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Klasyfikacja drzewostanow na obrazie hiperspektralnym

Hyperion (EO-1)

Forest Classification Using The Hyperspectral Scanner Hyperion Image (EO-1)

The hiperspectral images have been a valuable source of
information, as well as helpful in recognizing forest stands on
examined territories. People improve the techniques, digital
tools which use the the hyperspectral image abilities. In recent
years the studies have been created, which talk about exam-
ining the usefulness of these images. This is a component of
one of the steps of these researches, which are researched in
the world, including Poland.

The author’s goal was to conduct a classification based on
the scanner Hyperion image, as well as examining the useful-
ness of this source in recognizing forest stands on particular
area. Spectral Angle Mapper was used to researches — a spe-
cific tool, which classifies hiperspectral images.

Overcoming difficulties with the inability to perform on
atmospheric correction and selecting the channels, the author
was successful in using this image to perform the examination.
The original image was divided spectral into two ones. As the
effect, each picture was classified separately. The first one
consisted of 47 channels in range of the electromagnetic spec-
trum from 457 to 925 nm. The second image consisted of 74
channels in range of spectrum 426—-447 nm and 932—-1780 nm.
The channel selection was dictated by the technical conditions
and the usefulness of the Near- nad Mid-Infrared.

Used materials and methods allowed to recognize dominat-
ing forest stands with grouping them by kind and age. The
results were created with the reliability of 74% for the first
image and 91% for the second image.

More pattern data used in classifying was received from
the first image. It would seem that the valuable pattern data
to classify, the better recognized forest stands by the program.
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Nevertheless, it was the amount and quality of informations
(channels) in both images that decided of the final effect.
Based on the classification results it is clear that infrared
channels are the best material to recognize forest stands.

An important chapter of this study was the selection of
the right classification method. The Spectral Angle Mapper
was chosen. This method based on spectral profiles comparing
and it worked very well in the researches. An important ele-
ment of this method was the classification parameters choice,
which greatly influenced the received results. And that’s why
data patterns choice, classification settings were up to the
user and it was the deciding factor on received results.

The image was registered by the Hyperion scanner on 25
June, during summer, time of the years, when forest classify-
ing based on aerial photos and satellite images is most diffi-
cult. In case of hypespectral images is possible to recognize
forest stands by kind and age a whole year. When using the
spectral properties of the single objects, the classification pro-
gram shows different forms of land cover.

The results of these tests may be a valuable material to
actualize the condition of the trees for the forest inspectorate.
An additional advantage of the hyperspectral images is actu-
ality of ones and a fast classification process. In this case, the
results will illustrate only the general condition of the forests,
in view of the 30 m spatial resolution image.

To summarize, the Hyperion scanner image and classifica-
tion Spectral Angle Mapper based on that, confirmed to be
useful in recognizing forest stands. They can be serve as a
very good examples to forest areas researches and be helpful
in making forest maps.
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Techniki satelitarne, szeroko stosowane w tacznosci,
obserwacji Ziemi 1 nawigacji, sa obecnie jednym z naj-
intensywniej rozwijajacych sie sektoréw nauki i gospo-
darki. Satelity stuzace obserwacji globalnej znajduja
obecnie zastosowania w wielu dziedzinach naukowych:
geodezji i gospodarce przestrzennej, geologii, rolnictwie,
leénictwie, hydrologii 1 meteorologii.

Postepujacy rozwdj technologiczny prowadzi do
zwiekszania doktadno$ci zobrazowan satelitarnych oraz
bogactwa uzyskiwanych informacji. Satelity dostarcza-
ja obrazy, ktérych rozdzielczo$é przestrzenna schodzi
ponizej 1 metra. Na ich podstawie mozna dokonaé¢ m. in.
analiz na temat zagrozen przyrodniczych oraz progno-
zowania upraw 1 ro§lin. Obecnie tworzy sie tréjwymia-
rowe modele terenu a takze ocenia dynamike rozwoju
poszczegblnych zjawisk geograficznych.

Przeznaczenie obrazéw teledetekcyjnych jest bardzo
zréznicowane. Wykonuje sie na ich podstawie, na przy-
ktad, mapy pokrycia terenu dla celow planowania prze-
strzennego. Dzieki powtarzalno§ci uzyskiwania obrazow
tego samego obszaru monitoruje sie Srodowisko 1 jego
zagrozenia. Ocenia sie skutki klesk zywiotowych, pro-
gnozuje uprawy i wzrost roélin. Istnieja satelity mete-
orologiczne, ktore stuza specjalnie monitorowaniu zja-
wisk atmosferycznych 1 obserwacji globalnych zmian
klimatu.

Przyktadéw zastosowan systeméw satelitarnych jest
wiele 1 ich liczba stale sie zwieksza. Obecnie, juz nie
tylko wojsko czy instytucje publiczne siegaja po mate-
riaty, ale takze liczne firmy czy osoby prywatne coraz
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chetniej korzystaja z pomocy zobrazowan satelitarnych.
Ich wzrost popularno$ci najlepiej przedstawia zjawi-
sko wykorzystania ich w aplikacjach internetowych
(GoogleEarth, Zumi), ktére bazuja na zobrazowaniach
satelitéw wysokorozdzielczych.

Cel i przedmiot badan

Odkad pojawily sie pierwsze obrazy satelitarne, lasy
sq stalym punktem obserwacji badan. Prowadzi sie cia-
gly monitoring laséw. Wraz z postepem technologicz-
nym obrazéw teledetekcyjnych potrafiono bardziej
szczegbltowo analizowaé drzewostany 1 wydzielié drze-
wostany wg réznych klas. Nowoczesne zobrazowania
hiperspektralne sa rowniez skutecznym narzedziem do
monitorowania laséw. Niniejsza praca jest kontynuacja
badan obszaréw lesnych z wykorzystaniem takich zo-
brazowan.

Celem badan jest ocena przydatnosci obrazu hiper-
spekralnego skanera Hyperion (umieszczonego na sa-
telicie EO-1) do rozpoznania drzewostanéw Ponidzia.
Przeprowadzono klasyfikacje obszaréw leénych Poni-
dzia metoda SAM (Spectral Angle Mapper), wykorzy-
stujaca wtasciwosci odbicia spektralnego drzew. W efek-
cie uzyskano mapy cyfrowe, na ktérych wydzielono
rézne drzewostany.

Badaniami objeto obszar potozony miedzy Checina-
mi i Jedrzejowem, przedstawiony na obrazie wykona-
nym skanerem Hyperion (Ryc. 1).

Poglady na wyroéznianie drzewostanow
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Ryc. 1 Mapa sytuacyjna — zasieg analizowanego obrazu uzyskanego ze

skanera Hyperion 25 czerwca 2006. Wedtug: mapa.szukacz.pl

Fig. 1 Situation map — The reach of analyzed scanner Hyper
(registered 25 June 2006).

wym projekcie CORINE Land Cover tereny
leéne zakwalifikowano do kilku kategorii
uzytkowania ziemi — lasow 1 ekosystemow
seminaturalnych (3): laséw (3.1.), zespoléw
ro§linnoéci drzewiastej 1 krzewiastej (3.2.)
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1 terenéw otwartych, pozbawionych roélinnosci lub
o rzadkim pokryciu ro§linnym (3.3.). W obrebie kazde-
go podzespotu wydzielono kilka dodatkowo mniejszych
klas (3.1.1. lasy lisciaste, 3.1.2., lasy iglaste 1 3.1.3.
lasy mieszane). Z kolei w projekcie monitorowania la-
séw Europy (FMERS — Forest Monitoring in Europe by
Remote Sensing) wydzielono cztery klasy laséw 1 czte-
ry klasy zadrzewien. Dodatkowo do kazdej z klas laséw
przyporzadkowano jedna z siedmiu klas opisujacych
sklad gatunkowy. Podziat ten oparto o nomenklature
stosowang do oceny zasobow leénych Swiata (FRA-
2000).

Klasyfikacja lasé6w na zdjeciach lotniczych
i satelitarnych

W Polsce przez dtugi czas zdjecia lotnicze nie odgry-
waly istotnej roli w badaniach dotyczacych laséw. Przy-
czynily sie do tego miedzy innymi brak dostepu do
sprzetu fotogrametrycznego, koszty wykonywania zdjeé
lotniczych 1 brak specjalistéw. Poczatkowo do analizy
drzewostanéw wykorzystywano technike polegajaca na
obrysowywaniu konturéw obszaréw le$nych, charakte-
ryzujacych sie podobnym fototonem i struktura obrazu.
W nastepnych latach potrafiono juz na podstawie mode-
lu stereoskopowego okresli¢ zwarcie, stopien zmieszania
gatunkowego, wysoko§é drzew a takze wyznaczaé ob-
szary drzewostandéw zamierajacych, zaatakowanych
przez rézne szkodniki (Mozgawa 1 in., 2001).

Jak zauwazono, B. Krélak (2006) wykonujac klasy-
fikacje obszaréw leSnych, wywnioskowal niemozno§é
wykorzystania teledetekcji w przypadku mtodych drzew
o silnym zwarciu. Zaznaczono, ze teledetekcja jest uzy-
teczna jedynie dla dojrzalych drzewostanéw, ktérych
luzne zwarcie 1 wielko§¢ koron pozwolaja na bezproble-
mowe kartowanie pojedynczych drzew. Szersze zasto-
sowanie do badan laséw znalazly obrazy satelitarne
a pozniej hiperspektralne.

Pierwsze prace nad klasyfikacja laséw na podstawie
obrazow satelitarnych — zarejestrowanych skanerem
MSS satelity Landsat, umozliwily jedynie wydzielanie
drzewostandéw iglastych, liéciastych 1 mieszanych (Ciot-
kosz, Potawski, 1980). Proces analizy polegal pierwotnie
na wizualnej ocenie a nastepnie sprawdzaniu wynikow
na obszarze badan. Nie postugiwano sie zadnymi narze-
dziami, jedynie intuicyjnie przypisywano je do poszcze-
gblnych kategorii. Tymi samymi metodami opracowywa-
no pierwsze mapy obejmujace obszary leéne dotkniete
kleska ekologiczna w Goérach Izerskich 1 Karkonoszach.
Wyrézniono zdrowe i martwe drzewostany Swierkowe
oraz lisciaste 1 mieszane, a takze wylesienia.

Wraz z postepem technologicznym satelitow Landsat
1 tym samym wzrostem doktadnosci obrazowania po-
wierzchni Ziemi, mozliwe byty bardziej precyzyjne wy-
dzielania le$ne. Na podstawie obrazéw Landsata TM
identyfikowano na obszarze jednogatunkowym drzewa
z podziatem na klasy wieku a takze wyznaczono stopnie
zmieszania gatunkowego (Baubien, 1979).

W polowie lat 80. XX wieku poréwnywano barwy la-
séw Sudetéw Zachodnich na obrazie satelitarnym z wy-
nikami interpretacji spektrostrefowych zdjeé lotniczych
1 na ich podstawie wyznaczono drzewostany wedtug ka-
tegorii udziatu drzew martwych 1 umierajacych, ubytku
aparatu asymilacyjnego oraz ich wieku (Bochenek i in.,
1987). Autorzy dokonali analizy doktadnosci klasyfikacji,
ktora wykazata duze zréznicowanie w rozpoznaniu.

Na poczatku lat 90. ubieglego wieku wprowadzono
Systemy Informacji Lasow Panstwowych (SILP). Celem
byto katalogowanie na biezaco informacji o stanie laséw.
Dzigki temu mozna bylo mieé¢ dostep do aktualnej bazy
danych o wybranym kompleksie leénym. Stuzyly one
przede wszystkim jako materialy uzupetniajace lub tez
do weryfikacji poprawno$ci wykonywanej interpretacji
obrazu.

Wykorzystanie nowoczesnych systeméw przetwarza-
nia obrazéw pozwolito na bardziej szczegdlowe klasyfi-
kowanie drzewostanéw. Oceniano mozliwosci progra-
moéw, ktore mogtyby stuzyé do interpretacji tresci le$nej.
W artykule Wykorzystanie systemu przetwarzania ob-
razow ERDAS IMAGINE do klasyfikacji obszarow le-
énych Z. Bochenek 1 M. Iracka (1996) przedstawili pra-
ce nad analiza treséci le$énej pieciu zdjeé satelitarnych
Landsat TM, obejmujacych kompleksy leéne w r6znych
regionach Polski. Wykazano, ze system umozliwia
sprawne wykonanie wszystkich etapéw analizy. Jed-
nakze zauwazono, ze do wykonania klasyfikacji nie-
odzowne jest wykorzystanie informacji specjalistycz-
nych w postaci map drzewostanowych 1 siedliskowych,
zinterpretowanych zdjeé lotniczych, danych terenowych
oraz informacji z SILP.

Rozw06j technologiczny specjalistycznych programéw
komputerowych pociagnatl za soba wzrost zastosowania
nowych metod do klasyfikacji tresci le$nej. Pojedyncze
drzewostany identyfikowano na podstawie wyznaczania
na obrazach pdl treningowych ijednorodnych spektralnie
klas, reprezentujacych dang kategorie leéna. Zauwazo-
no, ze wybrane zakresy Thematic Mapper’a (TM3, TM4,
TM5) sa uzyteczne poprzez ich wagowanie przy ocenie
uszkodzen drzewostanéw. Powstawalo coraz wiece]
opracowan na temat klasyfikacji lasow réznych obsza-
réw na podstawie wykonanych zdje¢ skanerami TM,
HRYV (High Resolution Visible) a takze obrazéw rada-
rowych. Powtarzalno$¢ zobrazowan z okre§lonego ob-
szaru umozliwiala ocene dynamiki zmian stanu lasu na
analizowanym obszarze. Opracowania takie wykonywa-
ne byly réwniez 1 w Polsce — dla obszaréw Sudetow
1 Laséw Raciborskich (Zawita-Niedzwiecki, 1994).

Kolejny etap rozwoju badan nad klasyfikacja lasow
na postawie zdje¢ satelitarnych to udoskonalanie 1 wy-
najdywanie nowych narzedzi w systemach przetwarza-
nia obrazéw. Mialy one stuzyé¢ do coraz bardziej szcze-
gblowego wydzielania laséw, w oparciu o dodatkowe
parametry takie jak tekstura obrazu (Kushwaha, 1 in.,
1994) 1 stosowaniu zaawansowanych metod klasyfikacji
— np. klasyfikacji kontekstualnej 1 najwiekszego praw-
dopodobienstwa (Magnussen 1 in., 2004). Autorzy
w swoich pracach nad tymi metodami oprécz pomiaréw



dokonywali oceny doktadno$ci uzyskanych wynikéw —
wahatly sie one dla poszczegdlnych kategorii wydzielen
od 50 do 90%.

