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STRESZCZENIE: Analizujac wady i zalety danych pochodzacych z réznych sensor6w mozna
stwierdzi¢, ze dostarczane przez nie dane moga okazac si¢ czgsto niekompletne lub niewystarczajace.
Dla danych optycznych ograniczeniem moze okazaé si¢ rejestracja w trudnych warunkach
atmosferycznych, dla danych radarowych niewystarczajaca rozdzielczo$¢ lub wystgpowanie szuméw
radarowych. Biorac pod uwage te wszystkie czynniki, szczegdlnie interesujace wydaje sig¢ byc
faczenie obrazoéw pochodzacych z réznych Zrédet i ich wspdlne wykorzystanie. Korzysci ptynace
z integracji obrazéw radarowych z optycznymi sprawdzono pod katem mozliwo$ci polepszenia
wynikéw klasyfikacji obszaréw miejskich. Prébowano odpowiedzie¢ na pytanie, w jakim stopniu
dane radarowe moga polepszy¢ wynik klasyfikacji i czy moga by¢ one alternatywnym zrédiem
w przypadku braku danych optycznych. Nie skupiono si¢ na samych technikach klasyfikacji,
wykorzystano standardowe klasyfikatory w podejsciu nadzorowanym. Zwrécono jednak uwagg na
dynamicznie rozwijajaca si¢ w ostatnim czasie klasyfikacj¢ obiektowa i podjgto prébg poréwnania jej
wynikéw z klasyczna klasyfikacja oparta na pikselach. Poniewaz w przypadku danych radarowych
bardzo cennym zrédtem informacji jest tekstura, to jej wykorzystaniu po§wigcono gtéwna czg$¢ prac.
W rezultacie, zastosowanie odpowiednio dobranych miar teksturalnych z tzw. macierzy zdarzen
(ang. Grey Level Co-occurence Matrix - GLCM) spowodowalo wzrost doktadnosci wspdlnej
klasyfikacji w poréwnaniu do klasyfikacji uzyskanej dla poszczegdlnych sensoréw.

1. WSTEP

Teledetekcja oparta na analizie obrazéw zarejestrowanych w zakresie widzialnym jest
z powodzeniem wykorzystywana w produkcji i aktualizacji map terenéw miejskich
i monitoringu zmian ich uzytkowania. Pewne ograniczenia moga pojawi¢ si¢ w przypadku
koniecznosci rejestracji obrazéw optycznych w specyficznych i trudnych warunkach, na
przyktad w miejscach gdzie czgsto zalegaja chmury. W przypadku, kiedy wymagane sa
systematyczne, wieloczasowe i niezawodne metody pomiaru, obrazy radarowe mogtyby
sta¢ sig alternatywnym zrédlem danych. Ich istotng przewaga jest mozliwos¢ rejestracji
w ciagu dnia i w nocy, niezaleznie do warunkéw pogodowych i §rodowiskowych, dzigki
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czemu moga by¢ one czgdciej pozyskiwane. Pomimo to, wykorzystanie danych
radarowych, szczegdélnie w kontek$cie aplikacji miejskich, nie jest upowszechnione.
W znacznej mierze, powodem moze by¢ specyficzny charakter tych obrazéw, trudniejsze
przetwarzanie, a przede wszystkim brak satelitarnych sensor6w obrazujacych
z odpowiednia rozdzielczo$cia przestrzenna. Sytuacje moze zmieni¢ pojawienie si¢
w ostatnim czasie satelity TerraSAR-X, a w przysztoéci COSMO/Skymed, ktérych
rozdzielczo§¢ przestrzenna bedzie poréwnywalna do istniejacych wysokorozdzielczych
obrazéw optycznych.

