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Tworzenie reprezentacji obszarow zdje¢c¢ lotniczych
za pomoc3 sieci neuronowych klasy PCNN**

1. Wprowadzenie

Pomimo ciaglego wzrostu mocy obliczeniowej komputerow nadal istnieja obszary
badawcze, w ktorych metoda ,,brutalnej sity” nie do konca si¢ sprawdza. Jednym z takich
obszarow jest fotogrametria, a wlasciwie ta jej czes$¢, ktdra zajmuje si¢ analiza i wzajem-
nym dopasowywaniem sekwencji zdjg¢ lotniczych.

Lecacy na statej wysokosci samolot wykonuje serie zdjg¢, ktore pokrywaja si¢ w okoto
60%. Przyjmuje sig, ze skala fotografowanego terenu nie ulega zmianie, natomiast w prak-
tyce mozliwe sa niewielkie odchylenia katowe kolejnych fotografii. Zadaniem o0sob (pro-
gramo6w) dopasowujacych kolejne zdjgcia jest wyznaczenie okreslonej liczby par odpo-
wiadajacych sobie punktow. W tym celu — po zeskanowaniu fotografii — wybiera si¢ obsza-
ry, zawierajace informatywne punkty, wskazuje si¢ je na jednym ze zdje¢ a nastgpnie
odszukuje na drugim zdjeciu — najpierw caly obszar a nast¢pnie odpowiedniki punktow,
wskazanych na zdjgciu pierwszym. Za pomoca zmian powigkszenia obrazu mozna osia-
gna¢ subpikselowa doktadno$é parowania [8].

Obecnie problem znajdywania odpowiednikow na obrazach lotniczych rozwiazuje si¢
dwiema metodami. Pierwsza polega na stosowaniu wspomnianej wyzej ,,brutalnej sity”. Za
pomoca odpowiedniego oprogramowania generowana jest na obrazie pierwszym prostokat-
na siatka. Nastgpnie tak powstate obszary sa dopasowywane do fragmentéw na drugim ob-
razie — zwykle metoda korelacyjna, ktora nie zawsze jest skuteczna. Drugie podejscie to
dopasowywanie ,,reczne”: cztowiek wybiera informatywne obszary, w nich punkty i wska-
zuje je na drugim obrazie.

Celem tej pracy jest dokonanie proby automatyzacji pierwszego etapu analizy, czyli
zbadania, czy jest mozliwe stwierdzenie, ze wybrany fragment obrazu jest wystarczajaco
Linformatywny” i nadaje si¢ do dalszego przetwarzania. Mozna przyjaé, ze jest to problem
rozpoznawania, ktory sprowadza si¢ do dwoch — w duzej mierze niezaleznych od siebie —
zadan: zdefiniowania odpowiedniej reprezentacji fragmentu obrazu i zastosowania efek-
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tywnego klasyfikatora. Zestawienie wynikdéw prac roznych autordéw i prezentacje konkret-
nych par propozycji rozwiazan ,,reprezentacja — klasyfikator” mozna znalez¢ w pracy [10].

W ramach prezentowanych badan zdecydowano si¢ na wykorzystanie stosunkowo no-
wej 1 malo znanej (lecz obiecujacej) metody ,,sygnatur” (image signatures) jako reprezenta-
cji fragmentu obrazu. Sygnatury sa generowane przez impulsujaca sie¢ neuronowa. Zasada
dziatania takiej sieci i metoda uzyskiwania sygnatur zostanie przedstawiona w rozdziale 2.
Klasyfikatorem dla tak utworzonych reprezentacji bedzie sie¢ neuronowa typu backpropa-
gation, uwazana za jedna z efektywniejszych i najczesciej uzywanych sieci [11].

