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Wstep i cel pracy

Od kilku lat komercyjne systemy satelitarne oferuja zobrazowania o wysokiej rozdziel-
czosci terenowej rzedu 1-4 m (np. IKONOS, QuickBird, OrbView, EROS), co dla lesnikow
oznacza zupelie nowe mozliwos$ci kartowania drzewostanow (Toutin i in. 2002; Kayitakire
i1in. 2002; Kristof'i in. 2002; Sasakawa i in. 2003; Zajaczkowski i in. 2004). W zalezno$ci od
klasy wieku czy fazy rozwojowej drzewostanu pojedyncze korony drzew moga by¢ reje-
strowane na obrazie i w konsekwencji rozumiane jako piksele (reprezentujace poszczegdlne
drzewa), a nie ,,mixele” jak w przypadku poprzednich systeméw jak Landsat TM czy IRS
(Zawita-Niedzwiedzki 1994). Zwigkszenie rozdzielczosci terenowej w potaczeniu z 11 bi-
towa rozdzielczo$cia radiometryczna poszerza w zdecydowany sposob potencjat interpreta-
cyjny obrazu (Zajaczkowski i in. 2004; Kurczynski, Wolniewicz 2002; Wezyk i in. 2004).

Nowa, obowiazujaca Instrukcja Urzadzania Lasu (IUL 2003), zaleca wykorzystywanie
danych teledetekcyjnych w procesie inwentaryzacji lasu i tworzenia opracowan kartogra-
ficznych. Zmieniona w niej zostala definicja skfadu gatunkowego drzewostanu. Rozumie si¢
ja obecnie jako stosunek powierzchni zajmowanej przez dany gatunek badz liczbg drzew w
odniesieniu do powierzchni pododdziatu. Otwiera to nowe mozliwo$ci stosowania zobrazo-
wan satelitarnych w lesnictwie, w tym okre$lania sktadu gatunkowego drzewostanow. Na
obecnym etapie trudno jednak méwic o doborze takiej metody klasyfikacji, ktora z doktadno-
$cig wymagang przez IUL (do 10%) moglaby dostarcza¢ wymaganych informacji. Ciagly
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rozwoj technologii oraz metod i algorytméw klasyfikacji (Sasakawa i in. 2003; Kayitakire i
in. 2002; Kristof i in. 2002; Dickson i in. 1999) zacheca jednak do ciaglych badan 1 udosko-
nalania stosowanych rozwiazan.

Celem pracy byta ocena wynikow algorytmow klasyfikacji nadzorowanej dostepnych w
oprogramowaniu ER Mapper (ver. 6.4) pod katem ich praktycznego zastosowania w proce-
sie lesnej inwentaryzacji. W oparciu o zobrazowanie QuickBird-2 testowano mozliwos$ci
dostgpnych w programie algorytméw klasyfikacji koron poszczegolnych gatunkow drzew,
przy czym zalozono, iz wynik powinien by¢ jak najbardziej zblizony do informacji zawartych
na mapach gospodarczych (w bazie danych LAS/SILP). Dodatkowo autorzy postanowili
przetestowa¢ mozliwosci automatycznej metody klasyfikacji obiektowej, do wykrywania
klas,,LAS”1,,NIE-LAS”, w oparciu o program eCognition (Definiens), nie bazujac na polach
treningowych, a jedynie na okre$lonych formutach empirycznych.

Teren badan

Testowanie algorytméw klasyfikacji przeprowadzano na obrazie satelitarnym QuickBird-2
obejmujacym wschodnia cz¢$¢ Puszezy Niepotomickiej potozonej w dolinie Wisty, okoto 30
km na wschod od Krakowa (rys.1). Gatunkami dominujacymi w drzewostanach analizowa-
nego fragmentu Puszczy Niepotomickiej byly: sosna pospolita (Pinus sylvestris L.; So) —
58%, deby (Quercus sp.; Db) — 18%, olsza czarna (A/nus glutinosa L.; Ol cz) — 9%, brzoza
brodawkowata (Betula verrucosa L.; Brz) — 5% oraz domieszkowo i pojedynczo: modrzew
(Md), grab (Gb), jesion (Js), buk (Bk), lipa (Lp) oraz $wierk (Sw).

