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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do aktualizacji map
pokrycia terenu Corine

Zarys tresci. Aktualne mapy pokrycia terenu
sg podstawg wielu dyscyplin nauki oraz majg szerokie
zastosowanie aplikacyjne. Jednym z probleméw
aktualizacji map jest proces aktualizacji danych.
Teledetekcja dostarcza codziennie nowych zobrazo-
wan satelitarnych, ktére mogg zaspokoi¢ potrzeby
aktualizacji baz danych. W niniejszym artykule autorzy
przedstawiajg metode klasyfikacji pokrycia terenu
sztucznymi sieciami neuronowymi fuzzy ARTMAP
zgodnie z zatozeniami i legenda Corine Land Cover
na podstawie danych satelitarnych Landsat, ktére
wykorzystywane sg do opracowania map pokrycia
terenu. W artykule uzyto jako danych referencyjnych

1. Wprowadzenie

Opracowanie aktualnej mapy pokrycia terenu
to czasochtonna procedura, gdyz z uwagi
na wzrost i rozwgj roslinnosci oraz szybkie pro-
cesy urbanizacji mapy te muszg by¢ czesto
aktualizowane. Jednym ze zrédet danych wy-
korzystywanych do aktualizacji map pokrycia
terenu sg zdjecia satelitarne, pozyskiwane co-
dziennie lub w kilkudniowych odstepach. Do-
tychczas bazy danych Corine Land Cover dla
Polski powstawaty w wyniku eksperckiej wizu-
alnej interpretacji zobrazowan satelitarnych.
Wizualna interpretacja jest procesem czaso-
chtonnym, w przypadku CLC2012 obejmujg-
cych Polske trwajgcym prawie pottora roku
(A. Hoscito, M. Tomaszewska 2015), kosztow-
nym i subiektywnym. Dlatego istotne jest wy-
pracowanie metodologii automatycznej lub
potautomatycznej klasyfikacji pokrycia terenu.
Taka metoda jest bardziej obiektywna i tansza,
a proces klasyfikacji zajmuje mniej czasu niz
w przypadku interpretacji wizualnej. Wykorzy-
stanie symulatora sztucznych sieci neuronowych

i weryfikacyjnych najnowszg mape Corine Land Co-
ver (CLC) 2012. Do przeprowadzenia klasyfikacji
symulatorem wykorzystano trzy zdjecia satelitarne
Landsat TM (21.04.2011, 05.06.2010, 27.08.2011).
Obszarem badan byty okolice Warszawy. Wynikami
pracy symulatora sg mapy klasyfikacji pokrycia te-
renu oraz macierze btedéw klasyfikacji. Uzyskane
wyniki potwierdzajg, ze sztuczne sieci neuronowe
moga z powodzeniem by¢ wykorzystywane do aktu-
alizacji map pokrycia terenu.

Stowa kluczowe: klasyfikacja, Corine Land
Cover, Landsat, sztuczne sieci neuronowe, Warszawa

o logice rozmytej fuzzy ARTMAP (G.A. Car-
penter i in. 1992) w celu wygenerowania map
pokrycia terenu dajg duze mozliwosci zauto-
matyzowania procesu klasyfikaciji.

Zadaniem postawionym w niniejszym arty-
kule jest ocena metodyki procesu klasyfikacji
pokrycia terenu wedtug legendy Corine Land
Cover z wykorzystaniem zdje¢ Landsat' oraz
symulatora fuzzy ARTMAP. Badania zostaty
przeprowadzone na obszarze Warszawy i te-
renach znajdujgcych sie na potudnie od miasta
(ryc. 1). Landsat to nazwa programu pozysku-
jacego zdjecia satelitarne Ziemi nieprzerwanie
od 1972 roku, w ramach ktérego wystrzelono
osiem satelitow. W artykule poddano analizie
zdjecia z satelity Landsat 5, o rozdzielczosci
przestrzennej 30 m. Od 1995 zdjecia Landsat
zaczeto wykorzystywac przy opracowaniu mapy
Corine Land Cover (E. Bielecka, A. Ciotkosz
2004). Parametry tych satelitow przedstawia
tabela 1.

