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ABSTRACT

Wietecha M., Modzelewska A., Sterericzak K. 2017. Wykorzystanie lotniczej teledeteke;ji hiperspektralnej
w klasyfikacji gatunkowej laséw strefy umiarkowanej. Sylwan 161 (1): 3-17.

The review focuses on use of airborne hyperspectral imagery in forest species classification. Studies
mentioned in the review concern hyperspectral image classification with use of various methods.
Only research, where study area is located in Europe or North America were selected. Articles were
reviewed with respect to used pre-processing methods, methods of feature selection or feature
extraction, algorithms of image classification and trees species which were classified. The whole
process of acquiring and working with hyperspectral data is described. Different approaches
(e.g. use or skip atmospheric corrections) were compared. In each article, various deciduous and
conifer species were classified. Studies comparing several classification algorithms (Spectral Angle
Mapper, Support Vector Machine, Random Forest) were mentioned. In most cases SVM gives
the best results. Species, which are classified with the highest accuracy, include Scots pine
(Pinus sylvestris) and Norway spruce (Picea abies). Broadleaved species are, in general, classified with
lower accuracy than conifer ones. Within broadleaved trees, European beech (Fagus sylvatica)
and oaks (Quercus sp.) are classified with the highest accuracy.
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Wstep

Teledetekcja jest naukg zajmujgcg si¢ przetwarzaniem i interpretacjg informaciji jakosciowych
pozyskanych zdalnie, najczg¢sciej z putapu lotniczego lub satelitarnego. W badaniach obszaréw
lesnych teledetekeja powszechnie wykorzystywana jest do monitorowania zmian ich powierzchni
[Adams i in. 1995] oraz analizy skfadu gatunkowego [Martin i in. 1998] i zdrowotnosci [Wulder i in.
2006]. Wspétczesnymi przykladami wykorzystania danych teledetekeyjnych w polskim lesnictwie
mogg by¢ analizy wizualne i pomiary wykonywane na ortofotomapach, analizy wizualne zdj¢é

*Publikacja powstata w ramach projektu REMBIOFOR , Teledetekeyjne okreslanie biomasy drzewnej i zasobéw wegla
w lasach” wspéHfinansowanego ze srodkéw Narodowego Centrum Badari i Rozwoju w ramach programu ,,Srodowisko
naturalne, rolnictwo i lesnictwo” BIOSTRATEG na podstawie umowy nr BIOSTRATEG1/267755/4/NCBR/2015.
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lotniczych i satelitarnych, przetworzenia danych (korekcje radiometryczne, zmiany kontrastu
i jasnosci, filtracja, wagowanie), cyfrowe klasyfikacje pikselowe i obiektowe, analizy teledetek-
cyjnych wskaznikéw roslinnosci oraz skanowanie laserowe. W ostatnim czasie obok sensoréw
satelitarnych i terenowych pojawity si¢ platformy lotnicze umozliwiajace pozyskiwanie zobra-
zowar hiperspektralnych.

W teledetekeji hiperspektralnej wykorzystywane sg dane powstale w efekcie rejestracji
odbicia promieniowania elektromagnetycznego od badanego obiektu w bardzo waskich zakresach
spektralnych. Ich szerokosé (rozdzielczos¢ spektralna) wynosi najczesciej od kilku do kilku-
nastu nanometréw [Vane, Goetz 1993; Zagajewski 2010]. Dane hiperspektralne, w odréznieniu
od wielospektralnych, umozliwiajg pozyskanie nieprzerwanej charakterystyki spektralnej bada-
nego obiektu zapisanej w kilkuset zakresach spektralnych. Zaletg hiperspektralnych skaneréw
lotniczych jest takze mozliwos¢ pozyskiwania danych o stosunkowo wysokiej rozdzielczosci
przestrzennej. Umozliwia to analiz¢ drzewostanéw na poziomie pojedynczych koron drzew.
"Takie parametry rozdzielcze pozwalajg na zastosowanie obrazéw hiperspektralnych przy tworze-
niu map gatunkowych i wykorzystywanie obrazéw hiperspektralnych do doktadniejszego okre-
§lania (szacowania) wybranych cech drzew i drzewostan6w, w szczegdlnosci zasobnosci [ Tompalski
i in. 2014]. Ponadto integracja danych z lotniczego skanowania laserowego i mapy reprezentujg-
cej gatunki drzew (przy odpowiednio niskich kosztach) moze stanowic efektywne uzupehienie
Lesnej Mapy Numerycznej (LMN), szczegdlnie w zakresie taksacji i inwentaryzacji drzewosta-
néw [Sterenczak i in. 2014].

W pracy przedstawiono przeglad obecnie stosowanych metod klasyfikacji drzewostanéw
z wykorzystaniem teledetekeji hiperspektralnej. Uwzglednione zostaly badania, w kt6rych wyko-
rzystano dane pozyskane przy pomocy skaneréw lotniczych w strefie umiarkowanych szerokosci
geograficznych.

Wstepne przetwarzanie obrazu

Wyrdznia si¢ kilka etapéw przetwarzania zobrazowan hiperspektralnych zmierzajacych do sporzg-
dzenia mapy gatunkowej. Przed wykonaniem klasyfikacji obrazu konieczne jest wyeliminowa-
nie zaktécert wynikajgcych m.in. z blgdéw detektora, ruchu i wychylen samolotu podczas lotu
oraz wptywu warunkéw atmosferycznych. Nastgpuje to podczas wstgpnego przetwarzania danych.
Sktladajg si¢ na nie, wykonywane w réznej kolejnosci, kalibracja radiometryczna, korekcja geo-
metryczna oraz korekcja atmosferyczna.

Kalibracja radiometryczna skanera i obrazéw polega na usunigciu szuméw i zakléeen gene-
rowanych przez sam detektor. Procedury te wykonywane sg najczgsciej przez dostawce danych.
W przypadku hiperspektralnych zobrazowari lotniczych bardzo waznym elementem przetwo-
rzed wstgpnych jest korekcja geometryczna, czyli eliminacja bledéw topologicznych obrazu oraz
jego dowigzanie do okreslonego uktadu wspétrzgdnych [Kurczyiiski, Wolniewicz 2002]. Dzigki
temu mozliwe jest jego wlasciwe wykorzystanie w systemach GIS. W wigkszosci przypadkéw
korekcja geometryczna odbywa si¢ w specjalistycznym oprogramowaniu, ktérego przyktadem
jest program PARGE (ang. Parametric Geocoding & Orthorectification for Airborne Optical
Scanner Data) [Schlipfer i in. 1998]. Program ten stuzy do przeprowadzania parametrycznej
geometryzacji kazdego piksela na obrazie. Sposréd analizowanych w niniejszej pracy badani nad
klasyfikacjg gatunkowg drzewostanéw program ten wykorzystali Boschetti i in. [2007], klasy-
fikujac drzewostany w Parku Krajobrazowym Ticino we Wioszech, oraz Forzieri i in. [2012],
klasyfikujac rézne formy pokrycia terenu, w tym obszary lesne. Innym przyktadem podejscia do
korekcji geometrycznej sg takze metody oparte na Numerycznym Modelu Terenu (NMT)
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wykorzystane m.in. przez zespoty Dalponte’a i in. [2014] w klasyfikacji drzewostanéw boreal-
nych w Norwegii oraz Ghosha i in. [2014], ktérzy przeprowadzili klasyfikacje dla lasu miejskiego
w Niemczech. Do korekeji geometrycznej stuzy réwniez ortofotomapa, co zaprezentowane zo-
stalo w pracy analizujgcej mozliwosci wyodrgbnienia trzech gatunkéw sosny w lasach stanu
Wirginia w Stanach Zjednoczonych [van Aardt, Wynne 2007].

