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STRESZCZENIE: Klasyfikacja jest jednym z najéaiej stosowanych sposobéw ollemnia pokrycia
terenéw w teledetekcji. Metody stosowane w péalejklasycznym sw duzym stopniu nieskuteczne
i wymagaj dziatah wspomagajcych, takich jak wsjpna segmentacja, uwzghianie dodatkowych
parametréw lub zakmosci, stosowanie metod rozpoznawania wzoréw, sztycimeligencji, sieci
neuronowych itp. Rozwijaneagez metody obiektowe, bazge na rénorodnych relacjach rilzy
zbiorami hierarchicznie upardkowanych segmentow o zidinych cechach radiometrycznych.
W pracy zaproponowano podeie, w ktérym grupowaneaswyniki klasyfikacji nienadzorowanej
w oparciu o analig gestasci. Metoda gstasciowa w wersji opracowanej nazyiek niniejszej pracy
uwzgkdnia zarowno cechy spektralne jak i relacje przestne mgdzy grupami pikseli, przypisag
do nowotworzonych klas zaréwno piksele klasy doraicej, jak i nielicznie wysipujace na danym
obszarze piksele pozostatych klas. Jakogumie informatyczne shace rozwazaniu powyszej idei
wykorzystano automat komérkowy wypasay w mechanizmy decyzyjne. Proces grupowania klas
ma charakter iteracyjny, sterowany za pomspecyficznej ,funkcji przégia” o dopuszczalnych
stanach zgodnych z zadanymi klasami pokrycia terdbecyzyjny charakter automatu wynika
z typowej dla metod podejmowania decyzji postaokfiji kryterialnej, a take charakterystycznego
zestawu jej parametrow — czynnikOw decyzyjnych iramiczé. Przedstawione podeje
zweryfikowano na przyktadzie praktycznym poleggm na wskazaniu terenéw pokrytych zieteni
wysoka na 4-kanatowym obrazie QuickBird, wyostrzonym metdhnSharpeningu. W tym celu
wybrano trzy fragmenty sceny obejrcg tereny zieleni miejskiej oxdym przeznaczeniu.
Uzyskano wysok doktadndé selekcji szukanej klasy pokrycia terenu. Metoddzie rozwijana w
kierunku powizania z wektorowinformacph bazodanow.

1. WPROWADZENIE

Obrazy satelitarne o bardzozj rozdzielczéci w coraz wekszym stopniu zagpuja
srednioskalow fotografi lotnicza, gtéwnie dzgki tatwiejszemu trybowi ich pozyskiwania
i opracowania, a tede — zapisowi wielospektralnemu o stosunkowaejliszczegotowi.
Obecnie trwaj prace nad sensorami o rozdziekgonizej 0.5 m (DigitalGlobe, 2006).
Jednoczénie dizy sig do zwkkszenia liczby kanatdéw spektralnych, co znacznteakayjni
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informacg zawarg na tych obrazach. Zachodzi zatem potrzeba roziaijtechnik, ktére
efektywnie wykorzystaj potencjalne madiwosci, jakie daje zwikszona rozdzielcZg
obrazéw satelitarnych. Metody klasyfikacji pikseljw mimo wielorakich zastosowa

i bogatego dorobku badawczego nad ich rozwojemjdafpa sie obecnie w pewnym
regresie wynikajcym zaréwno z wdania tych nowych, szczegdtowych technik
rejestracji obrazow jak i rozwoju konkurencyjnychdeg¢ klasyfikacyjnych, ktére wydaj

sie lepiej radzt sobie z obrazami wysokorozdzielczymi. Wielkie agsiecia w tej
dziedzinie ma podé&gie obiektowe (Baatet al, 1999). Bazuje ono na znanym od czaséw
staraytnych daéwiadczeniu, ze rzeczy ogidane z rénych odlegtéci dostarczaj
obserwatorowi odmiennych wieh, dziki czemu w petniejszy spos6b buduje on sobie
obraz swiata. Obiektowe podé&jie do klasyfikacji charakteryzuje esitakim wianie
wieloskalowym i hierarchicznym opisem cech obiektddasyfikowanych na obrazie.
Z drugiej z& strony, ten sam pogl kaze doszukiwé sie innych cech obiektow,
wykraczajcych poza ocenbarwry. Rozwijane § zatem poddgia analizujce inne ni
barwa cechy obiektow oraz relacjeedzy nimi. Dotyczy to w znacznej mierze metod
obiektowych, lecz ma tak zastosowanie w klasyfikacji pikselowej.

