Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji, Vol. 17a, 2007
ISBN 978-83-920594-9-2

SELEKCJA PODOBRAZOW DLA POTRZEB DOPASOWYWANIA ZDJEC
LOTNICZYCH OPARTA NA HISTOGRAMACH GRADIENTU I SIECI
NEURONOWE]

SELECTION OF SUB-IMAGES FOR AERIAL PHOTOGRAPHS MATCHING
PURPOSES BASED ON GRADIENT DISTRIBUTION AND NEURAL
NETWORKS

Anna Czechowicz', Zbigniew Mikrut®

! Katedra Geoinformaciji, Fotogrametrii i Teledetekcji Srodowiska, AGH w Krakowie
2 Katedra Automatyki, Akademia Gérniczo-Hutnicza w Krakowie

SEOWA KLUCZOWE: fotogrametria, wzajemne dopasowanie, algorytm Canny’ego, histogram
gradientéw, SOM, sieci Kohonena, sieci backpropagation

STRESZCZENIE: Artykut przedstawia wyniki wykorzystania sieci neuronowych do selekcji
podobrazéw oraz wyniki wyszukiwania wybranych obszaré6w na pozostatych zdjgciach
z wykorzystaniem rozktadu odpowiedzi dla sieci SOM Kohonena. Zaproponowano reprezentacjg
fragmentu obrazu oparta na rozktadzie wartosci modutu gradientu i jego kierunku. Badania
przeprowadzono na dziewigciuset podobrazach zdjg¢ lotniczych okolic Krakowa o réznym pokryciu
terenu podzielonych na trzy kategorie: obszaréw korzystnych, posrednich i niekorzystnych pod
wzgledem wyszukiwania cech do orientacji wzajemnej. Dla kazdego z obrazéw, w oparciu
o algorytm Canny’ego, wyznaczono krawedzie. Na podstawie wartosci gradientu i kierunkow
wykrytych krawedzi sporzadzono histogram, ktéry nastgpnie postuzyl wyznaczeniu reprezentacji
podobrazu w postaci profilu kierunku. Tak przygotowana reprezentacj¢ wykorzystano do uczenia
sieci neuronowych metoda nadzorowana (backpropagation) oraz nienadzorowana (Kohonena),
a nastgpnie do klasyfikacji obszaréw nauczonymi sieciami. W przypadku sieci backpropagation
miarg efektywnosci klasyfikacji byt globalny wspétczynnik rozpoznania oraz macierz pomytek. Dla
sieci Kohonena wyznaczano wspéiczynnik kompletnosci i poprawnosci. Wyniki zestawiono
z rezultatami otrzymanymi na drodze uczenia metoda wstecznej propagacji btedéw, gdzie
generowane na mapie Kohonena odpowiedzi stanowily sygnal wejSciowy dla warstwy
backpropagation. W dalszym etapie wytypowane obszary korzystne poszukiwano na sasiednich
obrazach. Wzmocniony funkcja preferujaca wysokie wartoéci rozktad odpowiedzi na mapie cech sieci
Kohonena, uzyskany dla podobrazéw korzystnych, poréwnywano z rozkladem dla podobrazéw
o tych samych wymiarach na sasiednich zdjgciach. Za miar¢ podobiefistwa obszar6w przyjgto
wspotczynnik korelacji dla poréwnywanych odpowiedzi sieci.
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1. WPROWADZENIE

Wyznaczenie wzajemnego polozenia kolejnych zdje¢ lotniczych to jeden
z podstawowych etapéw przygotowania modelu fotogrametrycznego.

Automatyzacja tego procesu jest jednym z kluczowych probleméw fotogrametrii.
W typowej procedurze mozna wymieni¢ osiem etapéw: 1) pozyskanie piramidy obrazéw
dla obu zdjg¢, 2) wyznaczenie pokrycia oraz przyblizonych wartosci obrotu i réznicy skali
migdzy zdjgciami na najwyzszym poziomie piramidy, 3) pozyskanie cech, 4) dopasowanie
tych cech, 5) wyznaczenie zgrubnych warto§ci parametréw orientacji wzajemnej,
6) powtérzenie procedur pozyskania i dopasowania cech oraz okreSlenia parametré6w na
coraz nizszych poziomach piramidy obrazéw w celu zwigkszenia dokladnosci,
7) okreslenie potozenia punktéw homologicznych z podpikselowa doktadnoscia,
8) obliczenie elementéw orientacji wzajemnej (Heipke, 1997).

