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Wstêp

Powszechnie stosowana technika interpretacji wizualnej mimo swoich bezsprzecznych
zalet nie jest optymalnym sposobem uzyskiwania informacji. Jej podstawow¹ wad¹ jest du¿a
czasoch³onno�æ. Pomijaj¹c proces samego rozpoznania, granice klas oraz ich kody (atrybu-
ty) wprowadzane s¹ rêcznie. Szybko�æ interpretacji zale¿y przede wszystkim od wprawy
interpretatora i zwi¹zan¹ jest ona z naturalnymi ograniczeniami, których nie mo¿na przekro-
czyæ.

Na pocz¹tku lat dziewiêædziesi¹tych XX wieku w ramach programu CORINE opracowa-
no bazê danych o u¿ytkowaniu ziemi na obszarze ca³ego kraju wed³ug jednolitej technologii i
jednolitej legendy (Corine, 1993). �ród³em informacji by³y zdjêcia satelitarne wykonane przez
satelitê Landsat TM. Bazê danych CORINE 1990 opracowano metod¹ interpretacji wizualnej
wydrukowanych kompozycji barwnych zdjêæ satelitarnych w skali 1:100 000. Baza danych
o pokryciu terenu w Polsce powsta³a w wyniku kilkumiesiêcznej pracy wieloosobowego
zespo³u (Baranowski, Cio³kosz, 1997).

Pod koniec roku 2002 rozpoczêto prace zwi¹zane z CORINE 2000. Interpretacjê form
pokrycia terenu wykonano równie¿ tradycyjn¹ metod¹ wizualn¹, która zosta³a zmodyfiko-
wana jedynie w ten sposób, ¿e by³a wykonywana bezpo�rednio na monitorze komputera.
Jako materia³ referencyjny wykorzystano bazê danych z roku 1990; granice wydzieleñ oraz
formy pokrycia terenu zosta³y zmodyfikowane zgodnie z aktualnym stanem. Realizacja pro-
gramu CORINE 2000 w sposób praktyczny wykaza³a, ¿e mo¿na przy�pieszyæ interpretacjê,
je¿eli polega ona na aktualizacji ju¿ istniej¹cej bazy danych.

*Artyku³ powsta³ w ramach projektu badawczego 5 T12E 023 25 finansowanego ze �rodków Komitetu
Badañ Naukowych.
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Zautomatyzowanym odpowiednikiem interpretacji jest klasyfikacja zdjêcia satelitarnego.
Tradycyjne techniki klasyfikacyjne rozwijane s¹ od pocz¹tku istnienia teledetekcji satelitar-
nej, jednak¿e ze wzglêdu na uzyskiwane wyniki ci¹gle nie mog¹ byæ alternatywnym rozwi¹-
zaniem dla interpretacji wizualnej.

Klasyfikacja obiektowa jest now¹ metod¹ klasyfikacyjn¹. W obiektowym podej�ciu kla-
syfikacyjnym nie s¹ analizowane pojedyncze piksele, lecz tzw. obiekty bêd¹ce grupami s¹sia-
duj¹cych pikseli spe³niaj¹cych zadane kryteria jednorodno�ci. Analizowane s¹ nie tylko war-
to�ci odbiæ spektralnych obiektów, ale równie¿ ich kszta³t, wielko�æ, relacje miêdzy s¹sied-
nimi obiektami, ich tekstura oraz parametry statystyczne, które nie s¹ dostêpne w przypadku
analizy pojedynczego piksela. Jak wykaza³y przeprowadzone prace, klasyfikacja obiektowa
mo¿e w du¿ym stopniu wspomagaæ proces interpretacji wizualnej, a w niektórych przypad-
kach nawet j¹ zast¹piæ.

W prezentowanej pracy klasyfikacjê obiektow¹ wykonano z zastosowaniem oprogramo-
wania eCognition firmy Definiens Imagine.

