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Wstep

Klasyfikacja obiektowa jest stosunkowo nowa technika klasyfikacji zdje¢ satelitarnych,
ktéra w najblizszym czasie moze zastapi¢ tradycyjne tzw. pikselowe metody klasyfikacji,
dlatego tez interesujace jest wykonanie porownania nowej metody z dotychczas stosowany-
mi. W tym celu na przyktadzie tego samego terenu badan oraz danych satelitarnych wykona-
no dwie klasyfikacje form pokrycia i uzytkowania ziemi: obiektowa i tradycyjna pikselowa.
W obu przypadkach uzyskane wyniki poddano generalizacji w celu uzyskania informacji o
zadanym stopniu szczegotowosci: 1 ha dla zabudowy i wod oraz 4 ha dla pozostatych klas.
Klasyfikowano to samo zdjgcie satelitarne Landsat ETM+ zarejestrowane 7 maja 2000 r.,
obrazujace teren badan o powierzchni 423 km?, zlokalizowany na Nizinie Mazowieckiej w
poblizu Warszawy. W jego centralnej czg$ci, miedzy rzekami Wista i Narwia, znajduje si¢
miasto Legionowo.

Klasyfikacja obiektowa

Klasyfikacja obiektowa zostala wykonana z zastosowaniem oprogramowania eCognition.
Sposob jej wykonania oraz analiza wynikow przedstawiona jest w artykule ,,Rozpoznanie
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form pokrycia 1 uzytkowania ziemi na zdjeciu satelitarnym Landsat ETM+ metoda klasyfikacji
obiektowej” (Lewinski, 2006a).

W czasie klasyfikacji obiektowej przebadano przydatno$¢ danych wielospektralnych i
panchromatycznych (po korekcji atmosferycznej) zdjecia Landsat ETM+ oraz kanatow Pan-
Sharp2, PanSharp3 i PanSharp4 uzyskanych w wyniku potaczenia (data fusion) kanatu pan-
chromatycznego z 2., 3. 1 4. kanatem wielospektralnym. Potaczenie danych zostalo wykona-
ne z zastosowaniem algorytmu PanSharp autorstwa dr. Zhang’a (Zhang, 1999; 2002), stano-
wiacego jeden z modutéw oprogramowania PCI Geomatica. Potaczone dane zastosowano w
procesie segmentacji, natomiast w rozpoznaniu klas wykorzystano oryginalne dane wielo-
spektralne i panchromatyczne.

Na terenia badan, stosujac standardowa metode najblizszego sasiada oraz kryteria para-
metryczne, rozpoznano 18 klas pokrycia i uzytkowania ziemi. Wynik klasyfikacji obiektowej
zostal nastgpnie opracowany z zastosowaniem algorytmu (Lewinski, 2005; 2006b), ktorego
celem byto uzyskanie bazy danych pokrycia i uzytkowania ziemi o stopniu szczegotowosci
1 ha dla klas zwiazanych z zabudowa 1 wodami oraz 4 ha dla pozostatych klas. Dane klasy-
fikacyjne zostaly zgeneralizowane a nastgpnie na ich podstawie utworzono wektorowa baze
danych, w ktérej granice wydzielen zostaty wygtadzone w taki sposéb, aby byty zblizone do
wyniku interpretacji wizualnej. Kolejnym etapem opracowania byto sprawdzenie klasyfikacji
metoda interpretacji wizualnej, w czasie ktorej interpretator korygowal kody oraz ksztatt
wydzielen. Wynik interpretacji zostat wykorzystany do oceny doktadnos$ci klasyfikacji oraz
do utworzenia koncowej, skorygowanej bazy danych.

W wyniku przeprowadzonej generalizacji zmianie uleglo jedynie 1,1% powierzchni terenu
badan, co $wiadczy o odpowiednim doborze parametrow segmentacji. Przeprowadzona wery-
fikacja pozwolita na oceng doktadnosci klasyfikacji, ktora w catosciowej ocenie wyniosta 94,54%
przy réwnoczesnej wysokiej wartosci statystyki K, wynoszacej 93,76% (Congalton, 1991).

