Politechnika Warszawska

WYDZIAL GEODEZJI I KARTOGRAFII

Zaktad Fotogrametrii, Teledetekcji i Systeméw Informacji Przestrzenne;j

Praca dyplomowa
inzynierska

na kierunku Geodezja i Kartografia

Analiza rozwoju aglomeracji wroctawskiej w latach 1999-2018
na podstawie zdjec satelitarnych

Analysis of Wroclaw agglomeration development in 1999-2018
based on satellite imagery

numer pracy wedtug wydziatowej ewidenc;ji prac

Katarzyna Lesisz
Numer albumu 274514

promotor

dr hab. inz. Przemystaw Kupidura

WARSZAWA 2019



Streszczenie

W niniejszej pracy zbadano kierunek i natezenie rozwoju Wroctawia wraz z okolicznymi
miejscowosciami w latach 1999 — 2018 poprzez analize zmian pokrycia i uzytkowania terenu. Do tego
celu wykorzystano zdjecia satelitarne systemu Landsat generacji 5, 7 i 8 - wielospektralne o pikselu
o rozmiarze 30 m oraz panchromatyczne o pikselu o rozmiarze 15 m. Zakres pracy obejmowat
wykonanie klasyfikacji spektralnej i spektralno-teksturowej obrazéw, w celu okreslenia pokrycia
i uzytkowania terenu aglomeracji wroctawskiej w cztero- i piecioletnich odstepach czasowych, oraz
zestawienie i ocene wynikéw obu proceséw. Klasyfikacje spektralno-teksturowg przeprowadzono
z wykorzystaniem map granulometrycznych. Ostatecznie poréwnano sklasyfikowane obrazy,
okreslajac stopien i rodzaj zmian zasiegu obszaréw zabudowanych, jakie zaszty na badanym terenie.

Stowa kluczowe: teledetekcja, klasyfikacja, pokrycie terenu, zabudowa, Landsat



Abstract

In this project, the direction and intensity of Wroclaw's and the surrounding areas’ development in
the years 1999 - 2018 were examined by analyzing changes in land cover and land use. For this
purpose, satellite images of the Landsat 5, 7 and 8 were used - multi-spectral images with a pixel size of
30 m and panchromatic images with a pixel size of 15 m. The scope of project included the spectral
and spectral-textural classification of images, in order to define land cover and land use of Wroclaw
agglomeration in four and five year intervals and a summary and evaluation of the results of both
processes. A spectro-textural classification was performed using granulometric maps. In the end
the classified images were compared, specifying a degree and type of changes in reach of built-up
areas that occurred in the studied area.
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Wstep

Skutki transformacji ustrojowej w Polsce w latach 90-tych XX wieku oraz zmianami gospodarczymi z nig
zwigzanymi mozna byto zauwazy¢ nie tylko w ekonomicznych czy politycznych dziedzinach zycia, lecz
takze w przestrzeni miejskiej. W ustroju komunistycznym miasta stanowity gtéwne osrodki
przemystowe i przyciggaty znaczne liczby ludnosci robotniczej, poszukujgcej pracy. Skupienie catej
uwagi na przemysle oraz silny zwigzek wtadz miast z wtadzami centralnymi kraju doprowadzity
do zaniedbania pozostatych sfer zycia miejskiego, zaczynajgc od nieracjonalnego gospodarowania
ziemig, a koriczac na aspektach ekologicznych. Pomimo znacznego przyrostu ludnosci w tamtym czasie,
rozwdj miast byt zwigzany jedynie ze wzrostem liczby ludnosci i powiekszaniem sie terendw
mieszkalnych. Po zmianie ustroju tempo wzrostu liczby ludnosci miejskiej znacznie zwolnito, mimo
ciggtej migracji ze wsi do miast. Byto to spowodowane spadkiem przyrostu naturalnego. W efekcie
tempo urbanizacji miast zmalato, a obszary wiejskie ulegaja wyludnieniu (Wectawowicz,
totocka, Baucz, 2010). Powrdt gospodarki rynkowej wptynat nazmiane charakteru urbanizacji
w miastach, ktére staty sie centrum ustugowym i inwestycyjnym. Zmieniono funkcje wielu terenéw
miejskich, zintensyfikowano uzytkowanie ziem, ktére powracaty do swoich witascicieli, a osrodki
przemystowe stopniowo przenoszono na tereny podmiejskie. Poprzez wiekszg konkurencyjno$é pod
wzgledem inwestycyjnym miast zachodniej Polski, proces urbanizacji na tych terenach polegat przede
wszystkim na suburbanizacji wraz z rozwojem Srednich miejscowosci i migracjg pomiedzy miastami.

W badaniach nad rozwojem miast, zwtaszcza pod wzgledem przestrzennym, duzg role odgrywaja
metody teledetekcyjne. Na podstawie danych satelitarnych analizujg zmiany zachodzgce w pokryciu
terenu i uzytkowaniu gruntéw zaréwno w miastach, jak i terenach wokét nich. Informacje uzyskane
w ten sposob tworzg podktadiilustracje do badan oraz pomagajg lepiej zrozumieé zachodzgce procesy.

Celem prezentowanego opracowania byto ukazanie i analiza trendéw zmian, jakie nastgpity w sposobie
uzytkowania terenu aglomeracji wroctawskiej w przeciggu ostatnich 20 lat, zwracajac szczegdlng
uwage na rozwadj obszaréw zabudowanych. Analizy wykonano na podstawie teledetekcyjnych danych
obrazowych pozyskanych przez system satelitarny Landsat przy wykorzystaniu klasyfikacji spektralnej
i spektralno-teksturowe;j.



1. Wykorzystanie teledetekcji do analiz pokrycia terenu

1.1. Podstawy teledetekgji

Teledetekcja oznacza zdalne pozyskanie danych obrazowych oraz przetwarzanie tych danych
w informacje o obiektach i zjawiskach, zachodzgcych na powierzchni ziemi (Mularz, 2004). Obejmuje
to réwniez dane pozyskiwane za pomocg satelitéw. Metody otrzymywania danych satelitarnych
polegajg przede wszystkim na wykorzystaniu promieniowania elektromagnetycznego, ktdre, odbijajac
sie od powierzchni ziemi, zostaje zarejestrowane przez specjalne detektory, znajdujgce sie
na satelitach. Podstawowym Zrddtem promieniowania elektromagnetycznego jest Storce, ktére
emituje energie we wszystkich zakresach fal elektromagnetycznych. Ze wzgledu na wystepowanie
atmosfery ziemskiej, nie wszystkie dtugosci fal docierajg do powierzchni ziemi. Z tego powodu
w teledetekcji wykorzystuje sie tylko te zakresy, ktére bez przeszkdd przechodzg przez atmosfere,
tzw. okna atmosferyczne. Do tych fal zaliczamy: swiatto widzialne, krétkofalowe promieniowanie
podczerwone, promieniowanie termalnej podczerwieni oraz mikrofale (Ciotkosz, 2005). Obiekt
znajdujacy sie na powierzchni ziemi w rézny sposdb reaguje na promieniowanie elektromagnetyczne.
Moze je transmitowaé, absorbowad, rozpraszac¢ lub tez odbija¢. Moze takze sam emitowac niektdre
zakresy promieniowania. Kazdy obiekt, ze wzgledu na swoje charakterystyczne wtasciwosci fizyczne,
w réznym stopniu odpowiada na rézne zakresy promieniowania. Skutkuje to odmiennym dla kazdego
rodzaju obiektu natezeniem odbieranego przez detektory promieniowania, co przektada sie na rézne
odcienie i barwy na danych obrazowych. Dzieki temu, analizujgc zdjecie, mozna rozrézni¢ miedzy sobg
poszczegdlne rodzaje pokrycia terenu.

Dane pozyskane przez satelity znalazty wszechstronne zastosowanie w wielu dziedzinach nauki, takich
jak geologia, meteorologia czy rolnictwo. Na ich podstawie bada sie takze wody w morzach i oceanach,
lodowce i Iadolody, kondycje drzewostanéw. Informacje z danych teledetekcyjnych wspomagajg
dziatania ratunkowe i zabezpieczajgce naobszarach zagrozonych katastrofami naturalnymi.
Wykorzystuje sie je réwniez do tworzenia baz danych pokrycia terenu i kartowania map, uzytecznych
do dalszych analiz zmian uzytkowania ziemi oraz badania ich wptywu na srodowisko.

1.2. Przyktady zastosowan teledetekcji w analizach pokrycia terenu

Okredlenie pokrycia terenu, oznaczajgce cechy fizyczne $rodowiska, oraz uzytkowanie ziemi,
odnoszace sie do przeznaczenia i funkcji, jakg dany obszar petni (np. tereny rekreacyjne, rolnicze itd.),
sg $cisle ze sobg powigzane, pomimo swoich réznic. Dane teledetekcyjne dostarczajg bezposrednich
informacji jedynie o pokryciu terenu, natomiast obszary uzytkowania gruntéw okresla sie dopiero
podczas analiz tego pokrycia (www.nrcan.gc.ca/node/9373).

