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ABSTRACT

Kycko M., Steredczak K., Batazy R. 2016. Detekcja posuszu kornikowego z wykorzystaniem zobrazowan
BlackBridge na przykladzie drzewostanéw Sudetéw i Beskidéw. Sylwan 160 (9): 707-719.

BlackBridge imagery is one of the new means of information used in forest condition analysis.
Rapid Evye satellite data with a 5 m spatial resolution register spectral information from 440 to
850 nm through 5 spectral bands. This range of electromagnetic spectrum provides information on
plant chlorophyll content as well as cell structure. Such data allows to monitor vegetation condition.
This paper focuses on a research conducted in the Sudety and Western Beskidy mountains
(southern Poland). The aim of the research was to verify whether high resolution satellite imagery
is applicable in detection of the damages caused by Ips #fypographus and acid rain in Norway
spruce dominated stands through supervised classification. BlackBridge Rapid Eye satellite images
from 2012 and 2013 were analysed. Various modifications of classification methods were tested,
including change in combination of spectral bands. Each method resulted in different classification
accuracy. Best results were observed in case of the Maximum Likelihood classification method
applied on all spectral bands. The analysis showed that the time of the image registration has
a significant impact on classification results. The average classification accuracy for 2012 images
was 0.53, whereas for 2013 - 0.69. Moreover, information gathered from 5 m pixels is too general
to classify individual dead trees in a precise manner. Tested methods are applicable only in
detection of clusters of dead trees.
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Wstep

Struktura laséw przeksztatca si¢ pod wptywem zmian klimatu, a takze w wyniku dziatania
réznego rodzaju czynnikéw stresogennych i katastrof ekologicznych. Zbiorowiska lesne tagodzg
zmiany klimatu oraz zmieniajg cyrkulacj¢ CO, w Srodowisku, dlatego tez ich monitorowanie jest
bardzo wazne i petni istotng funkcj¢ we wlasciwym zarzgdzaniu przyrods. Obserwowane w Beski-
dach Zachodnich zamieranie drzewostanéw $wierkowych nie jest zjawiskiem nowym. Takie
kleski wystgpity w ostatnich kilkudziesigciu latach takze i w Sudetach oraz w innych regionach
Europy [Manion 1981], przy czym ich przyczyny byly czesto rézne, a prowadzity do tego samego
efektu, czyli zniszezenia duzych potaci lasu w bardzo krétkim czasie. Mimo ze podobne zjawiska
poddawane byly wnikliwej analizie, to jednak nie do korica udato si¢ opisaé i poznaé ztozony
proces rozpadu swierczyn. Warto zwréci¢ uwagg na fakt, ze réwniez klgska ekologiczna w lasach
sudeckich nie doczekata si¢ jednolitej interpretacji i wskazania, ktéry z czynnikéw odegrat
decydujacg rolg w rozpadzie drzewostanéw [Grodzki 1995; Jadczyk 1995; Blas, Dore 1998].
Zachodzgce w przyrodzie Beskidéw Zachodnich oraz Sudetéw zmiany sg wypadkows wielu,
czesto réwnolegle toczacych si¢ proceséw. Dostepne obecnie modele zjawiska zamierania, oparte
o cyfrowe modele terenu i powierzchni jego pokrycia, wraz z szeregiem innych zmiennych
opisujgcych funkcjonowanie ekosysteméw lesnych, przyczynig si¢ do lepszego poznania mecha-
nizméw wiclkoobszarowych wylesieri. Stwarza to niespotykang szans¢ obserwacji proces6w roz-
padu drzewostanéw w czasie rzeczywistym, pozwalajgc tym samym na dtugookresowy monitoring
danego zjawiska.

Techniki teledetekeyjne umozliwiajg wieloczasowg analiz¢ stanu srodowiska. Jednak dla
obszaréw gérskich takie analizy sg utrudnione. Spowodowane jest to zmiennymi warunkami
atmosferycznymi, jak tez urozmaicong rzezba, heterogenicznoscig Srodowiska oraz deniwelacjg
terenu, a takze rozdzielczoscig materiatu satelitarnego badZ lotniczego, co prowadzi do duzej
liczby pikseli mieszanych utrudniajacych precyzyjng analize [Zagajewski 2010; Raczko i in.
2015; Ochtyra i in. 2016]. Mimo to zauwazalny jest wzrost zainteresowania uzyciem danych
satelitarnych do badania stanu laséw i ich inwentaryzacji [Holmgren, Thuresson 1998; Vohland
i in. 2007]. Poczatkowo wykorzystywano dane wielospektralne z satelity Landsat [Wolter 1995;
Mickelson i in. 1998; Franco-Lopez i in. 2001; Townsend, Walsh 2001; Reese i in. 2002; Dorren
i in. 2003], SPOT [Davranche i in. 2010] czy Aster [Stoffels i in. 2012]. Zobrazowania z satelity
Landsat, mimo 30-metrowego piksela, znalazly szerokie zastosowanie w ocenie stanu laséw
dotknietych inwazjg szkodnikéw [Zawita-NiedZwiecki, Wisniewska 2004] i pozwalaty ocenic¢
rézne parametry oraz uszkodzenia drzewostanéw [Ciotkosz, Kesik 1989; Baniya i in. 2006].
Stosowano je takze w analizach skutkéw pozaréw [Walczykowski i in. 2012]. W ostatnim czasie
pojawity si¢ konstelacje takich samych satelit, pozwalajgce na niemal codzienng rejestracje
zobrazowan. Przykladem takiego systemu jest RapidEye (BlackBridge) [Marx 2010; Stoffels i in.
2012; Elatawneh i in. 2013; Arnett i in. 2014].

