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Wstep

Powszechnie stosowana technika interpretacji wizualnej mimo swoich bezsprzecznych
zalet nie jest optymalnym sposobem uzyskiwania informacji. Jej podstawowa wada jest duza
czasochtonno$¢. Pomijajac proces samego rozpoznania, granice klas oraz ich kody (atrybu-
ty) wprowadzane sa recznie. Szybkos$¢ interpretacji zalezy przede wszystkim od wprawy
interpretatora i zwiazana jest ona z naturalnymi ograniczeniami, ktérych nie mozna przekro-
czy¢.

Na poczatku lat dziewigc¢dziesiatych XX wieku w ramach programu CORINE opracowa-
no baze¢ danych o uzytkowaniu ziemi na obszarze catego kraju wedtug jednolitej technologii i
jednolitej legendy (Corine, 1993). Zrédtem informacji byty zdjecia satelitarne wykonane przez
satelite Landsat TM. Bazg danych CORINE 1990 opracowano metoda interpretacji wizualnej
wydrukowanych kompozycji barwnych zdje¢ satelitarnych w skali 1:100 000. Baza danych
o pokryciu terenu w Polsce powstata w wyniku kilkumiesigcznej pracy wieloosobowego
zespotu (Baranowski, Ciotkosz, 1997).

Pod koniec roku 2002 rozpoczeto prace zwiazane z CORINE 2000. Interpretacjg¢ form
pokrycia terenu wykonano réwniez tradycyjna metoda wizualng, ktora zostata zmodyfiko-
wana jedynie w ten sposob, ze byta wykonywana bezposrednio na monitorze komputera.
Jako materiat referencyjny wykorzystano baz¢ danych z roku 1990; granice wydzielen oraz
formy pokrycia terenu zostalty zmodyfikowane zgodnie z aktualnym stanem. Realizacja pro-
gramu CORINE 2000 w sposob praktyczny wykazata, ze mozna przys$pieszy¢ interpretacje,
jezeli polega ona na aktualizacji juz istniejacej bazy danych.

*Artykul powstal w ramach projektu badawczego 5 T12E 023 25 finansowanego ze srodkéw Komitetu
Badan Naukowych.
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Zautomatyzowanym odpowiednikiem interpretacji jest klasyfikacja zdjecia satelitarnego.
Tradycyjne techniki klasyfikacyjne rozwijane sa od poczatku istnienia teledetekcji satelitar-
nej, jednakze ze wzgledu na uzyskiwane wyniki ciagle nie moga by¢ alternatywnym rozwia-
zaniem dla interpretacji wizualne;.

Klasyfikacja obiektowa jest nowa metoda klasyfikacyjna. W obiektowym podejsciu kla-
syfikacyjnym nie sa analizowane pojedyncze piksele, lecz tzw. obiekty bedace grupami sasia-
dujacych pikseli spetniajacych zadane kryteria jednorodnos$ci. Analizowane sa nie tylko war-
tosci odbi¢ spektralnych obiektow, ale rowniez ich ksztatt, wielkos¢, relacje migdzy sasied-
nimi obiektami, ich tekstura oraz parametry statystyczne, ktore nie sa dostgpne w przypadku
analizy pojedynczego piksela. Jak wykazaty przeprowadzone prace, klasyfikacja obiektowa
moze w duzym stopniu wspomagac proces interpretacji wizualnej, a w niektorych przypad-
kach nawet ja zastapic.

W prezentowanej pracy klasyfikacj¢ obiektowa wykonano z zastosowaniem oprogramo-
wania eCognition firmy Definiens Imagine.

