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

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

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

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

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

Whnioski

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

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

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

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