Material i metoda

Metodyka pracy wymuszata wykorzystywanie réznych zrodet informacji oraz postugi-
wanie si¢ technologiami ich przetwarzania 1 integracji geodanych. Prace terenowe przepro-
wadzano dwukrotnie tj.: w sierpniu 2003 roku oraz lipcu 2004 roku. Lokalizacja poszczego6l-
nych pdl treningowych (ROI) i obszarow testowych okres§lana byta na podstawie pomiaru
DGPS (Pathfinder ProXRS z rejestratorem polowym TSC1; Trimble) korygowanego ze
stacji bazowych ASG-PL (Wezyk 2004). Obszary testowe stanowity jednogatunkowe drze-
wostany III (40-60 lat) lub starszych klas wieku. Ostateczny zasieg i rozmieszczenie pol
treningowych 1 pol testowych zostal zweryfikowany na podstawie wizualnej interpretacji
obrazu satelitarnego QuickBird.

Dla wytypowanych fragmentéw drzewostanow sktad gatunkowy oraz wiek odczytywa-
no na podstawie informacji zawartej w bazie modutu LAS/SILP (stan 2001 r.).

Wazne zrodto informacji stanowita Lesna Mapa Numeryczna (LMN), ktora Nadle$nictwo
Niepotomice dysponuje od roku 2002 (wykonana na podstawie prac urzadzeniowych z 2001
roku), spetniajaca tzw. Standard LMN wprowadzony Zarzadzeniem Dyrektora Generalnego
LP nr 74 w roku 2001 (IUL 2003).

W pracy wykorzystano obraz satelitarny QuickBird-2 zarejestrowany dnia 15 wrzes$nia
2003 roku i dostarczony jako produkt typu Standard.
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Klasyfikacj¢ nadzorowana zobrazowania QuickBird przeprowadzono w oparciu o naste-
pujace algorytmy, dostepne w programie ER Mapper 6.4 (ERM), tj.:
rownoleglosciandw (Parallelepiped);
odleglosci Mahalanobisa (Mahalonobis);
minimalnej odlegtosci (Minimum distance);
najwigkszego prawdopodobienstwa (Maximum Likelihood) w wariantach:
Standard (Standard) oraz Wzmocnienie (Enhanced) w opcji:
- z uwzglednieniem sasiedztwa (Neighbor), oraz
- bez uwzglednienia sasiedztwa (Neighbor).

Oceng¢ wynikow dziatania poszczegdlnych algorytmoéw klasyfikacyjnych przeprowadzono
W oparciu o obszary testowe. Postuzono si¢ zmodyfikowana metoda wykorzystujaca oprogra-
mowanie ArcView ArcGIS oraz generowane z obserwacji terenowych i baz danych LAS/SILP
warstwy rastrowe (GRID; ESRI). Wielkos¢ piksela dla warstw typu GRID przyjeto zgodnie z
rozdzielczo$cia terenowa kanatow spektralnych QuickBird-2, tj.: 2,4 m x 2,4 m.

00O

Wyniki i dyskusja

Obraz QuickBird skalibrowano do uktadu wspoétrzednych PUWG 1992/19 (zgodny ze
SLMN) w oparciu o punkty dostosowania (GCP) pomierzone w terenie metoda DGPS badz
pozyskane z ortofotomapy wygenerowanej ze zdje¢ lotniczych z 1997 roku (z zasobow
WODGIK). Sredni biad kwadratowy wspotrzednych ptaskich (RMS,,) ksztaltowat si¢ na
poziomie 1,85 metra (ponizej jednego piksela MS) co uznano za dopuszczalne w poréwnaniu
do warstw referencyjnych, tj. LMN (przyjeto maks. 0,2 mm w skali mapy 1:10.000).

Na podstawie przeprowadzonych prac terenowych oraz wizualnej interpretacji obrazu (z
wykorzystaniem wektora LMN oraz utworzonej relacji do bazy atrybutowej LAS/SILP) zde-
finiowano pola treningowe (ROI) 1 obszary testowe reprezentujace klasy przedstawione w
tabeli 1.

Tabela 1. Zestawienie powierzchni pél treningowych (ROI) i obszaréw testowych (TA)
wykorzystanych w procesie testowania algorytméw klasyfikacyjnych

Klasa Pola treningowe (ROT) Obszary testowe (TA)
[szt.] [ha] [szt.] [ha]
So 74 111,08 10 26,58
Db 25 4,88 29 6,20
Ol cz 49 4,26 6 3,07
Bk 12 0,56 4 0,48
Md 8 0,97 3 0,43
Brz 20 1,19 2 1,10
Polana 7 32,39 7 1,40
P _uprawne 6 6,19 3 5,38
Cien 13 0,47 3 0,07
Zabudowa 6 7,75 8 0,25
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W procesie klasyfikacji pominigto kilka gatunkow (jesion, lipa, grab, $wierk) wystepuja-
cych na terenie Puszczy Niepotomickiej ze wzgledu na ich znikomy udziat powierzchniowy
oraz obiektywna trudno$¢ wyznaczenia jednolitych ROI oraz TA reprezentujacych te gatunki
pod wzgledem sktadu gatunkowego.

