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Assessment of a potential use of satellite optical and radar
data for the identification of agriculture land types

Abstract: Fusion of satellite data from different sources is a technique commonly used in studies
focused on land cover and land use. Combining images of various spectral bands allows to
increase objects differentiation and thereby improve overall classification accuracy. In this study,
I focused on crops maps creation using integrated optical and radar data. Landsat 8 multispec-
tral data from OLI sensor and Sentinel-1A SAR (Synthetic Aperture Radar) data were applied
here. The study was performed for a test area of the Zywiec Basin, which is a part of the Polish
Carpathians. The advantage of this small, agricultural region was that it is covered by a mosaic
of different-size cultivated fields. I tested six methods of satellite data integration (IHS, HPE,
PCA, Brovey, Ehlers and wavelet transforms) and two classification algorithms (Support Vector
Machines and Random Forest). The results demonstrated that the use of integrated optical
and radar data is effective for crops classification — the highest overall accuracy achieved in this
study was equal to 87.9% and was obtained for Random Forest classification and Ehlers fusion.
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ZLarys tresci: Y.aczenie danych satelitarnych pochodzacych z réznych Zrédet jest powszechnie
stosowang technikg w badaniach dotyczgcych pokrycia terenu i uzytkowania ziemi. f.gcze-
nie danych o réznych zakresach spektralnych pozwala m.in. na zwigkszenie rozréznialnosci
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obiektéw na powierzchni Ziemi, a tym samym na osiagni¢cie wyzszej doktadnosci ich kla-
syfikacji. Celem opracowania jest ocena mozliwosci wykorzystania zintegrowanych danych
optycznych (obrazy satelitarne pochodzace z satelity Landsat 8, z sensora OLI) i radarowych
(obrazy pochodzgce z satelity Sentinel-1A) do identyfikacji typéw uzytkéw rolnych. Obszarem
testowym jest fragment Karpat Polskich — Kotlina Zywiecka, charakteryzujaca si¢ wystepo-
waniem pdl uprawnych o zréznicowanej wielkosci. W artykule przetestowano szes¢ metod
integracji danych satelitarnych (IHS, HPE, PCA, Brovey, Ehlers, transformacje falkowe) oraz
dwa algorytmy klasyfikacyjne (wektory maszyn nosnych, ang. Support Vector Machines, SNM
i Random Forest). Uzyskane wyniki pozwalajg stwierdzié, ze wykorzystanie zintegrowanych
danych optycznych i radarowych jest efektywnym podejsciem w klasyfikacji upraw rolnych —
najwyzsza uzyskana doktadnos¢ ogélna wyniosta 87,9% i zostata osiggnig¢ta z wykorzystaniem
klasyfikacji metoda Random Forest dla danych zintegrowanych przy uzyciu techniki Eh/lers.

Stowa kluczowe: integracja danych satelitarnych, klasyfikacja obrazéw satelitarnych, Landsat 8,
Sentinel-1A, Kotlina Zywiecka

Wprowadzenie

Powierzchnia Ziemi jest obecnie monitorowana przez ré6znego typu Sensory,
wykorzystujgce zaréwno techniki pasywne, jak i aktywne, a obrazy satelitarne sg
coraz powszechniej dostgpne (Joshi i in. 2016; Warner i in. 2009). Jednoczesnie
dane satelitarne pochodzgce z réznych sensoréw, m.in. dane optyczne (np. dane
z misji LLandsat) i radarowe, najczg¢scicj wykorzystujace techniki SAR (radar z synte-
tyczng aperturg, Synthetic Aperture Radar; np. Sentinel-1), mogg by¢ integrowane
w celu pozyskania informacji o wigkszej doktadnosci. F.gczenie danych satelitarnych
pochodzacych z réznych Zrédet jest obecnie jedng z coraz powszechniej stosowa-
nych technik wykorzystywanych w badaniach pokrycia terenu i uzytkowania ziemi
(Baniin. 2015). Podstawowym celem zastosowania takiego podejscia jest osiggni¢cie
wigkszej ilosci informacji niz dla pojedynczego obrazu. Integracja r6znych danych
moze mieé¢ réwniez na celu podwyzszenie rozdzielczosci przestrzennej obrazu,
wzmocnienie rozréznialnosci obiektéw, zastgpowanie brakujgcych informacji na
jednym obrazie informacjami z innego obrazu bgdz tez detekcj¢ zmian przy uzyciu
danych z wielu momentéw czasowych (Pohl, Genderen 1998). Dane optyczne
sg rejestrowane najczgsciej w zakresach fal widzialnych i podczerwonych, dane
radarowe natomiast wykorzystujg promieniowanie mikrofalowe (Rosenthal, Blan-
chard 1984; Roy i in. 2014). Podstawowg zaletg danych optycznych jest tatwosé ich
wizualnej interpretacji, odpowiadajg one bowiem najczg¢sciej obrazowi, ktéry widzi
ludzkie oko (rejestracja w zakresach widzialnych widma elektromagnetycznego).
Gtéwng wadg danych optycznych jest ich zalezno$¢ od warunkéw atmosferycznych
oraz pory wykonywania zdjecia (Pohl, Genderen 1998). Dane radarowe natomiast,
w przeciwienistwie do danych optycznych, sg niewrazliwe na pogodg i czas rejestracji
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— systemy te majg zdolnos$¢ do przenikania przez chmury i mglt¢. Ponadto, obrazy
pozyskane w nocy nie réznig si¢ od tych pozyskanych w ciggu dnia. Podstawowg
wadg danych tego typu jest trudnosé w ich interpretacji. Co wigcej, charakteryzujg
si¢ one szumami (speckle noise) oraz efektami geometrycznymi (foreshortening, layover,
radar shadow; Tso, Mather 1999). Satelitarne dane optyczne i radarowe mogg si¢ wigc
»uzupetnia¢” — lgczenie danych z r6znych obszar6w widma elektromagnetycznego
czesto prowadzi do zwickszenia doktadnosci klasyfikacji — materiaty znajdujace si¢
na powierzchni Ziemi w zréznicowany sposéb odbijaja, pochtaniajg bagdZz emitujg
fale elektromagnetyczne. Ponadto dane radarowe mogg uzupetnia¢ luki w danych
optycznych, spowodowane np. zachmurzeniem albo zamgleniem (Pohl, Genderen
1998; McNairn i in. 2009; Iannini i in. 2013).