Zobrazowania lotnicze, podobnie jak satelitarne, mogg wymagaé korekcji atmosferyczne;.
Jest ona potrzebna, gdyz kazdy szereg nalotu wykonywany jest przy innych warunkach oswie-
tleniowych i zmiennych warunkach atmosferycznych (przezroczystosé atmosfery, obecnosé
chmur). Jest szczegdlnie wazna, gdy wykonywane sg analizy wicloczasowe badZ poréwnywane
sg dane z ré6znych obszaréw lub sensoréw. W przypadku danych hiperspektralnych mozliwe jest
zastosowanie wzglednych lub bezwzglgdnych metod korekcji. Pierwsza grupa metod charak-
teryzuje si¢ obliczaniem parametréw statystycznych pozyskanych z obrazu lub z terenowych
pomiaréw spektrometrycznych (empiryczne techniki korekeji atmosferycznej). Przykladem
metody wykorzystujgcej informacje zawarte w obrazie moze by¢ korekcja QUAC (ang. Quick
Atmospheric Correction) [Bernstein i in. 2005] zastosowana m.in. przez Dalponte’a i in. [2014].
Autorzy zaznaczyli jednak, ze jej przeprowadzenie nie polepszylo istotnie wynikéw klasyfikacji
i ostatecznie zalecili stosowanie danych bez korekcji QUAC.

Druga grupa metod korekeji atmosferycznej opiera si¢ na fizycznej charakterystyce rzeczywi-
stych warunkéw atmosferycznych i wykorzystuje modele transferu promieniowania [Glowienka
2008]. W badaniach nad klasyfikacjg drzewostanéw na gatunki mozna spotkac si¢ z wykorzysta-
niem programu ATCOR (ang. Atmospheric & Topographic Correction) [Richter 1996] lub na-
rz¢dzia FLAASH (ang. Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Hypercubes) [Adler-Golden
i in. 1999]. Program ATCOR-4 (ang. Atmospheric & Topographic Correction for wide FOV airborne
optical scanner data), przeznaczony dla danych lotniczych, z wykorzystaniem kodu radiacyjnego
MODTRAN-4, zastosowali m.in. Ghosh i in. [2014]. Korekcje atmosferyczng za pomocg algo-
rytmu FLAASH, ktéry dostgpny jest jako modut oprogramowania ENVI, przeprowadzili nato-
miast Dalponte i in. [2012], analizujac drzewostany w potudniowych Alpach, a takze Jones i in.
[2010], przeprowadzajac klasyfikacje gatunkowsg drzewostanéw Parku Narodowego Gulf Islands
w Kanadzie. Drugi z wymienionych zespotéw badawczych w ramach eliminacji wplywu atmo-
sfery na zobrazowaniach zaproponowat usunigcie kanatéw odpowiedzialnych za absorbcje pary
wodnej, tj. 1350-1450 nm i 1796-1970 nm. Buddenbaum i in. [2005], prowadzac klasyfikacje¢
gatunkéw iglastych na terenie gérskiego lasu w potudniowo-zachodniej cz¢sci Niemiec, do usu-
ni¢cia wpltywu atmosfery zastosowali natomiast zmodyfikowany kod radiacyjny 5S-Code [Tanre”
i in. 1990; Hill i in. 1995; Hill, Mehl 2003]. Niektdrzy badacze wykonuja z powodzeniem klasy-
fikacj¢ na zobrazowaniach bez korekcji atmosferycznej [van Aardt, Wynne 2007; Alonso i in.
2011; Forzieri i in. 2012; Raczko i in. 2015].

Redukcja wymiaru przestrzeni spektralnej

Ze wzgledu na specyfike danych hiperspektralnych (duzg liczbg kanatéw spektralnych) wymagane
jest przeprowadzenie redukcji zakreséw promieniowania elektromagnetycznego posiadajacych
najmniej przydatnych informacji i wykorzystanie do klasyfikacji skompresowanego zestawu da-
nych. Umozliwia to takze znaczgce skrécenie czasu wykonywania przetworzeri. Do tego celu
stosowane sg dwie alternatywne procedury [Serpico, Moser 2007]: selekcja kanatéw oryginalnych
(ang. feature selection) oraz transformacja danych prowadzgca do utworzenia jakosciowo nowych
kanatéw (ang. feature extraction).
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Dalponte i in. [2014] zastosowali wszystkie dostgpne kanaty skanera HySpex VNIR-1600
(160 kanatéw z zakresu 410-990 nm). Metodg t¢ testowali réwniez Ghosh i in. [2014], klasyfi-
kujac drzewostany na podstawie danych pozyskanych m.in. z lotniczego skanera hiperspektralnego
HyMap (125 kanatéw z zakresu 450-2480 nm, rozdzielczos¢ przestrzenna 4 i 8 m). Poréwnywano
ja jednoczesnie z pigcioma innymi kombinacjami zestawéw danych z wykorzystaniem kanatéw
po transformacji Minimum Noise Fraction (MNF) ze skanera HyMap i hiperspektralnego skanera
satelitarnego Hyperion (146 kanaléw z zakresu 400-2500 nm, rozdzielczos¢ przestrzenna 30 m),
kanaléw utworzonych z obliczonych wskaznikéw roslinnosci oraz z informacjami pochodzacymi
z lotniczego skanowania laserowego (ang. ALS - Airborne Laser Scanning). Kazdorazowo kry-
terium oceny klasyfikacji jest jej doktadnos¢ catkowita, czyli iloraz sumy pikseli sklasyfikowa-
nych poprawnie oraz catkowitej liczby pikseli weryfikacyjnych, a takze wspétezynnik kappa,
ktdry wyraza blad klasyfikacji (im wyzsza warto$¢, tym btad jest mniejszy). Wyniki pokazaly, ze
zastosowanie wszystkich oryginalnych kanaléw najlepsze rezultaty przyniosto tylko w przypadku
danych o rozdzielczosci 30 m (doktadnos¢ catkowita ~87%). Najlepsza doktadnos¢ klasyfikacji
otrzymano natomiast dla kanaléw po transformacji MNF o rozdzielczosci 4 i 8 m (doktadnos¢
catkowita ~95,5%). Poréwnanie wynikéw klasyfikacji przy zastosowaniu wszystkich kanatéw z za-
stosowaniem kanaléw po selekcji przeprowadzili takze Dalponte i in. [2012] (skaner AISA
Eagle, 126 kanatéw z zakresu 402,9-989,1 nm). W badaniach poréwnywano jednoczesnie dwa
rézne klasyfikatory — algorytm maszyn wektoréw wspierajgcych (ang. SVM — Support Vector
Machines) oraz algorytm losowych drzew decyzyjnych (ang. RF — Random Forest). W przypadku
pierwszego klasyfikatora doktadnosci klasyfikacji z wykorzystaniem wszystkich kanatéw i kana-
16w po selekeji byly takie same (74,1%). Dla drugiego lepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu
wszystkich kanatéw (70,8%, przy selekcji 69,4%). Wszystkie kanaty hiperspektralnego skanera
HyMap (125 kanatéw z zakresu 450-2480 nm) wzigto tez pod uwagg, klasyfikujgc drzewostany
w potudniowo-zachodnich Niemczech [Heinzel, Koch 2012]. Doktadnos¢ catkowita wyniosta
w tym przypadku 64,67%.