Wstepne wyniki klasyfikacji wykazywaty, iz granica rolno-lesna byta bardzo wyrazna w
przypadku wszystkich stosowanych algorytmoéow. Wyjatek stanowit algorytm rownolegto-
Scianow, ktorego wynikiem dziatania bylo poprawne okreslenie zaledwie dwoch klas, a mia-
nowicie: cien 1 zabudowa. Z tego powodu algorytm ten zostat pominigty w dalszych anali-
zach.

Stratyfikacja drzewostandw na okreslone typy, tj.: liSciasty i iglasty, nie sprawita w zasa-
dzie wigkszych problemow i1 we wszystkich przypadkach osiagano duza doktadnos$¢. Przy-
ktadowe poroéwnanie danych opisowych zawartych w bazach danych LAS/SILP z wynikami
dziatania algorytmu klasyfikacyjnego: maksymalnego prawdopodobienstwa (wariant Stan-
dard z oknem 5x5 pikseli; 6 iteracji) zawarto w tabeli 2.

Tabela 2. Dokladno$¢ klasyfikacji nadzorowanej (algorytm maksymalnego prawdopodobienstwa
w wariacie Standard; okno 5x5 pikseli, 6 iteracji) w stratyfikacji gatunkéw iglastych i liSciastych

Typ drzewostanu Powierzchnia wedlug Réznica
SILP Klasyfikacja
[ha] [ha] [ha] [7%]
Gatunki liSciaste 3033,52 2411,7 -621,82 -20,5
Gatunki iglaste 4806,96 4757,165 -49,80 -1,0
Suma 7840,46 7168,86 -671,62 -8,6

Roéznice pomigdzy powierzchnig obliczona na podstawie bazy danych LAS/SILP a klasy-
fikacja nadzorowana maksymalnego prawdopodobienstwa, wynikaja w pewnym stopniu z
roznej metody opisywania sktadu gatunkowego. W atrybutowej bazie danych LAS/SILP
udziat poszczego6lnych gatunkoéw podawany jest na podstawie migzszosci, natomiast wynik
klasyfikacji nadzorowanej opisuje powierzchni¢ rzutu koron drzew wchodzacych w sktad
pierwszego pigtra (pikseli rejestrowanego gornego putapu drzewostanu). R6znica sumarycz-
nej powierzchni gatunkéw lisciastych i iglastych (-672,62 ha) wynika w duzej mierze z
pominigcia w tabeli 2 klasy cien (313 ha), polany (wewnatrz komplekséw lesnych) czy
p_uprawne. Do wymienionych klas zaliczono takze: luki, drogi i inne powierzchnie nieporo-
$nigte drzewami (nieudane uprawy czy tez niezalesione zrgby), a zaliczone wg LAS/SILP do
powierzchni z wegetacja drzewiasta.

O wiele wigksze trudnos$ci napotkano w trakcie klasyfikacji pikseli pod katem poszcze-
gblnych gatunkoéw drzew. Duzym podobienstwem odbicia spektralnego cechowaty si¢ pary
gatunkow (wewnatrz typow drzewostanow) takie jak: sosna/modrzew oraz dab/olsza. W
celu poprawy wynikow dziatania algorytmu klasyfikacji, kilkakrotnie modyfikowano ROI,
np. poprzez usuwanie z ich obszaru niewielkich obszarow cienia tworzonego przez wysokie
drzewa i luki w putapie koron. W trakcie prac okazalo sig, iz duza ,,mobilnoscia” (tj. dyna-
mika przechodzenia pomigdzy klasami), zarowno w kierunku gatunkéw iglastych jak i li§cia-
stych cechowata si¢ brzoza. Wynika¢ to moze przede wszystkim z budowy korony tego
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drzewa. Brzoza charakteryzuje si¢ bardzo duza azurowos$cig korony (gatunek zaliczany jest
do $wiattozadnych; Jaworski 1994), co powodowato zapewne ,,naktadanie si¢” odpowiedzi
spektralnej: dolnych warstw drzewostanu, podszytu badz nawet runa lesnego. Szczegdtowa
analiza wykazata, iz brzoza wykazuje pewne podobienstwo do charakterystyki koron sosny,
co mozna ewentualnie wytlumaczy¢ stosunkowo p6éznym terminem pozyskania zobrazowa-
nia (poczatek przebarwiania si¢ aparatu asymilacyjnego, zmiany w strukturze komorki i tym
samym spadek odbicia w kanale bliskiej podczerwieni) (Wezyk 1998).