! Landsat Science, landsat.gsfc.nasa.gov
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Projekt CLC powstat z inicjatywy Europej-
skiej Agencji Srodowiska (EEA) w latach 1990
w celu koordynacji przedsiewzie¢ zmierzajg-
cych do gromadzenia danych na temat srodo-
wiska — ujednolicenia jakosci pozyskiwanych
informacji oraz $ledzenia dynamiki zmian

pokrycia terenu w krajach Unii Europejskiej
(Commission of the European Communities
1995). Legenda Corine zawiera 44 klasy form
pokrycia terenu i podzielona jest na trzy hierar-
chiczne poziomy szczegétowosci. Pierwszy
poziom zawiera 5 klas, drugi 15, trzeci 44 klasy

Ryc. 1. Obszar badan widziany z satelity Landsat 5 w kompozycji RGB z dnia 5 czerwca 2011 r.

Tab. 1. Misje satelitarne Landsat

Satelita Okres dziatania Rozdzielczos¢ Rozdzielczosé¢
spektralna (um) przestrzenna (m)
TM: 0.45-2.35 MSS: 80 m (MS);
Landsat 5 1984-2013 liczba kanatow: 7 TM: 30 m (MS) i 120 m (IR)
Landsat 6 1993 (awaria, nie osiagnat orbity)
Landsat 7 od 15.04.1999 ETM+:0.45-12.5 ETM+: 15 m (PAN),
wcigz obrazuje liczba kanatow: 8 30 m (MS)i 60 m (IR)
Landsat 8 od 11.02.2013 OLI: 0.433-12.5 OLI: 15 m (PAN), 30 m (MS, IR),
wcigz obrazuje liczba kanatow: 11 TIRS: 100 m
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form pokrycia terenu. Baza danych CLC w Pol-
sce zawiera 33 klasy pokrycia terenu wedtug
trzeciego poziomu2. Mapy CLC co kilka lat sg
aktualizowane, a najnowsza mapa pokrycia
terenu Polski pochodzi z 2012 roku. Dzigki tym
aktualizacjom mozna dokonywaé¢ poréwnania
dwoch map CLC, aby otrzymaé zmiennosc¢ po-
krycia terenu w wybranym okresie (J. Feranec
i in. 2007). Mapy CLC 2012 wykorzystano do
narysowania poligonéw treningowych i wery-
fikacyjnych (J.B. Campbell, R.H. Wynne 2011)
w celu przeprowadzenia klasyfikacji, czyli przy-
dzielenia pikseli o podobnym odbiciu spektral-
nym do okreslonego klastra, ktéry odpowiada
okreslonej grupie obiektéw (J.R. Anderson 1976).

Klasyfikacja metodg sztucznych sieci neuro-
nowych bazuje na parametrach spektralnych
obrazu i na sktadowych nieparametrycznych,
czyli powtarzajgcych sie uktadach pikseli (R. Ta-
deusiewicz 2007). Opiera sie na fizjologii ludz-
kiego postrzegania obiektéw, ktdra wykorzystuje
zaréwno barwy, jak i struktury i tekstury obiek-
téw (R. Lula, R. Tadeusiewicz 2001). Cztowiek
ma mozliwos¢ rozpoznawania obiektow z wy-
korzystaniem tych cech (B. Zagajewski 2010).
Sztuczna sie¢ neuronowa réwniez korzysta
z tych cech i dzieki nim z uzyciem danych wej-
Sciowych wytwarza nowg informacje. Gtéwne
badania nad sieciami neuronowymi prowa-
dzone byty w latach 1960-1980 i nabieraty
rozmachu wraz z rozwojem technik komputero-
wych. Przetomowym odkryciem byta pamie¢
asocjacyjna oraz stworzenie sieci typu ART
(G.A. Carpenter i in. 1992). Wraz z rozwojem
sztucznych sieci neuronowych rosto ich zasto-
sowanie w procesie klasyfikacji (J.F. Mas 2004,
H. Yuan i in. 2009, J. Olczyk 2014). Porownu-
jac klasyfikacje sztucznymi sieciami neurono-
wymi (doktadnos¢ catkowita 86%) z metodag
najwiekszego prawdopodobienstwa (doktad-
nos¢ catkowita 75%) lub metodg analizy dyskry-
minacyjnej (dokfadnos¢ catkowita 75%), wida¢
wyrazng przewage tej pierwszej (M. Heinl i in.
2009). Warto zwrdci¢ uwage na rosnace zna-
czenie sztucznych sieci neuronowych przy
klasyfikacji pokrycia terenu obszaréw zurbani-
zowanych, ze wzgledu na duzg rozpietos¢ od-
bicia spektralnego zabudowy (M.J. Aitkenhead,
|.H. Aalders 2008; Iwaniak i in. 2002; M. Krow-
czynska 2004). Sieci neuronowe dajg nowe