2. Sieci impulsujace i sygnatury

Model sieci impulsujacych PCNN (Pulse Coupled Neural Networks) jest wynikiem
badan nad systemem wzrokowym kota, prowadzonych pod kierunkiem Eckhorna [3]. Sie¢
zaproponowana przez Eckhorna sktada si¢ z warstwy neuronow potaczonych ze soba dwo-
ma rodzajami sprzgzen zwrotnych: feeding (F) i linking (L). Sposob potaczen schematycz-
nie przedstawiono na rysunku 1. Rozmiar sieci jest rowny wielko$ci przetwarzanego obrazu
cyfrowego. Kombinacja wartosci piksela obrazu S z sygnatami F i L tworzy sumaryczny
sygnat U (internal activity), ktory jest porownywany z progiem neuronu ©. Po przekrocze-
niu progu nastgpuje generacja impulsu (wyjscie neuronu Y przyjmuje wartosé¢ 1). W tym
momencie prog rosnie, a pozniej stopniowo opada do wartosci spoczynkowej, umozliwia-
jac generowanie nastgpnych impulséw. Sygnaty F i L odzwierciedlaja aktywnos¢ sasied-
nich neuronéw poprzez odpowiednio zdefiniowane macierze wspolczynnikow. Wartosci
sygnatow F i L — podobnie jak prog — takze maleja w miarg uptywu czasu.

1+BL

Rys. 1. Schemat blokowy modelu neuronu, tworzacego sie¢ PCNN
Rownania opisujace dziatanie pojedynczego impulsujacego neuronu maja postac:

Fy[n+1]= fF; [n]+S;; + Vi D Wi Vi [1] 1)
i

L [n+1] =Ly [n]+V}, EZ‘,M it Y [1] 2
x
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Ujj[n+1]=F[n+1] (1+ BL; [ +1]) 3)
©;; [n+1]= g©;; [n]+hY}; [n+1] @)

1 gdy U;[n+1]>0;
},lj [n+1]:{ g y . i [n ] y [n] (5)
0 w przeciwnym przypadku

Mijkl
VF’ VL

n

jest stanem wewngtrznym neuronu o wspotrzednych ij,

jest pobudzeniem (pikselem obrazu wejSciowego przeskalowanego do zakre-
su [0, 1]),

sktadowe uwzgledniajace sprzgzenia zwrotne (tzw. feeding i linking),
jest progiem neuronu,

to stan zewngtrzny neuronu (1 — jest impuls, 0 — brak impulsu),

to wspotczynniki sasiedztwa neuronu ij o wspotrzednych &I dla F,

to wspotczynniki sasiedztwa neuronu ij o wspotrzednych ./ dla L,

to wspotczynniki wzmocnienia dla bezposrednich sprzezen F i L,

jest numerem iteracji (n = 1, ..., N).

Wspotczynniki f, g i [ okreslaja state czasowe zmian sygnatow F, @i L (f, g<1,f> g).
Wspétezynnik B definiuje wptyw polaczenia L na stan wewnetrzny neuronu U. Wyjsciem
sieci jest ciag binarnych obrazéw Y[n] o rozmiarach réwnych obrazowi wejsciowemu S. Na
poczatku symulacji F i © sa rowne 0.

2.1. Sygnatury generowane przez sie¢ ICM

Sie¢ ICM (Intersecting Cortical Model) jest uproszczona wersja sieci PCNN, zdefinio-
wang przez Kinsera [7]. Uproszczenie polega na catkowitym pominigciu w modelu neuronu
petli sprzezenia zwrotnego L (linking) — por. rysunek 1. W tej sytuacji catkowite pobudze-
nie neuronu U jest rowne F. Rownania opisujace sie¢ ICM (zgodnie z rys. 1) przyjmuja

postac:

Fj[n+1]= fF; [n]+S;; + X Wya Y [1] (©6)
kl
©;; [n+1]= g©;; [n]+hY}; [n+1] (7
1 gdy F;|n+1|>0;
},lj [I’l+1] — g y i [n ] 7 [n] (8)
0 w przeciwnym przypadku

przy czym oznaczenia i zaleznosci pomigdzy parametrami sg jak poprzednio.
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Sieci impulsujace generuja sekwencje obrazoéw binarnych, na ktérych w kolejnych
krokach obliczeniowych uwypuklane sa rézne fragmenty obrazu wejsciowego. W przypad-
ku sieci ICM w zaleznosci od wartosci wspotczynnikdw f, g i h oraz wag, definiujacych
wplyw neuronéw sasiednich (macierz W) uzyskuje sig rozne efekty przetwarzania, np.
wydzielanie krawegdzi lub sekwencyjna detekcje obiektow. Dzieje si¢ tak dzigki dziataniu
sprzgzenia zwrotnego, ktore podtrzymuje wewngtrzne aktywnosci neuronéw F.

Na rysunku 2 pokazano wyj$cia sieci impulsujacej ICM w wybranych krokach symu-
lacji. Obszary biate odpowiadaja neuronom generujacym w danym kroku impuls. W pierw-
szym kroku (niepokazanym na rys. 2) prawie wszystkie neurony generuja impuls, poniewaz
dla obrazow rzeczywistych prawie wszystkie piksele sa wigksze od zera — por. wzory (6)
i (8), przy warunkach poczatkowych (Y[0] = F[0] = ©[0] = 0). Podczas kolejnego kro-
ku ,,nie dzieje si¢ nic”, poniewaz prog © wzrost do wartosci i przekraczajacej wartosci F.
W kolejnych krokach prég stopniowo opada — por. wzor (7) i rysunek 1 — wige zaczynaja
impulsowa¢ neurony odpowiadajace wysokim warto§ciom pikseli obrazu wejsciowego
oraz te, ktore otrzymuja wysoki sumaryczny sygnat sprzezenia zwrotnego — por. wzor (6).
W zaleznos$ci od zadanych parametrow sieci rozktady pobudzen F réznicuja sig, powodujac
impulsacje réoznych obszaréw sieci. Obrazy impulsacji dla kilku krokéw zostaty zilustrowa-
ne na rysunku 2, przy czym do prezentacji wybrano obrazy, na ktéorych mozna zaobserwo-
wacé roézne wykrywane obszary.

sygnatura

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
krok symulacji

Rys. 2. Obraz oryginalny, sygnatura 50-elementowa i obrazy rozktadu impulsacji
z wybranych krokow symulacji sieci ICM
Objasnienia w tekscie
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Koncepcja sygnatur obrazéw (obiektow) zostata wprowadzona przez Johnsona
w 1994 roku [9]. Podstawa obliczania sygnatur jest funkcja czasowa G[n], otrzymywana
w wyniku sumowania wyjs¢ Y neuronow (,,biatych pikseli”) w kazdym kroku obliczenio-
wym

Gln]= Y Y;[n] )
i,j

Johnson stwierdzit, ze w przypadku analizy prostych obiektéw znajdujacych si¢ na
jednolitym tle po pewnej liczbie iteracji funkcja G[n] staje si¢ okresowa. Powtarzajacy si¢
fragment zostal nazwany sygnatura. Dla prostych obrazow pokazano, ze ksztatt sygnatury
jest niezalezny od rotacji, przesunigcia, zmiany skali, a nawet zmiany kata widzenia obiektu
[4, 6, 9].

Zwykle rzeczywisty obraz nie zawiera prostych obiektow na czarnym tle, dlatego jako
sygnaturg przyjmuje si¢ przebieg funkcji G w pierwszych kilkudziesigciu krokach symula-
cji (przewaznie uwzglednia sig 25 lub 50 krokow [1, 4]). W innych pracach [5] wskazuje sig
na fakt generowania przez sie¢ ,,cech”, obserwowanych jako lokalne maksima funkcji G
i oblicza si¢ zalezno$¢ efektywnosci klasyfikacji od liczby uwzglednionych cech.