Do wykonywania map pokrycia terenu wykorzysty-
wano coraz czesciej metody ,,uczenia systemow”, klasy-
fikacji najwiekszego prawdopodobienstwa (Bayesa),
najblizszego sasiedztwa (KNN) czy tez metody wekto-
réw nosénych. Autorzy badali te techniki 1 starali sie
oceni¢ ich skuteczno$¢ w rozpoznaniu poszczegdlnych
drzewostanéw. Jedna z takich prac, oceniajaca przydat-
no$¢ wybranej techniki jest Random forest classifier for
remote sensing classification (Pal, 2005). Wykazano
efektywnosé stosowania metody wektoréw nosnych
(Support Vector Machine) — jednej z technik, za pomoca,
ktérej mozna przewidywaé przynalezno$é obiektéw do
klas 1 warto§ci zmiennych liczbowych. Coraz powszech-
niej jest stosowana metoda sztucznych sieci neurono-
wych (SNN), ktéra pozwalala uzyskaé bardzo dobre
wyniki w klasyfikacji obszarow leSnych na podstawie
danych teledetekcyjnych (Gopal i Woodcock, 1996).

Zastosowanie technik hiperspektralnych
w badaniach obszaréw lesnych

Obrazy hiperspektralne wnosity zupelnie nowa ja-
ko§¢ do zdalnego rozpoznania réznych typéw obiektow
w terenie. Mozna dostrzec dwuetapowy przebieg badan.
Poczatkowo zajmowano sie porownywaniem wynikow
jednej klasyfikacji na r6znych materiatach Zrédtowych.
7 uptywem czasu zaczeto koncentrowac sie na szukaniu
1 sprawdzeniu algorytmoéw stuzacych skutecznemu roz-
poznaniu drzew na obrazach hiperspektralnych.

W artykule Processing Hyperion and ALI for Forest
Classification (Goodenough i in., 2003) zaprezentowano
klasyfikacje lasow na podstawie trzech réznych danych:
hiperspektralnych (skaner Hyperion satelity EO-1) oraz
wielospektralnych (skaner ALI, takze satelita EO-1,
oraz skaner ETM+ Landsat 7). Klasyfikacja polegata
na identyfikowaniu poszczegdlnych gatunkéw drzew,
jakie wystepuja na badanych obszarach Kanady i USA.
W pracy wykazano, ze dokladnos$é¢ klasyfikacji wynosi
odpowiednio: 90% dla obrazu pozyskanego z Hyperiona,
84.8% z ALI 1 75% z ETM+.

Obecnie badania polegaja na jak najbardziej pelnym
wykorzystaniu zasobdw informacji, jakie niosa w sobie
obrazy hiperspektralne. W opracowaniu J. Lumme
(2005) oceniano skutecznoéé réznych metod klasyfikacji
drzewostanéw na obrazie uzyskanym ze skanera AISA.
Autor ten zastosowal dwie klasyfikacje hybrydowe —
Bayes’a z innymi miarami oraz sztuczna sieé¢ neurono-
wa, z dodatkowymi miarami. Wywnioskowal, ze najlepsze
wyniki daje klasyfikacja hybrydowa — Bayes’a z wyko-
rzystaniem miar tekstury, wskaznika NDVI i analizy
sktadowych glownych.

Podobne badania wykonali B. Buddenbaum 1 inni
(2005), ktorzy stosujac klasyfikacje Spectral Angle Map-
per 1 Bayes’a na obrazie hiperspektralnym ze skanera
HyMap nie uzyskali zadowalajacych efektéw i wywnio-
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skowali, ze potrzeba glebszej analizy by uzyskaé po-
prawne wyniki.

W Polsce rowniez zajmowano sie mozliwos$ciami
zastosowania danych hiperspektralnych. P. Wezyk
1 B. Wertz (2005) dokonali aktualizacji mapy leénej
Puszczy Niepotomickiej na podstawie zobrazowania
hiperspektralnego uzyskanego przez skaner AISA.

Charakterystyka kompleksow leénych badanego
obszaru

Na badanym obszarze wystepuje kilka komplekséw
leénych. Wiekszo$éé z nich znajduje sie w jego péinocne;j
1 érodkowej czesci. Jedynie na potudniowym krancu
sceny wystepuje pojedynczy kompleks lasow iglastych.
Nazwy poszczegdlnych komplekséw lesnych pochodza
od nazw sasiadujacych z nimi miejscowosci. W niekté-
rych przypadkach mniejszym kompleksom le$Snym
nadano wlasne nazwy.

W pélnocnej czeéci terenu, wystepuje zwarty kom-
pleks leény Podzamcze, porastajacy wzniesienie Grzywy
Korzeckowskie. Jego nazwa pochodzi od znajdujacej sie
w poblizu miejscowoséci. Lasy te wchodza w sktad Che-
cinsko-Kieleckiego Parku Krajobrazowego. Zajmuja
powierzchnie ponad 1100 ha i sa nadzorowane przez
Nadles$nictwo Kieleckie z siedzibg w Kielcach. Jest to
jedyny kompleks leény, znajdujacy sie w granicach po-
wiatu kieleckiego. Pozostale wystepuja na terenach
powiatu jedrzejowskiego 1 sg pod nadzorem Nadle$nic-
twa Jedrzejowskiego.

Natomiast na potudnie od Podzamcza wystepuja
lasy nalezace do Wtoszczowsko-Jedrzejowskiego Obsza-
ru Chronionego Krajobrazu. Sa to kolejno od péinocy:
kompleks leény Wilkomija (ponad 500 ha) wystepujacy
miedzy doptywem a gléwnym nurtem Biatej Nidy; kom-
pleks rozciagajacy sie wzdtuz toréw kolejowych miedzy
Wolica a Sokotowem Dolnym (okoto 300 ha); pojedyncze
lasy Wrzosowa (okoto 30 ha) oraz zajmujacy najwieksza
powierzchnie Las Jedrzejowski. Ten ostatni rozcigga sie
od wschodnich okolic Jedrzejowa az do gminy Oksa
1 zajmuje powierzchnie ponad 2 000 ha.

Scena obejmuje rowniez niewielki skrawek lasu pry-
watnego. Znajduje sie on na zachdd od kompleksu le-
$énego Wilkomija, po drugiej stronie rzeki Biala Nida.
Ostatni fragment lasu, potozony na poludnie od Jedrze-
jowa, zajmuje powierzchnie ponad 250 ha.

Niestety brakuje szczegétowych danych statystycz-
nych o skladzie gatunkowym 1 wieku drzewostandw.
Informacje na stronach internetowych nadle$nictw
(http://www.radom.lasy.gov.pl/jedrzejow, http://www.
radom.lasy.gov.pl/kielce) dotycza lasow ogdétem dla ca-
lego powiatu a nie kazdego pojedynczego kompleksu.
Jednakze na podstawie leénych map przegladowo-go-
spodarczych oraz map drzewostanowych mozna wizu-
alnie interpretowac przestrzenne zréznicowanie lasu.

W obszarach leSnych dominuja dwa gatunki drzew:
sosna 1 dab. Ich rozmieszczenie jest zréznicowane. Sa
pojedyncze kompleksy, gdzie wystepuje jedynie monokul-
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tura sosnowa albo w mniejszym stopniu zmieszana z de-
bami. Miejscami wystepuja réwniez inne gatunki drzew
takie jak: olsza, modrzew czy brzoza. Pod wzgledem wie-
kowym zréznicowanie jest mniejsze. Sa to lasy z klasa
wiekowa od 21 lat do wieku rebnoséci. W bardzo nielicz-
nych miejscach wystepuja niewielkie powierzchnie mtod-
nikéw czy drzew w wieku rebnym. Ponizej znajduje sie
zestawienie gatunkow drzewostanow (tab. 1) wystepuja-

Analiza obrazu uzyskanego ze skanera hyperion
Metodyka badan

Pierwszy etap badan polegat na odpowiednim przy-
gotowaniu obrazu hiperspektralnego oraz zebraniu ma-
terialéw (mapa topograficzna 1 mapy przegladowo-go-
spodarcze). Wykorzystany obraz byl po pierwotne;j
korekcji radiometrycznej 1 geometrycznej 1 wymagat

Tabela 1. Wystepowanie drzewostanéw na badanym obszarze (z podzialem na gatunek i wiek).

Table 1. Forest stands in the study area (kind and age)

Gatunek . 0d 21 lat do
. I klasa wieku . , . Rebne . .
(Spieces) wieku rebnosci . Wiek rebnosci
[do 21 lat] i starsze .
(Less than 21 years old) (Between 21 years old (After rotation age) (The Rotation Age)
Wiek (Age) and rotation age)
Sosna (Pine) TAK/yes TAK/yes NIE/no 100
Dab (Oak) TAK/yes TAK/yes NIE/no 140
Buk (Beech) NIE/no TAK/yes NIE/no 120
Olsza (Alder) NIE/no TAK/yes NIE/no 80
Brzoza(Birch-tree) NIE/no TAK/yes NIE/no 80

cych na badanym obszarze oraz ich wiek wraz z uwzgled-
nionym zréznicowanym wiekiem rebnoSci.

Badania dotycza rozpoznania drzewostanéw Pod-
zamcza, Wilkomiji, Wrzosowy 1 fragmentu Lasu Jedrze-
jowskiego. O takim wyborze zadecydowaly trzy czynni-
ki. Pierwszy to brak materiatéw, map leénych niektérych
fragmentéw. Drugi powdd to taki, ze zdecydowano sie
badaé¢ obszary znajdujace sie w bliskim sasiedztwie,
czyli znajdujace sie w pélnocnej 1 srodkowej czesci sce-
ny. Ostatni, 1 w znacznej mierze ograniczajacy pole ba-
dan to wydzielenie na obrazie obszaréow leSnych nie
znajdujacych sie pod chmurami.

Zaprezentowano ryc. 2 z wyodrebnionymi obszarami
leénymi. Jest to wydruk kompozycji barwnych utworzo-
nych z trzech kanaléw: R: 750 nm G: 650 nm B: 550
nm. Kompozycje te powstaly poprzez rzutowanie odpo-
wiednich kanatéw spektralnych zdje¢ satelitarnych pod-
stawowymi barwami $wiatta (Ciotkosz, Miszalski,
Oledzki, 1999). Nazwy przypisano im na podstawie map
leénych lub dla orientacji zaczerpnieto od nazwy najblize]
potozonej wsi. Na podstawie tych kompozycji mozna
wstepnie rozpoznaé poszczegélne gatunki drzewostanéw
oraz sprobowaé okre§li¢ ich zasieg wystepowania. Inter-
pretacja wizualna pozwalata rozréznié nie tylko gatunek,
ale 1 wiek. Jednakze rozpoznanie wieku ograniczato sie
do okreélenia drzewostanu mlodego lub starego. Sosna
rézni sie od debu ciemniejsza tonacja czerwieni oraz
czarnym kolorem. Natomiast obszary o coraz jaéniejsze]
czerwonej tonacji przedstawiaja deby coraz mlodsze. Na
obszarze Wilkomiji jest niewielki fragment o tonacji ro-
zowej, ktéry przedstawia drzewostan miodych debow.
Na obszarze leSnym Sawiska jest mozliwe lokalizowanie
olszy na tle sosny, a w lasach Mzurowa mozna rozpo-
zna¢ mlodniki sosny. Na drodze dedukcji mozna stwo-
rzy¢ pierworys rozpoznania drzewostanéw z wykorzy-
staniem kompozycji barwnych.

PODZAMCZE

g CHOINY
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L —] )]
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Ryc. 2 Kompozycje barwne RGB (R: 750 nm G: 650 nm B: 550
nm) z obrazu hiperspektralnego ze skanera Hyperion.

Fig. 2 A RGB (R: 750 nm G: 650 nm B: 550 nm) color compo-
sitions made from hyperspectral scanner Hyperion image.
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dalszego przetworzenia. Czes¢ kanaléw pozostawiono
bez zmian a na pozostatych przeprowadzono transfor-
macje redukcji szumow tzw. Minimal Noise Fraction
(MNF). Skutkiem segregacji kanatéw bylo utworzenie
dwoch obrazéw: pierwszego z kanatéw skorelowanych,
drugiego z kanatéw po transformacji MNF. Kolejne
etapy pracy przebiegaly na dwoch obrazach. Dodatko-
wo przeprowadzono zmiane ukladu wspélrzednych.
Do sprawdzenia wstepnej identyfikacji laséw na obra-
zie satelitarnym wykorzystano mape topograficzna
w skali 1: 50 000. Arkusz mapy zeskanowano a na-
stepnie otrzymany cyfrowy produkt poddano geometry-
zacji do uktadu 92. Natomiast fragmenty mapy prze-
gladowo-gospodarczej potaczono 1 pokolorowano.

Nastepnie wyznaczono granice obszaréw leénych na
obrazie satelitarnym. Pomocne bylo tu wyznaczenie
wskaznika NDVI dla calego badanego obszaru. Tam
gdzie wystepowaly chmury lub ich cienie, wartosci
NDVI byty ujemne. Natomiast wszystkie tereny niele-
$éne — grunty orne, miasta charakteryzowaly wartoSci
wskaznika do 0.3. Dzieki temu mozna bylo dokladnie
odréznié tereny leéne od sasiadujacych z nimi obszaréow
niele$nych.

