pozyskane w wyniku
bezposrednich pomiaréw stanu atmosfery wykonywanych
za pomocg, spektrofotometréw slonecznych i stacji radia-
cyjnych jak rowniez, w przypadku ich braku, moga zostaé
pozyskane poprzez modelowanie stanu atmosfery za po-
moca, programéw analizujacych transfer promieniowania
przez atmosfere w zaleznoéci od podanych parametréw
(Radiative Transfer Codes, RTC) (Jakomulska, Sobczak,
2002). Wérad innych danych niezbednych do poprawnego
przeprowadzenia korekeji atmosferycznej w obszarach
gérskich nalezy wymieni¢ Numeryczny Model Terenu.
Jego zastosowanie pozwala na przeprowadzenie korekeji
topograficzne] bedace] czeécia korekeji atmosferycznej i po-
legajace) na wyeliminowaniu wplywu rzezby terenu na
wartos¢ sygnalu zarejestrowanego przez sensor. Z oczy-
wistych wzgledéw jest to bardzo wazny element korekeji
w obszarach o bardzo urozmaiconej rzezbie.

W niniejszych badaniach korekcja atmosferyczna
(wraz z korekcja topograficzna) byla wykonywana
w laboratoriach Niemieckiej Agencji Kosmicznej DLR
w Oberpfaffenhofen przy uzyciu specjalistycznego opro-
gramowania ATCOR4 przeznaczonego specjalnie do cy-
frowych obrazéw lotniczych pozyskanych przez sensory
o szerokim polu widzenia (Richter, Schlapfer, 2002). Ko-
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sygnatu. Dobierajac
w odpowiedni sposob
modele atmosfery za-
warte w bazie MOD-
TRAN, a takze okre-
§lajac dodatkowe pa-
rametry opisujace
stan atmosfery w mo-
mencie wykonania
zdjeé hiperspektral-
nych, starano sie do-
prowadzi¢ do sytuacji,
w ktorej krzywe spek-
tralne pomierzone

Rye.2. Schemat zapisu krzywych odbicia spektralnego.

Fig. 2. Spectral curves generation scheme.

rekeji dokonalo dwoch wykonawcow niniejszego grantu,
ktorzy zostali w tym celu specjalnie przeszkoleni przez
dr. Rudolfa Richtera, wybitnego specjaliste w zakresie
korekcji atmosferycznej, a zarazem autora programu
ATCOR.

Ze wzgledu na znacznie wydtuzony proces korekcji
geometryczne]j obrazéw ROSIS oraz brak mozliwosci prze-
dtuzenia pobytu w Niemieckiej Agencji Kosmicznej, ko-
rekcji atmosferycznej poddane zostaty jedynie obrazy ze
skanera DAIS. Dane ze spektrometru ROSIS nie zostaly
skorygowane 1 w takiej postaci byly wykorzystywane
w dalszych analizach. Cho¢ fakt ten utrudnia znacznie
poprawna, automatyczna klasyfikacje tych zdjeé 1 wrecz
uniemozliwia wykorzystanie w ich klasyfikacji spektrome-
trycznych pomiaréw terenowych, to jednak nadal przed-
stawiaja one duzg warto$¢ informacyjng pozwalajaca na
pelniejsza analize badanego obszaru.

Proces korekcji atmosferyczne) danych hiperspek-
tralnych pozyskanych przez skaner DAIS przebiegal
dwuetapowo. Pierwszy etap zostal wykonany w trak-
cie pozyskiwania zdje¢. Polegal on na pomiarze wspél-
czynnikéw odbicia (w zakresie od 350 do 2500 nm) cha-
rakterystycznych dla poszczegélnych zbiorowisk ro-
§linnych i1 gatunkow, a takze innych obiektéw, takich jak
woda czy skaty. Wspétezynniki te zostaly pomierzone w te-
renie, przez co wyeliminowany zostal wptyw atmosfery na
ich wielko$¢. Dane te zostaly nastepnie przeksztalcone
w krzywe odbicia spektralnego (ryc. 2), ktére w dalszych
etapach zostaly przeskalowane do zakresu spektralnego
rejestrowanego przez skaner DAIS. Tak powstate krzy-
we spektralne postuzyly jako dane referencyjne w dru-
gim etapie korekeji.

Wykorzystujac oprogramowanie ATCOR4, oparte
na zaawansowanej bazie danych dotyczace] szacowania
transferu promieniowania przez atmosfere MODTRAN,
modelowano sktad atmosfery ijej wplyw na rejestrowane
przez sensor warto$ci poprzez porownywanie krzywych
spektralnych pomierzonych w terenie z odpowiadajacymi
im krzywymi spektralnymi pobranymi z obrazu. Na po-
czatku tego procesu krzywe te znacznie sie od siebie roz-
nily, co bylo spowodowane wptywem atmosfery na poziom

w terenie 1 krzywe
spektralne pobrane
z korygowanego ob-
razu wzajemnie beda
sie pokrywaly. Caly proces wykonywany byt wielokrotnie,
dla obiektéw reprezentujacych caly zakres jaskrawosci: od
najmniejszej, poprzez $rednia az do najwiekszej.

Ryc.3. Pas zobrazowania ze skanera DAIS (kompozycja w barwach
nierzeczywistych: R — 0,869 um, G — 0,693 pm, B — 0,514 pm).

Fig. 3. One stripe of DAIS image (RGB false colour composition).

Rycina 3 przedstawia przykladowy pas zobrazowania
DAISa 7915 przetworzony geometrycznie 1 radiometrycz-
nie, podobnie na rycinie 4 przedstawiony zostal pas zo-
brazowania z ROSISa. Na rycinach 5 i 6 przedstawiono
fragmenty zdje¢ Hali Gasienicowej (gldéwnego poligonu ba-
dawczego 1 testowego wykonanych klasyfikacji).

Dane z pomiaréow terenowych

W latach 2002, 2003 i 2004, podczas pomiaréw w te-
renie, zebrano informacje o miejscu wystepowania po-
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Ryc. 4. Mozaika pasoéw zobrazowania ze skanera ROSIS (kom-
pozycja w barwach nierzeczywistych: R — 0,674 pm, G — 0,522 pm,
B-0,478 pm).

Fig. 4. The mosaic of the Rosis images (RGB false colour com-
position).

Rye.5 Dolina Stawéw Gasienicowych na fragmencie zobrazowania
ze skanera DAIS (kompozycja w barwach nierzeczywistych:
R -0,921 ym, G — 0,710 pm, B — 0,514 pm).

Fig. 5. The Gagsienicowa Lakes Valley on DAIS imagery (RGB fal-
se colour composition).
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Rye. 6. Dolina Stawéw Gasienicowych na fragmencie zobrazowania
ze skanera ROSIS (kompozycja w barwach nierzeczywistych:
R-0,786 pm, G — 0,526 nm, B — 0,498 pm).

Fig. 6. The Gagsienicowa Lakes Valley on Rostis imagery (RGB false
colour composition).

