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STRESZCZENIE: W niniejszym artykule poruszono problem wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych (SSN) w geoinformatyce obrazowej, ze szczegdlnym uwzglednieniem procesow
fotogrametrycznych. Przedstawiono wyniki przegladu literatury §wiatowej oraz zaprezentowano
rezultaty badan prowadzonych w ramach projektu dotyczacego uzycia sieci do spasowania
fotogrametrycznych zdje¢ lotniczych. W oparciu o literaturg, przeanalizowano wyniki prac
wykorzystujacych sieci neuronowe do: klasyfikacji obrazow wielospektralnych, wydobywania
cech, kalibracji kamer oraz spasowania obrazow. Zaprezentowano rowniez wyniki wiasnych
eksperymentow, bazujacych na idei wykorzystania sieci opierajacej si¢ na wyborze specjalnej
reprezentacji, ktora nastgpnie jest wykorzystywana do spasowania obrazow fotogrametrycznych
dla dwoéch wybranych typoéw terenu. W badaniach wykorzystano sieci impulsujace ICM
(Intersecting Cortical Model), bedace jedna z wersji sieci PCNN (Pulse Coupled Neural Network),
przy pomocy ktoérych wygenerowano tzw. podpisy obrazéw (signatures), czyli
kilkudziesi¢ecioelementowe wektory, opisujace struktur¢ fragmentu obrazu. Wyniki badan
czesciowo potwierdzaja stuszno$¢ przyjetych zalozen, mimo wystepujacych problemow
zwiazanych ze specyfika obrazow fotogrametrycznych.

1. WSTEP

Rozwdj sztucznych sieci neuronowych (SSN) zostal zapoczatkowany w latach
czterdziestych badaniami nad matematycznym opisem komoérki nerwowej oraz
powigzaniem go z przetwarzaniem informacji przez komorke. Za poczatek przyjmuje sie
rok 1943 zwigzany z opracowaniem matematycznego modelu sztucznego neuronu przez
MsCullocha i Pittsa (Korbicz et al, 1994). Jednak intensywne badania nad SSN
przypadly na lata osiemdziesiate z racji rozpowszechniania si¢ komputeréw i utatwienia
procesow obliczeniowych, towarzyszacych sieciom. Istotnym osiagnigciem byto
opracowanie przez Hopfielda w 1982 r. sieci ze sprzgzeniem zwrotnym, ktora
wykorzystano do rozwigzywania zadan optymalizacyjnych (np. problem komiwojazera)
oraz odtwarzania obrazow z ich fragmentow.

SSN nie omingly réwniez zastosowan w geoinformatyce obrazowej. Koniec lat
osiemdziesigtych 1 poczatek dziewigédziesigtych to pierwsze zastosowania sieci
neuronowych w tej dziedzinie nauk. W niniejszym opracowaniu autorzy skupili si¢ na
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przyktadach wykorzystania sieci w geoinformatyce obrazowej (rozdziat 2),
ze szczegblnym uwzglednieniem zastosowan fotogrametrycznych. W rozdziatach 3 i 4
zaprezentowano dokonania autoroOw w temacie pasowania obrazéw zdjec¢ lotniczych
przy pomocy sygnatur.

2. SIECI NEURONOWE W FOTOGRAMETRII — HISTORIA I DZIEN
DZISIEJSZY

Zarys technik sieci neuronowych mozna znalez¢ w literaturze (Tadeusiewicz, 1993;
Tadeusiewicz et al., 2007). Autorzy niniejszego artykutu réwniez dokonali pewnych
analiz w poprzednich publikacjach (Mikrut et al., 2007; Mikrut, 2007).

