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Wykorzystanie metod geostatystycznych do klasyfikacji
ekosysteméw lesnych przy uzyciu technik satelitarnych

Use of geostatistical methods for classification of forest ecosystems
using satellite imagery

ABSTRACT

The role of textural information can be essential when analyzing remote images of forest ecosystems.
Geostatistically based methods that use textural information are widely used in image processing. The
role of geostatistical methods in analyzing remote sensing images of forest areas increased rapidly during
the last several years following advancements in high-resolution remote-sensor technology. The results of
numerous applications of geostatistical methods for processing remotely sensed forest images are very
encouraging. 'This paper summarizes the geostatistical methods for remote sensing classification of forest
ecosystems.

KEY WORDS

remote sensing, textural classification, geostatistics, spatial information, semivariance, semivariogram

Wstep
Lasy pokrywaja prawie 40% powierzchni ladéw [Westoby 1989] i sg jednym z najwazniejszych
ckosysteméw na Ziemi. Z powodu duzego znaczenia ekonomicznego i ekologicznego lasy
podlegajg niecustannemu monitorowaniu. Pomiary terenowe sg najdoktadniejszym sposobem
zbierania szczeg6towych informacji na temat cech i stanu laséw, sg one jednak czgsto bardzo
kosztowne i czasochtonne, zwlaszcza w przypadku wykorzystywania ich w duzej skali. Obser-
wacje satelitarne stanowig skuteczng i tanig alternatywng metod¢ analizowania laséw w krétkim
czasie na duzych obszarach [Ciotkosz i Kesik 1989; Campbell 1994; Wynne i in. 2000], stoso-
wang coraz czesciej réwniez w polskim lesnictwie [Mozgawa i in. 1994; Poptawski i Zawita-
-Niedzwiecki 1995; Mozgawa 2000]. Zaawansowana analiza zdj¢¢ satelitarnych pozwala wyz-
naczy¢ parametry biofizyczne lasu takie jak powierzchnia projekcyjna aparatu asymilacyjnego
(leaf area index, LLAI), produkcja pierwotna, piersnicowe pole przekroju, biomasa czy miazszosé

[Wilson 1995; Wulder 1998; Wulder i in. 1996,
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Zaklad Metod Matematycznych 1999, 2000; Holmgren i in. 2000]. Dodatkowg
Instytut System6w Inzynierii Srodowiska PW zaletg danych pochodzacych z obserwacji sate-
ul. Nowowiejska 20 litarnych jest tatwos¢ ich przetwarzania za po-
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programy do obrébki obrazéw, programy statystyczne, itp.). Wymienione atuty powoduja, ze
obserwacje satelitarne sg najbardziej odpowiednie do inwentaryzacji wielkoobszarowych.

Istotnym ograniczeniem badari obszaréw zalesionych dokonywanych za pomocy technik
satelitarnych jest stata przestrzenna zdolno$¢ rozdzielcza czujnikéw satelitarnych powodujgca,
7¢ obrazy pochodzgce z danego satelity s3 odpowiednie tylko do konkretnego rodzaju analiz, na
przyktad do inwentaryzacji wielkoobszarowej. Tymczasem struktura przestrzenna laséw
wykazuje wiele skal zmiennosci, zwigzanych ze specyficznymi obiektami wystepujgcymi w tych
lasach, takimi jak pojedyncze drzewa, grupy drzew lub innej roslinnosci, drzewostany, itd.

Uzyskanie coraz bardziej szczegétowych informacji na temat badanych ekosysteméw
lesnych wymaga stosowania coraz wickszych zdolnosci rozdzielczych. Obserwacje lotnicze,
ktdére mogg by¢ wykonywane z praktycznie dowolng zdolnoscig rozdzielcza, sa niestety bardzo
drogie. W ostatnim pigcioleciu dostgpne staly si¢ réwniez wysokorozdzielcze sondy satelitarne,
jak réwniez sondy satelitarne ze zmienng zdolnoscig rozdzielczg [Abiodun 1998; Aplin i in.
1999a, 1999b; Atkinson i Tate 1999]. Jednakze wysoka cena zdj¢¢ uzyskanych za pomocg tych
sond oraz koszt obrébki tych zdjeé powoduja, ze nie sg one dotychczas powszechnie stosowane.
Tym niemniej nalezy oczekiwad, ze wysoko- i zmiennorozdzielcze techniki satelitarne w nieod-
leglej przysziosci wydatnie zwickszg rol¢ obserwacji satelitarnych w badaniach laséw.

Analiza zdjg¢¢ satelitarnych obszaréw zalesionych oparta jest zaré6wno na ich wlasnosciach
spektralnych jak i teksturalnych. Wykorzystanie informacji spektralnej zawartej w zdjgciach
satelitarnych w postaci wartosci jasnosci spektralnej pikseli tworzacych te zdjgcia stanowito do
niedawna gléwng technike analizy. Z powodu stosunkowo niskiej zdolnosci rozdzielczej sond
satelitarnych informacja przestrzenna traktowana byta do tej pory jako mniej istotna. Jednakze
jasno$¢ spektralna poszczegélnych pikseli nie jest niezalezna od jasnosci pikseli sgsiednich.
Whprost przeciwnie: najczesciej istnieje miedzy nimi bardzo wyrazna korelacja, ktéra moze byé
precyzyjnie wyznaczona, a nast¢pnie wykorzystana np. w procedurach klasyfikacyjnych.

Klasyfikacja zdje¢ satelitarnych (zwana nickiedy segmentacjg) jest procesem tgczenia pikseli
w skoriczong liczbg klas lub kategorii na podstawie ich wiasciwosci. Jezeli piksel spetnia pewien
zbiér warunkdw, jest on przypisany do klasy pikseli, ktéra odpowiada tym warunkom (ERDAS
Field Guide 1990). Uwzglednienie informacji przestrzennej pozwala na znacznie bardziej pre-
cyzyjng analiz¢ zdjgc¢ satelitarnych. Z tego whasnie powodu wspétczesnie obserwuje si¢ gwattow-
nie rosngce zainteresowanie badaniami korelacji przestrzennych w analizie obrazéw satelitarnych
obszaréw lesnych. Informacja przestrzenna staje si¢ niezwykle cenna zwlaszcza w przypadku, gdy
spektralne charakterystyki poszczegélnych grup pikseli reprezentujacych rézne drzewostany
sq bardzo zblizone. Podobna sytuacja istnieje réwniez w przypadku, kiedy piksele przedstawiajace
poszczegdlne drzewostany wykazujg bardzo duzg zmiennos¢ jasnosci spektralne;.