Problematyka fuzji danych z réznych sensoréw zajmuje si¢ migdzy innymi Data
Fusion Technical Committee of IEEE-GRSS (International Institute of Electrical and
Electronic Engineers, Geoscience and Remote Sensing Society), skupiajacy srodowisko
naukowe oraz organizujacy konferencje zwiazane z ta tematyka. W tym roku komitet
oglosit konkurs zwiazany z klasyfikacja obszar6w miejskich z wykorzystaniem
udostgpnionych obrazéw radarowych i optycznych a gtéwnym celem calego
przedsigwzigcia bylo sprawdzenie istniejacej metodologii w tym zakresie. Ogloszony
konkurs zachecil autorke artykutu do przyjrzenia sig blizej problematyce integracji danych
z réznych sensoréw, a publikacja jest opisem wstgpnych prac mozliwych do zrealizowania
dzigki udostgpnionym danym.

Obrazy radarowe rejestrowane przez sensor SAR (Synthetic Aperture Radar)
dostarczaja ogromna liczbg danych na temat wlasciwosci strukturalnych i dielektrycznych
obiektéw, co wydaje si¢ szczegdlnie przydatne w tak zlozonym Srodowisku, jakim jest
obszar miejski. Gtéwna czg$¢ prac zostala wigc skupiona na wyciagnigeiu jak najwigksze;j
ilodci informacji z danych SAR i ich wykorzystaniu w klasyfikacji z danymi optycznymi.
Mozliwosci te byly jednak w pewien sposéb ograniczone, a wynikato to z udostgpnionych
danych radarowych (tylko obrazy amplitudy, przetworzone, bez polaryzacji). Ostatecznie,
w przypadku danych radarowych skupiono si¢ na informacji o teksturze obrazéw, ktéra
moze by¢ szczegélnie przydatna dla obszaréw miejskich o duzej réznorodnosci.
Do klasyfikacji obrazow wykorzystano parametry teksturalne Haralick’a, tworzone na
podstawie macierzy zdarzen (GLCM — Grey Level Co-Occurrence Matrix), co szczegétowo
zostalo opisane w dalszej czgsci publikaciji.

2. OPIS DANYCH I CHARAKTERYSTYKA ANALIZOWANEGO OBSZARU

Dane zostaly udostgpnione przez Data Fusion Technical Committee of IEEE-GRSS,
ktéry oglosit konkurs na klasyfikacje zestawu obrazéw pochodzacych z ré6znych sensoréw.
Zbiér danych dotyczyl obszaru miasta Pavia w pétnocnej czgSci Wioch, a w jego skladzie
znalazlo si¢ dziewig¢ obrazéw radarowych (tylko obrazy amplitudy), pozyskanych przez
sensor ERS-1 1 2 (1992-1995) oraz dwa obrazy Landsata (TM5 z 1994 i TM7 z 2000 roku).
Wszystkie obrazy byly udostgpnione w formie przetworzonej (przeprébkowane,
wpasowane), o wielkos$ci piksela ok. 10.5m.

Do przeprowadzenia analizy dokladnosci klasyfikacji udostgpniony zostal réwniez
wzorzec (tzw. ground-truth). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze gtéwnym celem byla klasyfikacja
obszaréw miejskich, dlatego wzorzec zawiera przede wszystkich informacj¢ na temat
rodzajéw zabudowy miejskiej.
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Rys. 1. Obraz wzorca oraz charakterystyka zabudowy miasta
3. CECHY TEKSTURALNE HARALICK’A

Kazdy obraz cyfrowy posiada pewne charakterystyczne cechy zwiazane
z wystgpowaniem koloréw, kontrastem, powtarzajacymi si¢ motywami tektury, ich
wielkoscig i ksztaltem. Istnieja metody analizy obrazéw pozwalajace opisa¢ te cechy za
pomoca pewnych miar statystycznych. Miary te moga by¢ obliczane na podstawie réznych
charakterystyk statystycznych wyznaczanych bezposrednio z obrazu (histogram pierwszego
rzgdu) lub z macierzy (ewentualnie wektoréw) opisujacych relacje migdzy pikselami
o poszczegdlnych poziomach szarosci (histogram drugiego lub wyzszego rzedu)
(Rudnicki, 2002).