Selekcj¢ kanaléw zastosowano do klasyfikacji gatunkowej laséw Géry Chojnik w Karkono-
skim Parku Narodowym [Raczko i in. 2015]. Zaproponowano zastosowanie kazdorazowo innego
zestawu istniejgcych kanaléw, z wylgczaniem kolejno jednego kanatu (skaner Apex, 288 kanatéw
z zakresu 380-2500 nm). Klasyfikacj¢ przeprowadzono tym samym 288 razy, po czym wybrany
zostat zestaw 40 kanatéw niosgcych najwigkszg ilos¢ informacji. Uzyskano doktadnosé klasyfikacji
rz¢du 78,63%. Boschetti i in. [2007], w badaniach ktérych doktadnos¢ klasyfikacji wyniosta 75%,
postuzyli si¢ kanatami wchodzgcymi w zakres promieniowania tzw. krawedzi czerwieni (ang. red
edge), tj. 650-670, 690-710 i 730-750 nm (skaner MIVIS, 92 kanaty z zakresu 430-2500 nm). Zakres
red edge wykorzystali takze Dalponte i in. [2012], stosujgc algorytm sekwencyjnej ptywajacej
selekcji postgpujgcej (ang. SFFS — Sequential Forward Floating System). Dodatkowo w wyniku
selekcji wybrano réwniez kanaly spektralne z zakresu zielonego i kilka z zakresu powyzej 800 nm.
Otrzymana dokladnos¢ uzalezniona byta od liczby klas oraz obranego klasyfikatora (43 kanaty
dla 6 gatunkéw drzew, klasy innych gatunkdw lisciastych i klasy obiektéw innych niz las — 74,1
i70,8%, 21 kanatéw dla 5 typéw laséw i klasy obiektéw innych niz las — 79,3 i 75,5%, 20 kanatéw
dla trzech klas, tj. gatunki lisciaste, iglaste i obiekty inne niz las — 95,8 i 94,4% oraz 21 kanatéw
dla dwdch klas, tj. lasy i obiekty inne niz las — 95,5 i 98,8%). Ten sam algorytm selekcji (SFFS)
wykorzystali takze Dalponte i in. [2009], wybierajac 32 zakresy spektralne dla klasyfikacji
dwdch réznych obszaréw lesnych we Wioszech z zakresu 400-970 nm (skaner AISA Eagle, 244
kanaty z zakresu 400-970 nm). Forzieri i in. [2012] postuzyli si¢ podobnym algorytmem selekeji,
tj. sekwencyjnej selekcji postepujacej (ang. SFS — Sequential Forward Selection). Wykorzystano
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na tej podstawie 24 kanaty z zakresu 441-1319 nm (skaner MIVIS, 9102 kanaty z zakresu 430-
-12 700 nm). Podczas badari nad identyfikacjg gatunkowg laséw pdinocno-wschodniego wybrzeza
Kanady (Gulf Islands) Jones i in. [2010] do selekcji kanatéw wykorzystali pomiary spektrome-
tryczne wykonane w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych (spektrometr ASD, 350-2500 nm).
Ponadto ze wzglgdu na wysoki stopied zaktécen usunigte zostaly kanaly z zakreséw 395-429
oraz 2401-2500 nm. Na podstawic przeprowadzonych procedur liczba zastosowanych kanatéw
zostata zmniejszona z 492 (AISA Dual, 492 kanaly z zakresu 396-2503 nm) do 40.

W teledetekeji hiperspektralnej najpowszechniej stosowang metodg transformacji prze-
strzeni spektralnej, majgcej na celu utworzenie jakosciowo nowych kanatéw i ograniczenie obje-
tosci danych, jest wspomniana wezesniej transformacja Minimum Noise Fraction [Green i in.
1988; Dadon i in. 2010]. Skfada si¢ ona z dwdch kaskadowych analiz gtéwnych sktadowych (ang.
PCA - Principal Components Analysis). W pierwszym etapie transformacji identyfikowane i od-
taczane sg od obrazu szumy, nast¢pnie przeprowadzana jest standardowa transformacja PCA.
Efektem transformacji MNF jest nowy zestaw kanatéw uporzadkowanych wzgledem wariancji:
od najwigkszej do najmniejszej. W kolejnych etapach pracy wykorzystywane sg pierwsze kanaty
MNE ktére pozbawione sg zakldceri i zawierajg najmniej skorelowane informacje. Sposréd anali-
zowanych publikacji metodg t¢ do klasyfikacji gatunkowej drzewostanéw zastosowali Ghosh i in.
[2014], wykorzystujgc pierwsze 25 kanaléw MNF (skaner HyMap, 126 kanatéw z zakresu 450-
-2480 nm), a takze Buddenbaum i in. [2005], wykorzystujac pierwsze 10 kanaléw MNF (skaner
HyMap, 128 kanaléw z zakresu 400-2500 nm).

Metody klasyfikacji

Klasyfikacja zobrazowari teledetekcyjnych polega na okresleniu przynaleznosci kazdego piksela
na obrazie do zdefiniowanej grupy obiektéw — klasy. Danym hiperspektralnym poswigcone sg
metody nadzorowane, pikselowe, nieparametryczne oraz migkkie. W literaturze bardzo czgsto
mozna si¢ tez spotkaé z prébami poprawienia doktadnosci klasyfikacji poprzez potgczenie da-
nych hiperspektralnych z danymi pozyskanymi w ramach lotniczego skanowania laserowego
— ALS [Jones i in. 2010; Dalponte i in. 2012, 2014; Heinzel, Koch 2012; Latifi i in. 2012; Ghosh
i in. 2014], z wykorzystaniem ortofotomapy [Heinzel, Koch 2012] bgdZ zobrazowan wiclospek-
tralnych [Dalponte i in. 2012].

W przypadku obszaréw lesnych najczesciej stosowang metodg klasyfikacji lotniczych zobra-
zowarti hiperspektralnych sg maszyny wektor6w wspicrajgcych (SVM) [Vapnick 1998]. Jest to
jedna z metod wykorzystujgcych tzw. systemy uczgce si¢ (ang. Machine Learning). SVM jest
metodg pikselows, nieparametryczng, mickks lub twardg i nadzorowans. Jej bardzo istotnym
elementem jest proces uczenia, ktéry obejmuje wskazanie wzorcéw do klasyfikacji. Przyczyng
wyboru tej metody przez wielu badaczy jest przede wszystkim to, ze nie odnotowuje si¢c w jej
przypadku znaczacego wpltywu zjawiska Hughesa — spadku doktadnosci klasyfikacji po przekro-
czeniu pewnej liczby stosowanych kanaléw [Hughes 1968]. W poréwnaniu z innymi metodami
zastosowanie klasyfikacji SVM umozliwia uzyskanie wyzszej dokladnosci klasyfikacji danych
hiperspektralnych [Melgani, Bruzzone 2004; Dalponte i in. 2009; Alonso i in. 2011].