Dla gatunkow lisciastych problemem okazato si¢ zaliczanie przez algorytm klasyfikacyj-
ny, koron starszych drzew lisciastych (dab, olsza) do r6znych klas. Przyczyna tkwita praw-
dopodobnie w réoznym stopniu o$wietlenia poszczegdlnych czesci koron (kat padania pro-
mieni stonecznych wynosit ok. 40°) lub wystepowaniem uszkodzen koron (wiele wierzchot-
koéw; defoliacja koron dgbu powodowana gradacjami zwdjek). Czgsciowe wyeliminowanie
tego problemu mozliwe bylo dzigki zastosowaniu parametréw sgsiedztwa. W tym celu wy-
korzystano opcje Neighbor filter o wielkosci okna 5x5 pikseli. Takie rozwigzanie spowodo-
wato jednoczesénie generalizacje wynikéw, co zdecydowanie poprawito czytelnos¢ kompo-
zycji mapowej. Paradoksalnie, generalizacja bardzo szczegdtowej informacji tkwi w prefe-
rencjach odbiorcy (lesnika), ktéry od ,,zawsze” przyzwyczajony byt do uproszczonej infor-
macji na mapach lesnych (jedna barwa dla jednego wydzielenia reprezentujaca gatunek gtow-
ny).

Oceng doktadnosci dziatania poszczegdlnych algorytméw przeprowadzono w oparciu o
obszary testowe (tab.1, rys.1). Otrzymane wyniki (tab. 3) Swiadcza o duzej przydatnosci
klasyfikacji zobrazowan satelitarnych do prac z zakresu inwentaryzacji lasu wykonywanej
jak dotad tradycyjnymi metodami.

Najbardziej poprawne rezultaty klasyfikacji osiagano w oparciu o stosowanie algorytmu
maksymalnego prawdopodobienstwa (wariant Standard) z wlaczona funkcja analizy sasiedz-
twa. Reguta ta wykorzystuje zaktadana warto$¢ prawdopodobienstwa przynaleznosci dane-
go piksela do okreslonej klasy. Bardzo duza liczba parametrow silnie uzaleznia wynik od
rozktadu danych w kazdym kanale wej$ciowym. Najwigksza poprawnos¢ uzyskano w przy-
padku drzewostanow sosnowych (klasa So az 97,3%), gdy inne algorytmy generowaty
wynik na poziomie co najmniej 60%, jedynie w przypadku algorytmu Mahalanobis 'a wynik
byt znacznie zanizony osiagajac zaledwie wartos¢ 41% (So; tab.3).

Drzewostany modrzewiowe mozliwe byly do sklasyfikowania z doktadnos$cia rzedu od
16,8% do 58,8%. Ogromnym zaskoczeniem okazat si¢ jednak dla autoréw wynik algorytmu
maksymalnego prawdopodobienstwa (najbardziej odpowiedniego dla klasy So) dla klasy Md
(wynik = 0%), ktory thumaczy¢ mozna jedynie przebarwieniami aparatu asymilacyjnego
modrzewia w okresie wykonywania zobrazowania (15.09.03) i bardzo duza azurowoscia
korony jako gatunku wybitnie §wiatlozadnego.

Bardzo waznym z punktu widzenia praktyki lesnej byto testowanie doboru algorytmu dla
obszarow gradowych (li§ciastych) kompleksow lesnych Puszczy Niepotomickiej. W przy-
padku debu (zajmujacego 18% powierzchni Puszezy Niepotomickiej) ,,najbardziej popraw-
ny” wynik uzyskano w przypadku algorytmu maksymalnego prawdopodobienstwa w wa-
riancie Standard z uwzglednieniem sgsiedztwa (72,7%). W przypadku stosowania innych
algorytméw wyniki oscylowaty pomigdzy 14,7% do 33,6 %. Najczesciej btednie interpreto-
wany Dqb zastgpowata klasa Olsza czarna. Najbardziej przydatnym w przypadku Olszy
czarnej okazat si¢ jednak inny algorytm tj. maksymalnego prawdopodobienstwa (wariant
Wzmocnienie) z wlaczong funkcja analizy sasiedztwa (5x5 pikseli, 6 iteracji), ktory dawat
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Tabela 3. Zestawienie wynikow dzialania algorytméw klasyfikacyjnych

Algorytm Cecha So Md Db Olez Bk Brz Cien | Polany Z P U

MLSN Zgodnos¢ (%) 97,3 - 72,7 63,3 88,5 18,4 | 100,0 | 48,0 100,0 | 99,9
Blednie Md Sol Olez Db Db So - Z - Z
zaliczono 1,2 00,0 11,8 36,1 7,0 44.8 16,7 0,1
do klasy (%)