Teren badañ

Jako poligon badawczy zosta³ wybrany teren o powierzchni 795 km2 po³o¿ony w central-
nej czê�ci Polski na Nizinie Mazowieckiej w pobli¿u Warszawy. W jego centrum, miêdzy
Wis³¹ i Narwi¹ znajduje siê miasto Legionowo (49 000 mieszkañców). Na poligonie badaw-
czym wystêpuj¹ lasy iglaste, li�ciaste, tereny rolnicze, ³¹ki oraz zabudowa z przewag¹ zabu-
dowy rozproszonej. Tereny rolnicze charakteryzuj¹ siê du¿ym stopniem rozdrobnienia. Pola
o ma³ej powierzchni, czêsto poni¿ej 1 ha, s¹siaduj¹ z u¿ytkami zielonymi. Na rzece Narwi
znajduje siê sztuczny zbiornik, Zalew Zegrzyñski, o powierzchni ponad 30 km2.

Zdjêcie satelitarne ASTER

Prezentowane opracowanie zosta³o wykonane na podstawie zdjêcia ASTER zarejestro-
wanego 4 maja 2002 roku.

System skanerów ASTER zainstalowany na pok³adzie satelity Terra rejestruje obraz po-
wierzchni ziemi w 14 kana³ach spektralnych (ASTER user�s guide part 1, 2001). Trzy pierw-
sze kana³y zwi¹zane s¹ z zakresem VNIR promieniowania widzialnego i bliskiej podczerwie-
ni, kolejnych sze�æ kana³ów pracuje w zakresie SWIR podczerwieni krótkofalowej, piêæ
ostatnich kana³ów to podczerwieñ termalna TIR. Rozdzielczo�æ przestrzenna kana³ów nie
jest jednakowa. Dla zakresu VNIR wielko�æ piksela wynosi 15 m, dla SWIR 30 m oraz 90 m
dla zakresów TIR. Dane rejestrowane s¹ z rozdzielczo�ci¹ radiometryczn¹ 8 bitów w przy-
padku VNIR i SWIR, oraz 12 bitów dla TIR. Skaner ASTER mo¿na traktowaæ jako nastêpcê
skanerów Landsat TM i ETM+ (Abrams, 2000).

Przetwarzanie zdjêcia satelitarnego ASTER rozpoczêto od wykonania geometryzacji do
uk³adu wspó³rzêdnych 1992. Nastêpnie wykonano korekcjê atmosferyczn¹ zdjêcia. W tym
celu wykorzystano algorytm ATCOR 2 oprogramowania PCI Geomatica. Skorygowane zo-
sta³y warto�ci pikseli tworz¹cych obrazy w zakresie VNIR, SWIR oraz kana³ nr 13 zakresu
TIR.
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Algorytm wspomagania procesu interpretacji zdjêæ
satelitarnych

Na przyk³adzie terenu badañ zobrazowanego na zdjêciu ASTER opracowano algorytm
postêpowania maj¹cy na celu wspomaganie procesu interpretacji form pokrycia i u¿ytkowa-
nia ziemi na zdjêciach satelitarnych. Jest on zwi¹zany z klasyfikacj¹ obiektow¹ i sk³ada siê z
piêciu podstawowych etapów:

1. Segmentacja zdjêcia satelitarnego
2. Klasyfikacja obiektowa
3. Generalizacja obrazu klasyfikacyjnego
4. Zmiana formatu obrazu klasyfikacyjnego z rastrowego na wektorowy
5. Weryfikacja klasyfikacji metod¹ interpretacji wizualnej
Pierwszym etapem algorytmu jest segmentacja zdjêcia satelitarnego. Jest ona integraln¹