Na podstawie histogramu pierwszego rzgedu mozemy obliczy¢ proste cechy
teksturalne, takie jak odchylenie standardowe czy wariancj¢. W latach 70-tych Haralick
(Haralick et al., 1979a) zaproponowat bardziej ztozone miary, obliczane na podstawie
tzw. macierzy zdarzen (Grey-Level Co-Occurrence Matrix), opisujacej jak czgsto rézne
kombinacje pozioméw szarosci pikseli wystepuja na obrazie cyfrowym (Hall-Beyer, 2000).

Co-Occurrence Matrix lub Grey-Level Co-Occurrence Matrix, wystgpujaca pod
skrétem GLCM, nie posiada jednoznacznej nazwy w jezyku polskim. Najczesciej
pojawiajace si¢ okreSlenia to: macierz zdarzen, przej$¢, koincydencji oraz histogram
drugiego rzedu. W niniejszym artykule wykorzystywana bedzie nazwa ,,macierz zdarzen”.

3.1. Macierz zdarzen

Macierz zdarzen jest macierza kwadratowa a jej rozmiar okre$lony jest iloscia
poziomoéw szaro$ci obrazu. Warto$ci macierzy okres$laja ile razy piksel o danej jasno$ci
(piksel referencyjny) sasiaduje z pikselem o innej jasnosci (pikselem sasiednim) a zwiazek
ten wyznaczany jest dla okreslonego kierunku oraz odlegtosci migdzy nimi (Hall-Beyer,
2000). Badanymi kierunkami sa najcze$ciej 0°, 45°, 90°, 135° (Rys. 2), co przy zadanej
odlegtosci d odpowiada wektorom w uktadzie wspétrzednym x,y: [0,d], [d,d], [d,0], [d,-d].

-

b 135°

Rys. 2. Rozmieszczenie badanych kierunkow
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Mozna wyrézni¢ nastgpujace etapy tworzenia macierzy zdarzen:

stworzenie pustej ramki macierzy,

okreslenie przestrzennych relacji migdzy pikselem referencyjnym a pikselem
sasiednim (odlegtos¢ i kierunek),

zliczenie wystapien poszczegélnych par pikseli i wypelnienie ramki
macierzy,

stworzenie macierzy symetrycznej (dodanie do istniejacej macierzy jej
transpozy),

normalizacja macierzy — nadanie macierzy rozktadu prawdopodobienstwa,
poprzez podzielenie warto$ci kazdego jej elementu Vijj przez sumg
wszystkich elementéw (liczbg wszystkich par), (1).

V..
M p =i

J N-1
2V

i,j=0

Ilustracja ponizej (Rys. 3) przedstawia etapy tworzenia horyzontalnej macierzy
zdarzen obliczonej dla odlegtosci jednego piksela (1,0). Symetryczna i znormalizowana
macierz stanowi podstaweg do obliczenia miar teksturalnych.
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Rys. 3. Etapy tworzenia macierzy zdarzen: a) przyktadowy obraz; b) pusta ramka macierzy
zdarzen; c) zliczenie wystapien poszczegdlnych par pikseli (1,0); d) przeksztalcenie
macierzy w macierz symetryczna; ) macierz symetryczna po normalizacji
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3.2. Cechy teksturalne

Haralick jako pierwszy zaproponowat 14 cech teksturalnych, ktére z powodzeniem od
lat wykorzystywane sa w klasyfikacji obrazéw. Wszystkie miary obliczane sa na podstawie
znormalizowanej macierzy zdarzen. Podobnie jak w przypadku filtracji, najpierw
definiowana jest wielko$¢ okna, dla ktérego obliczane sa parametry teksturalne. Przyjmuja
one posta¢ pojedynczych wartosci, ktére sa przypisywane §rodkowemu pikselowi okna.
W taki sposéb tworzony jest caly obraz przedstawiajacy wartosci tekstury (Rys. 4).

