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WSTEP

Zbiorowiska roslinne ekosysteméw gérskich sg istotnym
wskaznikiem zmian klimatycznych na swiecie i powinny byc¢
one monitorowane w celu prawidfowego nimi zarzadzania,
wszczegdlnoscina obszarach chronionych. Duza réznorodnosc
i skomplikowanie struktury przestrzennej roslinnosci gorskiej
wymaga wykorzystania zaawansowanych metod badaw-
czych. Jednym z cennych narzedzi do ich przeprowadzania sg
techniki teledetekcyjne, umozliwiajace pozyskiwanie danych
bezkontaktowo, zaréwno z pufapu satelitarnego, jak i lotni-
(zego Oraz naziemnego.

Urozmaicona rzezba terenu, duze deniwelacje i heteroge-
nicznos¢ $rodowiska wptywa na liczbe mieszanych pikseli na
obrazach teledetekcyjnych, co jest problemem zaréwno dla
obrazéw o niskiej rozdzielczosci przestrzennej, jak réwniez
wielospektralnych. W takim przypadku bardzo istotne jest
uzycie technik hiperspektralnych, rejestrujgcych promienio-
wanie elektromagnetyczne nieprzerwanie w wielu waskich
zakresach, o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej, ozna-

czajacej wielkos¢ piksela, i wysokiej rozdzielczosci radiome-

trycznej, mowiacej o liczbie tonéw szarosci pomiedzy czemig
i bielg na obrazie (Zacaiewski 2010).

Zaostrzajace sie wraz z wysokoscig warunki klimatyczne
przyczyniajg sie do wystepowania coraz nizszej roslinnosci
— nielesnej. Konkretne gatunki roslinne, sktadajgce sie na
zbiorowiska, charakteryzujg sie specyficznymi przystosowa-
niami do zmiennych warunkéw gaérskich, do ktérych naleza
m.in. niskie temperatury, wysokie promieniowanie, silne wia-
try, krotki okres wegetadji, czy zaleganie pokrywy snieznej.
Zréznicowane uksztattowanie powierzchni wptywa takze na
mozliwosci i tempo tworzenia gleb, co réwniez warunkuje
wystepowanie takich, a nie innych zbiorowisk roslinnych (Zot-
niErz & Wostun 2013). Mozliwe jest zaobserwowanie charak-
terystycznych relacji pomiedzy wiasciwosciami lisci, jak. np.
zawartos¢ pigmentow, struktury tkanek, pokrycie woskami
itp. Wszystkie tego typu wiasciwosci wptywaja bezposrednio
na odbicie promieniowania elektromagnetycznego, co jest
mozliwe do zarejestrowania przez sensory teledetekcyjne,
w szczegolnosci hiperspektralne, rejestrujgce dane w sposéb
ciagly, umozliwiajac identyfikacje poszczegdlnych cech obiek-

tow (Goerz 2009; Jarociniska & Zacaewski 2008).
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Ryc. 1. Obszar badari na tle zbiorowisk lesnych oraz nielesnych Karkonoskiego Parku Narodowego (opracowanie wtasne na podstawie Wostun &

Zownierz 2002, Biuro Urzadzania Lasu i Geodezji Lesnej 2009).

Celem przeprowadzonych badan byta identyfikacja zbioro-
wisk roslinnych znajdujgcych sie w zachodniej czesci Karko-
noskiego Parku Narodowego, przy uzyciu danych hiperspek-
tralnych ze skanera APEX, jak réwniez metody klasyfikacji
Support Vector Machines. Do klasyfikacji uzyto materiatu refe-
rencyjnego w postaci mapy zbiorowisk nielesnych autorstwa
Wostunia & Zotnierza (2002), jak réwniez postuzono sie inter-
pretacjg wizualng kompozycji RGB zobrazowan hiperspektral-
nych APEX oraz materiatami dokumentacyjnymi pozyskanymi
w trakcie badan terenowych. Na tej podstawie wyznaczono
reprezentatywne poligony do klasyfikacji dla kazdej z klas re-
prezentujacej dane zbiorowisko roslinne. Nastepnie dokona-
no weryfikacji uzyskanych wynikéw.

