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Wstêp

Klasyfikacja obiektowa jest stosunkowo now¹ technik¹ klasyfikacji zdjêæ satelitarnych,
która w najbli¿szym czasie mo¿e zast¹piæ tradycyjne tzw. pikselowe metody klasyfikacji,
dlatego te¿ interesuj¹ce jest wykonanie porównania nowej metody z dotychczas stosowany-
mi. W tym celu na przyk³adzie tego samego terenu badañ oraz danych satelitarnych wykona-
no dwie klasyfikacje form pokrycia i u¿ytkowania ziemi: obiektow¹ i tradycyjn¹ pikselow¹.
W obu przypadkach uzyskane wyniki poddano generalizacji w celu uzyskania informacji o
zadanym stopniu szczegó³owo�ci: 1 ha dla zabudowy i wód oraz 4 ha dla pozosta³ych klas.
Klasyfikowano to samo zdjêcie satelitarne Landsat ETM+ zarejestrowane 7 maja 2000 r.,
obrazuj¹ce teren badañ o powierzchni 423 km2, zlokalizowany na Nizinie Mazowieckiej w
pobli¿u Warszawy. W jego centralnej czê�ci, miedzy rzekami Wis³¹ i Narwi¹, znajduje siê
miasto Legionowo.

Klasyfikacja obiektowa

Klasyfikacja obiektowa zosta³a wykonana z zastosowaniem oprogramowania eCognition.
Sposób jej wykonania oraz analiza wyników przedstawiona jest w artykule �Rozpoznanie
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form pokrycia i u¿ytkowania ziemi na zdjêciu satelitarnym Landsat ETM+ metod¹ klasyfikacji
obiektowej� (Lewiñski, 2006a).

W czasie klasyfikacji obiektowej przebadano przydatno�æ danych wielospektralnych i
panchromatycznych (po korekcji atmosferycznej) zdjêcia Landsat ETM+ oraz kana³ów Pan-
Sharp2, PanSharp3 i PanSharp4 uzyskanych w wyniku po³¹czenia (data fusion) kana³u pan-
chromatycznego z 2., 3. i 4. kana³em wielospektralnym. Po³¹czenie danych zosta³o wykona-
ne z zastosowaniem algorytmu PanSharp autorstwa dr. Zhang�a (Zhang, 1999; 2002), stano-
wi¹cego jeden z modu³ów oprogramowania PCI Geomatica. Po³¹czone dane zastosowano w
procesie segmentacji, natomiast w rozpoznaniu klas wykorzystano oryginalne dane wielo-
spektralne i panchromatyczne.

Na terenia badañ, stosuj¹c standardow¹ metodê najbli¿szego s¹siada oraz kryteria para-
metryczne, rozpoznano 18 klas pokrycia i u¿ytkowania ziemi. Wynik klasyfikacji obiektowej
zosta³ nastêpnie opracowany z zastosowaniem algorytmu (Lewiñski, 2005; 2006b), którego
celem by³o uzyskanie bazy danych pokrycia i u¿ytkowania ziemi o stopniu szczegó³owo�ci
1 ha dla klas zwi¹zanych z zabudow¹ i wodami oraz 4 ha dla pozosta³ych klas. Dane klasy-
fikacyjne zosta³y zgeneralizowane a nastêpnie na ich podstawie utworzono wektorow¹ bazê
danych, w której granice wydzieleñ zosta³y wyg³adzone w taki sposób, aby by³y zbli¿one do
wyniku interpretacji wizualnej. Kolejnym etapem opracowania by³o sprawdzenie klasyfikacji
metod¹ interpretacji wizualnej, w czasie której interpretator korygowa³ kody oraz kszta³t
wydzieleñ. Wynik interpretacji zosta³ wykorzystany do oceny dok³adno�ci klasyfikacji oraz
do utworzenia koñcowej, skorygowanej bazy danych.