Przy identyfikacji gatunkéw drzew metoda SVM byta poréwnywana z innymi klasyfikato-
rami m.in. przez Dalponte’a i in. [2012] oraz Ghosha i in. [2014]. W swoich badaniach zestawili
oni ze sobg wyniki klasyfikacji SVM z efektami klasyfikacji metodg REF, ktéra takze wykorzy-
stuje systemy uczgce si¢ i polega na stworzeniu wielu tzw. drzew decyzyjnych na podstawie
losowego zestawu danych. W pierwszej pracy, dla wybranych kanatéw, wyzszg doktadnosé catko-
witg klasyfikacji uzyskano, stosujagc metod¢ SVM przy identyfikacji 7 gatunkéw drzew i klasy
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obiektéw innych niz las (SVM 74,1%, RF 69,4%), 5 gatunkéw drzew i klasy obiektéw innych
niz las (SVM 79,3%, RF 75,5%) oraz 3 klas, ktdre stanowily lasy iglaste, lasy lisciaste i obiekty
inne niz las (SVM 95,8%, RF 94,4%). Klasyfikator RF wyzszg doktadnos¢ wykazat tylko w przy-
padku podziatu obrazu na dwie klasy, ktérymi byly obszary lesne i obiekty inne niz las (SVM
95,5%, RF 98,8%). Badania Ghosha i in. [2014] wykazaty natomiast wigksza przydatnosé klasy-
fikatora SVM przy zastosowaniu wszystkich dost¢pnych kanatéw, przy wszystkich testowanych
wariantach rozdzielczosci przestrzennej, tj. 4, 8 1 30 m (4 m — SVM 81,0%, RF 78,0%; 8 m - SVM
92,5%, RF 79,5%; 30 m — SVM 92,7%, RF 81,5%). W przypadku kanatéw MNF dokladnosci
klasyfikacji obu klasyfikatoréw byty poréwnywalne (4 m — SVM 96,5%, RF 96,0%; 8 m — SVM
96,5%, RF 94,5%, 30 m — SVM 73,0%, RF 71,0%). Dalponte i in. [2009] przedstawili wyniki
klasyfikacji na 23 klasy (w tym 19 klas gatunkéw drzew) dla obszaru Bosco della Fontana oraz
na 8 klas (w tym 6 klas gatunkéw drzew) dla obszaru Val di Sella w pétnocnych Wioszech. W bada-
niach poréwnywano trzy metody: najprostszy klasyfikator wykorzystujacy metod¢ najwigkszego
prawdopodobierstwa (ang. ML — Maximum Likelihood), Srednio zaawansowany klasyfikator
metodg liniowej analizy dyskryminacyjnej (ang. LDA - Linear Discriminant Analysis) oraz naj-
bardziej ztozony klasyfikator SVM. Testowano przy tym rézne rozdzielczosci spektralne danych
(4,6,9,2, 13,8, 18,4, 23, 27,6, 32,2 i 36,8 nm). W metodzie ML na podstawie statystyk okreslane
jest prawdopodobienistwo przynaleznosci kazdego piksela do danej klasy. Metoda LDA polega
natomiast na wyszukiwaniu funkcji bgdgcej liniowg kombinacjg cech i parametréw, ktére naj-
lepiej odrézniajg od siebie poszczegdlne klasy obiektéw — wykorzystywane sg w niej systemy
uczgce si¢. Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, Ze klasyfikator SVM jest
najbardziej efektywny przy klasyfikacji duzej ilosci klas (23), zastosowaniu duzej liczby kanatéw
(126) i wysokiej rozdzielczosci spektralnej danych (4,6 nm). Wspétezynnik kappa wyniést w tym
przypadku 0,82 dla klasyfikatora ML, 0,77 dla klasyfikatora LDA oraz 0,88 dla klasyfikatora
SVM. Metode SVM zastosowali Dalponte i in. [2014] z wykorzystaniem réznych metod seg-
mentacji koron drzew. Wyznaczono 3 klasy, w tym 2 klasy gatunkéw iglastych i jedng klasg
gatunkéw lisciastych. Uzyskano najwyzsza doktadnos¢ catkowitg 93,5% przy segmentacji manu-
alnej. Raczko i in. [2015] wykorzystali metode SVM do wyznaczenia 5 gatunkéw drzew, w tym
2 gatunkow lisciastych i 3 iglastych. Uzyskano doktadnos¢ catkowitg réwng 78,66%. Jones i in.
[2010], wyznaczajac 11 gatunkéw drzew, w tym 6 lisciastych i 5 iglastych, stosujac 40 wybranych
kanaléw spektralnych, za pomocy klasyfikatora SVM uzyskali doktadnosé catkowitg 72,3%.
Innymi metodami stosowanymi obecnie w klasyfikacji gatunkowej drzewostanéw lesnych
z wykorzystaniem danych hiperspektralnych sg algorytmy Spectral Angle Mapper (SAM) oraz
Spectral Information Divergence (SID). Metoda SAM jest dedykowana danym hiperspektral-
nym i polega na poréwnywaniu profili spektralnych (wektoréw spektralnych) kazdego piksela
na obrazie z dowolnym wzorcem (pochodzgcym np. z pomiaréw laboratoryjnych, naziemnych
lub z tzw. pikselami czystymi spektralnie). Obliczany jest kgt spektralny migdzy kazdg parg
wektoréw i na tej podstawie tworzone sg obrazy wynikowe. Jest to metoda pikselowa, niepara-
metryczna, migkka i pétautomatyczna. Metoda SID réwniez polega na poréwnaniu wektoréw
spektralnych dwdch pikseli, ale bazuje na pomiarze rozbieznosci ich rozktadéw prawdopodo-
bieristwa. Klasyfikator SAM wykorzystali m.in. Buddenbaum i in. [2005], poréwnujac go z klasy-
fikatorem ML. W badaniach wyrézniono 4 klasy dla §wierka pospolitego w réznych przedziatach
wiekowych (10-30, 31-50, 51-80 i ponad 80 lat) oraz 2 klasy dla daglezji zielonej (10-30 i 31-50 lat).
Testowano przy tym rézne rozdzielczosci spektralne danych oraz rézne metody geostatystyczne.
Wickszg doktadnos¢ catkowitg klasyfikacji wykazat klasyfikator ML (SAM 42,1-65,7%, ML
58,5-76,9%). Metody SAM, SID oraz ML testowali takze Forzieri i in. [2012], przeprowadzajac
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klasyfikacj¢ na czterech obszarach o réznych typach pokrycia terenu (las mieszany, tereny zale-
wowe, tereny zabudowane i uzytki rolne). Na obszarze lesnym wyznaczono 4 klasy gatunkéw
drzew. Najwyzszg doktadnos¢ catkowity (~85%) otrzymano przy zastosowaniu 24 oryginalnych
kanaléw z wykorzystaniem klasyfikatora ML.. Ghiyamat i in. [2013] poréwnywali natomiast wy-
niki otrzymane metodg SAM i SID przy testowaniu zastosowania pojedynczych oraz wiclu pikseli
czystych spektralnie dla klasy. Przeprowadzono trzy klasyfikacje: pierwszg z podziatem na drzewa
lisciaste i sosng, drugg z podziatem na drzewa lisciaste, sosn¢ czarng i sosng zwyczajng oraz trzecig
z podziatem na 6 klas, w tym na rézne klasy wicku sosny czarnej i sosny zwyczajnej. W badaniach
wykazano, Ze przy bardziej zaawansowanych klasyfikacjach nalezy stosowac wiele pikseli czy-
stych spektralnie dla klasy. Zwickszylo to doktadnos¢ klasyfikacji o okoto 8,3 do 14,3 punkta
procentowego. W pierwszej klasyfikacji z wykorzystaniem oryginalnych kanatéw spektralnych
otrzymano doktadnos¢ catkowitg 92,6% dla SAM i 91,3% dla SID, w drugiej klasyfikacji 74,6%
dla SAM i 73,0% dla SID oraz dla trzeciej klasyfikacji 66,7% dla SAM i 64,2% dla SID.

