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STRESZCZENIE: Koncepcja opisywanych badan opierata si¢ na wyborze kilku reprezentacji, ktore
nastgpnie korelowano przy pomocy metod klasycznych i neuronowych. W trakcie badan
przetestowano metody klasyczne spasowania obrazéw i poréwnano je z powstatymi w trakcie badan
metodami neuronowymi. Przeprowadzono rdéwniez eksperymenty polegajace na pomiarach
manualnych, wykonanych przez niezaleznych obserwatoréw.

Istota metodyki opartej o sieci neuronowe polegata na przygotowaniu odpowiednich reprezentacji
fragmentéw obrazéw i zastosowaniu do ich klasyfikacji réznych typéw sieci neuronowych. Jedna
z przyjetych metod bazowata na rozktadzie wartosci modutu gradientu obrazu oraz jego kierunku.
Sprawdzono przydatnos$¢ tej reprezentacji do selekcji podobrazéw przy pomocy sieci neuronowej
SOM Kohonena. Druga metoda polegata na wykorzystaniu transformaty log-polar i log-Hough’a,
ktére sa uwazane za uproszczone modele przetwarzania wstgpnego, realizowanego przez systemy
wzrokowe ludzi i zwierzat. Przydatno$¢ tej i nastgpnej reprezentacji badano przy pomocy sieci
neuronowej typu backpropagation. Do utworzenia trzeciej reprezentacji zastosowano sie¢ ICM
(Intersecting Cortical Model), ktéra jest jedna z wersji PCNN (Pulse Coupled Neural Network). Przy
pomocy tej sieci wygenerowano tzw. podpisy obrazéw (signatures), czyli kilkudziesigcioelementowe
wektory, opisujace strukturg obrazu.

1.  WSTEP

Wykorzystanie sieci neuronowych do rozwiazywania probleméw fotogrametrycznych
jest stosunkowo nowym kierunkiem badan, chociaz sieci stosuje si¢ od dawna w analizie
obrazéw cyfrowych. Problem wynika nie tylko z braku popularyzacji tej techniki wsréd
fotogrametréw. Dodatkowa trudno$¢ stanowi specyfika obrazéw fotogrametrycznych, ktére
charakteryzuja si¢ stosunkowo duza réznorodnoscig i rozdrobnieniem informacji. Im
mniejsza skala zdjg¢ tym to rozdrobnienie jest wigksze. Stwarza to klopoty z utworzeniem
zbioru danych do uczenia i testowania, poniewaz zbidr ten powinien by¢ przede wszystkim
reprezentatywny. Dodatkowa trudno$¢ stanowi fakt braku narzedzi neuronowych, przy
pomocy ktérych mozna by zrealizowa¢ jeden z najwazniejszych etapéw analizy, czyli
pasowanie (korelowanie). Pozostaja zatem zagadnienia zwiazane z klasyfikacja obszaréw
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idetekcja cech, co pokazuja przyklady zastosowan zaczerpnigte z literatury
zaprezentowane w rozdziale 2.

W niniejszym artykule autorzy zaproponowali koncepcje wykorzystania sieci
neuronowych do wstgpnej selekcji podobrazéw oraz — posrednio - do ich dopasowywania.
Artykut jest podsumowaniem kilkuletnich prac. Koncepcja badan opierata si¢ na wyborze
kilku reprezentacji, ktére nastgpnie uzyto jako wejscia dla klasyfikujacych sieci
neuronowych. Szeroko rozumianych sieci neuronowych uzyto takze do tworzenia
reprezentacji, ktére nastgpnie korelowano. W trakcie badan przetestowano metody
klasyczne spasowania obrazéw i poréwnano je z powstalymi w trakcie badan metodami
neuronowymi. Przeprowadzono rdéwniez eksperymenty polegajace na pomiarach
manualnych, wykonanych przez niezaleznych obserwatoréw.