Zmiany w pokryciu terenu oraz w uzytkowaniu gruntédw sg, obok klimatu, jednym z wazniejszych
czynnikdw zmieniajacych srodowisko, a zmiany $rodowiska, zaréwno lokalne jak i globalne, coraz
czesciej interesujg nie tylko naukowcow, lecz takze instytucje rzgdowe. Aby przewidzie¢ przyszte
zmiany w otoczeniu, wykorzystujg oni dane o srodowisku biofizycznym oraz badajg procesy naturalne
i antropogeniczne, wptywajgce na zmiany Srodowiska (Ciotkosz, 2005). Z tego powodu analiza pokrycia
terenu jest obecnie najpowszechniejszym zastosowaniem teledetekcji.
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Jednym z wiekszych projektéw, w ktérych uczestniczy Polska, majgcych nacelu pozyskanie
i przetworzenie danych o pokryciu terenu, jest projekt CORINE Land Cover przygotowany przez Unie
Europejska. Od 1990 roku, w cyklach co 6-10 lat, zbierane sg i dostarczane aktualne dane o pokryciu
i uzytkowaniu terenu Europy, w tym takze Polski, oraz, jako wyniki analiz, prezentowane sg zmiany,
jakie zaszty pomiedzy cyklami. Poczatkowo do pozyskania zdje¢ wykorzystano amerykanski system
satelitarny Landsat. W kolejnych edycjach projektu dotgczono takze inne systemy. Dane do aktualnego
projektu pozyskaty satelity systemu Landsat oraz Sentinel. W ramach programu na najnizszym
poziomie szczegétowosci wyodrebniono 44 klasy pokrycia terenu, z czego wystepujacych w Polsce jest
31. Minimalna powierzchnia wyrdznionego obszaru to 25 ha, przy czym najmniejsza mozliwa szerokos¢
wynosi 100m, co w przypadku niektérych rejondéw Polski, charakteryzujgcych sie duzym
rozdrobnieniem uzytkowania terenu, nie wystarcza do szczegdtowego przedstawienia sytuacji
przestrzennej (Jucha, Kroczak). Dlatego Polska wraz z kilkoma innymi paistwami, w ramach programu
PHARE, uzupetnita baze danych o czwarty poziom szczegdtowosci, odpowiadajagcy mapom o skali
1:50000. Niewatpliwym atutem projektu CORINE Land Cover sg uniwersalne kryteria podziatu na klasy,
jednolite dla catej Europy (Jucha, Kroczak). Najnowsze statystyki tego programu, dotyczace pokrycia
i uzytkowania terenu w Polsce, wskazujg, ze wecigz jest ona panstwem typowo rolniczym
(http://clc.gios.gov.pl/index.php/clc-2018/statystyki). Tereny rolne stanowig niemal 60% powierzchni
kraju, podczas gdy lasy - 33%, tereny antropogeniczne okofo 6%, natomiast pozostatg czesc
powierzchni zajmujg wody i obszary podmokfe. Jednak w ciggu ostatnich 15 lat liczba gruntéw
uzytkowanych rolniczo zmniejszyta sie o ponad 6,5% na rzecz laséw i terendw antropogenicznych (oba
wzrosty o 3 punkty procentowe, co w przypadku obszaréw zabudowanych odpowiada dwukrotnemu
wzrostowi wartosci) (Ciotkosz, 2005). Mozna zatem stwierdzi¢, ze w skali kraju tereny
antropogeniczne, ktdrych znaczgcy wiekszos¢ stanowi zabudowa miejska, silnie sie rozwijaja.

Jednym z projektéw wykorzystujgcym baze danych CORINE Land Cover byt projekt o nazwie MOLAND
majacy na celu monitorowanie proceséw towarzyszacych rozwojom miast i analizowanie kierunkéw
tych rozwojoéw w skali regionalnej i lokalnej (Drzewiecki, 2008). Projekt byt realizowany przez Centrum
badan Wspdlnotowych UE nazlecenie i pod opieka Komisji Europejskiej, jako kontynuacja
wczesniejszego projektu MURBANDY. Sktadat sie z trzech gtéwnych czesci, ktérych produktami
finalnymi byto: utworzenie baz danych uzytkowania gruntéw i sieci transportowych dla wybranych
obszaréw, wyznaczenie wskaznikdw rozwoju obszaréw miejskich przy uwzglednieniu proceséw socjo-
ekonomicznych i zmian regulacji prawnych oraz utworzenie modeli, pozwalajgcych sprawdzi¢ skutki
réznych wariantdw zmian w uzytkowaniu gruntéw (Borsa, Zagajewski, Kulawik, 2017). Klasyfikacje
uzytkowania gruntéw wykonano w oparciu o rozszerzong klasyfikacje bazy danych CORINE Land Cover,
ktora sktadata sie z trzech poziomdw szczegdtowosci, z czego najnizszy poziom obejmowat 99 klas.
Projekt obejmowat wykonanie analiz dla 4 okreséw: lat 50-tych, 60-tych, 80-tych i 90-tych. Dodanie
do projektu danych archiwalnych, zachowujgcych jednolite kryteria klasyfikacyjne, poszerzyto
mozliwosci wykonywania analiz i polepszyto prognozy przysztych zmian.

Wzglednie nowg inicjatywa stuzgcq badaniu zmian w pokryciu i uzytkowaniu terenu jest projekt
Copernicus zapoczatkowany w latach 90-tych przez Unie Europejskg i Europejskg Agencjg Kosmiczna,
noszacy do 2012 roku nazwe GMES (Global Monitoring for Environment and Security). Przy tworzeniu
programu wykorzystano doswiadczenie zebrane z prowadzenie projektu MOLAND. Gtéwnym celem
projektu Copernicus jest opracowanie metod zdalnego monitorowania stanu s$rodowiska,
na podstawie danych satelitarnych systemu Sentinel i danych z pomiaréw in-situ (www.geoserwisy.pl).
Produktem projektu sg serwisy informacyjne prezentujgce informacje uzyskane poprzez analize



danych obrazowych z uwzglednieniem danych statystycznych i ekonomicznych. Podzielono je na kilka
kategorii tematycznych: monitorowanie atmosfery, monitorowanie s$rodowiska morskiego,
monitorowanie obszaréw lgdowych, zmiana klimatu, zarzagdzanie kryzysowe oraz bezpieczerstwo.
Serwisy majg by¢ powszechnie dostepne i majg pomdc w zarzadzaniu zasobami srodowiska oraz
usprawni¢ dziatania w sytuacjach kryzysowych. Z tego powodu projekt stanowi wsparcie dla
wprowadzania polityki zréwnowazonego rozwoju.



2. Charakterystyka systemoéw satelitarnych Landsat

W powszechnym rozumieniu teledetekcja jest scisle zwigzana z satelitami, jednak w ogdlnej definicji
oznacza pozyskiwanie danych bez fizycznego kontaktu z obiektem (Mularz, 2004). Mozna zatem
powiedzie¢, ze poczatki teledetekcji siegaja potowy XIX wieku, gdy wykonano pierwsze zdjecia
powierzchni ziemi podczas lotu balonem. Pézniej nastepowaty kolejne, pojedyncze préby
fotografowania terenu z powietrza, wykorzystujac latawce lub gotebie pocztowe, jednak faktyczny
rozwdj dziedziny nastgpit w okresie | wojny Swiatowej, gdy zaczeto wykorzystywaé na szeroka skale
zdjecia robione z poktadéw samolotéw. Zdjecia lotnicze pokazaty nowe mozliwosci pozyskiwania
danych o $rodowisku, niemozliwych do otrzymania znanymi dotychczas metodami.

Za symboliczng date powstania teledetekcji satelitarnej przyjmuje sie rok 1960, gdy ZSRR zestrzelito
amerykanski samolot rozpoznawczy, co spowodowato, ze Stany Zjednoczone zaczety szukac innych
sposobéw na pozyskanie danych o podejmowanych dziataniach naterenie wroga. Woéwczas USA
zaczeto wyposazac satelity w kamery fotograficzne (Gabinecka, 2017). Wyprowadzenie na orbite
satelitéw teledetekcyjnych zintensyfikowato i poszerzyto rozwdj teledetekcji, a kolejne, coraz
doktadniejsze systemy satelitarne doprowadzity do stanu, ktéry znamy obecnie — doktadnej, aktualnej
i powszechnie dostepnej informacji o powierzchni ziemi.

2.1.Misja Landsat

Przetomem w teledetekcji byto wystrzelenie na orbite satelity systemu Landsat, utworzonego przez
NASA i ministerstwo Spraw Wewnetrznych USA. W pierwszej, roboczej fazie swojego istnienia nosit
nazwe ERTS (Earth Resources Technology Satellite). Gdy misja zakonczyta sie sukcesem, w 1972 roku
wypuszczono kolejnego satelite, nadajagc mu nowg nazwe - Landsat, majgcg oznaczaé, ze jest
przeznaczony do badania ladéw. Od tamtej pory satelity Landsat nieustannie zbierajg spektralne dane
o powierzchni ziemi. Do chwili obecnej wypuszczono 8 generacji satelitoéw, z ktorych wcigz aktywne s3
satelity generacji 7 8. W przygotowaniu jest kolejny sputnik, Landsat 9, ktérego wystrzelenie na orbite
planowane jest na rok 2020/2021. W Tabeli 1 zaprezentowano szczegbétowg charakterystyke
systemdw, natomiast Rysunek 1 pokazuje zestawienie kanatéw spektralnych dla poszczegdlnych
sensorow satelitdéw w odniesieniu do zakreséw promieniowania elektromagnetycznego.
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Rysunek 1. Wizualne poréwnanie kanatow spektralnych systemu Landsat (zrodto:
http://landsat.gsfc.nasa.gov/about/technical-information)



Tabela 1. Charakterystyka poszczegdlnych generacji satelitow Landsat (https://www.usgs.gov/land-resources/nli/landsat)

Generacja Lata Wysokos$¢ | Rozmiar Rozmiar piksela
. . . . | Sensory .
satelity | dziatalnosci orbity sceny | panchromatyczne | Spektralne | Termalne
170 km x
Landsat 1 1972-1978 RBV MSS 900 km - 80m -
185 km
170 km x
Landsat 2 1975-1982 | RBV MSS 900 km - 80m -
185 km
170 km x
Landsat 3 1978-1983 | RBV MSS 900 km - 80m -
185 km
185 km x
Landsat4 | 1982-1993 TM MSS 705 km - 30m 120 m
185 km
185 km x
Landsat 5 1984-2013 TM MSS 705 km - 30m 120 m
185 km
nie
Landsat 6 1993 ETM osiggnat - - - -
orbity
185 km x
Landsat 7 od 1999 ETM+ 705 km 15m 30m 60 m
185 km
170 km x
Landsat 8 od 2013 OLI TIRS 705 km 15m 30m 100 m
185 km

Rozdzielczos¢ przestrzenng obecnych satelitéw Landsat mozna okresli¢ jako mierng, lecz odpowiednio

dostosowang do celéw misji. Dzieki niej mozna opracowywa obszary o zasiegu globalnym,

a jednoczednie jest wystarczajgco szczegdtowa, by bada¢ lokalne zmiany w terenie, takie jak

na przyktad rozwdéj zabudowy.
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3. Podstawy teoretyczne klasyfikacji

Automatyzacja przetwarzania danych teledetekcyjnych w uzyteczne informacje wymaga wykonywania
na obrazie operacji, pozwalajacych zdefiniowac i uporzgdkowac cechy, ktére dany obraz zawiera.
Podstawowg operacjg, ktérg wykonuje sie przy analizach pokrycia i uzytkowania terenu, jest
klasyfikacja. W ogdlnym rozumieniu pojecie to oznacza podziat oséb, rzeczy lub zjawisk
na poszczegodlne grupy wedtug okreslonej zasady (internetowy Stownik Jezyka Polskiego). Rozwazajgc
to pojecie w kontekscie teledetekcji, mozna je uszczegétowi¢ i uznaé, ze klasyfikacja jest podziatem
obrazu cyfrowego nawybrane klasy, poprzez cyfrowe przetworzenie tego obrazu w sposdb
automatyczny lub poétautomatyczny. Klasyfikacji podlegajg piksele obrazu, ktére zostajg przypisane
do odpowiednich klas, na podstawie swoich indywidualnych cech.

