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Jerzy Chmiel

PRZYKLAD WYKORZYSTANIA SIECI NEURONOWYCH
W CYFROWEJ KLASYFIKACJI POKRYCIA TERENU

Streszczenie. W referacie przedstawiono metode analizy cyfrowej wykorzystujacg sieci
neuronowe w zastosowaniu do klasyfikacji pokrycia terenu w do$¢ urozmaiconym i zarazem
skomplikowanym  obszarze zlewni rzeki Krutyni. Wyniki klasyfikacji pokrycia terenu z
wykorzystaniem sieci neuronowych zostaty poréwnane z wynikami klasyfikacji w oparciu o
klasyczny algorytm ‘maksymalne prawdopodobieristwo .

1. Wprowadzenie.

Do podstawowych zrodet danych przy opracowywaniu map pokrycia terenu

zalicza sie zdjecia lotnicze i satelitarne, mapy topograficzne oraz mapy tematyczne.
Istniejgce metody opracowania map pokrycia terenu w rézny sposéb wykorzystujg
wspomniane zrodta danych.
Zdjecia lotnicze czy satelitarne zawierajg w  zdecydowanie wiekszym stopniu
informacje o pokryciu terenu niz o uzytkowaniu. Stad przetwarza sie¢ je przede
wszystkim dla uzyskania map pokrycia terenu, a te z kolei (jako produkt posredni) po
wiaczeniu dodatkowych informacji (takze z rekonesansu terenowego) mogg stuzy¢
opracowaniu map uzytkowania ziemi.

Mapy pokrycia terenu wykonane na podstawie map topograficznych sg dla

wielu aplikacji z reguty niewystarczajgcym zrodtem informacji z uwagi na stan
aktualnosci, ale rowniez ze wzgledu na zgeneralizowang forme przekazu. Dlatego tez
czestg praktyka jest opracowanie mapy pokrycia terenu w oparciu o aktualne dane
teledetekcyjne z r6znych (w zalezno$ci od potrzeb) systemow satelitarnych.
Z punktu widzenia mozliwosci wykorzystania teledetekcji w omawianym zakresie,
mapa pokrycia terenu stanowi jeden z jej podstawowych produktow, bedacy
rezultatem najczesciej cyfrowego przetwarzania (klasyfikacji) zdje¢ satelitarnych lub
lotniczych.

U podstaw klasyfikacji sg reguty zgodnie z ktérymi okreSlony charakter
odpowiedzi spektralnej moze by¢ identyfikowany z danym typem pokrycia terenu.
Reguty te funkcjonujg poprawnie je$li istnieja dos¢ wyraZzne réznice w odpowiedzi
spektralnej dla obiektéw tematycznie odmiennych (nalezacych do réznych, umownie
definiowanych klas) a z drugiej strony obiekty wspoéttworzace dang klase, cechuje
duze podobieAstwo odpowiedzi spektralnej.
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Spetnienie tak nakreSlonych wymogéw w rzeczywisto$ci nie zawsze jest w petni

mozliwe co wpltywa na poprawnos$¢ rezultatu Kklasyfikacji. Stad rozmaitosé

istniejgcych metod i algorytmdw klasyfikacji oraz poszukiwanie doskonalszych
rozwigzan w tej dziedzinie.

Klasyczne metody klasyfikacji i inne rodzaje przetworzenn zdjeé nie zawsze
przynoszg zadawalajgce rezultaty, szczegOlnie w obszarach o ztozonej strukturze
przestrzennej i 0 wysoce niejednorodnej charakterystyce spektralnej obiektow. Wsrod
typowych przyktadow takich obszarow mozna wymieni¢ tereny zabudowane
(zwitaszcza na obszarach wiejskich), niektdre rodzaje obszaréw podmoktych,
okresSlone zbiorowiska roslinne, itp. W celu podniesienia doktadnosci klasyfikacji, a
tym samym poprawnosci odtworzenia zrdéznicowania pokrycia terenu w tych
trudniejszych przypadkach, literatura przedmiotu wskazuje na podejScia i metody
analizy obrazow, ktdre moga zwiekszy¢ doktadno$¢ opracowan, wykorzystujgc
miedzy innymi:

- dodatkowe Zrodta informacji (np. juz istniejgce warstwy tematyczne GIS) oraz
deklaratywne formy wiedzy (np. o zaleznosciach miedzy elementami krajobrazu a
ich determinantami),

- w wiekszym stopniu kontekst przestrzenny elementéw obrazu (pikseli),
taczenie danych o réznej rozdzielczoSci przestrzennej i spektralnej,

- algorytmy nieparametryczne.

Znane i szeroko stosowane w praktyce algorytmy parametryczne (oparte na
parametrach statystycznych) zaktadajg istnienie rozkiadu normalnego Gaussa dla
zbiorow pikseli tworzagcych poszczegélne klasy. Zalozenie to pozwala estymowaé
parametry tego rozkiadu (jako nieznane) na podstawie pobranych préb w postaci
pikseli pol treningowych dla kolejnych klas identyfikowanych w rozpatrywanym
obszarze. Klasycznym przykladem jest czesto stosowany w praktyce algorytm z
kryterium decyzyjnym opartym na  maksymalnym prawdopodobienstwie
przynaleznosci (okreSlonym funkcja gestosci prawdopodobienstwa) piksela do klasy.
W wiekszosci przypadkéw jest to najskuteczniejszy algorytm sposrod algorytmow
parametrycznych. Algorytmy nieparametryczne nie wymagajg powyzszego zatozenia
o charakterze rozktadu.