Zobrazowania te stosowane byly w wielu réznych analizach srodowiska lesnego, m.in. do
monitorowania struktury lasu i wspierania gospodarki lesnej [Wallner i in. 2015] oraz do klasy-
fikacji gatunkéw lesnych [Elatawneh i in. 2013]. W tym przypadku rozdzielczosé obrazu byta
jednak zbyt mata i utrudniajgca przede wszystkim analiz¢ mtodych drzewostanéw. Na pod-
stawie tych danych szacowano takze parametry biofizyczne i biochemiczne drzewostanu.
Wyniki wykorzystane byly w tworzeniu modeli, ktére usprawnity planowanie i zarzadzanie
zasobami lesnymi [Holmgren, Thuresson 1998; Boyd, Danson 2005; Kongwen, Baoxin 2012].
We wezesniejszych pracach zetknigto si¢ z problemem wyznaczania zasiggu koron poszczegdl-
nych drzew na zobrazowaniach BlackBridge [Key i in. 2001; Waser i in. 2011], co zwigzane jest
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z wielkoscig piksela tych zobrazowan. W analizie sktadu gatunkowego stosowano rézne metody
klasyfikacji, m.in. metod¢ uwzgledniajgcg obliczenie kata spektralnego (ang. Spectral Angle
Mapper - SAM), dla ktérej uzyskano wysoka doktadnosé — 86% [Elatawneh i in. 2013]. Stosujac
polaczenie danych RapidEye oraz ALS, sprawdzano uzytecznosé modeli do analizy struktury
lasu [Dash i in. 2015]. Zastosowanie danych bylo w tym przypadku mniej precyzyjne niz tech-
nologia ALS, jednakze zobrazowania satelitarne stanowity doskonate dopetnienie uzyskiwanych
informacji.

Stosowano takze potgczenie danych Landsat z RapidEye w celu opracowania modeli doktad-
nego oszacowania wylesienia i degradacji laséw w Zambii [Halperin i in. 2016]. Uzyto modelu
liniowego (ang. Generalized Linear Model — GLLM), addatywnego (ang. Generalized Additive
Model - GAM), k — najblizszych sgsiadéw (ang. k-Nearest Neighbor — k-NN) i algorytmu loso-
wych laséw drzew (ang. Random Forest — RF), z czego model GAM najprecyzyjniej okreslat
wylesienie, natomiast wigksza liczba kanaléw satelity Landsat OLI (Operational Land Imager)
pozwolita na doktadniejsze okreslenie niz RapidEye. Zobrazowania RapidEye dostaly takze
uzyte do klasyfikowania defoliacji wywotanej przez owady. Na obszarze Afryki Subsaharyjskicj
uzyto klasyfikatora RF oraz metody wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine — SVM)
przy klasyfikacji RapidEye [Adelabu i in. 2014]. Podkreslono wéwczas szczegdlne zastosowanie
kanatu RedEdge do zwigkszenia precyzji klasyfikacji poziomu defoliacji przez owady. Dokfad-
niejsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu znormalizowanego réznicowego wskaznika wegetacji
wkrawedzi czerwieni” (ang. Red Edge Normalized Difference Vegetation Index — RENDVI) niz
znormalizowanego réznicowego wskaznika wegetacji (ang. Normalized Difference Vegetation
Index — NDVI). Doktadnos¢ catkowita wzrosta dla RF 0 19%, a dla klasyfikatora SVM o 21%.