Artykul zorganizowany jest nastgpujaco. W rozdziale 2 przedstawiono przyktady
zastosowan sieci neuronowych w fotogrametrii i zagadnieniach pokrewnych, zaczerpnigte
z literatury. W rozdziale 3 krétko przypomniano zasady dzialania najczgsciej uzywanych
sieci neuronowych oraz nieco dokladniej oméwiono mniej znang sie¢ impulsujaca ICM
(Intersecting Cortical Model). Gtéwna czgs¢ pracy stanowi rozdzial 4, w ktérym
zaprezentowano zrealizowane eksperymenty dotyczace zastosowan sieci neuronowych na
réznych etapach analizy obrazéw fotogrametrycznych. Rozdzial 5 zawiera zestawienie
wynikéw i wnioski.

2. PRZYKEADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH W FOTOGRA-
METRII I TELEDETEKCJI

Préby wykorzystania sieci neuronowych podejmowane byly do rozwiazywania
réznych probleméw w dziedzinie fotogrametrii i teledetekcji praktycznie od samego
poczatku ich rozwoju. Mozliwo$ci wykorzystania sztucznej inteligencji w fotogrametrii,
w ogblnym zarysie, przedstawit juz w 1988 r. T. Sarjakoski (Sarjakoski, 1988).

Jednym z pierwszych zastosowan bylo uzycie sieci do ekstrakcji cech (ang. feature
extraction) (Zheng, 1992). Nastgpnie metod¢ wykrywania drég na obrazach zdjgé
lotniczych z wykorzystaniem sieci Hopfielda do optymalizacji algorytmu matchingu
przedstawil Hu na kongresie ISPRS w Amsterdamie (Hu et al., 2000).

Jednak najpopularniejsze zastosowanie to uzycie neuronéw do klasyfikacji tresci
obrazéw wielospektralnych. W jednym z przyktadéw autor (Vieira, 2000) wykorzystat sieci
jako jedna z metod do klasyfikacji. Metoda ANN (Artcifical Neural Network) byla
wykorzystana obok metod LCA, PTS i MDR. Sieci zostaly réwniez wykorzystane przy
klasyfikacji obrazéw radarowych typu INSAR, gdzie wykrywano rejony zniszczen
powstaltych po trzgsieniach ziemi (Ito et al., 2000). Wykorzystywano je réwniez do
produkcji map tematycznych z danych satelitarnych Landsat (Barsi, 2000). Kolejne
przyktady wykorzystania sieci do klasyfikacji obrazéw teledetekcyjnych mozna znalezé
w pracy (Kamiya, 2000).

Innym przyktadem zastosowania sztucznych sieci neuronowych bylo uzycie ich do
automatycznego uzupelniania opiséw na mapach cyfrowych (Hong, 2000) czy rektyfikacji
obrazéw satelitarnych (Sunar et al., 2000).

Prébowano réwniez wykorzysta¢ sieci do korelowania obrazéw. Jednak zagadnienie
to jak do tej pory testowano gléwnie w dziedzinie robotyki. Autorzy (Pajares et al., 1998)
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prébowali rozwigza¢ problem przez wykorzystanie strategii uczenia sieci bazujacej na Self-
Organizing Feature Mapping (SOFM), ktdra jest jednym z wariantéw sieci Kohonena.

3. ZARYS TECHNIKI SIECI NEURONOWYCH

Wigkszos¢ zastosowan sieci neuronowych zwiazana jest z szeroko rozumiang
klasyfikacja. Stosowana standardowo metodyka polega na przygotowaniu odpowiednich
reprezentacji fragmentéw obrazéw i zastosowaniu do ich klasyfikacji r6znych typéw sieci.
Najcze$ciej do klasyfikacji uzywa si¢ sieci typu backpropagation, ktéra uczy si¢ metoda
,»z nauczycielem” lub sieci SOM Kohonena (Kohonen, 1997), ktéra jest przyktadem
uczenia bez nadzorowania. W obu przypadkach uczenie sieci polega na zmianie wartosci
wag polaczen neuronéw. Zmiany te zachodza w wyniku podawania na wejécie sieci
kolejnych reprezentacji, zgromadzonych w zbiorze uczacym i stosowania odpowiednich
regul. Dla sieci backpropagation zmiany wag zaleza od réznic odpowiedzi generowanej
przez sie¢ i odpowiedzi oczekiwanej, okreslonej przez eksperymentatora. W warstwie
Kohonena — po podaniu wektora uczacego - wyznaczany jest neuron, ktéry wygenerowat
najwyzsza warto$¢. Wagi tego neuronu oraz jego sasiadéw sa zmieniane tak, aby zblizyty
si¢ do warto$ci wektora wejsciowego.