Ryec. 7. Rozmieszczenie punktow referencyjnych (w tle obraz ze skane-
ra DAIS, kompozycja R — 0,869 pym, G — 0,675 pm, B — 0,496 pm).
Fig. 7. The location of reference points (in background the DAIS
RGB composition).
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Ryec. 8. Przykladowe poligony treningowe do klasyfikacji obrazu ze
skanera DAIS zlokalizowane na stokach Beskidu i nad Zielonym Sta-
wem (w tle obraz z DAIS’a, kompozycja R — 0,869 pm, G — 0,675 pm,
B 0,496 pm).

Fig. 8. The exemplas of training polygons for DAIS data classification,

located on Beskid slopes and the Green Lake (in background the
DAIS RGB composition,).
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Ryc. 9. Przykladowe poligony treningowe do klasyfikacji obrazu
ze skanera ROSIS zlokalizowane na stokach Uhrocia Kasprowego
(w tle obraz z ROSIS’a, kompozycja R — 0,478 pm, G — 0,562 pm,
B - 0,682 nm).

Fig. 9. The exemplary training polygons for ROSIS data classification
located on Uhrocie Kasprowe hill (in background the ROSIS RGB
composition).

szczegbdlnych gatunkéw i zbiorowisk ro§linnych. Lo-
kalizacje zostaly zarejestrowane w rejonie Hali Ga-
sienicowe]j za pomocg odbiornika GPS (GeoExplorer 3)
gléwnie na stokach Uhrocia Kasprowego, Beskidu i w Ko-
tle Gasienicowym (ryc. 7). Punktowe pomiary wraz z do-
kumentacjg fotograficzna i opisem kazdego ze stanowisk
poshuzyty do wyznaczenia poligonéw, bedacych podstawa
do stworzenia pdl treningowych (ryc. 8 1 9) potrzebnych
w procesie klasyfikacji, jak réwniez do pézniejszej we-
ryfikacji jej wynikow.
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Okreslenie poél treningowych

W celu przeprowadzenia klasyfikacji nadzorowanej ko-
nieczne jest okre§lenie na obrazie pdl treningowych, czy-
li reprezentatywnych dla danego typu pokrycia terenu
obszaréw o jednolitych charakterystykach spektralnych.
W przypadku klasyfikacji obrazéw hiperspektralnych pro-
ces ten polega na odszukaniu pikseli czystych spektralnie
(ang. endmembers), z ktorych tworzone sa sygnatury tre-
ningowe.

Jednym ze sposobow okreslenia obiektow czystych
spektralnie jest wykonanie spektrometrycznych pomiarow
badanych obiektéow w terenie. Otrzymane w ten sposob
krzywe spektralne, okreslajace wielkos¢ wspotczynnika
odbicia w poszczegblnych zakresach promieniowania elek-
tromagnetycznego, sa uznawane za czyste spektralnie,
gdyz odzwierciedlaja charakterystyki tylko jednego
obiektu. Zestaw krzywych spektralnych pomierzonych
w ten sposob nosi nazwe biblioteki spektralnej. W wielu
przypadkach mozna réwniez wykorzystac juz istniejace
biblioteki (np. ogdélnodostepna biblioteke spektralna
NASA), jednak ze wzgledu na przestrzenna zmienno§é
warunkow siedliskowych, a co za tym idzie wlasciwosci
fizykochemicznych roslinnosci, zalecane jest wykonanie
lokalnych bibliotek spektralnych, ktore beda wiernie od-
dawaly charakter badanych zbiorowisk ro§linnych. W ni-
niejszym opracowaniu zostata stworzona taka biblioteka
spektralna, zawierajaca odpowiedzi spektralne glownych
gatunkow roslin tworzacych zbiorowiska trawiaste na ba-
danym obszarze. Oproécz roslinnosci w sktad biblioteki we-
szly charakterystyki spektralne takich obiektéw jak woda
czy skaly. Przyktadowe wyniki pomiaréw wykonanych dla
poligonu Tatry przedstawione sa na ryc. 10. Zostaly one
wykorzystane w procesie automatycznej klasyfikacji ob-
razow ze skanera DAIS.

W przypadku danych ze skanera ROSIS wykorzysta-
nie pomiaréw terenowych nie byto mozliwe ze wzgledu na
brak korekeji atmosferycznej. Z tego tez powodu w przy-
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Ryc. 10. Przykladowe krzywe spektralne stanowiace czesé biblioteki
spektralnej dla poligonu badawczego Tatr.

Fig. 10. The exemplas of spectral library of Tatra research area.
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padku ROSISa postuzono sie inna metoda pozyskania
pikseli czystych spektralnie. Zastosowano w tym celu
specjalny wskaznik czystoséci pikseli PPI (Pixel Pu-
rity Index). Zastosowany w obliczeniach algorytm znaj-
duje na zobrazowaniu spektralnie czyste piksele poprzez
powtarzalna projekcje losowo dobranych osi na n-wy-
miarowa przestrzen spektralna. Piksele polozone na
osi 1 znajdujace sie w ekstremalnych krancach tak zde-
finlowanej przestrzeni sq odnotowywane jako spektralnie
czyste. Pola treningowe powstaja z tych pikseli, ktére
byly najczesciej wskazywane jako ekstremalne. Aby wy-
eliminowacé kanatly o niskim poziomie sygnatu do szumu,
a takze, aby zminimalizowa¢ czas obliczen poprzez kom-
presje danych, wspomniany proces jest przeprowadzany
na obrazie po transformacji MNF (Minimum Noise Frac-
tion). W nastepnym kroku, poprzez analize pikseli czy-
stych spektralnie w wielowymiarowej przestrzeni spek-
tralnej, wyrdznione pola treningowe sa modyfikowane
w taki sposéb, aby reprezentowatly okreslone a priori kla-
sy pokrycia terenu.

Mapa roslinnosci rzeczywistej

Jako dodatkowe zrddio informacji o rozmieszczeniu
ro$lin wykorzystano mape roslinnoéci rzeczywistej Tatr
w skali 1:10 000 opracowang przez A. Koztowska (nie-
publ.) wedlug metody Braun-Blanquet’a (1964). Mapa
zostata wykorzystana takze do oszacowania dokladnosci
wynikow klasyfikacji.

Na obszarze objetym zdjeciem wyrdzniono nastepujace
podstawowe typy zbiorowisk roslinnych:

* pionierskie zbiorowiska roslin zarodnikowych,

+ zbilorowiska porostéw naskalnych (Rhizocarpeta-
lia),

+ zbiorowiska piargéw 1 zwirkéw (Androsacetalia al-
pinae),

+ zbiorowiska wylezysk énieznych (Salicetea her-
baceae),

Ryc. 11. Prezentacja fragmentu obszaru badan za pomocg ,,data
cube” (wyjasnienie w tekscie).

Fig. 11. Data cube of a part of the study area (esplanation in text).