W wiekszosci przypadkéw wspomniane zatozenie o rozktadzie normalnym pikseli
poszczegOlnych klas jest w przyblizeniu spetnione. Jednakze w obszarach o bardziej
ztozonej charakterystyce pokrycia terenu i duzej jej zmiennoSci nie zawsze
postulatywny z natury podziat obiektéw przestrzeni spektralnej na klasy informacyjne
(tematyczne) i odpowiadajgca mu (nie koniecznie trafna) reprezentacja w postaci
wybranych przez uzytkownika pol treningowych spetniajg wymogi postawionego
zatozenia o charakterze normalnym rozkiadu. W duzej mierze o sukcesie takiej
klasyfikacji  przesadza doswiadczenie i profesjonalizm przeprowadzajgcego
klasyfikacje. Dlatego poszukuje sie rowniez alternatywnych metod i algorytmow
klasyfikacji, ktére nie wymagatyby tak istotnego dla algorytmoéw parametrycznych
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zatozenia. Obiecujgcym w tym zakresie rozwigzaniem sg algorytmy oparte na sieciach
neuronowych nalezgce do algorytmoéw nieparametrycznych.

W celu dokonania oceny mozliwosci cyfrowej analizy z wykorzystaniem sieci
neuronowych w klasyfikacji pokrycia terenu w do$¢ urozmaiconym (w znaczeniu
zréznicowania spektralnego obiektow) i skomplikowanym ( w sensie struktury
przestrzennej) obszarze, przeprowadzono klasyfikacje dla zestawu danych w dwéch
wariantach rozdzielczo$ci (30m i 10m) w réznych wariantach architektury
zaprojektowanej i wytrenowanej sieci neuronowej. Uzyskane wyniki poddano
weryfikacji i poréwnano z wynikami klasyfikacji metodg ‘maksymalne
prawdopodobienistwo’. W obu przypadkach zastosowano nadzorowane podejscie do
klasyfikacji.

2. Ogdlna charakterystyka klasyfikacji opartej na sieci neuronowej.

Sieci neuronowe wychodza naprzeciw potrzebom wielu aplikacji, w ktorych
stosowanie metod parametrycznych napotyka czesto na problemy wynikajace ze
ztozonosci przedmiotu analizy co powoduje trudnosci z realizacjg zatozen bedacych u
podstaw tych metod. Sg one coraz szerzej stosowane w rozwigzywaniu
skomplikowanych problemdédw w réznych dziedzinach nauki i techniki. Typowe
przyktady zastosowan dotycza: ogolnie pojetej klasyfikacji, rozpoznawania obrazow,
predykcji, rozumienia mowy, sterowania robotami, itp.

Sieci neuronowe tym sie réznig w ogolnosci od innych metod stosowanych w
klasyfikacji, ze nie dziatajg wedtug wczesniej znanych regut dyskryminacji klas, a
tworzg te reguty dopiero w trakcie etapu wytrenowania sieci na reprezentatywnych
przykitadach. Pozwala to czesto rozwigzywa¢ skomplikowane problemy (takze te nie
dajace sie sformalizowac) bez wnikania gtebiej w istote rozpatrywanej dziedziny.
Umiejetno$¢é uczenia sie i zapamietywania, a nastepnie na tej podstawie uogoélniania i
rozpoznawania sprawia, iz sieci neuronowe znalazty zastosowanie takze w cyfrowej
klasyfikacji pokrycia terenu. Jednakze nalezy podkreslié, iz pomimo swej
atrakcyjnosci nie sg one powszechnie stosowane w praktyce przetwarzania cyfrowego
zdje¢ satelitarnych. Dlatego tez nieliczne sg przyktady znaczgcych opracowan w tym
zakresie. Bardziej znane dotyczg prac: Civco, (1993) i Foody, (1995) takze Paola i
Schowengerdt (1995) oraz Kanellopoulos i Wilkinson (1997). Wcigz jednak niewiele
jest doswiadczen i szerszych badan nad wykorzystaniem sieci neuronowych do
klasyfikacji pokrycia terenu, a zw#taszcza w obszarach réznorodnych spektralnie o
bardziej ztozonym, heterogenicznym krajobrazie. Wsérod powodoéw niewielkiej do
niedawna popularnosci algorytméw klasyfikacji opartych na sieciach neuronowych
nalezy  wymienic ograniczong dostepno$¢  oprogramowania (zwtaszcza
specjalizowanego dla cyfrowej klasyfikacji zdje¢ satelitarnych) co oznacza, iz tylko
nieliczne pakiety programowe oferujg ten modut, oraz wysokie wymagania co do
mocy obliczeniowej platformy sprzetowej.
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Jak wynika z nazwy, sztuczne sieci neuronowe stanowig pewng analogie do

systemdéw nerwowych zywych organizméw ztozonych z wielu elementarnych
komérek, powigzanych wieloma potgczeniami o swoistym sposobie przetwarzania i
przeptywu informacji.
Zasymulowanie  programowe (lub  sprzetowe w postaci elektronicznego
wielowejsciowego uktadu sumujgcego) podstawowych wilasciwosci komarki
nerwowej prowadzi do tzw. neuronu; z kolei symulacja wielu sztucznych neuronéw -
do sztucznej sieci neuronowej. Sztuczne sieci neuronowe sg organizowane w warstwy
(struktura warstwowa). Maksymalna dozwolona liczba mozliwych warstw jak i
neuronbw w warstwie jest wylacznie cechg oprogramowania w ramach Kktorego
konstruuje sie dang sie¢. Wejscie kazdego neuronu z danej warstwy ma polaczenie z
wyjsciami wszystkich neuronéw w warstwie poprzedniej. Sita potgczenia miedzy
neuronami zalezy od warto$ci wag, ktére tym potaczeniom sa przypisane.