Przyktady wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w zadaniach zwigzanych
z geoinformatyka obrazowa maja juz prawie dwudziestoletnig histori¢. Pierwszymi
zastosowaniami  SSN  bylo  wykorzystanie ich do klasyfikacji  obrazow
wielospektralnych. Pierwsze wzmianki o probach klasyfikowania obrazow pochodza
z poczatku lat 90-tych, kiedy to zaczgto klasyfikowaé zobrazowania satelity LANDSAT
TM (Bishof el al., 1992), nastepnie SPOT (Dreyer, 1993). Sieci wykorzystano rowniez
do opracowania danych radarowych (Hara, 1994). Badania te potwierdzity mozliwos$ci
skutecznego dzialania SSN jako jednej z metod klasyfikacji obrazow. Kolejne
zastosowania to wydobywanie cech (ang. feature extraction), kalibracja kamer,
spasowanie obrazow (ang. matching).

2.1. Pojawienie si¢ sieci neuronowych w tematyce kongresow ISPRS

Analizujac historie kongreséw Miedzynarodowego Towarzystwa Fotogrametrii
i Teledetekcji ~ (ISPRS) mozna zauwazyé wzrost liczy publikacji obejmujacych
te tematyke. [los¢ artykutow, zawierajacych stowa ,.neural network” w tytule, wzrastata
z kongresu na kongres. Tematyka ta przedstawiona byta juz w o$miu artykutach w 1996
w Wiedniu, tyle samo bylo prezentowanych w Amsterdamie (2000 r.), jedenascie
w Istambule (2004 r.) oraz osiemnascie w Pekinie (2008 r.). Wiele bylo rowniez
artykutéw dotyczacych problematyki wykorzystania sieci neuronowych, nie zawartych
jednak w tytule. Jak wspomniano wczesniej, poczatki to zastosowanie SSN
do Kklasyfikacji obrazow wielospektralnych. Mialo to odzwierciedlenie rowniez
w publikacjach kongresowych. Przyktadowe opracowania mozna znalez¢é w literaturze
(Barsi, 1996; Bock ,1996; Chen et al, 1996; Barsi, 2000; Kamiya, 2000; Aria et al.,
2004; Cetin et al., 2004; Zhou et al., 2008).

2.2. Sztuczne sieci neuronowe w zagadnieniach fotogrametrycznych
SSN zaczeto roéwniez stosowat¢ do rozwigzywania typowych problemow
fotogrametrycznych. Ponizej dokonano proby tematycznego ich usystematyzowania.

Badania literaturowe podkreslity potrzebe dokonania takiej analizy, z racji coraz
powszechniejszego ich wykorzystania, a takze skutecznosci dziatania.
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2.2.1. Wykorzystanie SSN do identyfikacji wybranych obiektow

Wykorzystanie sieci typu FFN (feed-forward network) zastosowano do operacji na
og6l wykonywanej manualnie przez operatora stacji fotogrametrycznej tj. do identy-
fikacji punktéw sygnalizowanych (Kepuska et al., 1991). W tym celu zastosowano sie¢
typu FFN-BP (back-propagation) do rozpoznawania obiektéw na zeskanowanych
zdjeciach lotniczych. Dane przygotowane zostaly z postaci obrazow o réznej orientacji,
tle, skali i z wprowadzonymi pewnymi znieksztalceniami geometrycznymi. Aby
wyeliminowa¢ nadmiarowo$¢ 1 zminimalizowa¢ rozmiar danych testowych
przygotowano odpowiedni schemat treningowy. Po dwdch iteracjach treningu uzyskano
zadawalajace rezultaty: ~model FFN-BP uzyskal rozpoznanie na poziomie 85%
punktow, znajdujacych si¢ na 34 obrazach. Zwazywszy na rok przeprowadzonych testow
(lata 90-te, poczatki stosowania sieci), nalezy podkresli¢ osiggnigcie stosunkowo
dobrych rezultatow.

2.2.2. SSN a wydobywanie cech z obrazu (feature extraction)

SSN zaczeto rowniez wykorzystywaé do wydobywania cech (feature extraction).
W badaniach dokonano poréwnania metod wydobywania cech pomigdzy transformacja
Karhunen-Lowe (K-L) a SOM (Self Organizing Maps) Kohonena (Tdérma, 96).
Uzyskane w trakcie badan réznice pomig¢dzy metodami byly bardzo mate. W niektorych
przypadkach btedy metody K-L byly mniejsze, jednak proces dziatajacy przy uzyciu
SOM byt szybszy. Roéznice pomiedzy metodami powstawaly wowczas, gdy liczba
probek na klase byta mata, co jest typowe dla sieci, tzn. przy zbyt matej liczbie probek
sieci wykazujg malg skutecznosé.