W celu efektywnego wykorzystania informacji przestrzennej istniejacej w zdjgciach sateli-
tarnych rozwinigto wicle réznorodnych technik analitycznych. Szczegdlne miejsce pomicdzy
nimi zajmujg metody geostatystyczne. Podstawy i przykfad zastosowad metod geostatysty-
cznych w satelitarnych badaniach lasu zostaly zaprezentowane w artykule Zawadzkiego i in.
[2003]. Niniejszy artykut stanowi kontynuacj¢ wspomnianej pracy i prezentuje zagadnienie
wykorzystania metod geostatystycznych do klasyfikacji obszaréw lesnych przy uzyciu technik
satelitarnych. Z uwagi na rozleglo$¢ zagadnienia, autorzy nie wnikali w zlozone aspekty teore-
tyczne metod geostatystycznych koncentrujgc si¢ raczej na prezentacji wazniejszych osiggnigc
w opisywanej dziedzinie. Ulatwi to czytelnikowi uzyskanie rozleglej wiedzy na temat zasto-
sowania metod geostatystycznych do klasyfikacji laséw, ktérg mozna szczegétowo poglebi¢
studiujac cytowang literature.
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Zastosowanie semiwariancji do interpretacji

zdjeé satelitarnych obszaréw lesnych
Badania cigglosci przestrzennej wykonuje si¢ najczesciej wykorzystujac podstawows miarg
geostatystyczng — semiwariancjg, ktérej wykres nosi nazwe semiwariogramu oraz semiwariancje
wzajemng (krzyzowa), ktérej wykres nazywa si¢ semiwariogramem wzajemnym (krzyzowym).
Najczesciej obserwowanymi odmianami semiwariancji wystepujgcych na obrazach satelitarnych
obszaréw lesnych to semiwariancja klasyczna, ktérej wykres (wariogram, semiwariogram) przed-
stawiony jest na rycinie 1. Semiwariancja jest réwniez powigzana z innymi miarami cigglosci
przestrzennej, jak funkcja kowariancji lub funkcja korelacji zwana korelogramem [Deutch
i Journel 1998]. Miary te zostaly szczegdélowo opisane od strony teoretycznej w literaturze
[Isaaks i Srivastava 1989; Deutch i Journel 1998; ZawadzKki i in. 2003].

Obrazy satelitarne mogg by¢ Zrédtem danych do wykonania obliczeri geostatystycznych
miar cigglosci przestrzennej. Miary te obliczane sg wéwczas z wykorzystaniem wartosci jasnosci
spektralnych pikseli jako zmiennych. Czgsto obliczenia semiwariancji wykonuje si¢ réwniez na
podstawie tzw. wskaznikéw wegetacyjnych, takich jak np. znormalizowany wskaznik wegeta-
cyjny NDVI [Tucker 1986; Rouse 1973; De Fries 1994; Eldvige i Chen 1995], skorygowany
wskaznik wegetacyjny NDVIc [Nemani i in. 1993] czy stosunek wspétczynnikéw odbicia dla
pasma Sredniej podczerwieni i widzialnego pasma czerwonego [Jordan 1969].

ZWIAZEK PARAMETROW SEMIWARIANCJT KLASYCZNE] Z WEASNOSCIAMI LASOW. POSZCZCgélnC cha-
rakterystyki semiwariograméw obrazéw satelitarnych obszaréw lesnych majg swojg okreslong
interpretacj¢ oraz potencjalne zastosowanie.

a) Zakres oddziatywania wskazuje na odleglos¢, powyzej ktérej wartosci jasnosci spektral-
nej pikseli nie s skorelowane przestrzennie. Parametr ten okresla wige odleglos¢ wokét
wybranego punktu, na jakiej interpolacja wykorzystujgca informacj¢ przestrzenng (np.
kriging) moze by¢ efektywnie wykonywana. Z tego wzglgdu odleglosé réwna zakresowi

moze stanowi¢ naturalng jednos-
iy tke odleglosci w badanym eko-
[ systemie. Zakres wskazuje réw-
niez na optymalng zdolno$¢
rozdzielczg sondy satelitarnej,
wlasciwg do obserwacji obiek-
t6w wystgpujacych na zdjeciu
[Curran 1990, 1998; Woodcock
sakres iin. 1988a, 1988b]. W celu usta-
I lenia optymalnej rozdzielczosci
L sondy satelitarnej, zakres zmien-
nosci na badanym obszarze les-

prog

.

ymicnnosd przesrzenna

00 — — IIhI‘ — nym wyznacza si¢ na drodze
pomiaréw naziemnych lub lotni-

Rye. 1. czych [Atkinson 1993, 1997].
Semiwariancja klasyczna Ponadto zakres okresla optymal-
A classic semivariance ny wymiar ruchomego okna

Oznaczenia: |hl — dtugos¢ wektora separacji; ylhl — wartos¢ semiwariancji dla danej s{qucego do wyznaczania miar
odlegtosci
Notation: |hl - lag vector; ylhl - semivariance value for a given distance statystycznych charakteryzum-
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cych teksturg badanego zdjecia satelitarnego [Treitz i Howarth 2000]. Miary statystycz-
ne obliczone metodg ruchomego okna moga by¢ nastgpnie zastosowane do klasyfikacji
(segmentacji) zdjecia satelitarnego lub jego obrébki graficznej. Zakres jest zwigzany
z wielkoscig wystepujacych na zdjgciu najwigkszych obiektéw, wykazujacych korelacje
przestrzenne [Jupp i in. 1988, 1989].

b) Prég stanowi miar¢ zmiennosci jasnosci spektralnej tych pikseli, migdzy ktérymi nie
wystepuje korelacja przestrzenna. Jasno$¢ spektralna pikseli zalezy od intensywnosci
odbitej fali elektromagnetycznej rejestrowanej przez czujniki satelity. Dlatego tez
warto$¢ progu nie opisuje wylgcznie wlasnosci badanego lasu, ale raczej ztozony proces
oddziatywania fali elektromagnetycznej ze Srodowiskiem lesnym. Wartosci progu semi-
wariogramu obliczanego z obrazéw satelitarnych zaleza silnie od dtugosci fali elektro-
magnetycznej stosowanej do obserwacji. Na przyklad obserwacje laséw sosnowych
prowadzone przez satelit¢ Landsat TM w pasmie promieniowania widzialnego (pasmo
czerwone: 0,63-0,69 pm) prowadzg do innych wartosci progu, niz obserwacje w pasmach
promieniowania podczerwonego (pasmo bliskiej podczerwieni: 0,76-0,90 pm lub pasmo
sredniej podczerwieni: 1,55-1,75 pm). Wynika to z réznego stopnia pochtaniania i odbi-
jania promieniowania widzialnego i podczerwonego przez korony drzew [Curran 1988].

c) Efekt samorodka reprezentuje zmienno$¢ niezalezng od odleglosci, ktéra wynika
7 bledéw pomiarowych oraz zmiennosci na niewielkich odleglosciach [Journel
i Huibregts 1978]. W przypadku obserwacji satelitarnych wigze si¢ on z faktem, ze poje-
dynczy pomiar, odpowiadajacy jednemu pikselowi, nie jest punktowy, lecz obejmuje
okreslony obszar powierzchni lasu. W zwigzku z tym efekt samorodka rosnie wraz ze
zmniejszaniem si¢ przestizennej zdolnosci rozdzielczej sondy satelitarnej. Zbyt duzy
efekt samorodka moze wi¢c wskazywaé na koniecznosé zwigkszenia zdolnosci rozdziel-
czej sondy satelitarnej uzytej do rozwigzywania danego problemu.