* murawy pietra subniwalnego (Oreochloetum di-

stichae subnivale),

* murawy pietra alpejskiego:

— ubogie murawy pietra alpejskiego (Oreochloo di-
stichae-Juncetum trifidr)

— zyzne murawy na skalach weglanowych i mylonitach
(Seslerion tatrae), w tym Festuco versicoloris-Agro-
stietum

» zbiorowiska torfowiskowe 1 zrodliskowe,

+ ziotoro$la i traworo§la,

* subalpejskie murawy powypasowe,

* zbiorowiska antropogeniczne,

+ zbiorowiska krzewinkowe,

+ zaro$la kosodrzewiny,

* bér gérnoreglowy (Plagiothecio-Piceetum),

* woda.

Analiza danych
N-wymiarowa wizualizacja

Wizualizacja obrazéw hiperspektralnych w prze-
strzeni wielowymiarowej pozwala na ogélna analize pre-
zentowanych danych w aspekcie zaréwno przestrzennym
jak 1 spektralnym. Przedstawiona na ryc. 11 prezentacja
fragmentu obszaru badan za pomoca tzw. ,,data cube” po-
zwala przes$ledzi¢ zmienno$¢ przestrzenng w trzech wy-
branych kanalach spektralnych, wyswietlanych w ad-
dytywne) metodzie laczenia barw jako barwa czerwona,
zielona 1 niebieska. Owe trzy kanaly moga by¢ dowolnie
wybranymi kanatami sposréd wszystkich dostepnych
w danym typie zobrazowania. Jednocze$nie, gérna oraz
prawa krawedzZ prezentowanego obrazu przedstawiaja
zmienno$¢ spektralng wzdtuz wyznaczonych przez nie li-
nii. Odpowiednio dobrana lokalizacja przestrzenna tych
krawedzi pozwala na zauwazenie istotnych réznic wspot-
czynnikow odbicia spektralnego miedzy poszczegdlnymi
elementami pokrycia terenu, co moze postuzyc jako cenna
wskazowka do dalszej interpretacji obrazu. Opisane dzia-
tania moga by¢ wykonywane stosunkowo szybko dzieki
zastosowaniu nowoczesnych technologii komputerowych
W znacznym stopniu przyspieszajacych przeprowadzanie
niezbednych obliczen.

Wielowymiarowa wizualizacja danych zostata réwniez
przeprowadzona w samej przestrzeni spektralnej. Dzieki
specjalnym narzedziom zawartym w pakiecie oprogramo-
wania ENVI-IDL mozliwa byta analiza potozenia punktéw
(pikseli) w n-wymiarowe] przestrzeni definiowanej przez
poszczegblne kanaly spektralne 1 ich zakresy wartosci.
Spektrum elektromagnetyczne jest tu definiowane jako
n-wymiarowy wykres rozproszenia, w ktorym n oznacza
liczbe kanatéw spektralnych. Analiza polozenia punktow
w tak zdefinilowanej przestrzeni pozwolila na wyznaczenie
obszaréw o wzglednie jednorodnej charakterystyce spek-
tralnej. Po przeniesieniu z przestrzeni spektralnej do prze-
strzeni wspotrzednych kartograficznych obszary te zostaly
wykorzystane do okreélenia i oceny pdél treningowych
w procesie klasyfikacji nadzorowanej. Rycina 12 przed-
stawia przyktadowa, wielowymiarowa przestrzen spek-
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Ryc. 12. Prezentacja danych w 3-wymiarowej przestrzeni spektralnej. Poszczegélne obrazki reprezentuja widok stopniowo przekrecanego

uktadu wspotrzednych.

Fig. 12. 3-dimensional presentation of spectral data. The coordinate system of the space is slightly rotated on each image.

tralng widziana z réznych stron. Dla celéw pogladowych
zostaty tu uzyte tylko 3 kanaly tworzace przestrzen 3-wy-
miarowa. Dodatkowo oznaczono réznymi kolorami (czer-
wony, zielony 1 niebieski) trzy skrajne polozenia w pre-
zentowanej przestrzeni spektralnej. Na kolejnych ob-
razkach (od 1 do 20) uktad wspoélrzednych tej przestrzeni
jest obracany, dzieki czemu jest ona widoczna za kazdym
razem z innej strony, umozliwiajac w ten sposéb iden-
tyfikacje obszarow jednolitych spektralnie.

W niniejszych badaniach opisany proces wizualizacji
ianalizy przestrzeni spektralnych przeprowadzono dla ob-
razow z obu skaneréw. Analiza ta miala szczegdlne zna-
czenie w przypadku zdjec¢ ze skanera ROSIS, poniewaz
przy ich klasyfikacji niemozliwe bylto wykorzystanie krzy-
wych spektralnych pobranych w terenie, ze wzgledu na
brak korekeji atmosferycznej. Dlatego tez opisany wyzej
proces zostal wykorzystany jako narzedzie do okreslenia
potozenia pikseli czystych (jJednorodnych) spektralnie.

Kompresja danych hiperspektralnych
(MNF - Minimum Noise Fraction)

Nazwa hiperspektralne w odniesieniu do materialow
oznacza, ze ze spektralnego punktu widzenia jest ich az
nad to (Boardman, 1995). Ogromna ilo§¢ danych spek-
tralnych 1 wysoka korelacja pomiedzy kanalami powoduje
redundancje informacji. Przy duzej ilo$ci zakresow 1 zlo-
zonosci danych potrzeba jest duzo wiecej pol treningowych,

by odpowiednio zdefiniowa¢ statystyke dla danej klasy
(Riedmann 1 Milton, 2003). Liczba pikseli w sygnaturach
spektralnych dla wyznaczanych klas powinna by¢ od 10
do 100 razy wigksza niz liczba kanatéw wykorzystanych
do klasyfikacji bazujacej na parametrach statystycznych
(Swain 1 Davis, 1978). Gdy powyzszy warunek nie jest
spelniony dokladno$é klasyfikacji maleje. W przypadku
danych hiperspektralnych, zachowanie proporcji po-
miedzy liczba pikseli testowych a iloscia kanalow, stwa-
rza znaczne trudno$ci. Taka sytuacja powoduje, ze cze-
sto mozna zaobserwowac tzw. przypadek Hughes’a (ang.
Hughes phenomenon), kiedy zwiekszanie liczby zmien-
nych niosacych dodatkowe informacje, nie wplywa na
poprawe dokladnosci klasyfikacji (Hughes, 1968). Klu-
czowym problemem staje sie koniecznosé zredukowania
liczby kanatéw lub wyodrebnienia najlepiej nadajacych
sie do analizy cech w taki sposéb, aby nie straci¢ roz-
tacznosei klas.