Jednym z typéw pokrycia terenu, w ktérego badaniach czg¢sto stosowana jest
integracja danych optycznych i radarowych, sg uzytki rolne. W obszarze widma
elektromagnetycznego, w ktérym sg rejestrowane obrazy optyczne, odréznienie
upraw i stanu roslin zwykle osigga si¢ przez szacowanie odbiciowosci (reflectance)
w kanatach czerwonym i bliskiej podczerwieni. Ilo$¢ promieniowania z zakresu widma
elektromagnetycznego widzialnego i podczerwonego odbitego przez roslinnos¢ jest
bezposrednio zwigzana z pigmentacja roslin, ich wilgotnoscig oraz wewnetrzng
strukturg lisci (McNairn i in. 2009). W przypadku danych radarowych, operujacych
w zakresie mikrofalowym, a zwtaszcza w pasmie C, rozproszenie wsteczne zalezy od
szorstkosci podtoza, wilgotnosci gleby i gestosci roslinnosci. Wartosci te sg réwniez
determinowane przez rozmiar, ksztalt i orientacj¢ poszczegélnych czesci rosliny:
todyg, lisci oraz owoc6éw. Innymi czynnikami mogg by¢ wlasciwosci dielektryczne
roslin oraz ogélny charakter upraw (Moran i in. 2002; McNairn i in. 2009).

Monitorowanie uzytkéw rolnych w czasie okresu wegetacyjnego i szacowanie
potencjalnych plonéw jest niezwykle wazne m.in. w ocenie produkcji rolnej,
a doktadne i aktualne informacje o lokalizacji i powierzchni gtéwnych typéw upraw
sg istotne w réznych dziataniach zwigzanych z gospodarks, srodowiskiem czy
polityka, m.in. stluzg do zabezpieczenia krétko- i dlugoterminowego zaopatrzenia
w zywnos$¢ oraz jako mierniki bezpieczeristwa zywnosciowego, zar6wno w skali lokal-
nej (Jain i in. 2013), jak i globalnej (Yan, Roy 2014). Aktualne dane na temat upraw
sa niezbg¢dne m.in. w realizacji zadan dotyczacych zaopatrzenia rynku wewngtrznego
czy tez eksportu (Bochenek i in. 2000). Techniki teledetekeyjne sg stosowane do
monitoringu uzytkéw rolnych od kilkudziesi¢ciu lat — jednym z podstawowych
aspektéw satelitarnych badan uzytkéw rolnych jest uzycie danych pochodzacych
z réznych momentéw czasowych w jednym roku. Jak wynika z wigkszosci badan,
wykorzystanie danych wieloletnich jest konieczne do uzyskania doktadnej klasy-
fikacji wickszosci badanych typéw upraw (De Wit, Clevers 2004; Blaes i in. 2005;
Iannini i in. 2013). W zwigzku ze zmianami fenologicznymi fizyczne whasciwosci
poszczegdblnych gatunkéw roslin mogg si¢ znacznie rézni¢ w kolejnych okresach
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ich wzrostu. Optymalny moment czasowy w badaniach upraw z wykorzystaniem
danych teledetekeyjnych jest determinowany przez charakterystyki fenologiczne
gléwnych roslin uprawnych, jak réwniez praktyki rolnicze — zniwa, nawozenie,
koszenie (Jewell 1989; Murakami i in. 2001; DeWit, Clevers 2004; Turker, Arikan
2005). W klasyfikacji obrazéw radarowych oraz upraw czgsto stosowane jest podej-
Scie obiektowe, tzw. per-parcel, gdzie polem podstawowym nie jest pojedynczy
piksel, a dzialka ewidencyjna (Schotten i in. 1995). Przyktadami badan, w ktérych
do klasyfikacji typéw upraw na zintegrowanych obrazach optycznych i radarowych
wykorzystano klasyfikacj¢ per-parcel, s m.in. prace Bana (1996), DeWita i Cleversa
(2004), Tannini i in. (2013) oraz Fourkuora i in. (2014). Z badan tych wynika, ze
zastosowanie podejscia obiektowego zamiast tradycyjnego pikselowego prowadzi
do uzyskania znacznie wyzszej doktadnosci klasyfikacji.