Podstawowe (klasyczne) formy semiwariancji mogg réwniez wystepowaé w réznych odmianach
[Curran 1988]. Jedng z najwazniejszych odmian semiwariancji klasycznej jest forma periodycz-
na. W przypadku niskorozdzielczych technik satelitarnych (przestrzenna zdolno$¢ rozdzielcza
20-30 m) semiwariancje periodyczne obserwuje si¢, gdy na zdjeciu satelitarnym istniejg pow-
tarzajace si¢ wzory pochodzace na przyktad od regularnie powtarzajgcych si¢ drzewostanéw czy
regularnie roztozonych pél uprawnych, pastwisk, grup drzew, itd. Przyktadowsg semiwariancjg¢
periodyczng przedstawiono na rycinie 2. W przypadku wysokorozdzielczych technik sateli-
tarnych periodyczny charakter semiwariancji jest najezesciej rezultatem obserwacji koron poje-
dynczych drzew, tworzgcych strukturg okresows [Bruniquel-Pinel, Gastellu-Etchegorry 1998].
Wariogramy klasyczne lub ich odmiany mogg by¢ modelowane przy uzyciu kilku tzw. modeli
podstawowych zwanych czasami ,,strukturami zagniezdzonymi” (nested structures) [Zawadzki
i in. 2003].

Wazng klas¢ semiwariancji otrzymywanych czesto na podstawie zdjeé satelitarnych laséw sg
semiwariancje nic posiadajace wyraznej struktury przestrzennej. Takie ,,nieklasyczne” semiwa-
riancje sg bardzo trudne do modelowania, szczegélnie w przypadku postugiwania si¢ technikg
ruchomego okna w celach segmentacji zdjgcia satelitarnego. Tym niemniej nawet semiwariancje
nie wykazujace wyraznej struktury przestrzennej mogg dostarczyé wiele istotnych informacii
wykorzystywanych nastegpnie w procedurach klasyfikacyjnych. Czesciowy lub zupetny brak struk-
tury przestrzennej moze mie¢ kilka przyczyn. Do najezgsciej spotykanych nalezy fakt niewyste-
powania korelacji przestrzennych (ryc. 3). Inng przyczyng moze byé wystgpowanie dodatkowych
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ylhl

Rye. 2.
Semiwariancja periodyczna
A periodic semivariance

Oznaczenia: |hl — dhugos¢ wektora separacji; ylhl — warto$¢ semiwariancji dla danej

odlegtosci

Notation: |hl - lag vector; ylhl - semivariance value for a given distance

zjawisk wplywajacych na jasnosé
spektralng pikseli zdjgcia sateli-
tarnego, ktdére nie sg zwigzane
7. whasciwosciami lasu. Przykfa-
dem takich zjawisk moze by¢
nieréwnomierne oswietlenie ob-
szar6w lesnych przez Storice, co
spowodowane jest wystgpowa-
niem na przyklad nieréwnosci
terenu, mgiet lub chmur, pred-
koscig wiatru, katem obserwacji
badanego terenu, dzienng zmia-
ng potozenia Storica nad hory-
zontem, itp. [Granberg 1987,
Guyot 1989]. Wigze si¢ to czgsto
réwniez z wystgpowaniem tren-
du w zbiorze danych [Journel,
1978, 1986; Isaaks i Srivastava
1985; Webster i Olivier 1990;

Strahler i in. 1986]. W takich przypadkach obliczanie miar cigglosci przestrzennej z ,,surowych”
danych jest czgsto niewlasciwe, a wariogramy wykazuja charakterystyczny paraboliczny wzrost dla
duzych wartosci modutu wektora separacji h (y*Ah?+Bh+C dla duzych h, ryc. 4). Przed wylicze-
niem tych miar nalezy usung¢ trend z badanego zbioru danych. Jest to zadanie najczesciej bardzo
skomplikowane, a nickiedy niewykonalne. Czgsto niewlasciwe usunigcie trendu, wykonywane na
przyktad automatycznie w niektérych programach, powoduje wigksze btedy w obliczeniach semi-
wariancji, niz obliczenia wykonywane na podstawie danych wyjsciowych. Szczegdty metod usu-
wania trendu mozna znaleZ¢ w cytowanych juz pracach. Nalezy jednak podkresli¢, ze w zwigzku

ylh!

Rye. 3.

Semiwariancja z dominujgcym efektem samorodka

Pure nugget effect

Oznaczenia: |hl — dhugos¢ wektora separacji; ylhl — warto$¢ semiwariancji dla danej

odlegtosci.

Notation: |hl - lag vector; ylhl - semivariance value for a given distance

tym, ze usuwanie trendu ze zdjgc
satelitarnych jest najezgsciej bar-
dzo pracochlonne, a rezultaty tej
operacji s niepewne, intensyw-
nie rozwijane sg ostatnio metody
klasyfikacji wielkoobszarowej,
ktére nie wymagajg usuwania
trendu.

Bardzo wazng przyczyng
wystepowania nicklasycznych
form semiwariancji jest wyjat-
kowa ztozonos$é ckosysteméw
lesnych, w ktérych wystepuje
czesto jednocze$nie wiele rézno-
rodnych korelacji przestrzennych
o0 réznym zasi¢gu i intensywnos-
ci, trudnych do jednoznacznego
wyodrgbnienia, a zatem i do mo-
delowania. Semiwariancje zatem
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0 hl
Rye. 4.

Semiwariancja z trendem
An unbounded semiviariance

Oznaczenia: |hl - dhugos¢ wektora separacji; ylhl — wartos¢ semiwariancji dla danej

odleglosci.

Notation: |hl - lag vector; ylhl - semivariance value for a given distance

zaleza silnie od zdolnosci roz-
dzielczej stosowanej sondy sate-
litarnej. Problem ten byl wielo-
krotnie dyskutowany w litera-
turze [Atkinson 1993; Jupp 1988,
1989]. Wynika to m.in. z tzw.
efekeu skali, ktdry polega na tym,
ze z tych samych danych mozna
uzyskac inng informacje w zalez-
nosci od stosowanej zdolnosci
rozdzielczej sondy satelitarnej
(Marceau i in. 1994 a, b). Natoze-
nie si¢ réznorodnych korelacji
przestrzennych prowadzi bardzo
czgsto do charakterystycznej for-
my wariogramu przedstawionej
na rycinie 5. Poczatkowy szybki
WZrost semiwariancji tego typu
wynika z szybkiego spadku kore-

lacji przestrzennej dla matych odleglosci. Liniowy wzrost semiwariancji dla wigkszych odlegtosci
oraz brak nasycenia wynika z wolno zanikajgcych, stabych korelacji wystgpujacych na wickszych

odlegtosciach.