MLS Zgodnos¢ (%) 62,1 | 588 | 27,9 | 655 57,4 | 25,0 | 100,0 | 41,7 92,9 | 994
Blgdnie Md So Olez So Ol So - Z pola- V4
zaliczono 27,8 31,8 41,7 19,0 14,5 23,2 16,0 ny 0,6
do klasy (%) 3,9

MLEN Zgodnos¢ (%) 84,6 | 57,5 32,9 | 94,2 82,9 | 333 | 100,0 | 458 100,0 | 100,0
Blednie Md So Olez So Brz Md - 0] - -
zaliczono 13,0 | 41,2 | 46,1 4,7 10,0 | 26,0 16,9
do klasy (%)

MLE Zgodnosé (%) 62,1 | 588 | 27,9 | 655 57,4 | 25,0 | 100,0 | 41,7 92,9 | 99,4
Blednie Md So Olcz So Olecz So - Z pola- Z
zaliczono 27,8 | 31,8 | 41,7 19,0 14,5 | 232 16,0 ny 0,6
do klasy (%) 3,9

MD Zgodnos¢ (%) 69,1 | 31,2 14,7 | 46,1 53,2 12,5 | 100,0 35,8 18,7 | 95,6
Blgdnie Md So Olez Brz Ol Md - Ol P U Z
zaliczono 17,8 | 41,5 | 40,8 14,6 | 232 | 323 28,2 62,0 4.4

do klasy (%)

MDSD Zgodnosc (%) 62,0 | 311 15,2 | 479 53,9 15,1 98,4 5,7 99,1 | 41,5

Blgddnie Md Z Olecz Brz Brz Z So Z pola- Z
zaliczono 238 | 29,9 | 356 17,3 17,7 | 35,6 1,6 70,3 ny 58,5
do klasy (%) 0,5

MAH Zgodnos¢ (%) 41,5 16,8 | 33,6 52,1 63,5 13,8 | 96,3 1,4 99,8 | 52,0
Blednie Z Z Olez 4 V4 z z z PU z
zaliczono 42,8 | 65,1 233 16,7 | 24,0 | 759 3,7 81,1 0,2 48,0

do klasy (%)

Oznaczenia algorytmow: MLSN — Maximum Likelihood Standard Neighbor (5x5 pikseli; 6 iteracji); MLS — Maximum Likelihood
Standard; MLEN — Maximum Likelihood Enhanced Neighbor (5x5 pikseli, 6 iteracji); MLE — Maximum Likelihood Enhanced;
MD — Minimum Distance; MDSD — Minimum Distance (Std. Dev.); MAH — Mahalonobis.

Klasy: Z — zabudowa; P_U — pola uprawne

wyniki rzedu 94,2% znacznie przewyzszajac najwyzej notowany algorytm maksymalnego
prawdopodobienstwa (wariant Standard) z wlaczona funkcja analizy sasiedztwa (tylko 63,3%).

Klasyfikacja obszaréw o skrajnie odmiennych charakterystykach spektralnych (cien, zabu-
dowa, pola uprawne) nie sprawiata wigkszych probleméw w przypadku wszystkich analizo-
wanych algorytmow. Wynik oscylowat nawet w granicach 100% dla klasy ciern (poza MDSD).
Klasa zabudowa jedynie w przypadku algorytmu minimalnej odlegtosci zostata okreslona poni-
zej oczekiwan (18,6%), ale nie byta ona przedmiotem niniejszego opracowania.

Rezultaty otrzymane w przypadku klasy polany wynikaja z duzej rozpigtosci charaktery-
styki spektralnej, co wynika z zaliczeniem do tej klasy zarowno obszaréw porosnigtych
krzewami czy trawami jak i z poczatkowymi stadiami sukcesji drzew lesnych na obszarach
rolniczych.
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Oceniajac mozliwosci poszczegolnych algorytmow nalezy stwierdzi¢, iz reguty klasyfi-
kacyjne opierajace si¢ na wartosciach pojedynczych pikseli (na podstawie ROI) charaktery-
zowaly si¢ wyrazna ,,ziarnisto$cia” otrzymanych wynikow. Czgstym przypadkiem byt pro-
blem zaliczania poszczegdlnych podkoron starszych drzew lisciastych do klas innych gatun-
kéw. Bardzo zréznicowany wynik otrzymywano rowniez dla pikseli reprezentujacych obrze-
za koron 1 granice drzewostandw oraz obszarow pozbawionych drzew.