Wiréd tych etapéw najistotniejsze i najtrudniejsze sa: etap pozyskania cech na obrazie
oraz poszukiwanie ich odpowiednika na pozostatych obrazach. Pozyskiwanymi cechami sa
punkty, linie oraz powierzchnie. Wéréd stosowanych metod pasowania wyr6zni¢ mozna
najpopularniejsza korelacjg krzyzowa, pasowanie metoda najmniejszych kwadratéw (Least
Squares Matching), Feature Based Matching lub Relational Matching (Heipke, 1997).

Opisywane badania obejmowaty dwa etapy. Pierwszy to etap klasyfikacji, w ktérym
sprawdzano mozliwo$ci wykorzystania sieci neuronowych (typu backpropagation oraz Self
Organizing Map Kohonena) do selekcji na zdjgciu lotniczym obszaréw ,,korzystnych” pod
wzgledem wyszukiwania elementéw wiazacych. Drugi to etap wyszukiwania wybranego
,korzystnego” obszaru na pozostalych zdjeciach z wykorzystaniem odpowiedzi
generowanych na mapie SOM.

W ramach badan zaproponowano dwustopniowa reprezentacj¢ fragmentu obrazu.
Za podstawowa reprezentacje przyjeto informacjg o rozktadzie wartosci gradientu oraz jego
kierunku (por. pkt 2). Druga reprezentacj¢ utworzyly warto$ci odpowiedzi neuronéw z
warstwy SOM Kohonena (por. pkt 4).

2. PODSTAWOWA REPREZENTACJA OBRAZU

Dla analizowanego fragmentu obrazu cyfrowego wyznaczana jest warto§¢ amplitudy
gradientu oraz jego kierunek. Wartoéci te obliczane sa przy pomocy algorytmu Canny’ego
(Parker, 1996). Algorytm sklada si¢ z dwoch etapéw: wstgpnego, obejmujacego redukcje
szuméw funkcja Gaussa oraz wlasciwego, w ktérym obliczany jest gradient odszumionego
obrazu.

Po usunigciu zaktécen z obrazu wyznaczany jest gradient w dwéch prostopadtych do
siebie kierunkach. W wyniku konwolucji odszumionego obrazu z odpowiednia maska
filtrujaca powstajq obrazy gradientu poziomego i pionowego, oznaczone w dalszej czgsci
jako Sx oraz Sy.

Wyznaczenie warto$ci amplitudy gradientu i jego kierunku to proste operacje
punktowe obliczane zgodnie z réwnaniami (1) oraz (2)

(1) M(k,1)= \/Sx(k,l)z +8, (k1)
@) O(k.l)=arctg S (k.1)/S, (k.1)
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gdzie:

- M —  amplituda gradientu

- 6 - Kkierunek amplitudy gradientu
- k1 -  wspétrzedne piksela obrazu

2.1. Dwuwymiarowy histogram gradientu

Reprezentacja obrazu w postaci dwuwymiarowego histogramu gradientu
w wyznaczana jest dla wszystkich pikseli obrazu, ktére sa pikselami krawedzi. W celu ich
wykrycia zastosowano dwie warto$ci progowe dla gradientu: wysoka (60) oraz niska (30).
Przyjmujac, ze krawedz wystgpuje w miejscach, dla ktérych warto$§¢ amplitudy gradientu
jest wigksza od warto$ci progowych, utworzono dwa obrazy zawierajace piksele krawedzi.
Oba zostaty wykorzystane podczas grupowania pikseli krawedzi metoda $ledzenia
krawedzi (edge tracking), gdzie w pierwszej kolejnosci algorytm wyznacza przebieg
krawedzi na obrazie o progu 60, luki za$ uzupetnia informacja z obrazu o progu 30.