Zintegrowanie danych hiperspektralnych z innymi rodzajami
danych

Optyczne dane teledetekeyjne, szczegblnie hiperspektralne, niosg ze sobg znaczng ilos¢ infor-
macji przydatnej w rozréznieniu gatunkéw drzew. Informacja dotycezy jednak jedynie reflektancii.
Inne cechy drzewostanu, takie jak wysokos¢ drzew czy ksztatt koron, mozemy uzyskaé dzicki aktyw-
nym technikom teledetekeyjnym, do ktérych nalezy LiDAR (ang. Light Detection and Raging).

Wsréd analizowanych opracowari znalazty si¢ badania, w ktérych wykorzystywano infor-
macj¢ pozyskang przez ALS do klasyfikacji gatunkowej w potgczeniu ze zobrazowaniami hiper-
spektralnymi. Analiz¢ przydatnosci informacji pozyskanych w ramach ALS przeprowadzono
m.in. w badaniach Jonesa i in. [2010]. Klasyfikowano 11 gatunkéw drzew. Klasyfikacja danych
hiperspektralnych zostata wzbogacona informacjg o wysokosci i migzszosci drzewostanéw. Poréw-
nano przy tym wyniki klasyfikacji algorytmem SVM przy wykorzystaniu wylgcznie danych
hiperspektralnych oraz w polgczeniu z informacjg o wysokosci lub miazszosci. Po dodaniu do in-
formacji spektralnej informacji o wysokosci drzewostanéw doktadnos¢ klasyfikacji wzrosta z 72,3
do 72,9%. Przy wzbogaceniu danych hiperspektralnych informacja o migzszosci doktadnos¢
catkowita wzrosta z 72,3 do 73,5%. W przypadku wigkszosci gatunkéw informacja pozyskana
7z danych ALS podwyzszyta ich rozréznialnosé.

W badaniach prowadzonych przez Heinzela i Koch [2012] wzbogacono dane hiperspek-
tralne m.in. o dane LiDAR (full-waveform), informacj¢ o wysokosci pozyskang metodg ALS,
obraz tekstury oraz wysokorozdzielcze zdjecia spektrostrefowe. Doktadnosé klasyfikacji w przy-
padku pojedynczych zestawéw danych wynosita: dane LiDAR (full-waveform) 79,22%, dane
wysokosciowe 47,27%, tekstura 46,75%, dane hiperspektralne 64,67%, zdjecia spektrostrefowe
(CIR) 50,71%. Potaczenie informacji ze wszystkich zestawéw danych pozwolito na klasyfikacje
z doktadnoscig catkowitg 88,03%.

Informacj¢ pozyskang z danych ALS wprowadzili do analizy takze Dalponte i in. [2012].
Poréwnano klasyfikacj¢ na podstawie danych hiperspektralnych z klasyfikacjg po dotaczeniu
dodatkowego parametru — maksymalnej wysokosci lub wysokosci drzew pozyskanej z ALS.
Whprowadzenie dodatkowych parametréw podwyzszyto dokladnosé klasyfikacji z 71,1% do
78,6%. W badaniach skoncentrowano si¢ na poréwnaniu efektywnosci wykorzystania danych
hiperspektralnych w potgczeniu z ALS o wysokiej ggstosci oraz danych wiclospektralnych w po-
taczeniu z ALS o mniejszej gestosci. W przypadku danych hiperspektralnych catkowita doktad-
nos¢ w kazdym z przypadkéw wynosita od ponad 80 do ponad 90%. W przypadku danych o gorsze;j
rozdzielezosci spektralnej wyniki byly nizsze o okoto 10 punktéw procentowych.
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Zestawy danych hiperspektralnych o réznej rozdzielczosci terenowej HyMap 4 i 8 m oraz
Hyperion 30 m poréwnano w pracy Ghosha i in. [2014]. By oceni¢ wptyw danych ALS na jakos¢
klasyfikacji, klasyfikacje wzbogacono informacjg o wysokosci drizew. W tym przypadku dodanie
parametru wysokosciowego nie miato istotnego statystycznie wpltywu na podwyzszenie
doktadnosci klasyfikacji. Wedtug autoréw niniejszego opracowania wynik ten jest logicznic uza-
sadniony, poniewaz wysokos¢ nie stanowi szczegdlnej cechy wybranych gatunkéw drzew laso-
twérczych w naszej strefie klimatycznej i jej wykorzystywanie nie powinno wplynaé znaczaco
na wyniki analiz.

Dane hiperspektralne byly réwniez integrowane z wynikami analiz geostatystycznych.
W badaniach Buddenbauma i in. [2005] w wyniku analiz geostatystycznych i wykorzystania
wielowymiarowych miar korelacji przestrzennej (semiwariancji, semiwarianciji krzyzowej, pseudo-
semiwariancji krzyzowej, madograméw, pseudokrzyzowych madograméw, macierzy wspétwyste-
powania) pozyskano informacj¢ o teksturze. Po polaczeniu jej z informacjg spektralng oraz
przeprowadzeniu proceséw poklasyfikacyjnych (sieve i clump) doktadnosé klasyfikacji wzrosta
270 do 77,8%.

Klasyfikacja gatunkéw iglastych

Zastosowanie danych hiperspektralnych pozwala na rozréznienie poszczegélnych gatunkéw
drzew. Wsréd gatunkéw iglastych w badaniach najczesciej podejmowano si¢ klasyfikowania
Swierka pospolitego (Picea abies) i sosny zwyczajnej (Pinus sylvestris), a takze jodly pospolitej
(Abies alba) oraz daglezji ziclonej (Pseudotsuga menziesii). Mozliwos¢ rozréznienia Swierka i sosny
na terenie potudniowych Niemiec podjeto w pracy Heinzela i Koch [2012], otrzymujac odpo-
wiednio doktadnosé 88,7 i 89,7%. Na obszarze lasu miejskiego w Karlsruhe (Niemcy) podjeto
temat klasyfikacji 5 gatunkéw, w tym sosny i daglezji. Wykorzystanie danych lotniczych po tran-
sformacji MNF i klasyfikatora SVM dalo najwyzsza doktadnos¢ catkowitg — 96,5% [Ghosh i in.
2014].