W niniejszej pracy podfo proke polaczenia tradycyjnej klasyfikacji zegtasciowym
podefciem do grupowania obiektéw (Dashal, 2001). Rozwizanie bazuje na zateniu,
ze obiekty zwazane z powierzchai ziemi skladaj sie z r&nych komponentéw,
pozostajcych wzgkdem siebie w rinorakich relacjach. Na obrazie obiekty te posiadaj
rézne cechy radiometryczne, zmienne w zatéci od cGwietlenia, okresu wegetacji itp.
Klasyczna klasyfikacja nienadzorowana daje w efekabraz bardzo rozdrobniony,sza
pola treningowe wskazane pogtém klasyfikacji nadzorowanej ®lbo bardzo selektywne
(metodaRegion Growingo malym progu) albo posiadapardzo rozmyte granice (g
wartaosci odchylenia standardowego).

Ideg adaptacji segmentacji baz danych metggstasciowa do zada teledetekcyjnych
przyblizytem w pracy Wyczatek (2005), opiggj proponowany algorytm i podgj zalety
jego wycia. Dashet al, 2001 zaproponowali metQdaczaca klasteryzagj odlegtaciowa
(K-s$rednich) z gstasciowa (DBSCAN) w odniesieniu do niegeometrycznych bamydh,
uzyskupc wyniki testow obiecujce pod wzgidem skuteczriwi i szybkaci obliczeniowe.
Za zalet metody autorzy uznali skuteczZtow eliminowaniu szumu z klastrow, co
odzwierciedlito st w zawezeniu przedziatow ich wargai. W klasyfikacji obrazéw piksele
stanowice szum mena whczy¢ w granice klasy dominggej na danym fragmencie obrazu
uzyskupc jednorodne wypetienie obiektéw z poszczegoélnkias (Wanget al, 1999;
Wyczalek, 2005). Podgjie opisane w niniejszej pracycky zalety mieszanej klasyfikacji
z korzysciami ptyracymi z whczenia szumu w granice wydzielonych obiektow.

Poniewa klasyfikacja obrazoéw odbywaesna powierzchni wyznaczonej przez siatk
pikseli, wykorzystano metodgkAutomatéw KomorkowychGellular Automata - CAjako
narzdzie do rozwizania omawianego zadania klasyfikacyjnego. W dalszgci pracy
zostan przyblizone poszczegdélne elementy proponowanego wzamia wraz z krotkim
przyktadem praktycznego zastosowania w wydzielehiszarow zadrzewionych na obrazie
QuickBird’a.
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2. SPOSOB W.YCIA AUTOMATOW KOMORKOWYCH W KLASYFIKACJI
2.1. ldea segmentacji gstosciowej

Klasyczne klasyfikacje obrazéw zaliczaredd metod bazgpych na odleghaiach.
Typowa dla tej grupy jest metoda $kednich, ktéra przydziela poszczegéine piksele do
K klastrow w oparciu o kryterium gfiic wartdci ich sktadowych spektralnych od waito
obliczonej dlasrodka klasy.Srednia warté¢ wyznaczona z pikseli przypisanych dla danej
klasy przyjmowana jest jako nowa waidosrodka klasy. Proces przebiega iteracyjnie
do momentu, kiedy nie ma dalszych zmian przypisaldaklasy. W metodach tego typu
odstajice piksele s wtaczane arbitralnie do najbizej klasy. Stosowane w fotointerpretacji
metody odlegiéciowe, paradoksalnie, zwykle nie uwzdmhiaja relacji przestrzennych
miedzy pikselami, powodag zbyt due rozdrobnienie klastréw na powierzchni obrazu.