Teren badan

Jako poligon badawczy zostat wybrany teren o powierzchni 795 km? potozony w central-
nej czesci Polski na Nizinie Mazowieckiej w poblizu Warszawy. W jego centrum, migdzy
Wisla i Narwia znajduje si¢ miasto Legionowo (49 000 mieszkancow). Na poligonie badaw-
czym wystepuja lasy iglaste, liSciaste, tereny rolnicze, taki oraz zabudowa z przewaga zabu-
dowy rozproszonej. Tereny rolnicze charakteryzuja si¢ duzym stopniem rozdrobnienia. Pola
o matej powierzchni, czgsto ponizej 1 ha, sasiaduja z uzytkami zielonymi. Na rzece Narwi
znajduje sie sztuczny zbiornik, Zalew Zegrzynski, o powierzchni ponad 30 km?.

Zdjecie satelitarne ASTER

Prezentowane opracowanie zostalo wykonane na podstawie zdjecia ASTER zarejestro-
wanego 4 maja 2002 roku.

System skanerow ASTER zainstalowany na poktadzie satelity Terra rejestruje obraz po-
wierzchni ziemi w 14 kanatach spektralnych (ASTER user’s guide part 1, 2001). Trzy pierw-
sze kanaly zwiazane sa z zakresem VNIR promieniowania widzialnego i bliskiej podczerwie-
ni, kolejnych sze$¢ kanatow pracuje w zakresie SWIR podczerwieni krotkofalowej, piec
ostatnich kanatéw to podczerwien termalna TIR. Rozdzielczo$¢ przestrzenna kanatow nie
jest jednakowa. Dla zakresu VNIR wielko$¢ piksela wynosi 15 m, dla SWIR 30 m oraz 90 m
dla zakresow TIR. Dane rejestrowane sa z rozdzielczo$cia radiometryczna 8 bitow w przy-
padku VNIR i SWIR, oraz 12 bitéw dla TIR. Skaner ASTER mozna traktowac jako nastepce
skanerow Landsat TM 1 ETM+ (Abrams, 2000).

Przetwarzanie zdjgcia satelitarnego ASTER rozpoczgto od wykonania geometryzacji do
uktadu wspotrzednych 1992. Nastepnie wykonano korekcje atmosferyczna zdjecia. W tym
celu wykorzystano algorytm ATCOR 2 oprogramowania PCI Geomatica. Skorygowane zo-
staty warto$ci pikseli tworzacych obrazy w zakresie VNIR, SWIR oraz kanat nr 13 zakresu
TIR.
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Algorytm wspomagania procesu interpretacji zdjec
satelitarnych

Na przyktadzie terenu badan zobrazowanego na zdjeciu ASTER opracowano algorytm
postgpowania majacy na celu wspomaganie procesu interpretacji form pokrycia i uzytkowa-
nia ziemi na zdjgciach satelitarnych. Jest on zwigzany z klasyfikacja obiektowa i sktada sig z
pieciu podstawowych etapow:

1. Segmentacja zdjgcia satelitarnego

2. Klasyfikacja obiektowa

3. Generalizacja obrazu klasyfikacyjnego

4. Zmiana formatu obrazu klasyfikacyjnego z rastrowego na wektorowy

5. Weryfikacja klasyfikacji metoda interpretacji wizualnej

Pierwszym etapem algorytmu jest segmentacja zdjecia satelitarnego. Jest ona integralng
czescia klasyfikacji obiektowej jednakze zostata ona wyodrebniona ze wzgledu na wazna role
jaka odgrywa. Od sposobu wykonania segmentacji zalezy jakos¢ klasyfikacji. Nie jest moz-
liwe wykonanie poprawnej klasyfikacji na podstawie nieodpowiedniej segmentacji. Kolejnym
krokiem jest klasyfikacja obiektowa. Nastgpnie obraz klasyfikacyjny jest generalizowany z
zastosowaniem jednostki obniesienia, ktorej wielko$¢ zalezy od rodzaju klasyfikowanego
zdjecia oraz od skali opracowania. Generalizacje wykonano na danych w formacie rastro-
wym. Mozna wykonac¢ ja takze na podstawie danych wektorowych, przy takim rozwiazaniu
nalezy zamieni¢ kolejno$¢ etapow 3 1 4. Etap 4 zwigzany jest ze zmiang formatu obrazu
klasyfikacyjnego z rastrowego na wektorowy. Jest to stosunkowo prosty zabieg techniczny,
jednakze w tym przypadku nalezy zastosowa¢ odpowiednie funkcje wygladzajace granice
obiektéw. Ostatnim punktem proponowanego algorytmu jest weryfikacja klasyfikacji me-
toda interpretacji wizualnej, w wyniku ktorej uzyskujemy poprawiona (bezbledna) warstwe
klasyfikacyjna form pokrycia i uzytkowania ziemi.