W prezentowanej pracy koncowa baza danych (po weryfikacji metoda wizualng) zostata
wykorzystana jako poziom odniesienia w ocenie tradycyjnej klasyfikacji pikselowe;.

Klasyfikacja pikselowa

Klasyfikacja pikselowa zostala wykonana na przyktadzie identycznych danych jak w przy-
padku klasyfikacji obiektowej. W tym celu zastosowano tzw. algorytm klasyfikacji hybrydo-
wej (Image Analyst, 2002) sktadajacej si¢ z dwoch czesci: z klasyfikacji nadzorowanej oraz
nienadzorowanej. Najpierw na podstawie zdefiniowanych przez operatora pol treningowych
wykonywana jest klasyfikacja nadzorowana, nastgpnie piksele niesklasyfikowane sa ponow-
nie klasyfikowane metoda nienadzorowana. Taki sposob postepowania przyjeto ze wzgledu
na specyfikg terenu badan, ktéry charakteryzuje si¢ duzym rozdrobnieniem form pokrycia
terenu. W wielu przypadkach utrudnia to, a nawet uniemozliwia, okreslenie reprezentatyw-
nych pol treningowych.

W przypadku obu klasyfikacji stosowano algorytm klasyfikacyjny najwigkszego prawdo-
podobienstwa; w klasyfikacji nienadzorowanej charakterystyki klas spektralnych okreslono
z zastosowaniem algorytmu Competitive training.

Pierwszym etapem klasyfikacji nadzorowanej jest wybor pol treningowych. Nastepnie na
ich podstawie okreslane sa charakterystyki spektralne poszczegdlnych klas oraz optymalny
zestaw kanatéw zdjgcia, na podstawie ktorych mozna uzyska¢ najlepsze wyniki.
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Przeprowadzone analizy pozwolity na okreslenie pol treningowych 8 klas: zabudowa,
grunty orne z pokrywa ro$linna, grunty orne bez pokrywy roslinnej, taki, las lisciasty, las
iglasty, osadniki oraz wody. Mimo podjetych prob nie udato sig zdefiniowac wigkszej liczby
klas zwiazanych z zabudowa. Klasa ,,grunty orne z pokrywa roslinng” reprezentuje uprawy
ozime, ktére w wiosennym okresie rejestracji zdjecia w znacznym stopniu pokrywaja juz
powierzchni¢ ziemi, w pdzniejszym etapie klasyfikacji klasa ta zostata potaczona z klasa
»grunty orne bez pokrywy roslinnej”, zwiazana gldwnie z uprawami jarymi, tworzac w ten
sposob jedna klasa gruntéw ornych. Zrezygnowano z okreslenia pol treningowych dla klasy
lasow mieszanych, ktore przy r¢cznym sposobie zaznaczenia reprezentatywnych obszarow
na kompozycji barwnej zdjecia zawsze prowadza do btedow, zwiazanych z rozpoznaniem
zmieszanych drzew liSciastych i iglastych. W polach treningowych uwzgledniono nieliczna
lecz rozpoznawalna klase osadnikow.

Na rysunku 1 przedstawiono wykresy rozktadu wartosci pikseli pol treningowych (scat-
ter plot), dla par kanatéw spektralnych 514, 413 oraz 215. Na wykresach zaznaczono
srednie wartosci pol treningowych klas oraz elipsy reprezentujace zasiggi wartosci. Na ich
podstawie mozna stwierdzi¢, ze najlepiej odseparowanymi klasami od innych sa ,,wody”,
»las iglasty” oraz ,,0sadniki”. Wyraznie widoczna jest bliskos$¢ spektralna tak i gruntow or-
nych z uprawami ozimymi, ktore sa najlepiej rozréznialne na wykresie kanalow 21 5. Na
wszystkich wykresach klasa najmniej oddalona od pozostatych jest ,,zabudowa”.