2 Projekt Corine Land Cover, www.igik.edu.pl/pl/corine-
-projekt

mozliwosci klasyfikacji tego rodzaju pokrycia
terenu dzieki zastosowaniu dodatkowych czyn-
nikdw. M.J. Aitkenhead, |.H. Aalders (2008)
podijeli probe sklasyfikowania pokrycia terenu
szkockiego miasta Aberdeen metodg sztucz-
nych sieci neuronowych (metoda propagacji
wstecznej) z pozytywnym skutkiem — uzyska-
no doktadnos¢ na poziomie 84,7%.

Wykorzystywany przez autoréw symulator
fuzzy ARTMAP zostat przygotowany przez ze-
spot prof. Paolo Gamba z Uniwersytetu w Pawii.
Jest to sie¢ nadzorowana, w przypadku ktorej
do klasyfikacji wykorzystywany jest wczesniej
przygotowany schemat wzorcowy, czyli pliki
z oddzielnie przygotowanymi poligonami tre-
ningowymi i weryfikacyjnymi. Wazne, aby two-
rzac poligony, piksele treningowe i wzorcowe
nie pokrywaty sie, gdyz moze to negatywnie
wplywac na wynik klasyfikacji. Do sieci wpro-
wadzane sg te dwa wzorce: pierwszy — uczacy,
drugi — weryfikujgcy. Definiowane sg réwniez
parametry dotyczgce wyboru sygnatéw neuro-
now, szybkosci uczenia sie sieci, wskaznika
prawdopodobienstwa i liczby iteracji. Sie¢ ma
za zadanie nauczy¢ sie jak najlepiej relacji
miedzy wyzej wspominanymi plikami (B. Za-
gajewski 2010). Symulator fuzzy ARTMAP
to rowniez sie¢ wspodizawodniczaca. Wewnatrz
sieci dziatajg dwa symulatory, ktére réwnolegle
klasyfikujg dane. Obraz lepiej sklasyfikowany
podawany jest jako wynik koncowy dziatania
sieci (B. Zagajewski 2010). B. Zagajewski (2010),
U. Pytlak (2013) oraz M. Kacprzyk (2013) w swo-
ich pracach klasyfikowali zdjecia satelitarne
z wykorzystaniem symulatora fuzzy ARTMAP.
B. Zagajewski pracowat na danych hiperspek-
tralnych DAIS 7915 (doktadno$¢ producenta
86%, doktadnos¢ uzytkownika 75,1%), zas
U. Pytlak (doktadnos$¢ catkowita 90,9%)
i M. Kacprzyk (doktadnos$¢ catkowitg 68%) na
danych wielospektralnych Landsat. Mozna
zauwazy¢ lepsze wyniki klasyfikacji danych
o doktadniejszej rozdzielczosci spektralnej
i przestrzenne;.

2. Metodyka pracy

Klasyfikacje przeprowadzono dla drugiego
poziomu legendy Corine Land Cover 2012
(CLC12) z wykorzystaniem dziesieciu klas.
Klasyfikacja i ocena jej doktadnosci wykony-
wane byty wedtug schematu przedstawionego
na rycinie 2.
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Pierwszym etapem pracy byto przygotowa-
nie mapy bazowej Corine Land Cover 2012
i zdje¢ satelitarnych do dalszego przetwarza-
nia (wykonano transformacje z PUWG 1992
do WGS-84 w programie ArcMap ESRI 10.2.
oraz przycieto do analizowanego obszaru).
Obrazy satelitarne Landsat 5 zostaty pozy-
skane ze strony earthexplorer.usgs.gov kolejno
21 kwietnia 2011 r., 5 czerwca 2010 . i 27 sierp-
nia 2011 roku.