Pojedyncze pole dwuwymiarowego histogramu gradientu odpowiada liczbie pikseli
krawedzi, dla ktérych wartos$ci gradientu oraz jego kierunku mieszcza si¢ w zadanych
przedziatach:

k=K I=L
B3) w; = pylkl) i=12..n j=12..m
k=1 I=1
przy czym:
1 gdy M(k,1)=in®(k,I)=j
@ py(k.l)= )
0w przeciwnym przypadku
gdzie:
- wijj -  warto$¢ dwuwymiarowego histogramu gradientu
- n,m —  liczba przedziatéw, na ktére zostal podzielony odpowiednio zakres
wartosci kata i warto$ci gradientu
- klorazK, L -  odpowiednio wspéirzedne i rozmiar obrazu wejsciowego

Na podstawie tak przygotowanego histogramu wyznaczany jest wektor cech
w postaci: profilu maksymalnych i $rednich warto$ci modutu gradientu, ktére powstaja
poprzez rzutowanie odpowiednio wartosci maksymalnych i $rednich na 0§ modutu
gradientu oraz profilu maksymalnych i $rednich wartosci kierunku (utworzonych w
analogiczny sposéb).

Przyktadowy histogram wraz z wizualizacja wektorow cech przedstawiono na
rysunku 1.

W celu wykrycia ewentualnych réznic w przebiegu reprezentacji dla obszaréw
réznigcych si¢ pokryciem terenu pozyskano wektory cech dla kilku fragmentéw zdjg¢
lotniczych. Obrazy podzielono na dwie grupy: reprezentujace obszary korzystne oraz
niekorzystne pod wzglgdem wyszukiwania cech do orientacji wzajemnej zdj¢é. Obszary
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korzystne to takie, ktére charakteryzuja si¢ duza iloScia przebiegajacych pod réznymi
katami elementéw liniowych oraz elementéw kontrastowych. Sa to np. tereny zabudowane,
miejsca skrzyzowan drég (Rys. 1). Obszary niekorzystne za$ to te, na ktérych znajduja si¢
réwnolegte linie lub nie wystgpuja kontrastowe elementy. Sa to np. obrazy pél uprawnych,
tak, laséw, zbiornikéw wodnych.

j Dwuwymiarowy histogram
gradientu

Reprezentacja gradientu

max
10*mean

Gradient

-100 0 100
Kierunek [stopnie]

Reprezentacja kierunku
Obraz testowy 0.01

0.008

0.006

0.004

0.002[

-100 0 100
max
10*mean

Rys. 1.Dwuwymiarowy histogram gradientu i wektory cech (profile) dla obszaru
,.korzystnego”

Charakter reprezentacji kierunku rézni si¢ w wigkszoéci przypadkéw dla obu typéw
obszaréw. Zaobserwowano co najwyzej dwa maksima dla obszaréw niekorzystnych oraz
co najmniej trzy maksima dla obszaréw korzystnych (Rys. 1). W przypadku wykreséw
profilu modutu nie stwierdzono wyraznych réznic w przebiegu reprezentacji. Na tym etapie
badan przyjeto wigc jedynie katowe zaleznodci, jako wystarczajace do proby podziatu
obszar6w obrazu na korzystne i niekorzystne pod wzgledem wyszukiwania punktéw do
orientacji wzajemne;.

3. KLASYFIKACJA PODOBRAZOW ZDJEC LOTNICZYCH

Zrédiem danych sa zdjgcia lotnicze obszaru Krakowa w skali szarosci (sktadowa G
z obrazu kolorowego RGB) o rozdzielczosci 600 dpi, z ktérych wybrano 900 podobrazéw
o wymiarze 240x160 pikseli. Dla podobrazéw wyznaczono profil maksymalnych i $rednich
wartos$ci kierunku gradientu z agregacja kata 5° oraz 20° (por. rys. 2).