Transformacja MNF sktada sie z dwdch kaskadowych
transformacji na sktadowe gléwne (PCA — Principal Com-
ponents Analysis). Pierwszy etap polega na dekorelacji
szumu zawartego w danych hiperspektralnych, czego
rezultatem jest oddzielenie tego szumu od danych po-
siadajacych istotna czes$¢ informacji. W nastepnym etapie
przeprowadzana jest analiza sktadowych gtéwnych, kto-
ra polega na takim przeksztalceniu oryginalnego uktadu
wspoélrzednych spektralnych, aby nowa o§ gtéwna prze-
biegata wzdtuz najwiekszej wariancji danych. Kolejne osie
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Ryc. 13. Wykres warto$ci wlasnych odpowiadajacych poszczegblnym
kanalom obrazu po przeksztalceniu MNF.

Fig. 13. Eigenvalues created during MNF transformation.

nowego uktadu wspdtrzednych sa do siebie prostopadie,
zapewniajac w ten sposéb brak korelacji miedzy no-
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kresach. Kanaly byly kwalifikowane do odrzucenia z dal-
szej analizy, gdy wystepowal wyraZny brak ciagloéci ob-
razu (ryc. 14).

Zaburzenia i bledy w zapisie zostaly zaobserwowane
w kanatach, ktére rejestrujg promieniowanie w zakresie
podczerwieni (0,7-2,5 nm), gdzie wystepuje absorpcja
przez skladniki atmosfery: pare wodna, dwutlenek we-
gla (CO,) i tlen (O,) (ryc. 15), ktére mogly wplynaé na ja-
koéé danych. Ponadto bledy sa obserwowane w zakresie
$wiatla widzialnego — niebieskiego, ktdre jest podatne na
silne rozpraszanie przez sktadniki atmosfery.

7 dalszej analizy wykluczono 32 kanaty zobrazowa-
nia ze skanera DAIS w zakresie éredniej podczerwieni
(1,948-2,395 um, kanaly nr 41-72), a w przypadku zo-
brazowania z ROSISa 5 kanaléw w zakresie éwiatla nie-
bieskiego (0,430-0,446 pm, 1-5).

wymi kanatami. Na podstawie obliczonej w trakcie
calego procesu macierzy kowariancij okreélane sga
warto$ci wlasne (ryc. 13) reprezentujace zawartosé
informacji w poszezegblnych kanatach. Analizujac te
wartoéci mozna okreéli¢ przydatnoéé kazdego z no-
wych kanaléw w zaleznoéci od iloéci nowej informacji

Transmitancja atmosfery %
Transmitance

jaka z soba niesie. Z ponizszego rysunku wynika, ze

zdecydowana wiekszo§é nieskorelowanej informacji
spektralnej mieéci sie w pierwszych kilkunastu ka-
nalach. Dlatego tez w dalszych analizach tylko te
kanaty byty brane pod uwage.

Analiza jako$ci poszczegblnych kanalow

Pierwszym krokiem do zredukowania liczby kanaléw
byta wizualna ocena jakoéci obrazu w poszczegélnych za-

Ryec. 14. Przyktad kanatu o ztej jakoéci (kanat 41, 1,958 pm).
Fig. 14. Examples of bad quality band # 41 (1,958 um).
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Ryc. 15. Regiony spektrum elektromagnetycznego podatne na ab-
sorpcje przez skladniki atmosfery.
Fig. 15. Atmospheric absorption features.

Analiza macierzy korelacji

Dla wybranych do analizy obrazéw i zestawu kanaléw
wyliczono parametry statystyczne, spoéréd ktérych prze-
analizowana zostata macierz korelacji w celu dokonania
dalszej redukeji liczby kanaléw poprzez wyodrebnienie
zakreséw najmniej ze soba skorelowanych. Pierwszy
etap pracy z macierza korelacji polegal na wybraniu z za-
kwalifikowanych do tej czesci analizy kanatéw, ktére mia-
ly najmniejsze wartoéci wspdtezynnika korelacji dla pasa
oraz fragmentu pasa DAISa (odpowiednio — 6, 8, 39, 40
12, 6, 8, 24, 25), dla pasa 1 fragmentu pasa ROSISa (od-
powiednio — 6, 68, 1011 6, 62, 68, 69, 101).

Z zestawu 47 kanaléw ze skanera DAIS, zaréwno
w przypadku catego pasa zobrazowania, jak 1 wycietego
fragmentu, utworzono 4 obrazy skladajace sie z pasm
zarejestrowanych w widmie widzialnym VIS (zakres:
0,502—-0,695 pm, kanaly nr 1-12), NIR — bliskiej pod-
czerwieni (0,711-1,033 pm, kanaty nr 13—32) 1 MIR — éred-
niej podczerwieni (1,542-1,755 pm, kanaly nr 33-40).
W przypadku skanera ROSIS z 96 wybranych pasm po-
wstaly dwa obrazy z kanalami rejestrujacymi §wiatto wi-
dzialne (450—-698 nm, kanaly nr 6-68) 1 bliska podczerwien
(702—-830 nm, kanaty nr 69-101) w odniesieniu do pasa
zobrazowania, jak i fragmentu zdjecia. Po wykonaniu
powyzszego podzialu ponownie przeprowadzono analize
nowo utworzonych macierzy korelacji, wybierajac naj-
mniej skorelowane ze sobg kanaly, ktére przedstawia ta-
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Tabela 2. Kanaly wybrane do klasyfikacji na podstawie analizy macierzy korelacji.
Table 2. Spectral bands used in classification on the basis of correlation matrix.

DAIS

ROSIS

VIS | NIR 1

MIR

VIS NIR

Numer kanatu/zakres [um]

Number of channel/range

Pas zobrazowania Image stripe

Pas zobrazowania p05 Image stripe p05

2 13 33
6 14 ] 34
8 15 38
12 22 39

26 40

6 69
7 70
8 71
10 72
31 94
32 95
67 )6 101
o - .

Fragment pasa p05 (okolo 9,5 km®) przedstawiajacy rejon Doliny Gasienicowej
Part of stripe p05 (about 9,5 km®) showing area of Gasienicowa Valley

Fragment pasa przedstawiajacy rejon
Doliny Gagienicowe;j
Part of stripe showing area of Gasienicowa Valley
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7 : 70
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32 96

61 100

62 101

63
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bela 3. W przypadku analizy macierzy korelacji kanatéw
zdjecia ze skanera ROSIS okazalo sie, ze podzial na za-
kresy rejestrujgce $wiatlo widzialne i1 bliskg podczerwien
pozwala wyodrebnié takie same zakresy jak podczas ana-
lizy macierzy korelacji wyliczonej dla wszystkich zakreséw
razem. Takie same wyniki uzyskano wprowadzajac
bardziej] szczegéltowy podzial na zakresy niebieski, zie-
lony i czerwony, przyjmujac za przedzialy odpowiednio
450-498 nm (kanaly nr 6-18), 502-598 nm (kanaly nr
19-43) 1 602-698 nm (kanaty nr 44-68) ze wzgledu na
bardzo wysokag korelacje miedzy kanatami. Minimalne
warto$ci wspélczynnika korelacji w przypadku analizy
fragmentu zdjecia dla VIS wynosily 0,854-0,940, a dla
NIR - 0,872-0,959.