Oceniano takze przydatnosé zobrazowan RapidEye do analizy stanu laséw zaatakowanych
przez kornika i zniszezer po burzach, m.in. w regionach Europy Srodkowej [Elatawneh i in.
2014]. Rozdzielczos¢ tych zobrazowan jest odpowiednia do wykrywania zmian w lesistosci, a zdol-
no$¢ do czgstej akwizycji obrazéw pozwala na staty monitoring tego zjawiska. Dobierano tez
réznorodne metody klasyfikacji w badaniach stanu laséw [Elatawneh i in. 2012], poréwnujac
metod¢ SAM oraz sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks — ANNs) z wyko-
rzystaniem dodatkowo danych Hyperion oraz danych z QuickBird, co pozwolito na poprawe osta-
tecznych wynikéw klasyfikacji. Stwierdzono, ze przy wzroscie rozdzielczosci czasowej wzrasta
takze doktadnosé catkowita klasyfikacji. Wzrost doktadnosci zauwazono dla zdjg¢ z okresu let-
niego, a dla wezesnego okresu fenologicznego rozwoju drzew doktadnosé byta wyzsza w poréw-
naniu z okresem jesiennym, gdzie wystapit zbyt duzy wplyw kata padania promieni stonecznych
na jako$¢ informacji na obrazie. Problemem bywa podobna charakterystyka spektralna niektdrych
gatunkéw drzew, co generuje trudnosci w poprawnym sklasyfikowaniu badanych obiektéw
[Elatawneh i in. 2012]. Analiz zobrazowar BlackBridge dokonywano poprzez klasyfikacj¢ me-
todg wektoréw nosnych (SVM) i maksymalnego prawdopodobieristwa (Maximum Likelihood),
jako najbardziej efektywnych rodzajéw klasyfikacji form pokrycia terenu, ktére ulepszyty wyniki
wstepnej segmentacji obrazu takze dla terenéw lesnych [Tavares de Carvalho 2013]. Pokrycie
terenu na zdjeciu RapidEye klasyfikowano za pomocg drzewa decyzyjnego (Decision Tree, D'T),
algorytmu losowych laséw drzew (ang. Random Forest, RF) i metody wektoréw nosnych (SVM).
Pod wzgledem ogélnej doktadnosci metoda RF okazata si¢ lepsza zaréwno od DT; jak i SVM,
powodujgc najwyzszg doktadnos¢ klasyfikacji — 85,05%. Réznica pomigdzy DT i SVM wynosita
1,18% [Tavares de Carvalho 2013]. Koziot i Wezyk [2005] w procesie klasyfikacji zastosowali
metod¢ najwickszego prawdopodobieristwa (Maximum Likelihood) do wyznaczania przemysto-
wych stref uszkodzen drzewostanéw na przykladzie Miasteczka Slaskiego.
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Celem niniejszej pracy bylo opracowanie metodyki bazujgcej na danych teledetekeyjnych
RapidEye (BlackBridge), ktéra mogtaby stuzy¢ do znalezienia najbardziej przydatnego algorytmu
klasyfikacji i detekeji posuszu kornikowego w drzewostanach Sudetéw i Beskidow, gdzie gatun-
kiem przewazajacym jest Swierk pospolity (Picea abies (L..) Karst). Dodatkowo sprawdzono wptyw
terminu wykonania zobrazowari BlackBridge na doktadnos¢ detekcji martwych drzew.

Materiatl i metody

Badaniami objetych zostato szes¢ nadlesnictw potozonych w Sudetach: Swieradéw, Szklarska
Porg¢ba, Bystrzyca Klodzka, Zdroje, Mig¢dzylesie i Ladek Zdr6j oraz szes¢ nadlesnictw potozo-
nych w Beskidach Zachodnich: Bielsko (czgsciowo), Jelesnia (czesciowo), Ujsoty (czgsciowo),
Ustron, Wegierska Gérka i Wisha. Eacznie badania dotyczyly 778 km? w Sudetach i 1200 km?
w Beskidach. Byly to tereny, na ktérych wystgpowaly wezesniej bagdz wystgpujg obecnie gradacje
kornikéw.

Dane satelitarne BlackBridge (BB) sg pierwszym komercyjnym systemem rejestrujgcym
promieniowanie w dwéch zakresach podczerwieni. Okres rewizyty wynosi 1 dzieri, co powoduje,
ze zdjecia stajg si¢ bardziej przydatne do monitoringu czy tez wsparcia zarzgdzania kryzysowego.
Zobrazowania satelitarne RapidEye posiadajg rozdzielczosé 5 metréw (piksel przeprébkowany
ORTHO, oryginalna wielkos¢ piksela — 6,5 m — nadir) [Tyc i in. 2005]. Sensor multispektralny
dziata w 5 zakresach spektralnych: 440-510 nm (Blue), 520-590 nm (Green), 630-685 nm (Red),
690-730 nm (Red Edge) i 760-850 nm (Near IR), czyli obejmuje zakresy, ktére charakteryzujg
takie parametry roslinne jak chlorofil i struktury komérkowe.