Kazdy podobraz zostat zaklasyfikowany niezaleznie przez pigciu ekspertow
fotogrametréw do jednej z trzech grup: obszaréw korzystnych, niekorzystnych oraz
posrednich pod wzgledem wyszukiwania elementéw do wzajemnego dopasowania zdjgc.
Przynalezno$¢ do danej klasy wyznaczala warto$¢ medianowa klasyfikacji. Probki
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podzielono na dwa zbiory: uczacy oraz testowy. Wektory danych znormalizowano do
przedziatu 0+1.

Sieci neuronowe uczono dwiema metodami: nadzorowang - wykorzystujac sie¢ typu
backpropagation i nienadzorowana — stosujac sie¢ SOM Kohonena, oraz na dwa sposoby —
zbiorami uczacymi sktadajacymi si¢ z trzech lub dwoéch klas. W pierwszym przypadku
zbiér uczacy skladat si¢ z prébek wszystkich trzech klas, w drugim za$ z prébek klasy
korzystnej i niekorzystnej. Klasyfikacja prébek posrednich wykonana przez ekspertow
charakteryzowala si¢ najwigksza ilodcia skrajnych ocen, stad do badan przyjgto réwniez
wariant z dwiema klasami.

W dalszej czgéci artykulu przedstawione beda jedynie wyniki uczenia i testowania
dwiema klasami, gdyz dla nich uzyskano wyzsza efektywno$¢ klasyfikacji.

3.1. Klasyfikacja obszaréw metoda nadzorowana z wykorzystaniem sieci typu
backpropagation

Jedna z podstawowych cech majacych wptyw na efektywnod¢ sieci typu
backpropagation jest liczba warstw ukrytych oraz ich wielko$¢ (ilo$¢ neuronéw). Badania
przeprowadzono dla sieci z jedna warstwa ukryta o zmiennej liczbie neurondw.
Aktualizacja wag nastgpowata kazdorazowo po prezentacji catego zbioru uczacego tj. po
jednej epoce. Sie¢ uczona byla przy uzyciu algorytmu Levenberga-Marquardta z
logarytmiczng funkcjq transferu w 2000 epok. Do eksperymentéw wykorzystano Neural
Network Toolbox §rodowiska programistycznego Matlab (Beal, 1998).

Rezultaty uczenia osiagngty warto$¢ 100%, natomiast wyniki rozpoznania wyniosty
$rednio 85.1%, maksymalnie 86.8% dla reprezentacji $redniej wartoséci kierunku gradientu
z agregacjq kata 20°. Dla wszystkich czterech reprezentacji i wybranych wielkosci warstwy
ukrytej, dla ktérych globalny wspétczynnik rozpoznania osiagnat lokalne maksimum,
przeprowadzono kilkukrotne uczenie sieci przy tych samych parametrach, przyjmujac
rézne wartoSciami wag poczatkowych. W tabeli 1 zestawiono globalne rozpoznania oraz
macierz pomytek dla najlepszego wyniku. Podczas jego wyboru kierowano si¢ nie tyle
najwyzsza wartoScia globalnego rozpoznania, ale zasada, ze bardziej niepozadanym
przypadkiem jest taki, gdy sie¢ zaklasyfikuje obszary niekorzystne (n) jako korzystne (k),
niz gdy obszary korzystne zostang pominigte (por. pod$wietlone pole w tabeli 1).

Tab 1.  Wyniki uczenia i rozpoznania dla profilu $rednich wartosci kierunku gradientu i
10 neuronéw w warstwie ukrytej (struktura sieci: 73 — 10 — 2)

Profil srednich wartosci kierunku 73 — 10 — 2*
Zbior uczacy Zbior testowy
Rozpoznanie 99.1% 84.9%
Macierz k n k n
pomytek k 168 3 151 16
n 0 159 25 80

* notacja: liczebno$¢ warstwy wejéciowej — ukrytej — wyjsciowej
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900 obrazéw caci
[_o00obrazéw | wiasytkaa
manualna

Profil kierunku
| Wartosci §rednie | Wartosci maksymalne
Agregacja 5° Agregacja 20° Agregacja 5° Agregacja 20°
WEKTOR WEKTOR WEKTOR WEKTOR