Podziat istniejgcych algorytméw opartych na sztucznych sieciach
neuronowych dokonywany jest najczesciej ze wzgledu na dwa podstawowe kryteria
(Osowski, 1996):

1. ze wzgledu na architekture sieci (co uwzglednia ilo$¢ oraz sposéb

potaczenia neuron6éw iich wzajemnego wspoétdziatania),

2. ze wzgledu na metode trenowania (doboru wag):

Szczegb6towa charakterystyke poszczegdlnych typow sieci jak rowniez technik
trenowania w obrebie wyrdznionych metod trenowania zawierajg miedzy innymi
prace: Osowski, 1996; Mulawka 1997, Biatko 2000.

Dla przeprowadzenia w niniejszej pracy klasyfikacji pokrycia terenu w
oparciu o algorytm sieci neuronowej, wykorzystano modut Neural Network
Classification oprogramowania PCI (v6.3 EASI/PACE). Jest to jednokierunkowa
wielowarstwowa sie¢ z metodg trenowania 'pod nadzorem' w oparciu o algorytm
propagacji btedu wstecz. Podstawowg idee omawianej klasyfikacji ilustruje Rys.l.
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Warstwa I warstwa Il warstwa Warstwa
wejsciowa (1) ukryta (H,) ukryta (H>) wyjsciowa (O)
H, H,,

Rys.l. Schemat ideowy klasyfikacji pokrycia terenu z zastosowaniem algorytmu

opartego na sieci neuronowej jednokierunkowej z dwoma przyktadowymi
warstwami ukrytymi H, i H2 ilos¢ komorek w warstwie: wejsciowej - po 3
komorki na 1obraz (razem n), lukrytej m, Il ukrytej m, wyjSciowej k.

Proces ogdlnie pojetej klasyfikacji z wykorzystaniem algorytmu opartego na sieci

neuronowej jednokierunkowej wielowarstwowej z metoda trenowania 'pod nadzorem'
w oparciu o algorytm propagacji wstecznej obejmuje trzy podstawowe etapy:
1. Zaprojektowanie sieci; liczba warstw ukrytych oraz ilo§¢ neurondw w warstwie

2.

wejsciowej i warstwach ukrytych.

Wytrenowanie sieci. Wytrenowanie sieci przy zatozeniu jej okreSlonej
architektury oraz metody uczenia pod nadzorem ma na celu taki dobor wag, ktory
pozwoli zrealizowa¢ odwzorowanie wejsciowych danych uczacych na zadang (i
okreslong) posta¢ wyjsciowg w sposob poprawny (z dostateczng doktadnoscia) dla
konkretnego zadania. Osigga sie to poprzez minimalizacje tzw. funkcji celu, ktéra
moze przybiera¢ rozne definicje. Z bardziej znanych w praktyce nalezy wymienic
definicje funkcji celu w postaci sumy kwadratéw réznic (lub sumy réznic jako
wartosci bezwzglednych) miedzy warto$ciami zgdanymi (ze zbioru treningowego)
i aktualnymi na wyjsciu sieci. Sumowanie odbywa sie zatem na poziomie
neuronow warstwy wyjsciowej dla kolejnych par (wektorow) uczacych. Zamiast
pojecia funkcji celu spotyka sie takze pojecie funkcji btedu jaki powstaje miedzy
poprawng wartoscig docelowg komorek wyjsciowych a aktualnie obliczong
odpowiedzig sieci dla tych komorek. Elementarne operacje zachodzgce na
poziomie neuronu jako komorki jednostkowej pokazano schematycznie na Rys.2.
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waga potaczenia

Rys.2. Podstawowa jednostka sieci neuronowej i operacje zachodzace na jej
poziomie; gdzie: NET = Z(x,w,) dla wszystkich iod 7 do n;f funkcja
aktywacj i.