Na podstawie pdl treningowych wykonano poréwnanie przydatnosci w procesie klasyfi-
kacji kanatu panchromatycznego PAN oraz kanalow PanSharp2, PanSharp3 i PanSharp4,
uzyskanych w wyniku potaczenia kanatu panchromatycznego z 2., 3. i 4. kanatem danych
wielospektralnych, porownujac je z odpowiadajacymi im kanatami wielospektralnymi. W
tym celu postuzono si¢ srednimi wartosciami odleglosci migdzy klasami w przestrzeni spek-
tralnej: euklidesowa oraz odlegloscia J-M (Jeffreys-Matusita) (Jensen, 1996), obliczonymi
miedzy polami treningowymi dla

p OSZCZGgOIHYCh kanatow. Obliczo- Tabela 1. Pordéwnanie $rednich odleglosci euklidesowych,

no je oddzielnie dla poszczegodInych odleglosci J-M oraz dokladnosci klasyfikacji pol treningowych
kanatéw na podstawie pol treningo- w poszczegdlnych kanalach zdjecia Landsat ETM+
wych wszystkich klas. Kanat Odleglosé Dokladno$¢ klasyfikacji
leeglosc J:M’ w .p I‘ZGCIVYICI.I— euklide- I-M $rednia catkowita
stwie do odlegtosci euklidesowej, nie sowa
jest 1nfo,rmaCJa[ Jgdynle o odlegtosci Pan 28.76 1.55 68.28 66.88
miedzy Srodkami klas, lecz uwzgled-
nia rowniez stopien ich rozprosze- ! 13,23 1,45 38,71 64,35
nia. Przyjmuje ona wartosci z prze- 2 21,82 1,72 79,59 83,86
dziatu < 0, 2 >, warto$¢ maksymal- 3 28,67 1,57 61,98 67,22
na 2 §w1adczy 0 cglkownej I:O.ZdZId' 4 46.53 151 68.03 66.36
nosci klas natomiast wartosci poni-
zej 1,4 swiadcza o braku rozdziel- > 50,08 1.81 84,45 90,34
nosci klas (Image Analyst, 2002). 6 27,88 1,47 63,62 65,21
W ocenie mozliwosci klasyﬁka— 7 41,88 1,69 75,79 80,26

cyjnych poszczegélnych kanatéw

ymyeh p cgoiny o PanSharp 2 28,26 1,51 56,99 66,55
wykorzystano rowniez catkowita i
srednia doktadnosé klasyfikacji pol PanSharp 3 21,62 1,65 73,90 79,25
treningowych, wykonana metoda PanSharp 4 45,61 1,42 63,15 61,56
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najwigkszego prawdopodobienstwa. W tabeli 1 przedstawiono oceng mozliwosci klasyfikacyj-
nych analizowanych kanatow. Zawiera ona Srednie wartosci odleglosci migdzy klasami oraz
doktadnos¢ klasyfikacji pol treningowych. Jak widaé, na podstawie kanalow PanSharp?2 i Pan-
Sharp4 nie uzyskano lepszych rezultatdéw w pordwnaniu z kanatami 2 i 4, natomiast na podsta-
wie kanatu PanSharp3 mozna uzyska¢ lepsza rozrdznialno$é klas w poréwnaniu z kanatem 3.
Najwigksze zroznicowanie migdzy klasami zwiazane jest z kanatami 2, 5 1 7. Na podstawie
kanatu panchromatycznego uzyskano rezultaty na poziomie kanatu 2 i 4.

Zestaw optymalnych kanatéw pozwalajacy na najlepsze rozréznienie pol treningowych,
okreslono stosujac $rednia warto$¢ transformowanej dywergencji (Jensen, 1996). Na jej
podstawie wybrano kanaly 2, 3,4, 517 zdjecia Landsat ETM+.