Rowniez przy pomocy SSN opracowano ekstrakcje weztow drogowych z obrazow
cyfrowych (Barsi et al., 2002). Neuronowy operator, oparty o sie¢ typu feed-forward,
przeszukuje oknem czarno-biale obrazy w $redniej rozdzielczosci decydujac czy
skrzyzowanie zawiera 3 czy 4 odnogi. Najlepsze rezultaty otrzymano dla sieci
trojwarstwowej. Do uczenia wykorzystano warstwe wektorowa drog.

Kilka innych przyktadow uzycia SSN do wydobywania cech z obrazu zaprezentowano
na kongresie ISPRS w Pekinie (Ahadzadeh ef al., 2008; Mokhtarzade et al., 2008).

2.2.3. Kalibracja kamer przy pomocy SSN

Procedure kalibracji kamer przy wykorzystaniu sieci back-propagation (BP)
opisano w publikacji (Mendonca et al., 2002). Dzieki jej zastosowaniu nie musimy
posiada¢ danych takich jak stala kamery czy dystorsja. Sieci sa skuteczne
w rozwigzywaniu nieliniowych zagadnien i moga ,,nauczy¢” si¢ odpowiednich relacji
pomigdzy wspotrzednymi obrazowymi a wspotrzednymi przedmiotowymi (obiektu), bez
potrzeby okreslania konkretnego modelu matematycznego. W opisanej przez autora
metodyce dokonano poréwnania wyznaczonych wspotrzednych pola testowego (520
punktow) metoda najmniejszych kwadratow oraz SSN. Doktadno$ci uzyskane przy
pomocy obu metod byly porownywalne. Wedlug autora zaletami metody neuronowe;j
sa: 1) niekonieczna znajomos¢ modelu matematycznego, 2) nie wymagana jest rowniez
znajomos¢ przyblizonych (wejsciowych) parametrow kalibracji, 3) metodyka moze by¢
wykorzystana dla réznego typu kamer, 4) moze by¢ uzyta dla kilku kamer o réznych
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elementach orientacji, 5) SSN moga rozpoznaé¢ specyficzne utozenia kamer, co ma
znaczenie przy dynamicznych systemach pracujgcych w czasie rzeczywistym.

2.2.4. Spasowanie obrazow (matching)

SSN znalazty zastosowanie w spasowaniu obrazow w systemach stereowizyjnych
(Wang et al., 1999). Wykorzystano je do okreslania pozycji dowolnego punktu
w przestrzeni 3D w oparciu o zdjgcia naziemne wykonane z dwoch kamer. Uzyto dwoch
typow sieci: VC (vitality conservation) oraz BP (back-propagation). Pierwsza sie¢, jako
wektora uczacego, uzywa wybranych parametréow (jasno$¢, zmiennos¢, orientacje, X, y)
dla kazdego piksela oraz dzieli obraz wejSciowy na kilka klastréw, a rezultaty sa
wykorzystane przez druga sie¢ (BP), celem osiggniecia doktadnego dopasowania.
Po treningu sie¢ BP jest wykorzystana do generowania tzw. mapy dysparycji.
W procesie dopasowania, aby zredukowac¢ ewentualne btedy oraz ograniczenia obszaru
przeszukiwania, korzysta si¢ z dodatkowych informacji takich jak linie epipolarne,
uporzadkowanie, geometria i cigglosc.

Przyktadem podobnego zastosowania SSN, ale z innym rozwigzaniem (model
sieci) jest stereowizyjny system zbudowany przez zespot laboratorium wegiersko-
japonskiego (Resko et al., 2003). Stercowizja jest realizowana poprzez biologicznie
zainspirowana, pigciowarstwowa, sztuczng sie¢ neuronowa, o prostych komponentach.
Zadaniem sieci jest porownywanie symbolicznych cech (symbolic feature) w obrebie
obydwu obrazdéw, celem wyznaczenia kierunkéw obu kamer (okreslenia ich orientacji).
System funkcjonujacy w oparciu o ten model dziala w czasie rzeczywistym.