Proces zmierzajacy do minimalizacji funkcji celu ma charakter iteracyjny. Dla
przyspieszenia zbieznoSci procesu stosowane sg r6zne techniki do ktérych nalezy
takze technika zwana momentum. Polega ona na podaniu dodatkowego skfadnika
proporcjonalnego do zmiany warto$ci wagi w poprzednim kroku. Dziatanie
czynnika momentum jest bardzo istotne dla omijania licznych punktéw
wystepowania minimum lokalnego funkcji celu. Nie mniej wazny jest tzw.
wspoétczynnik szybkosci trenowania (ang. learning rate), ktéry decyduje o
zbieznosci algorytmu do minimum funkcji celu; zbyt mata warto$¢ powoduje
konieczno$¢ wykonania wiekszej liczby iteracji a z kolei zbyt duza warto$¢ na
okreslonym etapie wytrenowania moze spowodowaé przeskoczenie minimum
funkcji celu itym samym potrzebe dalszych iteracji.
Wiasciwie dobierane wartoSci parametrOw sterujgcych znacznie przyspieszajg
proces uczenia i w efekcie uzyskanie minimum globalnego funkcji celu.
Podstawowe parametry majgce bezposSredni zwigzek z procesem
wytrenowania sieci dla algorytmu Neural Network oprogramowania PCIl (v6 3
EASI/PACE) to:
MOMEN - wsp6tczynnik momentum z przedziatu [0.0, 1.0],
LEARN - wspotczynnik szybkosci trenowania z przedziatu [0.0, 1.0],
MAXTERR - dopuszczalny biad catkowity maksimum, ktory po iteracji jest
poréwnywany z warto$cig osiggnietg przez tzw. znormalizowany biad catkowity
okres$lony jako:
normalized total error = 0.5*(sum of(individual error2)/Nsample [PCIl v6 3
EASI/PACE],
gdzie: individual error = sum of (abs( target - output)) [PCI,v6.3 EASI/PACE],
target — warto$¢ docelowa dla neuronu warstwy wyjsciowej, output wartos$c
aktywacji dla neuronu warstwy wyjsciowej generowana przez sie¢, Nsample -
ilos¢ pikseli pol treningowych.
MAXIERR —dopuszczalny biad jednostkowy maksimum, ktéry poréwnywany
jest z kolei z okre$longjuz powyzej wartoscig tzw. individual error
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MAXIT - maksymalna liczba iteracji.

Proces wytrenowania konczy sie z chwilg osiggniecia ktérejs z wartosci
MAXTERR lub MAX1ERR. Je$li w zadanym cyklu osiggnieta zostanie tylko
zadeklarowana ilos¢ iteracji to konieczna jest kontynuacja procesu trenowania.

Po wytrenowaniu, zaréwno struktura sieci jak i rozktad wag sg zapisywane w
segmencie DBNNS. Niezaleznie od koricowego raportu generowany jest (w
trakcie procesu wytrenowania) wykres zbieznosci ilustrujgcy zmiany (po kazdej
iteracji) znormalizowanego btedu catkowitego (normalized total error).

3. Wiasciwa klasyfikacja.

Po wytrenowaniu sie¢ jest gotowa do wykonania zadania klasyfikacji. Jesli celem
jest wykonanie klasyfikacji pokrycia terenu to podstawowym produktem
wyjsciowym jest obraz tematyczny 'pokrycie terenu'. Bardzo przydatnym do
wykonania wstepnej oceny rezultatu klasyfikacji moze by¢ obraz zawierajacy dla
kazdego piksela wspotczynniki pewnosci (odpowiednik prawdopodobieristwa).
Obliczane sg one jako stosunek (wyrazony w %) maksymalnej warto$ci aktywacji
komorki warstwy wyjsciowej, ktéra to warto$¢ przesadzita o atrybucie danego
piksela, do sumy wszystkich aktywacji (z poszczegdlnych komorek warstwy
wyjsciowej) wygenerowanych przez dany piksel. W sensie znaczenia (a nie
sposobu obliczenia) podobne sg one do rozkladu prawdopodobienstw jaki
uzyskuje sie dla rezultatu klasyfikacji algorytmem maksymalne
prawdopodobienstwo. Wyzsze wartosci wspdiczynnikOw oznaczajg klasy dla
ktorych sie¢ jest dobrze wytrenowana. Wspdtczynniki te sg rozpatrywane
relatywnie do uzyskanego przedziatu wartosci.

3. Obszar badan.

Obszar badan o wielkosci ok. 480 km2 zlokalizowany jest w swej
przewazajagcej czesci (ok. 90%) w obrebie zlewni rzeki Krutyni potozonej na
Pojezierzu Mazurskim. Wraz z doptywami oraz potaczonymi jeziorami Krutynia
tworzy system rzeczno-jeziorny stanowigcy z tego tytutu charakterystyczny ukitad
krajobrazowy.

Urozmaicony krajobraz mtodoglacjalny Krutyni jest w og6lnosci rezultatatem
akumulacyjnej i erozyjnej dziatalnosci ladolodu zlodowacenia battyckiego. Cechuje
sie wystepowaniem form pagdrkowatych z licznymi zagtebieniami bezodptywowymi
stanowigcymi naturalne jeziora lub torfowiska. Przewaza zdecydowanie Kkrajobraz
pagorkowaty pojezierny oraz sandrowy.

W obszarach gdzie gleby wystepujg na glinach zwatowych prowadzone sg uprawy
rolnicze i tam tez koncentrujg sie gtownie osady wiejskie. Pierwotnie z reguly
dominowaty tam zyzne siedliska lasow lisciastych z urozmaiconym skiadem
drzewostanowym. Istniejgce w obecnym Kksztatcie lasy wystepujg przewazajgco na
piaskach oraz zwirach zwatowych i wodnolodowcowych, obejmujac gtdwnie siedliska
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boréow mieszanych i lasow mieszanych. Zespotly borowe stanowig tu dominujgcy typ
zbiorowisk lesnych. Stosunkowo maty udziat w powierzchni lasow majg typowe lasy
lisSciaste. W$réd nich przewazajg grady, ktore tworzg wielogatunkowy las lisciasty z
dominacja grabu i debu, czasem z domieszkami buka, lipy i $wierka, rzadziej jodty.