Teoria opisujaca dzialanie tych sieci zostala przedstawiona np. w publikacjach
(Tadeusiewicz, 1993; Tadeusiewicz et al., 2007). Powstaty takze komputerowe programy
ulatwiajace stosowanie sieci neuronowych nawet osobom o niezbyt duzym do$wiadczeniu
(Duin, 2000; Matlab, 2006). Z tego powodu szersze przedstawianie zasad dziatania i metod
postgpowania z tymi sieciami wydaje si¢ zbgdne.

3.1. Sieci neuronowe impulsujace

Impulsujaca sie¢ neuronowa (PCNN — Pulse Coupled Neural Network) to model sieci
biologicznej, a konkretnie model fragmentu sieci wzrokowej kota (Eckhorn et al., 1990).
Sieci te stuza do przetwarzania cyfrowych obrazéw. Przy ich pomocy mozna realizowaé
takie operacje jak segmentacja obrazu czy tez detekcja konturéw. Teoria i mozliwosci
zastosowan tych sieci zostaty najpetniej opisane w (Lindblad et al., 2005).

Impulsujaca sie¢ neuronowa jest siecia jednowarstwowa. Sklada si¢ z neurondéw,
z ktérych kazdy jest polaczony z jednym pikselem obrazu wejSciowego. Schemat blokowy
pojedynczego neuronu przedstawiono na rysunku 1. Jest to uproszczony model sieci
PCNN, wprowadzony w pracy (Kinser, 1996) i nazwany ICM (Intersecing Cortical
Model).

Pojedynczy neuron generuje impuls w momencie, gdy sumaryczny poziom
pobudzenia F przekracza warto$¢ progowa. Po wygenerowaniu impulsu prég gwaltownie
ro$nie a nastgpnie stopniowo opada do wartosci spoczynkowej. Na pobudzenie F neuronu
ma wplyw — oprécz wartosci piksela obrazu § — takze sygnat sprzgzenia zwrotnego od
neuronéw sasiednich. W kolejnych krokach obliczeniowych sie¢ generuje binarne obrazy,
przy czym piksele o warto$ci 1 odpowiadaja sytuacji pojawienia si¢ impulsu, a sygnaty
o wartosci 0 — brakowi impulsu.
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Rys. 1. Pojedynczy neuron sieci impulsujacej ICM

W omoéwionych w rozdziale 4 badaniach sie¢ ta zostata uzyta jako generator reprezentacji
fragmentu obrazu lotniczego. Reprezentacja ta to tzw. sygnatura (signature). Jest to
jednowymiarowa funkcja, powstala w wyniku sumowania wszystkich pikseli obrazu
wyjsciowego (binarnego) w kolejnych krokach obliczeniowych.

3.2. Model biologicznej sieci neuronowej

Inny rodzaj reprezentacji obrazu mozna otrzyma¢ po przetworzeniu go
transformacjami log-polar i log-Hough’a. Transformacje te mozna zaliczy¢ do szeroko
pojetej klasy sieci neuronowych poniewaz sa one uproszczonymi modelami przetwarzania
informacji wizyjnej w systemie wzrokowym zwierzat wyzszych (Schwartz, 1977; Weiman,
1989).

Zasade dziatania transformaty log-polar oraz transformaty log-Hough’a doktadnie
przedstawiono w pracy (Piekarski et al., 2007), znajdujacej si¢ w tym tomie. Tu wystarczy
nadmieni¢, ze odwzorowanie log-polar jest najdoktadniejsze w poblizu $rodka obrazu,
a mniej doktadne dla pél receptorowych potozonych daleko od srodka. Gléwnymi zaletami
transformacji log-polar sa: duza redukcja danych oraz przeksztalcanie rotacji
i powigkszania obiektu w przestrzeni kartezjanskiej na réwnolegle przesunigcia wzdtuz
odpowiednich osi w przestrzeni log-polar