Zobrazowania RapidEye (BlackBridge) uzyte do niniejszych analiz pochodzity z lat 2012-
-2013. W celu przygotowania obrazéw satelitarnych do dalszej analizy poddano je korekeji geome-
trycznej i atmosferycznej. Ortofotomapa kazdego z badanych obszaréw wykonana w 2012 roku
postuzyla jako dane referencyjne do oceny klas stanu zdrowotnego drzewostanéw, a takze do
wyrysowania poligonéw referencyjnych, ktére zastosowano do oceny doktadnosci metod klasy-
fikacji. Dane lotniczego skanowania laserowego pozyskane zostaly réwnolegle z ortofotomapg
w sierpniu 2012 roku. Na ich podstawie wygenerowano znormalizowany numeryczny model
pokrycia terenu (ZNMPT) i za jego pomocg usuni¢to ze zobrazowari satelitarnych obszary o wyso-
kosci mniejszej od 1 m, wykluczajgc w ten sposéb luki, w ktérych czesto zalegata martwa materia
organiczna, powodujaca falszywe wskazania martwych drzew (ryc. 1).

Zobrazowania satelitarne BB pozyskane na poziomie 1A (korekcja radiometryczna i korekcja
sensora) zostaly poddane korekcji geometrycznej i atmosferycznej (ENVI 5.0), a takze dopaso-
wane do ortofotomapy (ArcGIS). W oprogramowaniu ENVI 5.0 przygotowano mask¢ chmur dla
scen, na ktérych wystgpowato zachmurzenie. Dla kazdego badanego terenu wyznaczono
poligony weryfikacyjne i testowe, wykorzystane w dalszej kolejnosci do klasyfikaciji (ryc. 2).

W celu lepszej analizy drzewostanu wybrano w oparciu o NMPT obszary o wysokosci 1 m
(by wyeliminowa¢ przestrzeri miedzy drzewami, a takze zacienione luki), ktére odzwierciedlaty
zadrzewienie na zobrazowaniach satelitarnych. Dla zobrazowan péznojesiennych badz tez wezes-
nowiosennych utworzono warstwe zawierajacg lasy lisciaste, a nast¢pnie odseparowano te obszary,
maskujgc je na zobrazowaniach satelitarnych, aby nie zaburzaty wynikéw i nie klasyfikowaty si¢
jako martwe swierki. Poligony testowe i referencyjne stuzace do klasyfikacji i oceny doktadnosci
klasyfikacji wyrysowano w oparciu o ortofotomapg. Dla kazdego obszaru badawczego zatozono
500 poligonéw testowych i 250 poligonéw weryfikacyjnych. Poligony byty roztozone réwnomier-
nie na zobrazowaniu, a ich powierzchnia byla nie mniejsza niz rozmiar piksela. Wykonano klasy-
fikacje przetworzonych zobrazowar metodg najwickszego prawdopodobieristwa (ang. Maximum
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Rye. 1.
Ortofotomapa z 2012 roku z uwzglednieniem drzew o wysokosci powyzej 1 m
Orthofotomap from 2012 with regard to trees over 1 m of theight

Przygotowanie danych satelitarnych (korekcja geometryczna i radiometryczna)
Preparing the satellite data (geometric and radiometric correction)

Przygotowanie poligonéw testowych Przygotowanie poligonéw weryfikacyjnych
Preparing of the test polygons Preparing of verification polygons

!

Klasyfikacja zobrazowania RapidEye
Classification RapidEye imaging

Metoda Maximum Likelihood
Maximum Likelihood

|

Poklasyfikacyjna analiza statystyczna

After classification statistical analysis

|

Wyniki
Results
Statystyki doktadnosci Mapy kondycji drzewostanu swierkowego
Accuracy statistic Spruce stands condition maps

Rye. 2.
Schemat postgpowania
Study design
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Likelihood), najmniejszej odleglosci (ang. Minimum Distance) i odlegtosci Mahalanobisa (ang.
Mahalanobis Distance).

Klasyfikacje zobrazowari dla wszystkich obszaréw badawczych wykonano z modyfikacja
réznych kompozycji kanaléw — 1: 440-510 nm (Blue), 2: 520-590 nm (Green), 3: 630-685 nm
(Red), 4: 690-730 nm (Red Edge), 5: 760-850 nm (Near IR). Przeprowadzono klasyfikacje
nast¢pujgcych zestawéw danych utworzonych odpowiednio z kanatéw: 2,3.4.5; 1,2,3.4,5; 5,4,3;
54,21 5,3,2. Do klasyfikacji wykorzystano takze teledetekeyjne wskazniki roslinnosci (NDVI,
RENDVI), tworzac nast¢pujgce zestawy klasyfikowanych danych: NDVI, RENDVI, 4 NDVI,2
i 3,NDVIRE,2. Wskazniki Normalized Difference Red Edge Index [Sims, Gamon 2002] oraz
Normalized Difference Vegetation Index [Rouse i in. 1973] bazuja odpowiednio na wzorach
(kanat5-kanat4)/(kanat5+kanat4) oraz (kanat5-kanal3)/(kanat5+kanal3). Oba wskazniki obrazujg
kondycj¢ badanej roslinnosci (rozwdj jej baldachimu, zawartosé chlorofilu, stan struktur komér-
kowych), jednakze wskaznik RENDVI, poprzez wykorzystanie tzw. ,krawedzi czerwieni” (Red
Egde), precyzyjniej podkresla to, co dzieje si¢ w komdérkach roslinnych [Kycko i in. 2014]. Naj-
lepsze wyniki dokladnosci klasyfikacji uzyskane zostaty dla algorytmu przeprowadzonego na
wszystkich 5 kanatach zobrazowania RapidEye (ryc. 3, tab.).