Charakterystycznym elementem krajobrazu ro$linnego systemu rzecznego
Krutynu sg zbiorowiska ziotorosli nadrzecznych oraz pétnaturalne i antropogeniczne
zbiorowiska tgkowe i pastwiskowe. Z kolei zbiorowiska szuwaru turzycowego i
zbiorowiska mszysto-turzycowe stanowig obok fitocenoz lesnych i zaro$lowych
podstawowy element roslinnoSci brzegowej systemu rzeczno-jeziornego Krutyni.
Zbiorowiska te tworzg zazwyczaj kilkudziesieciometrowej szerokosci pasy w
bezposrdnim sasiedztwie powierzchni wodnych. Od lgdu sasiadujg z fitocenozami
tegowymi, olsowymi, zaro$lowymi lub bezposrednio z tgkami lub pastwiskami.
Natomiast najpospolitszym zbiorowiskiem lesnym wchodzagcym w skiad roslinnosci
brzegowej jest teg olszowo-jesionowy, [Ktosowski i Tomaszewicz, 1996], Fitocenozy
tegowe stanowiag obok zbiorowisk turzycowych podstawowy ‘pasmowy’ sktadnik
krajobrazu (petnigcy funkcje ekotonu woda-lad) doliny Krutyni, zajmujac gleby
wilgotne w sgsiedztwie koryta rzeki (z niewielkimi przerwami na catej jego dtugosci).
Przy jeziorach, w szczego6lnosci w obnizeniach terenu (ale stabo podtopionych), tegi
ustepuja fitocenozom o cechach olsu.

Turystyka i zespolona z nig rozwijajgca sie infrastruktura, gospodarka le$na
oraz rolnictwo to podstawowe formy aktywno$ci gospodarczej w omawianym
obszarze, ktory jest niezbyt gesto zaludniony (wyjatek stanowi sezon wakacyjny).
Ludno$¢ zamieszkuje w obszarach typowo wiejskich.

4. Dane.

Wstepny zestaw danych cyfrowych do klasyfikacji, obejmuje dwa podstawowe

zbiory:

1 dane o rozdzielczos$ci 30m: kanaty Landsat TM (1,2,3,4,5,7) oraz wskazniki
(sktadowe) transformacji Tasseled Cap (brightness, greenness, wetness) jak
réwniez znormalizowany wskaznik ndvi, uzyskane w oparciu o kanaty
Landsat TM (sceny zarejestrowanej 02.04.90)

2. dane o rozdzielczosci 10m: pseudokanaty (hybrydy) uzyskane z potgczenia
wedtug metody nawigzujgcej do formuty Price’a (Price, 1987) kanatow
Landsat TM (1,2,3,4,5,7) ze SPOT Panchro (sceny zarejestrowanej 08.04.90)
nazwane odpowiednio: hybrl, hybr2, hybr3, hybr4, hybr5, hybr7 oraz
wskazniki (sktadowe) transformacji Tasseled Cap (brightness, greenness,
wetness) i wskaznik ndvi uzyskane w oparciu o powyzsze hybrydy.

Ponadto wykorzystano materiaty pomocnicze w postaci map topograficznych (w skali
1:50000), zdjecia lotnicze barwne w podczerwieni (w skali 1:26000) dla wschodniej
czesci obszaru oraz materiaty z rekonesansu terenowego.
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Biorgc pod uwage date zdjecia Landsat TM oraz specyfike badanego obszaru
(obszary lesne, podmokte), zdecydowano, iz skladowe Tasseled Cap, a takze
znormalizowany wskaznik roslinnosci, moga by¢é pomocne zarbwno w przygotowaniu

wartosciowych kompozycji barwnych, jak réwniez jako potencjalne kanaty dla
klasyfikacji.

5. Cyfrowa klasyfikacja pokrycia terenu z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Zakres iszczegdtowosé klasyfikacji.
W oparciu o zgromadzone materiaty kartograficzne, przetworzenia (jak kompozycje,
wskazniki roslinnosci) cyfrowych danych satelitarnych oraz przeprowadzony wywiad
terenowy dokonano analizy obszaru badan i zdefiniowano ostatecznie 14 klas

pokrycia terenu jako cel klasyfikacji cyfrowej. Tabl.l. zawiera wykaz przyjetych klas
tematycznych.

Tabela 1
Klasy tematyczne przyjete w cyfrowej klasyfikacji pokrycia terenu.
Oznaczenie Kklasy
tematycznej Cechy Charakterystyczne
I. woda Wody jezior, niektére cieki.
2. wo rsl Zaro$la trzciny, sitowia przylegte do jezior; styk woda/lad.
3. b msw Las iglasty z przewaga siedlisk boru miesznego $wiezego.
4 ml sosn Las iglasty z dominacjg mtodej sosny (do 40lat) w zwartych
kompleksach.
5 b sosn Las iglasty z przewagg boru $wiezego; dominuje starsza sosna w
- mniej zwartych kompleksach.
1 miesz Las mieszany.
1 lisc Las lisciasty.
Teren podmokty; podmokte zaros$la, zbiorowiska szuwarowe
8. t_podm
wzdtuz rzeki Krutyni, $rédle$nie potozone torfowiska, bagna.
9. poktrw Pokrywa trawiasta; naturalne zbiorowiska murawowe w kompleksach
le$nych, taki ubogie, suche fragmenty tak.
10. taki taki.
11. ozimin Oziminy.
12. gl odk Gleby odkryte.
13. gl odk such Gleby odkryte wyzej potozone, okresowo suche
14. t zabud Tereny zabudowane

Poniewaz planowane wyniki klasyfikacji odnoszg sie do zestawow
wejsciowych danych o rdéznej rozdzielczosSci przestrzennej to wiarygodne i peine
poréwnanie wynikéw wymagato uwzglednienia tego faktu na etapie wyboru pol
treningowych jak réwniez w dalszej kolejnosci dla wytonienia pdl testowych, co
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zapewniono poprzez zaprojektowanie odpowiedniej w tym wzgledzie procedury
postepowania.