W wyniku przeprowadzonej generalizacji zmianie uleg³o jedynie 1,1% powierzchni terenu
badañ, co �wiadczy o odpowiednim doborze parametrów segmentacji. Przeprowadzona wery-
fikacja pozwoli³a na ocenê dok³adno�ci klasyfikacji, która w ca³o�ciowej ocenie wynios³a 94,54%
przy równoczesnej wysokiej warto�ci statystyki KHAT wynosz¹cej 93,76% (Congalton, 1991).

W prezentowanej pracy koñcowa baza danych (po weryfikacji metod¹ wizualn¹) zosta³a
wykorzystana jako poziom odniesienia w ocenie tradycyjnej klasyfikacji pikselowej.

Klasyfikacja pikselowa

Klasyfikacja pikselowa zosta³a wykonana na przyk³adzie identycznych danych jak w przy-
padku klasyfikacji obiektowej. W tym celu zastosowano tzw. algorytm klasyfikacji hybrydo-
wej (Image Analyst, 2002) sk³adaj¹cej siê z dwóch czê�ci: z klasyfikacji nadzorowanej oraz
nienadzorowanej. Najpierw na podstawie zdefiniowanych przez operatora pól treningowych
wykonywana jest klasyfikacja nadzorowana, nastêpnie piksele niesklasyfikowane s¹ ponow-
nie klasyfikowane metod¹ nienadzorowan¹. Taki sposób postêpowania przyjêto ze wzglêdu
na specyfikê terenu badañ, który charakteryzuje siê du¿ym rozdrobnieniem form pokrycia
terenu. W wielu przypadkach utrudnia to, a nawet uniemo¿liwia, okre�lenie reprezentatyw-
nych pól treningowych.

W przypadku obu klasyfikacji stosowano algorytm klasyfikacyjny najwiêkszego prawdo-
podobieñstwa; w klasyfikacji nienadzorowanej charakterystyki klas spektralnych okre�lono
z zastosowaniem algorytmu Competitive training.

Pierwszym etapem klasyfikacji nadzorowanej jest wybór pól treningowych. Nastêpnie na
ich podstawie okre�lane s¹ charakterystyki spektralne poszczególnych klas oraz optymalny
zestaw kana³ów zdjêcia, na podstawie których mo¿na uzyskaæ najlepsze wyniki.



65Porównanie klasyfikacji obiektowej z tradycyjn¹ klasyfikacj¹ pikselow¹ ...

Przeprowadzone analizy pozwoli³y na okre�lenie pól treningowych 8 klas: zabudowa,
grunty orne z pokryw¹ ro�linn¹, grunty orne bez pokrywy ro�linnej, ³¹ki, las li�ciasty, las
iglasty, osadniki oraz wody. Mimo podjêtych prób nie uda³o siê zdefiniowaæ wiêkszej liczby
klas zwi¹zanych z zabudow¹. Klasa �grunty orne z pokryw¹ ro�linn¹� reprezentuje uprawy
ozime, które w wiosennym okresie rejestracji zdjêcia w znacznym stopniu pokrywaj¹ ju¿
powierzchniê ziemi, w pó�niejszym etapie klasyfikacji klasa ta zosta³a po³¹czona z klas¹
�grunty orne bez pokrywy ro�linnej�, zwi¹zan¹ g³ównie z uprawami jarymi, tworz¹c w ten
sposób jedn¹ klas¹ gruntów ornych. Zrezygnowano z okre�lenia pól treningowych dla klasy
lasów mieszanych, które przy rêcznym sposobie zaznaczenia reprezentatywnych obszarów
na kompozycji barwnej zdjêcia zawsze prowadz¹ do b³êdów, zwi¹zanych z rozpoznaniem
zmieszanych drzew li�ciastych i iglastych. W polach treningowych uwzglêdniono nieliczn¹
lecz rozpoznawaln¹ klasê osadników.