Nastepnie przystapiono do analizy obrazéw i rozpo-

znania drzewostandw. Polegaty one na sklasyfikowaniu
obszaréw leénych, wykorzystujac krzywe odbicia spek-
tralnego, na poszczegdlne gatunki 1 klasy wieku drze-
wostanu. Réznice odbicia spektralnego w bardzo wa-
skich przedzialach spektralnych (10 nm) pozwolity na
lepsze rozpoznanie drzewostanéw. Krzywe odbicia naj-
lepiej odczytaé z pikseli homogenicznych reprezentuja-
cych jedna klase. W celu znalezienia takich pikseli za-
stosowano algorytm Pixel Purity Index (PPI). Wynikiem
tego procesu byt nowy obraz z wyszukanymi pikselami.
Obraz PPI natozono na obraz hiperspektralny. Tym sa-
mym wyznaczono grupy pikseli reprezentujacych dany
gatunek drzewostanu 1 jego wiek. Zbidr ta-
kich pikseli stanowil wzorzec do klasyfikacji.
Krzywe odczytane z pikseli jednego zbioru
sq uéredniane 1 w efekcie otrzymuje sie jed-
na krzywa odbicia, reprezentujaca konkret-
ny gatunek 1 wiek drzewostanu.

W badaniu wykorzystano klasyfikacje
Spectral Angle Mapper (SAM). Polega ona
na klasyfikowaniu pikseli w oparciu o kat
nachylenia krzywej odbicia spektralnego do
osi poziomej X. Kazdy piksel odpowiada war-
toéci odbicia i1 zostaje przyréwnany do zebra-
nych wczes$niej wzorcéw. Im mniejsza réznica
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dotyczaca stopnia wiarygodnoéci, pokazata poprawnosé
interpretacji obrazu konkretnych obiektéw i1 zaklasyfi-
kowania ich do wydzielonych klas. W przypadku ana-
lizy rozpoznania, utworzono kilka poligonéw referencyj-
nych, reprezentujacych klasy drzewostandéw. Natomiast
przy ocenie wiarygodno$ci sprawdzano poprawnosé
identyfikacji 260 punktéw kontrolnych generowanych
losowo przez program.

Na koniec, podsumowano wyniki 1 oceniono czy ob-
raz ze skanera Hyperiona byt skutecznym zréditem do
rozpoznania laséw, a takze czy sama metoda badan —
klasyfikacja SAM — stanowila efektywne narzedzie do
omawianej pracy badawczej.

Caly etap przygotowania obrazu do klasyfikacji jak
1 sam jej proces wykonano w oprogramowaniu ENVI
4.3. Takze w tym programie dokonano analizy stopnia
rozpoznania drzewostanéw. ENVI jest specjalistycznym
oprogramowaniem do wykonywania operacji na obra-
zach wielokanalowych i1 radarowych. W programie tym
mozna wykonywaé¢ zaawansowane procedury klasyfi-
kacyjne na danych hiperspektralnych. Pakiet oprogra-
mowania ArcGIS 9.0 stuzyt do wstepnego opracowania
rozpoznania drzewostandéw na podstawie kompozycji
barwnych oraz do przeprowadzenia generalizacji obra-
z6w wynikowych. Natomiast ocene wiarygodno$ci
uzyskanych wynikow oraz przygotowanie mapy do
wydruku wykonano w oprogramowaniu Erdas IMAGI-
NE 8.3.

Schemat badan przedstawiono na ryc. 3. Przed-
stawia on w uproszczeniu kolejne etapy postepowa-
nia. Przy kazdym z dwoch obrazéw ze skanera Hype-
rion wykonywano te same czynnosci. Pomiedzy
kolumnami podawano wspoélne schematy postepowa-
nia. Sa to kolejno: obliczanie Pixel Purity Index, klasy-
fikacja Spectral Angle Mapper, wyznaczenie poligonow
testowych.

Obraz Hyperion
(Hyperion image)

Korekeja radiometryczna
(The Radiometric Correction)

4

Obraz 74-kanalowy
(74-channel image)

b

Obraz 47-kanatowy
(47-channel image)

J

Wskaznik czystosci pikseli

katow miedzy krzywa testowana (odczytana
z kazdego piksela) a referencyjna, tym wiek-

(Pixel Purity Index)
Dane wzorcowe Dane wzorcowe ‘
(Data paitern) (Data pattern)
Klasyfikacja Spectral Angle Mapper
(Spectral Angle Mapper classification)
Obraz wynikowy Obraz wynikowy
(Postclassification image) (Postelassification image)

sze prawdopodobienstwo, ze dany punkt re-
prezentuje poszczegdlng klase.

Ostatnim etapem pracy bylo okre§lenie
doktadnos$ci wynikow klasyfikacji. Przepro-

l Poligony testowe ‘

(Test polygons) Dokladnosé ki
(Accuracy As

Dokladnoi¢ klasyfikacji

(Accuracy Assessmeni) -

wadzono dwie oceny. Pierwsza, dotyczaca

Stopien rozpoznania
(Recognition Analysis)

Stopien wiarygodnosci
(Reliability Analysis)

Stopien rozpoznania
(Recognition Analysis)

Stopien wiarygodnosci
(Reliability Analysis)

stopnia rozpoznania, pozwolila na uzyskanie
informacji jaki procent pikseli zostal rozpo-
znany przez program poprawnie. Druga,

Ryc. 3 Schemat postepowania.

Fig.3 The process scheme of researches.
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Materialy zrédlowe

Analizowany obraz hiperspektralny zarejestrowany
zostal przez skaner Hyperion, umieszczony na satelicie
Earth Observing-1, 25 czerwca 2006. Jest to skaner o wy-
sokiej rozdzielczosci spektralnej, umozliwiajacy rejestracje
danych w 242 zakresach spektralnych z rozdzielczo$cia
terenowg 30 x 30 m. Dane rejestrowane sa w zakresie
fal o dtugosci od 356 nm do 2577 nm a szeroko$¢ pojedyn-
czego kanatu spektralnego wynosi 10 nm. Rozdzielczoéé
radiometryczna réwna sie 12 bitéw. Oznacza to, ze na
obrazie mozna wydzieli¢ 4096 stopni w skali szaroSci.
Instrument pozyskuje dane w pasie skanowania o szero-
kosci 7,7 km 1 dtugosci do 185 km. Dzieki tak duzej ilosci
zakres6w spektralnych mozliwe jest wykonywanie szcze-
gbotowych 1 kompleksowych badan Srodowiskowych!.

Analizowany obraz byl wstepnie przetworzony do
postaci Level 1R2. Byl on zgeometryzowany do miedzy-
narodowego ukladu Universal Transverse Mercator.
Zmieniony byl rowniez rozmiar sceny, tak ze jej dtugo$é
w skali rzeczywistej wynosita 30 km.

Niestety, obraz ten nie zostat poddany korekeji at-
mosferycznej. Gtéwnym powodem byt brak licencji do
oprogramowania FLAASH, dzialajacego pod progra-
mem ENVI. Mimo braku korekcji atmosferyczne;j, do-
konano préby klasyfikacji obszaréw lesnych wykorzy-
stujac cechy spektralne poszczegblnych gatunkéw
drzew. Na danym obrazie kazdy piksel przedstawia
warto§¢ radiancji promieniowania elektromagnetycz-
nego®. Wartoéé ta wyrazona jest w jednostkach DN
(Digital Number). Wielkoéci radiancji, wyrazone na
obrazie jaskrawos$cia pikseli (DN) w poszczegélnych
zakresach spektrum, prezentuja charakterystyki spek-
tralne. W tym przypadku, cechy spektralne obiektow
moga by¢ porownywane jedynie w obrebie jednej sceny
1 tylko wykonanej w ciagu jednego dnia. Dlatego tez
otrzymanych wynikéw nie mozna utozsamiaé z uzyska-
nymi na innych obrazach hiperspektralnych. Tak samo
wyznaczonych charakterystyk spektralnych nie mozna
poréwnywac z uzyskanymi z innego zrddla.

Na poczatek przeprowadzono zmiane uktadu wspét-
rzednych z miedzynarodowego UTM do uktadu PUWG-
92. Umotywowane jest to dostepnoscia do cyfrowe;j
mapy topograficznej, opracowanej w tym samym uktla-
dzie wspoétrzednych. Mapa ta stanowita podktad do lo-
kalizacji wybranych wydzielen drzewostanéw.

! Hyperion ma szerokie zastosowanie w gérnictwie, geolo-
gii, le$nictwie, rolnictwie i zarzadzaniu $rodowiskiem. Pelny
opis jego charakterystyki znajduje sie na oficjalnej stronie
platformy EO-1 http://eol.usgs.gov.

2 Obrazy skanera Hyperion sa gromadzone i przechowy-
wane w Centrum United States Geological Survey. Produkty
mozna otrzymac zaréwno w stanie surowym lub juz po wstep-
nym przetwarzaniu radiometryczny — sygnowane jako Le-
vel1R. Te drugie cechuja sie miedzy innymi korekcja rozmiesz-
czenia pikseli, przeskalowaniem wartoéci radiancji do
jednostek DN (Digital Number). Zapisywane sa one w forma-
cie HDF (Hierarchical Data Format).

3 http://eol.usgs.gov

Materialy pomocnicze

Dla potrzeb lokalizacji poszczegdlnych drzewosta-
néw wykorzystano mape topograficzna w skali 1: 50 000,
arkusz M-34-41 D Checiny, wykonana w ukltadzie 92,
z aktualizacja na rok 1998.

Korzystano rowniez z map przegladowo-gospodar-
czych w skali 1: 10 000 — dla kompleksu lesnego Pod-
zamcze, ze stanem aktualizacji na rok 1999. Dzieki
uprzejmosci Regionalnej Dyrekeji Lasow Panstwowych
w Jedrzejowie otrzymano dostep do Systemu Informacji
Lesnej — map drzewostanowych dla poszczegdlnych
komplekséw leénych w skali 1: 50 000 (stan aktualiza-
¢ji na rok 2006). Do generacji tych wydrukow wykorzy-
stano oprogramowanie eLas Server 1.0.

Pozyskane materialy pomocnicze zostaly poddane
przetworzeniom. Pierwsza czynnoécia byto polaczenie
kilku arkuszy mapy kompleksu leSnego Podzamcze
w caloé¢é. Nastepnie dokonano ,aktualizacji” tej mapy
— na rok 2006. Uzyskane mapy pokolorowano i zaktu-
alizowano wiek drzewostanéw (do kazdej klasy wydzie-
lenia dodano 7 lat, tak by pokazano stan aktualizacji
na rok 2006).

Drugim etapem bylo zeskanowanie mapy topograficznej
arkusza Checiny a nastepnie zgeometryzowanie go.

Przygotowanie obrazu hiperspektralnego
do klasyfikacji

Redukcja kanaléw — transformacja MNF

Transformacja MNF (Minimum Noise Fraction) stu-
zy do analizy wzajemne] korelacji kanatéw oraz usuwa-
nia zaklécen i szumoéw. Jest ona zblizona do Analizy
Sktadowych Gtéwnych (PCA). Transformacja MNF po-
zwala efektywnie usunaé szumy z danych wielospek-
tralnych, gdy zmienno$§¢ szuméw rézni sie pomiedzy
kanatami spektralnymi. Jest to ekwiwalent PCA, kiedy
zmienno$¢ szuméw jest taka sama we wszystkich ka-
nalach spektralnych. Procedura ta pozwala na klasyfi-
kacje kanatéw od bogatych w informacje do silnie za-
ktéconych przez szumy. Po transformacji uzyskano
obraz zlozony z czystych, nieskorelowanych ze soba ka-
natéw oraz tych, zawierajacych rézne zaklécenia. Do
dalszych etapéw badan zostaty wykorzystane tylko czy-
ste kanaty.

Obraz Hyperion pierwotnie sktadat sie z 242 kana-
l6w. Jednakze na wstepie trzeba odrzucié¢ czterdziesci
cztery kanaly, gdyz nie byly one skalibrowane. Sg to
kanaly o przedziatach spektralnych w zakresie widzial-
nym 1 bliskiej podczerwieni (VNIR): 356-417 nm, 936—
1058 nm oraz zakresie krétkofalowej podczerwieni
(SWIR): 852-902 nm, 2406—2578 nm. Na oficjalnej stro-
nie internetowej platformy EO-1 podano ze przyczyna
odrzucenia tych kanatéw jest brak czuloSci detektorow
na rejestrowanie w tych zakresach fal, stad przy kaz-
dym wstepnym przetworzeniu cyfrowym obrazu Hype-
riona odrzuca sie te kanaly do dalszych badan. Dodat-
kowo usunieto jeszcze dwa kanaly ze wzgledu na
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nalozenie sie ich w zakresie VNIR 1 SWIR. W dalszym
etapie przetworzenia cyfrowego analizowano pozostale
196 kanatow.

Najpierw wizualnie szukano zakléconych kanatow
1 odnotowywano je. Finalnie wykorzystano do badan
121 kanaléw. Jednakze podzielono je na dwa obrazy
z segregowanymi kanatami. Pierwszy zawiera czterdzie-
$ci siedem czystych, skorelowanych kanatéw. Drugi,
z 74-ma kanatami, zostat poddany transformacji MNF
w oprogramowaniu ENVI. W wyniku tego postepowania
po odwrotnej transformacji uzyskano te sama liczbe
kanatéw, ale nie skorelowanych ze soba. Kazde kolejne
etapy pracy zostaly wykonywane na dwoéch obrazach.
W tabelach 2 1 3 zestawiono szczegélowe dlugosci fal
dla kanatéw, uwzglednionych w tych badaniach.

Tworzenie wzorcow do klasyfikacji. Algorytm
PPI

Aby przeprowadzi¢ klasyfikacje treéci obrazu, nale-
zy programowi wskazaé wzorce klas, wedlug ktorych
bedzie on analizowal prawdopodobienstwo przynalez-

Tabela 2. Zestawienie 47-miu kanaléw pierwszego obrazu.
Table 2. The list of 47-channels (first image).

Kanat Dtugoéé fali Kanat Dtugoéé fali

(Channel) | (Wavelength) | (Channel) (Wavelength)
11 457.3417 35 701.5486
12 467.5172 36 711.7238
13 477.6923 37 721.8995
14 487.8678 38 732.0746
15 498.0428 39 742.2499
16 508.2185 40 752.4251
17 518.3937 41 762.6005
18 528.5690 42 772.7761
19 538.7442 43 782.9514
20 548.9193 44 793.1268
21 559.0944 45 803.3020
22 569.2698 46 813.4772
23 579.4454 47 823.6525
24 589.6204 48 833.8278
25 599.7959 49 844.0031
26 609.9713 50 854.1783
27 620.1464 51 864.3533
28 630.3320 52 874.5286
29 640/4974 53 884.7043
30 650.6727 54 894.8795
31 660.8477 55 905.0546
32 671.0228 56 915.2299
33 681.1983 57 925.4054
34 691.3736
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noéci piksela do danej grupy. Wzorcami do klasyfikacji
byty zbiory pikseli odpowiadajace konkretnemu gatun-
kowi 1 wiekowi drzewostanu. Zlozonoéé problemu wy-
szukania wzorcéw polegala na odnalezieniu pikseli
czystych spektralnie.