Wryniki klasyfikacji marewych drzew poddano analizie doktadnosci, obliczajac doktadnosé
producenta (4 ), doktadno$¢ uzytkownika (4 ) oraz doktadnos¢ catkowitg (/,,,). Doktadnos¢ pro-
ducenta jest wyrazona poprzez stosunek pikseli poprawnie sklasyfikowanych w danej klasie do
catkowitej liczby pikseli tej klasy w danych wzorcowych:

N

+

Lodzkie

Dolnoslaskie

Slgskie

0 25 50 km
drzewostan zdrowy Matopolskic
L healthy trees
drzewostan martwy, chory
| unhealthy/damaged trees
granica wojewddztwa
(| voivodeship border
Rye. 3.

Wyniki detekeji martwych i chorych drzew iglastych klasyfikacja Maximum Likelihood dla nadlesnictw
Swieradéw i Szklarska Porgba (A), Bystrzyca Ktodzka, Zdroje, Mi¢dzylesie i Ladek Zdr6j (B) oraz Bielsko,
Jelesnia, Ujsoty, Ustron, Wegierska Gérka i Wista (C)

Dead or damaged trees detrection with Maximum Likelihood method for Swieradéw and Szklarska
Porgba (A), Bystrzyca Klodzka, Zdroje, Migdzylesie and Ladek Zdréj (B) as well as Bielsko, Jelesnia,
Ujsoty, Ustron, Wegierska Gérka and Wista (C)
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Tabela.
Doktadnosé catkowita (I¢p), producenta (Ap) i uzytkownika (A;) wykrywalnosci martwego drzewostanu
za pomocyg klasyfikacji zobrazowan BlackBridge
Total (I¢p), producer (Ap) and user (Ay) accuracy of the dead trees detection with BlackBridge image
classification

Bielsko (czg¢sciowo),

Swieradéw, Bystrzyca Ktodzka, . L.
. ) . Jelesnia (czgsciowo),
Szklarska Zdroje, Migdzylesie, . Py p
. Ujsoly (czesciowo), Ustror,
Porgba Ladek Zdrdj Wegierska Gérka, Wista

ge”“i“ 08.07.2012  15.05.2013  09.09.2012  19.05.2013 24.07.2012 24.07.2013
ate

Iop 0,54 0,72 0,52 0,63 0,53 0,72
Kappa 0,02 0,44 0,02 0,02 0,01 0,44
Klasa 1 2 1 2 12 1 2 1 2 12
Ap 095 051 044 069 093 052 092 052 095 051 045 0,69
Ay 007 008 027 071 013 016 013 016 007 008 027 0,72

Klasa: 1 — zdrowy drzewostan, 2 — martwy lub chory drzewostan
Klasa: 1 - healthy trees, 2 — weakened or dead trees

n
A, =—2

4
I_z;,”zf
gdzie:
;= liczba pikseli poprawnie sklasyfikowanych,
£ — liczba Klas,
n, —liczba pikseli z danego pola weryfikacyjnego, ktdre zostaty zaliczone do klasy 7, pod-
czas gdy faktycznie nalezg do klasy /.

Doktadnos¢ uzytkownika jest ilorazem pikseli poprawnie sklasyfikowanych w klasie i catkowitej
liczby pikseli tej klasy na obrazie weryfikowanym:

i

AU = 7
2y
j=1

gdzie:
n,; —liczba pikseli poprawnie sklasyfikowanych,
£ —liczba klas,
n, = liczba pikseli z danego pola weryfikacyjnego, ktére zostaly zaliczone do klasy 7, pod-
czas gdy faktycznie nalezg do klasy /.

Catkowita doktadnos¢ klasyfikacji jest ilorazem sumy pikseli sklasyfikowanych poprawnie i cat-
kowitej liczby pikseli:

4
;”ﬁﬁ

»
Tep=

"
gdzie:
£ —liczba klas,
= liczba pikseli poprawnie sklasyfikowanych,

yu
n — catkowita liczba pikseli.
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Wspétezynnik Kappa wyraza taczny biad klasyfikacji — wartos¢ 1 oznacza petng zgodnosé klasy-
fikacji.