Klasyfikacja nadzorowana zostata wykonana na podstawie zdefiniowanych pol treningo-
wych oraz 5 wybranych kanalow z zastosowanie metody najwigkszego prawdopodobien-
stwa. Pierwsza klasyfikacja wykazata wystgpowanie na obrazie klasyfikacyjnym zdecydo-
wanie zbyt duzej liczby pikseli klasy ,,zabudowa”. Modyfikacja pol treningowych oraz zasto-
sowanie bardzo niskiego wspotczynnika wagowego dla tej klasy nie wptyngto na zadawala-
jaca poprawe wynikow. Dlatego tez podj¢to decyzje o rezygnacji na tym etapie klasyfikacji z
klasy ,,zabudowa” i ponownie wykonano klasyfikacje¢ na podstawie pol treningowych pozo-
statych 7 klas. W sumie sklasyfikowano 14 852 ha co stanowi 35% powierzchni terenu
badan, pozostala czg$¢ terenu badan zostata sklasyfikowana w drugim etapie klasyfikacji
hybrydowe;j.

Drugi etap polegat na wykonaniu klasyfikacji nienadzorowanej pikseli dotychczas nieskla-
syfikowanych. Parametry klas spektralnych zostaty okreslone z zastosowaniem algorytmu
Competitive Training (Image Analyst, 2002; Hung, 1993). Automatycznie zdefiniowano 15
klas spektralnych i wykonano klasyfikacje z zastosowaniem metody najwigkszego prawdo-
podobienstwa. Nastepnie klasy spektralne pogrupowano w klasy tematyczne. W sumie utwo-
rzono 6 klas tematycznych. Cztery z nich odpowiadaly klasom klasyfikacji nadzorowane;j:
»grunty orne”, taki”, ,.las liSciasty” 1 ,,wody”. Utworzono tez dwie nowe klasy nierozpoznane
poprzednio: ,,zabudowa” i ,,las mieszany”.

Koncowy etap klasyfikacji hybrydowej polegal na potaczeniu klasyfikacji nienadzorowanej
z nadzorowana. Obraz wynikowy klasyfikacji hybrydowej przedstawiony jest na rysunku 2.

Podobnie jak w przypadku klasyfikacji obiektowej (bgdacej poziomem odniesienia) wynik
klasyfikacji pikselowej poddano generalizacji. Wykonano ja wedlug takich samych zasad jak
w przypadku klasyfikacji obiektowej, przyjmujac wielko$¢ pola odniesienia 1 ha dla klasy
»zabudowa” 1 ,,wody” oraz 4 ha dla pozostatych klas. Uzyskane wyniki przedstawiono w
zbiorczej tabeli 2. Zamieszczono w niej powierzchnie poszczegolnych klas przed i po genera-
lizacji, ich procentowy udziat w powierzchni terenu badan oraz wielko$¢ zmian.

Uzyskane wyniki generalizacji $wiadcza o duzym rozdrobnieniu klas. Powierzchnia zabu-
dowy zmalata az o 32% natomiast powierzchnia fak wzrosta o ponad 19%. Klasa ,,grunty
orne” ulegta zmniejszeniu o 7%, podobnie stato si¢ w przypadku klasy ,,las li§ciasty”, nato-
miast powierzchnia wod zwigkszyta si¢ o 5,8%. Najbardziej stabilnymi klasami okazaty si¢
»las iglasty” 1 ,,las mieszany”. W wyniku generalizacji przestata istnie¢ najmniej liczna klasa
,»0sadniki”. Jednym z pozytywnych rezultatow jest zmniejszenie liczby terendw niesklasyfi-
kowanych az o 80% co oznacza, ze po generalizacji zajmuja one jedynie 0,46% powierzchni
obszaru badan.