W klasyfikacji obrazow metody egtasciowe wyszukui grupy pikseli wystpujace
w duzym zagszczeniu. Miag gestasci poddawan ocenie jest liczba pikseli o ustalonych
cechach, zawartych w zadanej jednostcetofsji, przy czym pajcia ,liczba” i ,odlegtcs¢”
rozumiane g bardzo elastycznie, a ich jednostki zaled typu i zakresu warfoi cechy
danej warstwy informacyjnej. Szczegélnie wamidna jest cecha przestrzenna ig@ina
Z nig miara odlegtéci euklidesowej. Q. Ye i in. (Yet al, 2003) dodaj do tego drug
miare odlegitaci jako promié elipsoidy wyznaczonej z wadci cech spektralnych.
Zagszczenie pikseli uznajeesta odpowiednie, i przekracza zadany prég $iciowy. Ta
klasa metod posiada specyfigzmomenklatug obejmujca takie pogcia jak: punkty
zahzkowe i brzegowe, ssiedztwo obiektow, odlegié (waga), bezpgednia i pérednia
dostpnas¢ gestasciowa, a take pohczenie i zbidr pelczer gestosciowych oraz szum
(Esteret al, 1996). Efektem ycia tej metody jest zbhiér segmentow wypetmigch cah
przestrzé obrazu, ktére wpewnym zagu przestrzennym posiadajzblizone cechy
radiometryczne. Piksele, ktére w tym zgsi nie spetniaj zadanych kryteriow traktowane
sa jako szum i g wylaczane ze zgrupowiaM. Dash i in. (Daslet al, 2001) wykorzystali
wspomnian wihasciwos¢ jako czynnik dyskryminacyjny dla wynikow klasyfiga
odleglaciowej. W pracy (Wyczalek, 2005) proponujes siliczanie tych odrzuconych
pikseli lezacych wewntrz klastréw, i w przypadku ich niewielkiego zsgczenia
(dodatkowe kryterium ggtasci) sugerug wiaczenie ich do tycre klastrow. Daje to efekt
jednolitego wypetnienia wkszych fragmentow zggia.

W niniejszej pracy przedmiotem zainteresowania peeatliwos¢ polczenia dwdch
klasyfikacji przeprowadzonych na wysokorozdzielczyibrazie satelitarnym. Podstaw
pomiaru gstaici jest liczba pikseli przypisanych do klastréw donjacych na powierzchni
okreslonych klas pokrycia oké&ona w zasigu przygtego ,promienia” wybierania.

2.2. Proponowane poddgie

W pracy zaproponowano nagtijacy algorytm klasyfikacji obrazéw omawian
metody:
1. Wstpna klasyfikacja nienadzorowana metddsrednich z zadanduza liczba klas.
2. Ustalenie zestawu klastréw domigmyjch na okréonej klasie pokrycia terenu.
3. Przeprowadzenie klasyfikacjggiasciowej dla przygtego zestawu klastrow.
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2.2.1. Wsepna klasyfikacja

Metoda Ksrednich jest jeds z najprostszych metod klasyfikacji nienadzorowanej
i cechuje si duza szybkdacia obliczer. Wymaga zadania wigiowej liczby klas oraz liczby
iteracji. W zadaniach fotointerpretacyjnychina jp opis& nastpujacym algorytmem:
wejscie:  zbidr pikseli obrazowycfpi}i = 1...m x n liczba klastrowk,
wynik: zbiér definicjaK klastréw
dziatania: 1. Licz iteracje ogtl
2.Inicjuj K srodkow klastréwe, k =1..K
3. Przypiszkazdy z pikselip; do najblizszego klastra
4.Przeliczna nowaosredni wartas¢ klastra:c(j+1) = srednia (p|cy)
5. tozwieksz (j,1)
6. Jéli nie koniecto skoczdo 3.

Funkcjakoniec porownuje przyrosty zmian guzy kolejnymi iteracjami oraz liczb
iteracji z przygtymi wartgsciami progowymi i na tej podstawie decyduje o zakaeniu
obliczer. Efektem jest zbiér przypisaklastrow dla kadego z pikseli, ktory zwykle
ilustrowany jest za pomadarwnej mapy bitowej. Sugerowana ¥gypwa liczba klastrow
prowadzi do mniej lub bardziej szczegbétowego wyldriew poszczegdlnych fragmentow
obrazu. Dla podanych tu potrzeb zakladaentrzeba bdzie wydzielé co najmniej 16 klas.