Istnieje wiele réznorodnych technik i metod wykorzystywanych do integracji
danych optycznych i radarowych i mimo niewgtpliwych zalet stosowania danych
teledetekeyjnych z réznych momentéw czasowych, w wielu miejscach na swiecie,
z powodu np. matej powierzchni poszczegélnych pél uprawnych, detekcja upraw jest
niezwykle trudnym zadaniem (Doraiswamy i in. 2003; Liu 2011). Wiele aspektéw
prowadzonych badani wptywa na uzyskiwane rezultaty, dlatego w osiggnig¢ciu satysfak-
cjonujacych wynikéw jest konieczne doktadne przestudiowanie metod stosowanych
na kazdym etapie przetworzeni. Celem tych badari jest ocena mozliwosci wykorzy-
stania zintegrowanych danych optycznych (obrazy satelitarne pochodzgce z satelity
Landsat 8, z sensora OLI) i radarowych (obrazy pochodzace z satelity Sentinel-1A)
do identyfikacji typéw uzytkéw rolnych. Oceniono mozliwos¢ wykorzystania danych
sredniorozdzielczych w klasyfikacji upraw na specyficznym obszarze o bardzo zréz-
nicowanej wielkosci pél uprawnych, z przewagg pél matych i bardzo matych. W tym
artykule oceniono réwniez, ktéra z testowanych metod integracji danych optycznych
i radarowych pozwala na uzyskanie najwickszej doktadnosci klasyfikacji upraw — wybdr
techniki integraciji jest czgsto pomijany w pracach dotyczgcych klasyfikacji upraw na
zintegrowanych danych satelitarnych. Kolejnym aspektem podjetym w opracowaniu
byto okreslenie, jak na otrzymane wyniki wptywa wybér algorytmu klasyfikacyjnego.

Obszar testowy

Na obszar testowy wybrano fragment Kotliny Zywieckiej o powierzchni 186 km?
(ryc. 1). Czynnikiem decydujacym o wyborze obszaru byl jego typowo rolniczy
charakter oraz wyst¢powanie mozaiki pél uprawnych o zréznicowanej wiclkosci
(od 0,01 ha do 36 ha), z przewagg p6l malych i bardzo matych. Klimat Kotliny
Zywieckiej charakteryzuje sie dtugim okresem przymrozkowym (Balon i in. 1995).
Srednia roczna temperatura wynosi od 6°C do 8°C (Obrebska-Starklowa i in.
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Ryc. 1. Obszar badari — Kotlina Zywiecka
Fig. 1. Study area — the Zywiec Basin

1995). Ponadto Kotlina Zywiecka jest obszarem wystgpowania cienia opadowego,
w zwigzku z czym roczne sumy opadéw na jej obszarze sg nizsze niz w sgsiadujgcych
regionach i wynoszg srednio mniej niz 1000 mm (Le$niak, Obr¢bska-Starklowa
1983). Mimo nickorzystnego klimatu morfologia obszaru stwarza warunki sprzyja-
jace rolnictwu. Wystepuija tutaj gleby ptowe (Skiba 1995). Srodowisko przyrodnicze
Kotliny Zywieckiej jest bardzo przeksztatcone przez cztowieka, a region jest obec-
nie niemal catkowicie wylesiony (Kondracki 1998). Obszar testowy pod wzgledem
uprawianych roslin jest umiarkowanie zréznicowany. Wedtug Powszechnego Spisu
Rolnego przeprowadzonego w 2010 r. pola uprawne na badanym obszarze zajmowaty
powierzchni¢ 1462 ha. Wigkszos¢ zasiew6w stanowity réznego rodzaju zboza, kt6-
rych powierzchnia ogétem wynosita 833 ha, oraz ziemniaki zajmujgce powierzchni¢
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248 ha. Opr6cz zbéz i ziemniakéw duzg powierzchni¢ zajmowaly uprawy roslin
przemystowych zlokalizowane gléwnie w gminie Lipowa (ogétem 182 ha). Innymi
uprawianymi roslinami byty buraki cukrowe oraz warzywa gruntowe. Wsréd zbéz
najczgsciej zasiewana byta pszenica ozima (312 ha) oraz owies (184 ha), najrzadziej
za$ mieszanki zbozowe ozime (2 ha) oraz zyto (8 ha).