Wykorzystanie sieci neuronowych oraz zaleznosci fotogrametrycznych
(komplanarnosc¢, wspotczynnik korelacji) do spasowania wieloobrazowego (multi-image
matching) zostato zaprezentowane podczas kongresu ISPRS w Pekinie w roku 2008
(Elaksher, 2008). Autor zaprezentowal metodyke uzycia sieci w odniesieniu do zdj¢é
naziemnych przedstawiajacych ratusz w Zurichu, udostgpnianych przez ISPRS jako
materiat testowy. Wykorzystujac dowolng liczbe zdje¢, proces startuje od orientacji
wzajemnej na podstawie warunku komplanarnosci pomiedzy wszystkim parami zdjec.
Dla kazdej pary otoczen punktéw liczony jest wspotczynnik korelacji dla lokalnych
jasnosci obrazu. Do okre$lania prawidlowego dopasowania uzyto sie¢ typu feed-
forward. Uzyskano bardzo zadowalajace rezultaty. Wspotczynnik detekcji (ang.
detection rate) na poziomie 95% - 98% oraz wspolczynnik niedopasowania (ang. false
alarm rate) od 4% do 7%.

Przedstawione pozycje literaturowe odnoszace si¢ do spasowania obrazow
obejmuja badania prowadzone na obrazach zdje¢ naziemnych. Jest to zagadnienie o tyle
nieskomplikowane, ze obrazy z kamer naziemnych charakteryzuja stosunkowo duzym
podobienstwem (z reguly robione sg z krotkiej bazy). Problem staje si¢ bardziej ztozony
w sytuacji, gdy mamy do czynienia ze zdj¢ciami lotniczymi. Rozdrobnienie informacji
oraz duza paralaksa na przyktad w przypadku wysokich budynkow znacznie komplikuje
zagadnienie. Autorzy niniejszego artykutu dokonali proby rozwinigcia zagadnienia
w oparciu o wlasne doswiadczenia prezentowane w publikacji (Mikrut et al., 2007).
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44 pary obrazéw

1

skala 1:2 skala 1:4

caty fragment podziat na 4 podziat na 6

scalanie 6 wynikéw: .
rézne diugos«

9 W 9 20 2 AW

=

bez 1 najgorszego

bez 2 najgorszych

scalanie dynamiczne |

Rys. 1. Dopasowywanie fragmentéw obrazow przy uzyciu sygnatur.
Kolorem niebieskim oznaczono ciag przeksztatcen prowadzacy do najlepszego
wyniku
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3.  EKSPERYMENTY Z WYKORZYSTANIEM SSN W ODNIESIENIU DO
SPASOWANIA ZDJEC LOTNICZYCH

Koncepcje¢ badan nad wykorzystaniem SSN do spasowania zdje¢ lotniczych mozna
znalez¢ w publikacji (Mikrut et al., 2007). Autorzy kontynuowali badania nad
wykorzystaniem sygnatur generowanych przez impulsujaca sie¢ neuronowa (Mikrut,
2007). Korzystano z bazy danych opisanej we wspomnianej publikacji. Z bazy wybrano
podzbior 44 obrazow w stopniach szarosci (sktadowe R, G i B zostaly scalone).
Na kolejnym zdjgciu lotniczym manualnie zlokalizowano te obszary i po odpowiednim
obramowaniu zapisano je w celu przeprowadzenia testow spasowania. Nalezy
podkresli¢, ze w omawianych badaniach sprawdzano mozliwosci dopasowywania
reprezentacji podobrazow, czyli obliczano sygnatury podobrazu ze zdjecia
chronologicznie pierwszego, nastgpnie obliczano sygnatury wszystkich podobrazéw
wchodzacych w sktad fragmentu drugiego (kolejnego) zdjecia lotniczego i te wektory
poréwnywano. Samo poréwnywanie wektorow realizowano przy uzyciu sumy modutow
réznic poszczegblnych elementdw (patrz Dodatek). Schemat eksperymentow
przedstawiono na rysunku 1.