Przy pomocy transformaty log-Hough’a wykrywane sa odcinki linii prostych
itagodne tuki na krawedziowym obrazie log-polar (Weiman, 1989). W przestrzeni log-
Hough’a powstaja maksima w miejscach odpowiadajacych parametrom wykrytych linii.
Maksima te sa tym wyzsze im wigcej wspotliniowych punktéw znajdowato si¢ na obrazie
w przestrzeni log-polar po wydzieleniu krawedzi. Operacja realizowana przez transformatg
log-Hough’a jest podobna do przeksztatcenia obserwowanego w jednym z obszaréw kory
wzrokowej: wykrywania fragmentéw linii o r6znych nachyleniach.
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Obie te transformaty zostaly wybrane do skonstruowania reprezentacji obrazu
poniewaz dokonuja one redukcji informacji oraz dostarczaja w formie skondensowanej
informacji o wzajemnym potozeniu krawgdzi.

4. ZAKRES BADAN

W tabeli 1 zestawiono zrealizowane eksperymenty. Pamigtajac o podziale technik
przetwarzania obrazéw na ,obiektowe” i ,obszarowe” w omawianych badaniach
skoncentrowano si¢ na tych ostatnich. W poszczegélnych kolumnach oznaczonych
kolejnymi cyframi pokazano cele, ktére postawil sobie zesp6t badawczy. Pierwszym z nich
byto utworzenie reprezentacji podobrazéw zdjgcia lotniczego, ktére nastgpnie zostaty uzyte
do selekcji (cel drugi) i réwnolegle do pasowania (cel trzeci). Z tych trzech zagadnien
osobnego omdéwienia wymaga cel drugi.

Tab 1.  Zrealizowane eksperymenty (kursywa oznaczono techniki neuronowe)

1. Schemat konstruowania 2. Selekcja obrazéw | 3. Dopasowywanie
reprezentacji przy pomocy: reprezentacji
gradient = histogram katow - SOM tak
- BP
gradient = histogram katéw = SOM - BP tak
log-polar = gradient = log-Hough - BP nie
ICM = sygnatura - BP tak

Podczas procesu analizy fotogrametrycznej cztowiek wskazuje informatywne punkty
na jednym ze zdj¢¢ a nastgpnie na drugim zdjeciu odszukuje najpierw wigkszy obszar
a potem odpowiedniki punktéw, wskazanych na zdjeciu pierwszym. Cel drugi (selekcja)
obejmowat dokonanie préby automatyzacji pierwszego etapu analizy, czyli zbadanie, czy
jest mozliwe stwierdzenie, ze wybrany fragment obrazu jest wystarczajaco informatywny
i nadaje si¢ do dalszego przetwarzania.

4.1 Reprezentacje podobrazow

Utworzone reprezentacji podobrazu zostaty zestawione w pierwszej kolumnie tabeli 1.
Zaimplementowano i sprawdzono trzy metody: algorytm oparty na dwuwymiarowym
histogramie gradientéw, transformaty log-polar i log-Hough’a oraz sygnatury generowane
przez sie¢ impulsujaca PCNN (ICM).

Metoda opisana w tabeli 1 jako ,histogram katéw” polega na utworzeniu z obrazu
gradientowego dwuwymiarowego histogramu. Pojedyncze pole tego histogramu odpowiada
liczbie pikseli na obrazie, dla ktérych warto$ci gradientu oraz kierunku mieszcza si¢
w zadanym przedziale. Dwuwymiarowy histogram gradientu sporzadzany jest dla
wszystkich pikseli obrazu, ktére sa pikselami krawedzi. Na podstawie tak przygotowanego
histogramu wyznaczany jest wektor cech w postaci: profilu maksymalnych i $rednich
warto$ci modulu gradientu, ktére powstaja poprzez rzutowanie odpowiednio warto$ci
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maksymalnych i §rednich na o§ modutu gradientu oraz profilu maksymalnych i $rednich
warto$ci kierunku. Szczegély metody zawiera praca (Czechowicz et al, 2007). Tak
utworzone reprezentacje stanowily wejscie dla samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej
Kohonena. Sie¢ ta zostata uzyta do selekcji podobrazéw (por. druga kolumng tabeli 1),
a wyselekcjonowane neurony tej sieci (a wlasciwie sygnaly na ich wyjsciach) utworzyly
drugi rodzaj reprezentacji, opartej na histogramie 2D (por. trzeci wiersz tabeli 1).