Wyboru kanatéw spektralnych wchodzacych bezposrednio do klasyfikacji
dokonano w oparciu o podstawowe statystyki (tj. sygnatury), wykorzystujac rowniez
analize dywergenciji.

W optymalnym zestawie znalazty sie kanaty: hybr4,5,7,hybr_ndvi,hybr_wetness oraz
odpowiednio dla podstawowej rozdzielczosci ‘30’: tm4,5,7,ndvi,wetness.

W optymalnym zestawie nie znajduje sie zaden z kanatéw spektralnych zakresu
widzialnego. Stad tez zdecydowano, ze dla celdw poréwnawczych niezaleznie od
wytonionego optymalnego zestawu bedzie rowniez przeprowadzona klasyfikacja dla
zestawu kanatéw hybr3,4,5,7.

Celem uzyskania optymalnego wyniku klasyfikacji wykonano wiele
wariantow wytrenowania (uczenia) sieci przy réznych jej parametrach obejmujgcych
liczbe warstw ukrytych oraz ilo$¢ neuronéw w warstwie wejSciowej i warstwach
ukrytych. Dla realizacji zadan poréwnawczych wybrano sieci z architekturg o
najlepszych wynikach uczenia, spetniajgce przyjete progi doktadnoSciowe w procesie
wytrenowania. Tabl.2 zawiera podstawowa informacje o strukturach sieci, ktore
pozwolity na uzyskanie dobrych wynikdw w zakresie doktadnosci klasyfikacji dla
metody opartej na sieciach neuronowych.

Rys.3 ilustruje fragment wykresu zbieznos$ci wedtug warto$ci normalized total error
dla DBNNS 18 30.

Dla celéw poréwnawczych wykonano réwniez klasyfikacje ‘maksymalne
prawdopodobienstwo przy podobnych zatozeniach wejsciowych (kanaly wejsciowe,
pola treningowe) jak dla klasyfikacji z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Tabela 2.
Charakterystyka sieci NN wytrenowanych dla wykonania klasyfikacji.
Dla wszystkich przypadkéw opozytywnym zakoAczeniu procesu wytrenowania zadecydowato osiggniecie
wartos$ci 'normalized total error' ponizejprogu MAXTERR ustalonego na 0.01.
(*) Kanaty po nieliniowym rozciggnigciu kontrastu.

NN Segment llo$¢ jednostek na  1lo$¢ warstw ukrytych i Lijczba iteracji w
{DBNNS) Kanaty wejsciowe 1kanat wejsciowy  jednostek w warstwie procesie
INIUNIT] {NHUNIT] wytrenowania
Zestaw danych o rozdzielczo$ci 30m
17 30 TM4.5.7.v.br 3 15 15 209
18 30 TM4.5,7,v.\v 3 15 15 126
19 30 TM4,5,7,v,w 3 15 15 15 195
20 30 TM4,5,7,v.br 3 15 15 15 137
21 30 TM4.5,7.v.w 3 15 1000
22 30 TM4,5.7.v.w 5 25 900
37 30 TM3.45.7 3 15 15 110
46 30 TM45.7v.w (¥ 3 15 15 137

Zestaw danych o rozdzielczo$ci 10m
17 10 Hybr4.5,7.v.w 3 15 15 15 57
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18 10 Hybr4.5,7,v,\v 3 15 15 47
19 10 Hybr4.5.7,v,br 3 15 15 71
20 10 Hybr3,4.5,7 3 15 15 55
21 10 Hybr4,5.7,v,\v 5 25 350
23 10 Hybr4,5.7.v,w 3 15 140

Weryfikacje map pokrycia terenu uzyskanych w rd6znych wariantach
klasyfikacji cyfrowej przeprowadzono w oparciu o0 przygotowane pola testowe z
rozdzielczoscig 10m.

NNTRAIN Neural Network Training V6.3 EASI/PACE
Normalized Total Error {dbnns 18_30}
Iteration 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
count +— 44— +— +— +— +— +— +— +— +— +
1.0241687
0.5410606
0.3146934
0.2393251
0.1852728
" 0.1549097
" 0.1445076
- 0.1309170
* 0.1281298
0.1111345
0.0966856
0.0840810
0.0813853
0.0709561

S

*

*

PR PR OPR PP R
*

*ox

Rys.3. Fragment wykresu warto$ci catkowitego btedu znormalizowanego uzyskany w
procesie wytrenowania sieci dla DBNNS 18 30.

Podstawg oceny doktadnosci i pordwnania wynikow klasyfikacji sg wskazniki
doktadnosci obliczone w oparciu o macierze bledéow  pozyskane dla obrazow
wynikowych kolejnych klasyfikacji. Jako miary stuzgce ocenie doktadnosci
klasyfikacji przyjeto trzy wskazniki (ktérych podstawg do obliczenia jest macierz
btedow:

- biad z tytulu pominiecia {ang. omission error} oznaczony dalej jako

ErrorO; wyraza stosunek liczby pikseli niepoprawnie sklasyfikowanych do
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Tabl.3.
(DBNNS 1810).