Dane

W toku postgpowania wykorzystano obrazy optyczne pozyskane przez satelitg
Landsat 8, sensor OLI (Operational Land Imager) oraz dane radarowe pochodzgce
z satelity Sentinel-1A wyposazonego w radar z syntetyczng aperturg (SAR). Dane te
zostaly wybrane ze wzgledu na dostgpnosé, zadowalajgceg rozdzielczosé przestrzenng
oraz aktualnosé. Obrazy satelitarne Landsat OLI zostaty pozyskane z serwisu
http://earthexplorer.usgs.gov/. Pobrano dane po korekcji radiometrycznej metodg
LEDAPS (Landsar Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System) z zapisanymi
warto$ciami odbiciowosci (reflectance) dla 7 czerwcea 2014 1. Pozyskane obrazy OLI po
korekcji sktadaty si¢ z siedmiu kanaléw w zakresach fal widzialnych i podczerwonych
o rozdzielczosci przestrzennej wynoszacej 30 metréw (Maiersperger i in. 2013; Roy
i in. 2014). Dane radarowe Sentinel-1A wykorzystane w pracy zostaly pozyskane
w trybie Interferometric wide-swath (IW). Rozdzielczosé azymutalna dla danych IW
wynosita 20 m, natomiast terenowa rozdzielczosé¢ odlegtosciowa (Ground Range
Resolution) — 5 m. W badaniach zastosowano produkty GRD (Ground Range Detected)
o rozdzielczosci przestrzennej 10 m. Uzyto obrazéw w dwéch rodzajach polaryzacji
(VV oraz VH), pozyskanych dla 2 sierpnia 2014 r. (Sentinel-1 Product Definition
2011). Dane radarowe Sentinel-1A zostaly pozyskane dzi¢ki uprzejmosci dra Chrisa
Stewarta (ESA) oraz pracownikéw PDGS (Payload Data Ground Segment). Oprécz
obraz6w satelitarnych w pracy zostaly uzyte takze dane treningowe i referencyjne
wygenerowane dla dwéch pozioméw klasyfikacji pokrycia terenu. Na pierwszym
poziomie klasyfikacji wykorzystano dane pozyskane dzigki wizualnej interpretacii
obrazu OLI oraz obrazéw o bardzo wysokiej rozdzielczosci przestrzennej udo-
stepnianych w aplikacji GoogleEarth. Zrédtem informacji o typach upraw rolnych
wystepujacych na obszarze testowym byly natomiast badania terenowe, podczas
ktérych przeprowadzono wywiady z wiascicielami i pracownikami gospodarstw
rolnych, dotyczace roslin uprawianych na poszczegélnych polach w 2014 r. Dane
pochodzace z wywiadéw naniesiono nast¢pnie na ortofotomapy z lat 2013-2014.
W przypadku wigkszych pdl, zlokalizowanych m.in. w Gospodarstwiec Hodowli
Zarodowej w Wieprzu, wylosowano punkty wewnatrz pél uprawnych porosnigtych
przez jeden typ roslin uprawnych. Ten sam proces zostal zastosowany przy tworzeniu
warstwy do weryfikacji.
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Metody

W badaniach zajmowano si¢ klasyfikacjg zintegrowanych obrazéw optycznych
i radarowych pod katem typ6éw upraw rolnych. Sklasyfikowanych zostato 10 typéw
upraw: trawa, pszenica, kukurydza, lucerna, jeczmien, rzepak, ziemniaki, owies,
pszenzyto i koniczyna. Przed przeprowadzeniem klasyfikacji koniecznym etapem
byta filtracja szuméw dla danych radarowych. Kolejnym krokiem byta integracja
przetworzonych danych za pomocg szesciu metod: IHS, HPE PCA, Brovey, Ehlers
oraz transformacji falkowej. Nast¢pnie przeprowadzono dwuetapowg klasyfikacje
nadzorowang, w ktérej wykorzystano dwa algorytmy parametryczne: maszyny
wektoréw nosnych (SVM, Support Vector Machines) oraz klasyfikator Random
Forest. W pierwszym etapie sklasyfikowane zostaly cztery klasy pokrycia terenu:
obszary uzytkowane rolniczo, obszary zabudowane, lasy i wody. W drugim ctapie
sklasyfikowanych zostato 10 wymienionych wyzej typéw upraw. Ostatnim etapem
przetworzen byta ocena dokladnosci otrzymanych map (ryc. 2).

W przypadku danych radarowych pierwszym etapem przetworzeni byta filtracja
szum6w, czyli efektu plamkowania. W badaniach zastosowano filtracj¢ metodg
Gamma-MAP (7%e Maximum A Posteriori) o oknie filtrujgcym 3x3 (Wang i in. 2012).
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Nastgpnie przetworzone i przyci¢te do obszaru testowego obrazy satelitarne OLI
i Sentinel-1A w dwéch polaryzacjach (VV i VH) zostaly poddane integracji na
poziomie pikselowym z wykorzystaniem szesciu technik: IHS, HPE, PCA, Brovey,
Ehlers oraz transformacji falkowej (Pohl, Genderen 1998; Klonus, Ehlers 2009; Sarup,
Singhai 2011). W przypadku integracji PCA, HPE, Brovey, Ehlers i transformacji
falkowej wykorzystano wszystkie siedem kanatléw obrazu optycznego, w przypadku
za$ integracji metodg IHS — kanaly 4. (widzialny czerwony), 5. (bliskiej podczer-
wieni) oraz 6. (krétkofalowej podczerwieni), poniewaz w badaniach dotyczacych
upraw zazwyczaj stosuje si¢ wartosci odbiciowosci dla tych wlasnie zakreséw fali
elektromagnetycznej. Zintegrowane obrazy poddano ocenie wizualnej, w ktérej
zwrécono uwage na zachowanie wlasciwosci spektralnych, teksturalnych oraz ksztat-
téw w stosunku do oryginalnego obrazu OLI. Po ocenie wizualnej do dalszych analiz
wybrano obrazy zintegrowane metodami IHS, PCA, Brovey oraz Ehlers. Powyzsze
transformacje zostaty przeprowadzone w oprogramowaniu ERDAS Desktop 2013.

