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

Tworzenie wzorcow do klasyfikacji i weryfikacji
poklasyfikacyjnej

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

Tworzenie wzorcow

Procedura klasyfikacji
danych hiperspektralnych

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

Przetwarzanie obrazu

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

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

Image processing

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

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

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

2006; Zagajewski 1 inni, 2005; 2006).

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

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

— klasyfikacja;

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

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

22b.

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

Wybér i przygotowanie kanaléw DAIS 7915 do
klasyfikacji

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

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

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

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

1 Wykorzystano zmodyfikowana metode RBFE (Recursive
Backward Feature Elimination, Guyon 1 inni, 2002; Nowotka
i1inni, 2010).
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Ryc. 22. Poligony kluczowe do
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subnivale form
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Juncetum trifidi typicum
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trifidi salicetosum herbaceae

Oreochloo distichae-Juncetum
trifidi salicetosum kitaibelianae
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with snow-bed communities
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trifidi in a complex with
Calamagrostietum villosae
Oreochloo distichae-Juncetum
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Festuco versicoloris-Agrostietum

Caricetum fuscae subalpinum
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J
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villosae tatricum

Calamagrostietum in a complex
with Luzuletum alpino-pilosae
pioneer form

Calamagrostietum in a complex
with wet subalpine meadows

Calamagrostietum in a complex
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tall herb communities
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with ruderal communities
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Chamaenerion angustifolium-
Salix silesiaca community
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substrate - Pinetum mugho
carpaticum silicicolum
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mugho carpaticum silicicolum in a
complex with epilitic lichen communities

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

montane spruce forest -
Plagiothecio-Piceetum

lakes

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

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

bedace przedmiotem klasyfikacji

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

91 torf9w1sko przejsciowe 304 330 36.6
Caricetum fuscae subalpinum
wilgotne psiary

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

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

94 traworo§le trzcinnikowe 6201 3976 69.1

Calamagrostietum villosae tatricum
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25

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

1675

3479

48,1

26

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

324

915

35,4

27

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

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

1405

13113

10,7

28

Ziolorosla
tall herb communities — Adenostylion

1128

1933

58,4

29

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

982

2126

46,2

30

murawy powypasowe §wieze 1 suche
Festuca picta community

2193

3868

56,7

31

murawy powypasowe wilgotne
Deschampsia flexuosa community, Hieracio alpini-Nardetum

1907

2891

66,0

32

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

305

1089

28,0

33

wysokogoérskie borowcezyska bazynowe
Empetro-Vaccinietum

3012

4383

68,7

34

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

363

1385

26,2

35

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

Vaccinium myrtillus community in a complex with Pinetum mugho
carpaticum silicicolum

5878

8401

70,0

36

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

3279

6335

51,8

37

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

1039

2170

47,9

38

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

3568

109604

3,3

39

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

986

1487

66,3

40

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

365

1920

19,0

41

boér gbrnoreglowy
montane spruce forest — Plagiothecio-Piceetum

2219

48370

4,6

42

woda
water

1940

26454

7,3

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

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

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

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

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

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

13 Wielko§é macierzy jest definiowana podczas tworzenia
pliku wsadowego (*.pat).

-_—e-— e e e e e e e =)

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

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

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

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

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

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

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

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

(zrédto: Pal, Mather, 2006, zmodyfikowane)

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

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

jakosci wytrenowania sieci. W przypadku zastosowa-

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

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

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

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

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

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

Klasyfikacja i procedury poklasyfikacyjne

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

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

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

ARTMAP (s. 33);

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

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

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

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

¢

p,=1-p, (13)

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

o (14):

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

ba klasyfikowanych kanatéw obrazu),

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

MIN (%), p(»)),

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

w, - wagi polaczen neuronéw klasyfikujace obraz
wynikowy.

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

I(R)) (15):

" MIN(z
(k) = ==—;

E X,
i=1 "'

(15)

i’ Uk'l)

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

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

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

ki

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

kacji.

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

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

ki

~ v i

Wy, = M N
0,5+ Z'ﬂM[N(UW z,

17)

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

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

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

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

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

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

Warstwa ta odpowiada za taczenie poszczegblnych kla-

strow wyodrebnionych w ARTa 1 ARTb*. W przypadku

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

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

syfikacji bedzie rozdzielenie wektora y' na 2 oddzielne

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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