Na rysunku 2 przedstawiono przyktad generacji 50-elementowej sygnatury z wycinka
zdjgcia lotniczego. Na wykresie sygnatury zaznaczono kilka lokalnych maksimoéw, a nizej
odpowiadajace im obrazy impulsacji sieci. Widoczny w lewym gérnym rogu obraz, dla kto-
rego obliczono sygnaturg jest obszarem korzystnym z punktu widzenia p6zniejszej analizy
fotogrametrycznej, poniewaz znajdujg si¢ na nim kontrastowe obiekty, utatwiajace wybor
punktow do pozniejszego dopasowywania.

3. Klasyfikacja obrazéw na podstawie sygnatur

Do utworzenia zbiorow uczacego i testowego dla sieci neuronowej wykorzystano dwa
zdjgcia lotnicze okolic Krakowa, na ktorych byly widoczne zar6wno obszary o zabudowie
miejskiej oraz wiejskiej, jak 1 pola uprawne i lasy. Z pierwszego zdjgcia wyodrgbniono 452
obszary o rozmiarach 241x161 pikseli i podzielono je na dwie klasy:

1) obszaréw korzystnych pod wzgledem p6zniejszego wykorzystania w analizie fotogra-
metrycznej (231 sztuk),
2) niekorzystnych (221 obrazow).

Podobnie wykorzystano drugie zdjecie do utworzenia zbioru testowego: wybrano tak-
ze 452 obrazy, z ktorych 202 opisano jako obszary korzystne, a 250 jako niekorzystne
z fotogrametrycznego punktu widzenia. W ten sposob (w przyblizeniu) zapewniono rowno-
liczno$¢ obu klas obrazow.

Dla wszystkich obrazéw wygenerowano — za pomoca sieci ICM — 50-elementowe
sygnatury. Sygnatury znormalizowano do przedziatu [0, 1]. Przyktad obrazu zrodtowego
1 jego sygnatury przedstawiono na rysunku 2.
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3.1. Wybor wielko$ci warstwy ukrytej

Wielkos¢ i liczba warstw ukrytych ma podstawowe znaczenie dla efektywnosci sieci
typu backpropagation [11]. Badania rozpoczgto od sieci z jedng warstwa ukryta. Do wstgp-
nych eksperymentow wykorzystano Neural Network Toolbox [2], stanowiacy czg$¢ srodo-
wiska programistycznego Matlab. Podczas kolejnych eksperymentéw zmieniano wielko$¢
warstwy ukrytej od 3 do 30 elementow. Sieci byly uczone metoda batchowa przy uzyciu
algorytmu Levenberga—Marquardta.

Wyniki uczenia i testowania przedstawiono na rysunku 3.

110 -
o
90
80
70
60

50 I:.lllllllllllllllll|||||||||||
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

wielkos¢ warstwy ukrytej

rozpoznanie (%)
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Rys. 3. Wyniki uczenia i rozpoznawania zbioréw sygnatur 25- i 50-elementowych. Szare strzatki
wskazuja lokalne maksima rozpoznawania zbioru testowego dla sygnatur 50-elementowych

Tabela 1
Wyniki uczenia i rozpoznawania dla dwoch wielkosci warstwy ukrytej

Sie¢ 50-6-2° Sie¢ 50-27-2"
zbior uczacy zbidr testowy zbior uczacy zbidr testowy
Rozpoznanie 98,0% 73,23% 98,45% 72,79%
Macierz 226 5 145 57 227 4 143 59
pomytek 4 217 64 186 3 218 64 186

" Notacja: liczebno$¢ warstwy wejsciowej-ukrytej-wyjsciowe;.