Tabl.4. i Tabl.5. stanowig syntetyczne zestawienie uzyskanych doktadnosci wedtug
bteddw odpowiednio ‘commission' i ‘omission’ oraz Kappa dla najlepszych
wariantdéw wykonanych klasyfikacji.

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
n
v

13
14

liczby pikseli tej klasy uzyskanej z danych ‘prawdziwych’ tj. sumy w
odpowiadajgcej kolumnie.

btad z tytutu nadmiaru {ang. commission error} oznaczony dalej jako
ErrorC; stosunek pikseli niepoprawnie sklasyfikowanych do pikseli
klasyfikowanych w obrebie rozpatrywanej klasy.

'kappa' [Hudson & Ramm, 1987; Fenstermaker, 1994]; maksimum wartosci
wskaznika wynosi 1 dla sytuacji kiedy wystepuje petna zgodno$¢ miedzy
obrazem tzw. 'prawdy terenowej’ czyli obrazem testowym a obrazem po
klasyfikacji. Wartos¢ 0 oznacza, iz uzyskana zgodnos¢ odpowiada
poziomowi przypadkowej zgodnos$ci. Wskaznik ‘kappa’ moze by¢
rozpatrywany jako ogdlna miara doktadnosci (klasy tacznie), a takze jako
tzw. wskaznik warunkowej zgodnosci jako miara doktadnosci w odniesieniu
do kazdej klasy z osobna.

ilustruje macierz btedéw uzyskang dla zestawu kanatow hybr4d 57 vw

Tabela 3.

Macierz btedéw dla wyniku klasyfikacji z wykorzystaniem sieci neuronowych

na zestawie kanatéw hybr4,5,7,v,w (DBNNS 18 10).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 122 13 14 Total ErrorC Kappa
67101 818 0 0 0 o8 4 0 1 0 0 0 0 0 68037 0.0138 0.9586
2550 18115 0 0 0 0 0 0 0 0 0 60 0 21393 0.1532 0.8529
13 320 51527 182 9245 0 0 O 0 0 8 0 = 0 61346 0.1601 0.8892
0 0 865819 2397 0 0 5 175 0 1 0 0 4| 68409 0.0379 0.9738
0 17 1752 1377 93705 3116 0 0 m 0 0 0 0 0| 100078 0.0637 0.8529
0 0 1984 7 1493 46535 2724 48 46 0 4 8 567 113 | 535290.1307 0.8457
0 O 0 0 0 4352 44226 2073 186 0 1 1 0 628 514670.1407 0.9094
0 0 7 0 0 32 622 3773 3667 0 7 14 0 466 | 85880.5607 0.5735
0 0 0 0 0 0 2 39 31563 2 79 1174 272 1263 | 344130.0828 0.7439
0 0 0 0 0 0 0 0 250 28531 4628 0 172 1| 335820.1504 0.9946
0 177 214 0 0 2 1 0 2135 145 29874 4 192 12| 327890.0889 0.8225
0 0 O 0 0 0 0 0 192 0 440269 1018 0| 41483 0.0293 0.9585
0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 1292 181479 0| 16105 0.0813 0.8601

0 1664 1069 0 0 0 618 573 3277 0 7 401 0 10866 | 184750.4119 0.8079
Total 69664 21111 57229 67385 106840 54158 48226 6511 41618 28678 35005 41889 17127 13353 | 609694 0.8858
Error0 0.0368 0.1419 0.0996 0.0232 0.1229 0.1408 0.0829 0.4205 0.2416 0.0051 0.1680 0.0387 0.1362 0.1863 10.1033
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Tabela 4.

Syntetyczne zestawienie (na podst. macierzy btedow) uzyskanych doktadnosci wedtug
btedu z tytutu nadmiaru commission error {ErrorC} oraz wskaznika Kappa dla
réznych wariantow klasyfikacji. {WielkoSci w wierszu ‘Total’ w poszczeg6lnych
kolumnach “ErrorC’ oznaczajg sumaryczny btad z tytutu pominiecia i nadmiaru}.

Klasa

woda

worsl
b msw
ml_sosn
b sosn
1 miesz
1Jisc

t__podm

© 0 N o g B~ ®W N

poktrw
10 taka
11 ozimina

12 gI_odkr

13 gl_odk_such

14 t zabudéw.

Total

Mlc_tm457vw  Mic tm3457 NN DBNNS  Mic hybrd57vw Mic_hybr3457 NN DBNNS
|30m| 130mj 18 30 {10m) 110mJ 18 10