czê�ci¹ klasyfikacji obiektowej jednak¿e zosta³a ona wyodrêbniona ze wzglêdu na wa¿n¹ rolê
jak¹ odgrywa. Od sposobu wykonania segmentacji zale¿y jako�æ klasyfikacji. Nie jest mo¿-
liwe wykonanie poprawnej klasyfikacji na podstawie nieodpowiedniej segmentacji. Kolejnym
krokiem jest klasyfikacja obiektowa. Nastêpnie obraz klasyfikacyjny jest generalizowany z
zastosowaniem jednostki obniesienia, której wielko�æ zale¿y od rodzaju klasyfikowanego
zdjêcia oraz od skali opracowania. Generalizacjê wykonano na danych w formacie rastro-
wym. Mo¿na wykonaæ j¹ tak¿e na podstawie danych wektorowych, przy takim rozwi¹zaniu
nale¿y zamieniæ kolejno�æ etapów 3 i 4. Etap 4 zwi¹zany jest ze zmian¹ formatu obrazu
klasyfikacyjnego z rastrowego na wektorowy. Jest to stosunkowo prosty zabieg techniczny,
jednak¿e w tym przypadku nale¿y zastosowaæ odpowiednie funkcje wyg³adzaj¹ce granice
obiektów. Ostatnim punktem proponowanego algorytmu jest weryfikacja klasyfikacji me-
tod¹ interpretacji wizualnej, w wyniku której uzyskujemy poprawion¹ (bezb³êdn¹) warstwê
klasyfikacyjn¹ form pokrycia i u¿ytkowania ziemi.

Segmentacja

Segmentacja zdjêcia satelitarnego polega na podziale tre�ci zdjêcia na tzw. obiekty, które
s¹ grupami pikseli spe³niaj¹cych zadane warunki jednorodno�ci (eCognition, 2001).

W oprogramowaniu eCognition segmentacjê mo¿na wykonaæ na podstawie jednego lub
kilku kana³ów spektralnych. Wielko�æ obiektów i ich kszta³t zale¿y od tzw. wspó³czynnika
skalowego oraz od dwóch parametrów nazwanych color i compactress definiuj¹cych odpo-
wiednio wagê warto�ci spektralnych oraz wagê kszta³tu obiektów. Obecnie w dostêpnej
literaturze nie mo¿na znale�æ jednoznacznie okre�lonych zasad segmentacji, dobór parame-
trów ca³kowicie zale¿y od do�wiadczenia operatora.

Klasyfikacja zdjêcia ASTER zosta³a wykonana na podstawie trzystopniowej segmentacji
(Lewiñski, 2005). Pierwszy poziom segmentacji uzyskano wykorzystuj¹c do tego celu kana-
³y 1, 2 i 3 oraz stosuj¹c wspó³czynnik skalowy 10 z parametrem color 0.6 i compactness 1.
Drugi i trzeci poziom segmentacji zosta³ utworzony na podstawie kana³ów 3, 4 i 7 oraz
wspó³czynników skali 20 i 30. Zmieniono równie¿ color na 0.8 i 0.7 a compactness odpo-
wiednio na 0.7 i 0.6. Na kolejnych poziomach segmentacji tre�æ zdjêcia satelitarnego zosta³a
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podzielona na 78254, 13832 i na 6418 obiektów. Parametry segmentacji ustalono na podsta-
wie wielokrotnie przeprowadzonych prób. Analizowano kszta³t obiektów oraz parametry
statystyczne, uzyskane w czasie wstêpnych analiz zdjêcia ASTER (Lewiñski, Ewiak, 2004).

Ostatni, czyli trzeci poziom segmentacji by³ podstawowym poziomem klasyfikacji zdjêcia
ASTER. Przed klasyfikacj¹ granice obiektów trzeciego poziomu zosta³y starannie przejrzane,
w kilkunastu przypadkach wykonano korektê ich przebiegu, gdy¿ jak ju¿ wspomniano, ja-
ko�æ segmentacji decyduje o wynikach pó�niejszej klasyfikacji.

Klasyfikacja

Na podstawie analizy wizualnej zdjêcia ASTER, przebiegu granic obiektów oraz przepro-
wadzonych prób klasyfikacji podjêto decyzjê o klasyfikacji z podzia³em na 19 klas (Lewiñski,
2005). Klasy pokrycia i u¿ytkowania ziemi pochodz¹ z 3 poziomu legendy programu CORI-
NE oraz z 4 poziomu opracowanego w IGiK (Po³awski, 2002). Pewn¹ wad¹ takiego podej-
�cia jest równoczesne rozpatrywanie ró¿nych stopni szczegó³owo�ci, lecz równocze�nie
pozwala to na pe³niejsze wykorzystanie mo¿liwo�ci klasyfikacyjnych (przej�cie z poziomu 4
na 3 jest prostym zabiegiem technicznym). Nazwy klas oraz zwi¹zane z nimi kody legendy
CORINE przedstawione s¹ w tabeli 1.