Na rysunku 1 przedstawiono wykresy rozk³adu warto�ci pikseli pól treningowych (scat-
ter plot), dla par kana³ów spektralnych 5 i 4, 4 i 3 oraz 2 i 5. Na wykresach zaznaczono
�rednie warto�ci pól treningowych klas oraz elipsy reprezentuj¹ce zasiêgi warto�ci. Na ich
podstawie mo¿na stwierdziæ, ¿e najlepiej odseparowanymi klasami od innych s¹ �wody�,
�las iglasty� oraz �osadniki�. Wyra�nie widoczna jest blisko�æ spektralna ³¹k i gruntów or-
nych z uprawami ozimymi, które s¹ najlepiej rozró¿nialne na wykresie kana³ów 2 i 5. Na
wszystkich wykresach klas¹ najmniej oddalon¹ od pozosta³ych jest �zabudowa�.

Na podstawie pól treningowych wykonano porównanie przydatno�ci w procesie klasyfi-
kacji kana³u panchromatycznego PAN oraz kana³ów PanSharp2, PanSharp3 i PanSharp4,
uzyskanych w wyniku po³¹czenia kana³u panchromatycznego z 2., 3. i 4. kana³em danych
wielospektralnych, porównuj¹c je z odpowiadaj¹cymi im kana³ami wielospektralnymi. W
tym celu pos³u¿ono siê �rednimi warto�ciami odleg³o�ci miêdzy klasami w przestrzeni spek-
tralnej: euklidesow¹ oraz odleg³o�ci¹ J-M (Jeffreys-Matusita) (Jensen, 1996), obliczonymi
miêdzy polami treningowymi dla
poszczególnych kana³ów. Obliczo-
no je oddzielnie dla poszczególnych
kana³ów na podstawie pól treningo-
wych wszystkich klas.

Odleg³o�æ J-M, w przeciwieñ-
stwie do odleg³o�ci euklidesowej, nie
jest informacj¹ jedynie o odleg³o�ci
miêdzy �rodkami klas, lecz uwzglêd-
nia równie¿ stopieñ ich rozprosze-
nia. Przyjmuje ona warto�ci z prze-
dzia³u < 0, 2 >, warto�æ maksymal-
na 2 �wiadczy o ca³kowitej rozdziel-
no�ci klas natomiast warto�ci poni-
¿ej 1,4 �wiadcz¹ o braku rozdziel-
no�ci klas (Image Analyst, 2002).

W ocenie mo¿liwo�ci klasyfika-
cyjnych poszczególnych kana³ów
wykorzystano równie¿ ca³kowit¹ i
�redni¹ dok³adno�æ klasyfikacji pól
treningowych, wykonan¹ metod¹
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najwiêkszego prawdopodobieñstwa. W tabeli 1 przedstawiono ocenê mo¿liwo�ci klasyfikacyj-
nych analizowanych kana³ów. Zawiera ona �rednie warto�ci odleg³o�ci miêdzy klasami oraz
dok³adno�æ klasyfikacji pól treningowych. Jak widaæ, na podstawie kana³ów PanSharp2 i Pan-
Sharp4 nie uzyskano lepszych rezultatów w porównaniu z kana³ami 2 i 4, natomiast na podsta-
wie kana³u PanSharp3 mo¿na uzyskaæ lepsz¹ rozró¿nialno�æ klas w porównaniu z kana³em 3.
Najwiêksze zró¿nicowanie miêdzy klasami zwi¹zane jest z kana³ami 2, 5 i 7. Na podstawie
kana³u panchromatycznego uzyskano rezultaty na poziomie kana³u 2 i 4.

Zestaw optymalnych kana³ów pozwalaj¹cy na najlepsze rozró¿nienie pól treningowych,
okre�lono stosuj¹c �redni¹ warto�æ transformowanej dywergencji (Jensen, 1996). Na jej
podstawie wybrano kana³y 2, 3, 4, 5 i 7 zdjêcia Landsat ETM+.