Do identyfikacji upraw wybrano automatyczng metode¢ klasyfikacji hierarchicznej
—dane optyczne i radarowe zostaty poddane dwuetapowej klasyfikacji nadzorowane;j.
W pierwszym ctapie klasyfikacji, w ktérym wykorzystano wytacznie dane optyczne,
sklasyfikowane zostaty cztery klasy pokrycia terenu: obszary uzytkowane rolniczo,
obszary zabudowane, lasy oraz wody. Zastosowano jeden z najczg¢sciej stosowanych
w tego typu klasyfikacjach algorytm maszyn wektor6w nosnych (Huang i in.
2002), oparty na statystycznej teorii uczenia (Cortes, Vapnik 1995). Otrzymana
w procesie klasyfikacji maska uzytkéw rolnych zostata zastosowana w drugim etapie
klasyfikacji, przeprowadzonej na zintegrowanych danych optycznych i radarowych.
W klasyfikacji upraw zdecydowano si¢ wykorzysta¢ dwa rézne algorytmy niepa-
rametryczne: SVM oraz Random Forest. Algorytm Random Forest jest technika
uczenia maszynowego wywodzgcg si¢ z predykeyjnego modelu drzew decyzyj-
nych, wykorzystujgcego zestaw regul binarnych (Horning 2010). Przeprowadzona
w pracy klasyfikacja metodg SVM zostata wykonana w oprogramowaniu ENVI 5.2.1.
Po przetestowaniu zmian parametréw dostgpnych przy klasyfikacji metodg SVM
zdecydowano si¢ na pozostawienie parametréw domyslnych (Kerwel Type: Radial Basis
Function, Gamma in Kernel Function: 0,125, Penalty Parameter: 100, Pyramid Levels: 0,
Classification Probability Threshold- 0,00). Klasyfikacja metodg Random Forest zostala
natomiast przeprowadzona w darmowym oprogramowaniu EnMAP-Box 2.1 (http://
www.enmap.org). Przed wykonaniem klasyfikacji konieczna byla parametryzacja
algorytmu klasyfikacyjnego. Liczba drzew zostala ustalona na 100. L.gcznie w procesie
klasyfikacji wykorzystano 138 punktéw treningowych w pierwszym etapie klasyfikacji
oraz, 186 punktéw treningowych w etapie drugim. Uzyskane w procesie klasyfikacji
mapy wyjsciowe zostaty nast¢pnie poddane ocenie doktadnosci. Oprécz map upraw
utworzonych na podstawie zintegrowanych danych optycznych i radarowych klasy-
fikacj¢ obiema metodami przeprowadzono réwniez tylko dla danych OLI. Ocena
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doktadnosci obejmowata obliczenie powszechnie stosowanych wskaznik6w: macierzy
bt¢déw, doktadnosci ogélnej, doktadnosci producenta, doktadnosci uzytkownika
i wspétezynnika Kappa. W ocenie doktadnosci dla pierwszego etapu klasyfikaciji
wykorzystano 141 punktéw, a dla drugiego etapu — 165 punktéw. Dla obu etapéw
klasyfikacji punkty zostaly wybrane na podstawie wizualnej interpretacji zdjgcia.

Wyniki

W rezultacie integracji danych optycznych i radarowych czterema r6znymi meto-
dami (Ehlers, Brovey, PCA, THS) uzyskano osiem nowych, zintegrowanych obrazéw
wyjsciowych, charakteryzujacych si¢ odmiennymi wlasciwosciami spektralnymi
i teksturalnymi (ryc. 3). W pierwszym ectapie klasyfikacji metoda SVM otrzymano
mape¢ pokrycia terenu obejmujacg cztery klasy: uzytki rolne, obszary zabudowane,
lasy oraz wody. Najwickszg powierzchni¢ zajmujg na obszarze badani uzytki rolne
(118 km?), kolejnymi klasami sg: lasy (52 km?), obszary zabudowane (9 km?) oraz
wody (7 km?). W drugim etapie klasyfikacji, w ktérym wykorzystano zintegrowane
dane optyczne i radarowe, otrzymano 15 wyjsciowych map upraw (ryc. 4, 5).

Na podstawie wizualnej interpretacji otrzymanych map, sq widoczne znaczne réz-
nice w otrzymanych wynikach. W poréwnaniu z metodg Random Forest w wyniku
klasyfikacji z wykorzystaniem algorytmu SVM niektére z klas upraw wystepujacych na
obszarze testowym zostaty catkowicie pomini¢te (niesklasyfikowane). Byty to gléwnie
uprawy o mniejszej prébie danych treningowych — m.in. ziemniaki oraz jeczmien.
Wizualna interpretacja pozwolita stwierdzié, ze wyzsza ogélng dokladnosé uzyskano
w przypadku uzycia algorytmu Random Forest. Widoczne byty takze réznice w kla-
syfikacji w zaleznosci od uzytej metody integracji. W przypadku integracji metodami
Ehlers oraz PCA, granice sklasyfikowanych pdl byly wyraznie bardziej ,,wygtadzone”
w stosunku do integracji metodg Brovey, co mozna zaobserwowac zwlaszcza w przy-
padku wickszych pél. Na wszystkich wygenerowanych mapach dominujacg klasg
byta trawa, do innych, licznie reprezentowanych klas upraw nalezaty: owies, pszenica
oraz koniczyna. W klasyfikacji metodg SVM dysproporcje pomigdzy poszczegdlnymi
klasami byly znacznie wigksze. Najmniejszymi powierzchniowo klasami na badanym
obszarze byly uprawy jeczmienia, pszenzyta oraz lucerny.

W pierwszym etapie klasyfikacji doktadnos¢ ogélna wyniosta 97,9%, a wspét-
czynnik Kappa — 97%. Z najwickszg doktadnoscig sklasyfikowane zostaty wody,
z najmniejszg za$ obszary zabudowane (tab. 1).