Y A

Rys. 4. Obrazy tekstury stworzone na podstawie macierzy zdarzefi, wykorzystane
w klasyfikacji: a) $rednia, b) jednorodnos¢, c) entropia, d) drugi moment

Haralick sugerowat obliczenie wszystkich miar teksturalnych we wszystkich czterech
kierunkach, obliczenie $redniej i zakresu kazdej miary, a nast¢pnie wykorzystanie ich jako
sygnatury w procesie klasyfikacji. Ostatecznie wykorzystuje si¢ tylko pewna grupe miar,
poniewaz wigkszo$¢ z nich jest ze sobg mocno skorelowana. Miary teksturalne mozna
podzieli¢ na trzy grupy (Hall-Beyer, 2000):

e  Kkontrastu (kontrast, jednorodnos$¢, odmiennosc),
e uporzadkowania (entropia, drugi moment, energia),
e  statystyczna (Srednia, wariancja, korelacja).

Jedna z zasad, jaka mozna si¢ kierowa¢ przy wyborze odpowiednich miar, jest wybor
po jednym parametrze z grupy kontrastu i uporzadkowania, oraz dwoéch parametréw
z grupy statystycznej (najcz¢$ciej $redniej i korelacji). Nie ma niestety uniwersalnej metody
wyboru, a pierwszym etapem prac jest najcz¢sciej wizualna selekcja obrazow tekstury.

Podczas przeprowadzonej klasyfikacji wykorzystano obrazy teksturalne stworzone
w programie ENVI. Program ten posiada mozliwo$¢ obliczenia 8 miar teksturalnych na
podstawie macierzy zdarzen, po zdefiniowaniu wielko$ci okna i wektora przesunigcia.
Ponizej przedstawiono réwnania miar obliczanych w programie ENVI (Hall-Beyer, 2000).

N-1
(2) kontrast = Z P (i~ )’

i,j=0
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4. KLASYFIKACJA OBRAZOW
4.1. Klasyfikacja pikselowa

Klasyczna klasyfikacja obrazow ma na celu pogrupowanie wszystkich pikseli w klasy,
na podstawie ich wilasnosci statystycznych. Liczba klas byta w tym przypadku z géry
okres$lona zgodnie ze udostgpnionym wzorcem, ktéry przedstawiat przede wszystkich trzy
klasy okre$lajace rodzaj zabudowy miejskiej (centrum, zabudowa miejska i podmiejska)
oraz szczatkowo roslinno$¢ i wodg. Analizujac wzorzec i wszystkie obrazy, wybrano
w miarg jednorodne i reprezentatywne pola treningowe dla kazdej klasy.

Klasyfikacj¢ pikselowa przeprowadzono w programie ENVI wykorzystujac
klasyfikator maksymalnego prawdopodobienstwa.

4.1.1. Oddzielna klasyfikacja dla obrazéw z poszczegolnych sensoréw

W pierwszym etapie sprawdzono mozliwoéci klasyfikacji przeprowadzonej oddzielnie
dla danych z poszczegdlnych sensoréw. Klasyfikacje wykonano dla wszystkich dziewigciu
obrazéw radarowych, wszystkich kanaléw Landsata TMS5 oraz Landsata TM7.
W przypadku danych radarowych konieczne bylo przeprowadzenie filtracji adaptacyjnej
w celu usunigcia szuméw radarowych tzw. speckle effect. Wybrano filtr adaptacyjny Frosta
o wielkosci okna [7x7].

4.1.2. Wspélna klasyfikacja obrazéw radarowych i optycznych
W przypadku wspélnej klasyfikacji danych z réznych sensoréw sprawdzano
kombinacj¢ réznych obrazéw radarowych oraz kanaléw z satelity Landsat. Dla danych

radarowych przeprowadzono analiz¢ skladowych giéwnych (ang. PCA - Principal
Component Analysis), technike liniowej transformacji danych obrazowych, w wyniku
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ktdrej z oryginalnych danych uzyskuje sig nowy zestaw obrazéw, tzw. sktadowych. Dzigki
analizie sktadowych gtéwnych, nowo utworzony zestaw obrazéw radarowych byt
nieskorelowany. Ostatecznie do wspélnej klasyfikacji wykorzystano pierwsza sktadowa
wszystkich obrazow SAR, oraz wszystkie kanaly Landsat TM5 i TM7.