Pary obrazow, na ktore skladaly si¢: fragment obrazu o rozmiarach 240x160 pikseli
i odpowiadajacy mu obszar z kolejnego zdjgcia, obramowany dookola pasem
o szerokos$ci 150 pikseli, zmniejszano dwu i czterokrotnie. Nastgpnie, przy pomocy sieci
impulsujacej ICM, generowano 300. elementowe sygnatury dla calego fragmentu obrazu
oraz dla jego czterech lub szesciu podobrazéw, dla kazdego podobrazu osobno.
Po drugim zdjeciu przesuwano okno odpowiadajace rozmiarom fragmentu poprzedniego
obrazu. Po kazdym jednopikselowym przesunigciu obliczano sygnatury w wariantach
podziatu na podobrazy, opisanych wyzej. Caty ten proces schematycznie przedstawiono
na rysunku 1 w gornych trzech rzgdach. Formalny opis algorytmu zamieszczono
w Dodatku. W celu zachowania przejrzystosci rysunku nie umieszczono na nim strzatek
pokazujacych zrealizowane kombinacje przetwarzania. Strzatki powinny obrazowac
potaczenia ,.kazdy z kazdym”, idace od blokéw goérnych do dolnych.

Wstepna analiza rezultatow dopasowan pozwolita na wyznaczenie sekwencji
przeksztatcen, prowadzacych do najlepszych wynikéw. Kolejno$¢ ta zostata zaznaczona
na rysunku 1 strzatkami blokowymi. Przeksztalcenia prowadzace do najlepszych
wynikOw, to operowanie na obrazach czterokrotnie zmniejszonych, dla ktérych
dopasowywano fragmenty powstate z podzialu obrazu na 6 czesci. Na tej podstawie
zrealizowano kolejny etap badan, przedstawiony na rysunku 1 w dolnym (ostatnim)
rzgdzie.

Fakt posiadania 300 elementowych sygnatur wykorzystano do poréwnywania
wektorow sygnatur o roéznych dlugosciach i roéznych potozeniach. Jak pokazano
na rysunku 1, do poréwnan uzywano sygnatur 25, 50 i 100 elementowych pobieranych
od umownego momentu startu oraz fragmentow sygnatur od pozycji 100 do 200 oraz
od pozycji 100 do 300. Podzial dopasowywanego fragmentu obrazu na 4 Ilub 6
podobrazéow byl zainspirowany dwoma czynnikami. Pierwszym z nich byl fakt
uzyskiwania lepszych wynikéw dopasowywania sygnatur dla mniejszych wycinkow
obrazu. Drugim czynnikiem byla potrzeba ewentualnego uwzglednienia wystepowania
na obrazie obiektow, ktére na obrazie ,,p6zniejszym” nieco zmienityby potozenie
wzgledem poziomu gruntu, a by¢ moze takze ksztatt. Przyktad wystepowania takich
obiektow pokazano na rysunku 1. W przypadku gorszego dopasowania niektorych
podobrazéw istnieje mozliwo$¢ ich pominiecia podczas procesu scalania czastkowych
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wynikow dopasowywania. Podczas analizy wynikow uwzgledniono 4 mozliwosci
scalania, pokazane na rysunku 1. Byly to: sumowanie wszystkich szeSciu wynikow
czastkowych, sumowanie pigciu i czterech najlepszych oraz dynamiczne odrzucanie
gorszych wynikow. Ta ostatnia metoda polegata na badaniu rdznic pomigdzy
uporzadkowanymi rosnagco wynikami i odrzucaniu tych, ktore przekroczyly zadany prog.
W kazdym z wymienionych przypadkéw suma wynikéow czastkowych byta
normalizowana: dzielono jg przez liczb¢ wzigtych pod uwage sktadnikow (por. wzory
D.3 i D.4). Na rysunku 2 poréwnano $rednie odchylki pasowania (por. wzér D.6),
obliczone dla wyzej zdefiniowanych sygnatur iczterech metod scalania wynikow
czastkowych.