Wyniki

Dla badanych terenéw uzyskano niska doktadnos¢ klasyfikacji w przypadku detekeji pojedyn-
czych martwych drzew swierka. Jest to spowodowane 5-metrowg rozdzielczoscig zobrazowania
(piksel przeprébkowany ORTHO, oryginalna wielkos¢ piksela — 6,5 m — nadir), a takze sezonem
pozyskania zobrazowania satelitarnego. Najlepsza doktadnosé wyznaczenia samych martwych
drzewostanéw uzyskano dla klasyfikacji Maximum Likelihood podczas klasyfikacji obrazu (po
usunigciu na nim powierzchni ponizej 1 metra) z uzyciem wszystkich kanatéw spektralnych
zobrazowania BlackBridge. Przeanalizowanie dwdéch sezonéw wegetacyjnych pozwolito zauwa-
zy¢ zmienng doktadnosé klasyfikacji opracowang na tych samych poligonach (tab.). Poligony
uzyte do analizy zostaly opracowane na podstawie ortofotomapy z 2012 roku. Dla roku 2013 uzy-
skano znacznie wyzszg catkowitg doktadnos¢ klasyfikacji, oscylujacg w granicach 0,70. By dopa-
sowaé mozliwosci detekcji martwych drzew do mozliwosci przestrzennych uzytych danych
teledetekeyjnych, podjeto prébe wyznaczenia grup uszkodzonych drzew i sprawdzenia, w jakim
procencie mozliwe jest prawidtowe ich okreslanie. Kryterium okreslajgcym grupe drzew byto
zageszezenie powierzchniowe wicksze niz jeden piksel. Analize przeprowadzono dla roku 2013
dla wszystkich obszaréw badawczych. Na obszarze badawczym w rejonie Beskidu Zachodniego
stopieri wykrywalnosci pojedynczych martwych drzew wynidst 68%, natomiast dla terenu Sudetéw
osiggnicto gorsze wyniki: nadlesnictwa Swieradéw i Szklarska Porgba — 58%, a nadlesnictwa
Bystrzyca Klodzka, Zdroje, Mi¢dzylesie i Ladek Zdréj — 56%. Sprawdzono takze procent wykry-
walnosci drzew martwych rosngcych w grupach, gdzie wyniki byly nast¢pujace: teren Beskidu
Zachodniego — 74%, nadlesnictwa Swieradéw i Szklarska Poreba — 62%, natomiast nadlesnictwa
Bystrzyca Klodzka, Zdroje, Mi¢dzylesie i Ladek Zdréj — 68%.