Klasyfikacj¢ 6 gatunkéw, w tym: swierka pospolitego, sosny zwyczajnej oraz jodly pospolitej,
przeprowadzono na obszarze Val di Sella (Alpy). Najwyzszg doktadnosé otrzymano, stosujgc
transformacj¢ MNF oraz klasyfikator SVM (74,1%) [Dalponte i in. 2009]. W kolejnych badaniach
prowadzonych przez Dalponte’a i in. [2012] klasyfikowano 5 gatunkéw iglastych: jodl¢ pospo-
litg, modrzew europejski (Larix decidua), $wierk pospolity, sosng zwyczajng i sosn¢ gorskg (Pinus
mugo). Dla poszczegdlnych gatunkéw przy zastosowaniu metody SVM otrzymano doktadnosé
producenta: 66,2% (jodta pospolita), 81,1% (buk zwyczajny), 56,6% (modrzew europejski),
81,4% (swierk pospolity), 96,6% (sosna gérska), 84,3% (sosna zwyczajna) i 88,9% (pozostate liscia-
ste) oraz uzytkownika: 86,4% (jodta pospolita), 83,9% (buk zwyczajny), 57,6% (modrzew euro-
pejski), 66,6% (swierk pospolity), 53,5% (sosna gérska), 80,2% (sosna zwyczajna) i 58,6% (pozostate
lisciaste).

W pracy Jonesa i in. [2010] klasyfikowano 5 gatunkéw iglastych: jodtg olbrzymig (Adies grandis),
zywotnik olbrzmi (7/uja plicata), daglezje ziclong (Pseudotsuga menziesii), choing zachodnig (15uga
heterophylla) i sosng wydmowg (Pinus contorta). 7 wykorzystaniem algorytmu SVM poszczegélne
gatunki zostaly sklasyfikowane z doktadnoscig producenta: 6,9% (jodta olbrzymia), 85,8% (dag-
lezja zielona), 42,7% (zywotnik olbrzymi), 64,3% (choina zachodnia) i 77,5% (sosna wydmowa).
Doktadnos¢ uzytkownika osiggata: 66,7% (jodta olbrzymia), 79,7% (daglezja zielona), 47% (zy-
wotnik olbrzymi), 84,9% (choina zachodnia) i 61,5% (sosna wydmowa).

W potudniowo-wschodnich Niemczech klasyfikowano 2 gatunki drzew iglastych, dzielgc
je jednoczesnie na rézne klasy wicku. W efekcie wyrézniono 6 klas: swierk pospolity w wicku
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10-30, 30-50, 50-80 i powyzej 80 lat oraz daglezje zielong w wieku 10-30 i 30-50 lat. Uzyskano
wspétczynnik kappa o wysokosci 0,66 przy uzyciu wylgcznie danych hiperspektralnych. Wskaz-
nik wzrdst do 0,74, gdy do klasyfikacji dodano informacj¢ o teksturze obliczong na podstawie
analiz geostatystycznych [Buddenbaum i in. 2005]. Doktadnos¢ catkowita klasyfikacji wyniosta
77,8% w przypadku zastosowania klasyfikatora Spectral Angle Maper na danych hiperspektral-
nych i informacji o teksturze.

Klasyfikacja gatunk6w lisciastych
Wsr6d klasyfikowanych gatunkdw lisciastych najezgsciej wyrézniane sg rézne gatunki debu, szcze-
g6lnie bezszyputkowy, czerwony i szyputkowy, a takze buk zwyczajny (Fagus sylvatica). W swoich
badaniach Ghosh i in. [2014] podj¢li zagadnienie klasyfikacji buka zwyczajnego, dgbu bezszy-
putkowego (Quercus petraea) oraz dgbu czerwonego (Quercus rubra). Najwyzszg doktadnos¢ catko-
witg klasyfikacji (96,5%) otrzymano przy wykorzystaniu klasyfikatora SVM na danych lotniczych
po transformacji MNE. W pracy Forzieriego i in. [2012] przeprowadzono klasyfikacjg, wyrézniajac
4 klasy: dab, wierzba, topola i oliwka. Przy uzyciu klasyfikatora Maximum Likelihood otrzymano
doktadnos¢ catkowitg 85%.

Na obszarze rezerwatu Bosco della Fontana w potudniowych Alpach przeprowadzono kla-
syfikacj¢ nastgpujacych gatunkéw lisciastych: klon polny (Acer campestre), klon jesionolistny
(Acer negundo), olsza czarna (Alnus glutinosa), grab pospolity (Carpinus betulus), leszczyna pospolita
(Coryllus avellana), jesion waskolistny (Fraxinus angustifolia), orzech czarny (Juglans nigra), orzech
whoski (Juglans regia), platan (Platanus hybrida), topola szara (Populus canescens), czeresnia (Prunus
avium), dab burgundzki (Quercus cerris), dab szyputkowy (Quercus robur), dab czerwony (Quercus
rubra), lipa drobnolistna (7ilia cordata), wigz pospolity (Ulmus minor) oraz robinia akacjowa (Robinia
psuedoacacia). Dla wickszosci gatunkéw przy wykorzystaniu algorytmu SVM osiagnicto doktad-
nos¢ producenta powyzej 80%, z wyjatkiem wigzu pospolitego i platanu, ktére sklasyfikowano
z doktadnoscig powyzej 70%, oraz leszczyny, dla ktérej doktadno$¢ producenta wyniosta powyzej
50% [Dalponte i in. 2009]. W pracy Jonesa i in. [2010] klasyfikowano: topol¢ balsamiczng (Populus
balsamisfera), topole osikowa (Populus tremuloides), olsz¢ czerwong (Alnus rubra), klon wielkolistny
(Acer macrophylum), Quercus garryana i chréscing (Arbutus menziesii). Wykorzystano algorytm klasy-
fikacyjny SVM. Dla poszczegdlnych gatunkéw osiggnigto nastegpujgce doktadnosci producenta
(P) i uzytkownika (U): topola kalifornijska — 97,5% (P), 73,8% (U), topola osikowa — 22,9% (P),
26,8% (U), olsza czerwona — 66,5% (P), 74,5% (U), klon wielkolistny — 54,3% (P), 73,7 % (U),
Quercus garryana — 81,8% (P), 79,3% (U), chréscina — 57,4% (P), 68,1% (U). W badaniach prowadzo-
nych przez Heinzela i Koch [2012] sklasyfikowano buk zwyczajny i dab bezszyputkowy z doktad-
noscig odpowiednio 90,7 oraz 83,1%. Jako problem w trakcie klasyfikacji przedstawiono mieszanie
si¢ klas w obrgbie gatunkdw, tj. bledne klasyfikowanie buka jako dgbu bgdz odwrotnie.