W tradycyjnych metodach klasyfikacyjnych zdjêcia satelitarne klasyfikowane s¹ w opar-
ciu o warto�ci pikseli obrazu w poszczególnych kana³ach spektralnych lub w oparciu o
warto�ci wspó³czynników obliczonych na ich podstawie. W klasyfikacji obiektowej opro-
gramowania eCognition mamy do dyspozycji nieporównywalnie wiêksz¹ liczbê informacji. Z
ka¿dym obiektem (na ka¿dym poziomie segmentacji) zwi¹zane s¹ �rednie warto�ci odbiæ
spektralnych, warto�ci minimalne, maksymalne oraz odchylenia standardowe obliczone na
podstawie pikseli tworz¹cych obiekty. Dostêpne s¹ informacje o kszta³cie obiektu: wielko�æ,
d³ugo�æ, szeroko�æ, dopasowanie obiektu do kszta³tu prostok¹ta lub elipsy. Mo¿na równie¿
pos³ugiwaæ siê relacjami zachodz¹cymi miêdzy obiektami takimi jak: s¹siedztwo, d³ugo�æ
wspólnej granicy, odleg³o�æ od innych obiektów. Warstwowa struktura obiektów o ró¿nej
wielko�ci pozwala na analizê relacji zachodz¹cych miêdzy obiektami z poszczególnych po-
ziomów segmentacji. Istnieje mo¿liwo�æ definiowania w³asnych klasyfikatorów obliczanych
na podstawie wszystkich dostêpnych parametrów z udzia³em funkcji matematycznych, w
tym trygometrycznych. Prostym tego przyk³adem jest wspó³czynnik NDVI, który zosta³
wykorzystany w prezentowanej klasyfikacji zdjêcia ASTER. Dostêpne s¹ równie¿ funkcje
pozwalaj¹ce na obliczenie tekstury obrazu na podstawie obiektów ni¿szego poziomu oraz
funkcji Haralick (Hall-Beyer, 2000).

W �rodowisku eCognition s¹ do dyspozycji dwie metody klasyfikacyjne: popularna w
teledetekcji satelitarnej metoda najbli¿szego s¹siada (Nearest Neighbor � NN) oraz funkcja
przynale¿no�ci (Membership Function � MF). Obie metody w tej implementacji wykorzy-
stuj¹ teoriê zbiorów rozmytych. Wyniki klasyfikacyjne przyjmuj¹ warto�ci z przedzia³u <0,1>.
Pozwala to na porównywanie przynale¿no�ci obiektów do poszczególnych klas.

W klasyfikacji obiektowej zdjêcia ASTER nie wszystkie klasy zosta³y sklasyfikowane z
zastosowaniem jednakowej metody (Lewiñski, 2005). Klasê �wody� sklasyfikowano stosu-
j¹c funkcjê przynale¿no�ci. Wstêpnie zosta³a ona podzielona na dwie podklasy, które pó�niej
po³¹czono: �wody g³êbokie� i �wody p³ytkie�. Pierwsz¹ podklasê rozpoznano pos³uguj¹c siê
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jedynie �rednimi warto�ciami 3 kana³u spektralnego. W przypadku drugiej podklasy zastoso-
wano �rednie warto�ci kana³u 3, termalnego oraz warto�ci NDVI obiektów.

Funkcjê przynale¿no�ci (czyli podej�cie parametryczne) zastosowano równie¿ w przy-
padku klas zwi¹zanych z zabudow¹. W pierwszym kroku rozpoznano klasê bêd¹c¹ sum¹
klas 1121, 1122 i 1124. G³ównym parametrem klasyfikacji by³a GLCM Entropy 1 kana³u oraz
GLCM Dissimilarity  kana³ów 1, 3 i 4 (s¹ to funkcje Haralick). Nastêpnie z ogólnej klasy
wy³oniono zabudowê blokow¹ (1121)  i lu�n¹ zabudowê miejsk¹ (1122). Zabudowa blokowa
zosta³a sklasyfikowana z zastosowaniem dodatkowego podpoziomu segmentacji, który po-
zwoli³ na rozpoznanie cieni wysokich budynków. Natomiast do klasyfikacji zabudowy (1122)
wykorzystano algorytm Standard NN kana³ów 1, 3 i 4. Zabudowa niesklasyfikowana jako
1121 lub 1122 zosta³a zaliczona do jednorodzinnej zabudowy wiejskiej 1124.