4.1.3. Wykorzystanie cech teksturalnych obrazéw radarowych

Poniewaz wykorzystanie samych obrazéw radarowy we wspélnej klasyfikacji
z danymi optycznymi nie przyniosto poprawy rezultatéw, zdecydowano si¢ na wlaczenie
informacji na temat tekstury danych radarowych.

Wszystkie obrazy teksturalne stworzono na podstawie pierwszej sktadowe;j
z dziewigciu obrazéw radarowych. Parametry teksturalne zostaty obliczone dla poziome;j
macierzy zdarzen (1,0) przy wielko$ci okna 39x39. Spos$réd wygenerowanych o$miu
obrazéw teksturalnych, do dalszych prac wybrano tylko cztery: $rednia, jednorodnos¢,
entropi¢ i drugi moment (Rys. 4).

Ostatecznie do klasyfikacji wykorzystano nastgpujacy zbiér danych: pierwsza
sktadowa obrazéw radarowych (1_PCA_ERS), cztery obrazy teksturalne ($rednia,
jednorodno$é¢, entropia, drugi moment), wszystkie kanaty obrazu Landsat TM5 i TM7.

4.2. Klasyfikacja obiektowa

W przypadku klasyfikacji obiektowej, analizie podlegaja nie pojedyncze piksele, ale
obiekty tworzone w procesie zwanym segmentacja obrazu. Ogromna zaleta tej metody jest
mozliwos¢ wykorzystania dodatkowych informacji na temat badanych obiektéw. Oprécz
danych spektralnych, obiekt posiada ksztalt, teksturg, kontekst oraz okreslone potozenie
wzgledem innych obiektéw (eCognition User Guide 3).

Proces segmentacji obrazu, dobér odpowiednich parametréw okreslajacych powstate
segmenty, ma decydujace znaczenia na wyniki samej klasyfikacji. Wielko§¢ tworzonych
segmentéw okre$la parametr skali, okre$lajacy maksymalna dozwolona heterogeniczno$é
wynikowych obiektéw obrazu. Jednorodno§¢ powstajacego obiektu jest natomiast
definiowana przez kolor i ksztalt, przy czym kryterium ksztattu ztozone jest z dwdch
parametrow: gladkosci i zwartoSci. W praktyce, w procesie segmentacji uzytkownik
napotyka na rézne problemy a okredlenie odpowiednich parametréw segmentacji jest
procesem ztozonym i czasochtonnym.

Prace dotyczace klasyfikacji obiektowej przeprowadzono w programie eCognition.
Klasyfikacja w eCognition bazuje na logice rozmytej a dostgpne sa trzy rodzaje
klasyfikacji:

e oparta na polach treningowych z wykorzystaniem klasyfikatora najblizszego
sasiada  (SNN - Standard  Nearest  Neighbour),  dzialajacego
w wielowymiarowej przestrzeni cech,

e oparta na wiedzy przedstawionej w formie jednowymiarowych funkcji
przynaleznosci,

e kombinacja wyzej wymienionych.
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4.2.1. Wspoélna Kklasyfikacja obrazéw radarowych z optycznymi z wykorzystaniem
tekstury.