Klasyfikacje szesciu gatunkéw lisciastych przeprowadzono w badaniach Boschettiego i in.
[2007]. Wyr6zniano pojedyncze gatunki (olsza czarna, kasztan jadalny), a takze grupy gatunkéw
(topole i topole osiki, obce gatunki inwazyjne) oraz zespoly lesne (grady, bory sosnowe, tegi
wierzbowe). Wykorzystano algorytm klasyfikacji Maximum Likelihood. Catkowita doktadnos¢
klasyfikacji wyniosta 75%, a wspétczynnik kappa osiggnat wysokosé 0,67.

Dyskusja
Przeprowadzony przeglad stosowanych obecnie metod klasyfikacji gatunkowej drzewostanéw

opartych na przetworzeniu i analizie lotniczych zobrazowan hiperspektralnych wykazuje, Ze dane
mogg by¢ wykorzystywane do identyfikacji gatunkéw zaréwno drzewostanéw lisciastych, jak
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i iglastych laséw strefy umiarkowanych szerokosci geograficznych. Przeglad ten pozwolit ponadto
na wyodrgbnienie najczgsciej stosowanych i najbardziej efektywnych algorytméw.

Na etapie wstgpnego przetwarzania danych stosowane sg rézne algorytmy dedykowane
zobrazowaniom hiperspektralnym. Konieczne jest przeprowadzenie korekcji radiometryczne;j
oraz geometrycznej. Na podstawie wykonanego przegladu metod nie stwierdzono jednak, ktére
z metod sg najbardziej efektywne. Metod¢ przetworzeri nalezy bowiem dopasowaé do pozyska-
nych danych zaréwno hiperspektralnych, jak i referencyjnych (np. ortofotomapa, NMT). Decyzje
o przeprowadzeniu bgdZ pominigciu korekcji atmosferycznej nalezy podja¢ po wnikliwej analizie
warunkéw atmosferycznych panujacych w czasie wykonania nalotu oraz ich wptywu na jakos¢
pozyskanych danych hiperspektralnych. Dodatkowo stwierdza si¢, ze w przypadku zobrazowari
hiperspektralnych przeznaczonych do klasyfikacji gatunkowej drzewostanéw czesciej wykorzy-
stywane sg bezwzgledne metody korekgji, tj. oparte na modelach transferu promieniowania.

W przypadku redukcji wymiaréw przestrzeni spektralnej pojawia si¢ w literaturze mozli-
wos¢ wykorzystania wszystkich dostgpnych kanaléw, selekcja zakreséw najbardziej informa-
cyjnych bgdz transformacja danych, w wyniku ktérej powstajg jakosciowo nowe kanaty (tab. 1).
Wybér zakreséw spektrum moze si¢ odbywaé na podstawie réznych algorytméw selekc;ji.
Najczesciej pojawiaja si¢ algorytmy oparte na metodach sekwencyjnego dodawania cech w pro-
cesie przeszukiwania (metoda SFFS i SFS). W analizowanych opracowaniach wykorzystywano
réwniez do klasyfikacji zakres red edge, zakresy wybrane na podstawie pomiaréw spektrome-
trycznych lub testowania réznych zestawéw kanal6w, a takze kanaty otrzymane w wyniku transfor-
macji MNFE Wyniki przegladu literatury wskazujg, ze wyzsza doktadnos¢ catkowitg klasyfikacji
gatunkowej drzewostanéw uzyskuje si¢ po ograniczeniu wykorzystywanych zakreséw promie-
niowania niz przy wykorzystaniu catego zakresu spektrum.

Wsréd stosowanych obecnie klasyfikatoréw najlepsze efekty uzyskuje si¢ z wykorzysta-
niem algorytmu maszyn wektoréw wspierajagcych (SVM), ze wzgledu na brak wystgpowania
w tej metodzie zjawiska Hughesa. Wzbogacenie zestawu danych wejsciowych o informacje uzy-
skane ze skanowania laserowego, gléwnie wysokos¢ drzew, pozwala natomiast na bardziej efek-
tywne rozpoznanie gatunkowe i niejednokrotnie podwyzsza doktadnosé klasyfikacji.

Przeanalizowane prace wskazuja, ze przy zastosowaniu optymalnej metody klasyfikacji
mozliwe jest wyréznienie znacznej liczby gatunkdéw ze stosunkowo wysokg doktadnoscig (tab. 2).
Wysokg rozréznialnoscig cechujg si¢ zwlaszcza gatunki iglaste, Swierk pospolity i sosna zwyczajna,
ktére sg klasyfikowane z dokladnoscig powyzej 80%. Wsréd gatunkéw lisciastych dobrze roz-
réznialne sg dgby i buk zwyczajny. Gatunki trudne do klasyfikowania to m.in. leszczyna oraz
topola osikowa, dla ktérych klasyfikacja osigga znacznie nizszg dokladnosé. Przy klasyfikaciji
gatunkéw drzew na podstawie lotniczych danych hiperspektralnych napotka¢ mozna problemy,
takie jak niedostateczna rozdzielczo$¢ przestrzenna zobrazowar, wystgpowanie zjawiska
Hughesa, dobér odpowiedniej préby do klasyfikacji oraz przeszacowanie klasyfikacji gatunkéw
o podobnych charakterystykach spektralnych w obrgbie grupy gatunkéw lisciastych i grupy
gatunkéw iglastych.

Przeprowadzony przeglad literatury wskazat takze pewne ograniczenia wykorzystania danych
hiperspektralnych w gospodarce lesnej. Do najwazniejszych nalezg koszt danych i automatyzacja
przetwarzania kilku szeregéw danych. Aktualna cena danych (w Polsce koszt wynosi od okoto
szesciu do kilkunastu ztotych za hektar) oznacza, ze praktyczne wdrozenie danych hiperspektral-
nych do praktyki urzadzeniowej moze by¢ bardzo trudne. Wynika to przede wszystkim z faktu,
ze brakuje opracowan, ktdére wykazg zysk netto generowany dzigki zastosowaniu danych hiper-
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Tabela 1.
Najczesciej wykorzystywane metody redukeji wymiaréw przestrzeni (Metoda) i klasyfikacji gatunkéw
(Klasyfikator) oraz uzywane do tego zakresy spektralne (Zakres [nm]) i liczba wykorzystanych kanatéw (n)
w odniesieniu do liczby kanaléw skanera (N; liczba klas w nawiasie)
The most frequently applied feature reduction (Metoda) and classification (Klasyfikator) methods as well
as selected spectral bands (Zakres [nm]) and number of selected bands (n) per number of all bands in the
scanner (N; number of classes in parentheses)