Wyodrebnienie kanaléw o najmniejszych wartosciach
wspotezynnika korelacji pozwolito na zredukowanie da-
nych do 15 kanaléw DAISa i ROSISa, ktére zostana wy-
korzystane w procesie klasyfikacji.

Analiza skladowych gléwnych

Analiza sktadowych gtéwnych (Principal Component
Analysis — PCA) jest jedng z metod kompresji danych.
Umozliwia zmniejszenie wymiarowoéci danych wejécio-
wych poprzez poddanie ich liniowe)j transformacji, w wy-
niku ktérej powstaja nowe zmienne — skladowe gléwne
(Principal Components). Nowo powstale sktadowe gtdéw-
ne sg nieskorelowane i niezalezne. W pierwszej sktadowe)
gléwnej zawarta jest maksymalna wariancja dla kazdej
liniowej kombinacji oryginalnych kanaléw, w drugiej naj-
wieksza wariancja dla kazde) osi prostopadiej do pierw-
szej sktadowej gléwnej, itd., dzieki temu w kilku pierw-
szych sktadowych gtéwnych zawiera sie blisko 100% wa-
riancji danych wejéciowych (Richards, 1993).

PCA wykonano na zestawach sktadajacych sie z pasm
zarejestrowanych przez skaner DAIS: w widmie wi-
dzialnym (zakres: 0,502—-0,695 pm, kanaty nr 1-12), bli-
skiej podczerwieni (0,711-1,033 pm, 13-32), éredniej pod-
czerwieni (1,542—1,755 pm, 33-40) 1 podczerwieni ter-
malnej (4,299 um, 73-79) i przez skaner ROSIS: w wid-
mie widzialnym (0,450-0, 698 pm, 6-68) 1 bliskiej pod-
czerwieni (0,702-0, 830 pm, 69-101). PCA zastosowano
dla calego pasa zobrazowania i fragmentu z DAISa oraz
dla mozaiki paséw 1 fragmentu zdjecia z ROSISa. W wy-
niku transformacji w poszczegélnych plikach otrzymano
liczbe skladowych gléwnych odpowiadajacq liczbie ka-
naléw wejsciowych. Z otrzymanych sktadowych gtéwnych
wybrano te, ktére reprezentuja najwieksza wariancje
i utworzono z nich pojedyncze pliki dla kazdego zestawu
danych (tab. 3).

Metody klasyfikacji obrazéw

Gléwnym celem automatycznej klasyfikacji obrazéw
teledetekcyjnych jest szybkie i dokladne kartowanie
pokrycia terenu. W prezentowanej pracy zostaly pod-
jete proby przeprowadzenia klasyfikacji obrazéw hi-
perspektralnych za pomocg réznych metod i algorytméw.
Celem byla identyfikacja wybranych gatunkéw roélinnych
(oraz tworzonych przez nie zbiorowisk), a takze stworzenie
mapy pokrycia badanego obszaru.

Powszechnie stosowane, tradycyjne metody kla-
syfikacji nadzorowanej, takie jak metoda najwiekszego
prawdopodobienistwa czy najmniejszej odlegloéci, nie
znajduja zastosowania w analizach hiperspektralnych
ze wzgledu na wysoka korelacje duzej ilosci kanaléw
spektralnych. Nie wykorzystuja one réwniez w pelni te-
renowych pomiaréw spektrometrycznych wykonywanych
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Tabela 3. Skladowe giéwne wybrane do klasyfikacji: a). pas zobrazowania DAISa; b). fragment obrazu z DAISa.
Table 3. Principal Components: a) whole DAIS data stripe; b) part of DAIS data stripe.
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z ogromna, doktadnoécig spektralng i zapewniajacych duza k

liczbe waskich kanaléw spektralnych. Dlatego tez bar-
dziej odpowiednie wydaje sie wykorzystanie metod stwo-
rzonych gléwnie z mysla o danych hiperspektralnych.
W niniejszych badaniach przeprowadzono klasyfikacje

zaawansowanymi metodami: Spectral Angle Mapper.

(SAM), Matched Filtering (MF) oraz Mixture-Tuned Mat-
ched Filtering (MTMF). Wyrézniono 8 klas pokrycia te-
renu: woda, skaly, kosodrzewina, kosmatka, §émialek, sit,
trzcinnik oraz psia trawka. Wydaje sie, ze otrzymane wy-
niki moglyby byé bardziej zadowalajace, w zwiazku z czym
trwaja dalsze prace nad udoskonaleniem procesu au-
tomatycznej klasyfikacji. Wynika to z faktu szczegdlnego
charakteru krzywych spektralnych pokrycia ros§linnego.
Ich wspdtliniowoéé (ryc. 4) zdecydowanie utrudnia proces
dekompozycji poszezegdlnych pikseli, co z kolei wplywa na
negatywne wyniki automatycznej klasyfikacji tego typu
pokrycia terenu. Koncepcja metod klasyfikacji obrazéw hi-
perspektralnych zaklada zréznicowanie krzywych spek-
tralnych odpowiadajacych poszezegdlnym obiektom, a tak-
ze istnienie elementéw charakterystycznych, tzw. features,
ktére w sposéb jednoznaczny moga zidentyfikowaé dany
obiekt. Takie podejécie jest z powodzeniem stosowane
w procesie kartowania mineratéw, gdzie poszczegélne
ich typy, ze wzgledu na wzglednie silne réznice w skta-
dzie chemicznym, posiadaja charakterystyczny dla sie-
bie przebieg krzywych spektralnych. W przypadku ro-
§linno$ci réznice te sg zbyt subtelne, aby méc uzywaé wy-
mienionych metod klasyfikacji w takiej formie, w jakiej
89 one stosowane do innych obiektéw. Dlatego konieczne
sa dalsze prace, ktérych celem bedzie takie opracowanie
1 udoskonalenie juz istniejacych algorytméw, aby moz-
na je bylo zastosowaé do mato zréznicowanych krzywych
spektralnych.

Klasyfikacja nienadzorowana

Klasyfikacja nienadzorowana jest rodzajem zauto-
matyzowanej kategoryzacji, ktéra prowadzi do powstania
okre§lonej przez uzytkownika liczby klas. Proces kla-
syfikacji odbywa sie automatycznie poprzez grupowanie
pikseli jednorodnych spektralnie w tzw. klastry.

O wynikach klasyfikacji nienadzorowanej decyduje

charakter danych, gdyz w procesie tym nie sg uwzglednia-
ne dodatkowe informacje, méwiace o polozeniu badanego
terenu, jego rzezbie, sposobie uzytkowania, pokrywie gle-
bowej, rolinnej 1 hydrografii. Udzial uzytkownika ogra-
nicza sie do okreS§lenia liczby klas, ktére maja, zostaé wy-
dzielone, a nastepnie do okre§lenia, jaki rodzaj pokrycia
terenu reprezentuja. Trening nienadzorowany jest uzy-
teczny, gdy klasy wynikowe moga zostaé jednoznacznie
zinterpretowane, stosuje sie go takze, gdy ma stuzyé do
wstepnej oceny materialéw (Domanski, 1998).