Segmentacja

Segmentacja zdjgcia satelitarnego polega na podziale tresci zdjgcia na tzw. obiekty, ktére
sa grupami pikseli spetniajacych zadane warunki jednorodnos$ci (eCognition, 2001).

W oprogramowaniu eCognition segmentacje mozna wykona¢ na podstawie jednego lub
kilku kanatéw spektralnych. Wielkos$¢ obiektow i ich ksztatt zalezy od tzw. wspotczynnika
skalowego oraz od dwdch parametrow nazwanych color i compactress definiujacych odpo-
wiednio wage wartosci spektralnych oraz wage ksztaltu obiektoéw. Obecnie w dostgpne;j
literaturze nie mozna znalez¢ jednoznacznie okreslonych zasad segmentacji, dobor parame-
trow catkowicie zalezy od doswiadczenia operatora.

Klasyfikacja zdjecia ASTER zostata wykonana na podstawie trzystopniowej segmentacji
(Lewinski, 2005). Pierwszy poziom segmentacji uzyskano wykorzystujac do tego celu kana-
ty 1, 2 1 3 oraz stosujac wspotczynnik skalowy 10 z parametrem color 0.6 i compactness 1.
Drugi i trzeci poziom segmentacji zostal utworzony na podstawie kanatow 3, 4 1 7 oraz
wspotczynnikow skali 20 1 30. Zmieniono réwniez color na 0.8 1 0.7 a compactness odpo-
wiednio na 0.7 1 0.6. Na kolejnych poziomach segmentacji tres¢ zdjgcia satelitarnego zostata
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podzielona na 78254, 13832 i na 6418 obiektow. Parametry segmentacji ustalono na podsta-
wie wielokrotnie przeprowadzonych prob. Analizowano ksztalt obiektow oraz parametry
statystyczne, uzyskane w czasie wstepnych analiz zdjecia ASTER (Lewinski, Ewiak, 2004).

Ostatni, czyli trzeci poziom segmentacji byt podstawowym poziomem klasyfikacji zdjecia
ASTER. Przed klasyfikacja granice obiektow trzeciego poziomu zostaty starannie przejrzane,
w kilkunastu przypadkach wykonano korekte ich przebiegu, gdyz jak juz wspomniano, ja-
ko$¢ segmentacji decyduje o wynikach pdzniejszej klasyfikacji.

Klasyfikacja

Na podstawie analizy wizualnej zdjecia ASTER, przebiegu granic obiektow oraz przepro-
wadzonych prob klasyfikacji podjeto decyzje o klasyfikacji z podziatem na 19 klas (Lewinski,
2005). Klasy pokrycia i uzytkowania ziemi pochodza z 3 poziomu legendy programu CORI-
NE oraz z 4 poziomu opracowanego w IGiK (Potawski, 2002). Pewna wada takiego pode;j-
$cia jest rbwnoczesne rozpatrywanie réoznych stopni szczegoétowosci, lecz rownoczes$nie
pozwala to na petliejsze wykorzystanie mozliwosci klasyfikacyjnych (przejscie z poziomu 4
na 3 jest prostym zabiegiem technicznym). Nazwy klas oraz zwiazane z nimi kody legendy
CORINE przedstawione sa w tabeli 1.