Jednymi z pierwszych badan stuzacych identyfikacji zbioro-
wisk roslinnych, bazujac na charakterystykach spektralnych
roslin w obszarach gérskich byly badania Kokaty i in. (2003),

w ktdrych autorzy sklasyfikowali 38 zbiorowisk roslinnych dla

Parku Narodowego Yellowstone, na podstawie obrazéw ze
skanera lotniczego AVIRIS'. Osiggnieta doktadno$¢ catkowita
klasyfikacji wyniosta 74.1%. Klasyfikacje wielu klas zbioro-
wisk roslinnych na podstawie danych hiperspektralnych oraz
nadzorowanych metod klasyfikacji wykonywano réwniez
m.in. dla obszaru Natura 2000 — Kalmthoutse Heide, w Belgii
(skaner AHS?, 27 klas, 84% dokfadno$¢ klasyfikacji, DeLaLieux
iin.2010), dla potudniowej czesci Ontario w Kanadzie (dane
z hiperspektralnego skanera CASI?, 10 klas, doktadnos¢ 92%,
JoLuneau & Howarth 2008), czy dla obszaru Tatr w Polsce (ska-
ner DAIS 79154, 38 klas zbiorowisk roslinnych, doktadnos¢
catkowita 89,6%, Zacaewski i in. 2005; Zacaewski 2010).

Zadowalajgce wyniki klasyfikacji ukazujg takze prace z pota-
czeniem danych hiperspektralnych z metodg Support Vector
Machines. Jest to metoda bazujgca na odnalezieniu opty-
malnego algorytmu lokalizujgcego granice miedzy klasami

(HUANG i in. 2002). Analizy poréwnawcze réznych metod

1 224 kanaly spektralne, rozdzielczo$¢ przestrzenna 2-20 m.

2 63 kanaty spektralne, rozdzielczos¢ przestrzenna 2,4-2,6 m..
3 288 kanatéw spektralnych, rozdzielczos¢ przestrzenna 1-4 m.
479 kanatéw spektralnych, rozdzielczos¢ przestrzenna 5-20 m.




klasyfikacji pozwalaja oceni¢ te metode jako jedng z naj-
lepszych, dla ktdrej wyniki ogoélnej dokladnosci klasyfikacji
wynosza ponad 90% (Guactert & Cromp 1998, PaL & MaTheR
2004, Datponte i in. 2008).

OBSZAR BADAN

Wybrany do analizy obszar badan zlokalizowany jest w za-
chodniej czesci polskich Karkonoszy i obejmuje okolice szczy-
tu Szrenica, zasiegiem 925x536 pikseli (Ryc. 1).

18 zbiorowisk roslinnych znajdujacych sie w granicach obsza-
ru zidentyfikowano bazujac na mapie zbiorowisk nielesnych
(Wotur i in. 2004). Nalezg do nich: boréwczysko czernico-
we, chinofilne porosty naskalne, chinofobne porosty naskal-
ne, kosodrzewina na torfie, murawy blizniczkowe, nitrofilne
zbiorowiska ruderalne, obszary bez roslinnosci, sudeckie za-
rosla koséwki, Swierczyny gérnoreglowe, traworosla wysoko-
gdrskie, traworosle trzcinnika owfosionego, zbiorowiska fak
swiezych, zbiorowiska torfowisk przejsciowych, zbiorowiska
torfowisk wysokich, zbiorowisko smiafka darniowego, zbio-
rowisko trzeslicy modrej, zespdt szczawiu alpejskiego oraz
Ziotorosle paprociowe. Analizujac zobrazowanie, na ktére na-
tozono warstwe ze zbiorowiskami podjeto decyzje o usunie-
ciu dwaoch z klas — kosodrzewina na torfie, z powodu bardzo
zblizonej charakterystyki spektralnej do klasy sudeckie zarosla
kosowki, dzieki czemu nie byto mozliwe jednoznaczne zréz-
nicowanie obydwu klas. Usunieto takze klase zbiorowiska fgk
swiezych, ze wzgledu na fakt, iz na analizowanym obszarze
znajduje sie tylko jeden poligon reprezentujacy te klase, jak
réwniez z drugiej strony — na bardzo zblizong charakterystyke
spektralng do klasy zbiorowisko smiatka darniowego. Zatem
na finalng legende opracowywanej mapy miato sie skfadac

16 klas nalezacych do nielesnych zbiorowisk roslinnych.

DANE

Skaner hiperspektralny APEX (Airborne Prism Experiment) ob-

razuje w 288 kanatach spektralnych, pozyskujgc dane w za-

kresie 0,3937-2,4673 um. Obrazy charakteryzuj sie wysoka
rozdzielczoscig radiometryczng (16 bitdw) oraz przestrzenng
(w zaleznosci od wysokosci lotu — od 1,75 do 4 m) (ITTEN
i in. 2008). Zobrazowania APEX wykorzystywane sg w wielu
obszarach nauki, jak chociazby w ekologii, geologii, limno-
logii, badaniach klimatu, zarzadzaniu kryzysowym czy wy-
krywaniu réznych substancji, jak réwniez w szczegétowych
badaniach roglinnosci (Iren i in. 2008).