Warto zaznaczy¢ réwniez, ze pewne cechy wariograméw, ktére najczgsciej sa niepozadane,
mozna wykorzystaé do badania laséw i ich klasyfikacji wielkoobszarowych. Jako przyktad moze
stuzy¢ tzw. efekt krawedzi, polegajgcy na niestabilnym zachowaniu si¢ semiwariograméw dla
odpowiednio duzego modutu wektora separacji |hl [Ryc. 6; Cressie 1993]. Efekt ten wynika
z gwattownego zmniejszenia liczby par punktéw uzywanych do obliczenia wariogramu, gdy
odleglos¢ migdzy tymi parami zaczyna przekracza¢ potowe dtugosci lub szerokosci obszaru na

ylhi

Ryec. 5.
Semiwariancja z wieloma skalami korelacji
A semivariance with multiple correlation scales

Oznaczenia: |hl - dlugos¢ wektora separacji; ylhl — warto$¢ semiwariancji dla danej

odlegtosci.

Notation: |hl - lag vector; ylhl — semivariance value for a given distance

ktérym badamy korelacje przes-
trzenne (na przyklad badanego
drzewostanu). Na podstawie
efektu krawedzi mozna wyzna-
czyé wielkos¢ obszaru o podob-
nych wihasciwosciach przestrzen-
nych (wielko$¢ réznego typu
drzewostanéw).

Jak juz wspomniano, zdol-
no$¢ rozdzielcza sondy sateli-
tarnej jest podstawowym para-
metrem, ktéry nalezy wzigé pod
uwage, gdy wykonuje si¢ ana-
lizg geostatystyczng zdjecia
satelitarnego. Uwaza si¢ [Strahler
1986], 7ze przypadek niskich
zdolnosci rozdzielezych zachodzi
wéwczas, gdy zdolnos¢ rozdziel-
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cza sondy satelitarnej jest mniej-
sza niz wymiary najczesciej wys-
tgpujacych obiektéw na zdjgciu
satelitarnym, za$ przypadek wy-
sokiej zdolnosci rozdzielczej ma
miejsce wtedy, gdy zdolnos¢
ta jest wigksza, niz wymiary naj-
czgsciej wystepujacych obiek-
téw na zdjeciu satelitarnym.
Niskorozdzielcze techniki
satelitarne sg najbardziej odpo-
L wiednie dla klasyfikacji wielko-
0 Ihl obszarowych. Amerykanskie
Rye. 6. sondy Landsat oraz francuskie
Efekt krawedzi sondy Spot ciggle dostarczaja
Edge effect wickszo$¢é danych satelitarnych
Oznaczenia: |hl — dhugos¢ wektora separacji; ylhl — wartos¢ semiwariancji dla danej i Sq stosunkowo tatwo d()St@pl’lC
odlegloscl ze wzgledu na niskg cen¢ (na

ylhl

Notation: |hl - lag vector; ylhl - semivariance value for a given distance

przyktad zdjgcia satelitarne son-
dy Landsat obszaréw lezagcych w USA mozna naby¢ w amerykadskim EROS Data Center
w cenie 425 USD za scen¢ o wymiarach 180 x 180 kilometréw z rozdzielczoscig przestrzenng
30 metréw dla pasm widzialnych).

Wymienione sondy s3 tradycyjnie wykorzystywane do badai oraz wykonywania map
r6znorodnych ekosysteméw roslinnych przy wykorzystaniu informacji spektralnej obecnej
w zdjegciach satelitarnych. Metody klasyfikacji na podstawie niskorozdzielczej informacji spe-
ktralnej sq wystarczajgco dobre w celu klasyfikacji roslinnosci posiadajacej wyraznie rézne
charakterystyki spektralne. Na przyktad stosunkowo dobrze opracowano metody klasyfikacji
pozwalajace wykonywac za pomocg sond niskorozdzielczych wielkoobszarowe inwentaryzacje
w ktérych wyodrebnia si¢ lasy lisciaste, lasy iglaste, wody, pola uprawne oraz tereny zabudo-
wane [Curran 1988]. Stosowanie metod geostatystycznych w przypadku niskorozdzielczych
technik satelitarnych pozwala na zwigkszenie doktadnosci klasyfikacji przez uwzglgdnienie
korelacji przestrzennych pomigdzy pikselami.

Wysokorozdzieleze sondy satelitarne dokonujg obserwacji z przestrzenng zdolnoscig
rozdzielczg okoto 1 m w przypadku sond monochromatycznych (pracujacych w jednym pasmie)
oraz okoto 3 m w przypadku sond multispektralnych (pracujacych w kilku pasmach). Za przyktad
shuzy¢ tu mogg takie sondy, jak QuickBird, OrbView czy EROS [Alpin i in. 1997; Fritz 1996].
Jednakze wysokorozdzielcze zdjgcia satelitarne sg ciggle bardzo drogie, a ich przetwarzanie
cyfrowe jest bardzo kosztowne i czasochlonne. Z drugiej strony wysokorozdzielcze dane dostar-
czajg bardzo precyzyjnej informacji na temat wlasciwosci lasu na matych obszarach. Wysoko-
rozdzielcze sondy satelitarne pozwalajg zaobserwowaé oddzielne drzewa oraz odrézni¢ wicle
gatunkéw drzew i krzewéw wystepujacych w lasach. Niewatpliwie w najblizszej przysztosci
wysokorozdzielcze sondy satelitarne b¢dg odgrywacé znaczacg rolg w klasyfikacji wielkoobszarowe;j
laséw. Jednakze stosowanie takich sond wymaga réwniez zmiany metod obrébki cyfrowej zdjgé
satelitarnych m.in. przez szersze niz dotad wykorzystanie informacji przestrzenne;j.

W literaturze znaleZ¢ mozna wiele metod statystycznych wykorzystujacych informacije
przestrzenng w celach klasyfikacji obrazéw satelitarnych. Mozna je podzieli¢ na 3 rézne kate-
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gorie, ktére zostang opisane ponizej. Z powodu ograniczonej objetosci artykutu autorzy skon-
centrowali si¢ gtéwnie na oméwieniu geostatystycznych metod klasyfikacji. Pozostatle metody
zostaly tylko krétko naszkicowane; zainteresowany Czytelnik moze wykorzystaé natomiast
liczne odnosniki literaturowe zamieszczone w tych paragrafach.