3.1. Rodzaje klasyfikacji ze wzgledu na proces uczenia maszynowego

Wyrdznia sie dwa podstawowe rodzaje klasyfikacji podzielone ze wzgledu na sposéb uczenia
maszynowego. Pierwszym z nich jest klasyfikacja nadzorowana, budujgca model podziatu na klasy
na podstawie wzorcowych danych przygotowanych przez operatora. Drugim, rzadziej stosowanym
rodzajem klasyfikacji, jest klasyfikacja nienadzorowana, ktéra sama tworzy podziat na klasy,
na podstawie podobienstwa cech obrazu we wszystkich kanatach. Jest ona mniej doktadna, przez co
stosuje sie jg do badania terenéw trudno dostepnych i mato znanych (Mularz, 2004).
W przeciwienstwie do klasyfikacji nienadzorowanej, w ktérej wzorce klas s3 opracowywane
automatycznie, w klasyfikacji nadzorowanej podejmowanie wielu decyzji zostawia sie
operatorowi. Ma on znacznie wiekszy wptyw na proces klasyfikacji i moze ten proces dostosowac
do charakterystyki badanego obiektu. Charakterystycznym elementem klasyfikacji nadzorowanej jest
okreslanie przez interpretatora niewielkich fragmentéw obrazu, tzw. ,,pdl treningowych”, ktére majg
reprezentowac poszczegolne klasy, przez co stanowig wzorce do wykonania klasyfikacji. Pola, bedace
zazwyczaj roznymi typami pokrycia lub uzytkowania terenu, s3 wyznaczane przez
interpretatora, biorgc pod uwage nie tylko podobieristwo spektralne sgsiadujgcych ze sobg pikseli, ale
takze wiedze na temat opracowywanego terenu zdobytg z innych Zzrédet. W ten sposéb operator ma
wptyw na proces klasyfikacji, zwiekszajac doktadnosé jej wynikéw. W celu uzyskania wiarygodnych
wynikéw, wyznaczone pola treningowe powinny zawiera¢ odpowiednio duzg liczbe typowych dla danej
klasy pikseli oraz nie zawiera¢ pikseli nalezacych do innych klas. Na podstawie zdefiniowanych pdl
treningowych system okresla charakterystyki kazdego pola, zwane sygnaturami, poprzez analize
jasnosci sktadajacych sie na dane pole pikseli. Poprzez poréwnanie wartosci kazdego piksela obrazu
z wyznaczonymi sygnaturami, komputer przyporzadkowuje go do najlepiej odpowiadajgcej mu klasy.
Przyporzgdkowanie pikseli do odpowiednich klas moze zosta¢ wykonane z wykorzystaniem réznych
kryteridw. Wsrdd najbardziej znanych regut decyzyjnych mozina wymieni¢ metode najwiekszego
prawdopodobienstwa, najmniejszej odlegtosci od sredniej, metode réwnolegtoscianu, metode
wektoréw nosnych (SVM), metode drzewa decyzyjnego i laséw losowych oraz metody hybrydowe.
Doktadnos¢ klasyfikacji nadzorowanej zalezy przede wszystkim od precyzyjnego okreslenia pol
treningowych oraz wyboru odpowiedniej reguty decyzyjnej, dostosowanej do badanego obiektu
i dostepnych danych.
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3.2.Rodzaje klasyfikacji ze wzgledu na wykorzystane cechy obrazu

W zaleznos$ci od cechy, na podstawie ktérej nastepuje rozrdznienie pikseli, metody klasyfikacji
mozna podzieli¢ na:

o klasyfikacje spektralng;
e klasyfikacje wielocechowg;
e klasyfikacje kontekstualng;
e klasyfikacje obiektowa.

W klasyfikacji spektralnej cechg rozrézniajgcy piksele jest ich wartos¢ spektralna, dla klasyfikacji
wielocechowej podstawg sg pozostate (niespektralne) cechy obrazu, takie jak tekstura czy ksztatt.
Klasyfikacja kontekstualna wykorzystuje rozrdinienie na podstawie wartosci spektralnej
poszczegdlnych pikseli, a takze wartosci pikseli sgsiednich, natomiast klasyfikacja obiektowa klasyfikuje
cate obiekty, wyodrebnione we wczesniejszych etapach opracowania (Kupidura, 2015).

Najbardziej znang i powszechnie uzywang metodg klasyfikacji jest klasyfikacja spektralna, polegajaca
na analizie kazdego piksela jedynie pod wzgledem jego wartosci radiometrycznej oraz
przyporzadkowaniu go do konkretnej klasy na podstawie poréwnania tych wartosci z wyznaczonymi
wczesniej sygnaturami. Powszechnos¢ tej metody bierze sie z faktu, ze jest ona stosunkowo prosta
do wykonania. Ponadto istnieje obecnie szeroki wybor programéw obstugujacych funkcje tej
klasyfikacji, takze darmowych, opartych na wolnych licencjach. Klasyfikacja spektralna jest szybka
i stosunkowo tatwa do wykonania. Jej ograniczenie polega natym, ze nie uwzglednia innych cech
obrazu (Kupidura, 2015). Z tego wzgledu opracowane zostaty inne metody klasyfikacji, uzupetniajgce
klasyfikacje spektralng o dodatkowe cechy. Metody te nazwano ogdlnym pojeciem klasyfikacji
wielocechowej. Pozwalajg one nadodanie do spektralnego przyporzagdkowania dodatkowych
informacji, zawartych w obrazie. Informacje mogg odnosi¢ sie do cech takich jak ksztatt, wielkos$¢ czy
tekstura obrazu. Uwzglednienie ich w klasyfikacji zbliza automatyczny proces przyporzadkowania
pikseli do mozliwosci interpretacyjnych ludzkiego operatora.

Szczegolnym przypadkiem klasyfikacji wielocechowej jest klasyfikacja spektralno-teksturowa, taczaca
informacje spektralne z teksturowymi. Wykorzystuje dodatkowo ceche obrazu, jaka jest tekstura, czyli
charakterystyczng fakture obrazu powstatg na skutek wzajemnego potozenia czesci sktadowych oraz
ich rozmiaru (Kupidura, 2015). Jest to jednaz podstawowych cech interpretacyjnych obrazu,
na podstawie ktérej obserwator moze wyszczegdlni¢ wystepujace elementy pokrycia i uzytkowania
terenu. Rozrdéznienie poszczegdlnych klas jest mozliwe dzieki roznym rodzajom i rédznej wyrazistosci
tekstury, ktéra ich cechuje. Aby zautomatyzowac proces klasyfikacji obrazu na podstawie tekstury,
nalezy uprzednio zapisa¢ ja w postaci matematycznej, zrozumiatej dla komputera. W tym celu
istniejgce metody klasyfikacji teksturowej w pierwszym etapie przetwarzajg obraz tak, by kazdemu
pikselowi przypisa¢ wartosci okreslajgce rodzaj i stopien tekstury (Kupidura, 2015). Wtasciwy etap
klasyfikacji przeprowadza sie w sposéb analogiczny, jak w przypadku klasyfikacji spektralnej.

Jedng z metod wykonania klasyfikacji teksturowej sg mapy granulometryczne. Stanowig one produkt
wykonywanych analiz granulometrycznych na obrazie. Analizy wykonuje sie przy uzyciu operacji
morfologicznych otwarcia i domkniecia. Sama granulometria obrazowa ma za zadanie zbadanie
struktury obrazu poprzez wykonanie operacji usuwajgcych obiekty na obrazie, stosujgc wieksze ,,sito”
w kazdym kolejny kroku, i obliczenie réznic pomiedzy powstajgcymi obrazami (Kupidura, 2015). Ogdlny
schemat dziatania granulometrii obrazowej przedstawia Rysunek 2.
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Rysunek 2. Sposdb dziatania granulometrii obrazowej z wykorzystaniem operacji otwarcia (Kupidura, 2015)

Obrazy rastrowe powstate w wyniku wykonania operacji morfologicznych, czyli mapy
granulometryczne, zostajg bezposrednio wykorzystane w klasyfikacji, uzupetniajgc ja o cechy

teksturowe obrazu.
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4. Metodyka pracy

Niniejszy rozdziat stanowi zasadniczg cze$¢ omawianego projektu. Prezentuje obszar, ktéry podlegat
badaniu, przedstawia dane Zrédtowe, na podstawie ktérych wykonano analizy, oraz wyjasnia samg
metodyke opracowania wraz z otrzymanymi wynikami. W podrozdziale poswieconym metodyce
opracowania opisano kolejne etapy projektu.