Dane pozyskane zostaty 10 wrze$nia 2012 roku przez belgij-
ski instytut VITO (Flemish Institute for Technological Research)
podczas kampanii lotniczej realizowanej przez Niemiecka
Agencje Kosmiczng (DLR Braunschweig), samolotem Dornier
Do-228. Réwnolegle do kampanii lotniczej] wykonana zosta-
fa naziemna kampania pomiarowa, obejmujaca wykonanie
pomiaréw spektrometrycznych®, jak réwniez pomiaréw do-
kumentacyjnych, przy uzyciu odbiornika GPS. Wstepne etapy
przetwarzania obrazéw wykonane zostaty w VITO. Pierwszym
z nich byta kalibracja radiometryczna, wykonana przy uzyciu
charakterystyk spektralnych pozyskanych w terenie. Nastep-
nie, dane zostaty skorygowane geometrycznie przy uzyciu
Numerycznego Modelu Terenu, pozyskanego z Karkonoskie-
go Parku Narodowego, a takze skorygowane atmosferycznie
przy uzyciu kodu transferu radiacyjnego MODTRAN4, uzywa-
jac algorytméw za De Haan i in. (1991). Po wykonanych ko-
rekcjach dane zostaty zredukowane do wybranego obszaru.
Bazujac na warstwie roslinnosci nielesnej w formacie *.shp
wykonana zostafa maska obszaréw lesnych, ktérg natozono
na wyciety fragment, aby wylaczyc te tereny z analizy. Wy-
maskowano takze fragment czeskiego Parku Narodowego.
Warstwa wektorowa takze zostata przycieta do analizowa-
nego obszaru, te same klasy zostaty potaczone ze sobg przy
pomocy funkji Dissolve w oprogramowaniu ArcGIS 10.1. Tak

przygotowane dane postuzyly do dalszych prac.

METODYKA

Do identyfikacji zbiorowisk roslinnych istotne byto opraco-

> wykorzystano do tego spektrometr ASD Field Spec 3, przy pomocy ktérego pozyskano krzywe odbicia spektralnego charakterystycznych, homogenicznych

powierzchni, zlokalizowanych w terenie.
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wanie oraz przetestowanie algorytmu klasyfikacji hiperspek-

tralnych danych APEX, jak réwniez ocena przydatnosci tych
danych do identyfikacji nielesnych zbiorowisk roslinnych, jak
réwniez finalnie — opracowanie mapy rozktadu tych zbioro-
wisk, zgodnego z legendg mapy zbiorowisk nielesnych (Wo-
TUN i in. 2004).

Nadzorowana metoda klasyfikacji, jakg wykorzystano — Sup-
port Vector Machines, jest metodg wykorzystujacg uczenie,
zblizone do dziafania sztucznych sieci neuronowych. Do se-
paradji klas wykorzystuje hiperptaszczyzne, ktéra je oddziela
wraz z odpowiednim marginesem w przestrzeni wielowymia-
rowej. Dane znajdujace sie najblizej hiperpfaszczyzny nazy-
wane sg ,wektorami wspomagajacymi” (support vectors) i s
one najbardziej istotnymi elementami w klasyfikacji (Vapnik
1995; Hsu i in. 2010). Algorytm ten wykorzystywany jest
szeroko do rozpoznawania Wwzorcéw, m.in. rozpoznawania
mowy, dZwiekdw, obiektdw, wykrywania twarzy, kategoryza-
Cji tekstow, obrazéw itp. (BURGES 1998). Metoda ta pozwala
uzyskac dobre rezultaty, nawet przy uzyciu zaszumionych ka-
natéw w obrazach, nie jest przy tym czasochtonna, pomimo
wykorzystania znacznej pojemnosci danych i dziata szybciej
niz algorytm sztucznych sieci neuronowych (Camps-VaLLs i in.
2004, Dixon & Canpape 2008).

Dane w postaci obrazu lotniczego oraz mapy wektorowej
zgromadzono w oprogramowaniu ENVI 5.0. Na podstawie
analizy kompozycji RGB utworzonych sposrod 288 dostep-
nych kanatéw APEX, jak réwniez analizy materiatu referencyj-
nego zawierajacego klasy zbiorowisk roslinnych wyznaczono
homogeniczne poligony testowe, stuzace do wprowadzenia
do klasyfikatora SVM, zaimplementowanego w oprogramo-
waniu ENVI. Dla kazdej klasy starano sie zidentyfikowa¢ moz-
liwie jak najwiece]j reprezentatywnych poligondw testowych
oraz weryfikacyjnych, ktére zapisano w formacie *.roi (region
of interest). tacznie poligony testowe utworzono z 3911 pikse-
li, natomiast weryfikacyjne z 4079 pikseli. Czesto byty to klasy
niewielkie, na ktére skfadato sie kilkadziesigt pikseli (np. ni-
trofilne zbiorowiska ruderalne, czy chinofobne porosty naskalne).
Jak wspomniano powyzej, klasyfikator SVM pozwala na
uzyskanie dobrych wynikow, nawet uzywajac do klasyfikacji
kanatéw zaszumionych poprzez wptyw atmosfery (np. zakt6-