Prawie wszystkie pozosta³e klasy zosta³y sklasyfikowane metod¹ Standard NN na pod-
stawie kana³ów 2, 3, 4, 6, 7, 13, wspó³czynnika NDVI oraz dodatkowych parametrów.

W procesie klasyfikacji klasy �grunty orne� i �³¹ki� zosta³y podzielone na dwie podklasy
ze wzglêdu na ró¿nice wynikaj¹ce z intensywno�ci pokrywy ro�linnej. W przypadku klasy
�parki miejskie i wiejskie� dodano warunki zwi¹zane z graniczeniem z zabudow¹ oraz zajmo-
wan¹ powierzchni¹. Natomiast �zieleñce, skwery, trawniki� zosta³y wy³onione z klasy �grunty
orne� na podstawie warunków zwi¹zanych z graniczeniem z zabudow¹ i zajmowan¹ po-
wierzchni¹.

Klasa �las mieszany� w przeciwieñstwie do klas �las li�ciasty� i �las iglasty� nie zosta³a
sklasyfikowana w sposób bezpo�redni. Zosta³a ona okre�lona na podstawie obiektów skla-
syfikowanych jako las iglasty lub li�ciasty charakteryzuj¹cymi siê wysokimi warto�ciami
odchylenia standardowego w 3 kanale spektralnym. Taki sposób postêpowania wydaje siê
byæ w pe³ni uzasadniony, gdy¿ klasa �las mieszany� pod wzglêdem spektralnym zawsze w
du¿ym stopniu pokrywa siê z klasami: las iglasty i las li�ciasty. Las mieszany zosta³ potrakto-
wany jako niejednorodny las iglasty lub li�ciasty. Podobne podej�cie zastosowano w przy-
padku klasy �tereny rolnicze z du¿ym udzia³em ro�linno�ci naturalnej� (243). Przyjêto, ¿e

RETSAuicêjdzanenawokifysalkysalK.1alebaT

rN doK ysalkawzaN rN doK ysalkawzaN
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5 331 wódubecalP 51 313 enazseimysaL
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klasa ta zostanie wy³oniona z obiektów klasy �las li�ciasty� charakteryzuj¹cych siê bardzo
wysokim odchyleniem standardowym w 3 kanale.

Klasê �tereny przemys³owe lub handlowe� sklasyfikowano podobnie jak klasy �woda�,
�grunty rolne� i �³¹ki� z podzia³em na dwie podklasy. Pierwsza podklasa zosta³a sklasyfiko-
wana metod¹ Standard NN, natomiast druga poprzez porównanie stopnia przynale¿no�ci do
pierwszej podklasy i do ogólnej klasy bêd¹cej sum¹ klas zwi¹zanych z zabudow¹.

Generalizacja

Generalizacja jest czêsto zaniedbywanym etapem pracy w czasie klasyfikacji obrazów
satelitarnych. Najczê�ciej jest zastêpowana filtracj¹, która jedynie zmniejsza wystêpowanie
na obrazie zjawiska pojedynczych pikseli sklasyfikowanych inaczej ni¿ ich otoczenie. Nato-
miast w przypadku interpretacji wizualnej jednostki odniesienia s¹ zawsze stosowane, gdy¿
okre�laj¹ stopieñ szczegó³owo�ci interpretacji.