Osobnym etapem testowania metod klasyfikacji byta proba wykorzystania klasyfikacji
obiektowej do przetwarzania obrazow VHR QuickBird. Niestety ze wzgledu na czasowa
licencj¢ programu eCognition (ver. 4) udostgpniong przez Definiens, testowaniem objgto
mozliwos$¢ automatycznej klasyfikacji obszarow pozbawionych wegetacji drzewiastej (we-
wnatrz kompleksow lesnych i poza kompleksami lesnymi).

Przewagi klasyfikacji obiektowej nad tradycyjna, bazujaca na pojedynczych pikselach
upatrywac¢ mozna w tym, iz piksele grupowane sa w obiekty, dla ktorych juz na pierwszym
etapie (segmentacji) obliczane sa liczne charakterystyki (Kristof i in. 2002; Sasakawa i in.
2003; Burnett i in. 2003; Baatz i in. 2000; Blaschke i in. 2001). Umozliwia to wykorzystanie
wybranych parametréw niedostepnych w tradycyjnych metodach klasyfikacji nadzorowa-
nej. W prezentowanej pracy do testow wytypowano obszar o wielkosci 5000 x 5000 pikseli
na granicy rolno-lesnej w potnocnej czesci kompleksu gtownego Puszczy Niepotomickiej.

W pierwszym etapie klasyfikacji obiektowej przeprowadzono segmentacj¢ obrazu, w
wyniku ktorej starano si¢ otrzymaé obiekty w maksymalnym stopniu reprezentujace po-
szczegolne korony drzew. W procesie segmentacji wykorzystano nie tylko poszczegdlne
kanaty zobrazowania QuickBird, ale rowniez dodatkowe obrazy powstate w wyniku zastoso-
wania filtru Lee-Sigma (dla kanatu NIR oraz Red — obraz pozytywowy i negatywowy na-
zwane umownie border oraz frame). Wykorzystanie takiego zestawu danych pozwolito na
odzwierciedlenie w duzo lepszym stopniu ksztattu pojedynczych koron na etapie segmentacji
(Wezyk, de Kok 2005, Wezyk 1 in. 2004). Klasyfikacj¢ obiektowa oparto o empiryczne
formuty dziatajace na zasadzie logiki rozmytej (ang. Fuzzy logic). W procesie klasyfikacji w
programie eCognition wykorzystuje si¢ tzw. hierarchi¢ klas. W pierwszy etapie zdefiniowano
klasy LAS (pan_border _low) oraz NIE_LAS (pan_border_high). Nast¢pnie w ramach klasy
LAS wyrézniono dwie podklasy: obszarow zacienionych (forest shadow) oraz drzew (trees).
Kolejne podklasy obejmowaly drzewostany lisciaste i iglaste w ramach klasy trees. Wykona-
na klasyfikacja bazowata na pierwszym poziomie segmentacji (rys.2). W nastgpnym etapie
wykonano ponownie segmentacj¢ oparta na tak przeprowadzonej wstepnie klasyfikacji. Po-
stuzyto to do potaczenia obiektow hierarchicznie reprezentujacych drzewostany w jeden
obiekt LAS. W kolejnych krokach uwzgledniajac parametry sasiedztwa, rozgraniczano ob-
szary pozbawione drzew na te potozone wewnatrz oraz poza drzewostanem (rys. 3). Okre-
$lenie wartosci granicznych do klasyfikacji drzewostanéw 1 obszaréw nielesnych mozliwe
byto dzigki zastosowaniu dodatkowych obrazéw wejsciowych (pochodnych) stworzonych
przy pomocy programu eCognition (de Kok 2005), tj.:

O PAN _border — warto$¢ $rednia segmentow w kanale PAN podzielona przez sumg war-
to$ci $redniej dla warstw (obrazu) border 1 frame obrazu panchromatycznego, wyko-
rzystana do rozgraniczenia obszaréw nielesnych i pokrytych drzewostanami, oraz

O eratred, opisang funkcja ekspotencjalna, w wyktadniku ktorej znajduje si¢ iloraz kana-
hu Red 1 sumy wartos$ci srednich kanatéw PAN, Red oraz NIR. Zastosowano ja w celu
separacji drzewostanow lisciastych od iglastych.