W ostatnim etapie starano si¢ sprawdzi¢ czy przeprowadzenie klasyfikacji obiektowej
dla takiego zbioru danych jak w przypadku klasyfikacji pikselowej moze przynie$¢ lepsze
wyniki. Zestaw obrazéw, ktéry okazal si¢ najlepszy w klasyfikacji opartej na pikselach
nie okazal si¢ jednak odpowiedni w przypadku klasyfikacji obiektowej. Podobnie jak
wczedniej, wykorzystano obrazy tekstury, ale przy nieco innych parametrach macierzy
zdarzen (wielko$¢ okna 21x21). Decydujace znaczenie w calym procesie klasyfikacji
odegrat dobér odpowiednich parametréw w etapie segmentacji, ktéry dla takiego zestawu
danych o niskiej rozdzielczosci okazal si¢ bardzo czasochlonny i trudny do analizy
wizualne;j.

W programie eCognition mozliwa jest rowniez analiza cech dotyczaca tektury obrazu.
Miary teksturalne obliczane sa na podstawie macierzy zdarzen (GLCM) oraz wektora
réznic poziomdéw szarosci (GLDV - Grey Level Difference Vector), liczonego jako suma
przekatnych macierzy zdarzen. Miary mozna obliczy¢ dla kazdego kanatu i we wszystkich
kierunkach, a nastgpnie ich cechy dla poszczegdlnych klas opisa¢ za pomoca funkcji
przynaleznosci.

Sprawdzone zostaly dwie metody klasyfikacji: opartej wylacznie na polach
treningowych oraz kombinacji informacji zawartej w polach treningowych z wiedza na
temat klas. Poniewaz wykorzystanie cech teksturalnych w programie eCognition, mozliwe
jest tylko przy klasyfikacji opartej na wiedzy o klasach, zapisanej w postaci funkcji
przynalezno$ci, zdecydowano, ze do zestawu danych wykorzystanych w procesie
klasyfikacji, zostang wtaczone obrazy teksturalne stworzone w programie ENVI. Dzigki
temu, mozliwe bylo przeprowadzenie klasyfikacji opartej wylacznie na polach
treningowych (tych samych, ktére byly wykorzystane w programie ENVI).

Ostatecznie klasyfikacjg przeprowadzono dla nastgpujacego zbioru danych: pierwsza
sktadowa obrazéw radarowych (1_PCA_ERS), trzy obrazy teksturalne ($rednia, entropia,
drugi moment), 4 pierwsze sktadowe obrazu Landsat TM5 (4_PCA_Landsat TMS) i TM7
(4_PCA_Landsat TM7).

Parametry segmentacji obrazu, przy wykorzystaniu zaréwno kanatéw radarowych
i optycznych: skala — 45, kolor — 0.2, gtadko$¢ — 0.7, zwarto$¢ — 0.3.

5.  WYNIKI KLASYFIKACJI I WNIOSKI

Podczas klasyfikacji obszaru miasta Pavia, najwigksze trudnosci sprawiato
rozréznienie obszaréw miejskich z podmiejskimi i to wladnie te klasy uzyskiwaly najnizsze
doktadnodci. Obszary miejskie charakteryzowaly si¢ wigksza ggstoscia budynkéw
i mniejsza ilocia rodlinnosci, ale nawet przy obserwacji wizualnej, trudno byto
zadecydowacd, czy dany fragment powinien naleze¢ do klasy miejskiej czy podmiejskie;.
Poniewaz obszary podmiejskie w znacznej czgsci zawieraly tereny zielone, powodowato to
czesto bledna klasyfikacje roslinnosci w okolicach miasta jako tereny zabudowy
podmiejskie;j.

Zaproponowane w programie eCognition podejscie obiektowe oparte wylacznie na
polach treningowych dato wyniki bardzo zblizone do podejscia pikselowego. W dalszym
ciagu jednak nie udalo si¢ usuna¢ nadmiarowos$ci klasy podmiejskiej, przez co czgsé
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ro$linnoéci byla bl¢dnie klasyfikowana jako zabudowa podmiejska. Problem ten zostat
ostatecznie rozwiazany po uwzglednieniu w procesie klasyfikacji wiedzy na temat klas
(za pomoca funkcji przynalezno$ci), ale nie pomdégt w rozréznieniu samych rodzajéw
zabudowy, przez co ogdlna doktadno$¢ spadia do 61,6%. Wyniki wszystkich opisanych
klasyfikacji zostaly przedstawione w tabeli ponizej (Tab 1).