cenia na obrazach APEX spowodowane parg wodng w za-
kresie 1,4um-1,45um). Przed przystapieniem do klasyfikacji
dokonano analizy wizualnej kanatéw i zaobserwowano 22
zaszumione kanaly z zakresu sredniej podczerwieni, jednak
postanowiono nie redukowac kanatow i klasyfikacje przepro-
wadzono na danych oryginalnych. Metoda SVYM wykorzystu-
je w swym algorytmie typ kernela®, w zaleznosci od ktérego
stosowane sg odpowiednie parametry wyboru. Przetestowa-
ne zostaty wszystkie typy, w celu wyboru najlepszego wyniku
klasyfikacji. Wynikiem klasyfikacji jest plik *.class, przedsta-
wiajacy rozktad przestrzenny klas zbiorowisk roslinnych,
powstaty na podstawie wprowadzonych poligonéw wzorco-
wych i ich dopasowania do pozostatych pikseli na obrazie.

W celu przeprowadzenia analizy dokfadnosci klasyfikadji
wykonano procedury poklasyfikacyjne, na ktére sktadato sie
obliczenie doktadnosci catkowitej, wspétczynnika kappa, do-
ktadnosci uzytkownika oraz producenta, jak réwniez opraco-
wanie macierzy bfedéw klasyfikacji. W tym celu wyznaczone
zostaty poligony weryfikacyjne, bazujac gtéwnie na informa-

Cji terenowej, jak réwniez wspierajac sie mapg wektorowa.

WYNIKI

Najlepszy wynik dla wszystkich kanaféw APEX zostat osia-
gniety dla liniowej funkgji kernela w metodzie SVM. Obraz
poklasyfikacyjny przedstawia 16 klas nielesnych zbiorowisk
roslinnych pokrywajacych teren okolic Szrenicy. W celu lep-
szego poréwnania obrazu poklasyfikacyjnego z materiatem
referencyjnym w postaci mapy wektorowej zestawiono dwie
mapy, dla ktorych zastosowano zblizong legende (Ryc. 2).
Dokfadnos¢ catkowita klasyfikacji, uzyskana na podstawie
poréwnania pikseli weryfikacyjnych do pikseli testowych wy-
niosfa 75,36%, wspdtczynnik kappa’ natomiast wyniést 0,73.
Udzial procentowy doktadnosci dla poszczegolnych klas
zbiorowisk roslinnych prezentuje macierz btedéw (Tab. 1).
Najlepsze wyniki zostaty zaobserwowane dla klasy zbiorowi-
ska torfowisk wysokich — dokfadno$¢ producenta® wyniosta

97,6%, natomiast doktadnos¢ uzytkownika® — 100%. Klase

b kernel — ,jadro” ; liczba pikseli prébkowanych jako jedna jednostka podczas obrébki obrazu, np. podczas wyostrzania, kompresji. Typy kernela wykorzystywane

w SVM: linear, polynomial, radial basis function, sigmoid.

7 proporcjonalna redukcja bfedéw w poréwnaniu do klasyfikacji przeprowadzonej losowo
¢liczba pikseli poprawnie zaklasyfikowanych do klasy /1aczna liczba pikseli w klasie wzorcowej.
9 liczba pikseli poprawnie zaklasyfikowanych do klasy / liczba pikseli w klasie wedtug klasyfikacji (weryfikowanej).

m Konferencja Naukowa z okazji 55-lecia Karkonoskiego Parku Narodowego



i 0.25 0.5 | km

Bordworzysko czernicowe Sudeckie zarodla kosdwki Zhiorowisko dmialka darniowegt
Chinofilne porosty naskalne Traworosla wysokogdrskie - Zespdl szczawiu alpejskiego
Chinofobne porosty naskalne Traworcdle trzcinnika owlosionego Jicdorosle paprociowse
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Ryc. 2. Mapa nielesnych zbiorowisk roslinnych (Wostun & Zotnierz 2002, powyzej), obraz poklasyfikacyjny (ponizej).