METODY KLASYFIKACJT WYKORZYSTUJACE INFORMACJE PRZESTRZENNA W SPOSOB POSREDNI.
Wigkszo$¢ popularnych metod tej kategorii polega na dodaniu pewnej statystycznej informacji
w postaci nowej warstwy zdjecia satelitarnego. Dodatkowe warstwy zawierajg informacje
statystyczng, ktéra jest uzyskiwana na podstawie analizy pasm radiometrycznych przez zas-
tosowanie odpowiednich filtréw statystycznych. Najbardziej rozpowszechnione sg filtry oparte
na obliczeniach sredniej arytmetycznej, mediany oraz wariancji jasnosci spektralnej pikseli
metodg ruchomego okna. Wielkosé ruchomego okna ma najczesciej wymiar kilku lub kilkunas-
tu pikseli. Wyliczone w ten sposéb wielkosci statystyczne stajg si¢ dodatkowymi charak-
terystykami wszystkich pikseli tworzacych zdjecie satelitarne, moga wigc byé wykorzystane
w celu klasyfikacji tych pikseli [Arai 1993; Chen i in. 1997; Woodcock i Harvard 1992]. W meto-
dach tych informacja przestrzenna nie jest wykorzystywana bezposrednio.

METODY KLASYFIKAC]I DROGA ANALIZY KORELACJI PRZESTRZENNYCH NIE WYKORZYSTUJACE
GEOSTATYSTYCZNYCH MIAR CIAGLOSCI PRZESTRZENNYCH. Istnieje wiele metod analizy korelacji
przestizennych, ktére nie wykorzystujg bezposrednio geostatystycznych miar cigglosci
przestrzennej. Na przyklad Labovitz i Masouka [1984] wykorzystali do klasyfikacji autoko-
relacje przestrzenne obliczane tradycyjng metodg ruchomego okna. Goodchild [1986] badat
korelacje przestrzenne wykorzystujgc statystyki Moran’a oraz Geary’ego. Anselin [1995]
rozwingt w tym celu technike lokalnego wskaznika zaleznosci przestrzennej (local indicator of
spatial asociation technique — LISA). Hay i in. [1996] wprowadzili nowg technike analizy tek-
stury zdjeé satelitarnych, zwang metodg tréjkatnego prymitywnego sgsiedztwa (triangulated
primitive neighborhood method — TPN). Metod¢ tg zastosowano na przyktad do badar
przestrzennych whasciwosci wysokorozdzielczych zdjgé lotniczych obrazéw lesnych uzyskanych
z CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager).

METODY KLASYFIKACJT OPARTE NA ANALIZIE GEOSTATYSTYCZNYCH MIAR CIAGEOSCI PRZESTRZEN-
NYCH. Geostatystyczne metody klasyfikacji obszaréw lesnych na podstawie zdjeé satelitarnych
mozna podzieli¢ si¢ na dwie grupy:
1. Metody wykorzystujace technik¢ ruchomego okna w celu wyznaczenia geostatysty-
cznych miar cigglosci.
2. Metody nie wykorzystujace techniki ruchomego okna.

Metody wykorzystujgce technike ruchomego okna w celu wyznaczenia geostatystycznych miar ciggtosci.
Wybdér rozmiaru ruchomego okna jest sprawg zasadniczg dla obliczed miar zmiennosci przes-
trzennej. W wickszosci przypadkéw, ze wzgledu na szybkosé obliczer, uzywane jest kwadra-
towe ruchome okno o stalej wielkosci. W tym przypadku obliczenia sg najszybsze, lecz nie
zawsze precyzyjne. Ruchome okno nie powinno by¢ ani zbyt male, ani zbyt duze. Zbyt duze
okno zawiera wicle pikseli nalezacych do réznych klas, co utrudnia proces klasyfikacji. Ponadto
okno takie (przesuwane piksel po pikselu) powoduje, ze gwaltownie rosnie czas obliczen.
Zbyt mate ruchome okno nie zawiera odpowiednio duzej liczby pikseli, ktére pozwalatyby na
wiarygodne obliczenie, a nastgpnie ewentualne wymodelowanie semiwariancji. Najczgsciej
wymiary ruchomego okna sg ustalane drogg préb podczas fazy treningu [Miranda i in. 1992;
Miranda i Carr 1994; Miranda i in. 1996; Chica-Olmo i Abarca-Hernandez 2000]. Najdoktadnie;j-
sze rezultaty podczas klasyfikacji sg osiggane przy uzyciu ruchomego okna, ktérego rozmiary
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(a niekiedy i ksztatt) sq dobierane automatycznie w zaleznosci od lokalnej zmiennosci
przestrzennej zdjgcia satelitarnego. Takie okno zwane jest czasami oknem geograficznym
[Merchant 1984; Dillworth 1991]. Merchant [1984] zaproponowat wykorzystanie okna geogra-
ficznego do klasyfikacji zdjg¢ satelitarnych otrzymanych przy uzyciu sondy Landsat TM.
W celu automatycznego okreslenia optymalnych wymiaréw okna geograficznego wykorzystuje
si¢ czgsto semiwariancje [Franklin i McDermid 1993; Franklin i in. 1996, 1997]. Okno geogra-
ficzne zostalo zastosowane do obserwacji laséw w celu estymacji powierzchni projekcyjnej
aparatu asymilacyjnego [Wilson 1995; Wulder 1998; Wulder i in. 1996, 1999, 2000].

Wrykorzystujac metody geostatystyczne w polgczeniu z technikg ruchomego okna stosuje
si¢ dwie ré6zne metodologie. Pierwsza z nich polega na obliczaniu oraz doktadnym modelowa-
niu semiwariancji (lub innych miar cigglosci przestrzennej) w ruchomym oknie, a nastgpnie
wykorzystaniu parametréw modelowanej semiwariancji (progu i zakresu oddziatywania) w pro-
cedurach klasyfikacyjnych. Takie podejscie zostalo wykorzystane przez Ramsteina i Raffy’iego
[1989]. W ich pracy zdjgcia satelitarne otrzymane za pomocg sondy Landsat TM byly anali-
zowane przy uzyciu semiwariancji kierunkowych (anizotropowych). Autorzy rozwazali
niewielkg liczb¢ wyraznie réznych klas: lasy, pola oraz rézne typy obszaréw zabudowanych.
Wyniki badari sugerowaty, ze prég semiwariancji nie jest parametrem dobrze klasyfikujgcym
wymienione tutaj klasy. Wlasciwym parametrem do tych celéw okazal si¢ wedlug wymie-
nionych autoréw zakres semiwariancji. W zwigzku z tym, takg klasyfikacj¢ nazwano jednopara-
metrowg klasyfikacja teksturalng (one-parameter texture classification). W pracy tej semiwar-
iancje empiryczne, obliczane technikg ruchomego okna, modelowane byly przy uzyciu modelu
wykladniczego. W celu skrécenia czasu obliczeniowego, parametry semiwarianciji nie byly wyz-
naczane tradycyjnie metodg najmniejszych kwadratéw, ale byly wyznaczane na podstawie
warto$ci semiwariancji w pierwszym kroku przy uzyciu uproszczonych wzoréw zawierajgcych
jedynie $rednie wartosci jasnosci spektralnej pikseli oraz ich kwadratéw. Drogg préb Autorzy
ustalili optymalny wymiar ruchomego okna jako 11 x 11 pikseli. Stwierdzono (dla pasma czer-
wonego), ze zakres semiwariancji (mierzony w pikselach) wynosit: a<1,8 dla zabudowar;
1,8<a<3,1 dla pél uprawnych oraz a>3,1 dla laséw.