Tab 1. Wyniki klasyfikacji

Catkowita Indeks
doktadnos¢ Kappa

ERS 1/2 (9 obrazéw) 42,20% 0,1867
Landsat TM5S 61,90% 0,4109
Landsat TM7 60,30% 0,3923
1_PCA_ERS
Landsat TM5S 62,92% 0,4340
Landsat TM7
1_PCA_ERS
obrazy teksturalne (39x39)
e $rednia
¢ jednorodno$é¢
e entropia
e drugi moment
Landsat TM5
Landsat TM7 (Rys. 5a)
1_PCA_ERS
obrazy teksturalne (21x21)
e $rednia
® entropia 69,10% 0,5180
e drugi moment
4_PCA_Landsat TM5
4_PCA_Landsat TM7 (Rys. 5b)
1_PCA_ERS
obrazy teksturalne (21x21)
e $rednia
e entropia 61,60% 0,4350
e drugi moment
4_PCA_Landsat TM5
4_PCA_Landsat TM7 (Rys. 5¢)

Zestaw danych

Prawdopodobienstwa

69,37% 0,5230

ENVI
Klasyfikator Maksymalnego

Sasiada

SNN -
Standardowy
Najblizszego

eCognition

SNN + funkcje
przynaleznosci
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Rys. 5. Wyniki wspdélnej klasyfikacji obrazéw radarowych z optycznymi
z wykorzystaniem obrazéw teksturalnych: a) klasyfikacja pikselowa,
b) klasyfikacja obiektowa na podstawie pdl treningowych,
c) klasyfikacja obiektowa na podstawie podl treningowych i funkcji przynaleznosci

Przeprowadzone prace potwierdzity, ze wspélne wykorzystanie obrazéw radarowych
i optycznych moze przynie$¢ wiele korzysci w tworzeniu map pokrycia terenu. Ze wzgledu
na charakter udostgpnionych danych radarowych (tylko przetworzony obraz amplitudy)
nie przedstawiono w petni mozliwoséci obrazéw SAR, mimo to, juz samo wykorzystanie
informacji o teksturze poprawilo wynik klasyfikacji. Doktadno§¢ wspélnej klasyfikacji
w stosunku do klasyfikacji tylko dla danych optycznych wzrosta z 61,90% do 69,37%.
Pomimo duzych mozliwoséci, jakie daje program eCognition w definiowaniu klas, dla
zbioru danych o niskiej rozdzielczo$ci przestrzennej nie udato si¢ poprawi¢ rozréznienia
obszaréw zabudowy miejskie;j.
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INTEGRATION OF RADAR AND OPTICAL DATA FOR LAND COVER
MAPPING

KEY WORDS: classification, data fusion, SAR, texture

SUMMARY: While analysing the advantages and drawbacks of data coming from different sensors ,
it can be observed that acquired data can be often incomplete or insufficient. Registration in difficult
atmospheric conditions can be the limitation factor for optical data, whereas for the radar data it can
be the insufficient resolution or occurring speckle effect. Taking into consideration all these factors,
the integration of images from various sources and using them jointly seem to be very interesting. The
benefits resulting from the integration of radar and optical images were checked for possible
improvement of the results of classification of urban areas. The question is how radar images can
improve the result of classification and whether they can be the alternative source in case of lack of
optical images. The analysis of various techniques of classification was not the main concern, but the
standard classification in supervised approach was used. The attention was also drawn to the object-
based classification developing very dynamically recently, and attempt was made to compare the
results of pixel and object-based classification. Due to the fact that, for the radar data, the most
important source of information is the texture, that was the main focus of the work. . Consequently,
the use of suitably selected textural features from co-occurrence matrix (Grey Level Co-occurrence
Matrix — GLMC) caused the increase of accuracy of joint classification, as compared to classification
of images from individual sensors.
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