Dyskusja
Dost¢pne metody klasyfikacji umozliwiajg wicloaspektowg analiz¢ danego zjawiska, co pozwala
na realizacj¢ réznych koncepcji do prezentowanego zagadnienia. Szerokie mozliwosci wprowa-
dzania parametréw czy tez progéw podczas klasyfikacji dajg zmienne doktadnosci zaréwno w ana-
lizie danych wielospektralnych, jak tez hiperspektralnych [Rajee i in. 2014]. Rajee i in. [2014]
zastosowali klasyfikacje SVM dla danych z rozdzielczoscig przestrzenng 30 m (dane z sensora
Hyperion), uzyskujac dla wydzieleri poszczegélnych gatunkéw (dab, sosna, cedr, jodta) doktad-
no$¢ klasyfikacji 82%. Poréwnujac uzyskane wyniki badani, mozna stwierdzié, ze doktadnos¢
catkowita wydzielenia martwego drzewostanu na zobrazowaniach RapidEye jest zadowalajgca
z uwagi na topografi¢ terenu. Klasyfikacje na zobrazowaniach BlackBridge daja wyniki dokfad-
nosci zréznicowane (56-74%) w zaleznosci do przyjgtych metod, a takze rodzaju roslinnosci czy
tez innej badanej formy pokrycia terenu. W klasyfikacjach roslinnosci uzywano tez teledetek-
cyjnych wskaznikéw roslinnosci, ktére pozwalaly na doktadniejsze rozréznienie badanych form
i wysokg doktadnos¢ klasyfikacji — powyzej 85% [Roslani i in. 2014]. Dodatkowe zastosowanie
w klasyfikacji kanalu RedEdge, obrazujgcego zawartos¢ chlorofilu i stan struktur komérkowych,
poprawito identyfikacj¢ gatunkéw drzew. Najwyzsza doktadnosé zostata osiggnigta dla swierka
(94,52%), natomiast najnizsza (64%) dla modrzewia [Elatawneh i in. 2013]. W analizie strat lesis-
tosci terenu pagérkowatego w Niemczech uzyskano doktadnosé okoto 94%. Analiza stanu drze-
wostanu na zobrazowaniach RapidEye miata do$¢ wysoka doktadno$¢ (97% uzytkownika, 82%
producenta; kappa: 0,89) w przypadku klasyfikacji drzew martwych. Zauwazono, ze wyréznienie
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zagrozonych drzewostanéw (tzw. chorych) jest utrudnione, gdyz drzewa te niekiedy nadal sg wi-
zualnie ,,zielone” [Marx 2010]. Powyzsze badania potwierdzajg spostrzezenia autoréw niniejszego
opracowania odno$nie do trudnosci wydzielenia martwych drzew. Wskazniki teledetekeyjne (w tym
wypadku NDVI i RENDVI) ze wzglgdu na uschnigty material nie wnoszg dodatkowej infor-
macji, ktéra utatwitaby klasyfikowanie takich obiektéw na zobrazowaniach RapidEye. Co wigcej,
wplyw na doktadnos¢ klasyfikacji ma takze pora wykonania zobrazowania satelitarnego oraz
bujnie rozwijajacy si¢ podszyt, ktéry zmienia odbicie spektralne w wybranym pikselu (mimo
obecnosci tam martwego drzewostanu). Kolejnym problemem jest wielkos¢ obiektéw, ktére
sq przedmiotem analizy, i charakter zjawiska. Jedynie najwigksze drzewa w catosci mieszczg si¢
w calym pikselu, czesto niestety tylko dla fragmentéw duzych drzew rejestrowana jest w pik-
selu informacja spektralna, dlatego tez dokladniejsze jest wykrycie centrum uszkodzonego
drzewostanu [Elatawneh i in. 2014]. Elatawneh i in. [2014] prowadzili klasyfikacj¢ obicktowg
stanu las6w na gérzystym obszarze Bawarii (Bavarian Forest National Park), uzyskujac
doktadnosé 96,7, a wartos¢ kappa 0,86, z tym ze klasyfikowano tutaj zwarte powierzchnie lesne,
wspierajgc si¢ przy analizie wizualng interpretacjg fotografii lotniczej oraz stosujgc algorytm
réznicowy zdjeé zaréwno przed zniszczeniami wywotanymi burza, jak i po nich. Problematyczne
sq w analizach takze tzw. mixele, ktére majg obnizona/podwyzszong wartos¢, wynikajacg nie ze
ztego stanu drzewostanu, a z mieszania si¢ informacji spektralnej podszytu, dna lasu i koron
drzew. Na zobrazowaniu wielospektralnym BlackBridge mozna wyznaczaé z najwickszg doktad-
noscig jedynie duze pojedyncze martwe drzewa lub grupy martwych drzew. Piksel (5 m) zobra-
zowania BB jest przeprébkowywany, co daje zbyt usredniong, nickiedy zmieszang informacije
w pikselu, by mozna byto klasyfikowac¢ pojedyncze martwe drzewa. Dodatkowo znaczny wptyw
na wynik klasyfikacji ma zastosowana metoda resamplingu — moze dojs¢ do wygtadzenie skraj-
nych wartosci, ich usrednienia czy tez zduplikowania badZ nawet zagini¢cia niektérych pikseli.
Goodwin i in. [2008] potwierdzaja trudnosci w wykryciu na zobrazowaniach RapidEye mniejszych
zmian w stanie drzewostanu, takich jak przebarwicenia lisci i stopniowa defoliacja spowodowana
przez szkodniki. Ochtyra i in. [2016] zastosowali do klasyfikacji form pokrycia terenu Tatrzari-
skiego Parku Narodowego metody Minimum Distance, Mahalanobis Distance, Maximum
Likelihood oraz Support Vector Machines. Najlepsze wyniki klasyfikacji zasi¢gu laséw uzyskali
przy uzyciu algorytmu najwigkszego prawdopodobieristwa (Maximum Likelihood): 97,69%
doktadnosci producenta oraz 98,31% doktadnosci uzytkownika. Badacze ci odnotowali podobne
problemy jak autorzy niniejszego opracowania, mianowicie obszary zacienione i luki mi¢dzy drze-
wami, ktére klasyfikowaly si¢ btednie. Zastosowano wskaznik NDII, co rozwigzato problem kla-
syfikacji drzewostanéw martwych jako skat. Stosujgc zobrazowania RapidEve, nie mozna wyliczy¢
wskaznikéw wodnych, gdyz sensor dziata w 5 zakresach spektralnych. Aby rozwigza¢ ten prob-
lem, w prowadzonych badaniach postuzono si¢ maskg z nMP'T. Niestety, gérzysty teren i rézna
rozdzielczos$¢é przestrzenna materialéw czynig ten proces nie do$¢ doktadnym, stad nawet po
uzyciu maski pozostajg fragmenty gruntu, ktére pogarszaja wyniki klasyfikacji.