W tradycyjnych metodach klasyfikacyjnych zdjecia satelitarne klasyfikowane sa w opar-
ciu o wartosci pikseli obrazu w poszczegdlnych kanatach spektralnych lub w oparciu o
warto$ci wspotczynnikéw obliczonych na ich podstawie. W klasyfikacji obiektowej opro-
gramowania eCognition mamy do dyspozycji nieporownywalnie wigksza liczbg informacji. Z
kazdym obiektem (na kazdym poziomie segmentacji) zwiazane sa $rednie wartosci odbic¢
spektralnych, warto$ci minimalne, maksymalne oraz odchylenia standardowe obliczone na
podstawie pikseli tworzacych obiekty. Dostepne sa informacje o ksztalcie obiektu: wielkos¢,
dtugosé, szerokos¢, dopasowanie obiektu do ksztaltu prostokata lub elipsy. Mozna rowniez
postugiwa¢ si¢ relacjami zachodzacymi migdzy obiektami takimi jak: sasiedztwo, dtugosé
wspolnej granicy, odlegtos¢ od innych obiektow. Warstwowa struktura obiektow o réznej
wielkos$ci pozwala na analiz¢ relacji zachodzacych migdzy obiektami z poszczegdlnych po-
ziomoOw segmentacji. Istnieje mozliwos$¢ definiowania wlasnych klasyfikatoréw obliczanych
na podstawie wszystkich dostgpnych parametrow z udziatem funkcji matematycznych, w
tym trygometrycznych. Prostym tego przyktadem jest wspotczynnik NDVI, ktory zostat
wykorzystany w prezentowanej klasyfikacji zdjecia ASTER. Dostgpne sa rowniez funkcje
pozwalajace na obliczenie tekstury obrazu na podstawie obiektow nizszego poziomu oraz
funkcji Haralick (Hall-Beyer, 2000).

W srodowisku eCognition sa do dyspozycji dwie metody klasyfikacyjne: popularna w
teledetekeji satelitarnej metoda najblizszego sasiada (Nearest Neighbor — NN) oraz funkcja
przynaleznosci (Membership Function — MF). Obie metody w tej implementacji wykorzy-
stuja teorig zbioréw rozmytych. Wyniki klasyfikacyjne przyjmuja wartosci z przedziatu <0,1>.
Pozwala to na porownywanie przynaleznosci obiektéw do poszczegodlnych klas.

W klasyfikacji obiektowej zdjecia ASTER nie wszystkie klasy zostaty sklasyfikowane z
zastosowaniem jednakowej metody (Lewinski, 2005). Klasg ,,wody” sklasyfikowano stosu-
jac funkcje przynaleznosci. Wstepnie zostata ona podzielona na dwie podklasy, ktore pdzniej
potaczono: ,,wody glebokie” i ,,wody plytkie”. Pierwsza podklasg rozpoznano postugujac si¢
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Tabela 1. Klasy klasyfikowane na zdj¢ciu ASTER

Nr | Kod Nazwa klasy Nr Kod Nazwa klasy

1 1121 | Zabudowa luzna typu blokowego 11 231 | Laki

2 1122 | Zabudowa luzna wielorodzinna typu miejskiego 12 243 | Tereny rolnicze z duzym udzialem

roslinnosci naturalnej

3 1124 | Zabudowa jednorodzinna typu wiejskiego 13 311 | Lasy lisciaste

4 121 | Tereny przemystowe lub handlowe 14 312 | Lasy iglaste

5 133 | Place budéw 15 313 | Lasy mieszane

6 1322 | Zwalowiska odpadow plynnych — osadniki 16 324 | Lasy w stanie zmian

7 1411 | Parki miejskie i wiejskie 17 331 | Plaze ipiaski

8 1412 | Zielence, skwery, trawniki 18 411 | Bagna $rodladowe

9 211 | Grunty orne 19 511 | Wody

10 2113 | Uprawy szklarniowe

jedynie srednimi warto$ciami 3 kanatu spektralnego. W przypadku drugiej podklasy zastoso-
wano $rednie warto$ci kanatu 3, termalnego oraz warto§ci NDVI obiektow.