W drugim etapie do przeprowadzenia klasy-
fikacji narysowano poligony treningowe i wery-
fikacyjne na podstawie legendy Corine Land
Cover. Na analizowanym obszarze wyznaczono
10 form pokrycia terenu wedtug drugiego po-
ziomu legendy CLC: 1.1 zabudowa miejska,
1.2 tereny przemystowe, handlowe i komuni-

kacyjne, 1.4 miejskie tereny zielone i wypo-
czynkowe, 2.1 grunty orne, 2.2 uprawy trwate,
2.3 faki i pastwiska, 2.4 obszary upraw miesza-
nych, 3.1 lasy, 3.2 zespoty roslinnosci drze-
wiastej i krzewiastej, 5.1 wody $rodlgdowe.
Korzystajgc ze zdje¢ Landsat na podstawie
réznicy miedzy najwyzszym odbiciem w pasmie
bliskiej podczerwieni a absorpcjg w pasmie czer-
wonym obliczono znormalizowany wskaznik
zieleni NDVI (ang. Normalized Difference Ve-
getation Index), ktéry pomogt rozrézni¢ formy
terenu zwigzane z roslinnoscig. Do przeprowa-
dzenia klasyfikacji za pomocg symulatora fuzzy
ARTMAP wykorzystano szes¢ kanatow zobra-
zowania Landsat (pominieto kanat termalny),
poligony treningowe i weryfikacyjne w postaci
bitmap oraz wskaznik NDVI. W wyniku pracy

Ryc. 2. Metodyka pracy
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sztucznej sieci neuronowej otrzymano obraz
poklasyfikacyjny i tabele doktadnosci.

Na koniec dokonano oceny doktadnosci cat-
kowitej, ktdra okresla stosunek liczby pikseli
prawidtowo sklasyfikowanych do wszystkich
pikseli. W tym celu wykorzystano macierz bte-
doéw zbudowang z wierszy zawierajgcych wy-
dzielenia wzorca oraz z kolumn, w ktérych
zapisane sg wyniki poszczegdélnych wydzielen
pochodzace z klasyfikacji (B. Zagajewski 2010).
Macierz ta informuje w jaki sposéb (z jakim
wynikiem doktadnosci) zostaty sklasyfikowane
piksele w poszczegolnych polach weryfikacyj-
nych (J.R. Jensen 2005).

3. Wyniki klasyfikacji

W wyniku klasyfikacji z uzyciem poligonow
narysowanych na podstawie mapy pokrycia
terenu Corine Land Cover 2012 otrzymano ob-
razy poklasyfikacyjne. Uzyskano rowniez ma-
cierze btedow informujgce o doktadnosciach.

Dokfadnosci catkowite, otrzymane dla wszyst-
kich obrazéw poklasyfikacyjnych, sg zblizone
i oscylujg wokot 70%. Najlepszy wynik (76%)
uzyskano dla zdjecia z sierpnia, zas$ najgorszy
wynik dla zdjecia wykonanego w czerwcu
(68,6%).

Analizujgc wyniki (tab. 2) stwierdzono, ze
cztery z dziesieciu form pokrycia terenu klasy-
fikujg sie bardzo dobrze (doktadnosci uzyt-
kownika i producenta 80—100%). Sg to kolejno:
5.1 wody $rdédlgdowe, 3.1 lasy, 1.1 zabudowa
miejska, 2.1 grunty orne. Forma 2.4 obszary
upraw mieszanych nie klasyfikuje sie popraw-
nie — wyniki siegaja ponizej 30%. Pozostate
klasy dopasowywane sg z doktadnoscig na
poziomie 50-70%. W celu przyblizenia relacji
zachodzacych w macierzy btedu przedstawiono
wynik na przyktadzie klasy 3.1 lasy. Prawidtowo
zaklasyfikowaty sie 7084 piksele. Najwiecej
niepoprawnie przyporzgdkowanych pikseli klasy
3.1 lasy zostato przypisanych kolejno do klas:
3.2 zespoty roslinnosci drzewiastej i krzewiastej

Tab. 2. Macierz btedow klasyfikacji zobrazowania z 21 kwietnia 2011 .