Druga, czgsciej stosowana metoda klasyfikacji geostatystycznej przy wykorzystaniu tech-
niki ruchomego okna, nic wymaga modelowania semiwariancji. Jest to podejscie majace
ogromng przewage nad metodg wymagajaca modelowania semiwariancji w ruchomym oknie ze
wzgledu na brak nadzwyczaj wysokich wymagari obliczeniowych zwigzanych z modelowaniem
ogromnych ilosci zbioréw danych w ruchomym oknie, piksel po pikselu. Dodatkowo, semi-
wariancje obliczane na podstawie zdj¢¢ satelitarnych obszaréw lesnych sg wyjatkowo skompli-
kowane i najczesciej doktadne ich modelowanie w ruchomym oknie nie jest w praktyce mozli-
we. W metodzie tej zamiast modelowania semiwariancji lub innych miar cigglosci przestrzennej
analizowane sg statystycznie parametry semiwariancji empirycznych wyliczanych w ruchomym
oknie. Parametrami tymi mogg by¢ klasyczne parametry semiwariancji takie jak zakres, prég
oraz efekt samorodka, jak réwniez inne parametry otrzymane drogg analizy wykres6w semi-
wariancji empirycznych, takich jak wartosci lub nachylenie semiwariancji w poszczegélnych
krokach, srednie wartosci semiwariancji, réznorodne miary zwigzane z ksztaltem semiwariancji,
itd. Po raz pierwszy metoda ta zostata uzyta w latach dziewi¢édziesigtych XX w. [Miranda 1992;
Miranda i Carr 1994; Miranda i in. 1996]. Wykorzystano w niej algorytm klasyfikacji tekstural-
nej oparty na badaniu semiwariancji (semivariance tekstural classifier — STC). W algorytmie
tym w ruchomym oknie wyliczane sg wartosci semiwariancji w szesciu kolejnych krokach.
Wartosci te sq wykorzystywane w procesie klasyfikacji jako dodatkowe warstwy zdjgcia
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satelitarnego. Metoda STC wykazata swoja przydatnos¢ w wielu obserwacjach satelitarnych.
Na przyktad w celu klasyfikacji roslinnosci na Borneo wykorzystano t¢ metod¢ do analizy zdjgé
radarowych (Shuttle Image Radar-B, pasmo L — 23,4 cm). W badaniu tym semiwariancje
obliczane byly w ruchomym oknie o wymiarach 7 x 7 pikseli. Rezultaty klasyfikacji geostatysty-
cznej byty zgodne z poprzednimi badaniami roslinnosci na Borneo [Ford i Casley 1988]. Podobne
badania byly wykonywane w celu klasyfikacji roslinnosci w pétnocno-zachodniej Brazylii
za pomocg badari radarowych przy uzyciu sondy JERS-1, ze zdolnoscig rozdzielczg 18 m. W bada-
niach tych wyrézniono cztery klasy: wody, roslinno$¢ zwartg, roslinno$¢ otwartg i roslinnosé
nadrzeczng. Doktadnosé klasyfikaciji (weryfikowana za pomocg pomiar6w na powierzchni ziemi)
uzyskana metodg STC wynosita 0,58; 0,67; 0,68 oraz 0,60 odpowiednio dla wody, roslinnosci
otwartej, roslinnosci zwartej oraz roslinnosci nadrzecznej.

Bardzo efektywng metodg wykorzystujaca informacje¢ przestrzenng (teksturalng) jest
rozwnigta niedawno metoda, polegajaca na jednoczesnym obliczaniu w ruchomym oknie, piksel
po pikselu, kilku teksturalnych miar zmiennosci przestrzennej (textural measures of spatial
variability — TMSV). Metoda ta zostata opracowana z myslg o badaniach satelitarnych roslin-
nosci i zostata pomyslnie przetestowana w celach klasyfikacji obszaréw lesnych. W istocie meto-
da TMSV jest udoskonalong metodg STC. Réznica migdzy nimi polega na tym, ze metoda
TMSV uzywa wigkszej ilosci bardziej ztozonych miar zmienno$ci przestrzennej obliczanych
w ruchomym oknie. W zwigzku z tym metoda ta jest bardziej precyzyjna niz metoda STC.
Metoda TMSV zostala zaimplementowana w postaci dwdch pakietéw komputerowych
MXTEXT oraz MXMULT [Carr 1996] napisanych w jezyku Fortran. Programy te wykorzys-
tujg kilka wybieranych algorytméw klasyfikacji: minimalnej odlegtosci do sredniej (minimum-
-distance-to mean), najwickszego prawdopodobieristwa (maximum likehood), bayesowski
(Bayesian).

Istniejg réwniez odmiany metody TMSV klasyfikacji teksturalnej zdje¢ satelitarnych [np.
Chica-Olmo i Abarca-Hernandez 2000], wykorzystujace bardzo ztozone miary korelacji
przestrzennej, m.in. korelacje mi¢dzy pikselami nalezagcymi do réznych pasm. Na przyktad
wymienieni tutaj autorzy wyliczali zbiér tych miar na podstawie gtéwnych sktadowych [princi-
pal components; Kasprzak i in. 1997] wyliczanych odpowiednio z pasm widzialnych TMI,
TM2, TM3 oraz pasm promieniowania podczerwonego TM4, TM5, TM7 sondy Landsat TM5.
Gtéwne skltadowe wyliczano réwniez na podstawie madograméw, semiwariancji krzyzowych
oraz pseudo semiwariancji krzyzowych [Deutch i Journel 1998]. Dodatkowo w procesie klasy-
fikacji uzywano wymiaru fraktalnego tekstury zdj¢é satelitarnych. Wyniki obserwacji sate-
litarnych z zaawansowanymi metodami TMSV prowadzg do dwéch waznych wnioskow:

1. uwzglednienie informacji przestrzennej obok informacji spektralnej zwicksza
dokfadnos¢ nawet o kilkadziesiat procent,

2. szczegdlnie wazne do zwigkszenia doktadnosci klasyfikacji sg wiclowymiarowe
(migdzypasmowe) miary korelacji przestrzennej takie jak semiwariancje krzyzowe,
pseudo-semiwariancje krzyzowe lub madogramy krzyzowe.