Funkcje przynaleznosci (czyli podej$cie parametryczne) zastosowano rowniez w przy-
padku klas zwiazanych z zabudowa. W pierwszym kroku rozpoznano klas¢ bedaca suma
klas 1121, 1122 1 1124. Glownym parametrem klasyfikacji byta GLCM Entropy 1 kanatu oraz
GLCM Dissimilarity kanatéw 1, 3 1 4 (sa to funkcje Haralick). Nastepnie z ogdlnej klasy
wytoniono zabudoweg blokowa (1121) i luzna zabudowe miejska (1122). Zabudowa blokowa
zostata sklasyfikowana z zastosowaniem dodatkowego podpoziomu segmentacji, ktory po-
zwolil na rozpoznanie cieni wysokich budynkéw. Natomiast do klasyfikacji zabudowy (1122)
wykorzystano algorytm Standard NN kanatéow 1, 3 i 4. Zabudowa niesklasyfikowana jako
1121 lub 1122 zostata zaliczona do jednorodzinnej zabudowy wiejskiej 1124.

Prawie wszystkie pozostate klasy zostaty sklasyfikowane metoda Standard NN na pod-
stawie kanatow 2, 3, 4, 6, 7, 13, wspolczynnika NDVI oraz dodatkowych parametrow.

W procesie klasyfikacji klasy ,,grunty orne” i,,taki” zostaty podzielone na dwie podklasy
ze wzgledu na roéznice wynikajace z intensywnosci pokrywy roslinnej. W przypadku klasy
»parki miejskie i wiejskie” dodano warunki zwigzane z graniczeniem z zabudowa oraz zajmo-
wang powierzchnia. Natomiast ,,zielence, skwery, trawniki” zostaly wylonione z klasy ,,grunty
orne” na podstawie warunkéw zwiazanych z graniczeniem z zabudowa i zajmowana po-
wierzchnig.

Klasa ,,las mieszany” w przeciwienstwie do klas ,,las liSciasty” i ,,las iglasty” nie zostata
sklasyfikowana w sposdb bezposredni. Zostata ona okre$lona na podstawie obiektow skla-
syfikowanych jako las iglasty lub liSciasty charakteryzujacymi si¢ wysokimi warto$ciami
odchylenia standardowego w 3 kanale spektralnym. Taki sposdb postepowania wydaje sig
by¢ w pelni uzasadniony, gdyz klasa ,,las mieszany” pod wzgledem spektralnym zawsze w
duzym stopniu pokrywa si¢ z klasami: las iglasty i las lisciasty. Las mieszany zostal potrakto-
wany jako niejednorodny las iglasty lub liSciasty. Podobne podejscie zastosowano w przy-
padku klasy ,.tereny rolnicze z duzym udziatlem roslinno$ci naturalnej” (243). Przyjeto, ze
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klasa ta zostanie wyloniona z obiektow klasy ,,las lisciasty” charakteryzujacych si¢ bardzo
wysokim odchyleniem standardowym w 3 kanale.

Klase ,.tereny przemystowe lub handlowe” sklasyfikowano podobnie jak klasy ,,woda”,
»grunty rolne” 1 ,,taki” z podziatem na dwie podklasy. Pierwsza podklasa zostata sklasyfiko-
wana metoda Standard NN, natomiast druga poprzez poréwnanie stopnia przynaleznosci do
pierwszej podklasy i do ogolnej klasy bedacej suma klas zwiazanych z zabudowa.