73 elementowy 19 elementowy 73 elementowy 19 elementowy
Testowanie rozmej Testowanie réznej
ilosci neuronéw na > Sie¢ Kohonena | Sieé¢ Backpropagation | < ilosci neuronéw w

dwuwymiarowej warstwie ukrytej

mapie SOM

Rys. 2. Schemat badan dla celéw klasyfikacji podobrazéw zdjgc¢ lotniczych (szarym
obramowaniem wyrézniono najlepsze wyniki)

3.2. Klasyfikacja obszaréw metoda nadzorowang z wykorzystaniem warstwy SOM
oraz sieci backpropagation

Sie¢ Self Organizing Map Kohonena, jest jedng z najpopularniejszych sieci uczacych
si¢ bez nadzoru. Zazwyczaj ma posta¢ regularnej siatki dwuwymiarowej (mapy), w ktérej
wezlach przechowywane sa modele bardzo podobnych do siebie reprezentacji (Kohonen,
1997). Zdolno$¢ do grupowania reprezentacji z zachowaniem topologii powoduje bliskie
umiejscowienie na mapie cech elementéw podobnych — w tym przypadku obszaréw o
podobnych reprezentacjach (Tadeusiewicz, 1993). Powinno pozwoli¢ to na wybranie
neuronu (neuronéw) odpowiadajacych za obszary korzystne, a tym samym na dokonanie
selekcji podobrazéw na zdjeciu lotniczym.

Podstawowy wptyw na proces grupowania sygnatléw w przypadku sieci Kohonena ma
jej wielko$¢, czyli ilo§¢ neuronéw sktadajacych si¢ na dwuwymiarowa mapg cech. Badania
przeprowadzono dla sieci dwuwymiarowych przyjmujac rézne rozmiary warstwy.
Aktualizacja wag nastgpowala kazdorazowo po prezentacji catego zbioru uczacego.
Testowane sieci powstaty w §rodowisku MATLAB z wykorzystaniem funkcji biblioteki
SOM Toolbox udostgpnionej przez Laboratory of Computer and Information Science
Uniwersytetu w Helsinkach (Alhoniemi,2005).

Proces uczenia analizowano §ledzac dwa parametry $wiadczace o efektywnosci
uczenia tj. wspélczynnik kwantyzacji ge oraz topologii fe. Wspdlczynnik kwantyzacji to
$rednia odlegto$¢ pomigdzy zbiorem probek i jego wektorem zwycigzca, wspdtczynnik
topografii za$ jest stosunkiem wszystkich wektoréw, dla ktérych pierwszy i drugi neuron
zwycigzca nie sg sasiadami (Vesanto, 2000).

Koncepcje klasyfikacji obszaréw metoda nienadzorowana z wykorzystaniem sieci
SOM Kohonena i techniki odrzucen (wyboru kilku najlepiej rozpoznajacych neuronéw)
przedstawiono w (Czechowicz, Mikrut, 2007). Do eksperymentéw wybrano sie¢ Kohonena
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19-28[7x4] (ilos¢ wejs¢ — ilos¢ neuronéw [wymiar sieci]) uczona reprezentacjq profilu
$rednich wartosci kierunku z agregacja 20°, ktéra uznano za najefektywniej klasyfikujaca
podobrazy zdj¢¢ lotniczych. Generowane przez niag odpowiedzi stanowily sygnat
wejsciowy dla warstwy backpropagation, ktéra dokonywata ostatecznej klasyfikacji, uczac
si¢ metoda nadzorowana.

Rezultaty uczenia dla najefektywniej klasyfikujacej sieci typu backpropagation
z pigcioma neuronami w warstwie ukrytej zestawiono w tabeli 2. Wyniki rozpoznania
osiagnety warto$¢ 84.5% (por. tab 2) i sa poréwnywalne z otrzymanymi na drodze
klasyfikacji nadzorowanej z wykorzystaniem podstawowej reprezentacji podobrazu (por.
tab 1).