Podobne badania roslinnosci nadmorskiej przeprowadzili Jakomulska i Clarke [2001] na pod-
stawie danych lotniczych (Airborne Data Acquisition and Registration System 5500) o zdolnos-
ci rozdzielczej 2,5 m. W badaniach tych zastosowano trzy pasma promieniowania: zielone, czer-
wone i podczerwone. Analizowano sze$¢ réznych klas roslinnosci. Miary cigglosci przestrzennej
obliczane byly technika ruchomego okna o zmiennych wymiarach (okno geograficzne).
Analizowano bardzo duzy zbidr miar korelacji przestrzennej, ktére zakwalifikowano do czterech
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grup: (1) parametry indywidualne (np. wartosci semiwariancji w poszczegdlnych krokach),
(2) parametry globalne (np. suma wartosci semiwariancji (wariancji krzyzowej), srednia wartosé
semiwariancji, suma modutu réznic mi¢dzy semiwariancjg i semiwariancjg krzyzowa), (3) para-
metry zwigzane z zakresem lub progiem semiwariancji (np. réznica pomi¢dzy semiwariancjg
krzyzowsg i semiwariancja w odleglosci réwnej zakresowi, stosunki wartosci progéw dla réznych
pasm), (4) réznorodne miary zwigzane z ksztaltem semiwariancji. Tak liczny zbidr teksturalnych
miar korelacji analizowano ze wzgledu na ich przydatnosé w procesie klasyfikacji stosujgc
metode gléwnych sktadowych lub analiz¢ korelacji. Wykazano, ze najbardziej efektywnymi
parametrami rozrézniajagcymi badane klasy w procesie klasyfikacji sa: progi semiwariancji i semi-
wariancji krzyzowej, suma modutéw réznic pomi¢dzy wariogramem eksperymentalnym a mod-
elem sferycznym w kolejnych krokach, wartosci pseudo-wariancji krzyzowej w odleglosci
réwnej zakresowi. Wykorzystanie informacji przestrzennej poprawito jakos¢ klasyfikacji o okoto
15-20% przy catkowitej doktadnosci réwnej okoto 80%.

Duzy wysitek uczyniono réwniez w kierunku opracowania metod wykorzystujacych ani-
zotropowe (kierunkowe) wlasciwosci korelacji przestrzennych. Na przyktad St-Onge i Cavayas
[1995, 1997] rozwingli zbidr algorytméw przeznaczonych do klasyfikacji wielkoobszarowych
laséw za pomocg wysokorozdzielczych technik satelitarnych (MEIS-II, przestrzenna zdolnosé
rozdzielcza okoto 1m). Informacja przestrzenna byla uzyskiwana dzigki pomiarom zakreséw
semiwariancji obliczanych na podstawie monochromatycznych zdjeé satelitarnych w trzech
réznych kierunkach przy uzyciu techniki ruchomego okna. Zakresy te wykorzystane byly
nastgpnie jako parametry funkcji regresji. Taka precyzyjna procedura, w polgczeniu z wysokg
zdolnoscig rozdzielczg, pozwala sklasyfikowac lasy m.in. pod wzgledem srednicy koron drzew,
zadrzewienia czy stopnia zwarcia koron drzew.

Szczegélnie wazng role w klasyfikacji laséw metodami geostatystycznymi petnig metody
kokrigingu. Metody te nalezg do najnowocze$niejszych geostatystycznych metod estymacii
przestrzennej wykorzystujacych dodatkowg informacj¢ poprawiajacg jakos¢ klasyfikacji [Deutch
i Journel 1998]. Metody kokrigingu, w ktérych do estymacji uzywana jest wiecej niz jedna zmie-
nna, sg szczegblnie uzyteczne, kiedy zmienna gléwna jest rzadko prébkowana, a zmienna
dodatkowa jest prébkowana gesto lub jest wrecz nadmiarowa. Technika ta poprawia istotnie
dokladno$¢ estymacji i zmniejsza wariancj¢ bledéw w stosunku do tradycyjnego krigingu.
Kokriging idealnie nadaje si¢ do estymacji przestizennej w wielu dziedzinach, gdzie kosz-
townym lub trudnym do wykonania pomiarom towarzyszg liczne, skorelowane z nimi pomiary
dodatkowe. Obserwacje satelitarne sg wrgez modelowym obszarem takich zastosowan. W litera-
turze polskiej kokriging zostal doktadnie opisany w artykule Zawadzkiego [2003].

Wartos¢ estymowana w kokrigingu jest kombinacjg liniowg zaréwno pomiaréw zmiennej
gléwnej jak i pomiaréw zmiennej pomocniczej. Mozna wyrazié to réwnaniem:

Uxo) = Y ar(x) - Us(x,) + 3 6,(x,) - V,(x,)
i=1 j=1

gdzie (}Ojest szacunkiem zmiennej U w potozeniu x,. Uy,...,U, s3 wartosciami pomiaréw zmien-
nej gtéwnej w potozeniach x, (i=1..n). V,,...,V  sg wartosciami pomiar6w zmiennej pomocniczej
w polozeniach X, (j=1..m). a,...,a_ oraz bl,...Abm sg zaleznymi od potozenia wagami kokrigingu,
ktére nalezy obliczy¢, w celu oszacowania U

Metody kokrigingu zostaly zastosowane w klasyfikacji wielkoobszarowej stosunkowo
niedawno ze wzglgdu na duze wymagania obliczeniowe systeméw komputerowych oraz
konieczno$¢ rozwinigcia efektywnych pakietéw statystycznych realizujacych kokriging. Hudak
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i in.[2002] integrowali na przyktad dane sond Lidar i Landsat w celu zbadania oraz wykonania
map wysokosci drzew w lasach zachodniego Oregonu (USA). Dane otrzymywane z sondy Lidar
(przestrzenna zdolno$¢ rozdzielcza ponizej 1 m) dostarczajg szczegdétowej informacji na temat
struktury koron drzew w kierunku pionowym. 7 drugiej strony dane te obejmujg niewielkie
obszary badanych laséw [Lefsky i in. 1999]. Z kolei dane z sondy Landsat dotyczg bardzo
duzych powierzchni, ale nie zawierajg doktadnej informacji na temat struktury pionowej laséw.
Poréwnanie pigciu réznych metod statystycznych (klasycznych i przestrzennych) wykazato
najwickszg przydatnos¢ kokrigingu w celu wielkoobszarowej klasyfikacji wysokosci drzew
w badanych lasach. Autorzy wykazali, ze prébkowanie w sieci kwadratéw o boku 250 pozwala
osiggnaé wystarczajacg doktadnosc i szybkos$¢ mapowania.

Zaprezentowane powyzej przyklady nie wyczerpujg oczywiscie wszystkich mozliwosci
wykorzystania metod geostatystycznych wykorzystujacych ruchome okno w celu badania laséw.
Na uwagg zastugujg réwniez inne prace dotyczgce np.: wplywu kopalni na stan laséw [Levesque
i King 1999; Bowers i in. 1994], w ktérej wykorzystanie informacji przestizennej okazato si¢
zasadnicze; zmian chorobowych laséw w Szwajcarii [Kohl i Gertner 1997]; badania wptywu
obserwowanej roslinnosci na parametry semiwariancji [Wallace i in. 2000] czy inne, np. [Cohen
i in. 1990; Elvidge i Chen 1995; Huijbregts 1975; Lévesque i King 1999; McBratney i Webster
1986; Sun i Quin 1993; Wallerman i in. 2002], ktére nie bedg tu jednak szczegtowo omawiane.