Dane przedstawione w tabeli 2 sa jedynie danymi ilosciowymi. W celu uzyskania infor-
macji jako$ciowej zwiazanej z porownaniem klasyfikacji przed i po generalizacji wykonano
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Tabela 2. Wyniki klasyfikacji hybrydowej przed i po generalizacji

Klasa Klasyfikacja hybrydowa Generalizacja Zmiany '
ha % ha % ha %
1 Zabudowa 249491 5,89 1683,34 3,97 -811.57 -32.53
2 Grunty orne 8026,02 18,94 7453,98 17,59 -572.04 -7.13
3 Laki 11929,37 28,15 14243,42 33,60 2314.05 19.40
4 Las lisciasty 3433,48 8,10 3160,67 7,46 -272.81 -7.95
5 Las iglasty 4330,24 10,22 4326,86 10,21 -3.38 -0.08
6 Las mieszany 8748,41 20,64 8735,38 20,61 -13.03 -0.15
7 Osadniki 3,46 0,01 0,00 0,00 -3.46 -100.00
8 Wody 2446,16 5,77 2588,13 6,11 141.97 5.80
9 Niesklasyfikowane 973,01 2,30 193,28 0,46 -779.73 -80.14
Suma 42385,06 100,00 42385,06 100,00

! zmiany — poroéwnanie klasyfikacji hybrydowej przed i po generalizacji.

poréwnanie wartosci poszczegdlnych pikseli klasyfikacji. Najwigksza zgodnos¢ danych uzy-
skano dla klas ,,wody” 93,3% oraz ,,zabudowa” 86,3%, Natomiast najnizsza, wynoszaca
jedynie 67,0% uzyskano dla klasy ,.taki”. Niska zgodno$¢ wystapita rowniez w przypadku
klas: ,,las mieszany” 70,8%, ,,grunty orne” 72,7% oraz ,.las li§ciasty” 73,8%. Uzyskane wy-
niki $wiadcza o duzym stopniu rozdrobnienia tych klas w porownaniu z przyjetymi parame-
trami generalizacji. Catkowity stopien zgodnosci wynosi jedynie 73,3% co oznacza, ze na
26,7% powierzchni terenu badan nastapita zmiana wynikow klasyfikacji (w przypadku kla-
syfikacji obiektowej zmiany nastapity jedynie na 1,1% terenu badan).

Obraz klasyfikacji po generalizacji przedstawiono na rysunku 3. Wyraznie widoczna jest
zmiana stopnia szczegotowosci klasyfikacji terenu badan w poréwnaniu z danymi klasyfika-
cyjnymi (rys. 2). Dodatkowo na przyktadzie Kanatu Zegrzynskiego taczacego Zalew Ze-
grzynski z Wista widoczne jest w kilku miejscach przerwanie dobrze zdefiniowanej struktury
liniowej kanatu.

Na przebieg generalizacji wptyw maja rowniez typowe bledy klasyfikacji pikselowej, po-
legajace na przyporzadkowywaniu tzw. pikseli brzegowych wystepujacych na granicach
lasow oraz pikseli zwiazanych z ciagami komunikacyjnymi do klasy ,,zabudowa”. W wielu
przypadkach konsekwencja btednej klasyfikacji pojedynczych pikseli jest przerwanie ciagto-
Sci klas i ich generalizacja, jezeli powierzchnia grup pikseli jest mniejsza od zalozonego pola
odniesienia. Zmiany w wyniku generalizacji sa zbyt duze, aby taki sposob postgpowania
mogl by¢ stosowany w celu uzyskania wiarygodnej bazy danych o pokryciu i uzytkowaniu
ziemi o stopniu szczegdtowosci 4 ha.