Algorytm Pixel Purity Index (PPI) stuzy wyszukiwa-
niu ze zbioru wszystkich pikseli tylko czystych spek-
tralnie tzw. endmembers. Piksele homogeniczne repre-
zentuja jednorodne obiekty. Zasada PPI polega na
tworzeniu okreslonej liczby n-wymiarowych wektorow
(gdzie n — liczba kanaléw spektralnych), na ktére zo-
staja odwzorowywane wszystkie piksele zobrazowania
wielospektralnego. Algorytm okresla krotnoéé, z jaka
dany zarejestrowany piksel zostal uznany za ekstremal-
ny. Ostateczna liczba wyszukanych pikseli zalezy od
progu wartosci, dla ktérego piksele sgq uwazane za eks-
tremalnie polozone. Im wieksza warto$é progu, tym
wiecej pikseli oddalonych od koncéw wektora moze zo-
staé zaliczonych jako endmembers. Standardowa war-
tos¢ progu wynosi 2—3 dla obrazéw wielospektralnych
niezaszumionych. W przypadku obrazéw zakléconych
réznymi szumami, zaleca sie podwyzszenie warto$ci
progu. Aby uzyskaé¢ doktadne wyniki, przeprowadza sie
iteracje tej operacji. Te piksele, ktére znajduja sie na
krancu wektora sg uznawane za homogeniczne. Liczbe
takich pikseli decyduje wartos$¢ progu. Proces wyszuki-
wania przez PPI ilustruje ryc. 4.

W wyniku selekcji kanatéw do dalszych badan wy-
korzystano dwa obrazy: pierwszy 47-kanatowy i drugi
74-kanatowy. Na kazdym z nich wykonano operacje
wedlug algorytmu PPI. Liczba préb wynosita 10 000
a prog pikseli ustawiono na 2. Okazalo sie, ze na pierw-
szym obrazie algorytm znalazl niecate 6 000 pikseli co
najmniej raz uznanych za czyste spektralnie. W przy-
padku drugiego byto ich prawie 2 000. Tabela (4) przed-

Kanat 2 (Component 2)

Prég (Threshold)

Kanal 1 (Component 1)

Ryc. 4 Schemat wyszukiwania pikseli czystych spektralnie
(endmembers). Wedlug: www.microimages.com/documenta-
tion/cplates/61Ppi.pdf.

Fig. 4 The search for spectrally pure pixels scheme.
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Tabela 3. Zestawienie 74-ech kanaloéw drugiego obrazu.

Table 3. The list of 74-channels (second image).

Kanat Dtugosé fali Kanat Dtugoséé fali Kanat Dtugosé fali
(Channel) (Wavelength) (Channel) (Wavelength) (Channel) (Wavelength)
8 426.8158 101 1154.5768 140 1548.0214
9 436.9910 102 1164.6759 141 1558.1202
10 447.1665 103 1174.7749 142 1568.2188
79 932.6393 104 1184.8738 143 1578.3171
80 942.7279 105 1194.9725 144 1588.4156
81 952.8165 106 1205.0708 145 1598.5142
82 962.9050 107 1215.1689 146 1608.6133
83 972.9934 108 1225.1672 147 1618.7119
84 983.0817 109 1235.2657 148 1628.8103
85 993.1704 110 1245.3643 149 1638.8082
86 1003.2994 111 1255.4633 150 1648.9065
87 1013.2982 112 1265.5621 151 1659.0056
88 1023.3965 113 1275.6610 152 1669.1045
89 1033.4954 114 1285.7594 153 1679.2030
90 1043.5931 115 1295.8575 154 1689.3018
91 1053.6919 116 1305.9563 155 1699.3997
92 1063.7906 117 1316.0546 156 1709.4987
93 1073.8888 118 1326.0529 157 1719.5972
94 1083.9879 119 1336.1514 158 1729.6958
95 1094.0864 134 1487.5308 159 1739.6945
96 1104.1851 135 1497.6292 160 1749.7928
97 1114.1838 136 1507.7271 161 1759.8912
98 1124.2826 137 1517.8258 162 1769.9897
99 1134.3802 138 1527.9241 163 1780.0880
100 1144.4789 139 1537.9227

stawia liczbe pikseli uznanych z odpowiednia krotnoécia,
za endembers dla obu obrazéw.

Zwraca na uwage fakt, ze zdecydowanie wieksza
liczbe pikseli, minimum raz uznanych za czyste, algo-
rytm odnalazl na obrazie zawierajacym 47-kanatéw, tj.

Tabela 4. Piksele czyste spektralnie na obu obrazach.
Table 4. Purity pixels of analyzed images.

Obraz (Image) Obraz Obraz
K.r()t.nf)éé (4 7%07}1522311 (;;Vl}(lzge) (74—7;1522211323(%@
(multiplicity)
Piksele min. 1x 5987 1978
Piksele min. 100x 203 147
Piksele min. 1000x 36 27

tym prawie dwa razy mniej kanatéw niz drugim. Wyda-
waloby sie, ze obraz zawierajacy wiecej kanalow, a tym
samym wiece] informacji, bedzie réwniez zawieral wie-
cej pikseli czystych spektralnie. Okazato sie jednak, ze
na pierwszym obrazie mozna wyszukaé ponad 3 razy
wiece] punktéw wzorcowych niz na drugim. Nalezy

réwniez zauwazyé, ze im wiekszy putap uznania pik-
seli endmembers, tym liczby wyszukanych takich przy-
padkéw maleja. Réwniez wraz ze wzrostem pulapu,
proporcje wynikow dwéch obrazéow wzgledem siebie
réwnowaza sie. Najwieksze warto$ci krotno§ci uznania
za poprawne piksele wynosily odpowiednio 4216 w ob-
razie 47-kanatowym 1 6096 w obrazie 74-kanalowym.
W obu przypadkach liczba tych pikseli wynosita dzie-
wiec¢. Po zlokalizowaniu 1 rozpoznaniu omawianych
pikseli okazalo sie, ze reprezentujgq one cienie chmur.
Dlatego tez nie mogly zostaé wykorzystane do dalszego
etapu pracy, czyli tworzenia wzorcow.

Jesli chodzi o ogélna lokalizacje wyszukanych
pikseli, duza czeéé z nich znajduje sie w tych samych
pozycjach na dwéch obrazach. Odzwierciedlenie tego
zjawiska mozna znalezé w dalszym etapie pracy pod-
czas przypisania ich do konkretnych klas. Jedyne réz-
nice wystepowania takich pikseli to ich liczba oraz
krotno$é z jaka zostaly zaklasyfikowane jako homo-
genicznie. W kilku przypadkach powtarzat sie przypa-
dek pikseli reprezentujacych obiekty nieleéne (w tym
chmury).
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Nastepnym etapem bylo selekcjonowanie pikseli
endmembers, identyfikowanie 1 tworzenie na ich pod-
stawie wzorcow. Najistotniejszym momentem badan
byto ustalenie, jakie drzewostany 1 o jakim wieku
reprezentuja pojedyncze grupy pikseli. Byly dwa kry-
teria, jakimi sie poslugiwano przy wyznaczaniu wzor-
céw. Pierwsze to takie, ze piksel musiat byé przynaj-
mniej raz zaklasyfikowany jako czysty spektralnie.
Drugie, ze kazde zbiorowisko sasiadujacych blisko ze
soba pikseli reprezentowato konkretna klase gatunko-
wa 1 wiekowa. Przy tworzeniu ROI (Region of Interest)
nie wzorowano sie na liczbie klas z map leénych, lecz
starano sie jak najdokladniej poda¢ dane reprezenta-
tywne dla rozpoznanego drzewostanu. Waznym ele-
mentem tego procesu bylo zebranie jak najwiekszej
liczby wzorcow, zeby po pierwszej wstepnej probie kla-
syfikacji mozna edytowacé liczbe wykorzystanych da-
nych wzorcowych.

Proces zbierania wzorcéow przeprowadzono analo-
gicznie na dwoch badanych obrazach. Tabele 5 i 6 przed-
stawiaja zebrane dane wzorcowe. Na obu obrazach wy-
znaczono po 24 zbiorowiska pikseli (ROI). Kazda grupe
pikseli oznaczono nazwa gatunku, kompleksu w ktérym
sie znajdujq oraz wiekiem (w przyblizeniu do 5 lat).
Oddzielna klase stanowity bagna, ktére zlokalizowano

Tabela 5. Dane wzorcowe — obraz 47-kanalowy.
Table 5. Data patterns — 47-channel image.

Lp. Nazwa poligonu [ROI] Piksele
(Nr.) (Region of Interest name) (Pixels)
1 | Dab(Oak) Podzamcze 110 lat/ years 181
2 | Dab (Oak) Podzamcze 45 lat years 33
3 | Dab(Oak) Podzamcze 35-50 lat / years 129
4 | Dab(Oak) Podzamcze 50-75 lat / years 84
5 | Dab (Oak) Podzamcze 110 lat / years 78
6 | Dab (Oak) Podzamcze 95 lat / years 39
7 | Sosna (Pine) Podzamcze 45 lat / years 66
8 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 427
9 |Dab (Oak) Wilkomija 40 lat / years 102
10 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 63
11 | Bagna (Swamps) Wilkomija 63
12 | Dab (Oak) Wilkomija do 21 lat / years 90
13 | Sosna (Pine) Wilkomija 75 lat / years 27
14 | Sosna(Pine) Wilkomija 40 lat / years 120
15 |Dab (Oak) Wilkomija 120 lat / years 81
16 | Sosna (Pine) Wilkomija 80 lat / years 36
17 | Sosna (Pine) Choiny 50 lat / years 95
18 | Sosna (Pine) Mzurowa do 21 lat / years 99
19 | Bagna (Swamps) Mzurowa 81
20 |Sosna (Pine) Mzurowa 45 lat / years 355
21 | Olsza Sawiska 50 lat / years 30
22 | Sosna (Pine) Podzamcze 80-90 lat / years 36
23 | Sosna (Pine) Podzamcze 80 lat / years 21
24 | Sosna (Pine) Wilkomija do 21 lat / years 108

Maciej Bartold

wewnatrz komplekséw leSnych. Z pierwszego obrazu
rozpoznano 2444 piksele, a na drugim 1128.

Na podstawie wyznaczonych danych z algorytmu PPI
rozpoznano nastepujace drzewostany: sosne, dab oraz
olsze. Natomiast w kategorii wiekowe] mozna bylo zi-
dentyfikowaé zaréwno sosny nalezace do pierwszej kla-
sy wiekowej od 21 lat do wieku rebnosci (odpowiednio
sosny do lat 21, sosny 50-letnie 1 80-letnie). Analogicznie
jest z debami, ktére réwniez zidentyfikowano jako naj-
mlodsze do lat 21 oraz te nalezace do klasy od 21 lat do
wieku rebnego (40-letnie oraz ponad 70-letnie). Pojedyn-
cza grupe gatunkowa 1 wiekowg stanowila olsza w wie-
ku 50 lat. Pod wzgledem gatunkowym rozpoznano bez
probleméw te, ktére dominuja na badanym obszarze, to
jest sosne 1 dab. Z rzadziej wystepujacych mozna bylo
zebraé¢ dane tylko o olszy, natomiast niemozliwe bylto
wskazanie wzorcow dla buku oraz brzozy. W przypadku
kategorii wiekowych, uzyskano petny zakres danych, dla
drzewostanéw najmlodszych oraz dla poszczegélnych
klas wiekowych, nie przekraczajacych wieku rebnoéci.

Analizujac dane ROI z pierwszego obrazu (tab. 5),
nietrudno dostrzec, ze najwiecej informacji zebrano
o debie (ponad 1300 pikseli) oraz dla sosny (ponad 950
pikseli). Zdecydowanie najmniej zebrano danych o olszy.
Gdyby podzieli¢ dane wg komplekséw, okazatoby sie ze

Tabela 6. Dane wzorcowe — obraz 74-kanalowy.
Table 6. Data patterns — 74-channel image.

Lp. Nazwa poligonu [ROI] Piksele
(Nr.) (Region of Interest name) (Pixels)
1 | Dab (Oak) Podzamcze 110 lat / years 72
2 | Dab (Oak) Podzamcze 110 lat / years 9
3 | Dab (Oak) Podzamcze 45 lat / years 37
4 | Dab(Oak) Podzamcze 35-50 lat / years 98
5 | Dab (Oak) Podzamcze 50-75 lat / years 18
6 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 81
7 | Dab (Oak) Wilkomija 40 lat / years 64
8 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 37
9 | Sosna (Pine) Wilkomija 75 lat / years 36
10 |Dab (Oak) Wilkomija do 21 lat / years 39
11 | Sosna (Pine) Wilkomija 80 lat / years 37
12 |Sosna (Pine) Wilkomija 80 lat / years 46
13 |Dab Wilkomija 50 lat / years 9
14 | Sosna (Pine) Wilkomija 70 lat / years 57
15 |Dab (Oak) Wilkomija 120 lat / years 49
16 | Sosna (Pine) Wrzosowa 40 lat / years 39
17 | Sosna (Pine) Mzurowa do 21 lat / years 36
18 | Bagna (Swamps) Mzurowa 45
19 | Olsza (Adler) Mzurowa 45 lat / years 30
20 |Sosna (Pine) Mzurowa 45 lat / years 111
21 | Olsza S(Adler) awiska 50 lat / years 42
22 | Dab (Oak) Sawiska 80 lat / years 109
23 | Sosna (Pine) Podzamcze 80 lat / years 18
24 | Sosna (Pine) Podzamcze 75 lat / years 9
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najwiecej probek zebrano z obszaru leSnego
Wilkomija (ponad 1000 pikseli), podczas gdy
z obrebu Podzamcze niecate 800.

Patrzac na tabele (6) danych ROI z dru-
giego obrazu latwo dostrzec zdecydowanie
mniejsza, liczbe pikseli przypadajaca na
dany wzorzec. W poréwnaniu z pierwszym
obrazem roéznice te uwidaczniaja sie przy
tych samych wydzieleniach le$énych. Na
przyklad, dla tego samego obszaru debu
35-50-letniego na Podzamczu rozpoznano
na pierwszym obrazie 129 pikseli, na dru-
gim niecale 100.