Dobér wartosci progowych dla poszczegélnych algorytméw klasyfikacji byt subiektywny,
jednakze zaprezentowal jednolite podejscie dla obu okreséw prowadzonych badan (lata 2012
i 2013). Celem niniejszego opracowania byto przedstawienie mozliwosci wykrycia martwego
drzewostanu, nie brano natomiast pod uwage takich aspektéw jak warunki meteorologiczne
w danym roku. Czynniki te majg wptyw na stan drzewostanu i rozwéj zagrozenia spowodowa-
nego przez korniki, aczkolwiek proces ten jest na tyle ztozony, ze postuzono si¢ zastosowaniem
tych samych kryteriéw, by obiektywnie oceni¢ martwy drzewostan w badanych obszarach.
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Proces zamierania swierka w gérach potudniowej Polski ma obecnie charakter objawiajacy
si¢ na pojedynczych drzewach lub w matych gniazdach, rézni si¢ wigc charakterem od podob-
nych proceséw zachodzacych w przesztosci [Grodzki 2004, 2009; Grodzki, Guzik 2009; Grodzki
iin. 2010, 2014]. W zwigzku z tym do analizy tego zjawiska bardziej odpowiednie bytyby dane
o wyzszej rozdzielezosci przestrzennej, np. QuickBird [Ghioca-Robrecht i in. 2008], Pleiades
[Rougier, Puissant 2014; Beguet i in. 2015] lub WorldView-2 [Abd i in. 2012; Immitzer i in.
2012]. Najbardziej doktadne, ale i najdrozsze bylyby dane hiperspektralne, ktére z najwickszym
prawdopodobieistwem odzwierciedlatyby stan drzewostanu, a takze pozwalalty na monitoring
zagrozen wywolanych zaréwno przez kornika, jak i inne czynniki zewngtrzne. Prowadzone sg
badania z uzyciem zaawansowanych klasyfikator6w na danych hiperspektralnych stuzacych do
inwentaryzacji i okreslenia sktadu gatunkowego laséw [Kokaly i in. 2003; Shen i in. 2010; Raczko
iin. 2015].

Nie bez znaczenia jest tu rola pracownikéw administracji lesnej. W warunkach niegrada-
cyjnych gniazda kornikowe biorg najczgsciej swéj poczatek od kilku-kilkunastu zaatakowanych
drzew. W miar¢ uptywu czasu i w warunkach, w ktérych nie ingeruje cztowiek, korniki zasied-
lajg sgsiadujace drzewa, przez co po kilku latach powstaje gniazdo, w ktérym srodkowe drzewa
sq juz martwe, czesto takze juz lezace, a na obwodzie gniazda znajdujg si¢ drzewa w réznym
stopniu ostabione lub obumarte w wyniku Zerowania kornika [Grodzki 2004; Grodzki i in. 2010].
Takie gniazdo, rozwijajgce si¢ w sposéb naturalny, ma dos¢ charakterystyczny wyglad, a ponadto
jest stosunkowo duze, przez co latwo jest je zlokalizowac teledetekeyjnie. W warunkach gospo-
darki lesnej zaatakowane drzewa lub posusz sg na biezgco usuwane z lasu. Stagd detekeja tych
zjawisk w lasach gospodarczych obarczona jest przede wszystkim mniejszg skalg przestrzenng
wyste¢powania zjawiska (poziom pojedynczych drzew lub matych luk), a po drugie — wystepo-
wanie luk po usunigtych drzewach moze powodowaé bigdy w klasyfikacji.

Pora roku znacznie wptywa na klasyfikacje zobrazowania pod katem oceny stanu drzewo-
stanu, a takze wydzielenia typéw drzewostanu. Najwyzsza dokladnosé klasyfikacji martwych
drzew osiggnigto dla zobrazowar satelitarnych pochodzgcych z okresu letniego, gdzie w petni
rozwinigty jest drzewostan, natomiast zdjecia wiosenne, jak i jesienne uniemozliwiajg prawi-
dlowe sklasyfikowanie drzewostanu lisciastego. Spowodowane jest to specyfikg rozwoju drzew
lisciastych, a takze zmiennym kgtem o$wietlenia [Elatawneh i in. 2013]. W celu jak najlepsze;j
klasyfikacji drzewostanu $§wierkowego bez zaburzen drzewami lisciastymi stosuje si¢ maske.

Podsumowanie

Zastosowane zobrazowan BlackBridge pozwala na analiz¢ wielkoobszarowych skupisk martwych
drzew i detekcjg rozprzestrzeniania ognisk zapalnych kornika badz tez analiz¢ zmiennosci stanu
drzewostanéw $wierkowych. Stopie doktadnosci zalezy od odpowiednio przygotowanych
materialéw, a takze od stopnia trudnosci terenu. W przypadku terenéw gérskich mamy do czy-
nienia z nachyleniem stokéw i zacienieniem obszaréw, co obniza mozliwos¢ osiggni¢cia wyso-
kich doktadnosci. Zaproponowana w pracy metoda umozliwia detekcje posuszu kornikowego,
co moze stanowi¢ wsparcie monitoringu obszaréw chronionych, a zarazem cennych z punktu
widzenia lesnictwa.
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