4.1. Ogolna charakterystyka aglomeracji wroctawskiej

Obszar badan obejmuje granice aglomeracji wroctawskiej, potozonej w potudniowo-zachodniej Polsce
w wojewddztwie dolnoslgskim (Rys. 3.). Miastem centralnym jest Wroctaw, ktéry wraz z sgsiednimi
miastami tworzy monocentryczng aglomeracje. Zajmuje ona obszar 4 117,25 km?, obejmujacy teren
30 gmin, ktére w sposdéb gospodarczy sg powigzane z Wroctawiem. Catg aglomeracje zamieszkuje
ponad milion ludzi, z czego ponad 60% mieszka w stolicy wojewddztwa (www.wroclaw.stat.gov.pl).
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Rysunek 3. Mapa, przedstawiajgca potozenie aglomeracji wroctawskiej w wojewodztwie dolnoslgskim

Obserwujgc rozwodj miast w Polsce w przeciggu ostatnich 20 lat, mozna zauwazy¢ tendencje
poszerzania sie gtdwnych miast z jednoczesnym intensywnym rozwojem okolicznych miejscowosci.
Zwigzane jest to z przenoszeniem sie mieszkancédw poza granice miasta, pozostajgcego dla nich
jednoczesnie centrum realizacji zawodowej. Natereny podmiejskie zostajg réwniez przenoszone
oérodki przemystowe (Zakrzewska-Péttorak, Mempel-Sniezyk, Miszczak, 2010). Powoduje to
rozbudowe infrastruktury i sieci komunikacyjnych na tych terenach, wspdlng gospodarke z okolicznymi
miejscowosciami, dzieki czemu tworzg wraz z miastem centralnym jeden organizm. Zaobserwowane
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w skali kraju procesy pozwalajg zatozy¢, ze wybranie na obszar badan catej aglomeracji pozwoli
na szersze spojrzenie na rozwdj samego miasta Wroctawia oraz umozliwi okreslenie jego wptywu
na okoliczne miejscowosci.

4.2.Charakterystyka danych zrodtowych

Do badan wykorzystano zdjecia satelitarne systemu Landsat, udostepnione nieodptatnie przez USGS
poprzez strone https://earthexplorer.usgs.gov. Zdjecia przedstawiajg obszar opracowania
w miesigcach miedzy kwietniem a wrzesniem, w latach 1999-2018, w cztero- i piecioletnich odstepach
czasowych. Wybér padt na te konkretne miesigce uwagi na to, ze wtedy obszary zabudowy mocniej
wyrdzniajg sie sposrod pozostatych form pokrycia terenu, co zwieksza doktadnosé klasyfikacji. Idealng
sytuacjg bytoby operowanie na zdjeciach wykonanych dokfadnie w tym samym czasie i tych samych
warunkach dla kazdego z badanych okreséw. Niestety przy kompletowaniu danych wiele obrazéw
nalezato odrzuci¢ ze wzgledu na znaczne zachmurzenie, uniemozliwiajgce otrzymanie wiarygodnych
wynikéw. Z tego powodu zdjecia pochodzg z réinych miesiecy, co jednak nie wptywa znaczaco
na doktadnos$¢ wynikow.

Wykonanie analizy catej aglomeracji wroctawskiej, wymagato postuzenia sie zdjeciami z pasa 190
i dwéch rzedéw 24 i 25 (wg oznaczen Landsata) (Rys. 4.).

Rysunek 4. Przyktadowe dane wyjsciowe wykorzystane do opracowania: zdjecie z rzedu 24 (a) i z rzedu 25 (b) (zrédto:
http://earthexplorer.usgs.gov/)

Poczatkowo wszystkie dane miaty pochodzi¢ wytacznie z 7 i 8 generacji Landsata, jednak okazato sie,
ze z powodu uszkodzonego czujnika na poktadzie satelity Landsat 7, uzytecznos¢ zdje¢ wykonanych
w maju 2003 r. i pdzniej, jest znacznie ograniczona (Rys. 5.). Z tego powodu dla lat 2003 oraz 2008
wybrano obrazy z satelity Landsat 5.
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Rysunek 5. Fragment sceny satelitarnej satelity Landsat 7 z uszkodzonym czujnikiem z roku 2008 (zrédto:
http://earthexplorer.usgs.gov/)

Analizy wykonano na obrazach wielospektralnych ztozonych z szesciu kanatéw (niebieskiego,
zielonego, czerwonego, bliskiej podczerwieni oraz dwdch srednich podczerwieni) o rozmiarze piksela
wynoszgcym 30 m. Dodatkowo dla lat 2013 oraz 2018 postuzono sie obrazami panchromatycznymi
o wielkosci piksela terenowego rownej 15 m, napodstawie ktérych wygenerowano mapy
granulometryczne, dotgczone w kolejnych etapach do klasyfikacji. Szczegétowe zestawienie informacji
o kazdym wykorzystanym zdjeciu przedstawia Tabela 2, natomiast same zdjecia, przyciete do obszaru
opracowania, zaprezentowano na Rysunku 6.

Tabela 2. Szczegdtowe informacje o wykorzystanych w projekcie danych obrazowych

L. Data wykonania System Rozdzielczos¢
Nr zdjecia Rok Rzad oo, . .
zdjecia satelitarny radiometryczna
1 24 7 sierpnia 8b
1999 Landsat 7
2 25 24 wrzesnia 8b
3 24 23 czerwca 8b
2003
4 25 23 czerwca 8b
Landsat 5
5 24 1 kwietnia 8b
2008
6 25 1 kwietnia 8b
7 24 15 kwietnia 12 b
2013
8 25 18 czerwca 12 b
Landsat 8
9 24 2 maja 12 b
2018
10 25 29 kwietnia 12b
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Rysunek 6. Zdjecia zrédtowe w kompozycji RGB 453 (654) przyciete do obszaru opracowania dla lat: 1999 rzad 24 (a), i rzad
25 (b), 2003 rzad 24 (c) i rzad 25 (d), 2008 rzad 24 (e) i rzad 25 (f), 2013 rzad 24 (g) i rzad 25 (h) oraz 2018 rzad 24 (i) i rzad
25(j)
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4.3.Wykorzystane oprogramowanie

Do opracowania projektu postuzono sie trzema programami:

e ArcMap 10.1.6 — jeden z gtdwnych modutdw oprogramowania ArcGis. Stuzy przede wszystkim
do wyswietlania, edytowania i przetwarzania zbioréw danych GIS oraz generowania
kompozycji mapowych.

e ERDAS IMAGINE 15.1 — specjalistyczne oprogramowanie przeznaczone do przetwarzania
danych teledetekcyjnych, fotogrametrycznych i GIS oraz wykonywania na nich analiz
przestrzennych

e BlueNote 1.1.5 — program stworzony do wykonywania operacji na danych obrazowych
wykorzystujgc funkcje morfologii matematycznej

W ArcMapie wykonano wiekszo$¢ operacji zwigzanych z klasyfikacjg, od przygotowania danych
po same klasyfikacje. Przycieto w niej zdjecia Zzrodtowe do obszaru opracowania, wybrano pola
treningowe, wykonano przyporzadkowanie pikseli do klas metodg spektralng i spektralno-teksturowa
oraz wskazano pola testowe. Samo okreslenie doktadnosci, poprzez wygenerowanie macierzy btedéw,
zostato przeprowadzone w programie ERDAS IMAGINE. W tym programie dokonano takze poréwnania
wynikowych obrazéw, stanowigcego element analiz zmian pokrycia/uzytkowania terenu. Natomiast
w programie BlueNote utworzono mapy granulometryczne potrzebne do wykonania klasyfikacji
spektralno-teksturowej.

4.4. Metodyka analizy rozwoju aglomeracji wroctawskiej

Podstawowym elementem analizy rozwoju aglomeracji jest wskazanie zmian, jakie zaszty w pokryciu
i uzytkowaniu badanego obszaru, skupiajgc uwage przede wszystkim na terenach zabudowanych.
Okreslenie zmian stanowi produkt wzajemnego poréwnania obrazéw, reprezentujgcych stan pokrycia
terenu w pieciu wybranych momentach badanego okresu. Wspomniane obrazy powstaty w wyniku
klasyfikacji danych zrédtowych.
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Rysunek 7. Schemat, ilustrujgcy proces opracowania projektu; w nawiasach podano uzyte na danych etapie
oprogramowanie

Jak mozna zauwazy¢ na powyziszym schemacie (Rys. 7.), gtdwnym etapem pracy byto wykonanie
klasyfikacji obrazéw. Przeprowadzono jg dwiema metodami: spektralng i spektralno-teksturowa.
Do ostatecznego procesu badania zmian pokrycia terenu wykorzystano najlepsze wyniki wybrane
z obu metod — charakteryzujgce sie najwyzszg doktadnoscia.

Przed przystgpieniem do klasyfikacji, nalezato przygotowa¢ dane Zrédtowe — zdjecia satelitarne
systemu Landsat. Przygotowanie obejmowato selekcje odpowiednich zdje¢, potaczenie obrazéw
z szesciu kanatéw spektralnych w jedng warstwe oraz przyciecie powstatej warstwy do obszaru
opracowania. Nie wykonano mozaikowania odpowiadajgcych sobie zdje¢ z dwdch rzedéw ze wzgledu
narozne terminy ich powstania. Czynnosci przygotowawcze wykonano w programie ArcMap.
Posiadajac tak dostosowane dane, mozna byto przystgpi¢ do procesu klasyfikacji. Jako algorytm
uczenia maszynowego wybrano metode nadzorowang. Postanowiono wyodrebni¢ 5 klas pokrycia
i uzytkowania gruntéw:

e obszary zabudowane — tereny, na ktérych wystepujg zabudowania miejskie, wiejskie,
przemystowe lub inne tereny wykorzystywane przez cztowieka posiadajgce zabudowe;

e wody — obszary wdd powierzchniowych, takich jak rzeki, jeziora czy mokradta;

e lasy — klasa zawierajaca w sobie zaréwno lasy lisciaste jak i iglaste oraz wszelkie tereny
zalesione;

e roslinnosc - obejmuje tereny zarosniete roslinnoscig niska, gtéwnie uprawy i taki;

e gleby odkryte — obszary, na ktérych nie wystepuje zaden rodzaj roslinnosci ani infrastruktury,
bezposrednio ukazujace glebe.
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W teorii wystarczytby podziat na tereny zabudowane i niezabudowane, jednak decyzja o podziale
na wiekszg liczbe klas, miata na celu lepsze zrozumienie proceséw zachodzgcych na badanym
terenie. Klasa roslinnosci oraz gleb odkrytych stanowia jeden rodzaj uzytkowania terenu — grunty
rolne, bedac jednoczesnie dwoma réznymi rodzajami pokrycia terenu. Z tego wzgledu w projekcie
postanowiono rozdzieli¢ je na dwie odrebne klasy.

4.4.1. Klasyfikacja spektralna

Jako pierwszg wykonano klasyfikacje spektralng. Postuzono sie do tego programem ArcMap. Proces
wykonano dla wszystkich zdje¢, pomimo ze w kolejnych etapach poddano je klasyfikacji spektralno-
teksturowej. Zdecydowano sie na ten krok, aby zwiekszy¢ baze potencjalnych danych do wykorzystania
w analizach zmian pokrycia terenu i wybraé bardziej doktadne wyniki.