Klasa #1 #2 #3 #4 #5 #6 #1 #8 #9 #10 [ #11 [ #12 | #13 | #14 | #15 16 | ogotem
#1 61,4 100 0,0 201 112 15 0,5 275 197 495 100 1.7 1.5 100 102 125 113
#2 0,0 99,2 154 0,0 0,0 145 100 0,0 0,0 0,0 0.0 4.8 0,0 0,0 0.0 0,0 141
#3 0,0 0.2 59,8 100 8,2 0,0 0.0 0,0 0,0 0,0 0.0 31 0,0 0,0 0.0 0.8 1.8
#4 0.0 04 2.2 64,1 100 153 100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0,0 0.0 0.3 6.8
#5 0.0 0.0 196 100 78,8 10.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 2.1
#6 0.0 0.0 44 0.0 0.0 493 100 0.0 0.0 0.0 0.0 9.3 0.0 0.0 0.0 0.0 5.6
#1 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 98,7 107 0,0 0,0 0,0 0,0 2,6 0,0 32 4.0 141
#8 8.1 0,0 2,2 43 0,0 0,0 0,0 703 1420 135 16 1.7 13 0,0 220 100 7,6
#9 0.0 0,0 0,0 0,0 0.0 1.0 0,0 0,0 354 180 0,0 31,2 100 1.2 0,0 0,0 32

#10 0.3 0.0 0,0 0,0 0.0 0,0 0,0 07

0.0 19,5 108 0,0 0.0 0.0 0,5 0,0 0.6

#11 0.0 0.0 0,0 0,0 0.0 0.0 0,0 0,0

0.0 0.0 97,6 100 0,0 0.0 0,0 0,0 3.0

#12 207 102 4,4 9.4 11 5.3 0.0 0.0

6.5 3.5 0.0 46,2 10,0 0.4 0.0 0.0 6.6

#13 0.0 0.0 0.0 1.5 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 84,6 0.0 0.0 0.0 17

#14 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 03 0,0 0,0

16 0,0 0.0 1.4 0,0 98,5 100 0,0 64

#15 03 0.0 0.0 0.0 0,0 0,0 0.0 07

1.6 124 100 0,0 0,0 0,0 61,8 103 33

#16 81 0,0 2,2 0.6 106 1128 107 0.0

32 35 0.0 Q 0,0 0,0 2.2 92,0 [117

100.0 1100,0 1100,0 1100,0 1100,0 1100,0 11000 [100,0

100.0 1100,0 1100,0 11000 1100,0 1100,0 1100,0 1100,0 |100,0

Tab. 1. Macierz btedow wyrazona w procentach, dla poszczegdinych klas: #1 boréwczysko czernicowe, #2 chinofilne
porosty naskalne, #3 chinofobne porosty naskalne, #4 murawy blizniczkowe, #5 nitrofilne zbiorowiska ruderalne, #6
powierzchnia bez roslinnosci, #7 sudeckie zarosla koséwki, #8 traworosla wysokogdrskie, #9 traworosle trzcinnika owfo-
sionego, #10 zbiorowiska torfowisk przejsciowych, #11 zbiorowiska torfowisk wysokich, #12 zbiorowisko Smiatka dar-
niowego, #13 zbiorowisko trzeslicy modrej, # 14 zespdt szczawiu alpejskiego, #15 ziotorosle paprociowe, #16 Swierczyny
gdrnoreglowe.

Ryc. 3. Zbiorowiska torfowisk wysokich (od lewej — obraz poklasyfikacyjny: kolor niebieski, od prawej - zdjecie APEX w kompozycji RGB 38 156 -

kolor fioletowy).
te reprezentowat jeden duzy, homogeniczny ptat, na zdjeciu
w kompozycji barw zblizonych do naturalnych odznaczajacy
sie fioletowym odcieniem, na ktdrym w prosty sposéb moz-
liwe byto wyznaczenie poligondw testowych oraz weryfika-
cyjnych (Ryc. 3).

Wysokie wartosci dokfadnosci uzytkownika oraz producenta
(kolejno — 97,7% oraz 98,5%) odnotowano takze dla klasy
zespot szczawiu alpejskiego (Ryc. 4), ktora to klasa rowniez
reprezntowana byta przez homogeniczne pfaty skoncentro-
wane w jednym obszarze, dodatkowo byty one doktadnie

zZinwentaryzowane w terenie, co pozwolito na prawidiowe

wyznaczenie poligonéw. Dobre wyniki osiggnieto réwniez
dla klasy sudeckie zarosla koséwki (dokfadnos¢ uzytkowni-
ka 95,1%, producenta 98,7%), o czym moze $wiadczyc¢ fakt,
iz jest to klasa zajmujgca najwiekszg powierzchnie na ana-
lizowanym terenie, réznicujgca sie znacznie od pozostatych
odbiciem spektralnym, ze wzgledu zaréwno na ton, jak i tek-
sture. Ogdlnie, wiekszos¢ klas osiggnefa satysfakcjonujace
rezultaty, redukujac wartosci najnizsze, ktére odnotowano
dla trzech klas, mozna stwierdzi¢, iz doktadnosci producen-
ta wahaja sie w przedziale od 49,4% do 98,7%, natomiast
dokladnosci uzytkownika od 60,8% do 100%. Zatem wynik
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Ryc. 4. Szczaw alpejski (Rumex alpinus) (fot. B. Zagajewski).

klasyfikacji dla 13 klas mozna uznac za dobry, co znajduje po-
parcie w wynikach poprzednich prac, dla ktérych doktadnosci
uzytkownika, poza jedng klasa, uzyskaty wartosci od 65,6%
do 99,1%, natomiast doktadnosci producenta od 45,5% do
99,8% (MarcINKowska i in. 2014).