Klasyfikacja nadzorowana zosta³a wykonana na podstawie zdefiniowanych pól treningo-
wych oraz 5 wybranych kana³ów z zastosowanie metody najwiêkszego prawdopodobieñ-
stwa. Pierwsza klasyfikacja wykaza³a wystêpowanie na obrazie klasyfikacyjnym zdecydo-
wanie zbyt du¿ej liczby pikseli klasy �zabudowa�. Modyfikacja pól treningowych oraz zasto-
sowanie bardzo niskiego wspó³czynnika wagowego dla tej klasy nie wp³ynê³o na zadawala-
j¹c¹ poprawê wyników. Dlatego te¿ podjêto decyzjê o rezygnacji na tym etapie klasyfikacji z
klasy �zabudowa� i ponownie wykonano klasyfikacjê na podstawie pól treningowych pozo-
sta³ych 7 klas. W sumie sklasyfikowano 14 852 ha co stanowi 35% powierzchni terenu
badañ, pozosta³a czê�æ terenu badañ zosta³a sklasyfikowana w drugim etapie klasyfikacji
hybrydowej.

Drugi etap polega³ na wykonaniu klasyfikacji nienadzorowanej pikseli dotychczas nieskla-
syfikowanych. Parametry klas spektralnych zosta³y okre�lone z zastosowaniem algorytmu
Competitive Training (Image Analyst, 2002; Hung, 1993). Automatycznie zdefiniowano 15
klas spektralnych i wykonano klasyfikacjê z zastosowaniem metody najwiêkszego prawdo-
podobieñstwa. Nastêpnie klasy spektralne pogrupowano w klasy tematyczne. W sumie utwo-
rzono 6 klas tematycznych. Cztery z nich odpowiada³y klasom klasyfikacji nadzorowanej:
�grunty orne�, ³¹ki�, �las li�ciasty� i �wody�. Utworzono te¿ dwie nowe klasy nierozpoznane
poprzednio: �zabudowa� i �las mieszany�.

Koñcowy etap klasyfikacji hybrydowej polega³ na po³¹czeniu klasyfikacji nienadzorowanej
z nadzorowan¹. Obraz wynikowy klasyfikacji hybrydowej przedstawiony jest na rysunku 2.

Podobnie jak w przypadku klasyfikacji obiektowej (bêd¹cej poziomem odniesienia) wynik
klasyfikacji pikselowej poddano generalizacji. Wykonano j¹ wed³ug takich samych zasad jak
w przypadku klasyfikacji obiektowej, przyjmuj¹c wielko�æ pola odniesienia 1 ha dla klasy
�zabudowa� i �wody� oraz 4 ha dla pozosta³ych klas. Uzyskane wyniki przedstawiono w
zbiorczej tabeli 2. Zamieszczono w niej powierzchnie poszczególnych klas przed i po genera-
lizacji, ich procentowy udzia³ w powierzchni terenu badañ oraz wielko�æ zmian.

Uzyskane wyniki generalizacji �wiadcz¹ o du¿ym rozdrobnieniu klas. Powierzchnia zabu-
dowy zmala³a a¿ o 32% natomiast powierzchnia ³¹k wzros³a o ponad 19%. Klasa �grunty
orne� uleg³a zmniejszeniu o 7%, podobnie sta³o siê w przypadku klasy �las li�ciasty�, nato-
miast powierzchnia wód zwiêkszy³a siê o 5,8%. Najbardziej stabilnymi klasami okaza³y siê
�las iglasty� i �las mieszany�. W wyniku generalizacji przesta³a istnieæ najmniej liczna klasa
�osadniki�. Jednym z pozytywnych rezultatów jest zmniejszenie liczby terenów niesklasyfi-
kowanych a¿ o 80% co oznacza, ¿e po generalizacji zajmuj¹ one jedynie 0,46% powierzchni
obszaru badañ.