Z wykresu zamieszczonego na rysunku 3 wynika, ze rezultaty uczenia sg podobne dla
sygnatur 25- i 50-elementowych, natomiast wyniki rozpoznawania sa wyraznie lepsze dla
reprezentacji 50-clementowej. W tabeli 1 zestawiono w formie liczbowej wyniki dla dwoch
wielko$ci warstwy ukrytej (6 i 27 neurondéw), dla ktoérych rozpoznanie osiagnegto lokalne
maksimum. Zaroéwno globalne rozpoznania, jak i macierze pomylek sa dla obu sieci bardzo
zblizone. Ze wzgledu na potencjalnie wigksze mozliwosci generalizacji do dalszych eks-
perymentow wybrano sie¢ o szesciu neuronach w warstwie ukryte;j.
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3.2. Uczenie sieci 50-6-2 i korekta otrzymanych wynikow

Automatyczna selekcja korzystnych (z punktu widzenia pdzniejszego dopasowywa-
nia) obszardw polega na sekwencyjnym pobieraniu ze zdjgcia lotniczego Kilkuset obsza-
réw o stalej wielkosci, poddanie ich ocenie i wyborze kilku (kilkunastu) najlepszych.
Z proporcji ,kilkaset wejsciowych/kilka wyjsciowych” obrazéw wynika, ze mozna w tym
przypadku zastosowac technike odrzucen czegsci odpowiedzi sieci, opierajac si¢ na analizie
pewnosci rozpoznania. W przypadku dwoch rozpoznawanych klas pewnoscia rozpoznania
bedzie rdéznica pomigdzy wartoSciami wyjs¢ sieci. Okreslony na podstawie analizy pewno-
$ci rozpoznan prog odrzucen stosuje si¢ do zbioru testowego.

Opisany w podrozdziale 3.1 algorytm uczenia sieci doprowadza do bardzo doktadnego
odwzorowania zbioru uczacego, co jest widoczne po obliczeniu pewno$ci rozpoznan:
w wigkszosci przypadkdw pewno$¢ ta jest rOwna 1, co oznacza, ze jeden z neurondw war-
stwy wyj$ciowej generuje wartos¢ 1, a drugi 0. Sytuacja ta uniemozliwia dokonanie korekty
przez wprowadzenie progu pewnosci rozpoznania i odrzucenia czgsci rozpoznan. Koniecz-
ne staje si¢ przeprowadzenie powtdrnego, stopniowego uczenia sieci i przerwania tego pro-
cesu na wczesniejszym etapie. Takie uczenie przeprowadzono metoda sekwencyjna przy
uzyciu oprogramowania NeuralWorks Professional II+ firmy NeuralWare. Program ten
umozliwia obserwowanie na biezaco nie tylko rozpoznan zbioru uczacego, ale takze w kaz-
dym kroku aktualizuje i wy$wietla macierz pomytek. Uczenie zatrzymano, gdy rozpoznanie
zbioru uczacego osiagnegto poziom okoto 85%, czyli byto nieco wyzsze od uzyskanego po-
przednio rozpoznania zbioru testowego (73%).

Dla tak nauczonej sieci obliczono histogram ,,pewnosci rozpoznania” (por. rys. 4),
osobno dla odpowiedzi prawidtowych i btednych. Z histogramu wynika, ze znaczacy
wzrost liczby odpowiedzi prawidlowych ma miejsce w okolicy pewnosci rozpoznan row-
nych 0,45 1 0,65. W tym drugim przypadku obserwuje si¢ takze wzrost liczby odpowiedzi
btednych: czesé btednych odpowiedzi jest generowana przez sie¢ z duza pewnoscia.
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Rys. 4. Histogram pewnosci rozpoznan zbioru uczacego

Bardziej precyzyjne informacje mozna otrzymac analizujac wykresy histogramow
skumulowanych (por. rys. 5). Obliczono je na podstawie histograméw, przedstawionych na
rysunku 4, sumujac kolejne wartosci w dwoch kierunkach: rosnacych i malejacych pewno-
$ci rozpoznania. W ten sposob otrzymuje si¢ kilka punktow charakterystycznych (przecigé
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krzywych), ktore moga utatwi¢ wybor progow odrzucen. Na przyktad ustalajac prog akcep-
towalnej pewnosci w punkcie A powoduje si¢ odrzucenie pewnej liczby odpowiedzi pra-
widlowych, a rownoczesnie zaakceptowanie takiej samej liczby odpowiedzi biednych.
Przyjecie jako progu wartos$ci B oznacza odrzucenie i rownoczesne zaakceptowanie takiej
samej liczby odpowiedzi blednych. Dla progu rownego 0,9 odrzucona jest wigkszos¢ da-
nych, ale procent pozostatych rozpoznan zbliza si¢ do 100.
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Rys. 5. Histogramy pewnosci rozpoznania, kumulowane od warto$ci 0 do 1 1 od 1 do 0 (odw.)