Najgorsze wyniki klasyfikacji ogétem zostaty odnotowane dla
zbiorowiska traworosle trzcinnika owfosionego. Dokfadnos¢
producenta dla tej klasy wyniosta 35,5%, natomiast dokfad-
nos¢ uzytkownika 17,1%. Jest to klasa, dla ktorej piksele
najczesciej zastepowane byty klasg traworosla wysokogdr-
skie oraz zbiorowisko Smiafka darniowego. Na Ryc. 5 mozna
takze zaobserwowac, iz zbiorowisko to zajmowane jest takze
przez Swierczyny gémoreglowe, ktére sg klasa mieszczaca sie
na obrzezach terenéw nielesnych, przez co nie s one klasa
homogeniczng i charakteryzuje je raczej wystepowanie poje-
dynczych drzew, w otoczeniu innych zbiorowisk, przez co jest
to klasa ztozona z duzej liczby mikseli'®. Najnizszg wartos¢
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doktadnosci producenta uzyskano dla klasy zbiorowiska tor-
fowisk przejsciowych (19,5%), dla ktdrej to klasy az 80,53%
pikseli zostato niedoszacowane, na rzecz klasy boréwczysko
czernicowe, w mniejszym stopniu na zioforosle paprociowe,
traworosle trzcinnika owfosionego, traworosla wysokogdr-
skie, zbiorowisko smiafka darniowego oraz, ponownie —
swierczyny gdrnoreglowe.

Ze wzgledu na zblizone odbicie spektralne klas murawy
blizniczkowe (doki. prod. 64,1%, uzytk. 76,2%), zbiorowi-
ska smiafka darniowego (dokt. prod. 46,2%, uzytk. 49,6%)
oraz powierzchnia bez roslinnosci (dokt. prod. 49,4%, uzytk.
86,4%) klasy te byly czesto nierozréznialne i mylone przez
program.

W przypadku klasy zioforosle paprociowe bardzo istotna byfa
weryfikacja terenowa, ze wzgledu na fakt, iz we wstepnych
badaniach, dla ktérych jej nie wykonano, wyznaczano poli-

gony bazujac jedynie na mapie wektorowej, natomiast jak sie

10, mieszanych pikseli”
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Ryc. 5. Traworosle trzcinnika owtosionego (kolor fioletowy: od lewej — mapa wektorowa, od prawej — obraz poklasyfikacyjny).

pozniej okazato, na pétnocy obszaru ziotorosla nie wystepuija,
ze wzgledu na wystepujacego na tym obszarze szkodnika,
ktory zjada liscie paproci. Uzglednienie tej informagji po-
zwolifo na osiggniecie dla tej klasy dokfadnosci producenta
61,8% oraz uzytkownika 85,8%, co mozna uznac za wynik
satysfakcjonujacy.

Wyniki klasyfikacji sg zmienne w zaleznosci od zastosowa-
nego typu kernela (PaL & Mather 2004; Huang i in. 2002).
W przypadku niniejszych badan dla pozostatych typow wy-
niki dokfadnosci catkowitej byty nastepujace: polynomial —
74,8%, radial basis function —72,8%, sigmoid — 58,1%.

WNIOSKI

Dane hiperspektralne pozwalajg uzyska¢ szczegétowe in-
formacje o roslinnosci, co potwierdzajg niniejsze badania —
pozwalaja na identyfikacje zbiorowisk rodlinnych. Wiekszos¢
klas osiggneta wysokie dokfadnosci uzytkownika (Srednio
69,8%) i producenta ($rednio 75,2%). Najlepiej sklasyfikowa-
ty sie wydzielenia o wyraznie odmiennym odbiciu spektral-
nym, natomiast najgorzej — klasy o charakterystykach podob-
nych, badz w ktdrych na piksel sktadaty sie niejednorodne
zbiorowiska roslinne. Bardzo dobre wyniki uzyskano przy
uzyciu wszystkich kanatéw zobrazowania APEX, nawet po-
mimo faktu, iz niektére z kanatéw byty zaszumione poprzez
pare wodng w atmosferze i wydawaly sie nie nies¢ informa-

Cji. Wybdr odpowiedniej funkgji jadra réwniez byt istotny dla

koncowego wyniku — najlepsze rezultaty osiggnieto przy uzy-
ciu funkdji liniowej.