Metody geostatystyczne nie wykorzystujgce techniki ruchomego okna. Cz¢sé metod klasyfikacji wielko-
obszarowej nie wykorzystuje techniki ruchomego okna. Metody te byly i sg rzadziej spotykane,
niz metody wykorzystujace ruchome okno. Intensywny rozwéj metod geostatystycznych dostar-
czyl jednak impulsu do rozwoju réwniez i tych metod. Zaletg tego rodzaju metod klasyfikacji
moze by¢ uniknig¢cie wad tradycyjnych metod klasyfikacji, do ktérych nalezg:

1. koniecznos$¢ posiadania pomiaréw na powierzchni Ziemi w celu wykonania wlasciwego
treningu w procesie klasyfikacji,

2. wykorzystywanie do klasyfikacji gtéwnie informacji spektralnej,

3. wykorzystywanie zatozenia (najczgsciej niespetnionego w realnych sytuacjach) o nor-
malnosci rozkladu charakterystyk spektralnych pikseli,

4. wykorzystanie w procesie klasyfikacji informacji przestrzennej obszaréw o rozmiarach
pikseli, bez uwzglednienia obszaréw o wigkszych i mniejszych powierzchniach.

Metody nie wykorzystujgce techniki ruchomego okna w celu wyznaczenia geostatycznych miar
cigglosci pozwalajg unikngé tych zasadniczych niedogodnoséi. Przykladem takiej klasyfikacji
jest metoda zaproponowana przez van der Meera (1996), ktéry zastosowal nieparametryczng,
geostatystyczng metod¢ klasyfikacji opartg na technice krigingu indykatorowego [Isaaks
i Srivastava 1989; Deutch i Journel 1998; Zawadzki 2003]. Metoda zaproponowana przez van der
Meera ma nastgpujace zalety:

1. Klasyfikacja jest wykonywana na podstawie informacji spektralnej, kt6rg mozna usta-
li¢ postugujac si¢ badaniami laboratoryjnymi. W ten sposéb mozna wyeliminowac
ucigzliwe pomiary na powierzchni Ziemi, majgce na celu ustalenie charakterystyk
spektralnych badanych klas.

2. Nie zalezy od postaci rozkladu statystycznego charakterystyk spektralnych pikseli.

3. Uwzglednienie korelacji przestrzennej pozwala na klasyfikacje obszaréw mniejszych
niz pojedyncze piksele.

4. Pozwala na precyzyjng ocen¢ niepewnos$ci wykonanej klasyfikacji, wykonywang na
podstawie metod krigingu indykatorowego.
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Chociaz opisana tutaj metoda zastosowana zostata do klasyfikacji utworéw geologicznych
jest ona uwazana za obiecujacg réwniez do klasyfikacji roslinnosci.

Podobne badania zastosowane do klasyfikacji roslinnosci z wykorzystaniem metod kok-
rigingu wykonane zostaly przez de Bruina [2000] w badaniu sadéw oliwkowych w potudniowej
Hiszpanii za pomocg sondy Landsat TM. Uwzglednienie metod geostatystycznych spowodo-
walo ponad trzykrotne zwigkszenie powierzchni sklasyfikowanych sadéw. Ciekawym przykta-
dem zastosowania metod geostatystycznych do klasyfikacji zdjec¢ laséw nie wykorzystujacych
techniki ruchomego okna jest praca Dungan’a [1998]. Autor poréwnal trzy geostatystyczne
metody: kriging, kokriging i warunkowg symulacj¢ stochastyczng [Deutch i Journel 1998] oraz
tradycyjny model liniowej regresji, analizujac zdjecia laséw uzyskane za pomocg sondy AVRIS
(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer). Autor analizowat siedem ré6znych pasm sondy
w obszarze widzialnym, traktujac jedno pasmo (21) jako zmienng gléwna, a pozostate 6 pasm
(7,9, 10, 12, 13 i 22) jako zmienne dodatkowe. W przypadku, gdy korelacje migdzy zmienng
gléwna, a zmienng pomocniczg byly umiarkowanie silne (wspéiczynnik korelacji liniowej
Pearsona nie przekraczat 0,89), najlepszq metodg analizy zdjeé okazat si¢ kokriging.

Zakonczenie

Geostatystyczne miary zmiennosci przestrzennej dostarczajg unikatowej informacji na temat
zdjeé satelitarnych. Zastosowanie metod geostatystycznych w celach klasyfikacji wielkoobsza-
rowych laséw nie jest fatwe, gléwnie ze wzgledu na bardzo skomplikowang i réznorodng struk-
tur¢ przestrzenng laséw. Pomimo to w ostatnich latach, wraz z rozwojem wysokorozdzielczych
technik satelitarnych, dokonuje si¢ ogromny postep w wykorzystaniu informacji przestrzennej
zawartej w zdjeciach satelitarnych. Powigzanie informacji przestrzennej z informacjg spektralng
umozliwia obecnie wykonywanie klasyfikacji wielkoobszarowych laséw z duzg dokladnoscig
oraz za niewielkg ceng. W zwigzku z tym wiedza na temat mozliwosci zastosowania metod
geostatystycznych w naukach lesnych staje si¢ coraz bardziej istotna.
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SUMMARY

Use of geostatistical methods for classification of forest ecosystems
using satellite imagery

This paper summarizes the geostatistical methods for remote sensing classification of forest
ecosystems. We begin by discussing the use of semivariances in interpretation of remotely
sensed images of forested areas. We describe the influence of forest attributes on the parame-
ters of classic semivariance. We then provide details of various methods of satellite image clas-
sifications. We start with the description of methods that do not use geostatistical measures and
then go through those that use geostatistics indirectly. Finally we focus on methods utilizing
measures of spatial continuity, and among these we describe in detail groups of methods that
use and do not use moving windows in the classification process.

Geostatistical measures of spatial continuity provide unique information about remotely
sensed images. The role of textural information can be essential, especially in cases where spec-
tral characteristics of investigated objects are similar. The use of geostatistically-based methods
in large-scale classification is not a trivial task, mostly because of complicated patterns and inter-
nal structure of forests. The use of geostatistical methods in analyzing remote sensing images
of forest areas increased rapidly during the last several years following advancements in high-
resolution remote-sensor technology. Currently, linking spatial and spectral information allows
for a highly accurate and relatively inexpensive large-scale forest classification. The results of
numerous applications of geostatistical methods for processing remotely sensed forest images
are very encouraging.