Proces klasyfikacji rozpoczeto od utworzenia pdl treningowych. Nalezato to zrobi¢ precyzyjnie, gdyz
od poprawnego zdefiniowania pél zalezy jako$¢ otrzymanych wynikéw. Operacje te wykonywano
na obrazach w kompozycji barwnej, przypisujacej kanat czerwony kolorowi niebieskiemu, kanat bliskie]
podczerwieni — czerwonemu i kanat $redniej podczerwieni — zielonemu, czyli RGB 564 (dla zdje¢
z Landsata 8) (Rys. 8.) oraz RGB 453 (dla zdje¢ z Landsata 5 i 7). Taka kompozycja barwna w najlepszy
sposéb uwydatnia réznice miedzy obszarem miejskim a terenami niezabudowanymi.
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Rysunek 8. Kompozycja barwna RGB 564 zdjecia z Landsata 8 z roku 2(;18 z rzedu 24 wykorzystana w procesie klasyfikacji
Ze wzgledu na to, ze docelowe klasy obejmowaty obszary réznorodne spektralnie, na czas definiowania
pol treningowych podzielono je na podklasy, ktdére pdziniej zgrupowano w klasy docelowe.
Po wyznaczeniu pél treningowych sprawdzono poprawno$¢ ich wskazania poprzez ocene
histogramow. Czestos¢ wystepowania pikseli o danych wartosciach radiometrycznych powinna mie¢
rozktad Gaussa.
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W nastepnej kolejnosci zajeto sie wyborem reguty decyzyjnej. Postanowiono wykona¢ klasyfikacje
metoda wektorédw nosnych (SVM — Support Vector machine), zaliczang do metod nieparametrycznych.
SVM jest uwazane za jedng z doktadniejszych metod klasyfikacji, radzgcg sobie nawet z trudnymi,
zaszumionymi danymi (Marcinkowska-Ochytra, 2016), chociaz przeznaczong przede wszystkim
do danych hiperspektralnych (Benediktsson, Ghamisi, 2015). Dla potwierdzenia tej opinii wykonano
porownanie metody wektoréw nosnych z metoda najwiekszego prawdopodobienstwa, uznawang
za najdoktadniejszg sposréd metod parametrycznych (Mularz, 2004). Przy klasyfikacji wykorzystano te
samg baze pdl treningowych dla obu metod, a do oceny uzyto tych samych pdl testowych.
Dla zwiekszenia wiarygodnosci wynikéw, pordwnanie wykonano takze dla klasyfikacji spektralno-
teksturowej.

Wiasciwg klasyfikacje wykonano przy uzyciu funkcji Classify Raster programu ArcMap, wprowadzajac
wspomniane parametry, a po zakonczeniu tej operacji obraz zreklasyfikowano za pomocg funkgcji
Reclassify, taczac go w klasy docelowe.

4.4.2. Klasyfikacja spektralno-teksturowa

Drugim rodzajem klasyfikacji, jaki wykonano, byfta klasyfikacja spektralno-teksturowa. Jak
wspomniano, badania rozwoju aglomeracji wroctawskiej sprowadzajg sie do przeanalizowania zmian
jakie zaszty w potozeniu i zasiegu obszaréw zabudowanych. Oprécz cech spektralnych, wyrdzniajgcych
zabudowe od innych rodzajow pokrycia i uzytkowania terenu, inng cechg charakterystyczng tej klasy
jest tekstura. Tekstura obszaréw zabudowanych powstaje w wyniku ztozenia czesci sktadowych,
bedacych poszczegdlnymi elementami infrastruktury. Dzieki temu tereny zabudowane, szczegdlnie
miejskie, wyraznie odznaczajg sie od pozostatego terenu. Z tego powodu postanowiono wykorzystac
te ceche w przeprowadzonych badaniach. W praktyce oznaczato to dofaczenie do danych spektralnych
danych okreslajacych teksture obrazu. Do tego celu postuzono sie mapami granulometrycznymi, ktére
wygenerowano w programie BlueNote. Utworzono je na podstawie obrazéw panchromatycznych
o wielkosci piksela réwnej 15 m (dla danych z Landstata 7 i 8) oraz obrazéw powstatych w wyniku
przeprowadzenia analizy sktadowych gtéwnych (PCA), z pikselem wielkosci 30 m.

Dla kazdego obrazu panchromatycznego i obrazéw z PCA wykonano procesy otwarcia i domkniecia,
skad powstaty po dwie mapy granulometryczne. Parametry do wykonania tych operacji wybrano tak,
aby mapy, mozliwie jak najdokfadniej, uwydatnity obszary zabudowy. Osiggnieto to poprzez ustalenie
wartosci promienia elementu strukturujgcego jako 2 px. Ze wzgledu nato, ze program BlueNote
obstuguje jedynie obrazy w formacie 8b, zdjecia pochodzgce z Landsata 8 nalezato, przez
przystgpieniem do wykonywania dziatan, przekonwertowaé. Podczas wykonywania operacji
w programie, obrazy stracity georeferencje, ktdrg przywrdcono za posrednictwem programu ERDAS.

Nastepnie mapy granulometryczne potgczono z obrazami spektralnymi. Powstate zestawy danych
stanowity baze do wykonania klasyfikacji. Wykorzystano w niej te same pola treningowe, co
w przypadku klasyfikacji spektralnej, a sam proces klasyfikacji przebiegat analogicznie.
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4.4.3. Ocena dokfadnosci i analiza zmian pokrycia i uzytkowania terenu

Po wykonaniu klasyfikacji nalezato sprawdzi¢ jej dokfadnosé¢, ktére polegato na przyréwnaniu
sklasyfikowanego obrazu do wskazanych wzorcow, reprezentujacych kazda z klas, zwanych polami
testowymi. Sg to niewielkie fragmenty obrazu, zdefiniowanymi przez operatora na podstawie jego
wiedzy o terenie, ktore okreslajg rzeczywiste potozenie danego rodzaju pokrycia terenu. Pola testowe
nalezy rozmieszcza¢ proporcjonalnie do wystepowania kazdej klasy, rownomiernie na catym zdjeciu
(naile pozwala charakterystyka badanego obszaru). Wazne jest, aby byty wskazane z duzg precyzjg,
aby ocene mozna byto uzna¢ za wiarygodna.

Sklasyfikowane obrazy oraz zdefiniowane pola testowe zapisano w postaci rastréw o rozszerzeniu .tiff
Z tak przygotowanych rastréw wygenerowano, rowniez w programie ERDAS, macierze btedoéw.
Ze wzgledu nato, ze program nie ukazuje bezposrednio btedéw pominiecia i niedomiaru oraz
wspotczynnika Kappa, wyznaczono je samodzielnie w programie obliczeniowym. Wartosci btedéw
i wspotczynnika Kappa okreslity doktadnosé wykonanych klasyfikacji.

Ostatnim etapem pracy byto wykonanie analizy pokrycia i uzytkowania terenu. Wykonano j3
w programie ERDAS, przy uzyciu tej samej funkcji, ktérg postuzono sie do wygenerowania
macierzy btedéw. Poréwnano ze sobg zdjecia sgsiadujgce ze sobg czasowo (np. zdjecia z roku 2003
i 2008) oraz obrazy ze skrajnych dat (1999 i 2018), dla kazdego rzedu oddzielnie. Jako obrazy bazowe
do poréwnania przyjeto obrazy ze wczesniejszych okreséw. Otrzymane raporty pokazaty w sposéb
ilosciowy, jak zmienity sie poszczegdlne klasy. Nalezato je odpowiednio zinterpretowac, wykorzystujac
dodatkowo dane obrazowe. Whnioski z dokonanych analiz stanowity cel niniejszej pracy i zostaty
szczegdtowo opisane w kolejnym rozdziale.
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5. Przebieg opracowania i wyniki

5.1. Przygotowanie danych

W etapie przygotowania danych, utworzono obrazy wielospektralne i przycieto je do granic obszaru
opracowania. Przyktadowe produkty tych operacji ilustrujg Rysunki 9i 10, na ktdrych pokazano granice
aglomeracji wroctawskiej natozone na warstwe przycietego obrazu. Dzieki wykorzystaniu zdjeé z
rzedow 24 i 25, mozliwe byto zbadanie catego obszaru opracowania, wraz z niewielkim fragmentem na

potudniu aglomeracji, ktdrego nie objeto zdjecie z rzedu 24.

y o) N9
b £ o "

L~ w3 35\

Rysunek 10. Zdjecie z roku 2018 z rzedu 25 w kompozycji RGB 321, przyciete do obszaru opracowania
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5.2.Klasyfikacja spektralna

Proces klasyfikacji spektralnej rozpoczyna wyznaczenie pdl treningowych (Rys. 11.) dla kazdego
zestawu danych, w takiej liczbie, jaka odzwierciedlata rodzaje pokrycia terenu, ktére mozna byto
wyrdéznic. Nadano im robocze nazwy (Rys. 12.), nawigzujgce do docelowej klasy, do ktdrej miaty byc

ostatecznie zaliczone.

2 kilometry

b
L > 9 Kilometry
¢ = ',; S Qs £F7 o, | T T I T T |

Rysunek 11. Pola treningowe na przykfadzie zdjecia z 1999 roku z rzedu 24

Legenda
@ zabudowal ) Wodal @@ lasli [ | Roslinnoscl [ | Glebal [ | Glebal0 [ | Glebal9
@ zabudowa2 ) Woda2 (@ Las2 [ ) Roslinnosc2 (| Gleba2 [ | Gleball [ | Gleba20
@ zabudowa3 [ Woda3 @ 1as3 [ ) Roslinnosc3 [ | Gleba3 [ | Glebal2 (| Gleba21
@ zabudowa4 @ asa [ ) Roslinnoscd [ | Glebad [ | Glebal3 [ | Gleba22
# Zzabudowa5 . Las5 D Roslinnosc5 CJ Gleba5 C] Glebald [ | Gleba23
@ zabudowab @D Las6 [ Roslinnosc6 [ | Gleba6 (| Glebal5
@ zabudowa7 () Roslinnosc7 (| Gleba7 (| Glebal6
@ zabudowas [ ) Roslinnosc8 (| Gleba8 [ | Glebal?