2.2.2. Ustalenie zestawu dominggych klastréw w ramach danej klasy

Jest to typowe zadanie wyboru danychaggzh do klasyfikacji nadzorowanej. Nasz
algorytm wymaga ustalenia, ktére klastry zma zalicz¢ do dominujcych na danym
obszarze. Przglem, ze takim kryterium bdzie pr6g sumaryczny dla 2-4 najbardziej
licznych klas. Wart& tego progu ustalana jest albo poprzez zliczenmkiduw w prébie
uczcej, albo heurystycznie ustalona waéta@omyslna. Algorytm wyboru mena zapisé

nastpujaco:
wejscie:  zbiory pikseli w zaznaczonych prébachasyzh{p;}i = 1...m
wynik: procentowy udziat poszczegélnych klastrowypribach

dziatania: 1Sumujpiksele z poszczegdblnych klastrow w prébachaogzh
2.Wyznacklastry dominujce: suma (pc)>%dom
3.Wyznacklastry zdominowaneszum suma (pcJ)>dop

2.2.3. Grupowanie klastrow o odpowiednim zagszczeniu

Kryterium pohczenia jest gstas¢ wyskpowania pikseli zaliczonych do klastrow
dominujcych, zgodnie z algorytmem metodystpsciowej:

wejscie:  zbidr pikseli obrazowycfp;}i = 1...m x n klastryK

wynik: klasa (lub klasy) wydzielona na podstawigt&rium g:stosci

dziatania: 1. Dla kadego piksela
. Jéli niezaklasyfikowany
i spetnikryterium dostpnasci
lubszumuw granicach klasy

przypiszgo do tej klasy.

BN
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Zwroty zapisane pov#gj pismem pochylymmaj swop informatyczma implementagj
w postaci algorytmicznej, a w efekcie c&@rzyjmuje postéaprogramu lub procedury.

Kryterium dosgpnasci jest odpowiednie zagzczenie pikseli dominggych w zasigu
0 przygtym promieniu.Szumstanows, piksele spoza klastréw domiagych a potéenie
ich w granicach klasygprawdzane jest w kole o okienym promieniu.

2.3. Rozwjzanie zadania w logice Automatéw Komoérkowych

Automat Komdrkowy Cellular Automat- CA) jest narzdziem, ktére dziatap
w granicach zadanej przestrzeni dyskretnapyddo przypisania poszczegllnym jej
fragmentom jednej z cech z zadanego zbioru. Zgozliiky J. von Neumanna (Wolfram,
2003), o tym, jaki stan zostanie nadany komorcedige jej dotychczasowy stan oraz stan
jej bezpdrednich gsiadéw. Zmiana stanu ngptije w procesie iteracyjnym, zgodnie
z okrelona ,regula przefcia” (transition ruld. Proces realizowany przez Automatkny
sig po zadanej liczbie iteracji, albo po éop do stanu, w ktérym nie mazumazliwosci
zmianyzadnej komorki.

Automat rozpoznaje stan otoczenia za pampewnego rodzaju detektora, ktory
w projekcie J. von Neumanna sklada gi czterech komérekasiadupcych z komérk
badan, za& jego modyfikacja zaproponowana przez Moore'a uetigh tez komorki
sasiadupce po przeitnej (Wolfram, 2003). Komorki detektora posiagaidolngé
rozpoznawania cech z oklenej dziedziny. Mana zatem przypiga im zdolnGci
sensoryczne, wyrajace st pewnym stopniem uczulenia na oitome kategorie stanéw
(komorek), a w rozszerzonej postaciZalstanéwsrodowiska. Rozpoznane wagtd cech
srodowiska zostaj uzyte jako dodatkowe parametry funkcji pr&f. Automat musi vgic
mie¢ mozliwosé¢ ilosciowej oceny badanych cech. Wynik tej oceny jestigt@vowym
czynnikiem wptywagcym na decyzj o zmianie stanu komorki. Niekiedy nowy stan
komorki mae nawet doprowad@i do zmiany wartéci atrybutdéw srodowiska, co
wprowadza dodatkowy element dynamizmu do proceseksetatcania komorek.