Liczba sklasyfikowanych pikseli

Formy pokrycia DU

terenu 31 11 21 2.3 5.1 2.2 3.2 2.4 1.4 1.2
3.1. Lasy 92.13% | 7084 0 0 67 0 9 | 458 71 0 0
;:éjflfab”dowa 86.93% | 15 | 4424 33 36 15 17 6 56 | 192 | 295
2.1. Grunty orne 77.30% 0 | 146 | 3653 98 15 | 209 | 215 | 201 29 70
2.3. kakiipastwiska | 68.50% | 324 0 57 | 2460 0 | 156 | 347 | 202 30 15
5.1. Wody $rédladowe | 96.41% 3 Q 39 4 | 3300 0 0 4 0 32
2.2. Uprawy trwate | 74.15% | 50 78 197 | 145 0 | 2389 25 | 160 85 93
3.2. Zespoly
roslinnosci drzewiastej | 51.66% 49 3 93 a77 0 142 1245 348 44 9
i krzewiastej
ﬁiﬁ:ﬁ;ﬁ? upraw | 1g33% | 58 | 132 | 500 | 214 0 | 388 | 448 | 428 133 34
1.4. Miejskie
tereny zielone 65.83% 15 | 220 12 66 0o | 188 3 | 169 | 1308 6
i wypoczynkowe
1.2. Tereny
E;edr}l’;j'eowe' 50.03% 0 | 698 27 0 58 2 0 17 4 | 807
i komunikacyjne

D.P. |93.24% |77.05% | 79.22% |68.97% | 97.40% |66.55% | 45.32% | 25.85% | 71.67% | 59.29%

D.U. — doktadnos$¢ uzytkownika, D.P. — doktadno$¢ producenta
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(458 pikseli), 2.4 obszary upraw mieszanych
(71 pikseli), 2.3 faki i pastwiska (67 pikseli)
oraz 2.2 uprawy trwate (9 pikseli). Natomiast
zaden piksel nie sklasyfikowat sie jako klasy:
1.1 zabudowa miejska, 1.2 tereny przemystowe,
1.4 miejskie tereny zielone i wypoczynkowe,
2.1 gruntyorne oraz 5.1 wody $rédlgdowe. Aby
lepiej zobrazowa¢ wynik pracy symulatora,
opracowano mape poklasyfikacyjng na podsta-
wie zdjecia z 21 kwietnia 2011 r., gdzie 75,1%
pikseli zostato sklasyfikowanych poprawnie.
Wynik klasyfikacji przedstawia rycina 3.

toréw artykutu doktadnos$¢ 76,6% jest zado-
walajgcym wynikiem. Doktadnos$é zalezy od
analizowanego obszaru (jego heterogenicz-
nosci) i metody, jakg klasyfikowane sg zdjecia.

Formami z najwyzszymi wartosciami do-
ktadnosci producenta i uzytkownika sg wody
$rodlgdowe (doktadnos$é producenta 97,31%,
doktadnosc¢ uzytkownika 98,14%) i lasy (99,09%
i 94,58%). Najgorzej klasyfikujg sie obszary
upraw mieszanych (13,45% i 23,29%). Podob-
ne wyniki klasyfikacji otrzymali inni badacze
wykorzystujgcy sieci neuronowe. J.F. Mas i in.

52107

B 1.1 - Zabudowa misjska
- 1.2 - Tereny przemysiowe, handiowe
i komunikacyjne
1.4 - Migjskie tereny zielone
[ i wypoczynkowe
2.1 - Grunty ome
I 22 - Uprawy trwate
S0 [ 23-takii pastwiska
I 24 - Obszary upraw mieszanych
I o Lasy
- 3.2 - Zespoly ro#linnodci drzewiasiej
| krzewiastej

B 5.1 - Wody trodiadowe

Ryc. 3. Obraz poklasyfikacyjny zdjecia z 21 kwietnia 2011 r.

Poréwnujac wszystkie wykonane klasyfikacje
stwierdzono, ze najlepsze wyniki uzyskano dla
zdjecia z sierpnia — otrzymano doktadnos¢ cat-
kowitg na poziomie 76,6%. Odnoszac otrzy-
mane wyniki do rezultatow M. tyko w 2012 r.
(doktadnos$c¢ catkowita 62%), J.F. Masa i in.
w 2004 (74%), H. Yuana i in. z 2009 (88,1%)
czy M.J. Aitkenheada i |.H. Aaldersa w 2008 r.
(84,7%) stwierdzono, ze uzyskana przez au-