Interesujaco przedstawiaja sie przebiegi
krzywych spektralnych poszczegdlnych
drzewostanéw. Ryc. 5 ilustruje krzywe dla
wybranych wzorcéw. O$ pozioma reprezen-
tuje zakres dlugoéci fal promieniowania
elektromagnetycznego. Uwzgledniano tu
wszystkie kanaly z dwéch obrazdéw rejestru-
jacych promieniowanie od 450 do 1780 nm.
0$ pionowa odpowiada warto§ciom jaskra-
wosci piksela, wyrazonych w jednostkach
DN (Digital Number). Natomiast w legen-
dzie podano gatunek drzewostanu, nazwe
kompleksu leénego skad pobrano prébke
oraz wiek drzewostanu.

Wykres na ryc. 5 wskazuje pewne prawi-
dtowo$ci w rozpoznaniu drzewostanéw na
obrazach ze skanera Hyperion. Réznice po-
miedzy poszczegdlnymi krzywymi uwidacz-
niaja si¢ w konkretnych przedziatach fal:
750-950, 1000-1100 i 1200-1300 nm. Na
charakter spektralny poszczegdlnych drze-
wostanéw wplyw maja rézne czynniki (Ciol-
kosz, Miszalski, Oledzki, 1999). Krzywe
moga sie rézni¢ w zaleznoéci od fazy fenolo-
gicznej rozwoju drzew, stopnia ich wilgotno-
§ci. Zaleza réwniez od budowy liscia oraz
skladu 1 koncentracji barwnikow natural-
nych. Na podstawie przebiegu krzywych
mozna wyciagnaé pierwsze wnioski na temat
rozpoznania drzewostanéw.

Najwieksze réznice w przebiegu krzy-
wych, a tym samym najtatwiejsze rozpozna-
nie dotyczylo réznic gatunkowych. Cechy
spektralne drzewostanow liSciastych (debu,
olszy) 1 iglastych (sosny) réznia sie catkowi-
cie 1 to w kazdym z podanych wyzej prze-
dziatéw fal promieniowania. Piksele repre-
zentujace te dwa gatunki na obrazach réznia,
sie warto$ciami jaskrawosci rzedu 3000 DN.
W przypadku rozréznienia wewnatrz gatun-
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Ryec. 5 Profile spektralne wybranych drzewostanéw. Legenda: 1. Dab Pod-
zamcze 110 lat; 2. Sosna Podzamcze 80 lat; 3. Dab Wilkomija 21 lat; 4. Dab
Wilkomija 90 lat; 5. Sosna Wilkomija 80 lat; 6. Olsza Sawiska 50 lat.

Fig. 5 Spectral profiles of different types of forest stands. Legend: 1. Oak
Podzamcze 110 years old; 2. Pine Podzamcze 80 years old; 3. Oak Wilkomi-
ja 21 years old; 4. Dab Wilkomija 90 years old; 5. Pine Wilkomija 80 years
old; 6. Alder Sawiska 50 years old.
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Ryc. 6 Profile spektralne debu. Legenda: 1. Dab Podzamcze 50 lat; 2. Dab
Wilkomija 50 lat.

Fig. 6 Spectral profiles of oak. Legend: 1. Oak Podzamcze 50 years old; 2.
Oak Wilkomija 50 years old.

kowego, debu i olszy, sytuacja komplikuje sie. Ich war-
toséci jaskrawosci pikseli na calej dtugosci podanych fal
sa zblizone.

Podczas identyfikowania drzewostanéw pod wzgle-
dem wieku, sytuacja jest trudniejsza. Na przyklad, na
badanym obszarze w obrebie dwoch komplekséw Pod-

zamcza 1 Wilkomiji wystepuje dab 50-letni. Na ryc. 6
przedstawiono profile krzywych tego samego obiektu ze
wskazanych dwoch zrédet. Krzywe te wykazuja w nie-
ktérych przedzialach diugosci fal réznice rzedu 1000
DN. Mimo ze ten obiekt o tych samych cechach jest
prawidlowo rozpoznany w dwoch réznych kompleksach
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leénych, to nalezy zebraé jak najwiecej danych by pro-
gram na podstawie kilkunastu lub kilkudziesieciu wzor-
cow moglt poprawnie identyfikowac¢ dane drzewostany.

Na podstawie omawianych profili wysunieto pierw-
sze wnioski. Bardzo istotnym elementem przygotowan
obrazéw do klasyfikacji jest zebranie jak najwieksze]
liczby poprawnie przygotowanych danych wzorcowych.
Najlepiej jest zbiera¢ dane tego samego obiektu gatun-
kowego 1 wiekowego z kilku réznych obrebow lesnych,
tak by program mogt je rozpoznaé na kazdym z nich.
Profile krzywych na ryc. 6 wskazuja, ze rozpoznany dab
z jednego kompleksu le§nego moze nie by¢ jednoznacz-
nie identyfikowany z tym samym debem wystepujacym
gdzie indziej. Taka sama sytuacja dzieje sie w przypad-
ku sosny 1 olszy.

Podsumowanie zebranych danych ROI zestawiono
w tabeli 7. W poréwnaniu ze stanem rzeczywistym (ta-
bela 1) nie udalo sie rozpoznaé gatunkéw wystepujacych
w mniejszo$ci na danym obszarze — buku 1 brzozy.

Zanim przystapiono do wykonana klasyfikacji, do-
konano préby interpretacji wizualnej obszaréw lesnych.
Starano sie rozpoznaé poszczegblne gatunki drzew
1 okresli¢ skale wiekowa. Proces interpretacji wykonano
w oprogramowaniu ArcGIS 9.0. Najwazniejszym zada-
niem podczas interpretacji bylo ustalenie zasiegdéw po-
jedynczych wydzielen. Interpretacje wykonano na pod-
stawie dwoéch zZrédel. Pierwsze stanowily wilasne
obserwacje 1 notatki wykonane podczas badan tereno-
wych w lipcu 2007 roku. Drugim zrédlem byty kompo-
zycje barwne ze skanera Hyperion (R: 750 nm, G: 650
nm, B: 550 nm). Ryc. 7 pokazuje rozmieszczenie rozpo-
znanych drzewostandw. Uzyskane wyniki interpretacji
nie bedg stanowié materiatu referencyjnego do wynikéw
klasyfikacji, lecz jedynie maja na celu zbadanie mozli-
woscl wizualnego rozpoznania konkretnych drzewosta-
néw. Na ich podstawie, tak jak w przypadku profili
krzywych spektralnych, mozna wnioskowa¢ o trudno-
$ciach w identyfikowaniu oraz okre§laniu zasiegu wy-
stepowania poszczegdlnych gatunkéw.

W tym procesie widaé przewage wykorzystywania zo-
brazowan wielokanatowych nad zdjeciami lotniczymi. A.
Ciotkosz, J. Miszalski, J. R. Oledzki (1999) wykazali, ze
lato nie jest najlepsza pora do wykonywania zdjeé prze-
znaczonych do interpretacji laséw. Natomiast, tak jak

Tabela 7. Rozpoznanie gatunkowe 1 wiekowe drzewosta-
néw na obrazach.

Table 7. Recognition of forest stands (species and age) based
on analyzed images.

Gatux}ek I klasa wieku ?Vilzﬂll i‘aQt{:)?IZéCi
(Species) E%Zszsltil;:;]z 97 (Between 21 years
Wiek (Age) | years old) er‘f d rotation age)
Sosna (Pine) TAK/yes TAK/yes
Dab (Oak) TAK/yes TAK/yes
Buk (Beech) NIE/no NIE/no
Olsza (Alder) NIE/no TAK/yes
Brzoza (Birch-tree) NIE/no NIE/no

Maciej Bartold

Legenda
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Ryc. 7 Rozpoznane drzewostany na podstawie interpretacji
wizualnej obrazu ze skanera Hyperion. Legenda: 1. Dab do
21 lat; 2. Dab mtodszy; 3. Dab starszy; 4. Olsza; 5. Sosna do
21 lat; 6. Sosna mlodsza; 7. Sosna starsza.

Fig. 7 Visual interpretation of scanner Hyperion image. Leg-
end: 1. Oak less then 21 years old; 2. Oak (young), 3. Oak (old);
4. Alder, 5. Pine less than 21 years old; 6. Pine (young); 7. Pine
(old).

w przypadku obrazu ze skanera Hyperion, mozna odr6z-
ni¢ gatunki liSciaste 1 iglaste. Na podstawie réznic w to-
nacji barw mozna tez w przyblizeniu oceni¢ wewnatrz
gatunku czy jest mlodszy czy starszy od sasiadujacego.

Nalezy zaznaczy¢, ze powstale obrazy interpretacyj-
ne nie moga stanowié¢ materiatu referencyjnego do
otrzymanych wynikéw klasyfikacji. Owszem, wlasne
obserwacje 1 znajomo§¢ terenu pozwolity na zebranie
informacji o lokalizacji okre§lonych drzewostanéw, lecz
wyznaczenie zasiegu ich wystepowania opieralo sie
o kompozycje barwne. Wiedza zdobyta podczas badan
terenowych okazala sie przydatna do oceny wiarygod-
noéci klasyfikacji.

Klasyfikacja Spectral Angle Mapper (SAM)

Mechanizm dzialania klasyfikacji SAM (Spectral
Angle Mapper) jest bardzo dobrze opisany w zaktadce
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Ryc. 8 Obliczanie kata spektralnego (odleglosci spektralnej).
Wedtug: ENVI Application Help.

Fig. 8 Calculating the angle between the spectra. (ENVI Ap-
plication Help)
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Ryc. 9 Pierwsza préba klasyfikacji drzewostan6w na obrazie
47-kanatowym. Legenda: 1. Bagna; 2. Dab do 21 lat; 3. Dab
40-50 lat; 4. Dab 90-120 lat; 5. Sosna do 21 lat; 6. Sosna 30—50
lat; 7. Sosna 70-90 lat; 8. Olsza 50 lat; 9. Niesklasyfikowane.

Fig. 9 First forest classification on 47-channel image. Legend:
1. Marshes; 2. Oak less than 21 years old; 3. Oak 40-50 years
old; 4. Oak 90-120 years old; 5. Pine less than 21 years old;
6. Pine 30-50 years old. 7. Pine 70-90 years old; 8. Alder 50
years old; 9. Unclassified.

,pbomoc” programu ENVI oraz przez Beate Heymanow-
ska (2004). Wedlug niej jest to ,(...) automatyczna me-
toda przyrownujaca wektory spektralne kazdego pikse-
la, powstate z analizy krzywej odbicia spektralnego
pozyskanej z kazdego piksela obrazu oddzielnie do
wzorcowe] krzywej obiektu czystego spektralnie (...)".
Kazda krzywa referencyjna reprezentuje konkretna
klase drzewostanu. Ryc. 8 przedstawia najprostszy
schemat poréwnania krzywych z dwéch kanatéw. Wy-
znaczony kat miedzy nimi decyduje o przynaleznos$ci do
danej krzywej referencyjnej. Jednostka miary kata jest
radian.

Po obliczeniu kata spektralnego, zwanego tez odle-
gloécia spektralna, powstaja obrazy dla kazdej klasy
oddzielnie. Na tych obrazach kazdy piksel prezentuje
warto$é tej odlegtosci. W skali szaro$ci przedstawione
sq piksele prawdopodobnie reprezentujace obszar bada-
nej klasy. Piksele czarne (o najnizszych wartosciach)
oznaczaja najwieksze, bliskie pewno$ci obszary zalicza-
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Ryc. 10 Pierwsza préba klasyfikacji drzewostanéw na obrazie
74-kanalowym. Legenda: 1. Bagna; 2. Dab do 21 lat; 3. Dab
40-50 lat; 4. Dab 90-120 lat; 5. Olsza 50 lat; 6. Sosna do 21
lat; 7. Sosna 30-50 lat; 8. Sosna 70-90 lat; 9. Niesklasyfikow-
ane.

Fig. 10 First forest classification on 74-channel image. Legend:
1. Marshes; 2. Oak less than 21 years old; 3. Oak 40-50 years
old; 4. Oak 90-120 years old; 5. Alder 50 years old; 6. Pine
less than 21 years old; 7. Pine 30-50 years old; 8. Pine 70-90
years old; 9. Unclassified.
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ne do danego wzorca. Natomiast biale, o warto$ciach
najwyzszych, oznaczaja brak przynaleznoéci do wska-
zanego zrodia.

Powstaje rowniez jeden taczny obraz z pikselami
przydzielonymi do danej klasy. Program klasyfikuje
piksele do wybranej granicy kata spektralnego. W ENVI
domyélna wartoéé kata do kazdego ROI wynosi 0,1 ra-
diana. Oznacza to, ze przy poréwnywaniu katéw spek-
tralnych wszystkich wzorcéw z testowanym, program
wybiera te krzywa, ktora najblizej odpowiada krzywe;j
z piksela 1 spetnia warunek warto$ci kata spektralnego
ponizej 0,1 radiana.

W pracy, program oblicza katy na podstawie poréw-
nania tego samego piksela z 47-kanalow pierwszego
obrazu oraz 74-kanaléw drugiego obrazu z danymi
wzorcowymi. W efekcie uzyskano dwa razy po 24 obra-
zy informujace o przynalezno$ci pikseli do pojedyncze]
klasy.

Na ryc. 9 1 10 przedstawiono wyniki klasyfikacji
z dwdéch obrazéw, z obszaru Podzamcza, Wilkomiji i Sa-
wiska.

Pierwsze wyniki niestety nie byly obiecujace. Oka-
zalto sie, ze w wielu przypadkach blednie rozpoznano
poszczegoblne klasy. Poré6wnujac wizualnie efekty klasyfi-
kacji, lepsze rezultaty uzyskano na obrazie 74-kanato-
wym. Dotyczy to calego badanego obszaru, a w szczeg6l-
nosci tych fragmentéw gdzie wystepuja rézne gatunki
drzewostanéw. Potwierdzily sie przypuszczenia, ze pro-
gram moze btednie rozpoznaé dab i olsze oraz mieé
trudnoéci w klasyfikowaniu drzewostanu z uwzglednie-
niem wieku.