Tab 2.  Wyniki selekcji podobrazéw zbioru uczacego i testowego

Profil srednich wartosci kierunku 73 — 10 — 2*
Zbior uczacy Zbior testowy
Rozpoznanie 98.2% 84.5%
Macierz k n k n
pomylek k 160 13 139 5
n 8 149 37 91

e notacja: liczebno$¢ warstwy wejsciowej — SOM[wymiar] — ukrytej — wyj$ciowe;j

4. WZAJEMNE DOPASOWYWANIE PODOBRAZOW ZDJEC LOTNICZYCH

Proponowana metoda dopasowania sklada si¢ z kilku etapéw. Dla podobrazu
sporzadzana jest reprezentacja podstawowa np. w postaci profilu $rednich wartosci
kierunku z agregacja 5°. Reprezentacja ta podawana jest nast¢pnie na wejscie nauczonej
sieci SOM Kohonena, ktéra generuje odpowiedzi. Neurony sieci reaguja na podana prébke
w ten sposob, ze przechowujace podobny model reprezentacji uzyskuja wysokie wartosci,
przechowujace za§ odmienny model niskie. Dla procesu dopasowania istotne sa
odpowiedzi wysokie, dlatego tez podlegaja one wzmocnieniu (wzmocnienie polega na
podniesieniu wszystkich wartosci odpowiedzi do potggi trzeciej). Tak przetworzona
informacja o podobrazie jest poréwnywana z podobna uzyskana dla podobrazéw w polu
poszukiwan. Miara dopasowania jest maksymalny wspétczynnik korelacji.

Eksperymenty przeprowadzono na zbiorze 36 par obrazéw, na ktére skladaly sig
wyselekcjonowane uprzednio podobrazy ,,korzystne” oraz ich odpowiedniki (obramowane
pasem o szerokosci 150 pikseli). Zaproponowana metod¢ dopasowania poréwnano
z metoda oparta na korelacji reprezentacji w postaci profilu kierunku oraz
z metoda area based matching wykorzystujaca korelacje krzyzowa oparta na kowariancji
(Stefano, 2004). Dla kazdej pary podobrazéw manualnie wyznaczono wspétrzedne lewego
gbérnego naroznika podobrazu w polu poszukiwan. Jako miarg prawidlowosci dopasowania
przyjeto maksymalny wspétczynnik korelacji oraz odleglo$¢ pomigdzy wspoétrzednymi
lewego gérnego naroznika wyznaczonymi w wyniku dopasowania, a wspétrzednymi
wyznaczonymi manualnie. Schemat postgpowania przedstawia rysunek 3.

155




Anna Czechowicz, Zbigniew Mikrut

szukanego w polu poszukiwan

‘Wyzmaczone manualnie
N ¢ Y
wspélrzedne podobrazu

Profil kierunku wartosci §rednie | Profil kierunku wartosci maksymalnych |
Podobraz w
stopniach
Agregacja 5° Agregacja 20° Agregacja 5° Agregacja 20° P L .
WEKTOR WEKTOR WEKTOR WEKTOR szaroscl
73 elementowy 19 elementowy 73 elementowy 19 elementowy
Wi i . 9
q;ifg;;izrlm Reprezentacjiw e EZ qsed
& ’ czystej formie Matching
mapie
KOHONENA

|

Dopasowanie
Miara dopasowania : wspéiczynnik korelacji, odlegtosé

Rys. 3. Schemat badan dla celéw wzajemnego dopasowania wybranych uprzednio jako
,.korzystne” fragmentéw zdjg¢ lotniczych (szarym obramowaniem wyrézniono
najlepsze wyniki)

Wyniki zestawiono w formie tréjwymiarowych histograméw. Histogram dla metody
dopasowania wykorzystujacej odpowiedzi generowane na mapie Kohonena o wymiarach
7x4 neuronéw uczonej reprezentacja w postaci srednich wartosci kierunku z agregacja kata
20° przedstawia rysunek 4. Przyjmujac, ze wyszukane poprawnie obszary charakteryzuja
si¢ odlegloscia nie wigksza niz 30 pikseli uzyskano nastgpujace wyniki poprawnej
lokalizacji podobrazéw na sasiednich zdjeciach:

- dla wyzej opisanej metody dopasowania 10/36
- dla metody poréwnujacej reprezentacje w postaci profilu kierunku 2/36
- dla metody area based matching 36/36 (por tab 3).