(2004) otrzymali najwyzsze wartosci doktad-
nosci dla wod (doktadnos¢ uzytkownika 98%,
doktadnos¢ producenta 98%), zas H. Yuan
i in. (2009) stosujac metode nadzorowang
uzyskali doktadnosci uzytkownika i producenta
dla klas woda 100% i 98,3% oraz lasy 100%
i 74,1%. U. Pytlak (2013) otrzymata najwyzsze
doktadnosci dla klas: wody srédigdowe (99,9%,
98,1%), grunty orne (94,9%; 96,3%), lasy (97,4%;
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89,9%), a najgorsze dla obszaréw upraw mie- zestawienia wynika, ze formami najlepiej kla-
szanych (65,7%; 92,8%). Podobne wyniki uzy- syfikujgcymi sie metodg sztucznych sieci neu-
skata M. Kacprzyk w 2013 roku. Z powyzszego ronowych sg wody i las.
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Ryc. 4. A — doktadno$¢ producenta dla drugiego poziomu CLC2012, B — doktadno$¢ uzytkownika
dla drugiego poziomu CLC2012
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4. Zaleznos¢ wegetacyjna pokrycia terenu

Okres wegetacyjny to czes$¢ roku, podczas
ktérego roslinnos¢ ma najlepsze warunki, aby
sie rozwija¢ ze wzgledu na dostateczng wilgot-
no$é i ilo$¢ ciepta (E. Zmudzka 2012).

Analizujgc doktadnosci klasyfikacji (ryc. 4)
najlepsze wyniki dla form zwigzanych z roslin-
noscig (lasy, taki i pastwiska oraz zespoty ro-
slinnosci drzewiastej i krzewiastej) uzyskano
dla klasyfikacji zdjecia pochodzacego z sierp-
nia. Moze to wynika¢ z dobrej kondyciji roslin
w tym czasie. Patrzac na rycine mozna stwier-
dzi¢, ktora forma klasyfikuje sie najlepiej w da-
nym okresie. Dzigki temu mozemy okreslic,
ktore typy pokrycia terenu nalezy klasyfikowac
w okreslonym miesigcu.

5. Podsumowanie

Po przeprowadzeniu analiz otrzymano mapy
poklasyfikacyjne wraz z tabelami informuja-
cymi o doktadnosciach. Na podstawie otrzyma-
nych wynikéw (dokfadnosci na poziomie 70%)
stwierdzono, ze zaproponowana metoda kla-
syfikacji jest przydatnym narzedziem do aktu-
alizacji map pokrycia terenu. Dzigki dziataniu
sztucznych sieci neuronowych znacznie upro-
Scit sie proces klasyfikacji i tworzenia map
pokrycia terenu. Klasyfikacje metodami nieau-
tomatycznymi dajg podobne wyniki doktadnosci,
jednakze nakfad czasu i pracy jakg trzeba wito-
zy¢ jest wiekszy. Zaletg metody sztucznych
sieci neuronowych jest pozbycie sie wptywu
cztowieka na wynik, poniewaz nie musi on po-
siada¢ informacji o analizowanym terenie.
Dodatkowo, dzieki metodom automatycznym,
proces klasyfikacji pokrycia terenu zostaje
ujednolicony. Mapy pokrycia terenu w réznych
panstwach opracowywane sg wedtug tych sa-
mych wzorcow i parametréw. Nalezy jednak
pamietaé, ze obrazy wygenerowane za pomocg
sztucznych sieci neuronowych pod wzgledem
kartograficznym sg niepoprawne i mogg byc¢
publikowane po odpowiednim zredagowaniu.

6. Wnioski

* Najwyzszg doktadnos¢ catkowitg otrzyma-
no klasyfikujgc zdjecie Landsat TM pozyskane
27 sierpnia 2011 r. — 76,61%, a najnizszg
(68,6%) klasyfikujac zdjecie wiosenne z 21 kwiet-
nia 2011 roku.

* Pomimo podobnych wartosci doktadnosci
catkowitej dla wszystkich zdje¢ (oscylujgce;j
wokot 70%), doktadnosci uzytkownika i produ-
centa w poszczegolnych formach réznig sie na-
wet o kilkadziesiagt procent.

» Kategorie obejmujgce wody $rédlgdowe,
lasy i zabudowe miejskg klasyfikowaty sie naj-
doktadniej. Dla nich sztuczne sieci neuronowe
sg bardzo dobrym narzedziem do przeprowa-
dzenia procesu klasyfikaciji.