Generalizacja

Generalizacja jest czgsto zaniedbywanym etapem pracy w czasie klasyfikacji obrazoéw
satelitarnych. Najczesciej jest zastgpowana filtracja, ktora jedynie zmniejsza wystgpowanie
na obrazie zjawiska pojedynczych pikseli sklasyfikowanych inaczej niz ich otoczenie. Nato-
miast w przypadku interpretacji wizualnej jednostki odniesienia sg zawsze stosowane, gdyz
okreslaja stopien szczegdtowosci interpretacji.

Na podstawie zdjecia ASTER, ze wzgledu na rozdzielczo$¢ przestrzenng zakresu VNIR
wynoszaca 15 m, mozna wykona¢ opracowanie w skali 1:50 000. W czasie generalizacji
obrazu klasyfikacyjnego przyjeto wielkos¢ jednostki odniesienia 4 ha, co odpowiada 178
pikselom obrazu ASTER. Dla klasy wod i klas zwiazanych z zabudowa przyjeto wigksza
doktadno$¢ wynoszaca 1 ha. Zmiany kodoéw klasyfikacyjnych nastapity jedynie na 1,4%
powierzchni catego obszaru badan. Swiadczy to o odpowiednim doborze parametru skali
klasyfikowanego poziomu segmentacji. Dzigki generalizacji rozwiazany zostat rowniez pro-
blem kilku matych, niesklasyfikowanych obiektow, ktore zostaty ,,wciagnigte” przez sasied-
nie klasy.

W celu poréwnania, generalizacja wykonana zostata réwniez dla przyktadowej klasyfika-
¢ji nadzorowanej terenu badan. Podobnie jak w przypadku wigkszosci klasyfikacji wykona-
nych tradycyjna metoda, analizowany obraz charakteryzowat si¢ duza ilo$cia maltych wy-
dzielen sktadajacych si¢ z pojedynczych pikseli. Po generalizacji zmianie ulegto az ponad 30%
powierzchni terenu badan. Tak duze réznice w powierzchni klas sa niedopuszczalne, gdyz
generalizacja nie moze zmienia¢ charakteru obrazu klasyfikacyjnego.

Zamiana obrazu klasyfikacyjnego na format wektorowy

Po generalizacji obraz klasyfikacyjny zostat zamieniony na format wektorowy. W wyniku
konwersji danych powstata warstwa wektorowa sktadajaca si¢ z poligonéw o granicach
przebiegajacych wzdtuz granic klas sklasyfikowanego obrazu. Informacje o klasach zostaty
przeniesione do tabeli atrybutow warstwy wektorowej w postaci kodow klas.

W czasie zamiany formatéw zastosowano funkcje wygladzajaca granice poligonow (obiek-
tow). Parametry wygtadzania zostaty dobrane w taki sposob, aby linie uzyskane w sposob
automatyczny w mozliwie duzym stopniu przypominaly wynik interpretacji wizualnej. W przy-
padku niezastosowania funkcji wygtadzajacej granice poligonow przebiegatyby wzdtuz kra-
wedzi pikseli obrazu.
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Weryfikacja klasyfikacji metoda interpretacji wizualnej

Weryfikacja poprawnosci klasyfikacji wykonana zostata metoda interpretacji wizualnej,
w ten sam sposob co w programie CORINE 2000 (Perdigao, Annoni, 1997). Interpretator
wykonywat sprawdzenie/poprawg klasyfikacji na monitorze komputera widzac rownocze-
$nie obraz satelitarny oraz warstwe wektorowa klasyfikacji. Sprawdzone zostaly kody wy-
dzielen oraz przebieg granic poligonéw. W wyniku pracy interpretatora powstata wektorowa
warstwa zmian zawierajaca roznice migdzy klasyfikacja i interpretacja wizualna. Warstwa
zmian postuzyta do oceny klasyfikacji, gdyz zarejestrowane zmiany sg informacja o btgdach
klasyfikacji. Na podstawie warstwy zmian utworzono poprawny obraz klasyfikacyjny.