Klasyfikacja nadzorowana
Klasyfikacja nadzorowana to proces, w ktérym piksele

takze sq przydzielane do skonczonej liczby klas na pod-
stawie wzorcow okreélonych przez eksperta, ktéry posiada
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wiedze na temat danych i rodzajéow pokrycia terenu, ktore
chee wydzielié. Od niego zalezy wybér pél treningowych,
czyli grup pikseli o danej wartoéci odbicia spektralnego,
reprezentujacych obiekty na powierzchni terenu, majace
okreslone cechy. Pola treningowe wybrane na podstawie
wiedzy uzytkownika, badan terenowych, map i innych
materiatéw stuza jako wzorce klas, ktére majg zostaé wy-
dzielone na obrazie w procesie.

Klasyfikacja nadzorowana zostala przeprowadzona
nastepujacymi metodami:

* przestrzeni spektralnej (ang. feature space),

* najmniejszej odlegloééi (ang. minimum distance),

+ odlegloéci Mahalanobisa (ang. Mahalanobis di-
stance),

* najwiekszego prawdopodobiefistwa (ang. maximum
likelihood) (Domanski, 1998).

Metoda Spectral Angle Mapper (SAM)

Klasyfikacja SAM to automatyczna metoda polegajaca
na poréwnaniu wektoréw spektralnych kazdego piksela
na analizowanym obrazie z wektorami spektralnymi od-
powiadajacymi obiektom czystym spektralnie, tzw. end-
memberom (ang. endmembers), ktore beda reprezentowaty
wynikowe klasy. Obliczany jest kat spektralny (badz tez
odlegltoéé spektralna) pomiedzy kazda parg wektoréw ina
tej podstawie tworzone sa obrazy, dla kazdej klasy od-
dzielnie, przedstawiajace owg odlegloéé dla kazdego pik-
sela. Analizujgc obrazy bedace wynikiem tej klasyfikacji
nalezy kierowacd sie warto$ciami poszczegdlnych pik-
seli éwiadczacymi o ich podobiefistwie do danej klasy re-
prezentowanej przez obraz wynikowy. Im nizsza warto$é
danego piksela, tym to podobiefistwo jest wieksze, a wiec
wigksze jest réwniez prawdopodobietfistwo, ze 6w piksel
zostanie przydzielony do danej klasy.

Rycina 16 przedstawia wyniki przeprowadzenia kla-
syfikacji metoda, spectral angle mapper dla obszaru oko-
lic Doliny Gasienicowej w Tatrach. Ryciny 16a, c i e
przedstawiaja bezposrednie wyniki otrzymane dzieki za-
stosowaniu algorytmu SAM dla odpowiednio kosmatki
brunatnej, kosodrzewiny oraz stawéw. Na rycinie 16b,
d i f przedstawione sg natomiast odpowiednio dla tych
samych obiektéw modyfikacje tych obrazéw polegajace
na wyznaczeniu minimalnego progu, od ktérego piksele
beda traktowane jako nalezace do danej klasy. Efektem
jest uzyskanie obrazéw lepiej charakteryzujacych prze-
strzenne rozmieszczenie danych obiektéw.

Metoda Matched Filtering (MF)

Jest to metoda, ktéra nie wymaga od uzytkownika
wiedzy o wszystkich spektralnie czystych obiektach wy-
stepujgeych na badanym obszarze. Algorytm tej kla-
syfikacji maksymalizuje odpowiedzi znanych obiektéw thu-
migc jednoczeénie odpowiedzi spektralne tzw. tta, a wiec
pochodzace od obiektéw nieuwzglednionych w bibliotece
spektralne;.
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Ryc. 16: Wynik klasyfikacji metoda, ,spectral angle mapper” dla kosmatki brunatnej (a i b), kosodrzewiny (c i d) oraz stawéw (e i f)..
Fig. 16. The results of the Spectral Angle Mapper classification for Luzuletum alpino-pilosae community (a and b), mountain pine shrubs

(c and d) and waters (e and f).

Klasyfikacje zdjeé hiperspektralnych
za pomocy sztucznych sieci neuronowych

Roélinnoéé charakteryzuje sie wysoka heterogeniczno-
$cia, odbicia spektralnego: identyfikacja niektérych zbio-
rowisk ro§linnych jest trudna jedynie na podstawie cha-
rakterystyk spektralnych. Przyktadowo, odbicie spek-
tralne roé§linnoéci rejestrowane na materiatach lotniczych
1 satelitarnych jest wypadkowa odbicia samej roélinnosci
zielonej, niefotosyntetyzujacych czesci roslin (galezie, su-
che liscie), cienia oraz podloza. Wszystkie te elementy,
bedace integralng cze$cia zbiorowisk roslinnych utrud-
niaja ich rozpoznanie w przypadku, gdy zaklada sie ho-
mogenicznos$¢ charakterystyk spektralnych zbiorowisk

ro§linnych. W zwigzku z powyzszym ro§linnosé cha-
rakteryzuje sie duza zmiennoscia sygnatu budujacych ja
obiektéw, co sprawia, ze rozklad jaskrawosci pikseli re-
prezentujacych te klase znacznie rézni sie od rozkladu
normalnego. Metoda wykorzystujgca sztuczne sieci neu-
ronowe jest niezalezna od parametrow statystycznych
charakteryzujacych klase i daje mozliwoéé dotaczenia
dodatkowej informacji o teksturze. Jest ona wrecz pre-
destynowana do klasyfikacji takich form pokrycia terenu
jak zbiorowiska ro§linne.

Tekstura jest jedna z gléwnych cech rozpoznawezych
wykorzystywanych podczas interpretacji wizualnej zdje-
cia. Dolaczenie tej informacji do automatycznej klasyfika-
¢ji jest mozliwe zaréwno przy metodzie wykorzystujacej
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sztuczne siecl neuronowe jak i przy metodzie najwiekszego
prawdopodobienstwa z ta rdznica, ze w przypadku metody
najwiekszego prawdopodobienstwa rozklad y*, ktérym
charakteryzuja sie dane teksturalne wprowadza pewien
btad do wynikéw ostatecznych. W celu unikniecia tego
typu bledu stosuje sie metody nieparametryczne tj. np.
metode wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe.

Do klasyfikacji form pokrycia terenu na zdjeciu wyko-
nanym przez skanery DAIS 1 ROSIS wykorzystano typ sie-
ci wielowarstwowej jednokierunkowej (wielowarstwowy
perceptron) uczony w sposéb nadzorowany metoda wstecz-
nej propagacji btedu. Uczenie sieci neuronowych zostato
wykonane w symulatorze programowym sztucznych sie-
¢l neuronowych opracowanym na Uniwersytecie w Stut-
tgarcie (SNNS — Stuttgart Neural Network Simulator).
Symulator ten jest dostepny bezplatnie w Internecie.