Tab 3.  Wyniki dopasowania fragmentéw zdje¢ lotniczych

Odpowiedzi Reprezentacja obrazu Area Based Matching
generowane na SOM
<30 | 30-50 | >50 <30 | 30-50 | >50 <30 | 30-50 | >50
10 10 16 2 5 29 36 0 0
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Selekcja podobrazow dla potrzeb dopasowywania zdjec lotniczych
oparta na histogramach gradientu i sieci neuronowej

llosc probek

Wspolczynnik korelaciji 0.5

Odleglosc

Rys. 4. Tréjwymiarowy histogram rozktadu dopasowania obrazéw dla metody
wykorzystujacej odpowiedzi na mapie SOM

5. WNIOSKI

Zaproponowana reprezentacja obrazu w postaci profilu kierunku moze byé
wykorzystywana do selekcji podobrazéw na zdjeciach lotniczych. Uzyskana efektywnosé
klasyfikacji z wykorzystaniem sieci neuronowych jest zadowalajaca i osigga warto$ci: dla
sieci backpropagation uczonej reprezentacja podstawowa 84.9%, wuczonej za$
odpowiedziami SOM 84.5%. W przypadku sieci typu backpropagation efektywno$¢
klasyfikacji moze zosta¢ jeszcze poprawiona poprzez zastosowanie techniki odrzucen z
wykorzystaniem pewnos$ci rozpoznania.

Dopasowanie podobrazéw metoda poréwnywania rozktadéw odpowiedzi na mapie
Kohonena nie powiodlo sig. Ilo§¢ prawidtowo zlokalizowanych podobrazéw na sasiednich
zdjeciach (przy zatozeniu granicznej odlegtosci 30) pikseli wynosi 10/36, podczas gdy w
przypadku metody wykorzystujacej korelacje krzyzowa wynosi 36/36. Powodem stabego
wyniku moze by¢ fakt, iz reprezentacje poréwnywanych podobrazéw opisuja nie caty
podobraz, a tylko jego fragmenty zawierajace elementy charakterystyczne. Poprawa
efektywnosci dopasowania w dalszej kolejnosci powinna wigc uwzgledni¢ zmniejszenie
podobrazu tak aby charakter reprezentacji nie ulegl zmianie oraz aby na zmniejszonym
podobrazie wystgpowatly tylko elementy charakterystyczne.
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SELECTION OF SUB-IMAGES FOR AERIAL PHOTOGRAPHS MATCHING
PURPOSES BASED ON GRADIENT DISTRIBUTION AND NEURAL
NETWORKS

KEY WORDS: photogrammetry, mutual matching, Canny edge detector, gradient histogram, SOM,
Kohonen networks, backpropagation networks

SUMMARY: This paper describes the application of neural networks for selection of sub-images and
the result of the search for the selected areas on the remaining photographs with the utilisation of
Kohonen’s SOM network responses distribution. Image fragment representation based on the gradient
magnitude values distribution and its direction was proposed. The research was conducted on nine
hundred sub-images, taken from aerial photographs of the Cracow’s environs with different terrain
cover, divided into three categories: advantageous, intermediate and disadvantageous areas in respect
of searching for the features for mutual matching. The edges were detected with Canny algorithm.
Based on the gradient values and the directions of the edges, the histogram was created and used to
determine the representation of the sub-image in the direction’s profile form. The prepared
representation served for teaching the neural network using supervised (backpropagation) and
unsupervised (Kohonen) method and later for the classification. For the backpropagation network, the
classification effectiveness was measured using the global recognition coefficient and the co-
occurrence matrix. For the Kohonen network, the completeness and correctness coefficients were
determined. Afterwards, the two networks were put together: the responses generated on the Kohonen
map constituted the input signal for the backpropagation layer. In the next step, the adjacent images
were sought for the chosen areas. Response distribution on the Kohonen network feature map,
amplified with the function preferring the high values, was compared with the distribution for the
same size sub-images of the adjacent photographs. To measure the similarity of the subimages, the
correlation coefficient to compare network’s responses was used.
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