[ ) Roslinnosc9 [ | Gleba9 [ | Glebal8

Rysunek 12. Legenda do wyznaczonych pdl treningowych, ukazujaca podziat na podklasy

Utworzonym polom treningowym sprawdzono histogramy, ktoére wyszty poprawnie (Rys. 13.).
Powstate nieciggtosci w rozktadzie Gaussa w klasach laséw, roslinnosci oraz gleb odkrytych byty
spowodowane duzg rozciggtoscia spektralng tych klas. byto to zwigzane z duzg generalizacjg klas, ktéra
skutkowata m.in. potgczeniem laséw iglastych z lisciastymi czy gleb suchych z wilgotnymi.
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Rysunek 13. Przyktadowe histogramy pdl treningowych zdjecia nr 1 zgrupowane w 5 klas: zabudowe (a), wody (b), lasy (c),

roslinnosé (d) i gleby odkryte (e)

W nastepnej kolejnosci wybrano regute decyzyjng. Zdecydowano sie na metode wektoréw nosnych,

upewniajac sie uprzednio, ze daje lepsze rezultaty od pozostatych metod. Porédwnanie sprawdzato

doktadno$¢ SVM oraz metody najwiekszego prawdopodobienstwa i miato na celu jedynie

potwierdzenie prawdziwosci tej opinii. Stad wykonano je tylko na jednym zdjeciu z 2013 roku z rzedu

24. Juz wizualna ocena wynikéw (Rys.14.) pokazuje, ze doktadnos¢ metody SVM nieznacznie

przewyzsza metode najwiekszego prawdopodobieristwa, a dane liczbowe (Tab. 3.) to potwierdzaja.

Tabela 3. Poréwnanie wynikow klasyfikacji spektralnej i spektralno-teksturowej z wykorzystaniem metody SVM i metody

najwiekszego prawdopodobienstwa wykonane na zdjeciu z 2013 roku z rzedu 24

prawdopodobienstwa

. Bfad pominiecia Btad nadmiaru Wspotczynnik Ogolna
Metoda decyzyjna
klasy zabudowy klasy zabudowy Kappa doktadnoséé
Klasyfikacja spektralna
SVM 0,050 0,186 0,960 0,971
Najwiekszego
0,450 0,045 0,898 0,926
prawdopodobienstwa
Klasyfikacja spektralno-teksturowa
SVM 0,014 0,000 0,991 0,993
Najwiekszego
0,396 0,000 0,921 0,942
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Legenda

- Zabudowa
() wody

- Lasy
Roslinnosc
(] Gleby odkryte

0 5 10 20 Kilometry
T

Rysunek 14. Wyniki klasyfikacji spektralnej zdjecia z roku 2013 z rzedu 24 (a) przy uzyciu: SVM (b) i metody najwiekszego
prawdopodobienstwa (c) oraz klasyfikacji spektralno-teksturowej metodg SVM (d) i metoda najwiekszego
prawdopodobienstwa (e)

Posiadajac zdefiniowane pola treningowe oraz wybrang regute decyzyjng wykonano klasyfikacje. Po tej
operacji, zreklasyfikowano powstate obrazy w 5 gtéwnych klas.
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W celu sprawdzenia doktadnosci wykonanego procesu, dla kazdego zdjecia utworzono pola testowe
(Rys. 15.). Umieszczono je na obrazie natyle réwnomiernie, naile to bytlo mozliwe, starajac sie
zachowac proporcje miedzy liczebnoscia pdl a wielkoscig obszaru zajmowanego przez dang klase.

0 1,75 35 7 Kilometry
ST S |

Rodinnos¢

Gleby odkryte

4 Kilometry
T T |

Rysunek 15. Zdefiniowane pola testowe na zdjeciu z 1999 roku z rzedu 24

Ostatecznie wygenerowano macierze bteddw i policzono charakterystyki doktadnosciowe, ktére
przedstawiono w ponizszych tabelach (Tab. 4. —13.).
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Tabela 4. Macierz btedoéw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 1999 roku z rzedu 24

Klasy pdl testowych

- ., | Gleby
Rok 1999 Zabudowa | Wody | Lasy | Roslinnos¢ odkryte S [px] B.L‘:]fi .
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
ch Zabudowa 3063 1 0 0 167 3231 0,052
()
§ Wody 1 2991 0 0 0 2992 0,000
(%}
©
8 Lasy 6 25520 1 0 25527 0,000
=| Roslinnos¢ 27 14 8137 263 8441 0,036
Gleby 224 0 0 0 17433 17657 0,013
odkryte
o] Wsp.
5 3321 | 2992 | 25534 | 8138 17863 57848 Ogolna | Wsp
doktadnos¢ | Kappa
Bhfj 0,077 0,000 | 0,001 0,000 0,024 - 0,988 0,982
nadmiaru
Tabela 5. Macierz btedow klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 1999 roku z rzedu 25
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Rok 1999 Zabudowa | Wody | Lasy | Roslinnos¢ odkryte S [px] B'iafi '
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
ch Zabudowa 327 0 1 0 1 329 0,003
)]
§ Wody 0 4592 0 0 0 4592 0,000
9
(5]
g Lasy 8 11673 89 11772 0,008
=| Roslinnosé 3 4963 4967 0,001
Gleby 411 3 0 0 15818 16232 0,026
odkryte
Ogdlna Wsp.
> 747 4595 | 11677 5052 15821 37892 doktadnosé | Kappa
B{afj 0,562 0,001 | 0,000 0,018 0,000 - 0,986 0,980
nadmiaru
Tabela 6. Macierz btedow klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2003 roku z rzedu 24
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Y4 W L Rosl Bt
Rok 2003 abudowa ody asy oslinnosé odkryte s [px] .afi .
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 3206 1 1 0 49 3257 0,015
[
§ Wody 0 2654 0 0 0 2654 0,000
9
(5]
g Lasy 4 3 13952 65 0 14024 0,005
2| Roslinnosé 35 1230 5468 75 6808 0,197
Gleby 177 0 0 0 5180 5357 0,033
odkryte
Ogdlna Wsp.
)3 3422 2658 | 15183 5533 5304 32100 doktadnosé | Kappa
B{qu 0,063 0,000 | 0,081 0,012 0,023 - 0,949 0,928
nadmiaru
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Tabela 7. Macierz btedow klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2003 roku z rzedu 25

Klasy pdl testowych

- ., | Gleby
Rok 2003 Zabudowa | Wody | Lasy | Roslinnos¢ odkryte S [px] B.thI .
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
ch Zabudowa 2362 0 0 0 473 2835 0,167
()
S| Wody 1 5377 | 0 0 0 5378 0,000
(%}
©
g Lasy 7 36 7112 1 0 7156 0,001
2| Roslinnosé 170 1 376 8067 3657 12271 0,343
Gleby 29 3 0 0 1654 1686 0,019
odkryte
Ogdlna Wsp.
207 5417 7488 8068 5311 29326 ‘s
2 doktadnos¢ | Kappa
Bhfj 0,995 0,001 | 0,050 0,000 0,778 - 0,838 0,792
nadmiaru
Tabela 8. Macierz bteddw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2008 roku z rzedu 24
Klasy pél testowych
- .. | Gleby
Y4 W L Rosl Bt
Rok 2008 abudowa ody asy oslinnos¢ odkryte S [px] .afl '
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
ch Zabudowa 1733 0 0 0 0 1733 0,000
)]
§ Wody 0 2361 0 0 0 2361 0,000
9
(5]
g Lasy 28 15546 1 15575 0,000
=| Roslinnosé 1 0 10655 10656 0,000
Gleby 428 0 0 0 6390 6818 0,063
odkryte
s 2190 | 2361 | 15546 | 10656 6390 37143 Ogélna | Wsp.
doktadnos¢ | Kappa
Bfa?‘ 0,209 0,000 | 0,000 0,000 0,000 - 0,988 0,982
nadmiaru
Tabela 9. Macierz btedéw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2008 roku z rzedu 2
Klasy pol testowych
- .. | Gleby
Y4 W L Rosl Bt
Rok 2008 abudowa ody asy oslinnos¢ odkryte s [px] .élf' .
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 2114 9 42 0 472 2637 0,182
[
§ Wody 3 3732 0 0 0 3735 0,000
9
(5]
ﬁ Lasy 122 21 9444 0 0 9587 0,002
2| Roslinnosé 2 0 1 7282 98 7383 0,013
Gleby 47 0 0 0 13501 13548 0,003
odkryte
Ogdlna Wsp.
)3 2288 3762 9487 7282 14071 36890 doktadnosé | Kappa
B'qu 0,075 0,008 | 0,000 0,000 0,041 - 0,978 0,970
nadmiaru
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Tabela 10. Macierz btedéw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2013 roku z rzedu 24

Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Rok 2013 Zabudowa | Wody | Lasy | Roslinnosc¢ odkryte S [px] B.L‘:]fi .
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
<| Zabudowa 1284 0 0 0 68 1352 0,050
()
S| Wody 0 948 | 0 0 0 948 0,000
(%}
©
8 Lasy 3 4743 101 83 4930 0,038
2| Roslinnosé 9 0 6450 0 6459 0,001
Gleby 282 0 4 0 5186 5472 0,052
odkryte
Ogdlna Wsp.
)y 1578 948 4747 6551 5337 19161 doktadnosé | Kappa
Bhfj 0,186 0,000 | 0,001 0,015 0,028 - 0,971 0,961
nadmiaru
Tabela 11. Macierz bteddw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2013 roku z rzedu 25
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Rok 2013 Zabudowa | Wody | Lasy | Roslinnos¢ odkryte s [px] B'iafi '
[px] [px] | [px] [px] pominigcia
> [px]
<| Zabudowa 791 0 0 0 80 871 0,092
)]
§ Wody 0 6048 0 0 0 6048 0,000
9
(5]
s Lasy 0 6301 41 0 6343 0,007
=| Roslinnosé 21 0 96 9249 18 9384 0,014
Gleby 30 0 0 28 5391 5449 0,011
odkryte
Ogdlna Wsp.
3 842 6049 | 6397 9318 5489 28095 doktadnosé | Kappa
B{afj 0,061 0,000 | 0,015 0,007 0,018 - 0,989 0,985
nadmiaru
Tabela 12. Macierz btedéw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2018 roku z rzedu 24
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Y4 W L Rosl Bt
Rok 2018 abudowa ody asy oslinnosé odkryte s [px] .a)fi .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
<| Zabudowa 2407 0 0 0 1 2408 0,000
[
§ Wody 146 2892 0 0 0 3038 0,048
9
(5]
s Lasy 4 0 15456 73 0 15533 0,005
=| Roslinnos¢ 52 0 360 12198 0 12610 0,033
Gleby 261 0 0 0 14731 | 14992 0,000
odkryte
Ogol Wsp.
5 2870 | 2892 | 15816 | 12271 | 14732 | 48581 gomna | Vsp
doktadnos$é | Kappa
Bhfj 0,161 0,000 | 0,023 0,006 0,000 - 0,982 0,975
nadmiaru
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Tabela 13. Macierz btedéw klasyfikacji spektralnej dla zdjecia z 2018 roku z rzedu 25