Dla metody sumowania wszystkich 6 wynikéw czastkowych (na rysunku
2 oznaczenie suma_6) $rednie odchytki sa najbardziej skupione i niskie. Minimum
wystapitlo dla metody z odrzuceniem jednej wartosci (suma_5) dla sygnatury 50
elementowej (por. czarna strzatka na rysunku 2). Dla sygnatury o tej dlugosci $rednie
odchytki w nastepnych procesach scalania (suma 4 i suma_dyn) takze osiagaja
minimalne warto$ci. W zwiazku z wysokimi §rednimi odchytek obserwowanymi dla
sygnatur 100 1200 elementowych porownywanych od setnego elementu w dalszej
analizie sygnatury te zostang pominigte. Oprocz wartosci $rednich, ktore charakteryzuja
jako$¢ dopasowania w sposob ogblny, przyjeto kilka progéw odchylek dopasowan (J -
por. wzor D.5) i obliczono procentowo, ile odchytek lokuje si¢ ponizej. Rezultaty
uzupetniono — dla poréwnania — warto$ciami $rednimi i zestawiono w tabeli 1. W kazdej
kolumnie, odpowiadajacej roznym progom odchytek, zaznaczono warto$¢ maksymalna.
Wickszo§¢ maksiméw jest zlokalizowana w wierszach odpowiadajacych sygnaturom
1-25 i 1-50, przy czym w obu przypadkach wyniki koncowe dopasowania obliczano
sumujac wszystkie 6 wynikow czastkowych (bez odrzucen — por. ostatnig kolumng tabeli
1). Ta metoda prezentacji wynikow ma za zadanie zorientowanie si¢ w precyzji
pasowania, uzyskiwanej przy uzyciu réoznych sygnatur. Wartosci uzyskane dla sygnatur
krotkich (od 1-25 i od 1-50) metoda sumowania wszystkich 6 elementow sg do siebie
zblizone.

— 20
E sygnatury:
s 16 1 Eod 1-25
> 12 HWod 1-50
<
S Cod 1-100

8 -
° Cod 100-200
£ 4 M od 100-300
[
b -

suma_6
suma_5
suma_4
suma_dyn

Rys. 2. Poréwnanie $rednich btedow pasowania dla kilku dlugosci sygnatur i czterech
metod scalania wynikow. Strzatka zaznaczono warto§¢ minimalng
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Tabela 1. Procentowe dopasowania dla kilku dopuszczalnych odchylek &

sygnatura Srednia liczba
odchytka 6<3 5<5 5<10 5<30 odrzucen
[piksele]