Klasyfikator Support Vector Machines w potgczeniu z da-
nymi hiperspektralnymi jest bardzo pomocnym narzedziem
stuzacym klasyfikacji wielu zbiorowisk roslinnych, czesto
niewielkich oraz o skomplikowanej, ztozonej fizjonomi. Nie
wymaga on wprowadzenia duzych poligonéw i radzi sobie
z niewielkimi prébkami do pdzniejszego przefozenia na caty
klasyfikowany obszar.

Opracowany algorytm moze postuzy¢ do prowadzenia mo-
nitoringu obszaréw gorskich. Jest to tym bardziej istotne,
iz na 2017 rok planowane jest uruchomienie satelitarnego
sensora hiperspektralnego EnMAP, ktéry bedzie pozyskiwat
dane w blisko 220 kanatach spektralnych (http://www.dIr.de/
eoc/en/desktopdefault.aspx/tabid-5514/9217 read-17744)),
a obrazy beda powszechnie dostepne dla wszystkich odbior-
cow, zatem mozliwe bedzie wykonywanie analiz na biezgco.
Aktualna identyfikacja zbiorowisk roslinnych na terenie Kar-
konoskiego Parku Narodowego ma tym bardziej istotne zna-
czenie w obliczu zmieniajacego sie ekosystemu po katastrofie

ekologicznej.

PODZIEKOWANIA

Autorzy pragng zfozy¢ podziekowania Niemieckiej Agendji
Kosmicznej DLR oraz szwajcarsko-belgijskiemu konsorcjum

VITO za wykonanie nalotu lotniczego skanerem APEX, Kar-




konoskiemu Parkowi Narodowemu za umozliwienie prowa-  © sygnaturze 51/1/2013, a takze Fundacji im. Anny Pasek za

dzenia badari terenowych, Radzie Konsultacyjnej ds. Stu-  2aKuP oprogramowania do opracowania danych w ramach

denckiego Ruchu Naukowego Uniwersytetu Warszawskiego ~ StyPendium naukowego przyznanego mgr Adrianie Marcin-

za dofinansowanie wyjazdu terenowego w ramach projektu  Kowskiej-Ochtyra na rok 2013/2014.

.25 lat po klesce ekologicznej w Karkonoszach i Gérach Izerskich — obawy a rzeczywistos¢”



LITERATURA

Buraes C.J.C. 1998: A TutoriaL ON SupPORT VECTOR MACHINES FOR PATTERN RecocniTioN, Data MiNING AND KnowtepGe Discovery. KLuwer Acapemic PUBLISHERS
2:121-167.

Camps-VaLLs G., Gomez-Crova L., Catpe-MaravitLa J., MARTIN-GUERRERO J.D., Soria-Otivas E., Atonso-CHoroa L. & Moreno J. 2004: Rosust SupporT VECTOR
METHOD FOR HYPERSPECTRAL DATA CLASSIFICATION AND KNOwLEDGE Discovery. |EEE TRaNsaCTIONS oN GEOSCIENCE AND RemoTE SensinG 42 (7): 1530-1542.
DatponTe M., Bruzzone L. & Gianette D. 2008: Fusion oF HYPERSPECTRAL AND LIDAR REMOTE SENSING DATA FOR CLASSIFICATION OF COMPLEX FOREST AREAS. |EEE
TransAcTIONS ON GEOSCIENCE AND RemoTe Sensing 46 (5): 1416-1427.

DetaLieux S., Somers B., Haest B., Kooistra L., MUcHER C.A. & VANDEN Borre J. 2010: MONITORING HEATHLAND HABITAT STATUS USING HYPERSPECTRAL IMAGE CLAS-
SIFICATION AND UNMIXING. PROCEEDINGS OF THE 2ND WHISPERS ON HYPERSPECTRAL IMAGE AND SIGNAL ProcessiNG: Evotution IN Remote Sensing (WHISPERS). IEEE
GRSS, UnversiTy oF Icetanp, Revkawik: ss. 50-54.

Dixon B. & CanDADE N. 2008: MULTISPECTRAL LANDUSE CLASSIFICATION USING NEURAL NETWORKS AND SUPPORT VECTOR MACHINES: ONE OR THE OTHER, OR BOTH? INTERNA-
TIONAL JOURNAL OF RemoTE Sensing 29 (4): 1185-1206.

Goerz A.EH. 2009: THREE DECADES OF HYPERSPECTRAL REMOTE SENSING OF THE EARTH: A PERSONAL VIEW. REMOTE SENSING OF ENvIRONMENT 113: S5-S16.

GuaLTiert J.A. & Cromp R.F 1998: SUPPORT VECTOR MACHINES FOR HYPERSPECTRAL REMOTE SENSING CLASSIFICATION. PROCEEDINGS OF THE 2 77H AIPR WoRrksHOP, ADVANCES
IN CompuTER AsSISTED RECOGNITION: 221-232.