Oceng doktadnosci klasyfikacji przedstawiono w tabeli 2 (Lewinski, 2005). Zawiera ona
w dwoch ostatnich kolumnach doktadno$¢ uzytkownika i producenta, a poprzedza je zesta-
wienie powierzchni klas, ktore zostaty skorygowane w czasie interpretacji wizualnej. Kolum-
ny tabeli nie zawieraja klas 1121, 1322, 1411, 1412 1 2113, dla ktorych uzyskano 100%
doktadnosci uzytkownika i producenta.

Najwigksza ilo$¢ zmian nastapita w klasie ,,grunty orne” (211). Po interpretacji 5254 ha
tej klasy przeszto do klasy ,taki” (231), zmiany te stanowia 6.6% powierzchni catego
poligonu badawczego. Taka sytuacja zwigzana jest przede wszystkim z terminem wykona-
nia zdjgcia ASTER. W roku 2002 w Polsce sezon wegetacyjny rozpoczat si¢ juz w pierw-
szej dekadzie marca. Na poczatku maja uprawy ozime i niektore uprawy jare znajdowaty
si¢ juz w fazie intensywnego rozwoju i pod wzgledem spektralnym byty zblizone do uzyt-
kéw zielonych. Dodatkowym utrudnieniem jest wyjatkowo duze rozdrobnienie terenow
rolniczych. Prawidtowe rozpoznanie tych klas byto réwniez ktopotliwe podczas interpreta-
cji wizualnej.

Po interpretacji wizualnej wzrosta powierzchnia klasy ,,zabudowa jednorodzinna typu
wiejskiego” (1124), ktora zostata btgdnie sklasyfikowana glownie jako grunty orne (211) —

1135 ha, taki (231) — 621 ha oraz lasy mieszane (313) — 210 ha. W sumie powierzchnia
zabudowy jednorodzinnej typu wiejskiego zwigkszyta si¢ o 41.5% co stanowi 2.5% po-
wierzchni terenu badan. Automatyczne rozpoznanie tej klasy nie jest proste ze wzgledu na
jej ztozony charakter, gdyz obok niewielkich budynkéw wystgpuja pola, taki i drzewa,
ktérych nie mozna jednoznacznie rozpozna¢ na zdjgciu satelitarnym $redniej rozdzielczo-
Sci.

Kolejna klasa, ktorej powierzchnia ulegta zmianie w istotnym stopniu sg ,,tereny rolni-
cze z duzym udzialem ro$linnosci naturalnej” (243). Btedy klasyfikacji tej klasy podobnie
jak w przypadku poprzedniej zwiazane sa z rozdzielczoscia zdjgcia oraz definicja klasy.

Pozostate zmiany przedstawione w tabeli 2 nie sa tak bardzo istotne dla catego procesu
klasyfikacji.

Zmiany dotyczyty obszaru 10 913 ha, co stanowi 13,7% catkowitej powierzchni poligonu
badawczego. Uzyskany wynik catosciowej oceny klasyfikacji, wynoszacy 86.3%, nalezy
uzna¢ za dobry zwlaszcza, ze okoto potowa btedow klasyfikacyjnych zwiazana jest przede
wszystkim z pora rejestracji zdjgeia (wiosna). Nalezy tez zwroci¢ uwage na stosunkowo
duza liczbe klas, ktére zostaly rozpoznane dzigki metodzie klasyfikacji obiektowe;.