od1-25 10,59 47,73% 54,55% 70,45% 86,36% 0

od 1 -50 10,77 45,45% 56,82% 70,45% 88,64% 0

od 1-100 11,28 34,09% 54,55% 65,91% 88,64% 0

od1-25 11,38 34,09% 47,73% 65,91% 88,64% 1

od1-50 10,31 34,09% 43,18% 68,18% 90,91% 1

od 1 -100 12,99 31,82% 45,45% 59,09% 84,09% 1

Dla sygnatury o najnizszej $redniej odchylce (od 1-50, sumowanie 5 elementow —
patrz przedostatni wiersz tabeli 1) precyzja dopasowania dla matych odchylek jest
o wiele nizsza. Spasowanie przy pomocy tej metody wykonano réwniez dla dwoch
réznych typow obrazéw ,,.Bytom” i ,,Krakow”. Wyniki zaprezentowano na rysunkach 3
i 4, na ktérych poréwnano odchylki pasowania uzyskane przy pomocy sygnatur
(sig50_6) z metoda klasyczng (kor_6_6). Jak wida¢ metoda sygnatur jest bardzo czuta na
rodzaj obrazu wejsciowego. W przypadku ,,.Bytomia” mamy do czynienia ze zdjeciami
z centrum miasta, a wiec o duzej liczbie blokéw mieszkalnych, z wystepujacymi tu
znacznymi przesunieciami radialnym pomiedzy obrazami. Obrazy z ,Krakowa”
charakteryzuja si¢ wickszym podobienstwem z racji lokalizacji poza miastem,
o niezrdznicowanej rzezbie terenu. Zauwazalne na rysunku 3 znaczne r6znice pomiedzy
odchytkami wynikaja glownie z faktu wystepowania wysokich blokow na obrazie.
Klasyczna korelacja stosunkowo dobrze sobie ,,radzi” z tym problemem. Sieci, z racji
swojej specyfiki dzialania sg wrazliwe zar6wno na przesunigcia radialne jak i na zmiany
oswietlenia, stad doktadno$¢ spasowania spada (obrazy Bytom 53 do Bytom 95).
Podobnie jest w przypadku obrazoéw kr 7371 9ikr 7371 13.
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Rys. 3. Wyniki spasowania dla obrazu ,,Bytom”
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Rys. 4. Wyniki spasowania dla obrazu ,,Krakow”
4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W artykule dokonano przegladu literatury dotyczacej wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych (SSN) w geoinformatyce obrazowej, ze szczegdlnym
uwzglednieniem procesow fotogrametrycznych. Autorzy dokonali podsumowania
zastosowan SSN w fotogrametrii, udowadniajac tym samym coraz powszechniejsze
ich wykorzystanie, poczynajac od wydobywania cech z obrazu, przez kalibracj¢ kamer,
a na spasowaniu obrazow konczac. Te ostatnie obejmowaty gltéwnie prace zwigzane
ze stereowizja. Brak w literaturze eksperymentéw zwigzanych z pasowaniem zdjeé
lotniczych, z racji ztozono$ci zagadnienia, doprowadzit do podjecia przez autorow prob
badawczych w tym kierunku. W punkcie 3 artykutlu przedstawiono kolejny etap badan -
serie eksperymentdw zwigzanych z pasowaniem reprezentacji fragmentu obrazu
w postaci sygnatur, generowanych przez impulsujaca sie¢ neuronowg ICM. Wyniki nie
sa w pelni zadowalajace, aczkolwiek w blisko 1/3 przypadkow efekty uzyskane przy
pomocy sygnatur sg takie same lub lepsze od rezultatoéw, otrzymanych po zastosowaniu
klasycznej korelacji (por. rys. 3 i 4). Autorzy widza sens kontynuowania badan w dwoch
kierunkach:

1. poglebionej analizy sytuacji (podobrazéw) powodujacych duze roznice
odchylek dopasowania obu poréwnywanych metod i wprowadzenia
ewentualnych korekt na etapie wstepnego przetwarzania obrazu,

2. zastosowania sieci impulsujacych do wykrywania obiektow, ktdre nastepnie
postuza do generowania sygnatur i pasowania.

Prace zrealizowano w ramach badan wiasnych AGH nr 10.10.120.783 oraz badan
statutowych AGH nr 11.11.150.949/08.
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DODATEK: FORMALNY OPIS ALGORYTMU DOPASOWYWANIA
SYGNATUR

Sieci impulsujace ICM (Intersecting Cortical Model) generuja — na podstawie
obrazu w stopniach szarosci - sekwencje obrazow binarnych, na ktoérych w kolejnych
krokach obliczeniowych uwypuklane sa rozne fragmenty obrazu wejsciowego. W
oparciu o t¢ wilasno$¢ sieci w 1994 roku Johnson wprowadzil pojecie sygnatury
(Lindblad et al., 2005). Podstawa obliczania sygnatur jest funkcja czasowa G(i),
otrzymywana w wyniku sumowania wyj$¢ neurondw (,,biatych pikseli”) w kazdym
kroku obliczeniowym:

G(i)=2 B, (i) (D.1)

g.h
przy czym By, € [0,1] oznacza piksel binarnego obrazu o wspétrzednych (g, /), i=1...N.