Huang C., Davis L.S. & TownsHEND J.R.G. 2002: AN ASSESSMENT OF SUPPORT VECTOR MACHINES FOR LAND COVER CLASSIFICATION. INTERNATIONAL JOURNAL OF REMOTE
SensiNG 23: 725-749.

Hsu C.W.U., CHang C.C. & LIN C.J. 2010: A PRACTICAL GUIDE TO SUPPORT VECTOR CLASSIFICATION. NATIONAL TAwAN UNIVERrsITY, TAWAN [w:] HTTP://NTU.CSIE.
ORG/ ~ CILIN/PAPERS/GUIDE/GUIDE. PDF.

[rren K.I., DerlEnpice F, Huent A., KNeusOHLER M., ScHLAPrer D., OpermaTt D., SeipeL D., Huser S., ScHoprer J., KeLtensercer T., BUHLER Y., D'Oporico P,
Nieke J., Aserti E. & Meuteman K. 2008: APEX — THE HyperspecTraL ESA AIRBORNE Prism EXPERIMENT. SENsORs 8: 6235-6259.

Jarociiska A. & Zaaiewski B. 2008: KORELACIE NAZIEMNYCH | LOTNICZYCH TELEDETEKCYINYCH WSKAZNIKGW ROSLINNOSCI DLA ZLEWNI BYSTRZANKI. TELEDETEKCIA SRODOWISKA
40: 100-124.

KokaLy R.F, Despain D.G., Ciark R.N. & Livo K.E. 2003: MAPPING VEGETATION IN YELLOWSTONE NATIONAL PARK USING SPECTRAL FEATURE ANALYSIS OF AVIRIS pATA,
RemoTe SENSING OF ENVIRONMENT 84: 437-456.

Marcinkowska A., Zacaewski B., OchTyra A., Jarociiiska A., Raczko E., Kupkova L., Stvci P. & Mutteman K. 2014: MAPPING VEGETATION COMMUNITIES OF THE
Karkonosze NATIONAL PARK USING APEX HYPERSPECTRAL DATA AND SUPPORT VECTOR MACHINES. MISCELLANEA GEOGRAPHICA — REGIONAL STUDIES ON DEVELOPMENT 18
(2): 23-29.

PaL M. & MatHer PM. 2004: AsSESSMENT OF THE EFFECTIVENESS OF SUPPORT VECTOR MACHINES FOR HYPERSPECTRAL DATA. FUTURE GENERATION COMPUTER SysTEMS 20
(7): 1215-1225

WouruKi B & Zotnierz L. 2002: MAPA ROSLINNOSCI NIELESNE! — WERSIA NUMERYCZNA. KaRKONOSKI PARK NARODOWY.

Wostun B., Zowigrz L. & Ras A. 2004: Nowy OPERAT OCHRONY EKOSYSTEMOW NIELESNYCH KARKONOSKIEGO PARKU NARODOWEGO, GEOEKOLOGICKE PROBLEMY KRKONOS'.
Orera CorconTica 41: 560-567.

Viapnik V. N. 1995: THE NATURE OF STATISTICAL LEARNING THEORY, NEW YORK, SPRINGER-VERLAG.

ZncaEwski B. 2010: OCENA PRZYDATNOSCI SIECI NEURONOWYCH | DANYCH HIPERSPEKTRALNYCH DO KLASYFIKAC) ROSLINNOSCI TATR VWYSOKICH. TELEDETEKCJA SRODOWISKA 43:
1-113.

ZaGaEwsk B., Kozkowska A., Krowczviiska M., Sosczak M., WrzesieN M. 2005: MAPPING HIGH MOUNTAIN VEGETATION USING HYPERSPECTRAL DATA. EARSEL
£Proceebines 4 (1); 70-78.

Zownierz L. & Wosruri B. 2013: RoSUNNOSC susaLPEsska 1 ALPEIska. W: Knapik R. & Ras A. (ep.), PrzvRoDA KarkonoskiEGo Parku NARODOWEGO. KARKONOSKI PaRK
Narobowy, JeLenia Gora: 241-278

Biuro Urzapzania Lasu 1 Geobezit LesNE) 2009: MAPA ROSLINNOSCI LESNE) — WERSIA NUMERYCZNA. HTTP://WWW.BULIGL. PL/WEB/BIURO-URZADZANIA-LASU-EN/HOME

ENMAP: HTTP://ww . DLR DE/EOC/EN/DESKTOPDEFAULT.ASPX/TABID-5514/92 17 reap-17744/

m Konferencja Naukowa z okazji 55-lecia Karkonoskiego Parku Narodowego