W drugim etapie przetworzen najwyzsza doktadnosé klasyfikacji zostata osig-
gnigta przy klasyfikacji metodg Random Forest dla danych zintegrowanych metodg
Ehlers przy polaryzacji VV danych radarowych. Doktadnosé ogélna dla powyzszych
parametrow wyniosta 87,9%, a wspétczynnik Kappa 86% (tab. 2, 3). Dokladnos¢
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Tab. 1. Macierz bledéw — pierwszy etap klasyfikacji; 1 — wody; 2 — obszary zabudowane;
3 — uzytki rolne; 4 — lasy

"Table 1. Confusion matrix — first step of classification; 1 — water bodies; 2 — built-up areas;
3 —agricultural areas; 4 — forests

Dane referencyjne / Reference Data
1 2 3 4 suma
sum
< 2 0 29 1 0 20
§ % 3 0 1 49 1 51
s o
S = suma/sum 25 30 50 36 141
= B dokt. uzyt
< . .
S5 | usersace. [%] 100 9.7 96,1 97,2
dokt. prod.
producer’s acc. [%] 100 9.7 98,0 100

"Tab. 2. Ocena doktadnosci klasyfikacji zintegrowanych danych satelitarnych
Table 2. Classification of fused data accuracy assessment

Dane wejsciowe

Dokfadno$¢ ogdlna

Wspot. Kappa

Input data Kappa
— - - - Overall Accuracy o
Klasyfikacja integracja polaryzacja [%] Coefficient
Classification fusion polarization [%]
W 87,9 86,0
Ehl

ors VH 84,9 82,4
Brove W 80,0 76,7
Random Forest ' VH 27 68,3
PCA W 81,2 78,3
VH 81,2 78,3
W 79,4 76,1

IHS : !
VH 76,4 72,5
W 63,6 57,0

Ehl

ers Vi - -
Brove W 51,5 42,2
. / VH 52,1 4.9
PCA W 67,9 62,1
VH 67,9 62,1
W 69,7 64,2

IHS : !
VH 61,8 55,0
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Tab. 3. Macierz btedéw — klasyfikacja Random Forest, integracja Ehlers, polaryzacja VV;
1 — trawa, 2 — pszenica, 3 — kukurydza, 4 — lucerna, 5 — jeczmier, 6 — rzepak, 7 — ziemniaki,
8 — owies, 9 —pszenzyto, 10 — koniczyna

"Table 3. Confusion matrix — Random Forest Classification, Ehlers integration, VV polarization;
1 — grass, 2 — wheat, 3 — corn, 4 — alfalfa, 5 — barley, 6 — rape, 7 — potato, 8 — oat, 9 — triticale,

10 - clover
Dane referencyjne / Reference Data
suma
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 sum
1 33 0 0 0 0 0 2 1 0 1 37
2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 20
3 0 0 22 0 0 0 2 0 0 0 24
4 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 12
§ 5 0 0 0 0 12 0 0 0 1 0 13
-_E 6 0 0 0 0 0 28 0 0 3 0 31
j’g’ 7 0 0 0 0 0 0 5 1 0 0 6
é 8 2 1 0 0 0 1 0 1 3 0 8
< 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
% 10 1 0 0 0 0 0 0 0 0 12 13
=
S| Mg | o1 |22 |12 |12 ] 29| 9 | 4 | 7|13 165
= sum
= | dokt uzyt.
§- user'sacc. | 89,2 | 100 | 91,7 | 100 | 92,3 | 90,3 | 83,3 | 125 | 0,0 | 92,3
[%]
dokt. prod.
producer's | 91,7 | 952 | 100 | 100 | 100 | 96,6 | 55,6 | 25,0 | 0,0 | 92,3
acc. [%]

klasyfikacji metodg Random Forest okazata si¢ wyzsza od doktadnosci klasyfikacji
metodg SVM zaréwno dla ré6znych metod integracji, jak i polaryzacji danych rada-
rowych. Najwyzsza doktadnos¢ klasyfikacji metodg SVM uzyskano dla kombinacji
IHS VYV, doktadnos¢ ogélna osiggneta jednak niecate 70%. W przypadku klasyfika-
cji metodg Random Forest najnizsze wartosci doktadnosci ogélnej osiggnigto dla
integracji metodg Brovey VH oraz IHS VH, natomiast w klasyfikacji SVM najniz-
szg doktadnos¢ uzyskano dla kombinacji Brovey VV i Brovey VH. W przypadku
klasyfikacji pojedynczego, niezintegrowanego obrazu OLI w klasyfikacji metodg
Random Forest ogélna doktadnos$¢ wyniosta 85,7%, a wspétczynnik Kappa 83,5%.
W klasyfikacji metoda SVM wspétczynniki doktadnosci wyniosty kolejno 64,6%
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oraz 58,7%. W przypadku klasyfikacji metodq Random Forest tylko dla kombinacji
Ehlers VV uzyskano doktadniejsze wyniki, natomiast w klasyfikacji SVM dla PCA
VV, PCA VH oraz IHS VV.