0,41

0 0,5
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Na podstawie uzyskanych wynikéw przeprowadzono
korekte danych wzorcowych. Okazalo sie, ze w niekto-
rych przypadkach przynaleznoé¢ pikseli do dwdch
réznych klas jest taka sama. Dla przyktadu podano sy-
tuacje z debem stuletnim 1 pieédziesiecioletnim, wyzna-
czonym na obrazie 47-kanatowym.

Na ryc. 11 pokazano prawdopodobienstwo wystepo-
wania debéw rézniacych sie wiekowo. Obszary o barwie
czarnej reprezentuja najnizsze wartosci odleglosci spek-
tralnej, czyli tym samym o najwiekszym prawdopodo-
bienstwie przynaleznoéci do wskazanej klasy. Nato-
miast biala barwa przedstawia najwyzsze wartosci, co
oznacza, ze nie przynalezna one do danego wzorca.

Przypadek debu nie jest jedynym, w ktérym obliczo-
ne odleglosci spektralne nie pozwalaja na rozréznianie.
Ta sama sytuacja wystepuje przy poréwnaniu wartosci
odlegloséci debu 1 olszy. Dlatego tez pierwsze wyniki
klasyfikacji nie odzwierciedlaja rzeczywistego rozmiesz-
czenia drzewostanéw. Ilustracje wskazuja wyraznie, ze
do procesu klasyfikacji nalezy wprowadzi¢ korekty.
Zmiany dotyczy¢ muszg zar6wno poprawienia doboru
danych wzorcowych ROI a takze wlasciwemu ustawie-
niu wartoéci kata spektralnego.

Proces analizowania bledéw klasyfikacji przebiegat
dwutorowo. Na kazdym z dwéch obrazéw ze skanera
Hyperion sprawdzano jeszcze raz obszary ROI, wyko-
nywano klasyfikacje SAM oraz ponownie analizowano
wyniki. Pierwsza czynnoscia byla poprawa danych
wzorcowych. Na podstawie wynikow pierwszej klasyfi-
kacji sprawdzano odleglosci spektralne dla poszczegél-
nej klasy. Badano, ktore wzorce drzewostanéw zostaty

s KM

Ryc. 11 Rozmieszczenie odlegloéci spektralnych A — dab 100-letni B — dab 50-letni.

Fig. 11 Rule images with the spectra angle from the reference spectrum for two classes:

A — Oak 100 years old, B — Oak 50 years old.
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blednie rozpoznane. Droga eliminacji pojedynczych
blednych wzorcéw uzyskiwano coraz lepsze wyniki.
Okazalo sie, ze niektére dane, przygotowane do klasy-
fikacji, wzajemnie sie wykluczaty. Reprezentowaly one
te sama ceche drzewostanu (gatunek i wiek), lecz pro-
gram klasyfikowatl je zupelnie inaczej. Do skutecznej
analizy wzorcow wykorzystywano kompozycje barwna,
obrazow z trzech kanatéw (ryc. 2). Na tej podstawie oraz
wlasnych badan terenowych sprawdzono, gdzie prawi-
dlowo powinny przebiegaé granice drzewostanow.

Drugim etapem bylo ustalenie granicy odlegtosci
spektralnej kazdego wzorca, do ktorego ma przynalezeé
testowany piksel. Na kazdym z czterdziestu o§miu ob-
razéw rozkladu odlegloéci spektralnej danego wzorca
wyznaczono przedzialy 1 sprawdzono do ktérej wartosci
kata program poprawnie rozpoznaje wzorzec drzewo-
stanu. Po wielu prébach testowania i sprawdzeniu
otrzymanych obrazéw odlegtosci spektralnej zweryfiko-
wano 1 ustalono najlepsze wg autora parametry do po-
prawnej klasyfikacji.

W efekcie do ponownej klasyfikacji SAM na obrazie
47-kanalowym wykorzystano siedemnaécie wzorcow,
a na 74-kanalowym osiemnascie wzorcow (tabele 81 9).
Liaczna 1loéé pikseli czystych spektralnie z danych wzor-
cowych zmniejszyta sie z pierwotnych 2444 do 2084.

We wzorcach dla drugiego obrazu wprowadzono
drobne zmiany. Trzy poligony reprezentujace 50-letni
dab na obszarze Wilkomiji potaczono w jeden. W wyni-
ku taczenia, uséredniane zostaly warto$ci wzorcow.
Stwierdzono, na podstawie wczeéniejszych analiz, ze
w przypadku uérednienia wartosci z wzorcow, lepsze sa
wyniki rozpoznania danego drzewostanu. Dodatkowo
zrezygnowano z dwoéch wzorcéw sosny: 75-letniej z Pod-

Tabela 8. Poprawione dane wzorcowe — obraz 47-kanalowy.
Table 8. Corrected data patterns — 47-channel image.

Lp. Nazwa poligonu [ROI] Piksele

(Nr.) (Region of Interest name) (Pixels)
1 |Dab (Oak) Podzamcze 110 lat/ years 181
2 | Dab (Oak) Podzamcze 45 lat / years 33
3 | Dab (Oak) Podzamcze 35-50 lat / years 129
4 | Dab (Oak) Podzamcze 110 lat / years 78
5 | Dab (Oak) Podzamcze 95 lat/ years 39
6 | Sosna (Pine) Podzamcze 45 lat / years 66
7 |Dab (Oak) Wilkomija 40 lat / years 592
8 |Bagna (Swamps) Wilkomija 63
9 | Dab (Oak) Wilkomija do 21 lat/ years 90
10 | Dab (Oak) Wilkomija 120 lat / years 81
11 |Sosna (Pine) Wilkomija 80 lat/ years 36
12 |Sosna (Pine) Choiny 45 lat / years 95
13 |Sosna (Pine) Mzurowa do 21 lat/ years 99
14 | Bagna (Swamps) Mzurowa 81
15 |Sosna (Pine) Mzurowa 45 lat / years 355
16 | Olsza (Adler) Sawiska 50 lat / years 30
17 |Sosna (Pine) Podzamcze 80-90 lat/ years 36

Tabela 9. Poprawione dane wzorcowe — obraz 74-kanatowy.
Table 9. Corrected data patterns — 74-channel image.

Lp. Nazwa poligonu [ROI] Piksele
(Nr.) (Region of Interest name) (Pixels)
1 |Dab (Oak) Podzamcze 110 lat / years 72
2 | Dab(Oak) Podzamcze 35-50 lat / years 98
3 | Dab (Oak) Podzamcze 50-75 lat / years 18
4 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 182
5 | Sosna (Pine) Wilkomija 75 lat / years 36
6 | Dab (Oak) Wilkomija do 21 lat / years 39
7 | Sosna (Pine) Wilkomija 80 lat / years 46
8 | Dab (Oak) Wilkomija 50 lat / years 9
9 | Sosna Wilkomija 70 lat / years 57
10 | Dab (Oak) Wilkomija 90 lat / years 49
11 |Sosna (Pine) Wrzosowa 40 lat / years 39
12 | Sosna (Pine) Mzurowa do 21 lat / years 36
13 | Bagna Mzurowa 45
14 |Olsza Mzurowa 45 lat 30
15 |Sosna (Pine) Mzurowa 45 lat / years 111
16 | Olsza (Adler) Sawiska 50 lat / years 42
17 | Dab (Oak) Sawiska 80 lat / years 109
18 |Sosna (Pine) Podzamcze 80 lat / years 18

zamcza oraz 80-letniej z Wilkomiji. Powodowaty one to,
ze program klasyfikowal je na niekorzy$¢ innych wzor-
coéw. Liczba pikseli czystych spektralnie, wykorzysty-
wanych do wzorcéw nieznacznie zmalata w stosunku do
pierwowzoru (z 1128 do 1036).

Po ustaleniu wzorcéow przystapiono do okre§lenia
progow odlegltosci spektralnych dla kazdego z nich. Pro-
gram przy procesie klasyfikacji wprowadza domys$lna
wartoéé 0,1 radiana dla kazdego ROI. W ostatecznos$ci
do klasyfikacji obu obrazéw ze skanera Hyperion wpro-
wadzono nowy prég 0,04 radiana. Jedynie w kilku przy-
padkach zmieniono warto$ci progéw. W tabeli 10 przed-
stawiono progi dla wybranych klas. W przypadku
poprawnego rozpoznania olszy na pierwszym obrazie
parametr progowania musial by¢ ustawiony na 0,015
radiana, podczas gdy na drugim wynosi on niecale 0,04.
W pozostatych przypadkach wartosci progéw dla obu
obrazow sg zblizone.

Po przeprowadzeniu klasyfikacji uzyskano mapy
z klasami drzewostandéw. Na pierwsze] wyrdzniono
osiemnaécie klas; na drugiej siedemnascie. Liczba po-
wstatych klas wynikata z liczby przygotowanych wzor-
cow. Nastepnie potaczono obszary o tych samych cechach
drzewostanéw. W efekcie na poprawionych mapach zo-
stalo osiem klas: siedem klas drzewostanu oraz oddziel-
na klase bagna. Ponizej podano zestawienie klas drze-
wostanéw, ktore udato sie rozpoznac:1. Sosna do 21 lat;
2. Sosna 30-50 lat, 3. Sosna 70-90 lat, 4. Olsza 50 lat,
5. Dab do 21 lat, 6. Dab 40-50 lat, 7. Dab 90-120 lat.

Ostatnim etapem przed przystapieniem do analizy
doktadnoséci klasyfikacji byta generalizacja wynikéw.
Mapy wynikowe opracowano w skali 1: 25 000. Dlatego
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Tabela 10. Progi odleglo$ci spektralnej do poprawnego klasyfikowania drzewostanu (w rad)

Table 10. Spectral angle thresholds (rad)

Obraz (Image) Olsza (Sawiska)

50-lat

Drzewostan (Alder 50 years old)

(Forest stand)

Dab (Wilkomija)
do 21 lat
(Oak less than 21 years old)

Sosna (Mzurowa)
do 21 lat
(Pine less than 21 years old)

Obraz 47-kanatowy

(47-channel image) 0,015

0,026

0,039

Obraz 74-kanatowy

(74-channel image) 0,035

0,022

0,031

tez istotnym byt proces generalizacji, czyli zmniejszania
szczegoblowosci obrazow. Wychodzac z zalozen metodycz-
nych programu CORINE Land Cover, w ktérym naj-
mniejszg powierzchnie okres§lono na 25 ha przy skali 1:
100 000 (CORINE Land Cover Technical Guide, 1993),
przyjeto na opracowaniach map za najmniejsza po-

wierzchnie obszar 6, 25 ha.

Proces generalizacji przeprowadzono w oprogramo-
waniu ArcGIS. Zlokalizowano wszystkie powierzchnie
o mniejszej niz w zalozeniu powierzchni wydzielenia
1 nastepnie automatycznie zostaly one poddane generali-
zacji. W efekcie klasa bagien zostala wyeliminowana,
gdyz zajmowaly one powierzchnie okoto 5 ha. Na ryec.
12 1 13 przedstawiono ostateczne wersje wynikéw kla-

syfikacji, zmniejszone do skali 1: 50 000. Po

procesie generalizacji przystapiono do analiz

: doktadnoéci wynikéw klasyfikacji.
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Ryc. 12 Ostateczna klasyfikacja drzewostanéw na obrazie 47-kanatowym.
Legenda: 1. Dab do 21 lat; 2. Dab 40-50 lat; 3. Dab 90-120 lat; 4. Olsza
50 lat; 5. Sosna do 21 lat; 6. Sosna 30-50 lat; 7. Sosna 70—90 lat.

Fig. 12 Final forest classification on 47-channel image. Legend: 1. Oak less
then 21 years old; 2. Oak 40-50 years old; 3. Oak 90-120 years old, 4.
Alder 50 years old; 5. Pine less than 21 years old; 6. Pine 30-50 years old;

7. Pine 70-90 years old.

Ocena dokladnoéci klasyfikacji

Stopien rozpoznania

A. Ciotkosz, J. Miszalski, J. R. Oledzki
(1999) podajac metodyke oceny doktadnosci
interpretacji obrazéw stwierdzaja, ze war-
to$é osiagnietych rezultatéw interpretacji
okreélaja stopien rozpoznania, wiarygodnos§é
i dokladno$é interpretacji W niniejszym
opracowaniu zastosowano dwie pierwsze me-
tody oceny. Analize rozpoznania wykonano
w programie ENVI 4.3, natomiast ocene wia-
rygodnoéci w oprogramowaniu Erdas IMA-

Stopien rozpoznania przedstawia procent
rozpoznanych obiektéw w stosunku do og6l-
nej liczby obiektéw odtworzonych na obra-
zie. W przypadku tej pracy, wyznaczono
pola testowe do oceny poprawnego rozpo-
znania drzewostanéw na obu obrazach wy-
nikowych. Na podstawie klasyfikacji SAM
na obrazach rozpoznano siedem klas drze-
wostanéw (po trzy klasy sosny i debu oraz
olsze). Sprawdzano poprawno$é¢ rozpoznania
dla kazdej klasy oddzielnie. Etap przygoto-
S wania pol treningowych polegal na wyzna-
czeniu kilku obszaréw reprezentujacych
dana klase. Kryterium, regulujacym wyzna-
czenie klas referencyjnych bylo szukanie
reprezentatywnego obszaru laséow dla danej
klasy drzewostanéw. W efekcie powstat
zbi6ér danych, zidentyfikowanych jako wia-
$ciwe dane odpowiadajace rzeczywistej lo-
kalizacji poszczegélnych drzew. Etap rozpo-
znania wykonano analogicznie na dwéch

obrazach wynikowych.
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W tabelach (11, 12) podano raporty stop-

A NTE

nia rozpoznania. Pierwsze cze$ci raportéw :
przedstawiaja doktadnoéci rozpoznania oraz
wartosci wspétezynnika kappa. Doktadnosé
rozpoznania (tzw. producenta) mowi o tym, Sl
jaki procent wszystkich pikseli klas refe-
rencyjnych (p6l testowych) zostato popraw-
nie rozpoznanych na sklasyfikowanym ob-
razie. Z kolei wspotczynnik kappa wyraza
proporcjonalna redukcje btedéw powstaja-
cych w czasie procesu klasyfikacyjnego,
w poréwnaniu z btedem klasyfikacji realizo-
wanej przypadkowo (ERDAS Field Guide,

£
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1998).