Dane przedstawione w tabeli 2 s¹ jedynie danymi ilo�ciowymi. W celu uzyskania infor-
macji jako�ciowej zwi¹zanej z porównaniem klasyfikacji przed i po generalizacji wykonano



67Porównanie klasyfikacji obiektowej z tradycyjn¹ klasyfikacj¹ pikselow¹ ...

porównanie warto�ci poszczególnych pikseli klasyfikacji. Najwiêksz¹ zgodno�æ danych uzy-
skano dla  klas �wody� 93,3%  oraz �zabudowa� 86,3%, Natomiast najni¿sz¹, wynosz¹c¹
jedynie 67,0% uzyskano dla klasy �³¹ki�. Niska zgodno�æ wyst¹pi³a równie¿ w przypadku
klas: �las mieszany� 70,8%, �grunty orne� 72,7% oraz �las li�ciasty� 73,8%. Uzyskane wy-
niki �wiadcz¹ o du¿ym stopniu rozdrobnienia tych klas w porównaniu z przyjêtymi parame-
trami generalizacji. Ca³kowity stopieñ zgodno�ci wynosi jedynie 73,3% co oznacza, ¿e na
26,7% powierzchni terenu badañ nast¹pi³a zmiana wyników klasyfikacji (w przypadku kla-
syfikacji obiektowej zmiany nast¹pi³y jedynie na 1,1% terenu badañ).

Obraz klasyfikacji po generalizacji przedstawiono na rysunku 3. Wyra�nie widoczna jest
zmiana stopnia szczegó³owo�ci klasyfikacji terenu badañ w porównaniu z danymi klasyfika-
cyjnymi (rys. 2). Dodatkowo na przyk³adzie Kana³u Zegrzyñskiego ³¹cz¹cego Zalew Ze-
grzyñski z Wis³¹ widoczne jest w kilku miejscach przerwanie dobrze zdefiniowanej struktury
liniowej kana³u.

Na przebieg generalizacji wp³yw maj¹ równie¿ typowe b³êdy klasyfikacji pikselowej, po-
legaj¹ce na przyporz¹dkowywaniu tzw. pikseli brzegowych wystêpuj¹cych na granicach
lasów oraz pikseli zwi¹zanych z ci¹gami komunikacyjnymi do klasy �zabudowa�. W wielu
przypadkach konsekwencj¹ b³êdnej klasyfikacji pojedynczych pikseli jest przerwanie ci¹g³o-
�ci klas i ich generalizacja, je¿eli powierzchnia grup pikseli jest mniejsza od za³o¿onego pola
odniesienia. Zmiany w wyniku generalizacji s¹ zbyt du¿e, aby taki sposób postêpowania
móg³ byæ stosowany w celu uzyskania wiarygodnej bazy danych o pokryciu i u¿ytkowaniu
ziemi o stopniu szczegó³owo�ci 4 ha.