ErrorC  Kappa ErorC  Kappa ErrorC = Kappa ErrorC  Kappa  ErrorC - Kappa ErrorC  Kappa
00212 09574 00179 09503 00507 09745 00130 09797 00111 098 00138 0.9586
0.1525 0.8341 0.1614 08352 0.1546 05520 0.0857 0.8788 0.0715 0.8289 0.1532 0.8529
0.2457 0.8223 0.2436 0.8162 03341 0.8634 01564 09650 0.1511 0.9634 0.1601 0.8892
0.0626 0.8742 00621 0.8705 0.0513 0.6074 0.0320 0.9471 0.0287 0.9343 0.0379 0.9738
0.0743 07681 0.079 07718 02108 0.7374 0.0461 0.8685 0.0440 0.8908 0.0637 0.8529
0.2909 0.7216 0.2941 07313 0.2734 07197 0.1036 08531 0.1058 08668 0.1307 0.8457
0.2936 0.7227 0291 0.7109 0.3311 0.6962 0.1252 0.8856 0.1248 0.8761 0.1407 0.9094
0.6138 0.5628 0.6232 0.5513 0.7709 05473 0.4552 0.6965 0.4869 0.6773 0.5607 0.5735
0.2556 0.8031 0.259 0.7882 0.2732 0.6738 00682 0.8980 0.0893 0.8587 0.0828 0.7439
0.1869 0.9888 0.1796 0.9875 0.2028 0.9404 0.1269 0.9949 0.1333 0.9931 0.1504 0.9946
0.0237 0.8510 0.0275 0.8573 0.1259 0.6966 0.0141 0.8542 0.0193 0.8478 0.0889 0.8225
0.0518 0.9293 0.0528 09284 0.1208 0.9385 0.0358 0.9636 0.0377 0.9683 0.0293 0.9585
0.0439 07457 0.043 0.7615 0.0194 0.6945 0.0513 09247 0.049 0.9339 0.0813 0.8601
0.2943 0.8107 0.3458 0.7849 0.2418 0.7556 0.2368 0.8579 0.3189 0.7997 0.4119 0.8079

0.1556 0.8283 0.1576 0.8260 0.2145 0.7628 00790 0.9124 0.0824 0.9089 0.1033 0.8858

Tabela 5.

Syntetyczne zestawienie (na podst. macierzy btedéw) uzyskanych doktadnosci wedtug
btedu z tytutu pominiecia omission error {ErrorO} dla roznych wariantéw

klasyfikacji.
Klasy pokrycia terenu
o 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 13 14
Mlcl_;omé?vw 0.0379 0.1602 0.1591 0.1127 0.1967 0.2523 0.2541 0.4303 0.1821 0.0106 0.1413 0.0659 0.2487 0.1845
Mlic tm3457
£30mJ 0.0442 0.1591 0.1648 0.116 0.1932 0.2431 0.2654 0.4416 0.1961 0.0118 0.1353 0.0668 0.2331 0.2094
NN DBNNS
O 18 30 0.0225 0.4377 0.1196 0.3635 0.2170 0.2548 0.2778 0.4409 0.3049 0.0563 0.2888 0.0570 0.2994 0.2390
3

Mlc hybrd57vw

Milc_hybr3457

@om

Om|

0.0180 0.1172 0.0312 0.0472 0.1100 0.1343 0.1052 0.2993 0.0952 0.0048 0.1383 0.0339 0.0733 0.1385

0.0178 0.1657 0.0327 0.0587 0.091 0.1216 0.1139 0.3181 0.1322 0.0066 0.1444 0.0295 0.0642 0.1952

NN DBNNS

18 10

0.0368 0.1419 0.0996 0.0232 0.1229 0.1408 0.0829 0.4205 0.2416 0.0051 0.1680 0.0387 0.1362 0.1863
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Rys.4. Porownanie wynikdw klasyfikacji: (1)‘maksymalne prawdopodobiefstwo’ na
zestawie kanatéw: a) TM4,5,7,v,w {30m}; c) hybrd,5,7,v,w {10m} i (Il) z
wykorzystaniem sieci neuronowych na zestawie kanaldw: b) TM4,5,7,v,w

{30m,DBNNS18_30}; d) hybr4,5,7,v,w {10m, DBNNS 1810). Skala ok.
1:50000
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6. Whnioski.

Whnioski z analizy tak uzyskanych wskaznikéw doktadnosci wskazujg, iz
klasyfikacja z wykorzystaniem sieci neuronowych data og6lnie nieco stabsze wyniki
w poréwnaniu z klasyfikacjag maksymalne prawdopodobiefAstwo. Lepszy wynik
klasyfikacji dla danych o rozdzielczosci 30m uzyskano metodg ‘maksymalne
prawdopodobiefAstwo’ na zestawie kanatow Landsat TM4,5,7,v,w. Podobnie dla
rozdzielczosci 10m metoda ‘maksymalne prawdopodobiefAstwo’ na zestawie
hybr4,5,7,v,w data najlepszy wynik. Rys.4. ilustruje poréwnanie okreslonych
wynikéw na wybranym fragmencie obszaru (pole testowe ‘Piecki’).

Analiza warto$ci btedow z tytutu pominiecia i nadmiaru wyraznie wskazuje
we wszystkich wariantach klasyfikacji, iz najstabiej sklasyfikowane sg klasy ‘obszary
podmokite’ oraz ‘tereny zabudowane’. Klasa tematyczna ‘obszary podmokite’ zawiera
w duzym stopniu piksele, ktére w rzeczywistosci nalezg do klas: las lisciasty,
mieszany oraz pokrywa trawiasta. Tak postrzegany biagd z tytutu nadmiaru
(commission error ) stanowi znacznie wiekszy problem niz biad z tytutu pominiecia
(omission error). Podobne relacje zachodzg dla klasy ‘tereny zabudowane’ w obrebie
ktorej znalazto sie duzo pikseli w rzeczywistosci nalezagcych do lasu lisciastego,
pokrywy trawiastej oraz czesciowo obszardw podmoktych.

Uzyskane wyniki wskazujg na umiarkowang przydatno$¢ zastosowanego algorytmu
opartego na sieci neuronowej w cyfrowej klasyfikacji pokrycia terenu w do$¢ trudnym
i skomplikowanym krajobrazie, jakim cechuje sie obszar badan.
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