W tabelach Poprawnosé rozpoznanych
klas (w pikselach oraz w %) kolumny przed-
stawiaja wyznaczone klasy referencyjne
a wiersze klasy drzewostanéw z obrazow i
klasyfikowanych. Rozpoznanie polega na zlo-
kalizowaniu 1 sprawdzeniu czy dany piksel
z pola testowego klasy referencyjne;j jest tak
samo zidentyfikowany na obrazie sklasyfiko-
wanym. Wyniki tego procesu przedstawiaja
doktadnosci producenta. Wyrazone sa w ilo-
$ciach pikseli oraz stosunku procentowym.
Jesli piksel nie zostal poprawnie zlokalizo-
wany, to raporty podaja réwniez do jakiej
innej klasy zostat on przypisany — tzw. do-
ktadnoéé uzytkownika. Ta statystyka poka-
zuje wartoéé pikseli poprawnie rozpoznanych
do ogélnej liczby pikseli uznanych za te kla-
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se na obrazie wynikowym (ERDAS Field T

Guide, 1998).

Lepsze wyniki uzyskano z obrazu 74-ka-
nalowego. Dokladno$éé rozpoznania drzewo-
stan6w na pierwszym obrazie wynosila
76,6%, podczas gdy na drugim 88,8%. Nato-
miast wspo6tczynniki kappa wynosily odpo-
wiednio 0.70 1 0.85. Oznacza to, ze w przy-
padku pierwszego obrazu proces klasyfikacji
pominal 70% btedéw, ktére mogtaby genero-
waé klasyfikacja calkowicie przypadkowa.
W przypadku drugiego obrazu sklasyfikowanego, proces
pomingl 85%.

Analizujac pierwszy wykaz, nietrudno dostrzec ze
najlepsze wyniki uzyskano przy rozpoznaniu sosny do
lat 21 (100%), sosna 70-90 lat (96.4%), debu 40-50 lat
(88.1%) 1 debu 90-120 lat (83.3%). Natomiast pozostate
klasy identyfikowano poprawnie na obrazie sklasyfiko-
wanym w granicach 60-70%. Najgorszy rezultat data
sosna 30-50 lat (jedynie 31% pikseli referencyjnych po-
prawnie zaklasyfikowanych na obrazie). Podane wyzej
dane procentowe przedstawiaja wartoSci doktadno$ci
producenta. Rozbieznosci pomiedzy rezultatami zloka-
lizowania klas wynikaja z kilku powodow. Pierwszy:
uzyskane wyniki zaleza od wskazanych pél referencyj-
nych. Im mniejsze obszary tym, lepsze rezultaty iden-
tyfikacji. W przypadku drzewostanéw wystepujacych
w mniejszosci, procenty rozpoznania bedg duzo wyzsze

Ryec. 13 Ostateczna klasyfikacja drzewostanéw na obrazie 74-kanatowym.
Legenda: 1. Dab do 21 lat; 2. Dab 40-50 lat; 3. Dab 90-120 lat; 4. Olsza
50 lat; 5. Sosna do 21 lat; 6. Sosna 30-50 lat; 7. Sosna 70—90 lat.

Fig. 13 Final forest classification on 74-channel image. Legend: 1. Oak less
then 21 years old; 2. Oak 40-50 years old; 3. Oak 90-120 years old, 4.
Alder 50 years old; 5. Pine less than 21 years old; 6. Pine 30-50 years old;
7. Pine 70-90 years old.

niz tych zajmujacych najwieksze powierzchnie. Drugi:
reprezentatywnos§¢ poligonéw testowych. Jesli wskazaé
obszar (np. olszy), w ktérym rzeczywiscie wystepuje ten
gatunek, lecz na obrazie jest czesto mylony z innym
gatunkiem, to wyniki doktadnos$ci beda nizsze. Potwier-
dzenie znajduje sie w tabeli 11, gdzie w przypadku debu
do 21 lat 1 sosny 30-50 lat, znaczna cze§¢ pikseli refe-
rencyjnych zostata btednie sklasyfikowana na obrazie
hiperspektralnym. Natomiast obserwujac wyniki do-
ktadnoéci uzytkownika, tatwo dostrzec ze cztery klasy
drzewostanéw zostaty w 100% zaklasyfikowane, a naj-
gorsze wyniki prezentuje sosna w wieku 30-50 lat
i 70-90 lat.

Z kolei drugi raport (tabela 12) przedstawia bardzo
dobre wyniki. Na siedem klas sze§é zostato poprawnie
rozpoznanych z dokladnoécia w granicach 80-100%.
Jedynie klasa sosny 30—50-letniej data najgorsze wyni-
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Tabela 11. Raport z oszacowania doktadnos$ci klasyfikacji — stopnia rozpoznania — obraz 47-kanatowy.
Table 11. Accuracy Assessment Report — Recognition Analysis — 47-channel image.
Niesklasyfikowane (Unclassified), Sosna do 21 lat (Pine < 21 years old), Dab do lat 21 (Oak < 21), Dab 40-50 lat (Oak

10-50),

Dab 90-120 lat (Oak 90-120), Olsza 50 lat (Adler 50), Sosna 30-50 lat (Pine 30-50), Sosna 70-90 lat (Pine 70-90),

Ogétem (Overall)

Poligony testowe (Ground Truth) [piksele]

Klasa z obrazu Dab Dab Sosna Sosna
(Image class) Sosnado | Dabdolat |5 5570 | 90-1201at | %250 | 30.501at | 70-901at | Ogélem
21 lat 21 (Oak (Oak lat (Pine (Pine | (Overall)
(Pine < 21) | (Oak < 21) 10-50) 90-120) (Adler 50) 30-50) 70-90)
Niesklasyfikowane
(Unclassified), 0 0 43 0 133 4 35 215
Sosna do 21 lat
(Pine < 21) 244 0 0 0 0 0 0 244
Dab do lat 21
(Oak < 21) 0 238 0 0 0 0 0 238
Dab 40-50 lat
(Oak 40-50) 0 0 686 0 0 0 0 686
Dab 90-120 lat
(Oak 90-120) 0 0 43 2856 0 0 0 2899
Olsza 50 lat
(Adler 50) 0 0 0 0 802 0 0 802
Sosna 30-50 lat
(Pine 30-50) 0 0 0 0 208 350 20 578
Sosna 70-90 lat
(Pine 70-90) 0 148 7 573 57 764 1480 3029
Ogétem (Overall) 244 386 779 3429 1200 1118 1535 8691
Poligony testowe (Ground Thruth) [%)
Klasa z obrazu Dab Dab Sosna Sosna
I . Sosnado | Dab dolat |y 56104 | 90 1201at | 952250 | 30 501at | 70-901at | Ogélem
(Image class) 21 lat 21 (Oak (Oak lat (Pine (Pine | (Overall)
(Pine < 21) | (Oak < 21) 10-50) 90-120) (Adler 50) 30-50) 70-90)
Niesklasyfikowane 0.00 0.00 5.52 0.00 11.08 0.36 2.28 2.47
(Unclassified),
Sosna do 21 lat
(Pine < 21) 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.81
Dab do lat 21
(Oak < 21) 0.00 61.66 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.74
Dab 40-50 lat
(Oak 40-50) 0.00 0.00 88.06 0.00 0.00 0.00 0.00 7.89
Dab 90-120lat
(Oak 90-120) 0.00 0.00 5.52 83.29 0.00 0.00 0.00 33.36
Olsza 50 lat
(Adler 50) 0.00 0.00 0.00 0.00 66.83 0.00 0.00 9.23
Sosna 30-50 lat
(Pine 30-50) 0.00 0.00 0.00 0.00 17.33 31.31 1.30 6.65
Sosna 70-90 lat
(Pine 70-90) 0.00 38.34 0.90 16.71 4.75 68.34 96.42 34.85
Ogétem (Overall) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
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Tabela 11.cd (continued)

Doktadnos$ci producenta i uzytkownika
(Producent and User Accuracies)
Dokladnoéé Dokladnogé Dokladnosé Dokladnosé
Klasa z obrazu . . producenta uzytkownika
(Image class) producentan uzytkowmkﬂa (Prod. Acc.) [Nr. of (User Acc.)
(Prod. Acc.) [%)] (User Acc.) [%)] pixels] [Nr. of pixels]
(S}‘)’isr?eaj; 12)1 lat 100.00 100.00 244/244 944/244
?Oa;i’kdg 5‘}; 21 61.66 100.00 238/386 238/238
?&?k?o_fgo;at 88.06 100.00 686/779 686/686
?&i’kgg;fgoiat 83.29 98.52 2856/3429 2856/2899
g;?:f?oiat 66.83 100.00 802/1200 802/802
3;’;;;33(3;3? lat 31.31 60.55 350/1118 350/578
Zﬁ’;ﬁ‘eago(i;%? lat 96.42 48.86 1480/1535 1480/3029

Catkowita dokltadno$é=(6656/8691) 76,59%

(Overall Accuracy)
Wspoétezynnik Kappa = 0,6984
(Kappa Coefficient)

ki. Sytuacja powtarza sie analogicznie jak na pierw-
szym sklasyfikowanym obrazie. Mimo, ze ta sama kla-
sa ponownie zostala najbledniej rozpoznana, to jednak
widaé duze rbéznie w lokalizowaniu pikseli referencyj-
nych tego drzewostanu. Na pierwszym obrazie, popraw-
noé¢ wynosita 30%, na drugim prawie 70%. Oznacza to,
ze osiagnieto prawie dwukrotnie lepszy rezultat w sto-
sunku do poprzedniego, cho¢ nie zadowalajacy do kon-
ca. W podsumowaniu, w koncowej czeéci raportu zesta-
wiono wyniki doktadnoéci producenta i uzytkownika.
Sa one poprawne 1 pozwalaja stwierdzié, ze rozpoznanie
drzewostan6éw bylo bardziej poprawne na obrazie 74-ka-
nalowym.

Stopien wiarygodnosci

Do oceny wiarygodno$ci obrazéw sklasyfikowanych
uzyto opcje Accuracy Assesment (AA) w programie Er-
das IMAGINE 8.3. Opcja ta shluzy oszacowaniu doktad-
noéci klasyfikacji, lecz w tym przypadku bedzie wyko-
rzystywana rowniez do oceny stopnia wiarygodnos$ci
uzyskanych wynikéw. Accuracy Assesment polega na
poréwnaniu klasyfikacji z danymi geograficznymi np.
mapami lub tez danymi sprawdzonymi w terenie (Erdas
Field Guide, 1998)

W przewodniku Erdas Field Guide podano, ze na
og6l nie praktykuje sie terenowego sprawdzania lub
jakiegokolwiek innego testowania kazdego piksela kla-
syfikowanego obrazu. R. Congalton (1991) wskazal za-
stosowanie zbioru pikseli odniesienia do oszacowania
doktadnoéci opracowania interpretacyjnego. Piksele te
sa punktami obrazu klasyfikowanego, dla ktérych zna-

ne sg (lub beda) aktualne dane. Sa one wybierane loso-
wo. Autor zwrdcit uwage rowniez na wyznaczanie licz-
by pikseli odniesienia. Wykazal, ze w celu oszacowania
$redniej dokladnoéci z doktadnoécia + 5% potrzebnych
jest ponad 250 pikseli odniesienia. W pracy do kazdego
obrazu sklasyfikowanego wygenerowano po 260 wybra-
nych losowo punktéw kontrolnych.

Raporty oceny wiarygodnosci zalaczono na koncu
pracy (tabele 13, 14). Kazdy raport sklada sie z trzech
cze$ci: macierzy bledéw, doktadnosci klasyfikacji oraz
statystyki kappa. Pierwszy stuzy do przyréwnania
punktéw odniesienia (czyli odpowiadajacych rzeczywi-
stosci) wzgledem punktéw klasyfikowanych na obrazie.
Natomiast dwa nastepne zostaly omdéwione przy ocenie
stopnia rozpoznania.

W tabeli 15 zestawiono liczby punktéw kontrolnych
przedstawiajace konkretna klase (dla obu oszacowan
doktadnos$ci). Na obrazach wyznaczono losowo najwie-
cej punktéw referencyjnych dla sosny 30-50-letnie;j.
W przypadku losowego wyboru pikseli odniesienia za-
chodzi proporcja, ze im wigksze powierzchnie danej kla-
sy tym wiecej punktéw referencyjnych zostaje dla niej
wybranych. Z kolei najmniejszym wydzieleniom drzewo-
stanéw przypada najmniej punktéw kontrolnych. Auto-
matyczny losowy wybor tych pikseli nie byt kierowany
zadnymi zasadami, stad widoczne zblizone rozktady
danych referencyjnych dla obu obrazéw sklasyfiko-
wanych

Analizujac macierz btedéow w tabeli 13, mozna do-
strzec ze klasa debu 90-120-letniego byla poprawnie
identyfikowana jedynie w 23 przypadkach (na 51 punk-
tow referencyjnych). Natomiast pozostale klasy drzewo-
stanéw zostaly poprawnie identyfikowane.



24

Maciej Bartold

Tabela 12. Raport z oszacowania doktadnos$ci klasyfikacji — stopnia rozpoznania — obraz 74-kanatowy.