Na podstawie zdjêcia ASTER, ze wzglêdu na rozdzielczo�æ przestrzenn¹ zakresu VNIR
wynosz¹c¹ 15 m, mo¿na wykonaæ opracowanie w skali 1:50 000. W czasie generalizacji
obrazu klasyfikacyjnego przyjêto wielko�æ jednostki odniesienia 4 ha, co odpowiada 178
pikselom obrazu ASTER. Dla klasy wód i klas zwi¹zanych z zabudow¹ przyjêto wiêksz¹
dok³adno�æ wynosz¹c¹ 1 ha. Zmiany kodów klasyfikacyjnych nast¹pi³y jedynie na 1,4%
powierzchni ca³ego obszaru badañ. �wiadczy to o odpowiednim doborze parametru skali
klasyfikowanego poziomu segmentacji. Dziêki generalizacji rozwi¹zany zosta³ równie¿ pro-
blem kilku ma³ych, niesklasyfikowanych obiektów, które zosta³y �wci¹gniête� przez s¹sied-
nie klasy.

W celu porównania, generalizacja wykonana zosta³a równie¿ dla przyk³adowej klasyfika-
cji nadzorowanej terenu badañ. Podobnie jak w przypadku wiêkszo�ci klasyfikacji wykona-
nych tradycyjn¹ metod¹, analizowany obraz charakteryzowa³ siê du¿¹ ilo�ci¹ ma³ych wy-
dzieleñ sk³adaj¹cych siê z pojedynczych pikseli. Po generalizacji zmianie uleg³o a¿ ponad 30%
powierzchni terenu badañ. Tak du¿e ró¿nice w powierzchni klas s¹ niedopuszczalne, gdy¿
generalizacja nie mo¿e zmieniaæ charakteru obrazu klasyfikacyjnego.

Zamiana obrazu klasyfikacyjnego na format wektorowy

Po generalizacji obraz klasyfikacyjny zosta³ zamieniony na format wektorowy. W wyniku
konwersji danych powsta³a warstwa wektorowa sk³adaj¹ca siê z poligonów o granicach
przebiegaj¹cych wzd³u¿ granic klas sklasyfikowanego obrazu. Informacje o klasach zosta³y
przeniesione do tabeli atrybutów warstwy wektorowej w postaci kodów klas.

W czasie zamiany formatów zastosowano funkcjê wyg³adzaj¹c¹ granice poligonów (obiek-
tów). Parametry wyg³adzania zosta³y dobrane w taki sposób, aby linie uzyskane w sposób
automatyczny  w mo¿liwie du¿ym stopniu przypomina³y wynik interpretacji wizualnej. W przy-
padku niezastosowania funkcji wyg³adzaj¹cej granice poligonów przebiega³yby wzd³u¿ kra-
wêdzi pikseli obrazu.
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Weryfikacja klasyfikacji metod¹ interpretacji wizualnej

Weryfikacja poprawno�ci klasyfikacji wykonana zosta³a metod¹ interpretacji wizualnej,
w ten sam sposób co w programie CORINE 2000 (Perdigao, Annoni, 1997). Interpretator
wykonywa³ sprawdzenie/poprawê klasyfikacji na monitorze komputera widz¹c równocze-
�nie obraz satelitarny oraz warstwê wektorow¹ klasyfikacji. Sprawdzone zosta³y kody wy-
dzieleñ oraz przebieg granic poligonów. W wyniku pracy interpretatora powsta³a wektorowa
warstwa zmian zawieraj¹ca ró¿nice miêdzy klasyfikacj¹ i interpretacj¹ wizualn¹. Warstwa
zmian pos³u¿y³a do oceny klasyfikacji, gdy¿ zarejestrowane zmiany s¹ informacj¹ o b³êdach
klasyfikacji. Na podstawie warstwy zmian utworzono poprawny obraz klasyfikacyjny.

Ocenê dok³adno�ci klasyfikacji przedstawiono w tabeli 2 (Lewiñski, 2005). Zawiera ona
w dwóch ostatnich kolumnach dok³adno�æ u¿ytkownika i producenta, a poprzedza je zesta-
wienie powierzchni klas, które zosta³y skorygowane w czasie interpretacji wizualnej. Kolum-
ny tabeli nie zawieraj¹ klas 1121, 1322, 1411, 1412 i 2113, dla których uzyskano 100%
dok³adno�ci u¿ytkownika i producenta.