Progi zaproponowane na podstawie analizy histogramow pewnos$ci rozpoznan zbioru
uczacego zostaly zastosowane do otrzymanych wynikéw. Rezultaty dla zbioru uczacego
i testowego zestawiono w tabeli 2; w zaleznosci od przyjetego progu obserwuje si¢ wzrost
zarowno liczby odrzucen, jak i rozpoznan (por. szare pola w tab. 2). Niestety w tym przy-
padku dla zbioru testowego nie sprawdza si¢ trend, obserwowany w zbiorze uczacym: dla
najwyzszego progu pomimo wzrostu liczby odrzucen rozpoznanie zmalato. Oznacza to, ze
dane w zbiorze testowym znaczaco roznia si¢ od danych zbioru uczacego.

Tabela 2
Wyniki uczenia i rozpoznawania po zastosowaniu progu pewnosci rozpoznania
Prog pewnosci Zbiodr uczacy Zbior testowy
rozpoznania odrzuconych rozpoznanie odrzuconych rozpoznanie
0,0 - 85,17% - 73,23%
0,4 16,37% 89,15% 20,57% 79,66%
0,6 29,86% 90,85% 40,48% 82,15%
0,9 85,84% 95,31% 84,51% 78,57%
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4. Podsumowanie

W pracy sprawdzono mozliwos¢ uzycia sygnatur obrazow do wstgpnej selekcji frag-
mentow zdje¢ lotniczych. Selekcja ma na celu okreslenie czy dany fragment zdjgcia lotni-
czego moze by¢ uzyty w procesie dopasowywania kolejnych zdjec.

Przetworzono ponad 900 fragmentow zdj¢é lotniczych do postaci sygnatur 25- i 50-ele-
mentowych. Uzyskane w ten sposob dane podzielono na zbidr uczacy i testowy. Na podsta-
wie wstepnych eksperymentéw wyznaczono wielko$¢ warstwy ukrytej sieci typu backpro-
pagation oraz zdecydowano, ze dalsze eksperymenty bgda prowadzone na zbiorach sygna-
tur 50-elementowych. Uzyskane rozpoznanie zbioru testowego na poziomie 73% $wiadczy
o tym, ze sygnatury moga by¢ uzyte do wstepnej selekcji obrazéw dla potrzeb fotograme-
trii. Na zakonczenie (por. podrozdz. 3.2) pokazano, w jaki sposob poprzez wprowadzenie
progu pewnos$ci rozpoznania mozna — kosztem odrzucenia czgéci danych — zwigkszy¢ za-
rowno pewno$¢ rozpoznania jak i procentowa skutecznos¢ (do okoto 80%).

Dalsze badania powinny przebiega¢ w dwoch kierunkach. Po pierwsze nalezy zwigk-
szy¢ zbiory danych, pozyskac obrazy z rdznych serii zdje¢é lotniczych i podczas podziatu na
obszary ,.korzystne” i ,niekorzystne” uwzgledni¢ opinie kilku ekspertow-fotogrametrow.
Do weryfikacji wynikow mozna uzy¢ oprocz sieci typu backpropagation takze sieci z ro-
dziny SOM (Self Organizing Maps) Kohonena [11]. Drugim kierunkiem badan powinno
by¢ sprawdzenie, czy reprezentacja w postaci sygnatury moze by¢ uzyta do innych zadan
fotogrametrycznych, na przyktad na etapie dopasowywania fragmentéw zdje¢ lotniczych
z tej samej serii.
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