Transformaty log-polar i log-Hough’a, opisane w rozdziale 3, operowaly na obrazie
nie przetworzonym. Wektor cech zostal utworzony poprzez rzutowanie wartosci
maksymalnych z odpowiednich linii i kolumn przestrzeni log-Hough’a na osie uktadu
wspéirzednych. Powstaly w ten sposéb profile, okreslajace pozycje oraz dlugosci odcinkéw
prostych i tagodnych tukéw krawedzi. Informacje o kolejnosci przeksztalcen obrazu oraz
o wyborze i agregacji wektoréw cech zamieszczono w pracy (Piekarski et al., 2007).

Ostatni rodzaj reprezentacji to sygnatury podobrazéw, wygenerowane przez
impulsujaca sie¢ neuronowa ICM. W eksperymentach uzywano sygnatur 25., 50. i 100.
elementowych (Mikrut, 2007).

4.2 Selekcja obrazow

Zadanie selekcji polegalo na zastosowaniu sieci neuronowych do klasyfikacji
podobrazéw na ,korzystne” i ,niekorzystne” z punktu widzenia pdzniejszego
dopasowywania. Podstawowa baz¢ danych utworzono na podstawie sa zdje¢ lotniczych
obszaru Krakowa w skali szarosci (sktadowa G z obrazu kolorowego RGB)
o rozdzielczo$ci 600 dpi (we wstgpnym etapie badan przyjgto obnizona rozdzielczo$¢ ze
wzgledu na problemy z czasem przetwarzania duzych obrazéw), z ktérych wybrano 900
podobrazéw o wymiarze 240x160 pikseli. Kazdy podobraz zostal zaklasyfikowany
niezaleznie przez pigciu ekspertow fotogrametréw do jednej z trzech grup: obszaréw
korzystnych, niekorzystnych oraz posrednich pod wzgledem mozliwoéci wyszukiwania
elementéw do wzajemnego dopasowania zdjg¢. Przynalezno$¢ do danej klasy wyznaczala
warto$¢ medianowa klasyfikacji. Probki podzielono na dwa zbiory: uczacy oraz testowy.

Do realizacji zadania selekcji wykorzystano dwa typy sieci neuronowych: SOM
Kohonena oraz backpropagation (por. tab. 1). Zaréwno analiza bazy danych jak i wstgpne
eksperymenty wykazaty, ze wyniki uzyskiwane dla trzech klas nie sa satysfakcjonujace.
Dlatego w dalszych testach uczono sieci neuronowe dokonywania podzialu na 2 klasy:
podobrazéw ,.korzystnych” i ,,niekorzystnych”.

Ostatecznie wejsciem dla sieci Kohonena byly 19. elementowe reprezentacje
utworzone z profilu $§rednich warto$ci kierunku gradientu z agregacja 20°. Najlepsze
wyniki osiagnigto dla sieci o rozmiarach 7x4 neurony.

W trzech pozostatych przypadkach (por. tab. 1) =zastosowano sieci typu
backpropagation. Metodyka eksperymentéw byta za kazdym razem podobna. Najpierw
zgrubnie wyznaczano pary ,reprezentacja — struktura sieci” a nastgpnie wybranag
reprezentacja uczono sie¢, ktéra uzyskala najlepsze wyniki rozpoznawania w fazie
wstepnej. Skuteczno$¢ rozpoznawania zwigkszano stosujac technike odrzucen. Zestawienie
najbardziej efektywnych struktur sieci oraz procentowych wynikéw klasyfikacji zawiera
rozdziat 5.
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4.3 Dopasowywanie reprezentacji podobrazow

Z bazy danych opisanej w punkcie 4.2 wybrano dwa podzbiory: 36 obrazéw,
reprezentujacych skladowa G oraz 44 obrazy w stopniach szarosci (sktadowe R, G i B
zostaty scalone). Na kolejnym zdjgciu lotniczym manualnie zlokalizowano te obszary i po
odpowiednim obramowaniu zapisano je w celu przeprowadzenia testéw pasowania.