Ocena Kklasyfikacji

Ocena doktadnosci klasyfikacji pikselowej zostata wykonana przez poroéwnanie jej z kla-
syfikacja obiektowa. Poréwnano zgeneralizowany wynik klasyfikacji hybrydowej z klasyfi-
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kacja obiektowa uwzgledniajaca zmiany wprowadzone przez interpretatora w czasie weryfi-
kacji metoda wizualna. W celu uzyskania miarodajnych wynikéw poréwnania nalezato roz-
wigza¢ problem réznej liczebnosci klas rozpoznanych w obu klasyfikacjach. Wymagato to
wykonania agregacji wybranych klas klasyfikacji obiektowej z 18 do 7. Laczac klasy kiero-
wano si¢ przede wszystkim charakterystykami spektralnymi oraz dodatkowo w przypadku
nielicznie wystgpujacych klas zastosowano kryterium tematyczne. Z czterech klas ,,obiekto-
wych” zabudowy (1121, 1122, 1223 i 121) oraz klasy ,,uprawy szklarniowe (2113) utworzo-
no klasg ,,zabudowa”. Klasa ,,place budéw” (133) oraz ,,plaze” (3311) zostaly dotaczone do
klasy ,,grunty orne wielkoblokowe” (21111), z ktdérej utworzono klase ,,grunty orne”. Nie-
liczna klasa ,,miejskie tereny zielone” (141) oraz ,,lasy i ro§linno$¢ krzewiasta w stanie zmian”
(324) zostata dodana do ,,tak” (231), natomiast ,,0sadniki” (1322) dodano do klasy ,,woda”
(51). Klasy ,,las lisciasty” (311), ,,las iglasty” (312) oraz ,,las mieszany” (313) nie wymagaty
agregacji 1 pozostaly niezmienione. Dwie pozostate klasy klasyfikacji obiektowe;j; ,,grunty
orne drobnoblokowe” (21112) oraz ,.tereny z duzym udzialem roslinno$ci naturalnej” (243)
ze wzgledu na swdj charakter nie pozwolily na wykonanie agregacji do klas klasyfikacji
pikselowej, gdyz obie te klasy nie sa klasami jednorodnymi spektralnie. Pierwsza z nich
reprezentuje tzw. mozaikowa strukture upraw, w granicach ktorej wystepuja drobne struk-
tury gruntow ornych oraz tak. Druga zwiazana jest gtdéwnie z takami, jednakze w jej grani-
cach wystepuja rowniez mate wydzielenia pol, lasow oraz wody. W obu przypadkach wy-
dzielenie wystepujacych podklas jest niemozliwe, rownoczesnie klasy te zajmuja znaczaca
powierzchnig¢ terenu badan i maja wptyw na oceng porownywanej klasyfikacji. W celu roz-
wigzania tego problemu przyjeto dwa sposoby postegpowania. W pierwszym zatozono, ze
wszystkie klasy klasyfikacji pikselowej rozpoznane na obszarze klas 21112 1 243 sa rozpo-
znane prawidtowo. Taki sposob postgpowania z oczywistych wzgledow powoduje wzrost
doktadnosci ocenianej klasyfikacji. Drugi sposob postgpowania polegal na pominigciu tych

obszaréw w czasie analizy po-

Tabela 3. Ocena klasyfikacji pikselowej po generalizacji, pordwnanie TOWNawcze). UZySkane wyni-

z klasyfikacja obiektowa po agregacji klas ki przedstawione sa w tabeli 3.

Klasa Dokladnosé Zgodnie z przewidywania-
Klasyfikacji mi wigksza doktadnos¢ klasy-
ﬂ(s}gli(l)(wé metoda 1! metoda 22 Q . a . Y

P ) fikacji pikselowej uzyskano w
producenta | uzytkownika | producenta | uzytkownika przypadku oceny wykonanej

Zabudowa 23,94 77,53 21,10 74,57 metoda 1 z zatozeniem po-
Grunty orne 97,22 71,55 88,28 35,13 prawnego rozpoznania obsza-
i 9056 - 8169 6334 réw zwiazanych z klasami kla-
- i : : : syfikacji obiektowej 21112 i
Lasy lidciaste 77,77 67,56 71,23 59,58 231’ Wynosi ona 72% W me-
Lasy iglaste 49,86 97,85 49,55 97,83 todzie 2, nie uwzgledniajac
Lasy mieszane 77,60 44,99 71,51 37.20 tych klas w ocenie, uzyskuje-
Wod o o624 015 o615 my znacznie mniejsza doktad-
o ’ ’ ’ ’ no$¢ catkowita na poziomie
Dokladnosé 72,45% 61,23% 61%. W obu przypadkach uzy-
calkowita skano rowniez niskie warto$ci
K 0.66% 0.54% statystyki K, ;5 odpowiednio