W rozpatrywanym tu zagadnieniu klasyfikacyjnym grdbywa s¢ na powierzchni
obrazu, z jego rastrawstruktug i wieloatrybutowym stanem oczek rastra. Pocpisgj
klasyfikacji nienadzorowanej komorki zostaprzypisane do poszczegdlnych klastrow,
ktére dla automatéwaszasadniczyntrédiem informacji o cechacirodowiska. Zadaniem
Automatu jest takie przeksztatcenie wiasnych kooady przyglty wartos¢ zadanej klasy
albo pozostaly puste. Reguta p&p& musi realizowé zasady grupowaniaggtasciowedo,
przy czym zgodnie z podstawgwtasciwoscia Automatu — Czynnii grupupce nastpuja
w sposob iteracyjny.

3. IMPLEMENTACJA

Zaprojektowany tu Automat ma na celu wydzielenieszanéw zadrzewionych na
fragmentach obrazu z satelity QuickBird poddanegpme]j klasyfikacji nienadzorowanej
metody K-$rednich. Sformutowano zatem zadanie, aby @dkren warunki pohczenia
klastrow, a nasgpnie te warunki zrealizowat. Dla ilustracji problerpokazano fragment
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jednego z obszardw testowych i wynik jego klasydjkdrys. 1). Zr@nicowanie klas jest
oczywist konsekwengj bogactwa barw i cieni wygbujacych w przyrodzie.

Rys. 1. Widok terendw zalesionych i ich otoczeraabrazie QuickBird oraz
wynik jego klasyfikacji nienadzorowanepdladanej liczby 16 klas

Zdefiniowano nagpujaca procedu¢ decyzyjr dla Automatu:
1. Wykryj kombinagj klastréw stanowicych komponenty klasy DRZEWA,;
2. Jdli w sgsiedztwiepunktu p (i,j) znajduje siokreslona liczbapikseli naleacych do
okreslonych klasto zalicz go do zbiormalizkéwklasy DRZEWA,
3. W kolejnych iteracjach:
- jesli w otoczeniudowolnego punktu p (i,j) jestdpowiednia liczbazahzkdow,
to nadaj mu rang bezpdredniego ssiada zajzka i wiacz go do klasy;
- jesli w otoczeniwpunktu zadzkowego p (i,j) jeshiewystarczajco mala liczba
innych punktéw zalzkowych, toodbierzmu atrybut przynaleosci do klasy;
4. Powtarzaj punkt 3zado momentu, gdy zostarspetniony jeden z warunkow
a. nie ledzie istotnego przyrostu punktéw dopisanych do zbterorzcego
klass,
b. proces zacznie przybiéraharakter rozbiay,
Cc. wyczerpie € zadana liczba iteracji.

Efektem dziala jest pewna grupa pikseli ilustagia na tle obrazu rozmieszczenie
danej klasy pokrycia terenu, albo jej opis w kongjewektorowe;.

Wykonanie zadania wymaga zatem wHejszego wskazania obszaréw amyzh,
stanowicych dla Automatwrédio niezlgdnej informacji o stanigrodowiska. Poniewa
zakres przestrzenny analizy zajeod wielkaici i ksztattu uytego detektora, przyio
heurystycznieze bedzie to 25-elementowy kwadrat gkony o 45 stopni. Detektor zlicza
wartasci cech wewatrz pél ucacych tak jak to ilustruje rysunek 2. Wynikiem jestena
statystyczna okéajaca procentowy udziat poszczego6lnych klastrow w igagh sensora.
Wszystkie dalsze oceny wplywagp na decyzjeasrealizowane w oparciu o ten sam ksztat
i uczulenie sensora.
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Efektem drugiej fazy algorytmu jest zbior punktéalazkowych klasy DRZEWA, co
ilustruje rysunek 3. Kolejne czyném nastpnej fazy odbywayj sie w procesie iteracyjnym,
przy czym piksele vgczone do klasy maguaktualni@ statystycza ocerg srodowiska.