W celu sprawdzenia efektywnosci dopasowywania fragmentéw obrazéw na
podstawie ich sygnatur wybrano K=44 fragmenty obrazow ze zdjg¢cia lotniczego a
nastegpnie zlokalizowano ich odpowiedniki na zdjgciu nastgpnym. Z tego ostatniego
zdjecia wycigto wicksze fragmenty, ktore zawieraly zlokalizowane uprzednio podobrazy
otoczone do$¢ duzym marginesem. Wspotrzedne lewego gornego rogu zlokalizowanego
podobrazu oznaczono wartosciami (0, 0). Po fragmencie obrazu przesuwano ramke o
wielko$ci rownej szukanemu pobobrazowi. Ramke dzielono na J=4 lub J=6 réwnych
czesci, 1 dla kazdej z nich wyznaczano sygnatury, ktore nastgpnie porOwnywano z
sygnaturami, otrzymanymi w analogiczny sposob dla podobrazu poprzedniego zdjgcia
(poszukiwanego wzorca). Dla kazdej pary odpowiadajacych sobie sygnatur obliczano
wskaznik:

i=0
9y = Z‘Gj (i)_ ny;' (ZX (D.2)
i=M

gdzie M 1 O okreslaja poczatek i koniec sygnatury (O-M<N), (x, y) oznacza przesunigcie
analizowanej ramki wzgledem lokalizacji prawidlowej (0,0), a j=1...J jest numerem
czescel,
na ktdre zostat podzielony podobraz (por. rys. 1).

Sumaryczny wskaznik dopasowania sygnatur dla calej ramki wynosit:

o1&
Qxy _7zlqry/ (D3)
J=

przy uwzglednieniu wszystkich J czgéci (indeks 0 oznacza brak — czyli zero - czgsci
nieuwzglednionych). W przypadku odrzucenia jednego najgorszego wskaznika:

1
Q)lcy = ﬁ (Q)?y - Injax(quj )j (D4)

Po osiaggnieciu granic zmienno$ci przesuni¢¢ ramki (x, y) oblicza si¢, w ktorym miejscu
dopasowanie catych ramek bylto najlepsze, czyli wyznacza si¢ wspoirzedne:

(X?,Y") takie, ze D(X” Y’ )=minx,yQ0xy w przypadku sumowania wszystkich J czgsci, lub
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(X' .Y takie, ze DX’ ,YI):minx,lexy w przypadku sumowania z odrzuceniem
najgorszego wskaznika.

Miarg dopasowania dla k-tej pary fragmentow obrazéw z bazy danych jest
odchytka lokalizacji lewego gérnego naroznika podobrazu od punktu (0,0), czyli:

5i=y(xf +(r7) (D.5)

przy czym ze€[0,1] jest indeksem odpowiadajacym liczbie odrzuconych wynikow
czastkowych.

Dla catej bazy danych srednia odchytka lokalizacji jest $rednig z odchytek
czastkowych:

5= 5 (D.6)

1 k=K
K=

APPLICATION OF NEURAL NETWORKS TO PHOTOGRAMMETRIC
PROCESSES

KEY WORDS: artificial neural network, image matching, digital photogrammetry
Summary

The paper discusses the use of artificial neural networks in geoinformatics, particularly
in photogrammetric image analysis. It reviews the relevant international publications (including
the ISPRS congress proceedings) and discusses the outcome of research on the use of networks for
matching photogrammetric images. The paper shows also results of tests, described in the
literature, in which neural networks were applied to perform tasks such as feature extraction,
multispectral image classification, camera calibration and matching.

The idea of using neural networks is based on the selection of special representations. The
essence of the neural networks-based methodology consists of preparing suitable representations
of image fragments and of using them toclassify various types of neural networks. One of the
methods adopted was based on the distribution and direction of image gradient module value.

The research was conducted on forty four sub-images, taken from aerial photographs of two
Polish cities: Bytom and Cracow. The areas shown in those images differed in their terrain cover.
The images were divided into three categories: full sub-images, sub-images divided into 4 parts,
and sub-images divided into 6 small parts.

The research involved the Intersecting Cortical Model (ICM), a version of the Pulse Coupled
Neural Network (PCNN), with which the so-called image signatures, i.e., a few dozen-clement
vectors that describe the image structure were generated. The preliminary results partially confirm
the correctness of the approach adopted, despite problems resulting from the complex nature of
photogrammetric images.
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