Nalezy podkre$lic, ze w omawianych badaniach sprawdzano mozliwosci
dopasowywania reprezentacji podobrazéw, czyli obliczano wektory reprezentacji
podobrazu ze zdjgcia chronologicznie pierwszego, nastgpnie obliczano reprezentacje
wszystkich podobrazéw wchodzacych w sktad fragmentu drugiego (kolejnego) zdjgcia
lotniczego i te wektory poréwnywano. Samo poréwnywanie wektorow realizowano przy
uzyciu klasycznej korelacji.

Jak pokazano w trzeciej kolumnie tabeli 1 pasowano trzy rodzaje reprezentacji:
reprezentacje uzyskane po zastosowaniu sieci SOM Kohonena, sygnatury wygenerowane
przez impulsujaca sie¢ ICM oraz — dla poréwnania — wektory histogramu gradientéw,
uzyskane bez stosowania sieci neuronowych.

Do badania dopasowania wybrano 19. elementowa reprezentacj¢ profilu $rednich
warto$ci kierunku gradientu z agregacja 20°. Reprezentacj¢ neuronowa stanowily
odpowiedzi generowane na najlepiej klasyfikujacej sieci typu SOM o strukturze
19-28[7x4]. Szczegéty mozna znalez¢ w pracy (Czechowicz et al., 2007a), a najwazniejsze
wyniki zestawiono w rozdziale 5.

Druga reprezentacja, ktéra wykorzystano do pasowania, byly 100. elementowe
sygnatury wytworzone przez sie¢ ICM. Badano wyniki dopasowywania dla sygnatur
generowanych na obrazach dwukrotnie i czterokrotnie zmniejszonych. Obliczano sygnatury
dla catego obrazu oraz dla obrazu podzielonego réwnomierna siatka na 4. i 6. elementowe
fragmenty. Opis eksperymentéw zostanie opublikowany w pracy (Mikrut et al., 2008),
a najlepsze wyniki zaprezentowano w rozdziale 5.

S. WYNIKI I PODSUMOWANIE

W tabelach 2 i 3 zestawiono odpowiednio wyniki klasyfikacji podobrazéw na
fragmenty ,,korzystne” i ,,niekorzystne” z punktu widzenia pdézniejszego pasowania oraz
wyniki wzajemnego dopasowywania reprezentacji podobrazéw na dwdéch kolejnych
zdjeciach lotniczych.

Wyniki przedstawione w tabeli 2 dowodza, ze wykorzystanie sieci neuronowych do
wstgpnej selekcji obrazéw jest celowe, pod warunkiem zastosowania odpowiednich
reprezentacji obrazéw. Procentowe rozpoznania moga by¢ dodatkowo zwigkszane przez
zastosowanie techniki odrzucefl, polegajacej na badaniu pewnoSci rozpoznawania
i odpowiedni dobdr warto$ci granicznej dla tej pewnosci. Rezultaty przedstawione w tabeli
3 (trzecia kolumna) zostaly uzyskane po przyjgciu granicznej warto$ci przesunigcia,
ponizej ktérej dopasowanie jest uznawane za dopuszczalne. Warto$¢ ta, réwna 30 pikseli,
zostala przyjgta w oparciu o wyniki dopasowania catych (nie przetworzonych) podobrazéw
metoda area based matching (por. ostatni wiersz tabeli 3). Tyle wladnie wynidst
maksymalny btad dopasowania ta metoda. Z kolei przedostatni wiersz tabeli 3 pokazuje
nikle mozliwodci bezposredniego wykorzystania reprezentacji, opartej na dwu-
wymiarowym histogramie gradientéw.
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Tab 2.