Tabela 2. Ocena dokladno$ci klasyfikacji metoda interpretacji wizualnej

Klasyfi- Kody klas po interpretacji wizualnej Powierz- Dokladnos¢
kacja chnia [%]
121 133 211 231 243 311 312 313 324 331 411 511 1122 | 1124 [ka] uzyt.* | prod.*
121 89 89 100 96,2
133 109 109 100 | 423
211 148 | 11918 5254 252 21 58 48 31 4 38 1135 18907 63,0 | 96,9
231 262 22572 | 475 24 40 69 621 24062 93,8 80,1
243 870 50 13 933 93,2 | 36,8
311 71 2784 18 227 6 3107 89,6 | 90,6
312 12 570 16 12586 99,8 | 98,5
313 65 233 711 235 67 9004 113 15 4 210 10657 84,4 | 953
324 87 87 100 36,7
331 6 113 11 130 87,0 100
411 37 37 100 35,6
511 48 3809 3857 98,7 100
1121 62 100 100
1122 2 14 24 1630 60 1729 942 | 95,7
1124 4 48 61 40 10 31 2886 3079 93,7 | 584
1322 30 100 100
1411 86 100 100
1412 26 100 100
2113 16 100 100
Pow. 93 256 12294 | 28192 | 2362 | 3071 | 12753 | 9448 | 236 113 | 105 3809 | 1703 | 4935 doktadnos¢
[ha] catkowita 86,3
calkowita powierzchnia 79 589

* uzyt. — uzytkownik, prod. — producent
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Podsumowanie

Przedstawiono propozycje algorytmu postgpowania majacego na celu wspomaganie pro-
cesu interpretacji wizualnej zdje¢ satelitarnych, ktory zastosowano do opracowania zdjecia
satelitarnego ASTER. Uzyskane wyniki potwierdzity stusznos¢ zatozenia, ze narzedziem wspo-
magajacym moze by¢ nowa metoda klasyfikacji obiektowe;.

W poréwnaniu z tradycyjnymi metodami klasyfikacji, w ktorych klasyfikuje si¢ pojedyn-
cze piksele obrazu, uzytkownik ma do dyspozycji o wiele wigksza liczbg parametréw cha-
rakteryzujacych tre$¢ zdjgcia satelitarnego. Proces rozpoznania poszczegdlnych klas zblizo-
ny jest w pewnym stopniu do zasad stosowanych przy interpretacji wizualnej. Uzyskana w
wyniku klasyfikacji warstwa wektorowa o wygtadzonych granicach poligonéw stanowi baz¢
danych, ktora jest korygowana (aktualizowana) przez interpretatora, ktory nie jest zmuszony
do rozpoczynania pracy ,,0d poczatku”.

W przypadku poprawnie wykonanej klasyfikacji obiektowej rola interpretatora polega
przede wszystkim na sprawdzeniu kodoéw i przebiegu granic wydzielen. Po weryfikacji uzy-
skuje si¢ poprawng baze danych, taka sama jak w przypadku interpretacji wizualne;j.

Na podstawie prac wykonanych na przyktadzie jednego zdjgcia trudno jest oceni¢ w
sposob jednoznaczny korzys$ci wynikajace z zastosowania wspomagania interpretacji klasy-
fikacja obiektowa. Mozna jednak oczekiwac, ze w poréwnaniu z tradycyjnym sposobem
postgpowania czas wykonania opracowania bedzie zredukowany nawet o 50%.

W celu efektywnego stosowania zaproponowanej metody konieczne jest opracowanie
zasad klasyfikacji obiektowej poszczegdlnych rodzajow zdjec satelitarnych, tak jak w przy-
padku opracowanego zdjecia ASTER, na ktorym rozpoznano 19 klas pokrycia i uzytkowania
ziemi. Zasady klasyfikacji obiektowej niekoniecznie musza obejmowac wszystkie klasy po-
krycia terenu. Prawidlowe automatyczne rozpoznanie nawet kilku klas pozwoli na przys$pie-
szenie procesu tworzenia bazy danych o pokryciu terenu.

W klasyfikacji obiektowej zdjecia ASTER zaproponowano oryginalng metodg klasyfikacji
lasow mieszanych, ktore zostaty rozpoznano jako lasy iglaste Iub li§ciaste charakteryzujace
si¢ niskim poziomem jednorodno$ci. Natomiast w celu rozpoznania zabudowy blokowej
wykorzystano informacje o cieniach budynkow, ktore widoczne sg na zdjeciu 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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