* Forma upraw mieszanych nie klasyfikuje
sie poprawnie za pomocg sztucznych sieci
neuronowych.

* Doktadnosc¢ klasyfikacji w duzej mierze za-
lezy od liczby pikseli — im wigksza jest liczba
pikseli, tym wyniki sg na wyzszym poziomie.

Podziekowania

Dziekujemy Gtéwnemu Inspektoratowi
Ochrony Srodowiska za udostepnianie bazy
Corine Land Cover 2012. Jednostkg odpowie-
dzialng za realizacje projektu Corine Land Cover
2012 w Polsce, w ramach programu Coperni-
cus GIO Land Monitoring finansowanego ze
srodkoéw Unii Europejskiej, byt Instytut Geodezji
i Kartografii, petnigcy role jednego z krajowych
centréow referencyjnych EIONET ds. pokrycia
terenu (NRC Land Cover). Wiascicielem danych
powstatych w ramach tego projektu jest Unia
Europejska, a jednostkg odpowiedzialng za roz-
powszechnianie danych krajowych jest Gtow-
ny Inspektorat Ochrony Srodowiska, w ktérym
funkcjonuje Krajowy Punkt Kontaktowy ds.
wspotpracy z EEA w ramach EIONET oraz
krajowe centrum referencyjne EIONET ds. po-
krycia terenu (NRC Land Cover).



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do aktualizacji map pokrycia terenu Corine 265

Literatura

Anderson J.R., Hardy E.E., Roach J.T., Witmer R.E.,
1976, A land use and land cover classification
system for use with remote sensor data.,Geologi-
cal Survey Proffesional Paper” no. 964, s. 3—10.

Aitkenhead M.J., Aalders |.H., 2008, Classification of
Landsat Thematic Mapper imagery for land cover
using neural networks. ,Intern. Journal of Remote
Sensing” Vol. 29, no. 7, s. 2075-2084.

Baranowski M., Ciotkosz A., 1997, Opracowywanie
baz danych pokrycia terenu dla Polski. ,Prace
Instytutu Geodezji i Kartografii” T. 44, z. 95,
s. 7-28.

Bielecka E., Ciotkosz A., 2004, Metodyczne i realiza-
cyjne aspekty aktualizacji bazy Corine Land Cover.
LPrace Instytutu Geodezji i Kartografii’ T. 50, z. 108,
s. 73-92.

Bielecka E., Ciotkosz A., 2005, Baza danych Corine
Land Cover. Biblioteka Monitoringu Srodowiska.
Warszawa: Inspekcja Ochrony Srodowiska, 76 s.

Campbell J.B., Wynne R.H., 2011, Introduction to
Remote Sensing. Fifth Edition, The Guilford Press,
s. 335-382.

Carpenter G.A., Grossberg S., Markuzon N., Rey-
nolds J.H., Rosen D.B., 1992, Fuzzy ARTMAP:
A neural network architecture for incremental
supervised learning of analog multidimensional
maps. ,|EEE Transactions on Neural Networks”
Vol. 3, no. 5, s. 698-713.

Commission of the European Communities, 1995,
Corine Land Cover, The European Environment
Agency (EEA), http://www.eea.europa.eu/publi-
cations/CORO-landcover (dostep 21.12.2015r.).

Feranec J., Hazeu G., Christensen S., Jaffrain G.,
2007, Corine land cover change detection in
Europe (case studies of the Netherlands and Slo-
vakia). ,Land Use Policy” no. 24, s. 234-247.

Heinl M., Walde J., Tappeiner G., Tappeiner U., 2009,
Classifiers vs. input variables — The drivers in image
classification for land mapping. ,International
Journal of Applied Earth Observation and Geoin-
formation” Vol. 11, no. 6, s. 423-430.

Hoscito A., Tomaszewska M., 2015, CORINE Land
Cover 2012 — 4th CLC inventory completed in
Poland. ,Geoinformation Issues” Vol. 6, no. 1(6),
s. 49-58.

Iwaniak A., Kréwczynska M., Paluszynski W., 2002,
Uzycie sieci neuronowych do klasyfikowania ob-
szaréw miejskich na zdjeciach satelitarnych. ,Geo-
desia et Descriptio Terrarum” Nr 1(1-2), s. 5-13.

Jensen, J.R., 2005, Introductory digital image pro-

cessing: a remote sensing perspective. Third ed.,
Prentice Hall.