Najwiêksza ilo�æ zmian nast¹pi³a w klasie �grunty orne� (211). Po interpretacji 5254 ha
tej klasy przesz³o do klasy �³¹ki� (231), zmiany te stanowi¹ 6.6% powierzchni ca³ego
poligonu badawczego. Taka sytuacja zwi¹zana jest przede wszystkim z terminem wykona-
nia zdjêcia ASTER. W roku 2002 w Polsce sezon wegetacyjny rozpocz¹³ siê ju¿ w pierw-
szej dekadzie marca. Na pocz¹tku maja uprawy ozime i niektóre uprawy jare znajdowa³y
siê ju¿ w fazie intensywnego rozwoju i pod wzglêdem spektralnym by³y zbli¿one do u¿yt-
ków zielonych. Dodatkowym utrudnieniem jest wyj¹tkowo du¿e rozdrobnienie terenów
rolniczych. Prawid³owe rozpoznanie tych klas by³o równie¿ k³opotliwe podczas interpreta-
cji wizualnej.

Po interpretacji wizualnej wzros³a powierzchnia klasy �zabudowa jednorodzinna typu
wiejskiego� (1124), która zosta³a b³êdnie sklasyfikowana g³ównie jako grunty orne (211) �
 1135 ha, ³¹ki (231) � 621 ha oraz lasy mieszane (313) � 210 ha. W sumie powierzchnia
zabudowy jednorodzinnej typu wiejskiego zwiêkszy³a siê o 41.5% co stanowi 2.5% po-
wierzchni terenu badañ. Automatyczne rozpoznanie tej klasy nie jest proste ze wzglêdu na
jej z³o¿ony charakter, gdy¿ obok niewielkich budynków wystêpuj¹ pola, ³¹ki i drzewa,
których nie mo¿na jednoznacznie rozpoznaæ na zdjêciu satelitarnym �redniej rozdzielczo-
�ci.

Kolejn¹ klas¹, której powierzchnia uleg³a zmianie w istotnym stopniu s¹ �tereny rolni-
cze z du¿ym udzia³em ro�linno�ci naturalnej� (243). B³êdy klasyfikacji tej klasy podobnie
jak w przypadku poprzedniej zwi¹zane s¹ z rozdzielczo�ci¹ zdjêcia oraz definicj¹ klasy.

Pozosta³e zmiany przedstawione w tabeli 2 nie s¹ tak bardzo istotne dla ca³ego procesu
klasyfikacji.

Zmiany dotyczy³y obszaru 10 913 ha, co stanowi 13,7% ca³kowitej powierzchni poligonu
badawczego. Uzyskany wynik ca³o�ciowej oceny klasyfikacji, wynosz¹cy 86.3%, nale¿y
uznaæ za dobry zw³aszcza, ¿e oko³o po³owa b³êdów klasyfikacyjnych zwi¹zana jest przede
wszystkim z por¹ rejestracji zdjêcia (wiosna). Nale¿y te¿ zwróciæ uwagê na stosunkowo
du¿¹ liczbê klas, które zosta³y rozpoznane dziêki metodzie klasyfikacji obiektowej.
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Podsumowanie

Przedstawiono propozycjê algorytmu postêpowania maj¹cego na celu wspomaganie pro-
cesu interpretacji wizualnej zdjêæ satelitarnych, który zastosowano do opracowania zdjêcia
satelitarnego ASTER. Uzyskane wyniki potwierdzi³y s³uszno�æ za³o¿enia, ¿e narzêdziem wspo-
magaj¹cym mo¿e byæ nowa metoda klasyfikacji obiektowej.

W porównaniu z tradycyjnymi metodami klasyfikacji, w których klasyfikuje siê pojedyn-
cze piksele obrazu, u¿ytkownik ma do dyspozycji o wiele wiêksz¹ liczbê parametrów cha-
rakteryzuj¹cych tre�æ zdjêcia satelitarnego. Proces rozpoznania poszczególnych klas zbli¿o-
ny jest w pewnym stopniu do zasad stosowanych przy interpretacji wizualnej. Uzyskana w
wyniku klasyfikacji warstwa wektorowa o wyg³adzonych granicach poligonów stanowi bazê
danych, która jest korygowana (aktualizowana) przez interpretatora, który nie jest zmuszony
do rozpoczynania pracy �od pocz¹tku�.