Table 12. Accuracy Assessment Report — Recognition Analysis —74-channel image

Poligony testowe (Ground Truth) [piksele]

Klasa z obrazu Sosna Dab Sosna Dab
(Image Class) S(éslnla; SO 12)?2 gs}iaj Olsﬁ 50 | 30-501at | 90-1201at | 70-90lat | 40-50lat | Ogélem
(Pine < 21) 21) (Adler 50) (Pine (Oak (Pine (Oak (Overall)
30-50) 90-120) 70-90) 10-50)
Niesklasyfikowane
(Unelassified) 0 0 133 1 0 37 44 215
Sosna do 21 lat
(Pine < 21) 235 0 0 0 0 0 0 235
Dab do lat 21
(Oub < 20) 0 379 0 0 0 0 0 379
Olsza 50 lat
Adler 50) 0 0 955 0 0 0 0 955
(SZSL.S;;;;)(Z%? lat 9 0 24 776 0 10 0 819
?3;}39;)0‘_112;01? 0 0 0 0 3231 7 40 3278
22;;37700_;%? lat 0 7 88 341 198 1481 36 2151
?Oafk‘fffoiat 0 0 0 0 0 0 659 659
Ogétem (Overall) 244 386 1200 1118 3429 1535 779 8691
Poligony testowe (Ground Thruth) [%]
Klasa z obrazu Sosna Dab Sosna Dab
(Image Class) S‘;slnf‘a 30 ];fiz gg}}aj Olslzi %0 | 30_501at | 90-12 Olat | 70-90lat | 40-50lat | Ogélem
(Pine < 21) 21) v (Adler 50) (Pine (Oak (Pine (Oak (Overall)
30-50) 90-120) 70-90) 40-50)
Niesklasyfikowane 0.00 0.00 11.08 0.09 0.00 2.41 5.65 2.47
(Unclassified)
(Sl_f,’;;a <dg 12)1 lat 96.31 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.70
?Oszdj ;t) 21 0.00 98.19 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.36
g;?jrzoo;at 0.00 0.00 79.58 0.00 0.00 0.00 0.00 10.99
(S}‘)’f;a;;g;%? lat 3.69 0.00 2.00 69.41 0.00 0.65 0.00 9.42
?&?},930’_112;;;“ 0.00 0.00 0.00 0.00 94.23 0.46 5.13 37.72
22;?63770(1_990? lat 0.00 1.81 7.33 30.50 5.77 96.48 4.62 24.75
?&E’k‘fgfgéat 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 84.60 7.58
Ogétem (Overall) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
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Tabela 12.cd (continued)

Doktadnosci producenta uzytkownika
(Producent i and User Accuracies)
Dokladnosé Doktadnoéé Dokladnosé Doktadnoéé
(Klasa z obrazu producenta uzytkownika producenta uzytkownika
mage class roa. Acc. ser Acc. roa. Acc. ser Acc.
@ lass) (Prod. Acc.) (User Acc.) (Prod. Acc.) (User Acc.)
[%] [%] [Nr. of pixels] [Nr. of pixels]
f;j;jj; 12)1 lat 96.31 100.00 235/244 235/235
?Oaiokdg 5}5 21 98.19 100.00 379/386 379/379
3;?;5500;“ 79.58 100.00 955/1200 955/955
2?;;;;’0?;%()’ fat 69.41 94.75 776/1118 776/819
?gfkggg_l]z;;;"t 94.23 98.57 3231/3429 3231/3278
Sosna 70-90 lat
(Pine 70-90) 96.48 68.85 1481/1535 1481/2151
?£k44(!)0_—5,‘?0§at 84.60 100.00 659/779 659/659

Calkowita doktadno$é = (7716/8691) 88.78%
(Overall Accuracy)

Wspélezynnik Kappa = 0.8544
(Kappa Coefficient)

W drugiej czesci raportu (tabela 13) przy doklad-
noéci klasyfikacji podano warto$ci producenta 1 uzyt-
kownika. Wyniki te pozwalaja na glebsze analizowanie
wiarygodnosci klasyfikacji. Doktadnos§é producenta
pokazuje, ze liczba wybranych losowo pikseli odnie-
sienia zaklasyfikowanych prawie do kazdej klasy
odpowiada zblizonej liczbie poprawnie zidentyfiko-
wanych pikseli. Najstabsze wyniki uzyskano dla debu
90-120-letniego (45%). Oznacza to, ze przy losowym
generowaniu punktéw kontrolnych program wyznaczylt
51 punktéw zaklasyfikowanych na obrazie jako dab
90-120-letni, lecz tylko 23 z 51 odpowiadato rzeczywi-
stoSci. Pozostale zostaly zaliczone do innej klasy drze-
wostanu.

Doktadno$é uzytkownika wskazuje ile pikseli jest
zidentyfikowanych poprawnie w stosunku do liczby
pikseli odpowiadajacych tej klasie na obrazie wyniko-
wym. Ta dokladno§¢, w zasadzie ma najwazniejsze
znaczenie do oceny wiarygodnoéci uzyskanych wyni-
kéw. Ma ona to do siebie, ze w stosunku do doktadno-
$ci producenta, zachodza, tu zaleznoéci odwrotnie pro-
porcjonalne. W przypadku pierwszego obrazu, najlepsze
rezultaty uzyskano dla trzech klasach drzewostanéw:
debu do 21 lat 1 olszy 50 lat — 100% oraz sosny 30-50
lat 1 debu 90-120 lat (odpowiednio 93,6% 1 88,5%). Od-
no$nie najstarszej klasy debu, mimo ze doktadnos§é
producenta wynosita 45%, to uzytkownika osiagneta
88,5%. Catkowita dokladnosé klasyfikacji wynosita
73,85%.

Statystyki kappa pokazuja, ze najmniej poprawnie
zaklasyfikowano sosne do 21 lat — wspélezynnik kappa
wyniést 0,32. Oznacza to, ze jedynie w 30% uniknieto
btedu, gdyby program wykonywat klasyfikacje zupelnie

losowa. Niskie wartoéci uzyskano takze dla sosny 70-90
lat 1 debu 40-50 lat; odpowiednio 0,41 i 0,59. Calkowi-
ty wspodtezynnik kappa wynidst 0,62.

Raport (tabela 14) wskazuje zdecydowana poprawe
wynikow wiarygodnosci drugiego obrazu w stosunku do
pierwszego. Catkowita doktadnoéé klasyfikacji wynosi
prawie 91% (podczas gdy dla pierwszego niecate 74%).
Natomiast wartoéé kappa w stosunku do poprzedniego
wzrosta do 0,871.

Macierz btedéw wskazuje na bardzo dobre wyniki
w poprawnym identyfikowaniu wszystkich pikseli od-
niesienia w stosunku do liczby pikseli referencyjnych.
Najwiecej btedéw byto dla sosny 30-50-letniej, jednak-
ze liczba 7 niepoprawnie przypisanych pikseli w stosun-
ku do 114 referencyjnych jest marginalnym btedem
klasyfikacji w tej klasie. W pozostatych klasach liczba
bledéw nie przekroczyta 5 pikseli.

Statystyki doktadno$ci producenta i uzytkownika
pokazuja prawidlowe sklasyfikowanie drzewostanéw na
obrazie 74-kanalowym. Wedlug programu, najgorsze
wyniki uzyskano dla debu do 21 lat, a stuprocentowa
skuteczno$¢ wykazano dla sosny do 21 lat. Natomiast
od strony uzytkownika, dwie klasy osiagnaly wynik
100%: olsza 50-letnia, dab 90-120-letni. Ogélem dla
kazdej klasy uzyskano zadowalajace wyniki. Prawie
kazdy punkt kontrolny i przypisana jemu klasa drze-
wostanu byla zgodna.

Statystyki kappa potwierdzaja wczesniejsze wyniki
w raporcie. Uniknieto 87% bledéw w procesie klasyfi-
kacji wzgledem btedow klasyfikacji losowej. Na koncu
analizy w celu poréwnania osiagnietych wynikéw ze-
stawiono je w tabelach 151 16.
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Tabela 13. Raport z oszacowania doktadnos$ci klasyfikacji — stopnia wiarygodnos$ci — obraz 47-kanatowy.
Table 13. Accuracy Assessment Report — Reliability Analysis —47-channel image

MACIERZ BLEDOW (ERROR MATRIX)

Punkty kontrolne (Control Points)
Klasa z obrazu Sosna 90_?318 lat Dab do lat Sosna Dab Olsza Sosna
(Image class) 30-50 lat (Oa 21 70-90lat | 40-50 lat 50 lat do 21 lat
(Pine 30-50) 90-120) (Oak < 21) | (Pine 70-90) | (Oak 40-50) | (Adler 50) (Pine < 21)
0 0 0 0 0 0 0
Sosna 30-50 lat
(Pine 30-50) 88 2 0 3 0 1 0
Dab 90-120lat
(Oak 90-120) 0 23 0 2 1 0 0
Dab do lat 21
(Oak < 21) 0 0 2 0 0 0 0
Sosna 70-90 lat
(Pine 70-90) 16 25 1 62 3 1 0
Dab 40-50 lat
(Ouk 40-50) 1 1 0 5 11 0 0
Olsza 50 lat
(Adler 50) 0 0 0 0 0 3 0
Sosna do 21 lat
(Pine < 21) 6 0 0 0 0 0 3
Ogétem
(Overall) 111 51 3 72 15 5 3
OSZACOWANIE DOKEADNOSCI STATYSTYKI KAPPA
(ACCURACY ASSESSMENT) (OVERALL KAPPA STATISTICS)
Referencyj- | Zaklasyfiko- Poprawme Dokladnosé Dokladnosc Klasa
ne wane zidentyfiko- Uzytkow-
Klasa (Image class) . . Producenta . (Image Kappa
ogétem ogdtem wane (Prod.Acc.) nika class)
(Control P.) | (Classified) | (Correctly) R (User Acc.)
Sosna
32;;33302-550()’ lat 111 94 88 79.28% 93.62% |30-50 lat 0.8886
(Pine 30-50)
Dab 90-120
Dab 90-120lat o N lat
(O 90-120) 51 26 23 45.10% 88.46% | O 0.8565
90-120)
Dab
?gfkdj ;‘; 21 3 2 2 66.67% 100.00% |do lat 21 1.0000
v (Oak < 21)
Sosna
22;%3770?—990? lat 72 108 62 86.11% 57.41% |70-90 lat 0.4110
(Pine 70-90)
Dab
?&E’k‘fgf’%at 15 18 11 73.33% 61.11%  [40-50 lat 0.5873
(Oak 40-50)
Olsza 50 lat o o Olsza 50 lat
Adler 50) 5 3 3 60.00% 100.00% | 5000 1.0000
Sosna
(Slg’f;jj; 12)1 lat 3 9 3 100.00% 33.33% |do 211lat 0.3256
(Pine < 21)
Ogdtem
(Overall 260 260 192
Calkowita dokladno$é klasyfikacji (Overall Accuracy) Calk. wspél. Kappa (Overall Kappa Coefficient)

=173.85% =0.6297



Klasyfikacja drzewostanéw na obrazie hiperspektralnym Hyperion (EO-1) 27
Tabela 14.: Raport z oszacowania doktadnos$ci klasyfikacji — stopnia wiarygodnos$ci — obraz 74-kanatowy.
Table 14. Accuracy Assessment Report — Reliability Analysis —74-channel image
MACIERZ BLEDOW (ERROR MATRIX)
Punkty kontrolne (Control Points)
Klasa z obrazu Dab 40-50 ol 1 Sosna 30-50 Dab 190_120 Dab do 21 Sosn;li 70-90 Sosna do 21
(Image class) lat :(Z;; 5(?5 oat lat Oa tk lat Pi a7t0 90 lat
(Oak 40-50),| AU 50 | (pie 30 50) 92_;’2 0 (Oak <21y | Pme70-90) | po < o7
Dab 40-50 lat
(Ok 40-50) 14 0 0 0 0 4 0
Olsza 50 lat
(Adler 50) 0 12 0 0 0 0 0
Sosna 30-50 lat
(Pine 30-50) 0 1 106 1 0 1 0
Dab 90-120 lat
(Ouk 90-120) 0 0 0 45 0 0 0
Dab do 21 lat
(Ouk < 21 0 0 0 0 6 1 0
Sosna 70-90 lat
(Pine 70-90) 3 0 7 4 1 46 0
Sosna do 21 lat
(Pine < 21 years ) 0 0 ! 0 0 0 7
Ogodtem
(Overal) 17 13 114 50 7 52 7
0SZACOWANIE DOKEADNOSCI STATYSTYKI KAPPA
(ACCURACY ASSESSMENT) (OVERALL KAPPA STATISTICS)
Referencyjne Zaklasyfiko- | Poprawnie Dokladnoéé Dol.dadnosc Klasa
. wane zidentyfiko- Uzytkow-
Klasa (Image class) Ogodtem . Producenta . (Class Kappa
(Control P.) Ogdlem wane (Prod. Acc.) nika image)
’ (Classified) | (Correctly) ’ ’ (User Acc.) 8
Dab 40-50
?35/643015500;% 17 18 14 82.35% 77.78%  |lat 0.7622
(Oak 40-50)
Olsza 50 lat 0 0 Olsza 50 lat
Adler 50) 13 12 12 92.31% 100.00% | 470 %0 1.0000
Sosna 30-50
32.“‘:;’;;50? lat 114 109 106 92.98% 97.25% |lat 0.9510
n (Pine 30-50)
Dab
Dab 90-120lat . ., l90-1201at
(Oak 90-120) 50 45 45 90.00% 100.00% (Oak 1.0000
90-120)
Dab do 21
?Oa‘fkdf 511)1at 7 7 6 85.71% 85.71% |lat 0.8532
(Oak < 21)
Sosna 70-90
(S;));rzza7’70(i;90()) lat 52 61 46 88.46% 75.41%  |lat 0.6926
! (Pine 70-90)
Sosna do 21
Sosna do 21 lat . o lat
(Pine < 21 years ) 7 8 7 100.00% 87.50% | Dine < 21 0.8715
years)
Ogélem
(Overall) 260 260 236

Calkowita dokladnos$é dokladnosci (Overall Accuracy)

=90.77%

Calk. wspol. Kappa (Overall Kappa Coefficient)

=0.8731
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Tabela 15. Liczba pikseli odniesienia zaklasyfikowanych na obrazach wynikowych.

Table 15. Number of Control Points based on both images.

Ogédtem

Obraz Sosna (S[f’)isr?e? Sosna Olsza Dab Dab Dab

(Image) (Pine) (Pine) (Adler) (Oak) (Oak) (Oak) Ogélem

Drzewostan | <21 lat/ 80-50 1 7090 1at/ 50 <21lat/ | 40-50lat/ | 90-120 lat/ | (Overaid-
lat /years
(Forest stand) years years lat/years years years years

Obraz 47-k. 9 94 108 3 2 18 26 260
Obraz 74-k. 8 109 61 12 7 18 45 260

Tabela 16. Zestawienie dokladnoéci wiarygodnoSci.
Table 16. Comparison of Recognition Analysis.

Doktadnosé
Obraz (Image) (Accuracy)
Doktadno$é . .
catkowita Wspli);(;zg;mk
(Overall[;l]c curacy) (Kappa Coefficient)

Obraz 47-k. 73,85% 0,63
Obraz 74-k. 90,77% 0,87
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