Klasy pdl testowych
- ., | Gleby
Rok 2018 Zabudowa | Wody Lasy Roslinnos¢ odkryte S [px] B?q.d .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
2 [px]
ch Zabudowa 913 0 0 0 11 924 0,012
()
S| Wody 0 3525 | 0 0 0 3525 0,000
(%}
©
g Lasy 0 0 3764 16 0 3780 0,004
2| Roélinnosé 2 0 0 10116 0 10118 0,000
Gleby 41 0 0 0 13364 | 13405 0,000
odkryte
Ogédlna Wsp.
)3 956 3525 3764 10132 13375 31752 doktadnosé | Kappa
Bhfj 0,045 0,000 0,000 0,002 0,001 - 0,998 0,997
nadmiaru

5.3.Klasyfikacja spektralno-teksturowa

Do przeprowadzenia klasyfikacji spektralno-teksturowej nalezato na poczatku utworzy¢ dane
zawierajgce informacje o teksturze obrazu. W tym celu wygenerowano po dwie mapy
granulometryczne dla kazdego zdjecia, powstate w wyniku operacji otwarcia i domkniecia (Rys. 16.).
Zestawienie wszystkich utworzonych map przedstawiono w Zatgczniku 1.

0 510 20 Kilometry
Leteleon]

Rysunek 16. Mapy granulometryczne zdjecia z 2008 roku z rzedu 24 utworzone z funkcji otwarcia (a) i domkniecia (b)

Potagczone mapy granulometryczne z obrazami spektralnymi kazdego okresu stanowity baze
do wykonania kolejnej klasyfikacji. Wykorzystano do niej utworzone poprzednio pola treningowe.

Tak jak w przypadku klasyfikacji spektralnej, na koniec utworzono macierze btedéw i policzono
charakterystyki doktadnosciowe (Tab. 14.-23.).
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Tabela 14. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 1999 roku z rzedu 24

Klasy pdl testowych

- .. | Gleby
Rok 1999 | Z2budows || Wody | kasy | Roslinodt | oyyeg | 5pg | B
> [px]
ch Zabudowa 3254 4 0 0 260 3518 0,075
()
§ Wody 16 2988 0 0 0 3004 0,005
(%}
©
8 Lasy 11 25520 1 0 25532 0,000
2| Roslinnos¢ 11 14 8137 273 8435 0,035
Gleby 29 0 0 0 17330 | 17359 0,000
odkryte
o] Wsp.
5 3321 2992 | 25534 | 8138 17863 57848 Ogolna | Wsp
doktadnos¢ | Kappa
Bh?‘ 0,020 0,001 0,001 0,000 0,030 - 0,989 0,984
nadmiaru
Tabela 15. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 1999 roku z rzedu 25
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Rok 1999 Zabudowa | Wody Lasy Roslinnos¢ odkryte s [px] B.iaf:l .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 815 2 0 0 45 862 0,055
)]
§ Wody 0 4695 0 0 0 4695 0,000
9
(5]
g Lasy 6 11662 9 0 11678 0,001
=| Roélinnosé 0 15 5043 1827 6886 0,268
Gleby 4 0 0 0 13950 | 13954 0,000
odkryte
5 826 4698 | 11677 5052 15822 | 38075 Ogolna | Wsp.
doktadnos¢ | Kappa
Bhfj 0,013 0,000 0,001 0,002 0,118 - 0,950 0,930
nadmiaru
Tabela 16. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2003 roku z rzedu 24
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Rok 2003 Zabudowa | Wody Lasy Roslinnos¢ odkryte s [px] B.fafi .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 3359 42 0 8 62 3471 0,030
Q
§ Wody 0 2606 0 0 0 2606 0,000
(%}
(5]
g Lasy 9 10 14601 9 0 14629 0,001
2| Roslinnosé 0 582 5516 82 6187 0,108
Gleby 47 0 0 0 5160 5207 0,009
odkryte
3 3422 2658 | 15183 5533 5304 32100 Ogdlna | Wsp.
doktadnos¢ | Kappa
qu!:l 0,018 0,016 0,038 0,002 0,027 - 0,973 0,962
nadmiaru
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Tabela 17. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2003 roku z rzedu 25

Klasy pdl testowych

- .. | Gleby
Rok 2003 | Zabudowa | Wody | tasy | Rosinnost | gqinpg | pppy | B
> [px]
ch Zabudowa 2461 5 0 0 61 2527 0,026
()
§ Wody 0 5323 0 0 0 5323 0,000
(%}
©
g Lasy 1 24 7181 1 1 7208 0,000
2| Roslinnosé 73 0 307 8067 3983 12430 0,351
Gleby
4 17 1838 4
odkryte 3 65 0 0 39 3 0,05
o] Wsp.
5 2569 5417 | 7488 8068 5784 29326 Ogolna | Wsp
doktadnos¢ | Kappa
Biafj 0,042 0,013 0,041 0,000 0,699 - 0,845 0,798
nadmiaru
Tabela 18. Macierz bteddw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2008 roku z rzedu 24
Klasy pol testowych
Gleby
Y4 W L Rosli S¢ Bt
Rok 2008 ab[l:)i(])wa [:)t(i]y [:i\], os[:or:(?osc odkryte 2 [pxd pomi:zecia
> [px]
‘z‘ Zabudowa 1469 1 0 0 0 1470 0,001
()
§ Wody 59 2359 0 0 0 2418 0,000
(%}
©
§ Lasy 66 15517 0 15584 0,000
2| Roélinnosé 0 0 0 10656 10656 0,000
Gleby 596 0 29 0 6390 7015 0,085
odkryte
Ogol Wsp.
5 2190 2361 | 15546 | 10656 6390 37143 goma | vsp
doktadnos¢ | Kappa
B{afj 0,302 0,001 0,002 0,000 0,000 - 0,980 0,971
nadmiaru
Tabela 19. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2008 roku z rzedu 25
Klasy pol testowych
- .. | Gleby
Rok 2008 Zabudowa | Wody Lasy Roslinnos¢ odkryte s [px] Bfas:l .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 2175 33 2328 0 37 4573 0,015
[
§ Wody 18 3691 0 0 2 3711 0,001
9
©
ﬁ Lasy 42 38 7157 0 64 7301 0,014
2| Roslinnosé 0 0 2 7282 162 7446 0,022
Gleby 53 0 0 0 13806 | 13859 0,004
odkryte
0gol Wsp.
s 2288 3762 | 9487 7282 14071 | 36890 gona | 'WsP
doktadnos¢ | Kappa
BIq?l 0,042 0,019 0,000 0,000 0,019 - 0,925 0,899
nadmiaru
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Tabela 20. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2013 roku z rzedu 24
Klasy pél testowych

- .. | Gleby
Rok 2013 Zab[t:) i‘;wa \I;l:)gy t:i\]/ ROS[I::;:;OSC odkryte Y [px] ponlfi':?ecia
> [px]
<| Zabudowa 1578 21 0 0 1 1600 0,014
()
S| Wody 0 927 0 0 0 927 0,000
(%}
©
g Lasy 4745 44 58 4847 0,021
2| Roslinnosé 0 6507 0 6507 0,000
Gleby
2 27 2
odkryte 0 0 0 5278 5280 0,000
Ogdlna Wsp.
)3 1578 948 4747 6551 5337 19161 doktadnosé | Kappa
Bla?' 0,000 0,022 0,000 0,007 0,011 - 0,993 0,991
nadmiaru
Tabela 21. Macierz bteddéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2013 roku z rzedu 25
Klasy pdl testowych
Gleby
Y4 W L Rosli S¢ Bt
Rok 2013 ab[l:) ti(])wa [:)gy [:i\], OS[::(I;OSC odkryte Y [px] pomi:?ecia
> [px]
‘:‘ Zabudowa 783 1 0 0 91 875 0,105
()
§ Wody 0 6047 0 0 0 6047 0,000
(%}
©
§ Lasy 0 6244 9 0 6254 0,002
2| Roslinnosé 43 0 153 9285 31 9512 0,024
Gleby
1 24 7 407 7
odkryte 6 0 0 536 540 0,00
Ogdlna Wsp.
3 842 6049 6397 9318 5489 28095 doktadnosé | Kappa
Biafl 0,070 0,000 0,024 0,004 0,022 - 0,987 0,983
nadmiaru
Tabela 22. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2018 roku z rzedu 24
Klasy pdl testowych
- .. | Gleby
Y4 W L Rosl Bt
Rok 2018 abudowa ody asy oslinnos¢ odkryte s [px] .a)fi .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
§ Zabudowa 2845 0 0 0 5 2850 0,002
[
§ Wody 0 2887 0 0 0 2887 0,000
9
(5]
s Lasy 15539 53 15592 0,003
2| Roslinnos¢ 277 12218 12497 0,022
Gleby 23 5 0 0 14727 | 14755 0,000
odkryte
Ogol Wsp.
5 2870 2892 | 15816 | 12271 | 14732 | 48581 gona | 'SP
doktadnosé | Kappa
B
Iq!:l 0,009 0,002 0,018 0,004 0,000 - 0,992 0,990
nadmiaru

34




Tabela 23. Macierz btedéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla zdjecia z 2018 roku z rzedu 25