Ocena klasyfikacji

Ocena dok³adno�ci klasyfikacji pikselowej zosta³a wykonana przez porównanie jej z kla-
syfikacj¹ obiektow¹. Porównano zgeneralizowany wynik klasyfikacji hybrydowej z klasyfi-
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kacj¹ obiektow¹ uwzglêdniaj¹c¹ zmiany wprowadzone przez interpretatora w czasie weryfi-
kacji metod¹ wizualn¹. W celu uzyskania miarodajnych wyników porównania nale¿a³o roz-
wi¹zaæ problem ró¿nej liczebno�ci klas rozpoznanych w obu klasyfikacjach. Wymaga³o to
wykonania agregacji wybranych klas klasyfikacji obiektowej z 18 do 7. £¹cz¹c klasy kiero-
wano siê przede wszystkim charakterystykami spektralnymi oraz dodatkowo w przypadku
nielicznie wystêpuj¹cych  klas zastosowano kryterium tematyczne. Z czterech klas �obiekto-
wych� zabudowy (1121, 1122, 1223 i 121) oraz klasy �uprawy szklarniowe (2113) utworzo-
no klasê �zabudowa�. Klasa �place budów� (133) oraz �pla¿e� (3311) zosta³y do³¹czone do
klasy �grunty orne wielkoblokowe� (21111), z której utworzono klasê �grunty orne�. Nie-
liczna klasa �miejskie tereny zielone� (141) oraz �lasy i ro�linno�æ krzewiasta w stanie zmian�
(324) zosta³a dodana do �³¹k� (231), natomiast �osadniki� (1322) dodano do klasy �woda�
(51). Klasy �las li�ciasty� (311), �las iglasty� (312) oraz �las mieszany� (313) nie wymaga³y
agregacji i pozosta³y niezmienione. Dwie pozosta³e klasy klasyfikacji obiektowej; �grunty
orne drobnoblokowe� (21112) oraz �tereny z du¿ym udzia³em ro�linno�ci naturalnej� (243)
ze wzglêdu na swój charakter nie pozwoli³y na wykonanie agregacji do klas klasyfikacji
pikselowej, gdy¿ obie te klasy nie s¹ klasami jednorodnymi spektralnie. Pierwsza z nich
reprezentuje tzw. mozaikow¹ strukturê upraw, w granicach której wystêpuj¹ drobne struk-
tury gruntów ornych oraz ³¹k. Druga zwi¹zana jest g³ównie z ³¹kami, jednak¿e w jej grani-
cach wystêpuj¹ równie¿ ma³e wydzielenia pól, lasów oraz wody. W obu przypadkach wy-
dzielenie wystêpuj¹cych podklas jest niemo¿liwe, równocze�nie klasy te zajmuj¹ znacz¹c¹
powierzchniê terenu badañ i maj¹ wp³yw na ocenê porównywanej klasyfikacji. W celu roz-
wi¹zania tego problemu przyjêto dwa sposoby postêpowania. W pierwszym za³o¿ono, ¿e
wszystkie klasy klasyfikacji pikselowej rozpoznane na obszarze klas 21112 i 243 s¹ rozpo-
znane prawid³owo. Taki sposób postêpowania z oczywistych wzglêdów powoduje wzrost
dok³adno�ci ocenianej klasyfikacji. Drugi sposób postêpowania polega³ na pominiêciu tych

obszarów w czasie analizy po-
równawczej.  Uzyskane wyni-
ki przedstawione s¹ w tabeli 3.

Zgodnie z przewidywania-
mi wiêksz¹ dok³adno�æ klasy-
fikacji pikselowej uzyskano w
przypadku oceny wykonanej
metod¹ 1 z za³o¿eniem po-
prawnego rozpoznania obsza-
rów zwi¹zanych z klasami kla-
syfikacji obiektowej 21112 i
231; wynosi ona 72%. W me-
todzie 2, nie uwzglêdniaj¹c
tych klas w ocenie, uzyskuje-
my znacznie mniejsz¹ dok³ad-
no�æ ca³kowit¹ na poziomie
61%. W obu przypadkach uzy-
skano równie¿ niskie warto�ci
statystyki KHAT; odpowiednio
0,66 i 0,54%. Bez wzglêdu na
przyjêty sposób oceny naj-
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ni¿sz¹ dok³adno�æ, �wiadcz¹c¹ o du¿ym niedoszacowaniu, uzyskano dla klasy �zabudowa�
oraz  dla klasy �lasy mieszane�, które zosta³y przeszacowane. Natomiast wyniki uzyskane
dla klasy �lasy iglaste� s¹ prawie jednakowe. Stosuj¹c pierwsz¹ metodê stosunkowo dobre
wyniki (w porównaniu z innymi klasami) uzyskano dla klas �grunty orne� i �³¹ki�. Jedynie
zgodno�æ klasy �wody� nie mo¿e budziæ zastrze¿eñ.

Podsumowuj¹c � uzyskano wyniki �wiadcz¹ce o bardzo niskiej dok³adno�ci klasyfikacji
pikselowej w porównaniu z klasyfikacj¹ obiektow¹.