Metoda Zakres n/N Klasyfikator
Boschetti VIS: 450-550, 650-700
i in. [2007] Red edge NIR: 700-750 492 (7) ML
Buddenbaum
i in. [2005] MNF - 10/128 (6) SAM, ML
Dalponte SFFS VIS: 400-700 32/126 (8), SVM, GML,
i in. [2009] . NIR: 700-1050 32/126 (23) LDA
Wszystkie kanaty VIS: 400-700
All bands NIR: 700-1050 el S, HE
Dalponte 43/126 (8),
iin. [2012] - VIS: 400-700 21126 5), et nor
SFES NIR: 700-800, 850-950 20/126 (3), SVM, RF
21/126 (2)
Dalponte Wszystkie kanaty VIS: 400-70
iin. [2014] All bands NIR: 700-1050 EBIGD () Sl
Forzieri VIS: 450-700 ML, SAM,
iin. [2012] SES NIR: 700-1350 2410207 g
Wszvstkic kanat VIS: 450-700
Gosh SZ/YGI b‘c da“a Y NIR: 700-1350 126/126 (5)  SVM, RF
i in. [2014] ands SWIR: 1350-2450
MNF - 25/126 (5) SVM, RF
. . VIS: 450-700
.Hlfmff; o Wsledz‘cnl;a“a}y NIR: 700-1350 125/125 (4) SVM
PR ands SWIR: 1350-2450
Laboratoryjne pomiary VIS: 500-700
Jones spektrometryczne NIR: 700-850, 950-1100,
i in. [2010] Ground based 1300-1350 40/492 (11) SVM
’ spectrometer SWIR: 1400-1500, 1650-1850,
measurements 2050-2150, 2200-2350
Raczk Wybdr kazdorazowo
. ‘acz o innego zestawu danych — 40/288 (5 kl.) SVM
iin. [2015]

Different sets of features

MNF - minimum noise fraction, SFFS - sequential forward floating selection, SFS — sequential floating selection

spektralnych w gospodarce lesnej. Mata konkurencja na rynku powoduje réwniez dodatkowe
utrudnienia. Poniewaz jednak rynek skaneréw hiperspektralnych intensywnie si¢ rozwija, mozna
spodziewac si¢, ze w niedalekiej przysztosci liczba tych urzadzen wzrosnie i cena danych spad-
nie.

Automatyzacja procesu jest kolejnym utrudnieniem. Wig¢kszos¢ prezentowanych prac nauko-
wych to opracowania na niewielkiej liczbie szeregéw. Zastosowanie wigkszej liczby szeregéw
generuje potrzebe ich integracji, czyli uwzglednienia wielu czynnikéw warunkujacych informacje
spektralng zawartg w pikselu. Jest to ztozone i czgsto pomijane w opracowaniach zagadnienie, bez
rozwigzania ktérego operacyjne wdrozenie jest trudne.
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Tabela 2.
Doktadnos¢ [%] klasyfikacji (PA — producenta, UA - uzytkownika, OA — catkowita) oraz wspétczynnik
kappa (k) dla wyznaczonych klas w obre¢bie drzewostanéw lisciastych (Lisciaste) i iglastych (Iglaste)
Classification accuracy [%] (PA — producer’s, UA — user’s, OA — overall) and kappa coefficient (k) for
distinguished broadleaved (Lisciatse) or coniferous (Iglaste) stand classes

Lisciaste PA UA Iglaste PA° UA OA «
Alnus sp. 71 55 Pinus sp. 90 95 7500 0,67
Castanea sativa 79 80
Boschetti Querco-carpinetum 70 77
i in. [2007] Populus sp. 64 62
4 m* Salix sp. 9 7
obce gatunki inwazyjne 77
alien invasive species
Buddenbaum
fin. [2005]5 m b.d. 77,80 0,74
Acer campestre 75,6 - b.d. 0,88
Acer negundo 87,5
Alnus glutinosa 91,0
Carpinus betulus 92,3
Fraxinus angustofilia 90,2
Juglans nigra 88,3
Juglans regia 90,7
Dalponte Platanus hybrida 90,2
i in. [2009] Populus canescens 89,0
Im Pupulus hybrida 89,9
Pranus avium 80,7
Quercus cerris 93,4
Quercus robur 88,2
Quercus rubra 91,6
Robinia pseudoacacia 88,2
Tilia cordata 89,3
Ulmus minor 71,7
Fagus sykvatica 81,1 83,9  Abies alba 66,2 864 91,70 0,88
Dalponte i in. Inne 889 586 Pz:cm abies . 81,4 66,6
[2012] 1 m other Pz'ﬂus sylvestris 84,3 80,2
Pinus mugo 96,6 53,5
Larix decidua 56,5 57,6
Dalponte Betula sp.+ Picea abies 94,8 96,6
iin.[2014]b.d. Populus tremula 73,2 92,3 Pinus sylvestris 97,5 90,3 93,50 0,89
. Populus sp. 388 Picea sp. 82,0 83,40  b.d.
Forzieri .
i in. [2012] Que'mts sp. 94,6 Pinus sp. 61,8
im Salix sp. 67,8
Olea sp. 33,0
Ghosh i in.
[2014] 4 m b.d. 81,00 0,77
Ghosh i in.
[2014] 8 m b.d. 96,50 0,83
Heinzel i Koch Fagus sylvatica 90,7 Picea abies 88,7 88,03  b.d.
[2012] 4 m Quercus petraea 83,1 Pinus sykoestris 89,0
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Tabela 2. cigg dalszy

Lisciaste PA UA Iglaste PA UA OA K
Acer macrophylum 54,3 73,7 Abies grandis 6,9 66,7 7350 0,60
Jones i in. Alnus rubra 66,5 74,5  Pinus contorta 77,5 61,5
[2010] Populus balsamisfera 97,5 73,8  Pseudtsuga mangiesii 85,8 79,7
2m Populus tremulides 22,9 26,8 Thuja plicata 6,9 66,7

Quercus garryana 81,8 793 Tsuga heterophylla 64,3 84,9
Arbutus menziesii - 57,4 68,1

Raczko Alnus glutinosa 74 82 Larix decidua 60 82 7866 0,71
iin. [2015] Fagus sylvatica 88 86 Picea abies 84 77
35m Pinus sylvestris 69 53

b.d. - no info

* rozdzielczo$¢ danych; spatial resolution

Whioski

# 'Teledetekeja hiperspektralna moze by¢ wykorzystywana do klasyfikacji gatunkowej drzewo-
stanow.

#* Przeprowadzenie korekcji atmosferycznej dla danych hiperspektralnych nie jest konieczne.

#* Wyzszg doktadnosé catkowitg klasyfikacji uzyskuje si¢ po ograniczeniu liczby wykorzystywa-
nych zakreséw spektralnych.

# Najwyzszg doktadnos¢ klasyfikacji gatunkowej drzewostanéw uzyskuje sig, stosujac klasyfi-
kator SVM (Support Vector Machines).

# Zintegrowanie danych hiperspektralnych z danymi ALS moze przyczynic si¢ do poprawienia
doktadnosci klasyfikacji. Najczgsciej wykorzystywang w tym celu informacjg jest wysokos¢
drzew.

#* Wyzszg rozréznialnoscig charakteryzujg si¢ gatunki iglaste.

# Praktyczne uzywanie danych hiperspektralnych w dziatalnosci gospodarczej firm lesnych wy-
maga dalszego rozwoju technologii, znacznego spadku cen i/lub wnikliwej analizy ekonomicz-
nej zyskéw ptyngeych z uzycia danych hiperspektralnych w gospodarce lesnej.
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