W przypadku poprawnie wykonanej klasyfikacji obiektowej rola interpretatora polega
przede wszystkim na sprawdzeniu kodów i przebiegu granic wydzieleñ. Po weryfikacji uzy-
skuje siê poprawn¹ bazê danych, tak¹ sam¹ jak w przypadku interpretacji wizualnej.

Na podstawie prac wykonanych na przyk³adzie jednego zdjêcia trudno jest oceniæ w
sposób jednoznaczny korzy�ci wynikaj¹ce z zastosowania wspomagania interpretacji klasy-
fikacj¹ obiektow¹. Mo¿na jednak oczekiwaæ, ¿e w porównaniu z tradycyjnym sposobem
postêpowania czas wykonania opracowania bêdzie zredukowany nawet o 50%.

W celu efektywnego stosowania zaproponowanej metody konieczne jest opracowanie
zasad klasyfikacji obiektowej poszczególnych rodzajów zdjêæ satelitarnych, tak jak w przy-
padku opracowanego zdjêcia ASTER, na którym rozpoznano 19 klas pokrycia i u¿ytkowania
ziemi. Zasady klasyfikacji obiektowej niekoniecznie musz¹ obejmowaæ wszystkie klasy po-
krycia terenu. Prawid³owe automatyczne rozpoznanie nawet kilku klas pozwoli na przy�pie-
szenie procesu tworzenia bazy danych o pokryciu terenu.

W klasyfikacji obiektowej zdjêcia ASTER zaproponowano oryginaln¹ metodê klasyfikacji
lasów mieszanych, które zosta³y rozpoznano jako lasy iglaste lub li�ciaste charakteryzuj¹ce
siê niskim poziomem jednorodno�ci. Natomiast w celu rozpoznania zabudowy blokowej
wykorzystano informacjê o cieniach budynków, które widoczne s¹ na zdjêciu satelitarnym.
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Summary

This paper presents the works performed during realisation of a project, which enabled designing an
automatic support method of satellite image interpretation of land cover forms. The method is based
on object-oriented classification and it comprises five basic stages: image segmentation, classification,
generalisation, conversion of the classification images into vector format, verification of the classifica-
tion using the method of visual interpretation.
Based on a study area of nearly 800 sq. km,  rules of object-oriented classification of ASTER satellite
images were defined. Object-oriented classification was carried out with a division into 19 classes of
land cover and land use. The result of classification was generalised using a working unit of 4 hectares
and 1 hectare for water and build-up areas (working units are connected with the scale of 1:50000).
Next, raster classification images were converted into vector format. The polygon edges of the vector
layer were smoothed in order to make them more similar to the borders identified during visual
interpretation.
Assessment of classification was performed in order to verify correctness of classification codes and
borders identified during visual interpretation. To this end, the procedure used in the CORINE 2000
programme was applied. Interpretation resulted in obtaining information about the differences betwe-
en classification and interpretation. On the basis of these results, it was possible to precisely specify the
accuracy of classification of all classes (within the entire study area) and to create an accurate
database of land cover and land use.
In the process of object-oriented classification, diverse classification criteria were applied. The method
of classification of mixed forest and apartment blocks is particularly interesting: mixed forests were
classified as deciduous or coniferous forests characterised with high non-uniformity, while apartment
blocks were identified according to shadows of high buildings.
During generalisation of the images, only 1.4% of the study area was changed, which indicates that
satellite image segmentation was performed properly. Total accuracy of classification was over 86%
and half of the classification mistakes occurred as a result of the fact that an image was taken in spring.
The suggested method may accelerate interpretation of land cover and land use even by 50% and in
some cases it may even replace visual interpretation.
The condition for the method to be effective is defining the rules of object-oriented classification for all
types of satellite images, as it was done for the ASTER image. The rules of classification do not
necessarily have to cover all classes of land cover (sometimes it may even be impossible). Correct
automatic identification of even a few classes will accelerate the process of land cover database
creation.
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