Metodyka zastosowania sztucznych sieci neuronowych
do klasyfikacji obrazéw satelitarnych z punktu widzenia
pokrycia terenu wymagala przeprowadzenia licznych eks-
perymentdéw z przygotowaniem wzorcoOw do uczenia siecl
iwprowadzania ich do symulatora SNNS (Stuttgart Neu-
ral Network Simulator). Jako wzorzec do uczenia sztucz-
nych sieci neuronowych rozpoznawania form pokrycia te-
renu postuzyta mapa roé§linno$ei rzeczywistej Tatr w ska-
Ii 1:10 000 opracowana przez A. Kozlowsks (niepubl.)
oraz pomiary terenowe wykonane w latach 2002—2004.
Po przeprowadzeniu analizy zawartoéci informacyjne;j
poszezegblnych kanatéw spektralnych zarejestrowanych
przez skaner DAIS 1 ROSIS wybranych zostato 15 ka-
naléw najmniej ze soba skorelowanych. Zostaly one wy-
korzystane w procesie klasyfikacji z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych.

Plik wejéciowy skladal sie z danych spektralnych
z 15 kanaléw zarejestrowanych sakanerami DAIS, od-
powiadajacych wartoéciom odbicia spektralnego w za-
kresie: 0,502-0,695 um (kanaly nr 1-12), bliskiej pod-
czerwieni (0,711-1,033 pm, 13-32), Sredniej pod-
czerwieni (1,542—1,755 pum, 33-40) i podczerwieni ter-
malnej (4,299 nm, 73-79) oraz szesnastego kanalu od-

Ryc 17. Kolorem biatym zaznaczona zostala kolejna jednostka form
pokrycia terenu (wartosé 1).

Fig. 17. Reference layer of the land cover unit (white areas represent
value 1).
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powiadajacemu szesnastoelementowemu wektorowi, po-
wstatemu z kolejnych form pokrycia terenu zapisanych
w oddzielnych, jednobitowych rastrach, gdzie wartoéci ,,0”
odpowiadaja, wszystkie pozostale formy pokrycia, a war-
toéé ,,1” reprezentuje klasyfikowang jednostke (np. woda,
kosodrzewina, boréwezyska). W kolejnym podejéciu wy-
konano klasyfikacje 80 kanaltéw ROSIS oraz wzorcow. Za-
daniem sieci jest wiec nauczenie sie rozpoznawania pik-
seli opisanych wartoécig 1 (rye. 17).

W celu okreélenia przydatnoéci metody sztucznych sie-
ci neuronowych do klasyfikacji zdje¢ hiperspektralnych,
przeprowadzono szereg prob klasyfikacyjnych dla po-
szczegdlnych form pokrycia terenu. W niniejszym spra-
wozdaniu przedstawiona zostanie klasa ,kosodrzewina”.
Wynika to z identycznej metodyki klasyfikacji, jak w przy-
padku pozostatych form oraz ze wzgledu na fakt, iz jest to
klasa obejmujaca najwigkszy obszar, wystepuje w réznych
formacjach i wysokoéciach bezwzglednych nad poziomem
morza, a takze bardzo dobrych wynikéw, jakie uzyskano.
Zmaleziona struktura sieci klasyfikujaca poprawnie te kla-
se z duzym prawdopodobienstwem data zadowalajace wy-
niki podczas uczenia pozostatych klas.

Dokladnoéé klasyfikacji

Oszacowanie dokladnoéci przeprowadzonej kla-
syfikacji polega na poréwnaniu otrzymanej warstwy te-
matycznej z danymi referencyjnymi. Materialy do oceny
jakosci map powinny byé pozyskane w terenie, jednak cze-
§cie] korzysta sie z ze zbioru punktéw losowo wybranych
na obrazie Zrédlowym, czyli tzw. pikseli odniesienia (Con-
galton, 1991).

W niniejszym opracowaniu na potrzeby analizy wy-
nikéw wykorzystano informacje zebrane w terenie i na
ich podstawie wybrane zostaly losowo punkty stuzace do
poréwnania ze sklasyfikowanymi pikselami (Richards,
1996).

Najczeéciej stosowana metoda oszacowania dokladno-
$ci klasyfikacji jest macierz bledéw, w ktérej okreslane sa,
zaréwno blad pominiecia (ang. producer’s accuracy), jak
1 przeszacowania (ang. user’s accuracy) oraz catkowita
dokladnoséé klasyfikacji. Btad pominiecia méwi, jaki pro-
cent pikseli, ktére zgodnie z danymi referencyjnymi na-
leza do danej klasy, zostat zaklasyfikowany do innych klas.
Btad przeszacowania informuje o tym, jaki jest udziat
pikseli prawidlowo przypisanych do danej klasy wérdd
wszystkich, ktére zostaly do niej zaklasyfikowane. Cal-
kowita dokladnoé¢ klasyfikacji jest stosunkiem pikseli
poprawnie zaklasyfikowanych do catkowitej liczby pikseli
rozpatrywanych w macierzy bledéw (Congalton, 1991).

Aby prawidlowo okregli¢ dokladnoéé, nalezy zwré-
ci¢ uwage na liczbe pikseli zaklasyfikowanych do po-
szczegdlnych klas 1 w zwiazku z tym konieczne jest za-
stosowanie liczby pikseli odniesienia proporcjonalnej do
liczebnos$ci kazdego wydzielenia (Richards, 1996). Punk-
ty referencyjne do oszacowania dokladnoéci klasyfikacji
zostaly wybrane metoda losowania warstwowego pro-
porcjonalnego, spelniajgcego warunek, ze liczba pikseli
odniesienia jest zalezna od wielkoéci klas, a przy tym dla
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danej klasy ich liczba jest nie mniejsza niz 20% wszyst-
kich pikseli do niej przypisanych.

Wraz z wynikami uzyskanymi z macierzy bledéow po-
dawana jest warto$¢ wspotczynnika zgodnosci Kappa (x),
ktéry wyraza proporcjonalng redukcje btedow powstatych
podczas klasyfikacji w odniesieniu do btedéw, jakie wy-
nikaja z klasyfikacji wykonanej przypadkowo.

Po zakonczeniu prac klasyfikacyjnych kolejna we-
ryfikacja uzyskanych dokladnos$ci nastapita w terenie.
W trakcie marszruty oceniona zostata prawidlowosc¢ wy-
dzielen oraz ksztalt sklasyfikowanych poligonéw. Do-
datkowo w trakcie tego etapu nastgpit wybor dodatkowych
poligonow testowych do kolejne weryfikacji doktadnosci
wydzielen (tab. 4.).

Tabela 4. Przykladowa dokladnosé¢ klasyfikacji metoda naj-
wiekszego prawdopodobienstwa danych po transformacji
PCA.

Table 4. Accuracy assessment of Maximum Likelthood clas-
sification over PCA-derived data.