Dyskusja

Wykorzystanie réznych technik integracji obrazéw miato znaczgcy wptyw na otrzy-
mane wyniki — cz¢$¢ algorytméw jest bowiem bardziej odpowiednia do zachowa-
nia cech przestrzennych obrazu, cz¢sé do zachowania cech spektralnych. Warto
zaznaczy¢, ze wykorzystane techniki fuzji danych satelitarnych zostaly opracowane
z mys$lg o danych optycznych — najczgsciej do integracji danych multispektralnych
z obrazem panchromatycznym o wyzszej rozdzielczosci (Hong i in. 2009). Analiza
wizualna otrzymanych wynikéw pozwala zauwazy¢ pewne prawidtowosci. Przede
wszystkim obrazy zintegrowane metodami Ehlers oraz IHS najlepiej zachowujg
whasciwosci spektralne — kolory na oryginalnym obrazie OLI oraz obrazie zin-
tegrowanym s3 do siebie najbardziej zblizone (ryc. 6). Najwyrazniejsze granice
poszczegdblnych obiektéw sg widoczne na obrazach zintegrowanych metodg Ehlers
oraz PCA. Analiza jakosciowa (ocena wizualna) otrzymanych obrazéw, pozwala
stwierdzi¢, ze najlepsze dziatanie przy taczeniu danych optycznych i radarowych
charakteryzuje technike¢ Ehlers. Zintegrowane dane otrzymane z wykorzystaniem
tej techniki zachowujg wiernos¢ spektralng, co potwierdzajg badania m.in. Klonusa
(2008), Abdikana i Sanli (2012) oraz Pohl (2013). Wedtug Klonusa (2008) metoda
Ehlers w poréwnaniu z innymi technikami integracji charakteryzuje si¢ najwyzszymi
wskaznikami korelacji obrazéw zintegrowanych z wejsciowymi obrazami optycznymi.
Najwicksze znieksztalcenia wartosci spektralnych oraz tekstury migdzy oryginalnym
obrazem a obrazem zintegrowanym wystepuja z kolei dla integracji metodg Brovey.
Znieksztalcenia wartosci spektralnych wystepujg réwniez dla integracji metodg PCA,
ktéra powoduje wzmocnienie szczegéléw przestrzennych (zachowanie granic), ale
i zaburzenia cech spektralnych, co potwierdzajg réwniez badania m.in. Ulricha i in.
(2007). Zachowanie charakterystyk spektralnych oraz cech przestrzennych obrazu
ma istotny wpltyw na pézniejszg doktadnosé klasyfikacji zintegrowanych danych.
W niniejszych badaniach najwyzsze dokladnosci klasyfikacji upraw zostaty osiggnigte
przy zastosowaniu integracji metodami Ehlers oraz PCA, najnizsze zas metodg Brovey.

Po wstgpnej ocenie wizualnej integracja metodami HPF oraz transformacji
falkowej zostata odrzucona, jednakze w wielu badaniach za najlepsza technike
integracji danych optycznych i radarowych jest uznawana wtasnie transformacja
falkowa (Amarsaikhan i in. 2010). Z kolei w badaniach Shanmugama i in. (2005)
to metoda Brovey jest najbardziej obiecujaca technika jezeli chodzi o zachowanie
informacji spektralnej, przestrzennej i teksturalnej. Moze to swiadczyé o tym,
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Ryec. 6. Przyktad obrazéw bedacych wynikami zastosowania réznych technik integracji danych
optycznych (obraz OLI) i radarowych (dane Sentinel-1A) por6wnane z oryginalnym obrazem
OLI: a—oryginalny obraz OLI (kompozycja kanatéw: 6, 5,4), b —integracja Ehlers, polaryzacja
VV, ¢ — Brovey, VV, d - PCA, VV, e — [HS, VV

Fig. 6. Examples of images obtained using different techniques of optical (L.andsat OL.I) and
radar data (Sentinel-1A) integration compared with the original OLI image: a — original OLI
image (band composition: 6, 5, 4), b — Ehlers, VV, ¢ — Brovey, VV, d - PCA, VV, e - [HS, VV

ze oprécz wybranej techniki integracji na otrzymane wyniki majg wplyw takze inne
czynniki, m.in. rodzaj uzytych danych badz tez specyfika obszaru badan. Osiagnigty
w pracy poziom doktadnosci klasyfikacji upraw jest zadowalajacy i poréwnywalny
z doktadnoscia uzyskiwang w podobnych pracach na terenie np. Danii (Sandholt
2001), Holandii (DeWit, Clevers 2004) i Kanady (McNairn i in. 2013; Iannini i in.
2013). W poréwnaniu z innymi badaniami dotyczgcymi integracji danych optycznych
i radarowych doktadnos¢ jest nieco nizsza — dla najwyzszej doktadnosci klasyfikacji
osiagnigtej w pracy (87,9%) réznica wynosi od 2% do 9%.

Zdecydowanie wyzsze doktadnosci osiggnigto dla klasyfikacji metodg Random
Forest (od 72,7% do 87,9%) niz metodg SVM (od 51,5% do 69,7%). Klasyfikacja
metodg Random Forest jest dobrym wyborem w badaniach obejmujgcych dane



OCENA MOZLIWOSCI WYKORZYSTANIA SATELITARNYCH DANYCH OPTYCZNYCH... 151

wielowymiarowe, pochodzgce z réznych zZrédet. W przypadku badar dotyczacych
klasyfikacji typéw pokrycia terenu klasyfikacja metodg Random Forest osigga
wyzsze doktadnosci niz klasyfikacja z wykorzystaniem klasycznych drzew decy-
zyjnych, zaréwno przy wykorzystaniu danych optycznych (Rodriguez-Galiano i in.
2012), jak i radarowych (Waske, Braun 2009). W przypadku klasyfikacji obrazéw
radarowych metody maksymalnego prawdopodobieristwa oraz klasyczne drzewa
decyzyjne zachowuja struktury klasyfikowanych obszaréw, sg jednakze narazone
na efekt ,,solii pieprzu”, charakterystyczny przy klasyfikacji danych SAR (Waske,
Braun 2009). W poréwnaniu z algorytmem SVM Random Forest wymaga specy-
fikacji mniejszej liczby parametréw, sg one réwniez tatwiejsze do zdefiniowania
(Pal 2005; Rodriguez-Galiano i in. 2012). Wyniki otrzymane w klasyfikacji metodg
Random Forest sg bardziej stabilne niz w innych metodach, sg one réwniez bar-
dziej obiecujace, biorgc pod uwage poziom szczegélowosci, np. rézne typy upraw
(Waske, Braun 2009).