Wyniki rozpoznawania 2 klas obrazéw

Opis reprezentacji

Rodzaj
i struktura
sieci neuronowej

Rozpoznanie
zbioru
testowego

Publikacje
iuwagi

2D histogram gradientéw: SOM (Czechowicz et al., 2007)

profil $rednich wartosci Kohonena stosowano odrzucenia -

kierunku gradientu 19-28[7x4] 89,5% uwzgledniono odpowiedzi

z agregacja 20° 6 neuronéw

jak wyzej SOM + BP (Czechowicz et al., 2007a)
19-[7x4]-5-2 84,5%

jak wyzej, ale BP (Czechowicz et al., 2007a)

z agregacja 5° 73-10-2 84,8%

przestrzen log-Hough’a — BP (Piekarski et al., 2007)

wektor rzutow na o$ 25-2-2 72,5%

promienia, agregowany co 2 | 25-28-2 69,2%

50. elementowe sygnatury BP (Mikrut, 2007) - przy ~20%

generowane przez sie¢ ICM | 50-6-2 73% odrzucen rozpoznanie

wzrosto do ~80%

Najlepsze wyniki osiagnigto dla reprezentacji w postaci sygnatur, generowanych przez
sie¢ ICM (okoto 91% dopasowan). Dla mniejszych dopuszczalnych odlegtosci odchytek
réwnych 10 i 5 pikseli procentowe wartosci prawidtowych dopasowan wyniosty
odpowiednio okoto 63% i 38%.

Tab 3.  Wyniki eksperymentéw z dopasowywaniem obrazéw
Opis reprezentacji Opis zbioru Wynik Publikacje
danych i uwagi
wyjscia neuronéw warstwy | 36 par obrazéw (Czechowicz et al., 2007a)
SOM Kohonena (sktadowa G) 10/36
100. elementowe sygnatury, |44 pary obrazéw (Mikrut S. et al., 2008)
6 sygnatur na 1 podobraz (w stopniach 40/44
szaro$ci)
19. elementowy profil 36 par obrazéw (Czechowicz et al., 2007a)
kierunkéw gradientéw (sktadowa G) 2/36
caly podobraz — area based |jak wyzej 36/36 (Czechowicz et al., 2007a)

matching
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Uzyskane w trakcie badan wyniki potwierdzaja wstgpnie przyjete zaloZzenia,
aczkolwiek nalezy podkresli¢, ze zagadnienie to jest skomplikowane a temat badan o wiele
bardziej rozlegty niz zakladano poczatkowo. Dopasowywane obrazy zdj¢¢ lotniczych
cechuje zmienno$¢ obiektow, tekstury i oSwietlenia. Gtéwnie te cechy — powigzane ze zbyt
ubogim przetwarzaniem wstgpnym obrazow - spowodowaly otrzymanie nie w pelni
zadowalajacych rezultatow.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze zastosowanie sieci neuronowych powiodlo sig
w przypadku przeprowadzania wstgpnej selekcji podobrazéw. Natomiast problem
dopasowania prawdopodobnie wymaga zastosowania innego podejécia — by¢ moze
opartego o detekcje i opis obiektéw. Autorzy widza sens kontynuowania badan przy
zmodyfikowanych w powyzszy sposéb algorytmach lecz podobnej metodyce.
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NEURAL NETWORKS IN AUTOMATIC MATCHING PROCESSES
ON AERIAL IMAGES

KEY WORDS: digital photogrammetry, neural networks, correlation, images matching

SUMMARY: The concept of the research was based on the selection of several representations,
which were later correlated by means of conventional, and neural methods. In the course of research,
conventional methods of image matching were tested and compared with neural methods that
originating from the research process. Additionally, experiments consisting in manual measurements,
performed by independent observers, were conducted.
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The essence of methodology that was based on neural networks consisted in the preparation of
suitable representations of image fragments and using them for the classification of various types of
neural networks. One of the assumed methods was based on the distribution of image gradient module
value and of its direction. The usability of that representation for the selection of sub-images was
tested by means of SOM Kohonen neural network. Another method consisted in the utilisation of the
log-polar and log-Hough transforms, which are considered to be simplified models of preliminary
image processing, performed by visual systems of people and animals. The usability of that
representation was tested by means of the backpropagation type of neural network. As regards the
generation of the third representation, the ICM (Intersecting Cortical Model) network was applied,
which is one of the versions of the PCNN (Pulse Coupled Neural Network). Using that network, the
so-called image signatures, or vectors composed of tens of elements which describe the image
structure, were generated.
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