 Klasa Blad pominiecia | Blad przeszacowania

| Class Omission error Comission error
Kosodrzewina o 55,64 97.37
\Dwarf mountain pine
Las -
Bt 97,92 62,67
Murawy
Alpine meadows 88,24 36,59
Skaty -1
Rocks 79,31 82,14
Stawy
\F cilsas 90,91 83,33
Cienie
Shadows 80,00 89,18
gzlalg tu ry_styczne 100,00 66.67

ourist trail B - o B
Catkowita Wspdlezynnik zgodnosei K 10,69
dokladnosé: 71,76 Boros o fﬁciengt S AR
Querall accuracy | 7pp |

Wyniki

Na chwile obecna nie posiadamy finalnych wynikéw
taczenia poszczegolnych klas form pokrycia terenu. Prze-
widujemy, ze proces scalania wynikow poszczegdlnych kla-
syfikacji 1 tworzenia map koncowych, czyli pokrycia ba-

Tabela 5. Ocena jakosciowa klasyfikacji wybranych form po-
krycia terenu, przy progu 0,4-0,7 (w %).

Table 5. Accuracy assessment of the chotsed land covers, thre-
shold values 0,4-0,7 (in %).

Prog

Threshold J 0.5 0.6 0,7

g"”d”ewma o ’ 1513 | 1455 | 14,85 | 16,95
warf mountain pine |

Sciany skalne

Rocky walls 13,45 13,02 14,01 15,64

Borowki 13,95 | 1567 | 1559 | 14,06

Vaccinium sp.

Sit skucina

Uuneus Trifidus 17,85 16,94 16,02 16,50

Murawy naskalne

Vegetation fragments | 29,87 30,04 31,08 28,64%

on rocky shelfs |

Ryc. 18. Wystepowanie zbiorowisk situ skuciny (a) oraz boréwezysk
(b). Wynik klasyfikacji subpikselowych (biala barwa zaznaczone zo-
staly platy omawianych zbiorowisk).

Fig. 18. The results of Linear Spectral Unmixing of the Juncetum tri-
fidi (@) and the Vaccinium myrtillus community (b) (white areas).

Ryc. 19. Wzorcowa warstwa informacyjna zawierajaca informacje o
rozmieszczeniu kosowki (biala barwa).

Fig. 19. Reference layer of the mountain pines shrubs distribution
(white areas).
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Rye. 20. Wyniki klasyfikacji zdje¢ DAILS 7915 przy progu: a — 0,4, b — 0,5, ¢ — 0,6 oraz d — 0,7.
Fig. 20. Results of the DAIS 7915 image classification, threshold values: a — 0.4, b— 0,5, ¢ — 0,6 and d — 0,7.

danych terenéw zakonczyla sie w potowie kwietnia 2005.  szczegélnie obszaréw, gdzie eksploracja terenu jest trud-
Mimo to, dotychczasowe wyniki sa satysfakcjonujace  na. Jako przyklad moze stuzyé rycina 18. W pierwszym
1 pozwalaja na korekte poszczegdlnych wydzielen wy- przypadku, sit skucina zaznaczyl wyraznie swoje wy-
tyczonych na mapie roélinnosci rzeczywistej Tatr w ska-  stepowanie oraz swoj udzial w kilku innych zbiorowiskach.
li 1:10 000 (powstatej w wyniku kartowania). Dotyczy to  Podobnie sprawa wyglada z boréwczyskami.

-y
3
L

gt

- ’ =
LM
» Snalf | - -

Ryc. 21. Poréwnanie mapy powstatej] w wyniku kartowania terenowego (z lewej) oraz klasyfikacji zdje¢ DAIS 7915 (z prawej) z wykorzy-
staniem sieci neuronowych. Poszczegélne barwy reprezentuja rézne typy pokrycia terenu.

Fig. 21. Comparision of the terrain mapping (left) and the DAIS 7915 image classification (right) using ANN algorithm. Colours represent
different land cover types.
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Zestawienie wynikow ilosciowej klasyfikacji, otrzy-
mane z klasyfikacji SSN, pozwala na wydzielenie po-
szczegdlnych zbiorowisk z dokladnoscig okoto 80%. Jako
przyktad moze shuzyé btad klasyfikacyjny écian skalnych,
wynoszacy 13,02% przy progu 0,5 (tab. 5).

Na rycinie 19 przedstawiony zostal wzorzec koséwki
do uczenia sieci neuronowych (jest to warstwa utworzona
na podstawie wizualnej interpretacji zdjeé hiperspektral-
nych, wydzielen na mapie roélinnoéci rzeczywistej oraz
badan terenowych.) oraz uzyskane wyniki przy progu 0,4,
0,5, 0,6 oraz 0,7 (ryc. 20).

W przypadku wigkszoéci klasyfikowanych form po-
krycia, zwiekszanie wartoéci progu od 0,4 do 0,7 powoduje
zmniejszanie sie liczby pikseli przypisanych do dane;j for-
my pokrycia terenu, przy jednoczesnym zwiekszeniu sie
prawdopodobienstwa przynaleznoéci danego piksela do
tej klasy, co nie zawsze musi powodowaé zmniejszenie
sie btedu klasyfikacji.

Rycina 21 przedstawia fragment obrazu mapy ro-
§linnoéci rzeczywistej okolic Hali Gasienicowej (z lewej
strony) oraz wynik klasyfikacyjny z prawej strony. Na-
lezy stwierdzié, ze wyniki sa zadawalajace, mimo iz nie
jest to wersja finalna. Wynika to z faktu, ze wiekszo§é
platéw, ktérych wymiary przekraczaly ~6 X 6 m zostata
zarejestrowana w wyniku procesu klasyfikacyjnego. Na
chwile obecna bardzo trudne wydaja sie préby zréz-
nicowania poszczegdlnych zbiorowisk tworzacych mu-
rawy wystepujace na podobnych siedliskach.

Jak wynika z analizy tabeli 5 oraz ryciny 21, najlepsze
wyniki wérdd roélinnosci otrzymano dla kosodrzewiny,
boréwezysk oraz sit skuciny. Duzo trudnosci sprawia na-
tomiast wyréznienie pozostalych klas ro§linnoéci, co wy-
nika gléwnie z ich podobiefistwa spektralnego oraz z faktu,
ze poprawna klasyfikacja mogta zostaé przeprowadzona
tylko dla ptatéw obejmujacych obszar wiekszy niz 6 X 6 m.
Jest to zwigzane z teoriq Nyquista méwiges o tym, ze aby
doktadnie zbadaé dane zjawisko musi byé ono prébkowane
z czestotliwoscia co najmniej dwukrotnie wieksza niz cze-
stotliwo$¢ jego wystepowania.

Préby zréznicowania poszczegolnych zbiorowisk mu-
raw wystepujacych na podobnych siedliskach sa na ra-
zle jeszcze bardzo trudne, niemniej nadal prowadzone sa,
prace nad tym zagadnieniem.
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