Oprocz wyzej wymienionych obrazéw pochodnych wykorzystano takze w klasyfikacji

znormalizowany indeks wegetacji (NDVI) do wylaczenia obszarow zacienionych.
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Przeprowadzona klasyfikacja obiektowa w bardzo krotkim czasie umozliwita uzyskanie
doktadnej mapy terenéw pozbawionych wegetacji drzewiastej, z rozrdéznieniem na obszary
wewnatrz oraz poza lasem. Implementacja raz wypracowanych formut na fragmencie obra-
zu o wielko$ci 5000 x 50000 pikseli, wraz z segmentacja zajmuje okoto 1 godziny. W poréw-
naniu do tradycyjnych metod wymagajacych zastosowania ROI, metoda klasyfikacji obiek-
towej cechuje si¢ oszczednoscia czasu i pewna uniwersalnoscia. W przypadku wypracowa-
nia dobrych formut, nie jest w zasadzie wymagana ingerencja uzytkownika w proces klasy-
fikacji. Tego typu metody kartowania z wykorzystaniem wysokorozdzielczych zobrazowan
satelitarnych powinny zosta¢ wykorzystane w przypadku wystapienia nagtych zdarzen (ta-
kich jak huragany, pozary itp.) lub kartowania lasow na duzych obszarach (np. typow drze-
wostanow w catej Polsce). Innym potencjalnym zastosowaniem jest weryfikacja map go-
spodarczych tworzonych w procesie inwentaryzacji lasu w zakresie wystgpowania luk, zre-
bow, czy tez kontrolowania udatno$ci upraw.

Whioski

Klasyfikacja obrazu satelitarnego QuickBird moze dostarczy¢ wielu informacji na temat
srodowiska lesnego. Pomimo wysokiej rozdzielczosci terenowej obrazu (0,61 m), precyzyjne
okreslenie sktadu gatunkowego drzewostanu, w dalszym ciagu napotyka¢ moze na trudnosci.

Sposrdd testowanych klasycznych algorytmow bazujacych na warto$ciach pojedynczych
pikseli, w przypadku obszardéw lesnych, szczeg6lna uwage nalezy zwrocié na reguty wyko-
rzystujace parametry sasiedztwa. Ich stosowanie eliminuje liczne bledy i zdecydowanie po-
prawia czytelnos¢ wynikow, jakich tradycyjnie oczekuja odbiorcy map drzewostanowych.
Algorytmy nie korzystajace z opcji sasiedztwa generuja rezultaty o bardzo skomplikowanej
strukturze (cho¢ zgodnej z rzeczywistoscia) 1 bardzo czgsto zdarzaja si¢ sytuacje btednego
zaklasyfikowania korony pojedynczego drzewa do wielu roznych klas.

Najlepsze rezultaty (zblizone do danych referencyjnych pozyskiwanych tradycyjnymi me-
todami) osiaga si¢ wykorzystujac klasyfikacj¢ nadzorowana dla drzewostandw o mato zr6z-
nicowanej budowie pigtrowej i gatunkowej. Biordznorodno$¢ polskich lasoéw rozumiana np.
jako zmieszanie ze sobg wielu gatunkow drzew i ceniona jako niezmiernie wazny element
$wiadczacy o naturalnosci i trwatosci ekosystemu, w znaczacy sposob utrudnia jednak klasy-
fikacj¢ obrazu. W przypadku drzewostanéw o jednostkowej formie zmieszania, w procesie
klasyfikacji zanizany (lub nawet calkowicie pomijany) jest udzial gatunkéw domieszkowych.

Paradoksalnie mozna mie¢ wrazenie, iz dawno oczekiwana wysoka rozdzielczo$¢ zobra-
zowan satelitarnych przyniosta ze soba rowniez okreslone problemy zbyt duzej ich szczeg6-
towosci. Teledetekcja moze dostarcza¢ informacji o zmieszaniu gatunkow na podstawie udziatu
pikseli poszczegolnych klas gatunkow w pododdziale. Jak sig jednak okazuje lesnicy nie sa
jeszcze przygotowani do uzytkowania map w sposob realistyczny obrazujacych rozmiesz-
czenie poszczegdlnych koron drzew w pododdziatach. Przyczyna tego zjawiska tkwi w
tradycji kartografii lesnej oraz metodach inwentaryzacji. By¢ moze za kilka lub kilkanascie lat
podejscie do obecnych wynikéw dostarczanych przez klasyfikacje obrazu zmieni si¢ diame-
tralnie i bedzie mozna Swiadomie uzywac okreslenia ,,precyzyjne le$nictwo” méwiac o po-
ziomie pojedynczych koron drzew w lesie.

W dalszym ciagu jednak metody optyczne dostarcza¢ moga poprawnych informacji je-
dynie w przypadku drzewostanow o uproszczonej budowie pigtrowej. Niebawem jednak
pojawia si¢ wysokorozdzielcze aktywne systemy teledetekcyjne (radar), ktore w znaczacy
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Sposob przyczynia si¢ do rozwigzania tego problemu. W dalszym ciagu réwniez wybor ter-
minu zobrazowania (gtownie w przypadku systemow pasywnych) nalezy dostosowywac do
lokalnych warunkow fenologicznych w danym sezonie wegetacyjnym.