Klasy pdl testowych
- ., | Gleby
Rok 2018 Zabudowa | Wody Lasy Roslinnos¢ odkryte S [px] B.thI .
[px] [px] [px] [px] pominigcia
> [px]
ch Zabudowa 940 0 0 0 0 940 0,000
()
S|  Wody 0 3525 0 0 0 3525 0,000
(%}
©
g Lasy 3760 715 0 4478 0,160
= | Roslinnos¢ 4 9417 0 9421 0,000
Gleby
odkryte 13 0 0 0 13375 13388 0,000
Ogdlna Wsp.
) 956 3525 3764 10132 13375 31752 doktadnos¢ | Kappa
Bia?' 0,017 0,000 0,001 0,071 0,000 - 0,977 0,967
nadmiaru

5.4.Zestawienie wynikow klasyfikacji

Przed przystgpieniem do tworzenia analiz rozwoju zabudowy poréwnano wyniki obu klasyfikacji dla
kazdego zdjecia. Ogdlne doktadnosci i wspdtczynniki Kappa dla potowy obrazéw (zdje¢ nr2, 5, 6, 8i10)
miaty wyzsze wartosci dla klasyfikacji spektralnej. Jednoczesnie wszystkie zdjecia, z wyjatkiem zdjecia
z 2013 roku (nr 8), wykazaty wyzszg doktadnos¢ przyporzadkowania terenéw zabudowanych dla
klasyfikacji spektralno-teksturowej. Jest to spowodowane uwzglednieniem tekstury w procesie
klasyfikacji, istotne] dla identyfikacji tego rodzaju klas, ktdre charakteryzujg sie nie tylko cechami
spektralnymi, ale rowniez teksturowymi. Z tego powodu do koricowych analiz uzyto wszystkie obrazy
pochodzace z klasyfikacji spektralno-teksturowej, takze wspomniane zdjecie z 2013 r., ktdrego rdznice
doktadnosci miedzy klasyfikacjami nie sg znaczace, a pozwolito to na ujednolicenie wykonania badan.

Wyniki klasyfikacji spektralnej i spektralno-teksturowej (Tab. 9.) wraz z prezentacjg wizualng

(Rys. 17.i18.):
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Tabela 24. Zestawienie wynikow klasyfikacji spektralnej i spektralno-teksturowej

. Btad pominiecia Btad nadmiaru | Wspétczynnik , s
Zdjecie Rok kI:sypzabudc?wy klazy zabudowy pKappya Ogdlna dokfadnosc
Klasyfikacja spektralna
1 1999 0,052 0,077 0,982 0,988
2 0,003 0,562 0,980 0,986
3 0,015 0,063 0,928 0,949
4 2003 0,167 0,080 0,789 0,838
5 2008 0,000 0,209 0,982 0,988
6 0,182 0,075 0,970 0,978
7 2013 0,050 0,186 0,961 0,971
8 0,092 0,061 0,985 0,989
9 5018 0,000 0,161 0,975 0,982
10 0,012 0,045 0,997 0,998
Klasyfikacja spektralno-teksturowa
1 1999 0,075 0,020 0,984 0,989
2 0,055 0,013 0,930 0,950
3 5003 0,030 0,018 0,962 0,973
4 0,026 0,042 0,798 0,845
5 5008 0,001 0,302 0,971 0,980
6 0,015 0,042 0,899 0,925
7 5013 0,014 0,000 0,991 0,993
8 0,105 0,070 0,983 0,987
9 5018 0,002 0,009 0,990 0,992
10 0,000 0,017 0,967 0,977
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Rysunek 17. Zestawienie potgczonych wynikowych obrazéw klasyfikacji spektralnej dla lat: 1999 (a), 2003 (b), 2008 (c),
2013 (d), 2018 (e)
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Rysunek 18. Zestawienie potgczonych wynikowych obrazéw klasyfikacji spektralno-teksturowej dla lat: 1999 (a), 2003 (b),

2008 (c), 2013 (d), 2018 (e)
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6. Analiza otrzymanych wynikow

Ostatecznym etapem projektu byto wzajemne pordwnanie sklasyfikowanych zdje¢ z kazdego okresu.

Jak wspomniano, do dalszego opracowania wykorzystano obrazy z klasyfikacji spektralno-teksturowej,

ze wzgledu na lepsze doktadnosci. Ponizej przedstawiono zestawienie informacji uzyskanych z tych

obrazéw (Tab. 10.). Mniejszy obszar w roku 1999 jest spowodowany czesciowym zachmurzeniem

obszaru, a terendw zachmurzonych nie uwzgledniono w zestawieniach.

Tabela 25. Zestawienie

powierzchni klas w poszczegdlnych latach, na podstawie obrazow klasyfikacji spektralno-teksturowej

5%

39%

Roslinnos¢

Wody
1%

- L. Powierzchnia
Lat Zabudowa | Wody Lasy [ha] Roslinnos¢ | Gleby Howit
ata asy [ha catkowita
[ha] [ha] v [ha] [ha]
[ha]
1999 35196 4329 163156 273771 215796 692248
2003 42306 4218 246644 298891 101120 693177
2008 47495 8538 186035 192639 258471 693177
2013 68895 4886 175927 215156 228313 693177
2018 74398 4034 248940 246325 119480 693177
Rok 1999
Zabudowa

Rysunek 19. Udziat procentowy powierzchni kazdej klasy w obszarze aglomeracji wroctawskiej w 1999 roku
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Rok 2003

Zabudowa
6% Wody

Roslinnos
43%

Rysunek 20. Udziat procentowy powierzchni kazdej klasy w obszarze aglomeracji wroctawskiej w 2003 roku

Rok 2008

Zabudowa
7%

Wody
1%

Gleby
odkryte
37%

Roslinnos¢
28%

Rysunek 21. Udziat procentowy powierzchni kazdej klasy w obszarze aglomeracji wroctawskiej w 2008 roku

Rok 2013

Zabudowa
10%

Wody
1%

Roslinnos¢
31%

Rysunek 22. Udziat procentowy powierzchni kazdej klasy w obszarze aglomeracji wroctawskiej w 2013 roku
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Rok 2018

Zabudowa

11%
Wody
1%

Roslinnos¢
35%

Rysunek 23. Udziat procentowy powierzchni kazdej klasy w obszarze aglomeracji wroctawskiej w 2018 roku
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Rysunek 24. Poréwnanie powierzchni kazdej klasy w danych latach

Analizujgc podane wyniki mozna stwierdzi¢, ze:

na podstawie wynikdw ze skrajnych dat, tj. z roku 1999 i 2018, obszary zabudowane pomiedzy
tymi latami ponad dwukrotnie powiekszyty pole powierzchni. Oznacza powiekszenie sie miast
o ponad 100% w ciggu ostatnich 19 lat.

najwiekszy rozwdj obszaréw miejskich zaobserwowano w latach 2008-2013, natomiast
najmniejszy, cho¢ wcigz wyrazny, w ostatnich latach (2013-2018).

ze wzgledu na to, ze obszary lesne nie zmniejszyty swojej powierzchni, a wrecz wyniki wskazujg
na jej wzrost, mozna wywnioskowa¢, ze obszary zabudowy w najwiekszym stopniu powiekszyty
sie kosztem gruntéw rolnych

niewielkie wahania wielkosci powierzchni wdd, poza przyczyng niewystarczajgcej doktadnosci
klasyfikacji, moga by¢ spowodowane czestymi powodziami w tamtych rejonach
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7. Podsumowanie i wnioski

Opracowany projekt miat na celu analize rozwoju aglomeracji wroctawskiej, na podstawie danych
satelitarnych systemu Landsat, w okresie 1999-2018, wykorzystujac metody klasyfikacji spektralnej
oraz spektralno-teksturowej. Sprawdzono, ktéra metoda klasyfikacji daje korzystniejsze wyniki
i ustalono, ze uwazglednienie dodatkowej cechy obrazu jakg jest tekstura, wspomaga proces
odpowiedniego przyporzadkowania pikseli do ustalonych klas, cho¢ w niewielkim stopniu, ze wzgledu
na matq rozdzielczos¢ przestrzenng obrazu.

Dodatkowo potwierdzono wiekszg doktadnosé metody wektoréw nos$nych nad metoda najwiekszego
prawdopodobienstwa, uznawang za jedng z doktadniejszych regut decyzyjnych.

Ostatecznie poréwnano obrazy, stanowigce produkt klasyfikacji spektralno-teksturowej, ukazujgce
stan pokrycia i uzytkowania terenu dla wybranych pieciu lat w badanym okresie. Na podstawie
wynikéw ilo$ciowych poréwnania oraz wizualnej oceny obrazéw stwierdzono znaczne powiekszenie
sie obszaréw miejskich. Z wyjgtkiem intensywnej zmiany powierzchni miedzy rokiem 2008 a 2013,
procesy urbanizacji na terenie aglomeracji przebiegaty w sposdb jednostajny. Nie zauwazono spadku
powierzchni laséw, co potwierdza prowadzenie przez witadze miejscowosci wchodzgcych w sktad
aglomeracji wroctawskiej polityki zrownowazonego rozwoju uwzgledniajgcej dbanie o srodowisko
naturalne. Zwrdcono uwage nazréznicowane w réznych latach pola powierzchni terendw
zajmowanych przez wody powierzchniowe. Moze mie¢ to zwigzek zczestymi powodziami,
ktdre majg miejsce na tamtych terenach.

Pozyskane w analizach informacje pozwolity nazaobserwowanie zmian w sytuacji przestrzennej
aglomeracji wroctawskiej i pozwolity lepiej zrozumieé procesy zachodzgce na tym obszarze.
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Wykaz symboli i skrotow
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Symbole

m
km
b
px
ha

2

Skroty

ZSRR
USA
RBV
MSS
ETM
oLl
TIRS
SVM
RGB
PCA

metr
kilometr
bit
piksel
hektar
suma

Zwigzek Socjalistycznych Republik Radzieckich

Stany Zjednoczone Ameryki (United States of America)

zestaw kamer widikonowych umieszczonych na satelitach (Return-Beam Vidicon)
skaner wielospektralny (Multi-Spectral Scanner)

skaner wielospektralny (Enhaned Thematic Mapper)

operacyjny skaner wielospektralny (Operational Land Imager)

skaner $redniej podczerwieni (termalnej) (Thermal InfraRed Sensor)

Metoda Wektoréw Nosnych (Support Vector Machine)

model przestrzeni barw (Red, Green, Blue)

analiza sktadowych gtéwnych (Principal Component Analysis)
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