! Zalozenie poprawnej klasyfikacji klas obiektowych 21112 1243 w klasy- 0,66 1 0,54%. Bez wzgledu na
fikacji pkselowe;. przyjety sposob oceny naj-

2 Pominigcie w ocenie powierzchni klas obiektowych 21112 i243.
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nizsza doktadno$¢, swiadczaca o duzym niedoszacowaniu, uzyskano dla klasy ,,zabudowa”
oraz dla klasy ,,lasy mieszane”, ktore zostaty przeszacowane. Natomiast wyniki uzyskane
dla klasy ,,lasy iglaste” sa prawie jednakowe. Stosujac pierwsza metode stosunkowo dobre
wyniki (w poréwnaniu z innymi klasami) uzyskano dla klas ,,grunty orne” i ,taki”. Jedynie
zgodno$¢ klasy ,,wody” nie moze budzi¢ zastrzezen.

Podsumowujac — uzyskano wyniki §wiadczace o bardzo niskiej doktadno$ci klasyfikacji
pikselowej w porownaniu z klasyfikacja obiektowa.

Z.akonczenie

Prace zwiazane z porownaniem klasyfikacji obiektowej i tradycyjnej sa wykonywane na
$wiecie 1 prowadza do podobnych wnioskdéw. Oruc z zespotem (2004) na przyktadzie zdjecia
Landsat ETM, obrazujacego teren badan o charakterze przemystowo-rolniczym w Turcji, sto-
sujac klasyfikacje nienadzorowana ISODATA z algorytmem klasyfikacyjnym najwigkszego
prawdopodobienstwa rozpoznat 7 klas pokrycia i uzytkowania ziemi i uzyskat catkowita do-
ktadnos$¢ na poziomie 66,8% i 81,3% dla klasyfikacji obiektowej. Roznica wyniosta 14.5%.
Rowniez na przyktadzie zdje¢ Landsat ETM i tez z zastosowaniem klasyfikacji ISODATA na
poligonie zlokalizowanym w zurbanizowanej okolicy Huntsville (Stan Alabama) rozpoznano 9
klas z doktadnoscia 80,2% oraz 89,4% w przypadku klasyfikacji obiektowej (Tadesse i in.,
2003). Whitesido i Ahmad (2005) wykonali poréwnanie mozliwosci klasyfikacyjnych na zdjg-
ciu satelitarnym ASTER. Na terenie Parku Narodowego Litchfield w ponocnej Australii rozpo-
znali 10 klas, dla ktérych uzyskali doktadno$¢ 69% metoda pikselowej klasyfikacji nadzorowa-
nej, natomiast klasyfikacja obiektowa zostala oceniona na poziomie 78%.

W przytoczonych publikacjach poréwnanie klasyfikacji zawsze byto wykonane na przykta-
dzie jednakowej liczby klas bez wzgledu na sposob klasyfikacji. Swiadczy to o niewykorzysta-
niu petnych mozliwosci klasyfikacji obiektowej. Pominigto rowniez zagadnienie generalizacji,
ktdra jest zwiazana nierozerwalnie z tworzeniem baz danych na podstawie zdje¢ satelitarnych.

Prezentowane w tym artykule wyniki badan swiadcza o tym, ze klasyfikacja obiektowa
w przeciwienstwie do tradycyjnych technik klasyfikacji pikselowej moze by¢ wykorzystana
do tworzenia wektorowych baz danych o pokryciu i uzytkowaniu 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 km?, 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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