W badaniach dotyczacych klasyfikacji upraw przeprowadzonych przez Nitzego
iin. (2012) wyzsza doktadnos¢ klasyfikacji uzyskano przy uzyciu algorytmu SVM
niz Random Forest, badania te wykorzystywaty jednak wytgcznie wysokorozdzielcze
dane optyczne. W przypadku klasyfikacji danych hiperspektralnych osiggane warto-
$ci doktadnosci dla SVM i Random Forest sg poré6wnywalne, przy czym klasyfikacja
obrazéw metodg Random Forest jest znacznie szybsza (Abe 2014).

Doktadnosé klasyfikacji zintegrowanych danych optycznych i radarowych w wigk-
szo$ci przypadkéw okazala si¢ nizsza lub poréwnywalna z tg osiagnictg przy klasyfi-
kacji pojedynczego obrazu OLI. W klasyfikacji metodg Random Forest najwyzsza
doktadnos¢ dla zintegrowanych obrazéw wyniosta 87,9%, podczas gdy dla obrazu
OLI - 85,7%. Takze w badaniach McNairna i in. (2009) doktadnos¢ klasyfikacji
zostata nieznacznie poprawiona przy zastosowaniu kombinacji obrazéw optycznych
i radarowych w stosunku do samych danych optycznych. Wykorzystanie w integracji
tylko jednego obrazu radarowego moze by¢ bowiem niewystarczajace do osiggnigcia
znaczgcej poprawy doktadnosci. Niestety z racji niedostgpnosci danych wykorzystanie
wigkszej liczby obrazéw, a tym samym odpowiedZ na pytanie, jak uzycie danych z réz-
nych momentéw czasowych pozwala zwigkszy¢ doktadnosé, byto niemozliwe. Warto
przypomnieé, ze dwa klasyfikowane obrazy pochodzity z dosé odlegtych momentéw
czasowych (r6znica dwéch miesigey). Przy czym obraz radarowy zostal pozyskany
w sierpniu, a wigc w porze zniw niektérych z analizowanych upraw. Optymalne byloby
wigc zastgpienie bgdZ dodatkowe wykorzystanie obrazu radarowego pozyskanego dla
wezesniejszego momentu czasowego, np. z lipca. Z dotychczasowych badan wynika
(np. De Wit, Clevers 2004; Blaes i in. 2005; Tannini i in. 2013), ze wybdr optymalnych
momentéw czasowych z okresu wegetacyjnego, dla ktérych pozyskiwane sg obrazy,
jest niezwykle istotny w osiggni¢ciu wysokiej doktadnosci klasyfikacji upraw. Jest
to wreez kluczowy element i warunek teledetekeyjnych badan upraw, przy czym ze
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wzgledu na czesto ograniczony dostgp do danych jest to warunek trudny do spelnienia.
Niestety w przeprowadzonych badaniach nie byto mozliwe wykorzystanie danych dla
innych momentéw czasowych —dla danych optycznych z racji zachmurzenia obszaru,
natomiast w przypadku danych radarowych dane byly dostepne od pazdziernika
2014 r. Mimo wykorzystania tylko dwéch obrazéw osiggnicta doktadnosc jest jednak
satysfakcjonujaca.

Whnioski

Wykorzystanie zintegrowanych danych optycznych i radarowych w klasyfikacji
upraw pozwala na osiggnig¢cie wysokiej doktadnosci opracowanych map, jest jednak
silnie zalezne od zastosowanej metody integracji oraz algorytmu klasyfikacyjnego.
Najwyzsza osiggni¢ta doktadnos¢ ogélna osiggneta 87,9%. Polecanymi metodami
integracji danych optycznych i radarowych w identyfikacji upraw sg techniki Ehlers
i PCA oraz klasyfikacja metodg Random Forest. Warto pamigtad, ze na osiggnigta
doktadnosé, oprécz wybranych algorytméw przetworzen, ma wplyw szereg innych
czynnikéw: dobdér danych, specyfika obszaru — uprawiane rosliny, a takze rozdrob-
nienie gospodarstw i pél uprawnych. Niezwykle istotne jest réwniez wykorzystanie
danych dla kilku r6znych momentéw czasowych dla okresu wegetacyjnego na bada-
nym obszarze, ktére w tym opracowaniu byto niemozliwe. W przypadku danych
satelitarnych o rozdzielczosci 30- i 10-metrowej, uzytych w tych badaniach, wynik
klasyfikacji upraw czg¢sto moze nie by¢ satysfakcjonujgcy. Warto réwniez zaznaczyé,
ze wykorzystane dane sg stosunkowo nowe, dlatego zapewne potrzebne sg dalsze
badania, dotyczace m.in. opracowania metod ich przetworzen.
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