W przypadku klasyfikacji obiektowej rezygnacja z wykorzystania po6l treningowych oraz
oparcie si¢ wytacznie na empirycznych wartosciach pozwala na zautomatyzowanie procesu
kartowania drzewostanow i obszaréw nielesnych. Ma to duze znaczenie w przypadku po-
trzeby przeprowadzenia klasyfikacji duzej ilosci scen satelitarnych w krotkim czasie. Posia-
danie tego typu uniwersalnych formutl modyfikowanych nieznacznie dla poszczegdlnych
scen (glownie ze wzgledu na okres fenologiczny) moze mie¢ w przysztosci pierwszorzedne
znaczenie np. dla administracji Laséw Pafnstwowych czy departamentéw Ministerstwa Sro-
dowiska odpowiedzialnych za raportowanie do Komisji Europejskie;j.
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Summary

Contemporary VHR satellite images very often offer resolution between 1 and 4 meters and very good
dynamic range (11 bit). The new RS technology enables to extract new kind of information (especially
thematic information) which can be used in the forest inventory process.
This paper presents how two classification methods, i.e.: the “traditional” — supervised and the
“newest” — object-oriented and different algorithms were tested on the example of QuickBird-2 images
(ground resolution 2,44 m MS; 0,62 PAN; 11 bit), for the stand mapping purpose. The Niepolomice
Primeval Forest was selected for the study. The 10.000 hectares forest complex is located in southern
Poland and represents a lowland forest in the Vistula valley. The dominant tree species in the Niepolo-
mice Primeval Forest are: pine (Pinus sylvestris L.), oak (Quercus sp.) — 18% and black alder
(Alnus glutinosa L.) — 9%. The paper describes options of the ER Mapper 6.4 (Earth Resource
Mapping Inc.) in the supervised classification. Usefulness of the algorithms: Maximum Likelihood
(Standard and Enhanced both with and without Neighbor filter), Mahalanobis, Parallelepiped, Mini-
mum Distance and Minimum Distance (Standard deviation) — were tested.
The Regions of Interest (ROI) were created using DGPS receivers. Forest stand mapping in the
Niepolomice Primeval Forest based on the QuickBird image from September 15" 2003 required
following ROI: Pine (So), Oak (Db), Alder (Ol), Larch (Md), Beech (Bk), Birch (Brz), shadow (cien),
clearing (polana), built up areas (zabudowa) and agriculture (p_uprawne). The best result of super-
vised classification proved the Maximum Likelihood Standard algorithm with Neighbor filter (5x5
pixels and 6 passes).
The classification accuracy of the Pine (So) was around 98% and of broad-leaves trees ca. 80%.
However, the classification accuracy of species was good for pine (97%) and oak (73%). The result of
the alder classification was only 63%. It was also proved that Parallelepiped algorithm was completely
useless.
In this work, the authors also tested usefulness of the “newest” object-oriented (O.0.) classification in
automatic mapping of the areas with- or without tree cover, inside and outside the forest. In this case
ROI (samples) were not used, but only empirical expressions, which describe main features. This
solution allows transferring of class hierarchy on other satellite images. These techniques can save
time and money in the future. It is useful in verification of the Forest Digital Maps (LMN) during forest
inventory works and it retrieves some important parameters like forest type, crown density, forest
gaps, etc.
The research presented shows that modern RS techniques based on the VHR satellite images and
image processing methods and algorithms are very useful for rapid semi- or fullautomatic forest

mapping.
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Rys. 1. Rozmieszczenie obszarow testowych na terenie badan w Puszczy Niepotomickiej
(QuickBird-2; kompozycja kanatéw 432 PAN; 15.09.2003)
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Rys. 2. Wynik klasyfikacji obiektowej pierwszego etapu segmentacji: LEVEL 1 (kolor jasnozielony - drzewostany
lisciaste (Db, Ol cz), ciemnozielony — drzewostany iglaste (So), zotty — CIEN, czerwony — ,NIE_LAS”)
wraz hierarchia

pan_border_high
@ pan_border_low
forest_shadow
=@ trees
@ high_eratred
L low_eratred

=@ 7R

Rys. 3. Wynik klasyfikacji obiektowej drugiego etapu segmentacji: LEVEL 2 (kolor seledynowy obszary
»NIE _LAS” poza lasem, fioletowy — obszary ,,NIE _LAS” wewnatrz drzewostanow, zielono-niebieski — ,,LAS”)

wraz hierarchia.