Kacprzyk M. 2013, Klasyfikacja pokrycia terenu
Podlasia na podstawie zdje¢ Landsat TM i symula-
tora sztucznych sieci neuronowych fuzzy ARTMAP.
Warszawa: Wydziat Geografii i Studiéw Regional-
nych UW, praca licencjacka, s. 5-83.

Krowczynska M., 2004, Wykorzystanie spektralnych
i strukturalnych cech obiektéw odwzorowanych
na zdjeciach satelitarnych w kartowaniu uzytko-
wania ziemi. Warszawa: Wydziat Geografii i Stu-
diéw Regionalnych UW, rozprawa doktorska.

Lula P., Tadeusiewicz R., 2001, Wprowadzenie do
sieci neuronowych. Krakow, Statsoft Polska.

tyko M., 2012, Opracowanie mapy pokrycia/uzytko-
wania terenu w oparciu o klasyfikacje danych
wielospektralnych LANDSAT i IKONOS. Krakéw:
AGH, praca magisterska, s. 9-76.

Mas J.F., 2004, Mapping land use/cover in a tropical
coastal area using satellite sensor data, GIS and
artificial neural networks. ,Estuarine Coastal and
Shelf Science” no. 59, s. 219-230.

Olczyk J., 2014, Klasyfikacja pokrycia terenu woje-
wodztwa warminsko-mazurskiego na podstawie
zdjec¢ Landsat TM i symulatora sztucznych sieci
neuronowych. Warszawa: Wydziat Geografii i Stu-
diéw Regionalnych UW, praca magisterska.

Pytlak U., 2013, Klasyfikacja pokrycia terenu Wielko-
polski na podstawie zdje¢ Landsat TM | symulato-
ra sztucznych sieci neuronowych fuzzy ARTMAP.
Warszawa: Wydziat Geografii i Studiéw Regional-
nych UW, praca licencjacka, s. 5-30.

Tadeusiewicz R., 1993, Sieci neuronowe. Wyd. 2,
Warszawa: Akadmicka Oficyna Wydawn. RM.

Yuan H., Van Der Wiele C.F., Khorram S., 2009, An
Autoated Neural Network System for Land Use/Land
Cover Classification from Landsat TM Imagery.
+,Remote Sensing” no. 1, s. 243-265.

Zagajewski B., 2010, Ocena przydatnosci sieci
neuronowych i danych hiperspektralnych do kla-
syfikacji Tatr Wysokich. Warszawa. ,Teledetekcja
Srodowiska” T. 43, s. 7-112.

Zagajewski B., Jarocinska A., Olesiuk D., 2009, Me-
tody i techniki badarn geoinformatycznych. War-
szawa: Wydziat Geografii i Studidow Regionalnych
uw, s. 1-117.

Zmudzka E., 2012, Wieloletnie zmiany zasobow ter-
micznych w okresie wegetacyjnym i aktywnego
wzrostu ro$lin w Polsce. ,Woda — Srodowisko —
Obszary Wiejskie” T. 12, 2012 (IV-VI), z. 2,
s. 377-389.



266 Martyna Golenia, Bogdan Zagajewski, Adrian Ochtyra, Agata HoScito

The use of the artificial neural networks to update the CORINE Land Cover maps

Summary

Modern land cover maps are the basis of many
scientific disciplines and they are widely applied.
One of the problems connected with the revision of
maps is the data updating procedure. Remote Sensing
daily provides us with the new satellite images, that
can meet the needs of database updates. In this article
the method of classification for land cover with the
artificial, neural, fuzzy ARTMAP networks is presented
by the authors in accordance with the objectives and
legend of the CORINE Land Cover Map on the basis
of the Landsat satellite data, which are used to ela-
borate the land cover maps. The latest CORINE

Land Cover map 2012 polygons are used as the re-
ference and verification data. Three satellite Landsat
TM images of 21.04.2011, 05.06.2010, 27.08.2011
are processed by a fuzzy, artificial, neural network
classificatory simulator. The area of research was
Warsaw and its surrounding area. The results of this
research are the classificatory land cover maps and
error matrices. Acquired results confirm that the arti-
ficial neural networks can be successfully used for
land cover updating.

Keywords: classification, Corine Land Cover,
artificial neural networks, Warsaw