]

Rys. 2. Sensor Automatu Komoérkowego podczas ocecdlyscodowiska

Rys. 3. llustracja kolejnych faz procedury decyeyjautomatu Komoérkowego w zakresie
grupowania cech; kolorem biatym zaznaczono: (akpurahzkowe klasy
DRZEWA, (b) punkty bezgoednio dostpne przypisane do klasy,

(c), (d) wynik péredni i kaxcowy pohczenia komdrek w granicach klasy
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Ukazane na rysunku 3 wyniki kolejnych faz procesygtamiania klasy DRZEWA,
przede wszystkim Zawynik koncowy ukazuj znaczm skutecznéé opisanego podsgia.
Trudno dokonétu klasycznej oceny ikziowej, gdy: pominkte miejsca w granicach klasy
w znacznym stopniu odzwiercieddajotoczenie drzew lub rzucane przez nie cienie.
Na pewno czysteabiekty sportowe, ulice, tor kolejowy i jeziorowéec obszary naleice
do odmiennych klas pokrycia terenu.

Podobny proces grupowania przeprowadzono na dwoldjniych obiektach: parku
Cytadela, o diym zr&nicowaniu elementéw architektury parkowej (rys.otqz skupisk
drzew wokot terenéw ogrodéw dziatkowych, ulic, reelegébw nadrzecznych (rys. 5).

9 R L 2 2
; : 324

*l A ,.,,.f 5 7"?- y‘ ; . 3
Rys. 4. Wynik klasyfikacji nienadzorowanej (a) tatecznego wylonienia drzew
(b) na obiekcie o charakterze parkowy

2 Sat I S

Rys. 5. Wynik klasyfikacji nienadzorowanej (a) tatecznego wyltonienia drzew
(b) na zrénicowanych terenach zielonych z przewagrodow dziatkowych

Na obu rysunkach, po lewej stronie ukazano obraklasyfikacji nienadzorowanej,
a po prawej — ostateczny wynikzyecia opisanej metody do wytonienia klasy DRZEW.
Z uwagi na zdecydowanie gkisze zrgnicowanie terenéw problem klasyfikacyjny okazat
si¢ bardziej skomplikowany niw pierwszym z opisywanych przypadkéw, a wyniki gjni
jednoznaczne. Niemniej, na ostatnim obiekcie zazoae na bialosswysokie drzewa, przy
pominiciu zieleni ogrodow dziatkowych, co jest zgodnezyp:tym celem klasyfikacji.
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wysokorozdzielczych obrazow satelitarnych

4.  WNIOSKI

Wytanianie pojedynczej klasy pokrycia terenu naaabch teledetekcyjnych jest
procesem trudnym, a gd zagraonym wikszym ryzykiem nieskuteczgc. Prezentowana
tu metoda okazafaibardzo skuteczna wobec tego zadania. Niemniginmaczekiwa
lepszych wynikbw w zastosowaniu jej do zagafnigelokryterialnych, jakie wyspuja
w petnej klasyfikacji. Prowadzone siktualnie prace nad wdreniem metody Automatéw
Komérkowych do analiz zmian pokrycia terenu w zagewiach wieloczasowych.
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THE USE OF DECISION-MAKING CELLULAR AUTOMATA
IN THE CLASSIFICATION OF REMOTE SENSING IMAGES

KEY WORDS: classification, segmentation, consistesm®essment method, Cellular Automata

Summary
Classification is one of the most often used metifod$and cover detection in remote sensing
applications. The classic approach is not alwafisiefit and needs using various additional criteria

or methods such as segmentation, pattern recognaitificial intelligence, neural networks and so
on.
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In this paper, a new approach based on densitydbasstering is presented using a method
dealing with previously-classified images. The diexi-making Cellular Automata has been proposed
as a tool for solving this task. The iterative msg of clustering has been driven by a specific
transition rule of CA, with an earlier establishext ef states. The decision-making nature of AK
arises from a criterion function typical for deoisimaking methods, and the set of their factors and
constraints.

The proposed method lies in multiplied crossinghaf classified image (K-means method) by
Automata at a certain shape. The task aggregatseddulfilling defined criteria concerning density
of existence, and its iterative form serves to dgeigaps and eliminate dispersed pixels which don't
fulfill the threshold values of the used criterion.

The approach presented here has been verified erexample aimed at showing trees on
4-canal pan-sharpened multispectral QuickBird imag&hree parts of a scene of enclosed urban
green areas of various destinations have been rmh&sdected phases of clustering are shown in
images 3, 4 and 5 containing a decreased numball afees. An assessment of the results shows the
great potential capabilities of the method andxjseeted to be useful in further change detection of
land cover.
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