Zakoñczenie

Prace zwi¹zane z porównaniem klasyfikacji obiektowej i tradycyjnej s¹ wykonywane na
�wiecie i prowadz¹ do podobnych wniosków. Oruc z zespo³em (2004) na przyk³adzie zdjêcia
Landsat ETM, obrazuj¹cego teren badañ o charakterze przemys³owo-rolniczym w Turcji, sto-
suj¹c klasyfikacjê nienadzorowan¹ ISODATA z algorytmem klasyfikacyjnym najwiêkszego
prawdopodobieñstwa rozpozna³ 7 klas pokrycia i u¿ytkowania ziemi i uzyska³ ca³kowit¹ do-
k³adno�æ na poziomie 66,8% i 81,3% dla klasyfikacji obiektowej. Ró¿nica wynios³a 14.5%.
Równie¿ na przyk³adzie zdjêæ Landsat ETM i te¿ z zastosowaniem klasyfikacji ISODATA na
poligonie zlokalizowanym w zurbanizowanej okolicy Huntsville (Stan Alabama) rozpoznano 9
klas z dok³adno�ci¹ 80,2% oraz 89,4% w przypadku klasyfikacji obiektowej  (Tadesse i in.,
2003). Whitesido i Ahmad (2005) wykonali porównanie mo¿liwo�ci klasyfikacyjnych na zdjê-
ciu satelitarnym ASTER. Na terenie Parku Narodowego Litchfield w pó³nocnej Australii rozpo-
znali 10 klas, dla których uzyskali dok³adno�æ 69% metod¹ pikselowej klasyfikacji nadzorowa-
nej, natomiast klasyfikacja obiektowa zosta³a oceniona na poziomie 78%.

W przytoczonych publikacjach porównanie klasyfikacji zawsze by³o wykonane na przyk³a-
dzie jednakowej liczby klas bez wzglêdu na sposób klasyfikacji. �wiadczy to o niewykorzysta-
niu pe³nych mo¿liwo�ci klasyfikacji obiektowej. Pominiêto równie¿ zagadnienie generalizacji,
która jest zwi¹zana nierozerwalnie z tworzeniem baz danych na podstawie zdjêæ satelitarnych.

Prezentowane w tym artykule wyniki badañ �wiadcz¹ o tym, ¿e klasyfikacja obiektowa
w przeciwieñstwie do tradycyjnych technik klasyfikacji pikselowej mo¿e byæ wykorzystana
do tworzenia wektorowych baz danych o pokryciu i u¿ytkowaniu ziemi, takich jak, w przy-
padku tradycyjnej metody interpretacji wizualnej.
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Summary

The capabilities of land cover and land use classes identification using object-oriented classification
and traditional, so-called pixel-based classification are compared in the paper. The comparison is
based on the Landsat satellite image showing a study area of over 423 km2, located within the borders
of the Commune of Legionowo (near Warsaw). The results of both classifications were generalised,
using a working unit of 1 ha for built-up areas and water and 4 ha for the remaining classes.
Object-oriented classification was performed within eCognition software environment. The applied
tools of object-oriented classification enabled identification of 18 classes. Subsequent generalisation
caused changes only to the area constituting 1.1% of the entire study area. Classification accuracy
assessment using the method of visual interpretation and creation of the final land cover and land use
database was the final stage of works. The accuracy for the entire study area reached over 94%.
Traditional pixel-based classification was performed using so-called hybrid classification, which invo-
lves performing supervised classification and then unsupervised classification for unclassified pixels.
The pixel-based approach enabled identification of only 8 classes. In the process of generalisation,
based on the same principles as in the case of object-oriented classification, 26% of the area of the
analysed image was changed. The accuracy of pixel-based classification, assessed by comparing the
post-generalisation image to the database obtained after the visual verification of object-oriented
classification, reached 72% and 61%, according to the comparison method applied.
The results of comparing these two methods of classification prove a significant advantage of object-
oriented classification over traditional pixel-based classification. The tools of object-oriented classifi-
cation enabled identification of twice as many number of classes and a high level of accuracy of the
classification process. Moreover, object-oriented classification enables proper generalisation, neces-
sary for creating a land use and land cover database with a defined level of spatial resolution of class

recognition.
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Rys. 1.  Wykresy rozk³adu warto�ci pikseli pól treningowych, dla par kana³ów spektralnych
5 i 4, 4 i 3 oraz 2 i 5



72 Stanis³aw Lewiñski

Rys. 2. Obraz klasyfikacji hybrydowej
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Rys. 3. Obraz klasyfikacji hybrydowej po generalizacji


